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Connected Intelligent Analysis System for Drinking
Water Quality Control

Abstract—This thesis presents an intelligent drinking water quality monitoring system
exploiting the Internet of Things and artificial intelligence. Machine learning algorithms
such as neural networks, k-nearest neighbors, logistic regression, and random forests
analyze data from advanced sensors for accurate monitoring. Connected to the loT, this
cutting-edge Al system rapidly detects anomalies and transmits data for immediate
intervention, thereby protecting public health. Its development combining hardware,
software, and data analysis techniques is detailed and validated through rigorous testing.

Keywords—Advanced sensors, Artificial intelligence, Internet of Things (1oT), Node-RED,
Real-time monitoring.

Systeme Connecté d'Analyse Intelligente pour le
Controéle de la Qualité de I'Eau Potable

Résumé—Ce mémoire présente un systeme intelligent de contréle de la qualité de I'eau
potable exploitant I'Internet des Objets et l'intelligence artificielle. Des algorithmes
d'apprentissage automatique comme les réseaux de neurones, les k-plus proches voisins, la
régression logistique et les foréts aléatoires analysent les données de capteurs avancés pour
une surveillance précise. Connecté a I'loT, ce systeme a la pointe de I'lA détecte
rapidement les anomalies et transmet les données pour une intervention immédiate,
protégeant ainsi la santé publique. Son développement combinant matériel, logiciel et
techniques d'analyse de données est détaillé et validé par des tests.

Mots clés : Capteurs avancés, Intelligence artificielle, Internet des Objets (loT),
Surveillance en temps réel, Node-RED
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Introduction Générale

La qualité de I'eau potable représente un enjeu critique pour la santé publique et le bien-
étre des populations a I'échelle mondiale. Face a la croissance démographique, a
I'urbanisation rapide et aux défis environnementaux actuels, garantir un accés a une eau
saine et salubre est devenu une priorité absolue. Bien que performants, les systemes
traditionnels de contréle de la qualité de I'eau peuvent s'averer insuffisants pour répondre
aux besoins croissants de surveillance en temps réel et de réactivité immediate aux
éventuelles contaminations [1].

C'est dans ce contexte que la conception de systemes intelligents de contréle de la qualité
de I'eau basés sur I'Internet des Objets (IoT) émerge comme une solution prometteuse.
Exploitant les derniéres avancées technologiques, ces systemes offrent une surveillance
continue et une analyse précise des parameétres clés de I'eau potable grace a des capteurs
avanceés, des microcontrdleurs performants et des algorithmes d'apprentissage automatique
tels que les réseaux de neurones artificiels (ANN), les k plus proches voisins (KNN), La
régression logistique (LR) et les foréts aléatoires (RF). Leur intégration a I'loT permet une
connectivité en réseau, offrant une réactivité accrue en détectant rapidement toute anomalie
et en transmettant les données en temps réel pour une intervention immédiate visant a
protéger la santé des consommateurs [2].

Les défis de la surveillance de la qualité de I'eau potable incluent la nécessité de détection
rapide des anomalies et de réaction immédiate pour protéger la santé des consommateurs.
Comment concevoir un systeme loT capable de répondre efficacement a ces exigences en
termes de fiabilité, précision et réactivité ?

Ce mémoire présente le processus de conception et de mise en ceuvre d'un systeme
intelligent de contrdle de qualité d'eau connecté basé sur I'loT. La méthodologie adoptée
inclut une revue des bases théoriques et des normes de qualité de I'eau, le choix et
I'intégration des outils logiciels et matériels appropriés, et le développement de techniques
d'apprentissage automatique pour l'analyse des données.

L'intégration de microcontrdleurs, de capteurs et de connectivité 10T a permis de
développer un systeme de surveillance en temps réel capable de détecter rapidement toute
contamination. Ce travail contribue a améliorer la sécurité de I'eau potable en proposant
une solution technologique avancée et validée par des tests de performance rigoureux.

Structuré en trois chapitres principaux, ce mémoire aborde dans un premier temps les bases
théoriques, les normes et critéeres réglementaires ainsi que les principales sources de
contamination de l'eau. Le deuxieme chapitre explore les outils logiciels et matériels
utilisés, avec un focus sur les technologies 10T et les techniques d'apprentissage
automatique. Enfin, le troisieme chapitre décrit la réalisation concréete du systéeme 10T, de
I'assemblage des composants a la programmation des algorithmes, incluant des tests de
performances. La conclusion synthétise les résultats obtenus, évalue I'efficacité du systeme
et propose des perspectives de développements futurs.
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I. 1. Introduction

L’eau de boisson est I’eau utilisée pour la consommation humaine. C’est 1’eau destinée a
étre bue pour se désaltérer. Sa principale qualité est d’étre potable, c’est-a-dire exempte de
germes pathogénes et d’organismes parasites [3][4].

En 2010, I’assemblée générale des Nations Unies a reconnu explicitement le droit a I’eau
potable comme un droit de I’Homme. Chacun a le droit & un acces suffisant, continu, sir,
acceptable et abordable a de 1’eau pour son usage personnel et domestique[5].

Il est trés important pour la sante publique de disposer d’une eau salubre, que ce soit pour
la boisson, pour un usage domestique, pour la production alimentaire ou pour les loisirs.

L’amélioration de I’approvisionnement et une meilleure gestion des ressources hydriques
peuvent stimuler la croissance économique des pays et contribuer largement a reduire la
pauvreté [3][5].

En effet I’eau est un élément clef de la vie terrestre. Elle est indispensable au
fonctionnement de 1’organisme. Elle représente 70% du poids corporel de I’homme adulte
et 80% de celui de I’enfant. Ainsi, 2/3 de 1’eau présente dans le corps humain sont repartis
dans 51013 de cellules, 5% sous forme de plasma sanguin et 15% constituent le liquide
interstitiel [6].

L’eau contaminée entrainent la transmission de maladies comme le choléra, la diarrhée, la
dysenterie, I’hépatite A, la fievre typhoide et la poliomy¢élite.

La question de la qualité de l'eau au sein des programmes humanitaires se pose
essentiellement en termes de consommation humaine et d'irrigation et la mauvaise qualité
de I'eau peut étre induite par des activités anthropiques ou par des phénomeénes naturels.
D’aprés 1’organisation mondiale de la santé (OMS) la qualité d'une eau est définie par des
parameétres physiques, chimiques et biologiques, mais aussi I’'usage de cette eau.

Le principal objectif de cette étude est Controle qualité de I'eau de boisson, et de donner
un apercu sur les normes de qualité des eaux de consommation.

I. 2. Composition d’'une eau naturelle

Dans une eau naturelle, les composants se repartissent selon leur nature chimique
(organique ou minérale) ou leur état physique (matieres dissoutes, colloidales ou en
suspension)[7].

= Matiere minérale : Principalement des composés ioniques, tels que les anions
HCOs', CI', SO47et les cations Ca®*, Na*, Mg*, K*. lIs résultent de la dissolution
des roches en contact avec l'eau. Cette derniére renferme également des gaz
dissous, d'une importance majeure dans les phénomeénes biologiques et chimiques,
comme la corrosion.

= Matiere organique : Issue de I'érosion des sols ou de la décomposition de matiéres
animales ou végetales présentes dans I'eau. Ces substances se dégradent en raison
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de leur instabilité chimique, sous l'action des microorganismes, formant des
composés de plus en plus simples.

= Matieres dissoutes : Des substances dispersées uniformément dans I'eau, faiblement
polarisées ou ionisées. En raison de leur état dissous, ces molécules sont difficiles a
éliminer par des procédes physiques classiques.

= Matiéres colloidales : Elles se situent a mi-chemin entre les états dissous et en
suspension. Composées de petites particules chargées négativement, elles sont
difficiles a éliminer.

= Matieres en suspension : Des particules solides d'une taille supérieure a 10 pum,
dispersées dans l'eau sans étre chimiquement liées a elle. Leur élimination est
relativement simple.

I. 3. Propriétés physico-chimiques

L'eau existe sous différentes formes en fonction de son état physique. A I'état gazeux
(vapeur), elle correspond principalement a la formule H,O. En revanche, a I'état solide
(glace) ou liquide, elle adopte une structure condensée plus complexe.

I. 3. 1. Propriétés Physiques
I. 3. 1. 1. Masse volumique

La masse volumique de I'eau varie selon la température et la pression. La glace a une
masse volumique plus faible que I'eau liquide. La densité maximale de l'eau est atteinte a
une température de 3,984°C[5]. Bien que I'eau soit souvent considérée comme un fluide
incompressible, elle possede en réalité une légere élasticité : son volume diminue d'environ
0,048 % a chaque augmentation de pression d'une atmosphére[8].

I. 3. 1. 2. Propriétés oxyde-réductrices

L'eau joue un réle crucial en tant que systeme oxyde-réducteur, dont la stabilité est limitée
par ses réactions d'oxydation et de réduction [8]. Le pble positif, déficient en électrons,
agit comme un agent oxydant. En revanche, le p6le négatif, avec un excés d'électrons, agit
comme un agent réducteur capable de céder des électrons[9][10] .

L 3. 1. 3. Conductivité électrique de ’eau

L'eau presente une conductivité légére. La conductivité de I'eau la plus pure mesurée est
de 4,2 microsiemens par métre a 20 °C, équivalant a une résistivité de 23,8 mégohms
centimetres. Cette conductivité augmente lors de la dissolution de sels dans I'eau et varie
en fonction de la température.

I. 3. 1. 4. Propriétés Optiques

La transparence de I'eau est déterminée par la longueur d'onde de la lumiere incidente.
L'eau absorbe fortement les longueurs d'onde correspondant a I'orangeé et au rouge dans le
spectre visible, ce qui conduit a la teinte bleue de la lumiére transmise en profondeur.
Cette propriété de transparence est souvent exploitée pour évaluer certains types de
pollution[6].
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I. 3. 2. Propriétés Chimiques

Du fait de sa capacité a agir comme un excellent solvant, I'eau est facilement sujette a la
pollution. Le processus de dissolution d'une substance implique la rupture de sa cohésion
interne, causée par des forces interatomiques et intermoléculaires. En raison de ses
propriétés électriques et de sa composition moléculaire, I'eau est particulierement efficace
pour dissoudre de nombreux gaz, liquides polaires et surtout des solides[11] (Tableau 1.1)

[9]

Tableau I.1: Principales constantes physiques de I'eau pure

Eau liquide Constante
Température d ébullitions sous 760 mm Hg (101 325,02 Pa) | 100%

Capacité thermique massique a 15°C 4,1868j.9™
Enthalpie de vaporisation a 100°C 22525j.9*"
Conductivité thermique a 20°C 5,98 mw. Cm™ K™*
Résistivité a 20°C 23,8 MQ .cm
Permittivité relative € a 20°C 80

Indice de réfraction pour la raie D a 10°C 1,333

Masse volumique a 4°C

1g .cm (par définition)

Eau solide

Constante

Température de fusion

0°C (par définition)

Capacité thermique massique 2,0934j.g™
Enthalpie de fusion sous 760 mm Hg (101 325 ,02Pa) 333,27j.g*
Tension de vapeur a 0°C 877,128 Pa
Permittivité relative € 3,26

Indice de réfaction pour la raie D 1,309 07
Densité (par rapport a I’eau a 4°C) 0.91649 # 0.007
Eau vapeur

Conductivité thermique a 100°C 0,231mW .cm
Densité par rapport a 1’air 0,62337

Indice de réfraction pour la raie D a100°C 1,00259

I. 4. Cycle de I'eau

Le cycle de I'eau est engendré par les échanges entre divers réservoirs d'eau, notamment
les océans, les fleuves, les lacs, les glaciers, I'atmosphere, les nappes phreatiques, les
végétaux, etc. Ce processus cyclique perpétuel implique de nombreux phénomenes (voir
Figure 1)[12].

I. 4. 1.Evaporation

L'évaporation est le phéenomeéne durant lequel I'eau liquide se convertit en gaz ou vapeur,
nécessitant I'apport de chaleur fournie par le soleil. L'évaporation des océans constitue la
principale voie par laquelle I'eau entre dans I'atmospheére.

l. 4. 2.Condensation

La condensation est le mécanisme par lequel la vapeur d'eau se convertit en eau liquide.
Son réle est crucial dans la formation des nuages.
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I. 4. 3.Précipitations

La précipitation se produit lorsque I'eau contenue dans les nuages se décharge sous forme
de pluie, de neige ou de gréle. Il s'agit du principal processus par lequel I'eau
atmosphérique retourne sur Terre.

I. 4. 4.Infiltration

Lorsque I'eau sous forme de pluie ou de neige pénétre dans le sol et les roches, une partie
est absorbée par la végétation avant d'étre renvoyée dans I'atmosphére. Le reste s'accumule
dans le sous-sol pour constituer des nappes phréatiques, qui peuvent a leur tour alimenter
des sources émergentes a la surface du sol.

I. 5. Eau alimentaire

L'eau destinée a la consommation humaine doit étre exempte de substances chimiques
dangereuses et de micro-organismes nocifs pour la santé[13]. Cette eau peut provenir de
différentes sources (Figure 1.1), qu'elles soient superficielles ou souterraines [12].
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Figure 1.1: Cycle biogéochimique de I'eau

I. 5. 1.Eaux de surface

Les eaux de surface comprennent les fleuves, les lacs, les riviéres, les barrages, les
réservoirs de stockage (tels que les citernes de récolte d'eau de pluie). Elles sont souvent
contaminées, présentant une forte teneur en impuretés et une pollution biologique,
principalement chimique. Cette pollution est largement causée par les rejets d'eaux usées
dans l'environnement, qui contiennent des polluants toxiques. Avant toute utilisation
domestique, ces eaux doivent étre traitées [13].

I. 5. 2.Eaux souterraines

Les eaux souterraines se trouvent principalement dans les pores des sédiments ou dans les
fissures des roches. Les plus adaptées a la consommation humaine sont celles situées a
quelques dizaines de metres sous la surface terrestre. En effet, & mesure que I'on s'enfonce
dans le sol, I'eau devient plus chargée en sels minéraux et en métaux divers, ce qui peut la
rendre impropre a la consommation. Ces eaux finissent par rejoindre la nappe phréatique
[14].
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I. 5. 3.Eau de sources

Une eau bactériologiqguement saine, issue d'une nappe souterraine ou d'un gisement,
provient d'une source exploitée par une ou plusieurs émergences naturelles ou forées. On
distingue trois types de sources : les sources de versant, qui surgissent des pentes ou des
hauteurs élevées ; les sources d'émergence (artésiennes), alimentées par une couche
inférieure de la nappe ; et les sources d'affleurement, dont I'alimentation provient d'un
substrat imperméable dans la vallée [13].

I. 5. 4.Eau de puits

L'eau provenant d'un puits provient généralement de la captation des eaux d'une nappe
phréatique de profondeur moyenne. Il existe différents types de puits, tels que les puits
ordinaires, les puits foncés, les puits forés et les puits artésiens [13].

Cette eau, considérée comme une source "alternative”, n'est pas réglementée et est
généralement considérée comme non potable. Elle présente un risque majeur a court terme
en raison du risque microbiologique, exposant les consommateurs a des maladies telles
que des diarrhées, des gastro-entérites ou des intoxications pouvant étre graves. A long
terme, il existe également un risque chimique en raison de la présence potentielle de
pesticides, de métaux lourds, d'hydrocarbures et d'autres substances pouvant s'accumuler
dans I'organisme [15].

1.6. Méthodes classiques de contréle qualité de I'eau potable

Les méthodes classiques de contrble de la qualité de l'eau reposent souvent sur une
combinaison d'analyses physico-chimiques et microbiologiques. Les parameétres physico-
chimiques incluent des mesures telles que le pH, la conductivité électrique, la turbidité et
la teneur en oxygene dissous, qui donnent des indications sur la composition chimique et
la clarté de I'eau. Les analyses microbiologiques visent a détecter la présence de bactéries
indicatrices telles que Escherichia coli, qui peuvent indiquer une contamination fécale et
présenter des risques pour la santé humaine. Les échantillons d'eau sont prélevés a des
emplacements stratégiques, tels que des points de captage, des réservoirs ou des points de
distribution, et sont analysés selon des protocoles normalisés pour assurer la fiabilité des
résultats. Ces méthodes traditionnelles, bien que nécessaires et largement utilisées, sont en
train d'étre complétées par des approches plus avancées telles que la surveillance en temps
réel et l'utilisation de capteurs a distance pour fournir une évaluation continue de la qualité
de I'eau.

1.6.1 Echantillonnage des eaux

L’échantillonnage des eaux est une opération qui consiste a prélever des échantillons
d’eau en vue d’analyse. L’¢échantillonnage est une étape primordiale de 1’analyse car pour
obtenir un résultat d’analyse pertinent, il est nécessaire que 1’échantillon d’eau soit
représentatif, qu’il soit conservé dans de bonnes conditions jusqu’au lieu de 1’analyse, et
qu’il ne soit pas contaminé par toute substance qui pourrait provoquer un résultat
d’analyse erroné (Figure 1.2).
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Figure 1.2: Exemple d'appareil de filtration
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1.6.2Analyses

Certains paramétres peuvent évoluer pendant le transport des échantillons au laboratoire et
il est toujours preférable de faire ces déterminations sur le terrain pH, température, Oy,
CO,, H2S, NHgs, potentiel d'oxydo-réduction, oxydants résiduels... La mesure de ces
parameétres Repose souvent sur des méthodes de précision inférieure a celle des méthodes
de laboratoire mais l'intérét de la mesure immédiate peut étre prépondérant compte tenu
des variations susceptibles d'intervenir durant le transport et la conservation en laboratoire.
Par ailleurs, ces analyses sont aussi nécessaires lors de I'étude prolongée d'une eau brute ou
d'un effluent en vue de I'établissement d'un projet ou de I'optimisation d'uneinstallation de
traitement (Figure 1.3).
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Figure 1. 3: Exemple d'un kit d'analyse d'eau potable

1.6.3 Eléments d’interprétation
1.6.3.1 Eaux souterraine

La caractérisation des eaux souterraines concerne essentiellement 1’analyse des paramétres
de base (pH, température et conductivité) des ions majeurs et d’éventuels éléments traces.
Les analyses des isotopes ne sont pas évoquées ici conductivité, la température et le pH
permettent de définir les caractéristiques fondamentales de 1’eau. La recherche des
contrastes de ces parametres entre différents points de mesures facilite la mise en évidence
de zones d’alimentation, de pollution ou de géologie différente.
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1.6.3.2 Eaux de surface

Le pH, la conductivité, I’oxygeéne dissous, la température et la turbidité sont mesurés in
situ. lls permettent une premiére estimation de la qualité du milieu. Phosphates,
I’ammoniac, les nitrates et le fer permettent d’apprécier I’impact de rejets polluants. Les
analyses bactériologiques confirment, en genéral, la pollution microbienne de ces eaux de
surface et permettent

D’en fixer I’importance. Les indices biologiques sont surtout intéressants pour les eaux
courantes. Les périodes et les stations d’études doivent tre choisies pour cerner au mieux
la variabilité spatiale et temporelle de la qualité du milieu (cf. paragraphe relatif a
I’échantillonnage).

I. 7. Analyse de I’eau potable

Une analyse de I'eau potable est segmentée en divers groupes de parametres, chacun
comprenant des indicateurs spécifiques visant a assurer le maintien de la qualité globale de
I'eau potable.

I. 7. 1. Parametres physiques
I.7.1. 1. Température

Une température élevée accélere la plupart des réactions physico-chimiques, favorise le
développement de micro-organismes, accentue le golt et la saveur, et peut provoquer des
odeurs désagréables. De plus, elle peut également étre un facteur important dans la
corrosion des canalisations. Pour garantir une eau potable rafraichissante, la température
maximale admissible est de 15°C [16].

L 7. 1. 2. Potentiel d’hydrogéne (pH)

Le pH, exprimant la concentration d'ions hydrogene dans une solution, revét une
importance exceptionnelle, notamment dans les processus de traitement de I'eau. Il joue un
role déterminant dans l'agressivité de I'eau envers les canalisations et dans l'action du
chlore lors de la désinfection. Selon le décret n® 2.914/2011 du Ministére de la Santé, le
pH de l'eau devrait étre maintenu dans une plage de 6,0 a 9,5 dans le systeme de
distribution[17].

I.7.1. 3. Turbidité

La turbidité de I'eau est générée par la présence de matiéres en suspension (MES) telles
que l'argile, le limon, les particules organiques, le plancton et divers autres organismes
microscopiques. Ce paramétre est mesuré dans les eaux souterraines, les eaux usées, les
eaux de surface et I'eau potable). Les matieres colloidales, qu'elles soient d'origine
organique ou minerale, contribuent & une faible proportion de la turbidité. La valeur
moyenne de turbidité obtenue pour le Campus Wando Genet (0,98 NTU) est inférieure a la
valeur recommandée par I'OMS de 5,00 NTU.

l.7.1. 4. Conductivité

Conductivité de L’eau pure n’est pas un bon conducteur de courant électrique, mais plutot
un bon isolant. L'augmentation de la concentration en ions améliore la conductivité
¢lectrique de 1'eau. Généralement, la quantité¢ de solides dissous dans I’eau détermine la
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conductivité électrique. La conductivité électrique (CE) mesure en fait le processus
ionique d'une solution qui lui permet de transmettre le courant. Selon les normes de
I'OMS, la valeur EC ne doit pas dépasser 400 pS/cm.

1.7.1.5. Dureté

La dureté de I'eau est une mesure de la concentration de certains minéraux dissous,
principalement le calcium et le magnésium. Ces minéraux sont dissous dans l'eau
lorsqu'elle passe a travers des couches de roches et de sols contenant des minéraux tels que
le carbonate de calcium (calcaire) et le sulfate de magnésium (gypse).

La dureté de I'eau est généralement mesurée en unités de calcium carbonate (CaCO3) ou
en grains par gallon (gpg) aux Etats-Unis. Elle est classée en plusieurs catégories :

= Tres douce : Moins de 1 gpg ou 17.1 mg/L de CaCO3;

= Douce:Dela35gpgoul7.la60mg/L de CaCOs

= Modérément dure : De 3.5a 7 gpg ou 60 a 120 mg/L de CaCO3
= Dure:De7a10.5gpgou 120 a 180 mg/L de CaCOs

= Tresdure : Plus de 10.5 gpg ou 180 mg/L de CaCO3

La dureté de I'eau peut avoir un impact sur plusieurs aspects de la vie quotidienne, tels que
I'efficacité des produits de nettoyage, l'entretien des appareils électroménagers, et la
formation de dépdts dans les canalisations. C'est pourquoi il est souvent utile de connaitre
la dureté de I'eau dans une région donnée.

I.7.1.5. Solides (total des solides dissous-TDS)

L'eau a la capacité de dissoudre une large gamme de minéraux ou de sels inorganiques et
organiques tels que le potassium, le calcium, le sodium, les bicarbonates, les chlorures, le
magnésium, les sulfates, etc. Ces minéraux produisent un goQt indésirable. Et une couleur
diluée ayant I'apparence de l'eau. C'est le parameétre important pour l'utilisation de I'eau.
L'eau avec une valeur TDS élevée indique que I'eau est hautement minéralisée. Le boitier
TDS du camion-citerne d'eau potable a 500 ppm utilisera les recommandations de
I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS). Les enfants entre 300 et 500 ppm sont
généralement considéres comme acceptables. Les climatiseurs neufs a 300 ppm sont a
privilégier pour une meilleure qualité gustative et sensorielle.

I.7.1.6. Chloramines :

Le chlore et la chloramine sont les principaux désinfectants utilisés dans les réseaux
publics d’eau. Les Chloramines se forment le plus souvent lorsque de I'ammoniac est
ajouté au chlore pour traiter I'eau potable. Des niveaux de chlore allant jusqua 4
milligrammes par litre (mg/L ou 4 parties par million (ppm) sont considérés comme sirs
dans I'eau potable.

I.7.1.7.Sulfate :

Les sulfates sont des substances naturelles présentes dans les minéraux, le sol et les roches.
Ils sont présents dans 1’air ambiant, les eaux souterraines, les plantes et les aliments. La
principale utilisation commerciale du sulfate se situe dans I’industrie chimique. La
concentration de sulfate dans l'eau de mer est d'environ 2 700 milligrammes par litre
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(mg/L). Elle varie de 3 a 30 mg/L dans la plupart des réserves d'eau douce, bien que des
concentrations beaucoup plus élevées (1 000 mg/L) soient trouvées dans certaines zones
géographiques

I.7.1. 8. Carbone organique :

Le carbone organique total (COT) dans les eaux de source provient de la matiere organique
naturelle (MON) en décomposition ainsi que de sources synthétiques. Le COT est une
mesure de la quantité totale de carbone contenue dans les composés organiques de I'eau
pure. Selon I'US EPA < 2 mg/L de COT dans I'eau traitée/potable, et < 4 mg/L dans I'eau
de source utilisée pour le traitement.

I1.7.1.9. Trihalométhanes

Les THM sont des produits chimiques qui peuvent étre présents dans l'eau traitée au
chlore. La concentration de THM dans I'eau potable varie en fonction du niveau de matiere
organique présente dans l'eau, de la quantité de chlore requise pour traiter I'eau et de la
température de I'eau traitée. Des niveaux de THM allant jusqu'a 80 ppm sont considérés
comme sans danger dans I'eau potable.

I. 7. 2. Paramétres organoleptiques
1.7.2.1. Couleur

La coloration de I'eau provient de diverses matieres organiques telles que les substances
humiques et les tanins, ainsi que des métaux tels que le fer et le manganése, ainsi que des
résidus industriels fortement colorés. Cette coloration est esthétiqguement indésirable. Il est
important de mesurer la couleur de l'eau, car une couleur élevée est esthétiquement
indésirable. Le decret MS N° 2914/2011 établit une valeur maximale permise de 15 pour la
couleur apparente (voir Tableau 2).

l.7.2.2. Odeur

Une eau destinée a la consommation doit étre dépourvue d'odeur. En effet, la présence
d'une odeur est un indicateur de pollution ou de la présence de matieres organiques en
décomposition. Ces substances sont généralement présentes en quantités si minimes
gu'elles ne peuvent pas étre détectées par les méthodes d'analyse ordinaires. Parfois, seul le
sens olfactif peut les détecter[18](voir Tableau 2).

l.7.2. 3. Go(t et saveur

Le golt représente I'ensemble des sensations gustatives, olfactives et chimiques pergues
lorsqu'un aliment ou une boisson est dans la bouche, tandis que la saveur est I'ensemble
des sensations percues suite a la stimulation par certaines substances solubles des
bourgeons gustatifs (Tableau 1.2)[13].

I. 7. 3. Paramétres microbiologiques

Les microorganismes sont omniprésents dans l'environnement, comprenant a la fois des
especes bénéfiques et d'autres qui peuvent servir d'indicateurs microbiologiques de la
qualité de I'eau potable. Parmi ces derniers, il est recommandé de réaliser I'analyse des
cing (05) groupes principaux voir (Figure 1.4).
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Tableau I. 2:Normes de potabilité d'une eau de consommation

Unité Concentration Caractéristiques
Caractéristiques organoleptiques
Mg/l de platine Au maximum 25 Couleur
Au maximum 4 Odeur (seuil de perception a 25°C)
Au maximum 4 Saveur (seuil de perception a 25°C)
Unité Jackson Au maximum 2 Turbidité
Unité PH 6.548.5 pH
Us/cm Au maximum 2.800 | Conductivité (a 20°C)
Mg/l de CaCO3 100 a 500 Dureté
Mg/l 200 a 500 Chlorures
Mg/l 200 a 400 Sulfates
Mg/l 754200 Calcium
Mg/l 150 Magnésium
Mg/l 200 Sodium
Mg/l 20 Potassium
Mg/l 0.2 Aluminium
Mg/l en oxygéne | Au maximum 3 Oxydabilité aux permanganates de potassium
Mg/l 15a2 Résidus secs aprés dessiccation a 180°C
Mg/l Au maximum 50 Nitrates
Mg/l Au maximum 0.1 Nitrites
Mg/l Au maximum 0.5 Ammonium
Mg/l Au maximum 1 Azote
Mg/l 0.2a2 Fluor
Caractéristiques concernant les substances indésirables
Mg/l Au maximum 0.3 Fer
Mg/l Au maximum 0.5 Manganese
Mg/l Au maximum 1.5 Cuivre
Mg/l Au maximum 5 Zinc
Mg/l Au maximum 0.05 Argent
Mg/l Au maximum 0.05 Arsenic
Mg/l Au maximum 0.01 Cadmium
Mg/l Au maximum 0.05 Cyanure
Mg/l Au maximum 0.05 Chrome
Mg/l Au maximum 0.01 Mercure
Mg/l Au maximum 0.05 Plomb
Mg/l Au maximum 0.01 Sélénium
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Bactéries hétérotrophes :
La plupart des bactéries dans la
nature,
comprenant toutes les bactéries
pathogénes

Bactéries coliformes totales :
Peuvent indiquer une contamination, mais
n'indiquent pas spécifiquement une

contamination fécale

Bactéries
produisant \
~. duH,S ‘

Bactéries coliformes
thermorésistantes :
Présentes dans les excréments de

animaux a sang chaud, indiquen
une contamination fécale

|

E. coli : _
Indicateur de contamination \ |
fécale le plus précis '

Figure 1.4: Groupes d'indicateurs bactériens
I. 7. 3. 1. Germes totaux

Les microorganismes revivifiables désignent toute bactérie aérobie, levure ou moisissure
capable de former des colonies dans un milieu spécifié et selon les conditions d'essai
décrites dans la norme. Le dénombrement de ces germes, également appelés mésophiles
aerobies en fonction de leurs conditions de croissance, est utilisé comme indicateur de
pollution. 1l est employé dans les environnements naturels de trés bonne qualité
microbiologique afin de contrdler une éventuelle contamination bactérienne. Ce type
d'analyse est principalement effectué sur les eaux souterraines provenant de nappes
profondes ou sur les réseaux d'eau. Une augmentation de la concentration bactérienne
aprés le traitement peut indiquer une multiplication bactérienne dans le réseau ou une
intrusion de bacteéries a I'intérieur de celui-ci.

Parmi les bactéries se développant dans les conditions de la norme, on peut distinguer
deux catégories hygiéniques :

= Les microorganismes se développant a 20°C, qui sont des saprophytes
naturellement présents dans I'eau.

= Les microorganismes se développant a 37°C, température correspondant a celle du
corps humain, qui peuvent provenir de I'hnomme ou d'animaux a sang chaud.

Bien qu'ils ne soient pas nécessairement des agents pathogenes, ces microorganismes
peuvent indiquer une contamination de I'eau par des produits animaux, en particulier les
matieéres fécales.

l. 7. 3. 2. Coliformes totaux

Les coliformes totaux sont un groupe de bactéries couramment présentes sur les végétaux,
dans les sols et dans les intestins des humains ainsi que des animaux a sang chaud. En
raison de leur ubiquité dans I'environnement, ils ont été largement utilisés comme outil de
surveillance. Initialement, les coliformes totaux étaient composés de quatre groupes de
bactéries : Escherichia, Klebsiella, Enterobacter et Nitrobacter, présents dans les
excréments d'animaux a sang chaud, y compris les humains. Cependant, des recherches
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récentes ont révélé que les coliformes totaux incluent en realité un ensemble beaucoup
plus vaste de bactéries que les quatre groupes d'origine.

A ce jour, 19 groupes de bactéries appartenant aux coliformes totaux ont été identifiés,
dont seulement dix sont associés aux excréments[19]. De nombreux groupes de bactéries
appartenant aux coliformes totaux dans I'environnement sont liés au sol, a la végétation ou
aux sediments aquatiques, ce qui signifie que toutes les bactéries coliformes totales ne
proviennent pas d'excréments. De plus, certaines de ces bactéries sont capables de se
reproduire dans I'eau naturelle, ce qui complique la détermination de la contamination
fécale de l'eau.

En conclusion, les coliformes totaux ne devraient pas étre utilisés comme indicateur de
contamination fécale de I'eau potable, car ils ne répondent pas aux deux criteres essentiels
d'un bon indicateur : étre associé uniquement aux excréments d'animaux et ne pas se
multiplier dans les eaux naturelles [20].

I. 7. 3. 3. Coliformes fécaux

Les coliformes thermorésistants (CTR) sont un sous-groupe des coliformes totaux. Ce sont
des bactéries a Gram négatif, aérobies ou anaérobies facultatifs, non sporulées, dépourvues
d'oxydase, capables de se multiplier en présence de sels biliaires et de fermenter le lactose
avec production d'acide et de gaz en 24 a 48 heures a une température comprise entre 36 et
37°C.

Les CTR sont présents dans les intestins des animaux a sang chaud. Parmi les coliformes
provenant des excréments humains, 96,4% sont des coliformes thermorésistants. Ils se
distinguent des coliformes totaux par leur capacité a se reproduire a des températures plus
élevées (42-44.5°C) et sont étroitement associés a la pollution fécale plus étroitement que
les coliformes totaux[21].

Historiquement, les coliformes fécaux ont été largement utilisés comme indicateurs
bactériens de contamination fécale. Bien qu'Escherichia colis (E. coli) ait remplacé les
coliformes thermorésistants en tant qu'indicateur plus spécifique de contamination fécale,
la présence de coliformes thermorésistants dans un échantillon d'eau demeure un risque
immédiat pour la santé publique.

.7 .3. 4. Escherichia coli

E. coli est le principal indicateur utilisé dans I’analyse de la qualité de 1I’eau depuis plus de
50 ans. Il s’agit d’une bactérie coliforme thermorésistante que 1’on trouve principalement
dans les excrements des animaux a sang chaud, y compris les humains. Une forte pollution
fécale peut entrainer des niveaux d’E. coli de plusieurs millions de bactéries par litre d'eau.
La plupart des souches d’E. coli sont inoffensives, mais certaines, comme 0157 :H7, sont
pathogenes et peuvent causer des diarrhées séveres et d'autres symptomes.

E. coli partage des propriétés biochimiques similaires aux autres coliformes, mais se
distingue par la présence des enzymes béta-glucuronidase et galactosidase (béta-gal). De
nombreuses méthodes d’analyse de l'eau utilisent la détection de cette enzyme béta-glu
pour identifier E. coli dans les échantillons d'eau. Plus de 95% des souches d'E. coli testées
possédent cette enzyme, qui est un excellent indicateur de la contamination fécale de I'eau
potable. Cependant, certaines preuves suggerent que E. coli peut se développer dans des
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sols tropicaux riches en éléments nutritifs, bien que ce phénomene soit généralement limité
par la compétition avec d'autres bactéries indigénes[22]. Quoi qu'il en soit, la détection
d'E. coli dans un échantillon d'eau de boisson constitue une préoccupation immédiate pour
la santé publique.

I. 7. 3. 5. Streptocoques fécaux

Les streptocoques fécaux, également appelés entérocoques intestinaux ou streptocoques
du groupe « D » selon la classification de Landefeld (1928), sont des bactéries présentant
une forme de Cocci a Gram positive, sphérique ou ovoide, non sporulées, formant des
chainettes. Ils sont catalase négative et possedent un antigene du groupe D. Ces bactéries
se développent en anaérobiose a 44°C et a pH 9,6, et sont capables de dégrader 1’esculine
en présence de 40% de bile. Elles peuvent se multiplier en 24 a 48 heures a 37°C sur un
milieu sélectif a ’azoture de sodium, formant des colonies caractéristiques qui réduisent le
TTC et hydrolysent 1’esculine en deux heures a 44°C apres repiquage d’une colonie sur
une gélose biliée a ’esculine et a ’azoture. Les streptocoques fécaux sont des pathogenes
opportunistes pouvant causer des septicémies et des infections urinaires.

I. 7. 3. 6. Spores des bactéries anaérobies sulfite-réductrice

Les microorganismes anaérobies, dont les spores sont la forme de résistance, comprennent
principalement les clostridies, les plus fréquentes et faciles & mettre en évidence. Bien
gu'ils soient présents dans les matieres fécales, leur quantité est généralement moindre que
celle d'Escherichia colis et d'autres coliformes dans I'environnement, tels que le sol et les
rivieres. Ces bactéries peuvent provoquer un godt et une odeur désagréables en raison de la
production de sulfure d'hydrogéne. De plus, elles peuvent entrainer la corrosion des tuyaux
en métal et en béton, ainsi que la tuberculisation des canalisations.

Les spores de ces microorganismes ont une similitude de comportement avec les parasites,
notamment une résistance a la chloration, ce qui en fait un indicateur potentiel de la
présence de microorganismes pathogénes. En raison de leur résistance aux conditions
défavorables de 1’environnement, telles que la chaleur, les radiations ultraviolettes, les
désinfectants chimiques et la dessiccation, les spores sont recherchées plutét que les
bactéries elles-mémes dans le cadre de I'analyse de la qualité de I'eau.

I. 8. Contamination de I’eau

Dans la nature, I'eau dite "pure" n'existe pas réellement, car toutes les sources d'eau
contiennent naturellement des produits chimiques lessivés depuis I'environnement. Dans la
plupart des cas, les niveaux de ces produits chimiques naturels sont bénéfiques ou ont des
conséquences minimes. Cependant, il existe également des produits chimiques
syntheétiques issus d'activités humaines qui peuvent contaminer I'eau et affecter sa qualité.

L'Organisation mondiale de la Santé (OMS) catégorise les sources de produits chimiques
en cing groupes distincts : les substances naturellement présentes, celles provenant des
activités agricoles, celles issues des sources industrielles et des peuplements humains, les
produits chimiques liés au traitement de I'eau, ainsi que les pesticides utilisés dans l'eau a
des fins de santé publique.
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1.9. Conclusion

La qualité de l'eau potable est une préoccupation majeure pour la santé publique et
I'environnement. Cette étude générale souligne I'importance de surveiller et de maintenir
des normes rigoureuses pour garantir I'accés a une eau potable slre et saine pour tous. Des
mesures de protection et des politiques de gestion efficaces sont nécessaires pour prévenir
la contamination et protéger les ressources en eau. En investissant dans la recherche,
I'infrastructure et I'éducation, nous pouvons assurer un approvisionnement durable en eau
potable pour les générations présentes et futures.

15



Chapitre ||

Outils Software et Hardware utilisés



Chapitre 11 : Outils Software et Hardware utilisés

I1.1 Introduction

Les avancées récentes dans les domaines de I'loT, de I'lA et des langages de
programmation comme Python ont ouvert de nouvelles perspectives pour le contrble de la
qualité de l'eau. En utilisant des plateformes telles que Node-RED, ces technologies
permettent des solutions innovantes pour surveiller en temps réel les parametres de I'eau.
Python et Node-RED jouent un rdle clé dans le développement de solutions loT, offrant
flexibilité et facilité de développement. L'loT permet le déploiement de capteurs connectés
pour surveiller les indicateurs de qualité de I'eau, tandis que l'intégration de I'lA permet
une analyse avancée des données, permettant une surveillance proactive et prédictive. En
résumé, ces technologies combinées offrent des moyens efficaces pour garantir la
potabilité de I'eau, en fournissant une surveillance en temps réel, une analyse avancée des
données et une automatisation des processus pour une gestion plus efficace des ressources
en eau.

I1.2 Outils Software

11.2.1 Méthodes de machines Learning
11.2.1.1 Réseaux de neurones artificiels

11.2.1.1.1 Définition

Un réseau de neurones (RNA) est un systéeme d'opérateurs non linéaires interconnectés,
recevant des signaux de l'extérieur par ses entrées, et délivrant des signaux de sortie, ces
réseaux de neurones sont une métaphore des structures cérébrales, de traitement paralléle,
de distribution d'information et comportent plusieurs éléments de traitement appelé
neurone.

Chaque neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte que I'ensemble est un
systeme paralléle fortement interconnecte. L'information détenue par le réseau de neurone
est distribuée a travers lI'ensemble des constituants et non localisée dans une partie de
mémoire sous la forme d'un symbole.

Le réseau de neurone ne se programme jamais pour réaliser une ou telle tache, il est
entrainé sur des données acquises, grace au mécanisme d'apprentissage qui agit sur les
constituants du réseau afin de réaliser au mieux la tache souhaitée. Le réseau de neurone ne
se programme jamais pour réaliser une ou telle tache, il est entrainé sur des données
acquises, grace au mécanisme d'apprentissage qui agit sur les constituants du réseau afin de
réaliser au mieux la tache souhaitee.

11.2.1.1.2 Structure des reseaux de neurones artificiels (RNA)

En général, on peut dire que les réseaux de neurones peuvent étre caractérisés comme des
modeéles de calculs apprenant, généralisant et organisant des données (Figure 11.1)
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Figure I1. 1: Schéma simple d'un réseau de neurone.

Un réseau de neurone artificiel contient un grand nombre d'unités, les neurones, qui
communiqguent entre eux en s'envoyant des signaux a travers de liens, appelées connexions
synaptiques. En général le systéme de neurone possede trois types des neurones :

= Les neurones d'entrée qui recoivent les données ;
= Les neurones de sortie qui envoient les données par la sortie du systeme ;

= Les neurones cachés, dont les signaux d'entrée et de sortie demeurent dans le
systeme [24]

U; Représente la somme pondérée des entrées du neurone, elle est donnée par la relation

(11.2).

U =)W X +b
Zj: Y (I.1)

N , , . . . - o
Ou : X représente ’entrée | connectée au neurone i. bi est le seuil interne du neurone. "/
1Y

Désigne le poids de la connexion reliant ’entrée j au neurone. O =9 désigne la sortie
du neurone avec g comme fonction d’activation.

La fonction d’activation de chaque neurone détermine ses propres caractéristiques. Par
conséquent, le type du neurone est caractérisé par sa fonction d’activation. Conformément
au neurone biologique, les fonctions d’activation sont généralement croissantes et
continues. Les fonctions les plus utilisées sont la fonction lineaire, tangente hyperbolique
ou sigmoide.

11.2.1.1.3 Domaines des RNA

Les RNA aujourd’hui ont des applications dans des domaines variés :

11.2.1.1.3.1 Application au traitement du signal

Dans ce domaine les applications réalisées traitent essentiellement de la reconnaissance de
signatures radar ou sonner cette application a été construite a partir de signaux sonars et
des traits caractéristiques de ces signaux déterminés par les experts comme utiles pour

identifier une cible en environnement bruité. Le réseau agit comme un filtre pour éliminer
le bruit.
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11.2.1.1.3.2 Application a la planification

L'optimisation est souvent sollicitée pour la planification des actions ou des taches. A cet
effet, l'utilisation du modele de Hop Field parait tres utiles pour la résolution des
problémes d’optimisation.

11.2.1.1.3.3 Application au contréle

Grace a leur propriétés (parallélisme de traitement, capacité d'adaptation, et de
généralisation, etc....). Les réseaux de neurones sont appliqués au contrdle intelligent. Par
exemple plusieurs tentatives ont été faites pour appliquer les réseaux de neurones ; Ces
applications peuvent étre classifiés en plusieurs méthode, Telles que : le contrble
supervisé. Le controle inverse et le contrdle neuronal adaptatif [23].

11.2.1.1.3.4 Application au diagnostic

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problémes de diagnostic,
utilisant la classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte on
distingue plusieurs applications des réseaux de neurones pour le diagnostic des
défaillances et en particulier, pour le diagnostic des pannes des machines électriques [23].

11.2.1.1.4 Apprentissage

L’apprentissage et 1’adaptation constituent deux caractéristiques essentielles des réseaux de
neurones. Le rdle de I’apprentissage est de definir le poids de chaque connexion. De
nombreuses regles existent pour modifier le poids des connexions et donc pour arriver a un
apprentissage correct. Lorsque la phase d’apprentissage est achevée, le réseau doit étre
capable de faire les bonnes associations pour les vecteurs d’entrées qu’il n’aura pas appris.
C’est 'une des propriétés importantes dans les réseaux de neurones, car elle permet de
donner la capacité de reconnaitre des formes ressemblantes et méme dégradées des
prototypes, c’est la phase de reconnaissance.

11.2.1.1.4.1 Types d’apprentissage

11.2.1.1.4.1.1 Apprentissage supervisé

Un superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait
apprendre au réseau I’ensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme
la retro-propagation du gradient de 1’erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie
effective du réseau et la sortie désirée. L’apprentissage est terminé lorsque tous les couples
entrées-sorties sont reconnus par le réseau. Ce type d’apprentissage se retrouve, entres
autres dans le perceptron.

11.2.1.1.4.1.2 Apprentissage non supervisé

Cet apprentissage consiste a détecter automatiquement des régularités qui figurent dans les
exemples présentés et a modifier des connexions pour que les exemples ayant les mémes
caractéristiques de régularité provoquent la méme sortie. Les réseaux auto-organisateurs de
Kohonen sont des réseaux a apprentissage non supervisé les plus connus

11.2.1.1.4.1.3 Apprentissage semi-supervisé

L'apprentissage semi-supervisé combine des données étiquetées et non étiquetées pour
améliorer la performance des modéles d'apprentissage automatique. Seule une petite partie
des données est annotée, tandis que la majorité ne l'est pas. Cette méthode exploite les
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données non annotées pour améliorer la précision et la généralisation des modeles, tout en
réduisant la nécessité de jeux de données entierement annotés, souvent colteux a produire.
C'est une approche efficace dans les domaines ou l'annotation manuelle est difficile,
colteuse ou peu pratique, élargissant ainsi les possibilites d'application des modeles
d'apprentissage automatique.

11.2.1.1.4.2 Méthodes d’apprentissage

Dans les systémes experts, les connaissances de 1’expert ont une forme énumérée ; elles
sont exprimées sous forme de régles. Dans le cas des réseaux de neurones, les
connaissances ont une forme distribuée ; elles sont codées dans les poids des connexions,
la topologie du réseau, les fonctions de transfert de chaque neurone, le seuil de ces
fonctions, la méthode d’apprentissage utilisée. Il existe un certain nombre de méthodes
d’apprentissage :

11.2.1.1.4.2.1 Régle de Hebb

C’est la méthode d’apprentissage la plus ancienne (1943) elle est inspirée de la biologie,
Elle traduit le renforcement des connexions liant deux neurones activés. Si un des deux
neurones au moins n’est pas activé, le poids de la connexion n’est pas modifié.

11.2.1.1.4.2.2 Retro-propagation du gradient de I’erreur

Cet algorithme est utilisé dans les réseaux de type feedforward, ce sont des réseaux de
neurones a couche, ayant une couche d’entrée, une couche de sortie, et au moins une
couche cachée. Il n’y a pas de récursivité dans les connexions, et pas de connexions entre
neurones de la méme couche. Le principe de la retro-propagation consiste a présenter au
réseau un vecteur d’entrées, de procéder au calcul de la sortie n passant par les couches.
Cette sortie obtenue est comparée a la sortie désirée, une erreur est alors obtenue. A partir
de cette erreur, est calculé le gradient de I’erreur qui est a tour propagé de la couche de
sortie vers la couche d’entrée, d’ou le terme de retro-propagation. Cela permet la
modification des poids du réseau et donc I’apprentissage. L’opération est réitérée pour
chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’a ce que le critere soit vérifié.

11.2.1.1.5 Types des RNA
11.2.1.1.5.1 Perceptron

Depuis les résultats des travaux de Mac Culloch & Pitt (1943), qui ont abouti a la
definition du neurone formel, ainsi ceux de Hebb, expliquant les effets d’apprentissage de
mémoire et de conditionnement a partir de groupes de cellules. Pour expliquer ces effets
d’apprentissage, Hebb propose, que les cellules apprennent a modifier I’intensité des
connexions qui les relient, en fonction de leur activité simultanée. L’idée de certains
chercheurs fut d’utiliser les modélisations des neurones et de 1’évolution des synapses pour
simuler des réseaux de neurones. Le premier modele solide fut présenté en 1959 par F.
Rosenblatt. Il s’agit du perceptron, autrement dit un réseau réduit a un seul neurone formel.

11.2.1.1.5.2 Algorithme d’apprentissage :

L’algorithme d’apprentissage est la méthode qui va modifier les poids de connexion afin de
converger vers une solution qui permettra au réseau d’accomplir la tache désirée.
L’apprentissage est une méthode d’identification paramétrique qui permet d’optimiser les
valeurs des poids du réseau.
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Plusieurs algorithmes itératifs peuvent étre mis en ceuvre, parmi lesquels on note :

11.2.1.1.5.2.1 Algorithme de rétro propagation :

L’algorithme de rétro propagation du gradient de I’erreur a été créé en généralisant les
régles d’apprentissages de Widrow-Hoff, aux réseaux multicouches a fonctions de transfert
non linéaire. C’est un algorithme utilisé avec des réseaux de types feedforward pour
I’apprentissage de fonction, la reconnaissance de forme et la classification.

11.2.1.1.5.2.2 Principe :

La rétro propagation du gradient de I’erreur est utilisée pour ajuster les poids et le biais du
réseau afin de minimiser 1’erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie réelle. A
chaque couple entrée/sortie, une erreur est calculée, le gradient, ou pente, de 1’erreur est
déterminé. Ensuite les poids et les biais sont modifiés en ligne sur le réseau. On réitére ces
calculs jusqu’a I’obtention du critére d’arrét.

11.2.1.1.5.2.3 Algorithme :
L’algorithme de la rétro propagation du gradient de I’erreur se résume aux étapes suivantes

= Initialisation des poids w* a des petites valeurs aléatoires.
. Présentation d’une entrée X et de la sortie désirée dy .

= Calcul de la sortie actuelle par propagation a travers les couches en utilisant
la relation (11.2).

v =F (2 wi) (11.2)
Ou F est la fonction de transfert du neurone et [q] la séme couches du
réseau.

= Accumulation des erreurs en sortie (relation 11.3).

e= (d-¥) (11.3)

ol dy est la sortie désirée associée au vecteur d’entré X . Yx est la sortie obtenue
sur la derniere couche au temps t. € est I’erreur cumulée pour k présentations de

couples (X, d,)

»  Retro-propagation du gradient de I’erreur 8 depuis la derniére couche vers
la premiére couche
- Pour chaque cellule de sortie

8 =—(d, — Y} )F' () (11.4)

Pour chaque cellule cachée :

5 ==, 51w, F'(p}) (11.5)
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. Mise a jour des poids selon la regle :

qu =qu +(x(8-quq (||.6)

OuU «a est le coefficient d’apprentissage compris dans I’intervalle [0,1]

=  Retour au point 2 tant qu’il y a des couples a présenter

11.2.1.2 K plus proches voisins (KNN)

La méthode des k plus proches voisins (k-Nearest Neighbors, KNN) est une méthode
supervisee. Elle a été utilisée dans I'estimation statistique et la reconnaissance des modeéles
comme une technique non paramétrique, cela signifie qu'elle ne fait aucune hypothese sur
la distribution des données[24].

L'algorithme KNN est l'un des plus simples de tous les algorithmes d'apprentissage
automatique. Il est un type d'apprentissage basé sur l'apprentissage paresseux (lazy
Learning). En d'autres termes, il n'y a pas de phase d'entrainement explicite ou tres
minime. Cela signifie que la phase d'entrainement est assez rapide [25].

La méthode KNN suppose que les données se trouvent dans un espace caractéristique.
Cela signifie que les points de données sont dans un espace metrique. Les données peuvent
étre des scalaires ou méme des vecteurs multidimensionnels.

La méthode des k plus proches voisins est utilisée pour la classification et la régression.
Dans les deux cas, l'entrée se compose des k données d’entrainement les plus proches dans
I'espace de caractéristiques.

Pour trouver la classe d’un nouveau cas, cet algorithme se base sur le principe suivant : il
cherche les k plus proches voisins de ce nouveau cas, ensuite, il choisit parmi Cette
méthode utilise principalement deux parameétres : une fonction de similarité pour comparer
les individus dans I’espace de caractéristiques et le nombre k qui décide combien de
voisins influencent la classification [26].

Les candidats trouves le résultat le plus proche et le plus fréquent [27],[28].

Pour affecter un nouvel individu a une classe, I’algorithme cherche les k plus proches
voisins parmi les individus déja classés. Ainsi, lI'individu est affecté a la classe qui contient
le plus d'individus parmi les candidats trouvés.

Cette méthode utilise principalement deux parametres : une fonction de similarité pour
comparer les individus dans I’espace de caractéristiques et le nombre k qui décide combien
de voisins influencent la classification [29].

11.2.1.2.1 Algorithme

Exemple de classification KNN. L'échantillon d'essai (point vert) doit étre classé soit en
carrés bleus, soit en triangles rouges. Si k = 3 (cercle en trait plein), il est attribué aux
triangles rouges car il y a 2 triangles et seulement 1 carré a lI'intérieur du cercle intérieur. Si
k = 5 (cercle en pointillés), il est attribué aux carrés bleus (3 carrés contre 2 triangles a
I'intérieur du cercle extérieur).

Les exemples de formation sont des vecteurs dans un espace de fonctionnalités
multidimensionnel, chacun avec une étiquette de classe. La phase de formation de
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I'algorithme consiste uniquement a stocker les vecteurs de caractéristiques et les étiquettes
de classe des échantillons de formation.

Dans la phase de classification, k est une constante définie par l'utilisateur et un vecteur
non étiqueté (une requéte ou un point de test) est classé en attribuant I'étiquette la plus
fréquente parmi les k échantillons d'apprentissage les plus proches de ce point de requéte.

Une mesure de distance couramment utilisée pour les variables continues est la distance
euclidienne. Pour les variables discretes, comme pour la classification de texte, une autre
métrique peut étre utilisée, telle que la métrique de chevauchement (ou distance de
Hemming). Dans le contexte des données de puces a ADN d'expression génique, par
exemple, KNN a été utilisé avec des coefficients de corrélation, tels que ceux de Pearson
et Spearman, comme métrique. Souvent, la précision de la classification de KNN peut étre
considérablement améliorée si la métrique de distance est apprise a l'aide d'algorithmes
spécialisés tels que I'analyse des composants du voisin le plus proche a grande marge ou
du voisinage.

Un inconvénient de la classification de base du « vote majoritaire » se produit lorsque la
répartition des classes est asymétrique. Autrement dit, les exemples d'une classe plus
fréguente ont tendance a dominer la prédiction du nouvel exemple, car ils ont tendance a
étre communs parmi les k voisins les plus proches en raison de leur grand nombre. Une
facon de résoudre ce probleme consiste a pondérer la classification en tenant compte de la
distance entre le point de test et chacun de ses k voisins les plus proches. La classe (ou la
valeur, dans les problémes de régression) de chacun des k points les plus proches est
multipliée par un poids proportionnel a I'inverse de la distance entre ce point et le point de
test. Une autre fagon de surmonter 1’asymétrie consiste a faire abstraction de la
représentation des données. Par exemple, dans une carte autoorganisée (SOM), chaque
nceud est un représentant (un centre) d'un groupe de points similaires, quelle que soit leur
densité dans les données d'entrainement d'origine. K-NN peut ensuite étre appliqué au
SOM (relation 11.7).
MR”

R* <Ry SR*(Z—M—_J (11.7)

Le taux d'erreur de Bayes, noté R* est le taux d'erreur minimal possible. Le taux d'erreur
asymptotique Rxnn du k- Plus Proche Voisin (KNN) et M est le nombre de classes dans le
probleme. La limite est étroite, signifiant que les limites inférieure et supérieure peuvent
étre atteintes par une certaine distribution. Pour M = 2 et comme R” s'approche de zéro,
cette limite se réduit a "pas plus de deux fois le taux d'erreur bayésien™” (Figure 11.2).
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Figure I1. 2: Modele KNN

11.2.1.2.2Avantages de la méthode des k plus proches voisins

La méthode des k plus proches voisins représente des avantages tels que :

L’algorithme KNN est robuste envers des données bruitées[30] .

La méthode des k plus proches voisins est efficace si les données sont larges et
incomplétes.

Cette méthode est I'une des plus simples de tous les algorithmes d'apprentissage
automatique.

11.2.1.2.3 Inconvénients de la méthode des k plus proches voisins
La méthode des k plus proches voisins comporte des inconvénients tels que :

Le besoin de déterminer la valeur du nombre des plus proches voisins (le
parametre).

Le temps de prédiction est tres long puisqu’on doit calculer la distance de tous les
exemples.

Cette méthode est gourmande en espace mémoire car elle utilise une grande
capacité de stockage pour le traitement des corpus[31] .

11.2.1.3 Régression logistique (RL)

La régression logistique est utilisée pour le classement et pas la régression. Mais, elle est
considérée comme une méthode de régression puisqu’elle sert a estimer la probabilité
d’appartenir a une classe. Il y a trois types de régression logistique :

Régression logistique binaire : ici, le but de la classification est d’identifier si un
échantillon appartient a une classe ou non.

Régression logistique multinomiale : ici, le but de la classification est d’identifier a
quelle classe appartient-t-il un echantillon parmi plusieurs classes.

Régression logistique ordinale : ici, le but de la classification est de chercher la
classe d’un échantillon parmi des classes ordonnées. Un exemple de classes : non
satisfait, satisfait, trés satisfait.
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11.2.1.3.1 Principe de Régression logistique
Pour combiner entre les différentes caractéristiques, on utilise une fonction linéaire donnée
par la fonction (11.8).

Z(X) = 90 + Hlxl 92X2 + -+ mem (”8)

Cette valeur est transformée a une probabilité en utilisant la fonction logistique. Donc, la
probabilité qu’un échantillon avec les caractéristiques x/, ..., xn appartienne a une
classe y est calculée par la relation (11.9).

1

hg(x)zp(y=1|x)= (11.9)

1+e-2(0 |

Les valeurs de la fonction logistique sont comprises entre 0 et 1; comme il est indiqué dans
le diagramme de la figure 11.3.

Figure I1. 3 : Valeurs de la fonction logistique sont comprises entre 0 et 1

11.2.1.3. Décision

Pour prédire si un échantillon x appartient & une classe donnée (classe positive) y=1, on
calcule sa probabilité en utilisant 1’équation précédente. Ensuite, on utilise un seuil sur
cette probabilité pour décider.

On peut utiliser le seuil 0.5 Dans ce cas :

e« Sip(y =1|x) >= 0.5 donc classe positive
« Sinon classe négative

En cas de plusieurs classes, on utilise une stratégie d’un-contre-le-reste. On entraine
plusieurs classifieurs, chacun pour une classe. Pour décider quelle est la classe d’un
échantillon, on prend celle avec la probabilité la plus élevée.

11.2.1.3.3Fonction du codt

L’erreur quadratique moyenne (MSE) ne peut pas étre utilisée comme dans la régression
linaire. Ceci est di au fait que la fonction de prédiction est non linéaire. La fonction du
co(t va étre non-convexe avec plusieurs minimums locaux. Lors de la minimisation, on
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peut tomber sur un minimum local et 1’algorithme du gradient va s’arréter sans converger
vers la solution optimale.

Dans ce cas, on utilise I’entropie croisée. Etant donnée un ensemble de données
avec N échantillons, ou le résultat y est soit 1 ou 0. La fonction du codt est calculée comme
suit, ou (i) réféere au i-eme échantillon dans les données d’entrainement (formule (11.10)).

1 ~log(he (x)) siy® =1
J=-2 _ _ (11.10)
—log(1—hy (x®)) si y® =1

Puisque y peut prendre seulement les deux valeurs 0 et 1, cette fonction peut étre simplifiée
comme (11.11).

J=—~3M, /D loghg (x©)) + (1 — y©) log(1 — hg (x©)) (11.11)

11.2.1.3.4Gradients

Le gradient de chaque poids g est calculé en utilisant le dérivé partiel de la fonction du
colit par rapport a ce poids. Donc, le gradient d’un poids 6; est calculé par (11.12).

aj 1 i i
50 = w2y (he (xP) = y® (1112)

11.2.1.3.5 Avantages de la régression logistique

= Simplicité : Facile a comprendre et a implémenter.
= Interprétabilité : Coefficients interprétables pour comprendre I'impact des
variables.
= Efficacité : Performante pour des ensembles de données de taille modérée.
» Probabilités prédictives : Fournit des probabilités pour les classes.
» Régularisation : Peut utiliser L1 et L2 pour éviter le surapprentissage.
11.2.1.3.61nconvénients de la régression logistique

= Linéarité : Suppose une relation linéaire entre les variables et le logis.

= Biais et variance : Sensible aux hypothéses de linéarité et d'indépendance des
erreurs.

= Classes désequilibrees : Performances médiocres avec des classes trés
déséquilibrées.

= Scalabilité : Difficile a utiliser avec des ensembles de données trés volumineux.

= Sensibilité aux outlier: Les coefficients peuvent étre influencés par les outliers.

11.2.1.4 Random Forest
11.2.1.4.1 Définition

Random Forest est un algorithme d'apprentissage automatique supervisé polyvalent et
puissant qui combine plusieurs arbres de décision pour former une "forét". Il est utilisé
pour la classification et la régression, et est populaire parmi les "Data Scientists” pour sa
facilité d'interpretation, sa stabilité et ses bons résultats, couvrant ainsi de nombreux
problemes de Machine Learning [32][33].
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11.2.1.4.2 Fonctionnement de ’algorithme Random Forest

Random Forest combine plusieurs arbres de décision pour améliorer la précision des
prédictions. Chaque arbre donne une classification ou un vote, et la forét choisit la
classification majoritaire pour la classification, ou la moyenne des sorties pour la
régression. La faible corrélation entre les arbres individuels permet au modéle global de
compenser les erreurs individuelles, améliorant ainsi la fiabilité des prédictions [34][32].

11.2.1.4.3 Apprentissage automatique supervise

L’apprentissage automatique supervis¢ est lorsque I’algorithme (ou le modele) est créé en
utilisant ce qu’on appelle un ensemble de données de formation. Le mod¢le est formé en
utilisant de nombreux exemples différents de diverses entrées et sorties, et apprend ainsi a
classer toutes les nouvelles données d’entrée qu’il regoit a I’avenir. C’est ainsi que les
algorithmes sont utilisés pour prédire les résultats futurs.

11.2.1.4.3.1 Régression et classification dans ’apprentissage automatique

Dans D’apprentissage automatique, les algorithmes sont utilisés pour classer certaines
observations, événements ou entrées en groupes. Par exemple, un filtre anti-spam par
courriel classera chaque courriel comme étant « spam » ou « non spam ». Toutefois,
I’exemple par courriel n’est qu’un exemple simple ; dans un contexte commercial, les
pouvoirs prédictifs de ces modéles peuvent avoir un impact majeur sur la facon dont les
décisions sont prises et la facon dont les stratégies sont formees, mais plus a ce sujet plus
tard.

Ainsi, La régression et la classification sont toutes deux des probléemes d’apprentissage
automatique supervisés utilisés pour prédire la valeur ou la catégorie d’un résultat ou d’un
résultat. Dans ’analyse de classification, 1’attribut dépendant est catégorique. Les taches
de classification apprennent a attribuer une étiquette de classe a des exemples du domaine
problématique. Comme mentionné précédemment, un exemple courant de classification est
le filtre anti-spam de votre e-mail.

Dans I’analyse de régression, I’attribut dépendant est numérique a la place. La régression
est utilisée lorsque la variable de sortie est une valeur réelle ou continue comme le salaire,
I’age ou le poids. Pour une fagon simple de faire la distinction entre les deux, n’oubliez
pas que la classification est de prédire une étiquette (p. ex. « spam » ou « non spam ») alors
que la régression est de prédire une quantité.

11.2.1.4.4Arbres de décision

Comme nous le savons, le modéle Random Forest pousse et combine plusieurs arbres de
décision pour créer une « forét ». Comme montré dans la Figure (11.4) un arbre de décision
est un autre type d’algorithme utilisé pour classer les données. En termes trés simples, vous
pouvez le penser comme un Filochant qui trace une voie claire vers une décision ou un
résultat, il commence a un seul point, puis se ramifie dans deux directions ou plus, chaque
branche de I’arbre de décision offrant des résultats différents possibles.
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Figure 11. 4: Exemple d’un arbre de décision

La classification est une branche importante et trés précieuse de la science des données, et
Random Forest est un algorithme qui peut étre utilisé pour de telles taches de classification.
L’ensemble d’arbres de Random Forest produit le mode ou la moyenne des arbres
individuels. Cette méthode permet des résultats plus précis et stables en s’appuyant sur une
multitude d’arbres plutot que sur un seul arbre de décision.

11.2.1.4.5 Fonctionnement de I’algorithme

Random Forest cultive plusieurs arbres de décision qui sont fusionnés pour une prédiction
plus précise. La logique le modele Random Forest est que plusieurs modeles non corrélés
(les arbres de décision individuels) fonctionnent beaucoup mieux en tant que groupe
qu’ils ne le font seuls. Lors de I'utilisation de Random Forest pour la classification,
chaque arbre donne une classification ou un « vote ». La forét choisit le classement avec
la majorité des « votes ». Lors de I’utilisation de Random Forest pour la régression, la
forét choisit la moyenne des sorties de tous les arbres.

La clé ici réside dans le fait qu’il existe une faible corrélation (ou pas) entre les modeles
individuels, c’est-a-dire entre les arbres de décision qui composent le modele Random
Forest plus large. Bien que les arbres de décision individuels puissent produire des
erreurs, la majorité du groupe aura raison, deplacant ainsi le résultat global derriére dans
la bonne direction.

11.2.1.4.5.1Processus de formation des arbres dans une forét aléatoire

Les arbres de décision d’un ensemble, comme les arbres d’une forét aléatoire, sont
habituellement formés selon la méthode de bagging (d’ensachage) La méthode
d’ensachage est un type d’algorithme d’apprentissage automatique d’ensemble appelé
Agrégation Bootstrap. Une méthode d’ensemble combine les prédictions de plusieurs
algorithmes d’apprentissage automatique ensemble pour faire des prédictions plus
précises qu’un modele individuel. Random Forest est également une méthode d’ensemble.

Bootstrap effectue aléatoirement 1’échantillonnage en ligne et 1’échantillonnage des
fonctionnalités a partir de I’ensemble de données pour former des ensembles de données
d’échantillons pour chaque modé¢le. L’agrégation réduit ces ensembles de données
d’échantillons en statistiques sommaires basées sur [’observation et les combine.
Bootstrap Agrégation peut étre utilisé pour réduire la variance des algorithmes de variance
élevée tels que les arbres de décision.
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La variance est une erreur résultant de la sensibilité aux petites fluctuations de I’ensemble
de données utilisées pour la formation. Une variance élevée provoquera un algorithme pour
modéliser des données non pertinentes, ou du bruit, dans I’ensemble de données au lieu des
sorties prevues, appelées signal. Ce probleme est appelé le overfitting (surapprentissage).
Un modele sur équité sera performant a 1’entrainement, mais ne sera pas en mesure de
distinguer le bruit du signal dans un test réel. La méthode du bagging est I’application de la
méthode Bootstrap a un algorithme d’apprentissage automatique a haute variance.

11.2.1.4.5.2Multiples applications de I'algorithme Random Forest

La forét aléatoire est utilisée sur le tas par les scientifiqgues de données dans beaucoup
d’industries comprenant la banque, le commerce d’actions, la médecine, et le commerce
électronique. Il est utilisé pour prédire les choses qui aident ces industries a fonctionner
efficacement, comme I’activité des clients, les antécédents des patients et la sécurité.

Random Forest est utilisé dans les services bancaires pour détecter les clients qui sont plus
susceptibles de rembourser leur dette a temps. 1l est egalement utilisé pour prédire qui
utilisera les services d’une banque plus fréquemment. Ils 1’utilisent méme pour détecter la
fraude. Parlez du robin des bois des algorithmes !

Les traders utilisent Random Forest pour prédire le comportement futur d’une action. Il est
utilisé par les entreprises de détail pour recommander des produits et prédire la satisfaction
de la clientele ainsi. Les scientifiques chinois ont utilisé Random Forest pour étudier les
modes de combustion spontanés du charbon afin de réduire les risques pour la sécurité dans
les mines de charbon.

Dans le domaine des soins de santé, Random Forest peut étre utilisé pour analyser les
antécédents médicaux d’un patient afin d’identifier les maladies. Les scientifiques
pharmaceutiques utilisent Random Forest pour identifier la bonne combinaison de
composants dans un médicament ou predire la sensibilité aux médicaments. Parfois,
Random Forest est méme utilis€ pour la biologie computationnelle et 1’étude de la
génétique.

11.2.1.4.6 Avantages de Random Forest

Les principaux avantages de I’utilisation de Random Forest sont les plus importants :
= Facilité d’utilisation
= Efficacite
= Précision
= Polyvalence — peut étre utilisée pour la classification ou la régression

= Plus convivial pour les débutants que les algorithmes tout aussi précis comme
les filets neuronaux.

11.2.1.4.7 Inconvénients de Random Forest

Bien que Random Forest présente peu d'inconvénients, son utilisation de nombreux arbres
de décision peut nécessiter beaucoup de mémoire sur de grands projets, le rendant parfois
plus lent que d'autres algorithmes plus efficaces. De plus, comme il est basé sur les arbres
de deécision, il peut étre sujet a un surajustement, bien que ce soit généralement évite grace
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a l'utilisation de sous-ensembles aléatoires de fonctionnalités pour construire des arbres
plus petits, ce qui peut ralentir le traitement mais augmenter la précision.

11.2.2 Node-Red
11.2.2.1 Définition

Node-RED est un outil de programmation visuelle open-source qui permet de connecter
des périphériques, des APIs et des services en ligne de maniere intuitive. Ce chapitre va
aborder les concepts fondamentaux de Node-RED, de sa configuration a son futilisation
pratique[35].

11.2.2.1Concepts Fondamentaux d'un Node-Red

Node-RED repose sur deux concepts clés : les neeuds (nodes) et les flux (flows). Les
nceuds représentent des actions ou des éléments de données, tandis que les flux définissent
la séquence d'exécution des nceuds. Comprendre ces concepts est essentiel pour tirer
pleinement parti de Node-RED.

11.2.2.3 Création de Flows avec Node-RED

L'une des forces de Node-RED réside dans sa capacité a créer des flux complexes en
quelques clics. Dans ce chapitre, nous allons explorer comment créer et connecter des
nceuds pour automatiser des taches, récupérer des données a partir de sources multiples et
contréler des appareils connectés.

11.2.2.4 Personnalisation et Extensibilité de Node-RED

Node-RED est hautement personnalisable grace a son écosystéme de nceuds
supplémentaires. Dans ce chapitre, nous verrons comment étendre les fonctionnalités de
Node-RED en ajoutant des nceuds tiers et en créant nos propres nceuds personnalisés pour
répondre a des besoins spécifiques.

11.2.2.5 Déploiement et Gestion des Flows

Une fois que vous avez créé vos flows, il est temps de les déployer et de les gérer
efficacement. Nous aborderons les meilleures pratiques pour déployer des flows sur des
serveurs, les importer et les exporter, ainsi que surveiller et optimiser les performances de
vos applications Node-RED.

En combinant ces aspects fondamentaux, vous serez en mesure de maitriser Node-RED et
de tirer pleinement parti de ses capacités pour automatiser des processus, connecter des
systémes et concevoir des applications 10T innovantes.

11.2.2.6 Créer un Dashboard

Un Dashboard est une interface graphique composée de plusieurs éléments, chacun
représenté par un Node. On peut les diviser en deux types : éléments d’entrée et éléments
de sortie. Avec le module node-red-dashboard, vous avez accés a tous les éléments
d’entrée suivants :
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~ dashboard

button
dropdown
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date picker
colour picker
form
text
gauge
chart

audio out

Figure I1. 5: Quelques nceuds du Dashboard de Node-RED

Les nceuds du tableau de bord ne sont pas préinstallés. Pour les installer, ces deux
procédures doivent étre suivies :

= Tout d'abord, les trois lignes horizontales doivent étre cliquées, puis la gestion
de la palette sélectionnée.

=  Ensuite, "Dashboard"” doit étre recherché dans la barre de recherche et I'option

"Installer" doit étre sélectionnée. Apres quelques minutes, les noeuds seront
ajoutés a la palette de gauche (voir Figures 11.6 et 11.7).

pH gauge

PH

s tds gauge

T turbidity gauge

Figure 11. 6: Installation du tableau de bord

30



Chapitre 11 : Outils Software et Hardware utilisés

Noeuds Installer

13364398447

Figure Il. 7: Tableau de bord installé
La figure 11.8 montre un exemple d'une IHM réalisée a l'aide de Node-RED.

Title of chart
wides N =ice wced
Title of Gauge1

Title of Gauge3

Horizontal Bar Chart

Figure I1. 8: Eléments d'un tableau de bord (Dashboard)

11.2.3 Bibliothéques python utiles
Pour la phase d'apprentissage et de tests, le langage Python est utilisé, en tirant parti de
nombreuses bibliotheques open source.

11.2.3.1 Pandas

Pandas Data Frame est une structure de données tabulaire bidimensionnelle variable en
taille, potentiellement hétérogéne, avec des axes étiquetés (lignes et colonnes). Une trame
de donnees est une structure de donnees bidimensionnelle, c'est-a-dire que les données
sont alignees de maniere tabulaire en lignes et en colonnes. Pandas Data Frame se forme
de trois composants principaux, les données, les lignes et les colonnes.

11.2.3.2 NumPy

Un projet open source permettant le calcul numérique avec Python. Il a été créé en 2005,
en s'appuyant sur les premiers travaux des bibliotheques Numericable et Numarray. Il est
toujours 100% open source, gratuit pour les utilisateurs (« NumPy ») [36].

11.2.3.3 Sklearn

Scikit-learn est une bibliothéque clé pour le langage de programmation Python qui est
généralement utilisé dans les projets d'apprentissage automatique. Scikit-learn se concentre
sur les outils d'apprentissage automatique, y compris les algorithmes mathématiques,
statistiques et a usage général qui constituent la base de nombreuses technologies
d'apprentissage automatique. En tant qu'outil gratuit, Scikit-learn est extrémement
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important dans de nombreux types de développement d'algorithmes pour l'apprentissage
automatique et les technologies associées.

11.2.3.4 Tensorflow

Tensorflow est un Framework open source, développé par des chercheurs de Google pour
exécuter I'apprentissage automatique, I'apprentissage en profondeur et d'autres charges de
travail d'analyse statistique et prédictive. Comme des plates-formes similaires, il est concu
pour rationaliser le processus de développement et d'exécution d'applications d'analyse
avancees pour les utilisateurs tels que les scientifiques des données, les statisticiens et les
modeélisateurs prédictifs. Le logiciel Tensorflow gére les ensembles de données qui sont
organisés en nceuds de calcul sous forme de graphe. Les arétes qui relient les nceuds d'un
graphe peuvent représenter des vecteurs ou des matrices multidimensionnelles, créant ce
que l'on appelle des tenseurs. Parce que les programmes Tensorflow utilisent une
architecture de

Flux de données qui fonctionne avec des résultats intermédiaires généralisés des calculs,
ils sont particulierement ouverts aux applications de traitement paralléle a tres grande
échelle, les réseaux de neurones étant un exemple courant. Des calculs, ils sont
particulierement ouverts aux applications de traitement parallele a tres grande échelle, les
réseaux de neurones étant un exemple courant. Des calculs, ils sont particulierement
ouverts aux applications de traitement paralléle a trés grande échelle, les réseaux de
neurones étant un exemple courant.

I1.3 Outils Hardware
11.3.1 Arduino

Le module Arduino est un circuit imprimé en matériel libre (plateforme de contréle) dont
les plans de la carte elle-méme sont publiés en licence libre dont certains composants de la
carte : comme le microcontréleur et les composants complémentaires qui ne sont pas en
licence libre. Un microcontréleur programmé peut analyser et produire des signaux
électriques de maniére a effectuer des taches trés diverses. Arduino est utilisé dans
beaucoup d'applications comme [I'électrotechnique industrielle et embarquée ; le
modélisme, la domotique mais aussi dans des domaines différents comme [lart
contemporain et le pilotage d'un robot, commande des moteurs et faire des jeux de
lumiéres, communiquer avec l'ordinateur, commander des appareils mobiles (modélisme).
Chaque module d’Arduino posséde un régulateur de tension +5 V et un oscillateur a
quartez 16 MHz (ou un résonateur céramique dans certains modeles). Pour programmer
cette carte, on utilise I’logiciel IDE Arduino. Figure (11.9) [37]

Figure I1. 9:Carte Arduino Uno
11.3.1.1 Caractéristiques principales

Arduino comme microntréleur, posséde les caractéristiques suivantes :
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= Alimentation via port USB (Programmer ou peur étre alimenter) ou 7 a 12 V
sur connecteur Jack DC 5,5 x 2,1 mm

= Microcontroleur ATMega328

= Un oscillateur & quartz 16 MHz.

»  Mémoire flash 32 Kb, mémoire SRAM 2 kb et mémoire EEPROM 1 Kb.
= 14 broches d'E/S dont 6 PWM (Pulse Wirth Modulation)

= 6 entrées analogiques 10 bits.

= Bus série 12C et SPI.

= Gestion des interruptions, bouton Reset.

= Régulateur de tension

La figure (11.10) présente les composants de la carte Arduino.

2-13 broches
Prise terre  d'entrées/sorties

digitales i
Broche analogique de g Sortie série (TX)

référence | Entrée série (RX)

Port USB —

E Processeur
@ ATmega328

f
Connectique mad
d'alimentation |

0-5broches
Broche33V analogiques
Broche5V

Prises terre

d'alimentation

Figure 11. 10: Composants principaux de 1’ Arduino

11.3.1.2Environnement de la programmation

Le logiciel de programmation de la carte Arduino sert d'éditeur de code (langage proche
du C). Une fois, le programme tapé ou modifié au clavier, il sera transféré et mémorisé
dans la carte a travers de la liaison USB. Le cable USB alimente a la fois en énergie la
carte et transporte aussi I'information ce programme appelé IDE Arduino [38].

11.3.1.3 Structure générale du programme (IDE Arduino) :

Comme n’importe quel langage de programmation, une interface souple et simple est
exécutable sur n’importe quel systéme d’exploitation Arduino basé sur la programmation
en C.
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Linterface de I''DE Arduino

X © sketch_nov16a | Arduino 1.8.19 (Windo.. - o X
Menus déroulants
\ Fichier Edition Croquis Outils Aide

Bouton de compilation

Bouton de téléversement

Enregistrer

Moniteur série:

Editeur de texte

Opération en cours
Informations de compilation

Microcontréleur sélectionné

Figure 11.11: Interface IDE d'Arduino
11.3.2 Capteurs utilisés
Il existe plusieurs capteurs qu'on peut utiliser pour surveiller et contrdler la qualité de
I'eau. Parmi les plus courants, on retrouve le capteur de pH, de turbidité et celui de
conductivité électrique. Ils sont cruciaux pour détecter les anomalies et maintenir des
normes de qualité adéquates dans la gestion de I'eau.

11.3.2.1 Capteur de PH

Un pH-meétre analogique, spécialement congu pour les contrdleurs Arduino et a connexion
simple, commode et pratique et les caractéristiques. Il dispose d'une LED qui fonctionne
comme le témoin d'alimentation, un connecteur et PH2.0 interface de capteur BNC (Figure
11.12).

Pour l'utiliser, il suffit de connecter le capteur de pH avec connecteur BNC, et branchez
I'interface PH2.0 dans le port d'entrée analogique d'un contrbleur Arduino. Des
préprogrammé, vous obtiendrez la valeur du pH facilement. Livré dans une boite en
plastique compact avec des mousses pour un meilleur stockage mobile[39].

4

Oar -

Figure 11. 12: Analog pH Meter Kit (SKU: SEN0161) [39]

11.3.2.1.1 Spécification du capteur pH
Le capteur de pH se distingue par les éléments suivants :

= Module d’alimentation : 5.00V

= Taille du module : 43mm x 32mm
= Plage de mesure : 014 PH

= Mesure de la température : 060°C
= Précision : = 0.1pH (25 °C)
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= Temps de réponse : < 1 min

= Capteur de pH avec connecteur BNC
= Interface PH2.0 (3 pieds patch)

= Réglage du gain Potentiométre

= Indicateur d'alimentation LED

= Longueur du céble du capteur au connecteur BNC : 660mm
11.3.2.1.2 Caractéristiques du capteurs pH

La sortie de I'électrode de pH est millivolts, et la valeur du pH de la relation est
représentée comme suit (25 °C) :

Tableau Il. 1:Relation entre la sortie de I'électrode de pH et sa valeur

Tension(mv) | Valeur de pH Tension (mv) Valeur de Ph

414.12 0.00 -414.12 14.00
354.96 1.00 -354.96 13.00
295.80 2.00 -295.80 12.00
236.64 3.00 -236.64 11.00
177.48 4.00 -177.48 10.00
118.32 5.00 -118.32 9.00
59.16 6.00 -59.16 8.00

0.00 7.00 0.00 7.00

11.3.2.2 Capteur de turbidité

Le niveau de turbidité de I'eau est mesuré par un capteur de turbidité destiné lui aussi a la
détection de la qualité de l'eau a travers des mesures. Il a la capacité de détecter les
particules pendantes dans I'eau. Cela se fait en mesurant le taux de transmission et de
diffusion de la lumiere, taux de diffusion ; cela permet de déterminer les changements dans
la quantité de solides en suspension (TSS) dans I'eau (Figure 11.13)[40].

Figure I1. 13: Capteur de turbidité
111.3.2.2.1Comprendre la turbidité

La turbidité est la nébulosité ou le flou d'un fluide provoqué par un grand nombre de
particules individuelles généralement invisibles a I'eeil nu, semblables a de la fumée dans
I'air. La mesure de la turbidité est un test clé de la qualité de I'eau (Figure 111.14).[41]
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E .

<1T0UTN 200 UTN 1500 UTN

Figure I1. 14: Exemple de turbidité (gauche <10 NTU ; milieu =200 NTU ; droit = 1500
NTU)

La turbidité est causée par des particules en suspension ou dissoutes dans l'eau qui
diffusent la lumiere, donnant a l'eau un aspect trouble ou trouble. Les matieres
particulaires peuvent inclure des sédiments, en particulier de l'argile et du limon, de fines
matiéres organiques et inorganiques, des composés organiques colorés solubles, des algues
et d'autres organismes microscopiques.

111.3.2.2.2 Impact de la turbidité

Une turbidité élevée peut réduire considérablement la qualité esthétique des lacs et des
cours d’eau. Cela peut augmenter le colit du traitement de I’eau potable et de la
transformation des aliments. Il peut nuire aux poissons et a d'autres organismes aquatiques
en réduisant les réserves de nourriture, en dégradant les frayeres et en affectant la fonction
des branchies.

111.3.2.2.2.1 Sources de turbidité

Les sédiments arrivent souvent en téte de liste des substances ou polluants responsables de
la turbidité. Les sources naturelles peuvent inclure I’érosion provenant des zones de hautes
terres, des zones riveraines, des berges et des chenaux des cours d’eau. Les algues qui se
développent en se nourrissant des nutriments entrant dans le cours d’eau par la
décomposition des feuilles ou d’autres processus de décomposition naturels peuvent
également étre une source de turbiditeé.

Le mouvement des cours d’eau peut également libérer des sédiments. Les matieres
organiques provenant des rejets d'eaux usées, en particulier lors des contournements des
stations d'épuration, peuvent contribuer a la turbidité. Les activités humaines qui
perturbent les terres, telles que la construction, I'exploitation miniére et l'agriculture,
peuvent entrainer des niveaux éleves de sédiments pénétrant dans les plans d'eau pendant
les tempétes de pluie en raison du ruissellement des eaux pluviales.

111.3.2.2.2.2 Mesurer la turbidité

La turbidité est mesurée a lI'aide d'un équipement optique specialisé en laboratoire ou sur le
terrain. La lumiere est dirigée a travers un échantillon d’eau et la quantité de lumicre
diffusée est mesuree.

L'unité de mesure est appelée unité de turbidité néphélométrie (NTU), qui se décline en
plusieurs variantes. Plus la diffusion de la lumiere est grande, plus la turbidité est éleveée.
De faibles valeurs de turbidité indiquent une clarté d'eau élevée ; des valeurs élevées
indiquent une faible clarté de 1’eau.
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11.3.2.3 Capteur de conductivité électrique

La capacité d'une solution a faire passer ou a transporter un courant électrique est appelée
conductivité de la solution. La mesure de la conductivité specifique est importante pour
déterminer les impuretés dans l'eau. Les particules solides dissoutes totales (TDS) dans
I'eau, déterminent la quantité de sels et de minéraux existant dans I'eau, Figure (11.15).[42]

‘, /

N

Figure I1. 15: Capteur de conductivité
11.3.2.3.1 Caractéristiques du capteur TDS

» Tension d’entrée : cc 3,3 ~5,5V.

= Tension de sortie: 0~ 2,3V

= Courant de fonctionnement : 3 ~ 6 mA

= Plage de mesure TDS : 0 ~ 1000 ppm

* Précision de mesure TDS : + 10 % FS (25 °C)
= Interface de modules : XH2.54-3P

» Interface d’¢lectrode : XH2.54-2P

11.3.2.3.2 Composants de capteur TDS
11.3.2.3.2.1 Sonde TDS

. - Fabriquée en acier inoxydable pour la résistance a la corrosion.
. - Longueur du céble : Généralement 1 metre.
. - Connecteur : Souvent BNC.
11.3.2.3.2.2 Module de Capteur TDS
. - Convertisseur de signal analogique.
. - Potentiomeétre pour ajuster la précision.
. - Connecteurs pour la sonde TDS, alimentation et sortie analogique.

I1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné l'intégration de diverses technologies logicielles
telles que Node-RED et Python avec des algorithmes d'apprentissage automatique, y
compris les RNA, les k-plus proches voisins (K-NN), Régression logistique (RL) et les
foréts aléatoires (RF). Ces outils, combinés aux capteurs de pH, de turbidité et de
conductivité électrique TDS, ainsi qu'aux plateformes matérielles comme Arduino, ouvrent
la voie a des solutions innovantes et efficaces pour surveiller et gérer la qualité de I'eau.
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Chapitre 111 : Réalisation pratique et déploiement

II1.1 Introduction

Aprés avoir introduit les outils utilisés, tant matériels que logiciels, ce chapitre se penchera
sur une exploration détaillée de la mise en ceuvre technique et pratique de la solution
envisagée : un systeme connecté intelligent de contrdle qualité de lI'eau potable basé sur
I'lA. Ce chapitre aborde les aspects cruciaux de la partie pratique du projet, présentant les
étapes de conception et de réalisation comme suit :

= Cahier des charges
= Solution proposée
= Connexions des entrées et sorties avec I'Arduino
= Synthése du modele intelligent
* Mise en ceuvre de I'THM
= Tests et validation
II1.2 Cahier des charges

Dans le cadre de la réalisation de notre systéeme intelligent de contrdle qualité d'eau
connecté, nous avons défini les grandes lignes qui serviront de référence pour notre projet,
clarifiant ainsi ses objectifs de maniere précise.

= Acquisition des données a l'aide de trois capteurs en tant qu'entrées : capteur de pH,
capteur de turbidité et capteur de conductivité électrique TDS.

= Les données acquises par les différents capteurs, nécessitant un microcontréleur,
ont été traitées a l'aide d'Arduino dans notre cas. Ce dernier est également
responsable de I'envoi des données vers un PC ou via Wifi pour un contréle en
temps reéel.

= La solution envisagée est mise en ceuvre dans une plateforme combinant
I'intelligence artificielle et I'internet des objets a base de la plateforme Node-RED.

Les données utilisées pour le contrdle de la qualité de I'eau subissent plusieurs opérations
du point de vue matériel, notamment la collecte, le transfert, le traitement et I'interfacage.

111.2.1 Collecte De Données

Dans cette premiére étape, les trois capteurs sont placés afin que chacun puisse collecter
une valeur de paramétre pertinente dans I'échantillon d'eau. Ces données sont ensuite
transmises du processus de collecte au traitement.

111.2.2 Transferts de données

Pendant cette étape, les données sont lues a partir des capteurs puis transmises pour étre
surveillées dans l'interface via une communication série. Ce processus représente un point
de connexion crucial entre les périphériques matériels et les services logiciels.

111.2.3 Traitement des données

Cette étape est d'une importance capitale, car elle englobe la réception des donnees, la
prise de decision concernant la potabilité de I'eau en utilisant un modéle intelligent, ainsi
que la décision éventuelle d'envoyer des e-mails d'alerte et des notifications. Ainsi, au
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ceeur de cette phase, nous mettons en lumicre les nombreux avantages de 1I’IoT et de Node-
RED.

111.2.4 Interfagage des données

Dans cette phase finale, une interface est élaborée a I'aide de Node-RED pour visualiser en
temps réel les données provenant des dispositifs externes sur un navigateur Web et/ou une
application mobile. En cas de variations anormales des parameétres de I'eau, cette interface
déclenche une alerte en affichant un message vocal sur I'écran, en envoyant des e-mails,
des notifications et des SMS en I'absence d'acces a Internet, assurant ainsi que tout le
personnel est informé et conscient de I'état actuel de I'eau en temps réel.

II1.3 Systeme proposé :

Les parametres clés surveillés dans le systeme proposé sont la conductivité, la turbidité et
le pH. Le schéma fonctionnel du systéme proposé est présenté sur la figure 111.1

)

v

o

pc

capteur de pi;

e
Systéme

() Coeme RN

A turbidi J Intélégent

v

module Wifi

capteur de
conductivité
TDS

A4

Figure I11. 1: Schéma fonctionnel du systéme de surveillance de la qualité de 1’eau

Un contrbleur constitue la partie centrale du systeme de surveillance de la qualité de I'eau
compatible avec la solution 10T. Les capteurs sont directement interfacés au contréleur
puisque le systeme proposé est de surveiller qualité de I’eau domestique. Les parametres
du capteur tels que la conductivité, la turbidité et le pH sont mesurés en placant le capteur
dans différentes solutions d'eau. Les données des capteurs sont envoyées vers le cloud a
I'aide du contrdleur. Le seuil est défini dans le cloud sur la base des normes fournies par
I'OMS. Le message est envoye du cloud au mobile de I'utilisateur si la valeur dépasse le
seuil. Une application mobile a été développée dans laquelle les valeurs obtenues par
chaque capteur dans le cloud peuvent étre visualisé. Cela peut étre utilisé a la fois par la
qualité de I'eau autorités de contrdle ainsi que les utilisateurs.

Le controleur est lié aux différents capteurs tels que le capteur de pH, le capteur de
conductivité, le capteur de turbidité et de nombreux capteurs peuvent étre ajoutées. Les fils
du capteur sont placés dans l'eau a tester. Les valeurs du capteur, de grandeurs
analogiques, seront traitées par un ADC disponible au niveau du contréleur qui lit la valeur
et elle sera téléchargée par la suite sur le cloud. Les valeurs seront surveillées en
permanence a l'aide d'un modele intelligent.
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I11.4 Interfacage des capteurs

Trois capteurs sont utilises : le pH-metre, celui turbidité et celui de la TDS.

111.4.1 pH-meétres

Figure I11. 2: pH-metre utilisant Arduino Uno

Dans ce projet, nous allons concevoir un pH-meétre a l'aide d'Arduino et mesurer le pH
d'une solution liquide a I'aide d'un capteur de pH gravitationnel.

111.4.1.1 Composants requis
= Arduino Uno
= Capteur de pH analogique par gravité

= Fils de connexion
111.4.1.2 Analyse du fonctionnement du capteur de pH analogique par gravité

Le capteur de pH analogique est congu pour mesurer la valeur du pH d'une solution et
afficher I'acidité ou l'alcalinité de la substance. Il est couramment utilisé dans diverses
applications telles que l'agriculture, le traitement des eaux usées, les industries, la
surveillance de I'environnement, etc. Le module dispose d'une puce de régulateur de
tension intégrée qui prend en charge la large alimentation en tension de 3,3 a 5,5 V CC,
compatible avec 5 V et 3,3 V de n'importe quelle carte de contrdle comme Arduino. Le
signal de sortie est filtré par un faible jeter matériel.

111.4.1.2.1Description de la broche :

= V+:entrée5V CC
= G : broche de masse
= Po: sortie analogique pH
= Dgo:sortie 3,3V CC
= To: Sortie de température
111.4.1.3 Interface Arduino avec le diagramme du capteur PH et son fonctionnement

Comme le montre la figure I11.4, les trois broches du capteur de pH sont connectées a la
carte Arduino.
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Figure 111. 3: Expérimentation de mesure de pH a base d'Arduino

111.4.1.4Etalonnage de I'électrode de pH

L'étalonnage de I'électrode pH est trés important dans ce projet. Pour cela, nous avons
besoin d’une solution dont nous connaissons la valeur. Celle-Ci peut étre prise comme
solution de reférence pour I'étalonnage du capteur.

Supposons que nous ayons une solution dont la valeur pH est de 7 (eau distillée).
Maintenant, lorsque I'électrode est plongée dans la solution de référence et que la valeur du
pH affichée sur par Arduino est de 6,5. Ensuite pour le calibrer, il suffit d'ajouter 7-6.5=0.5
dans la variable de calibrage « calibration_value » dans le code.

111.4.1.5 Programmation Arduino pour pH-metre

Une fois que le capteur est connecté au microcontrdleur, il est temps de procéder a la
programmation de 1’ Arduino, en n‘omettant surtout pas le processus de calibrage. Le code
complet pour ce pH-metre avec Arduino est présenté dans la Figure (111.4)

sketch_may13b.ino

z | // Déclaration des broches du capteur de pH

2 int pH_sensor = AQ;

3

4 void setup() {

5 // Initialisation de la communication Série

6 Serial.begin(9600);

7 }

8

9 void loop() {

10 // Lecture de la valeur du capteur de pH

11 float pH_value = analogRead(pH_sensor);

12

3 / Conversion de la valeur lue en pH

14 float pH = map(pH_value, ©, 1023, ©, 14); / Les valeurs de pH peuvent varier
15

16 / Affichage du pH sur le moniteur série

17 Serial.print("pH: ");

18 Serial.println(pH);

19

20 delay(1000); // Attente d'une seconde avant la prochaine lecture
21 }

22

Figure I11. 4: Programme Arduino pour la mesure du pH
111.4.1.6 Test du dispositif de mesure du pH

Le pH-meétre Arduino a été testé en plongeant dans de I'eau pure et de I'eau citronnée
(Figure 111.5). Lors du premier test, une eau potable avec un pH de 7.25, tel qu'indiqué sur
I'étiquette de la bouteille, a été utilisée.
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Figure I11. 5: Expérimentation de la mesure de pH a base d'Arduino cas de I'eau potable

La figure 111.6 donne les résultats de premier test ou la valeur de la tension est indiquée
ainsi que le pH correspondant.

sketch_may19g.ino

1 const int phPin = A@; // Broche analogique a laquelle le capteur de pH est connecté
2
3 // Valeurs de calibration

Output  Serial Monitor X

L T T T T T T Y TN T TN Y N IO TN Y NN S|

Figure I11. 6: Résultat de test de mesure du pH d'eau potable

Dans le deuxiéme test, une eau citronnée est utilisée (Figure 111.7).
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Figure I11. 7: Mesure de pH d'eau citronnée

Les résultats de deuxiéme test sont donnes par la figure (111.8), on remarque la diminution
de la valeur du pH et c'est tout a fait normal puisqu'il sagit d'une solution acide.

Output  Serial Monitor X

o i B e : =2 A" TEHS
.3:18:18.096 —=> {"PH":
3 Bis1e 08 —> {"PH™:

13 =3 {"PH™:

3 =2 FUPH"S
33 == {™PH":
=3 {PPHY:
925 —> {“PH":
3 R T T > - B
34’ =3 {"PH":

2 == [MPH":
53 => {"PH":

8:32.446 —-> {["PH":

(

Figure I11. 8: Résultat de test de mesure du pH d'eau citronnée

111.4.2.3 Connexion du capteur de turbidité avec Arduino

Nous connectons le VCC du capteur de turbidité avec Arduino 5V, GND a GND et sortie
analogique a la broche Arduino A0, comme indiqué dans I'image de la Figure (111.9).

Figure 111. 9: Utilisation de capteur de turbidité a base d'Arduino
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111.4.2.4Code d'interface Arduino du capteur de turbidité de base

La figure (111.10) montre le code Arduino/capteur de turbidité. Ce code lira la valeur
analogique du capteur et I'affichera sur le moniteur série.

n ‘P —— - _

sketch_may13d.ino

1

2 > void setup() {:-

6 }

7

8 void loop() {

9 // put your main code here, to run repeatedly:
10 int turbidity=analogRead(A@);

11 float volt= trubidity*(5.0/1024.0)*3;

12 seraile.prentln(volt);
13 delay(200);
14 }

15

Figure I11. 10: Programme Arduino pour la mesure de turbidité

111.4.2.6 Résultats et observations

Pour vérifier le fonctionnement du projet, nous pouvons plonger le capteur dans différents
types de sources d'eau. Nous pouvons mélanger de la boue ou de l'argile et vérifier la
turbidité de I'eau en NTU. Par exemple, dans de I'eau propre, la tension restera a 4,2V. Si
elle n'affiche pas 4,2, nous devons ajuster I'étalonnage en tournant le potentiomeétre dans le
capteur (Figure 111.11).

Figure 111. 11: Réalisation expérimentale de capteur turbidité d'eau potable

La figure (111.12) donne les résultats d'un test effectué sur Arduino/Capteur de turbidité sur
une eau potable.
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4’ Aiine Unp - _

sketch_may20b.ino

5 void setup() {

Output  Serial Monitor X

Figure I11. 12: Résultats du premier test pour la mesure de turbidité a base d'Arduino

Pour effectuer un test expérimental de turbidité, nous avons préparé deux échantillons
d'eau avec des niveaux différents de turbidité en ajoutant des quantités contrblées de
particules en suspension. Ces échantillons ont été placés dans des récipients transparents.
En immergeant le capteur dans chaque échantillon, les valeurs de tension analogique
correspondantes ont été lues par I'Arduino. Un script a permis de convertir ces tensions en
valeurs NTU a l'aide d'une courbe d'étalonnage préalablement établie. Les résultats ont été
affichés en temps réel sur le moniteur série Arduino, permettant d'observer I'évolution de la
turbidité en fonction de la concentration de particules.

Figure 111. 13: Mesure de capteur de turbidité d'eau trouble a base d'Arduino

La figure I11.14 illustre les résultats d'un test effectué sur Arduino/Capteur de turbidité sur
une eau trouble ou I'on remarque une tension autour de OV et NTU entre 39 et 45.
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sketch_may19e.ino

4 void setup() {

Output  Serial Monitor X

{CORT A JRN  J Y TOCH |

Figure I11. 14: Résultats du deuxieme test de mesure de turbidité a base d'Arduino

Les résultats des tests de turbidité pour les deux échantillons d'eau présentent des niveaux
différents de contamination. Le premier échantillon affiche une turbidité de 1.08 NTU, ce
qui indique une faible quantité de particules en suspension. En revanche, le deuxiéme
échantillon présente une turbidité beaucoup plus élevée, mesurée a 42 NTU, ce qui
suggere une concentration significativement plus importante de particules en suspension.
Une différence marquée de clarté et de pureté est observée entre les deux échantillons, le
second étant nettement plus trouble que le premier. 1l est essentiel de surveiller de pres la
qualité de l'eau et de prendre des mesures pour réduire la turbidité, en particulier pour
garantir sa potabilité et protéger la santé des personnes qui en consomment.

111.4.3 Capteur TDS et interface Arduino

Le capteur TDS analogique par gravité est un kit de capteur/metre TDS compatible
Arduino pour mesurer la valeur TDS de l'eau. Nous pouvons lappliquer a l'eau
domestique, a la culture hydroponique et a d'autres domaines de test de la qualité de I'eau.
Ce produit prend en charge une entrée de tension large de 3,3 a 5,5 V et une sortie de
tension analogique de 0 a 2,3 V, ce qui le rend compatible avec les systémes ou cartes de
contr6le de 5 V ou 3,3 V. La source d'excitation est un signal CA, qui peut efficacement
empécher la polarisation de la sonde et prolonger la durée de vie de la sonde, tout en
contribuant a augmenter la stabilité du signal de sortie. La sonde TDS est étanche, nous
pouvons I'immerger dans I'eau pour des mesures de longue durée.

111.4.3.1 Interface du capteur TDS analogique de gravité avec Arduino

Le schéma de la figure 111.15 montre l'interfacage du capteur TDS avec I'Arduino. La
connexion du capteur TDS avec Arduino est assez simple. Le VCC doit étre connecté au
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5V d'Arduino et le GND au GND. Ensuite, la broche analogique du capteur doit étre
connectée a n’importe quelle broche analogique d’Arduino. Dans ce cas, la broche
analogique A2 d'Arduino a éte utilisée.

Figure I11. 15: Mesure de TDS a base d'Arduino

111.4.3.2 Etalonnage de I'électrode de TDS

Pour ajuster correctement la conversion de la valeur analogique lue par le capteur de
TDS en unités de TDS (ppm), il est essentiel que le capteur soit calibré avec des
solutions de référence ayant des valeurs de TDS connues. Un guide pour la calibration
du capteur de TDS est fourni ci-dessous:

La préparation ou l'achat de solutions de référence avec des valeurs de TDS
connues (par exemple, 0 ppm, 100 ppm, 500 ppm, etc.) est requis.

Le capteur de TDS doit étre immergé dans chaque solution de référence et les
valeurs analogiques lues (tds_Value) doivent étre enregistrées.

Un graphique avec les valeurs analogiques (tds_Value) sur I'axe des X et les valeurs
de TDS connues (ppm) sur l'axe des y doit étre tracé.

La relation entre la tension mesurée et la valeur de TDS doit étre déterminée en
utilisant une régression linéaire ou une autre méthode d'ajustement. Une formule de
la forme TDS = axtension+b sera obtenue, ou a et b sont des constantes
déterminées a partir de la calibration.

La formule de conversion dans le code doit &tre mise a jour en utilisant les valeurs a
et b déterminées.

111.4.3.3 Code Arduino
Un code simple pour interfacer le capteur TDS avec Arduino est présenté par la Figure

111.16.

sketch_may13a.no
ide <EEPROM.h>
e "GravityTDs.h"

Figure 111. 16: Programme Arduino pour la mesure de TDS a base d'Arduino
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Maintenant, la bibliotheque DfRobot Gravity: Capteur analogique TDS doit étre installée
dans I'IDE Arduino, et elle peut étre incluse dans les croquis en allant dans le menu
"Sketch", en sélectionnant "Inclure la bibliothéque”, puis en choisissant DfRobot Gravity:
Capteur analogique TDS dans la liste..

111.4.3.4 Réalisation réelle du capteur TDS

Le premier test sera réalisé avec de I'eau potable (Figure 111.17) et les résultats sont donnés
par la figure (111.18)

Figure I11. 17: Réalisation expérimentale pour la mesure de TDS cas d'eau potable

sketch_may19f.ino

18 float tdsValue = (133.42 * voltage * voltage * voltage - 255.86 *
Output  Serial Monitor X

Figure 111. 18:Résultats de test pour la mesure de turbidité d'eau potable

Pour le deuxiéme test, on utilise de I'eau salée (Figure 111.19) et les résultats sont donnes
par la figure 111.20.
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Figure I11. 19: Mesure de turbidité a base d'Arduino en cas d'eau salée

viI-> ¢ Arduino Uno

sketch_may19f.ino

18 float tdsvalue = (133.42 * voltage * voltage * voltage - 255.86 * voltage * \
19
20

Output ~ Serial Monitor X

Figure I11. 20:Résultat de mesure de turbidité d'eau salée
111.4.3.5 Comparaison entre nos résultats précedents

Une différence significative est observée entre nos échantillons. Le premier échantillon
avec un TDS de 250 ppm est bien situé dans les limites acceptables pour I'eau potable.
Cependant, le deuxieme échantillon avec un TDS de 970 ppm est presque quatre fois plus
élevé que le premier, dépassant largement les recommandations de potabilité.

II1.5 Réalisation

111.5.1 Schéma synoptique global de systeme
La figure ci-dessus représente le schema global de systéme pour la mesure des trois
grandeurs a savoir : le pH, la turbidite et la conductivité (Figure 111.21).
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urbidity Sensor X

|
N

3 =

Figure 111. 21: Schéma synoptique global de mesure de pH, turbidité et TDS a base
d'Arduino
111.5.2 Connexion de I'ensemble des capteurs a Arduino

Le capteur est connecté aux signaux analogiques de I'Arduino.

= Le capteur de pH est connecteé sur la broche analogique AO.

= Le capteur de turbidité est connecté sur la broche analogique Al.

= Le capteur de TDS est connecté sur la broche analogique A2.

= L'alimentation (+5V) et la masse (GND) sont ajustées pour chaque capteur.
Pour les capteurs :

= Le pH est converti en signal analogique par le capteur de pH.

= Laturbidité est convertie en signal analogique par le capteur de turbidité.

= L'affichage TDS est converti en signal analogique par le capteur TDS.

Concernant I'Arduino :

= Les données sont acquises en utilisant les signaux analogiques et les capteurs via
les broches AO, Al et A2 respectivement.

= La méthode de conversion est utilisée pour convertir les valeurs analogiques (0-
1023) via I'ADC (Analogie-to-Digital Converter) vers I'Arduino.

= Les parametres sont calculés en convertissant les nombres en unités (pH, NTU
en turbidité, ppm en TDS) a l'aide des formules d'étalonnage utilisées dans le
condensateur.

= Les résultats sont affichés sur un écran a I'Arduino (Sortie).
111.5.3 Code Arduino

La figure (111.22) donne le code Arduino global du circuit final incluant les trois capteurs.
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ke

sketch_may21a.ino

Inclure les
#include <Wire.h>
#include <Math.h>

bibliotheques nécessaires

Déclarer les broches pour les capteurs pH,
const int pinPH = A@;
const int pinTurbidity = Al;

const int pinTDS = A2;

// Définir les constantes pour les calculs di
const float calibrationPH = 35.34;
const float calibrationTDS = 1900; // Valeur

Variables pour le
int phval = @;
unsigned long int avgval;
int buffer_arr[10], temp;

calcul du pH

void setup() {
// Initialisation du port série
Serial.begin(9600);

}

void loop() {
/ Lecture des valeurs des
float turbidityValue = analogRead(pinTurbidity);
float tdsValue = analogRead(pinTDS);

capteurs

turbidité et TDS

nt 1= 81 <18 1) {
er_arr[i] = analogRead(pinPH);

rbidité en NTU
(5.8 7 1023.0); // C
e - 2.5) * 1.2; // Conversio

brationTus) * 10e8;

Figure I11. 22: Code Arduino pour la mesure de pH, turbidité et conductivité
111.5.4Prototype du test réalisé

Un code Arduino a été réalisé pour connecter les capteurs utilisés. Ensuite, une interface
homme-machine (IHM) a été réalisée pour la supervision en utilisant la plateforme Node-
RED d'IBM. Une communication entre I'lHM et I'Arduino a été établie en utilisant le port
série. Le prototype réel est présenté sur la figure 111.23.

adaptateur TBS’

= nde
turbidité adaptateur
turbidité

Figure 111. 23: Expérimentation pour la mesure de pH, turbidité et conductivité
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111.5.5MESURES ET TESTS
111.5.5.1 Premier test

Un premier test a été réalisé sur de I'eau potable (Figure 111.24) et les résultats de mesure
des trois capteurs sont donnés par la Figure 111.25.

Figure I11. 24: Mesure de pH, turbidité et conductivité a base d'Arduino d'une eau potable

Output  Serial Monitor X

i

Figure I11. 25: Résultat de mesure de pH, turbidité et conductivité a base d'Arduino d'une
eau potable
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111.5.5.2Deuxieme test

Un deuxiéme test a été réalisé et les résultats sont donnés par la Figure 111.26.

sketch_may18c.ino

3 #include <Math.h>
Output  Serial Monitor X

Figure I11. 26:Résultats d'un deuXiémé test pvon'Ia mesure de pH, turbidité et conductivité
a base d'Arduino
I11.6 Identification de la qualité d'eau par intelligence artificielle

Des modeles intelligent de machine learning sont utilisés pour I'aide a la décision sur la
potabilité de l'eau. Pour cela on a utilisé une base de données existante [43] pour
I'apprentissage de quatre modeles a savoir: RL, RF, ANN et KNN.

111.6.1 Base de données utilisée

La base de données utilisée est disponible en ligne sur Kaggle [43]. Quelques mesures de
la base de données sur la qualité de I'eau pour plusieurs échantillons sont présentées dans le
tableau 1l1.1. Chaque ligne du tableau représente un échantillon et chaque colonne
représente une caractéristique spécifique de I'eau mesurée pour cet échantillon. Cette
feuille de calcul est extraite de la base de données utilisée.

Tableau Ill. 1: Exemple de données de potabilité de I'eau

A B © D E F G H I J ||
ph Hardness Solids Chloramines Sulfate Conductivity Organic_carb Trihalometha Turbidity Potability
204.890456 20791.319 7.30021187 368.516441 564.308654 10.3797831 86.9909705 2.96313538
3.71608008 129.422921 18630.0579 6.63524588 592.885359 15.1800131 56.3290763 4.50065628
8.09912419 224.236259 19909.5417 9.2758836 418.606213 16.8686369 66.4200925 3.05593375
8.31676588 214.373394 22018.4174 8.05933238 356.886136 363.266516 18.4365245 100.341674 4.62877054
9.09222346 181.101509 17978.9863 6.54659997 310.135738 398410813 11.5582794 31.9979927 4.07507543
5.58408664 188.313324 28748.6877 7.54486879 326.678363 280.467916 B.39973464 54.9178618 2.55970823
10.2238622 248.071735 28749.7165 7.51340847 393.663396 283.651634 13.7896953 84.6035562 2.67298874
8.63584872 203.361523 13672.0918 4.56300869 303.309771 474.607645 123638167 62.798309 4.40142472
10 118.988579 14285.5839 7.80417355 268.646941 389.375566 12.706049 53,9288458 3.59501718
11 11.1802845 227.231469 254845085 9.07720002 404.041635 563.885482 179278064 71.976601 437056194
12 7.36064011 165.520797 32452.6144 7.55070091 326.624354 425.38342 15.5868104 78.7400157 3.66229178
13 7.97452165 218.693301 18767.6567 8.1103845 364.098231 145257457 76.4859112 401171811
14 7.11982438 156.704993 18730.8137 3.60603609 282.344051 347.715027 15.9295359 79.5007783 3.44575622
15 150.174923 27331.362 6.83822347 299.415781 379.761835 19.3708072 76.5099955 4.41397418
16 | 7.49623221 205.344982 28388.0049 5.07255777 444645352 13.2283111 70.3002127 4.77738234
17 6.34727176 186.732881 41065.2348 9.62959628 364.487687 516.743282 11.5397812 75.0716173 4.37634829
18 7.0517858 211.049406 30980.6008 10.094796 315.141267 20.3970218 56.6516038 4.26842886
19 9.18156001 273.813807 24041.3263 6.90498973 398.350517 477.974642 133873408 71.4573622 4.5036608
20 | 8.97546435 279.357167 19460.3981 6.20432086 431.44399 12.8887591 63.8212371 2.43608559
water_potabilitycsv @ ‘

@~ o B W =

w

—

cocoococoo0o0O0OoCcCOO0O0OCQO
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Entrées
1) pH: Ce champ indique le pH de I'eau. Le pH est une mesure de l'acidité ou de

2)

3)

4)
5)
6)
7)
8)
9)
Sortie

10)

111.6.2 A

I'alcalinité de I'eau, allant de 0 a 14, avec 7 étant neutre, moins de 7 acide et plus
de 7 alcalin.

Dureté: Ce champ indique la dureté de I'eau, qui est une mesure de la quantité de
minéraux dissous dans I'eau, tels que le calcium et le magnésium, en mg/L.
Solides: Ce champ indique la quantité totale de solides dissous dans I'eau en ppm.
Les solides dissous sont des substances qui ne peuvent pas étre éliminées par
filtration.

Chloramines: Ce champ indique la quantité de chloramines dans l'eau en ppm.
Les chloramines sont des désinfectants utilisés pour traiter I'eau potable.

Sulfate: Ce champ indique la quantité de sulfates dissous dans I'eau en mg/L. Les
sulfates sont des minéraux naturels ou ajoutés comme coagulants.

Conductivité: Ce champ indique la conductivité électrique de I'eau en pS/cm, qui
est une mesure de sa capacité a conduire I'électricité.

Organic_carbon: Ce champ indique la quantité de carbone organique dissous
dans I'eau en ppm, provenant de sources naturelles ou anthropiques.
Trihalométhanes: Ce champ indique la quantité de trihalométhanes dans I'eau en
ug/L, qui sont des sous-produits potentiellement cancérigenes de la désinfection.
Turbidité: Ce champ indique la turbidité de I'eau en NTU, qui est une mesure de
sa clarté et de la présence de particules en suspension.

Potabilité: Ce champ indique si l'eau est propre a la consommation humaine,
avec une valeur de 1 pour potable et O pour non potable.

nalyse des corrélations entre les parametres de qualité de I'eau

Le Tableau I11.2 présente la corrélation entre les différents paramétres de I'eau. On
remarque des corrélations presque nulles entre les différents parameétres, ce qui peut
indiguer que les entrées sont totalement indépendantes deux a deux.

Chloramines mm -0.07

Col
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Hardness 0.05

Solids = -0.09
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017 003

Sulfate 01

on NIRRT EEY o

- - ENOEE

.

--0.10

--0.15
oy m---m-mmm

mines
Sulfate
arbidity

CtIVI

carbon
thanes
»tability

Solids

rdness

Figure I11. 27:Carte de correlatlon des parametres de quallte de l'eau
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La figure 111.27 représente la matrice de dispersion des paramétres de qualité de I'eau en
fonction de la potabilité. Une analyse de cette matrice permet de faire les affirmations
suivantes :

1) On observe une grande dispersion des valeurs pour la plupart des parametres, que
I'eau soit potable ou non.

2) Certains parameétres, comme le pH et la dureté, semblent avoir une plage de valeurs
plus restreinte pour I'eau potable par rapport a I'eau non potable.

3) Drautres parameétres, tels que les solides dissous totaux (TDS) et la conductivité,
présentent un chevauchement important des valeurs entre I'eau potable et non
potable, rendant leur discrimination difficile.

4) La matrice de dispersion met en évidence la complexité de la tache de
classification de la potabilité de I'eau en se basant uniquement sur les parametres
physico-chimiques individuels.

Cette analyse souligne I'importance d'utiliser des techniques d'apprentissage automatique
avanceées, capables de traiter les relations non linéaires et les interactions entre les
différents paramétres, pour une classification précise de la potabilité de I'eau.

3 o

Potability
0

e 1

2
£}
So

3 B838

a8

Iub\dlt{"ha‘o“‘etmﬁﬁm cartgppductivity Suifate o
Q
8

N
n © o

4] 10 100 200 300 0 50000 0 10 250 500 250 S0 750 0 n ] 100 25 50

Figure I11. 28: Matrice de dispersion des parametres de qualité de I'eau

111.6.3 Appel aux fichiers Excel dans un projet Python

Pour synthétiser les différents modeles de machine learning en utilisant le langage Python,
un fichier Excel contenant la base de données utilisée pour I'apprentissage et I'évaluation
des modeles a di étre utilisé. La bibliothéque pandas a été employée pour lire les données
Excel dans une structure de données appelée DataFrame. Un exemple de code illustrant
cette approche est présenté dans la Figure 111.28. Un fichier Excel nommé "donnees.xIsx"
y est chargé et les premiéres lignes sont affichées.
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df = pd.read_excel(

print(df.head())

Figure 111. 29: Programme python d'extraction de données a partir d'un fichier Excel

Il a été verifie que le fichier Excel se trouvait dans le méme répertoire que le script
Python. Si ce n'etait pas le cas, le chemin complet du fichier a été spécifié. Aprés le
chargement des données dans un DataFrame, diverses opérations ont pu étre effectuées,
telles que le filtrage, le tri et le regroupement, en exploitant les fonctionnalités puissantes
de pandas.

111.6.4 Modéles de Machine Learning

Dans notre projet Python, nous avons intégré plusieurs modéles de machine Learning pour
effectuer différentes taches. Les quatre modeles que nous avons utilisés sont Random
Forest, Régression Logistiqgue (RL), K plus proches voisins (KNN) et Perceptron
multicouche (MLP/ANN).

111.6.4.1 Modele ANN
Ce modele fait appel a un ensemble de bibliotheques complémentaires

o Pandas : est utilisé pour le traitement des données, garantissant leur organisation et
leur préparation pour lI'analyse.

o Scikit-learn : intervient dans la segmentation des données, permettant de les
diviser en ensembles distincts pour I'entrainement, la validation et le test du
modéle.

o Tensorflow et Keras : quant a eux, s'associent pour la création et la formation du
réseau neuronal, exploitant la puissance des calculs matriciels pour optimiser les
parametres du modéle et améliorer ses performances.

Séparation des données en caractéristiques (X) et cible (y)

data.drop(columns="Potability")

data.Potabilitﬂ

Figure 111. 30: Extraction de la colonne "Potabilité" d'un ensemble de données

Séparation des données :
= X : contient toutes les colonnes de données sauf la colonne 'Potabilité’. Ces
colonnes sont appelées les caracteristiques ou fonctionnalités.
= y: contient uniquement la colonne 'Potabilité', qui est la cible ou le label que nous
voulons prédire.
Fonction pour Entrainer et Evaluer un Modéle MLP (Figure 111.30).
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(X_train, y_train, X_test, y test):

parameters = {

Figure 111. 31: Ajustement des paramétres du modele ANN
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Dictionnaire des Paramétres :

= Parametres = { ... } :Contient les hyperparamétres que GridSearchCV testera pour
trouver les meilleures valeurs.

» ‘hidden_layer_sizes': [500] : Indique que le réseau de neurones aura une seule
couche cachée avec 500 neurones. La configuration des canapés cachés peut étre
modifiee selon les besoins du probléme.

= ‘activation”: ['logistique : Spécifie que la fonction d'activation utilisée par les
neurones sera la fonction logistique (sigmoide). Cette fonction est utilisée pour
introduire la non-linéarité dans le réseau de neurones.

= ‘alpha’: [0,0001] : Définit le terme de régularisation L2 (pénalité de poids). Cela
aide a prévenir le surapprentissage en pénalisant les poids élevés.

= ‘batch_size': [200] : Indique que la taille des lots pour I'entrainement sera de 200.
La taille du lot déterminant combien d'échantillons sera propagée a travers le
réseau avant de mettre a jour les poids.

Précision
= La précision est une métrique de performance qui calcule le pourcentage de

prédictions correctes par rapport au nombre total de prédictions, évaluant ainsi la
performance de notre modeéle.

Arrét précoce

= Cette technique interrompt I'entrainement si la performance du modeéle sur un
ensemble de validation commence a se dégrader, prévenant ainsi le
surapprentissage en empéchant le modéle de mémoriser les données
d'entrainement.

print(colored( .format(round(accuracy, 3)), ))

Figure 111. 32 : Affichage de lI'accuracy de I'ANN
= Test

Les tests sont effectués en modifiant les parametres: Hidden-Layer-size (nombre de
neurone dans la couche cachée) , fonction d'activation, le parmetre d'apprentissage alpha et
le batch-size (Tableau 111.3). Le résultat est comparé en fonction de I'accuracy.

Tableau I11. 2:Résultats des tests pour I'apprentissage a base d’ANN

Test _Size | Hidden-Layer | Activation | Alpha | Batch-size | Accuracy

50 Relu 0.1 50 0.70
20% 100 Logistic 0.0001 | 200 0.78

500 Logistic 0.0001 | 200 0.82
30% 100 Logistic 0.0001 | 200 0.72

300 Relu 0.1 50 0.81

800 Relu 0.01 100 0.69

100 Logistic 0.001 200 0.84
60% 500 Logistic 0,01 200 0.77

1000 Relu 0.01 50 0.81
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= Résultats

Les meilleures valeurs de précision et matrices de confusion ont été obtenues en fonction
du pourcentage de données utilisées pour les tests. En comparant les matrices de confusion
des figures 111.32, 111.33 et 111.34 avec les valeurs de précision, nous avons constaté que la

précision est la plus élevée lorsque 80 % des données sont utilisées pour I'entrainement et
20 % pour les tests.

Confusion Matrix for MLPClassifier

True label

0 1
Predicted label

Figure 111. 33: Matrice de confusion de I'apprentissage d'ANN pour un taux de test de 20%
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Figure I11. 34: Matrice de confusion de I'apprentissage d'ANN pour un taux de test de 30%

Confusion Matrix for MLPClassifier
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Figure I11. 35: Matrice de confusion de I'apprentissage d'’ANN pour un taux de test de 60%
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111.6.4.2 Classificateur LR

L'algorithme de régression logistique (LR) utilise la bibliotheque «Logistic Regression»,
qui offre des outils puissants pour créer et entrainer des modeles prédictifs. Cette
bibliotheque facilite I'importation de fichiers, la segmentation des données et la sélection
des fonctionnalités Les données sont normalisées a l'aide de la fonction
«StandardScaler()», ce qui permet de les mettre a la méme échelle. Cette normalisation est
illustrée a la Figure (111.35).

StandardScaler()

Figure I11. 36 : Mise a I'échelle de données pour le modéle RL

Nous avons configuré I'algorithme de régression logistique (LR) et déterminé un réseau de
parametres hyperparamétriques candidats, ce qui permet de rechercher les meilleurs
parametres pour le modéle logistique. Ensuite, nous avons configuré la recherche en grille
en utilisant "GridSearchCV", rendant ainsi le modéle prét a étre entrainé avec
"x_train_scaled" et "y train". Aprés l'entrainement, nous executons des prédictions sur
I'ensemble de test pour évaluer la précision, comme illustré a la Figure 111.36.

GridSearchCv(

Figure 111. 37: Recherche par grille dans RL

parameters = {
'C' : [e.801, 1, leee],
‘class_weight' : ['balanced', None],
'solver’ : ['liblinear', 'sag'],

‘penalty’ : ['12'],
'n_jobs' : [-1],

Figure I11. 38: Paramétres du modele RL

Les valeurs de C ont été choisies dans une plage logarithmique de 0,001 a 1000. La valeur
de class_weight a été définie sur "balanced" pour pondérer les classes en fonction de leur
importance relative. L'algorithme solver a été défini sur "liblinear" pour utiliser
I'algorithme liblinear pour résoudre le probléme d'optimisation. La fonction de pénalité a
été définie sur "12" pour utiliser la régularisation L2. Le nombre de threads a été défini sur
-1 pour utiliser tous les threads disponibles. Le modele a été évalué sur un ensemble de
données de test et a obtenu une précision de 95%.

= Test
Les tests sont effectués en modifiant les paramétres C,max-iter et solver. Pour les deétails

concernant la taille de la couche, qui est un outil précieux pour les utilisateurs. Tableau
.4
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Tableau I11. 3:Résultats des tests pour I'apprentissage RL

100 100 Liblinear 0.70
1000 1 newton-cg 0.88
2000 10 Ibfgs', 'saga’ 0.72
200 100 Liblinear 0.78
500 0.01 Ibfgs, saga 0.77
100 100 Liblinear, saga | 0.79
200 0.01 newton-cg 0.67
500 1 newton-cg 0.77

=  Résultats

Aprés nos tests, nous avons attribué plusieurs valeurs a la meilleure précision et a la
meilleure matrice de confusion du tableau, en fonction de la proportion de données
fournies pour les tests. Aprés avoir comparé les valeurs des matrices de confusion des
figures 111.38, 111.39 et Ill.1avec les valeurs de précision, nous avons constaté que la
précision est ¢levée lorsque 80 % des données sont utilisées pour I’entrainement et le reste
pour tester le modele.

Confusion Matrix for LogisticRegression
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Figure I11. 39: Matrice de confusion de I'apprentissage RL pour un taux de test de 20%
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Figure I11. 40: Matrice de confusion de I'apprentissage RL pour un taux de test de 50%
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111.6.4.3 Classificateur RF

Nous devons utiliser l'algorithme RF (RandomForestClassifier), qui propose des outils
performants pour créer et saisir des modeles prédictifs. Cette bibliotheque facilite
I'importation de fichiers, la segmentation des données et la sélection de fonctionnalités.
Nous commencons par utiliser le classificateur principal et spécifions une grille de
parametres pour trouver la meilleure combinaison possible (Figure 111.40)

RandomForestClassifier()

Figure I11. 41: Initialisation de RF
parameters =
'n_estimators' : [1600],
"criterion' : ['log loss'],
"max_features® : ['sqrt'],
'n_jobs' : [-1]

)

Figure I11. 42: Paramétres de RF

= n_estimators : [1000] :Utilise 1000 arbres ou itérations dans le modele,
augmentant potentiellement les performances mais aussi le temps de calcul.

= criterion : ['log_loss'] :Utilise la fonction de perte "log_loss™ (ou "cross-entropy
loss™) pour I'optimisation, adaptée aux problemes de classification.

» max_features : ['sqrt']:Considére la racine carrée du nombre total de
caractéristiques pour chaque split, ce qui aide a réduire la corrélation entre les
arbres.

= n_jobs : [-1]:Utilise tous les processeurs disponibles pour I'entrainement,
accélérant le calcul grace au parallélisme.

= Test

En modifiant ces parametres, nous pouvons évaluer et tester le modele comme indiqué
dans le tableau I11.5.

Tableau I11. 4:Résultats des tests pour les enseignantes RF

Test _Size | n_Estimators | min_samples_leaf | max_Depth | Accuracy
50 2 None 0.89
20% 200 4 10 0.92
500 10 20 0.90
50 2 None 0.77
S0% 200 4 10 0.92
500 10 20 0.90
50 2 None 0.91
50% 200 4 10 0.88
500 10 20 0.90
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= Résultat

Les figures de 111.42 a 111.44 donnent les matrices de confusion correspondante aux tailles
des données de test de 20%, 30% et 50% respectivement. On note que la taille de 20%
donne de meilleurs résultats.

Confusion Matrix

True label

Predicted label

Figure 111. 43: Matrice de confusion de I'apprentissage RF pour un taux de test de 20%

Confusion Matrix
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Figure 111. 44: Matrice de confusion de I'apprentissage RF pour un taux de test de 30%
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Figure I11. 45: Matrice de confusion de I'apprentissage RF pour un taux de test de 50%
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111.6.4.4Classificateur K-NN

Nous avons créé une instance de la classe KNeighborsClassifier en utilisant I'instruction
knn = KNeighborsClassifier(). Cet objet représente I'algorithme KNN avec ses parameétres
par défaut (Figure 111.45).

knn = KNeighborsClassifier()

knn_cv = GridSearchCV(estimator=knn, cv=1@, param_grid=parameters).fit(X_train, y_train)

Figure 111. 46: Création d'un Classificateur KNN

L’extrait de code fourni démontre le processus de réglage des hyperparameétres pour un
classificateur KNN a l'aide de la classe GridSearchCV. Cette approche nous permet
d'évaluer systématiquement différentes combinaisons de valeurs d'hyperparametres et
d'identifier I'ensemble qui offre les meilleures performances sur notre base de données
spécifique (Figure 111.46).

knn = KNeighborsClassifier(**knn_cv.best params_).fit(X train, y train)

Figure I11. 47: Optimisation des hyperparametres de KNN

parameters = {
'n_neighbors®' : list(np.arange(3, 50, 2)),
'weights': ['uniform', 'distance’'],

pto: (1, 2, 3, 4]

Figure I11. 48: Parametres de KNN
Dans ce cas preécis, le code explore les parametres suivants :
= n_neighbors: le nombre de voisins a utiliser pour le calcul de la distance

= weights: le type de pondération a utiliser pour les voisins
= p: le parametre p utilisé pour le calcul de la distance de Minkowski

= Test

Nous pouvons ajuster les parametres 'n_ neighbors ‘et 'leaf-size’ pour effectuer une sélection
minutieuse, et I’optimisation de ces parametres est cruciale pour garantir des performances
et une généralisation optimale du modele, comme indiqué dans le tableau I11.6.

Tableau I11. 5:Résultats des tests pour I'apprentissage d'un modéle KNN

Test_Size | leaf size | n_neighbors | Accuracy
10 10 0.61
30 50 0.77
20% 50 100 0.90
30 50 0.93
50 100 0.89
10 10 0.91
50% 30 50 0.70
50 100 0.88
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= Résultat

Les figures 111.48 et 111.49 donnent les matrices de confusion correspondante aux

tailles des données de test de 20% et 50% respectivement. On note que la taille de
20% donne de meilleurs résultats.

Confusion Matrix for KNeighborsClassifier
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Figure 111. 49: Matrice de confusion de I'apprentissage KNN pour un taux de test de 20%
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Figure I11. 50: Matrice de confusion de I'apprentissage KNN pour un taux de test de 50%

111.6.4.5Comparaison entre les quatre classificateurs

Apres avoir testé les quatre algorithmes en modifiant les parametres de chacun d’eux, nous
avons choisi la meilleure précision et la meilleure matrice de confusion pour chaque
algorithme afin de déterminer celui sur lequel nous nous appuierons pour la classification.
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111.6.4.5.1Comparaison de la matrice de confusion

Dans cette section, les matrices de confusion de quatre modéles sont comparées, comme le
montre la figure 111.50. L'analyse de ces matrices fournit des informations précieuses sur la

précision des taches de classification. Le modéle RF montre de bons résultats par rapport
aux autres..

Confusion Matrix for MLPClassifier Confusion Matrix for LogisticRegression
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Figure I11. 51: Matrices de confusion des quatre classificateurs

111.6.4.5.2Comparaison de précision

Nous comparons les performances des quatre modeles dans la figure 111.52. En termes de
précision (accuracy), le modéle RF se révéle également supérieur par rapport aux autres.
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Figure I11. 52: Distribution des précisions des quatre modéles de classification

II1.7Node-RED

La plateforme Node-RED d'IBM est utilisé pour le développement de I''HM de
supervision et notification.

111.7.1 Lancement sous Windows

La console Windows doit étre lancée en mode administrateur. Ensuite, il faut naviguer
vers le dossier : c:\users\sb\appdata\roaming\npm. La commande Node RED doit étre
exécutée, et lI'acceés doit étre autorisé (Figure 111.53).

d\settings.js

Figure 111. 53: Lancement de Node-Red sur cmd
Ensuite accédez avec un navigateur a I'IP http://127.0.0.1:1880/ ou l'interface de Node
RED fonctionne. Pour tester le Dashboard, utilisez I'lP: http://127.0.0.1:1880/ui/#
111.7.2 Installation de Node-RED

Pour installer de nouveaux nceuds (Nodes) dans la palette, on utilise le menu contextuel en
choisissant : "manage palette” (Figure 111.53).
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Dans "manage palette”, accédez a l'onglet "Install" et effectuez une recherche, par
exemple : "serial" (pour Bluetooth) ou "modbustcp” (pour Adam). Installez les nceuds qui
vous intéressent. Une fois installés, ces noceuds apparaitront dans la palette.

Ensuite, un flux est créé dans Node-Red en connectant le nceud "Serial In" qui regoit les
données de I'IDE Arduino (Figure 111.54).

13364308447

n " Figure I11. 54:Editeur Node-Red

serial in
Figure 111. 55: Nceud serial in

L'entrée série est choisie pour récupérer des données provenant de services externes, puis
elle est implémentée dans Node-Red. Aprés avoir configuré I'entrée série avec les détails

d'Arduino, comme illustré ci-dessous (Figure I11.55).

Modifier le noeud serial-port

Sauver

£ Propriétés &
¥ Nom
¢ Serial Port COM9 Q
# Settings Baud Rate Data Bits  Parity Stop Bits
+ 9600 8 v None v 1 v
DTR RTS CTsS DSR
auto v auto v auto v auto v

%) Input

Optionally wait for a start character of , then

Split input on the character

and deliver | ASCII strings ™

-

@ Output

& O Activé & Tous les flux v

Figure 111. 56: Configuration du nceud d'entrée série
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Ensuite, les données sont envoyées aux nceuds de traitement ou elles sont d'abord divisées

par le nceud JSON pour étre organisées en leurs propres entités, telles que le nceud de
fonction pH pour le pH (Figure 111.56).

@< Node-RED

Flow 2 + -

pH gauge
Injecter

g debug 3 | =
PH =
COM9

tds gauge
json tds

turbidity gauge
turbidity

Figure I11. 57: Fonction Json

Dans le méme temps, ces entrées sont affichées dans un tableau de bord de l'interface
utilisateur en utilisant des nceuds de tableau de bord comme les nceuds de jauge et les

neeuds de notification, qui doivent également étre configurés avec les propriétés
nécessaires (Figure 111.58).

Modifier le noeud gauge

Terminer

o

 Propriétés

BB Group Home] AQUA-TIKA

max 500

Fill gauge from centre.

Figure I11. 58: Exemple de configuration d'une jauge

Un ensemble de fenétres au niveau du flux est utilisé pour modifier les parameétres dans
I'interface, comme illustré par la Figure 111.58
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I—-J; pH gauge

@ PH &
/ fi) tds gauge
&3 7 s &

. T
L’{‘ —— 2 /
! y | \
g) turbidity gauge

Figure 111. 59: Nceuds du Dashboard

Cette figure montre I'lHM resultanat qui peut étre obtenu sur I'adresse :
http://127.0.0.1:1880/ui

Home

AQUA-TIKA

TDS gauge Turbidity gauge ph gauge

|

713

.‘ 105.79 [ R

Figure I11. 60: Interface de surveillance de la qualité de I'eau
111.7.3 Génération d'alerte

Pour présenter la surveillance continue et l'interface des données en temps réel, un
exemple est donné ou les seuils suivants sont dépassés : pH a 7, turbidité a 10 et TDS a
500. En conséquence, les nouvelles modifications sont immédiatement affichées sur

I'interface, accompagnées d'une notification et d'une sortie audio, comme indiqué dans la
figure 111.60.

ATTENTION EAU NON POTABLE

Turbidity gauge

Phgage T gauge
‘ 4018 ‘ 11.14 ‘ 954.5% !

Figure I11. 61: Interface en cas d'Alerte
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I111.8 Utilisation des requétes pour communiquer avec I'’API HTTP de
Node-RED depuis Python

Node-RED, Python et les bibliotheques nécessaires pour notre script Python ont été
téléchargés.

Un nceud "Inject" est ajouté : Un noeud "Inject” est fait glisser depuis la palette sur
le tableau et configuré pour envoyer un message a intervalle régulier ou lors d'un
événement spécifique.

Un nceud "Python Shell" est ajouté : Un nceud "Python Shell" est fait glisser depuis
la palette sur le tableau.

La sortie du nceud "Inject” est connectée a l'entrée du nceud "Python Shell"..

[ | }) pythonshell in

Figure 111. 62: Noeud "pythonshell in"

Injecter

[ | l) pythonshell in
text

Figure I11. 63: Utilisation de python on Node Red
= Déployer le Flux :
Nous cliquons sur le bouton "Deploy" en haut a droite pour déployer notre flux.
= Tester I'Injection :

Nous cliquons sur le bouton du nceud "Inject" pour déclencher I'exécution du script
Python via le nceud "Function".

= Vérification des Résultats

Aprés avoir injecte le message et exécuté le script, nous pouvons voir la sortie dans
la console de Node-RED ou dans le panneau de débogage si nous avons connecté
un neeud "debug" a la sortie du nceud "python shell”. Figure ( 111.63)
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Figure I11. 64: Flux de traitement des parametres de qualité de I’cau

Apres avoir mené les tests, au cours desquels nous avons intégré le programme Python a
Node-Red et utilisé les quatre modeles d'apprentissage machine, nous avons conclu que RF
fournissait les meilleurs résultats pour notre systéeme. RF a donc été choisi comme modele
d'apprentissage machine pour notre systéme, et les tests suivants ont été réalisés.

= Test

Dans la figure 111.64, il est observé que les résultats des tests nous ont donné 1, ce qui
signifie eau potable

Potabilité: 1

netha 08 Organic-cart

,l’ ﬁ \ \‘

et

£
I
oo - 51067 o 2 M

Figure I11. 65: Test 1 de potabilité de I'eau

Dans la figure 111.65, il est observé que les résultats des tests nous ont donné 0, ce qui
signifie eau non potable.
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Potabilité: 0

PH Trihalormeths DS Orgarc-cak

turbadity Solids Hardness chigramines \"l,

[ TUR ETT '\m.:: 1 (TH

Figure I11. 66: Test 2 de potabilité de l'eau

sulfane

nean |

Sur la figure 111.66, on remarque que les résultats des tests nous a donné 1, signifiant eau
potable. Mais on remarque que dans la jauge de TDS donne un résultat inapproprié, et on
en conclut que l'apprentissage automatique RF fait parfois des erreurs justifié par une
accuracy de une peu plus de 68%.

Potabilité: 1

PH Trihalometha DS Organic-carb
iR 00es Tl .‘ 14
" % ! s sulfate
turbadity Solids Hardrsid chlaramines

B s 1 o | ﬁ F

10 L ¥
" 1000

Figure I11. 67: Test 3 de potabilité de I'eau
I11.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté un apercu complet du systeme proposé pour le controle de la qualité
de I'eau, en détaillant l'interfagage des capteurs avec Arduino, notamment les pH-meétres,
les capteurs de turbidite et les capteurs TDS. Il a inclus I'analyse du fonctionnement,
I'étalonnage, la programmation Arduino, et les tests.

Le chapitre a également couvert la réalisation pratique du systéeme, y compris le
développement et le test du prototype, validant ainsi son efficacité et sa précision.
L'analyse des corrélations entre les parametres de qualiteé de l'eau et I'utilisation
d'algorithmes de machine Learning (ANN, LR, RF, K-NN) ont amélioré l'analyse des
données.

Enfin, la mise en place et la configuration de Node-RED, ainsi que son intégration avec
Python pour la gestion des alertes, ont renforcé la capacité du systéme a réagir rapidement
en cas de détection de paramétres anormaux. En conclusion, le systeme concu est efficace
et robuste pour le contrdle de la qualité de I'eau.
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Conclusion générale

La conception et la mise en ceuvre d'un systeme intelligent de contrdle de la qualité de I'eau
représentent une avancée technologique majeure dans la gestion des ressources en eau.
Cette étude répond efficacement a la problématique de la surveillance en temps réel et de
la réactivité face aux contaminations de I'eau potable. A travers cette mémoire, nous avons
exploré chaque étape, de la conception initiale au développement final, démontrant ainsi le
potentiel de ce systéeme a améliorer la sécurite et la surveillance de I'eau potable.

L'intégration dispositifs électroniques telles que les capteurs de pH, de turbidité et de
conductivité, les microcontrdleurs Arduino, ainsi que les algorithmes d'apprentissage
automatique (ANN, KNN, SVM, RF), représente I'un des principaux avantages de notre
systeme. Ces technologies permettent une analyse précise et continue des parametres de
I'eau, assurant une surveillance en temps réel et une réactivité accrue face aux variations de
qualité.

Nous avons également mis en place une interface utilisateur conviviale grace a Node-RED,
permettant la supervision en temps réel des données de qualité de I'eau. Cette interface
permet non seulement de visualiser les données mais aussi de générer des alarmes en cas
de dépassement des seuils critiques. Cette fonctionnalité renforce la réactivité du systeme
en alertant immédiatement les opérateurs en cas de situation anormale.

Nos tests ont confirmé la performance et la fiabilité du systéme, mais ont également mis en
lumiére des axes d'amélioration pour renforcer ses capacités. Des ajustements sont
nécessaires pour optimiser son efficacité et sa robustesse dans diverses conditions
environnementales. Cela pourrait inclure I'intégration de nouveaux capteurs, I'optimisation
des algorithmes d'apprentissage automatique, et I'amélioration de la connectivité réseau
pour une transmission plus rapide et plus fiable des données.

Ce travail ouvre la voie a des recherches futures visant a perfectionner et a élargir les
capacités de ces systemes. Les prochaines études pourraient explorer l'utilisation de
technologies émergentes telles que l'intelligence artificielle et le machine learning pour
améliorer davantage la précision et la rapidité de détection des anomalies. De plus, une
adoption plus large de ces systemes pourrait étre facilitée par des collaborations avec des
organismes de régulation et des initiatives de sensibilisation au sein des communautés
locales.

En conclusion, la mise en ceuvre de ce systéme intelligent de contrdle de la qualité de I'eau,
integrant Node-RED pour la supervision en temps réel et la génération d'alarmes, contribue
significativement a la protection de la santé publique et a la sécurité des ressources en eau.
Elle pose également les bases pour des recherches futures visant a optimiser et a étendre
les capacités de ces systémes, garantissant ainsi un accés durable et fiable a une eau
potable de qualité pour les générations futures.
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