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Résumé — La complexité d’un systeme industriel nécessite
que ce dernier soit modélise de la maniére la plus réaliste
possible. Ceci permettra une meilleure surveillance du processus
et par la suite la détection de toute perturbation pouvant
engendrer une instabilité et un dysfonctionnement du systéeme.

Le présent article, décrit des méthodes de modélisation basées
sur le couplage de la transformée en ondelettes stationnaire
(Stationary Wavelet Transform SWT) et les réseaux de neurones
artificiels (Artificial Neural Networks ANN) de type perceptron
multi-couches (Multi Layer Perceptron MLP) pour la
modélisation du régime normale a point de fonctionnement
variable d’une unité industrielle.

L’unité industrielle étudiée est une colonne de distillation de
méthylcyclohexane (C¢H;1-CHa3) a partir d’un mélange Toluene-
méthylcyclohexane (CgHs-CH3/CgH1-CH5) dont on a définit la
composition massique a 23% en méthylcyclohexane.

La base de données qui servira, d’une part comme base
d’apprentissage et d’autre part comme base de test et validation ,
des modeles SWT-ANN-MLP (Stationary Wavelet Transform-
Artificial Neural Networks- Multi-layer perceptron) est
constituée par les variables d’entrées qui sont : la puissance de
chauffe, la puissance de préchauffe, le taux de reflux, le débit
d’alimentation, les pertes de charge, la température de
préchauffe et la température de bouilleur et la variable de sortie
qui est la température en téte de colonne. Trois configurations
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ont été proposées dans cette étude et en calculant les parametres
de performance, un seul modele a été retenu SWT-ANN-MLP
d’architecture neuronale [7-17-1] qui a donné un coefficient de
détermination R?=0.86, un Coefficient d’efficacité NSE = 0.853 et
une erreur quadratique moyenne MSE = 0.009.

Cette méthode hybride de modélisation basée sur la
décomposition en ondelettes stationnaire et les réseaux de
neurones artificiels de type Perceptron multi-couches a montré sa
robustesse par rapport a d’autres méthodes de modélisation
appliquées sur la méme installation industrielle a savoir
I’utilisation des réseaux de neurones artificiels a fonction de base
radial (RBF) et les réseaux de neurones artificiels de type
Perceptron Multi-couches.
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de Neurones Artificiel ; perceptron multi-couches; Installation
Industrielle ; coefficient Nash-Sutcliffe efficiency ; coefficient de
détermination.
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l. INTRODUCTION

Pour accompagner 1’évolution rapide des nouvelles

technologies dans les différents domaines, les installations
industrielles deviennent de plus en plus complexes et leur
modélisation affronte différentes contraintes pour arriver a un
résultat représentatif du systéme concerné.
Un systeme est dit complexe quand sa décomposition fait
apparaitre un grand nombre de sous-systémes ou des sous-
systemes de natures trop différentes. Ces deux principales
sources de complexité d’un systéme qui sont sa taille et son
hétérogénéité sont le plus souvent présentes en méme temps
dans un systtme complexe. La modélisation du
fonctionnement normal d’une unité industrielle est devenue
une nécessité primordiale pour détecter toute anomalie
conduisant a la modification du régime normal d’un systéme
et causera la perturbation de son fonctionnement.

L’objectif de cet article est la description des méthodes de
modélisation basées sur le couplage de la transformée en
ondelettes stationnaire (Stationary Wavelet Transform SWT)
et les réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural
Networks ANN) de type perceptron multi-couches (Multi
Layer Perceptron MLP) pour la modélisation du régime
normale & point de fonctionnement variable d’une unité
industrielle.

On trouve dans la littérature plusieurs méthodes de
modélisation, parmi lesquelles on cite a titre d’exemple les
méthodes basées sur les réseaux de neurones artificiels :

[1] ont proposé une nouvelle approche au réseau de neurones
d’ondelettes floues pour 1’algorithme de modélisation et
d’optimisation. La logique floue est combinée avec le réseau
de neurones d'ondelettes qui permet une partition logique
floue de l'espace d'entrée en différents sous-espaces a base
d'ondelettes. La méthode hybride proposée trouve la solution
optimale et obtient une meilleure performance que les autres
modeles, malgré 1’existence de moins de régles et un plus petit
nombre de paramétres.

[2] ont effectué la prévision de la sécheresse (valeurs SPI)
pour des périodes de 1, 3 et 6 mois pour la région Inaouéne au
nord du Maroc, et cela en utilisant des réseaux de neurones
artificiels (RNA) de type Perceptron Multi-couches (PMC)
couplés a l'analyse en ondelettes stationnaire (SWT). Tout
d'abord, la série de valeurs de lindice de précipitation
standardisé (SPI) sont faites pour des échelles de temps de 3, 6
et 12 mois sur la base de valeurs de pluviométrie moyenne
mensuelle. Ensuite, la décomposition en ondelettes
stationnaire a été réalisée pour la série des précipitations
mensuelles, série NAO et séries des valeurs SPI déja calculés.
Et puis, les modéles hybrides sont développés sur la base de
réseaux de neurones artificiels en les intégrant en tant que
sous-séries d'entrée établies par le SWT. Les résultats
indiquent que l'analyse en ondelettes permet un prétraitement
efficace des ensembles de données et contribue ainsi a
améliorer la performance des modéles traditionnels RNA pour
la prévision de la sécheresse.

[3] ont utilisé la régression linéaire multiple totale et les
réseaux de neurones artificiels - Perceptron Multicouches pour
la modélisation du systtme normal, au point de
fonctionnement variable d'une colonne de distillation continue

de Méthylcyclohexane, le modele réalisé sur la base du réseau
de neurones artificiels de type MLP a donné le meilleur
résultat, l'architecture choisie du modele [7-14-1] a donné un
coefficient de détermination de 81,9% dans la phase de test et
validation et une erreur quadratique moyenne de 0,12.

[4] Dans leur étude, des signaux de vibration sont
décomposés par Discrete Wavelet Transform et les
caractéristiques sont extraites du coefficient d'ondelettes
dominante pour trois conditions de roulement a savoir Normal,
défaut sur la bague intérieure et défaut sur la bague extérieure.
Les caractéristiques obtenues a partir de signaux bruts et
débruités de vibrations, sont utilisés comme intrants pour le
classifieur neuronal artificiel le Perceptron Multi-couches pour
évaluer sa performance. Les résultats ont montré que la
performance du réseau de neurones artificiel est
considérablement améliorée lorsque les signaux de vibration
débruités sont utilisés en comparaison avec les signaux de
vibration brutes. il est constaté que classifieur Perceptron
Multi-couches peut étre efficacement utilisé pour évaluer la
performance de la transformée en ondelettes pour l'analyse des
signaux de vibration du palier.

[5] ont proposé une méthode hybride basée sur I'utilisation
combinée de la transformée en ondelettes (WT) et les réseaux
de neurones artificiels de type de Perceptron multicouches
pour la surveillance de la vitesse d’engrenage. L'algorithme
proposé permet d'effectuer un diagnostic a un stade précoce de
la variation de la raideur dengrénement quand un
endommagement local apparait, (il est capable de détecter
diminution de la rigidité de maillage de 1%). la détection, la
localisation et la mise a jour de la vitesse sont prévues et
fournies treés bientdt et a chaque rotation de l'arbre, donc ce
systéme peut étre utilisé comme un outil puissant pour éviter
les ruptures catastrophiques des engrenages causées lorsque
des points critiqgues de fonctionnement (vitesse et couple )
excitent certains risques potentiels de résonance modifiés par
la nouvelle rigidité de maillage.

Il. METHODES APPLIQUEES

A. Transformées en ondelettes

Les transformées en ondelettes sont des fonctions
mathématiques qui peuvent étre utilisées pour l'analyse des
séries temporelles pour mettre en évidence des processus non
stationnaires et de localiser des perturbations a 1’échelle
temporelle et fréquentielle.

Dans le cas du présent travail, l'analyse par ondelettes est
utilisé pour décomposer une série de variables observées en
diverses composantes pour que ces derniéres soient présentées
comme les nouvelles entrées du réseau de neurones artificiel.

L’analyse par ondelettes se traduit par des translations et
dilatations de la variable étudiée. Le choix de ces translations
et dilatations peut se faire de maniére continue ou discréte, ce
qui corresponds a la transformée en ondelettes continue et la
transformée en ondelettes discréte.

A.1. Transformées en ondelettes continues (CWT : Continuous
Wavelet Transform)

La transformée en ondelettes continue est définie comme
suit:



CWTY (z,5) = % j_*:x(t).y/* (t‘TT]dt 1)

Oou:

X(t) est le signal a analyser.

7 est le coefficient de translation. Il s'agit d'un nombre réel.

s est le coefficient d'échelle, également appelé facteur de
dilatation de . Il s'agit d'un nombre rée Iqui est I’inverse de la
fréquence (s>0).

y(t) est 'ondelette mere.

W* est le conjugué de .

Les cwTY (z,s)sont les coefficients d'ondelettes.

A.2. Transformée en ondelettes discréte (DWT : Discrete
Wavelet Transform)

la transformation en ondelettes discrétes (DWT) est
souvent utilisée, en raison de sa simplicité et de réduction du
temps de calcul. Cette transformée est faite par discrétisation
de la transformée en ondelette en ne prenant simplement que
des valeurs discrétes de s et de 1. La transformée en ondelettes
discréte sera donc définie comme suit:
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Avec So> 1 et 1p> 0 fixés et j, k € Z.

Le résultat de cette discrétisation correspond a une
série de coefficients d'ondelettes, il s’agit de la décomposition
en séries d'ondelettes.
En pratique, on utilise souvent les parametres Sp = 2 et 1p=1
On parle alors de transformée en ondelettes dyadique.
Pour reconstruire La série originale on utilise la transformé en
ondelettes discrétes inverse.

En 1989, [6] a proposé un algorithme rapide pour
calculer les coefficients d'ondelettes qui repose sur une
analyse multi-résolution qui congoit la transformée en
ondelettes discrétes comme une séquence d’application de
filtres. En effet, chaque signal est constitué de composantes
basses fréquences appelées approximations et de
composantes hautes fréquences : appelées détails.

Selon Mallat, nous pouvons séparer les détails et les
approximations en faisant appel a une paire de filtre H et G
qui sont un filtre passe bas et un filtre passe haut
complémentaires. Le filtre passe bas est une fonction d’échelle
alors que le filtre passe haut est une fonction d’ondelette.
Ainsi l'analyse multirésolution permet une décomposition
multi-échelle du signal de départ en séparant a chaque niveau
de résolution les basses fréquences (approximation) et les
hautes fréquences (détails) du signal (Fig.1).

Fig. 1. Décomposition en DWT sur deux niveaux
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A.3. Transformée en ondelettes stationnaire (SWT : Stationary
Wavelet Transform)

A chaque étape de la transformée en ondelette

discrete (DWT), le nombre de coefficients a I'échelle j est
décimé en moitié & l'échelle j + 1, en raison de sous-
échantillonnage. Cependant la décimation a l'effet indésirable
que nous ne pouvons pas relier I'information a un point de
temps donné aux différentes échelles d'une maniére simple.
Pour surmonter ces problémes liés a 1’utilisation de la
transformée en ondelette discréte (DWT), on a utilisé un
algorithme redondant pour décomposer le signal, connu sous
le nom de I’algorithme de trous ou 1'algorithme de Shensa [8]
et qui correspond au calcul de la transformée en ondelettes
stationnaire (SWT).

La SWT est similaire a la transformée en ondelettes
discrete DWT, sauf que le signal n'est pas décimé et a chaque
itération différents filtres passe bas et passe haut sont utilisés.
La Fig. 2 illustre le principe de cette décomposition.

Fig. 2. Décomposition en SWT sur deux niveaux(a droite) et les filtres du
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Pour un signal X(n)de longueur N qui doit étre divisible
par avec J un nombre entier qui représente le nombre de
décomposition, les coefficients d’approximations et de détails
de la SWT pour chaque échelle j sont donnés par :

aj+1 = Zk hj+1(n - k)aj (k) (3)
dj+1 = Zk gj+1(n - k)aj (k) (4)
Ou j représente le niveau de décomposition de SWT, k le

nombre de coefficient d'ondelette mére et n le numéro
d'échantillon. h; et g; sont les filtres passe-bas et passe-haut au



niveau j qui sont obtenues par opération de sur
échantillonnage. En effet les filtres, a chaque niveau de
décomposition sont sur-échantillonnées par l'insertion de zéros
entre chaque coefficient de filtre. Ainsi la transformation SWT
génére, a chaque niveau, des coefficients d’approximations et
de détails qui auront le méme nombre d’échantillons que le
signal d’entré original.

Ce processus se répete d’une facon itérative jusqu’a
obtenir une représentation multi-échelle du signal original.
Par conséquence un signal X(n) décomposé par SWT peut étre
représenté comme suit :

X()=a,)+ () ©)

Ou aj(n) représente l'approximation du signal d'origine a la
jieme niveau de decomposition, tandis que di, .., d
représentent les détails de X(n).

La SWT est donc entierement défini par le choix d'une paire
de filtres (c'est-a-h et g) et le nombre de décomposition du
signal.

B. Réseaux de neurones artificiels (RNA) : Perceptron Multi-
couches (PMC)

B.1. Définition

Un réseau de neurones artificiel est un outil de
modélisation mathématique dont I'inspiration originale était le
fonctionnement des réseaux de neurones biologique.
L<avantage des réseaux de neurones artificiels est leur capacité
d'identifier des relations complexes et non linéaires entre les
entrées et les sorties des ensembles de données sans la
nécessité de comprendre la nature des phénomenes[7]. Le
type Perceptron Multi-Couche (PMC) est le réseau de
neurones le plus simples et le plus couramment utilisés.

La structure d’un réseau de neurones artificiel formel et
représentée dans la Fig.3

Fig. 3. Structure d’un neurone artificiel

Weights

Input Values

Activation

Weighted  fynction

sum A;

NED

Activation|

commination
function 0

Le calcul des sorties des neurones de la couche
cachée et de la couche de sortie s'effectuent en de la maniére
suivante :

- Définition d’une fonction de combinaison qui réalise la
somme pondérée A; des entrées du neurone. La somme
d'activation pondérée est égale a :

A=6,+> WX  (6)

i=1

Ou o; est le biais de neurone j, Wij; est le poids synaptique et
X; est la valeur d'entrée relative a la variable i.

- Calcul de la sortie du neurone j selon la formule ci-apres :

Yj:f(Aj):f(9j+Zn:Wijxi) (7)

Avec f (fonction d'activation ou de transfert) est une fonction
qui anime le neurone en déterminant son activation ; Il existe
plusieurs fonctions d'activation (tangente hyperbolique,
gaussienne, sigmoide, ...), mais la plus utilisée est la fonction
sigmoide. Elle s’écrit sous la forme suivante :

1
f(x)= m (8)

La meilleure architecture du modéle PMC et sa mise en
place revient a choisir les fonctions de transfert, & déterminer
les entrées pertinentes, le nombre de neurones de la couche
cachée, choisir l'algorithme d’apprentissage puis optimiser et
tester le réseau.

B.2. Evaluation des performances

Cette étape consiste a évaluer les modeles formés par
comparaison de la différence entre les valeurs estimées et les
valeurs réelles. Le résultat de I'évaluation est exprimé par deux
maniéres : par des indicateurs statistiques et par l'examen des
graphes. Les indicateurs ayant été pris dans cette étude sont :
le coefficient NSE (Nash-Sutcliffe efficiency), Le coefficient
de détermination (R?), La moyenne des erreurs quadratiques
(MSE), qui sont définit comme suit :

- le coefficient NSE (Nash-Sutcliffe efficiency) :

i=N

Z (Yiobs _ Yisim )2
NSE =1 - 9)
Z (Yiobs _ Ymean ObS)Z

i=1

- le coefficient de détermination R? :
R ) _ COV2 (Ysim , YObS)
V(YSIm)*V(YObS)

- La moyenne des erreurs quadratiques (MSE) :

(10)

i=N .
Z (Yiobs _ Yi5|m)2
MSE = =L N 11)




Yo et YS™ sont les valeurs du vecteur cible et vecteur
prédiction de neurone de sortie du réseau, Y ™" ® est |a valeur
moyenne du vecteur cible et N est le nombre d'échantillons
test.

La meilleure prédiction est quand R2 d’une part et
MSE d’autre part tendent vers 1 et 0 respectivement.

Le coefficient NSE (Nash-Sutcliffe efficiency) est une
statistique normalisée qui détermine I'importance relative de la
variance résiduelle par rapport a la variance de données
mesurées.

Le coefficient NSE (Nash-Sutcliffe efficiency) varie de -0 a 1
et se traduit comme suit :

v" NSE =1, correspond a une parfaite modélisation des
données observeées.

v" NSE =0, indique que les prédictions du modele sont
aussi précises que la moyenne des données observées,

v -0 <NSE <0, indique que la moyenne observée est
meilleur prédicateur que le modéle.

Ill.  PARTIE EXPERIMENTALE

L’installation étudiée est une installation de distillation de
M¢éthylcyclohexane a partir d’un mélange
Toluéne/méthylcyclohexane dont on a défini la composition
massique a 23% de méthylcyclohexane.

Les principaux organes constituant 1’installation de distillation
continue sont la colonne a garnissage, le bouilleur, le
condenseur en téte de colonne et la pompe doseuse. (Fig.4).

Fig.4. Installation de distillation continue

A. Description du fonctionnement de la colonne de
distillation continue

Le mélange (toluéne/méthylcyclohexane) est introduit a
travers le plateau d’alimentation de la colonne, une partie de
ce mélange est volatilisée alors que 1’autre partie redescend
dans le bouilleur avec le reflux venant de la téte de colonne.
La qualité du produit recueilli en téte de la colonne dépend du
deébit de reflux dont le taux varie a 1’aide d’un clapet

électromagnétique régulé par la température en téte de
colonne, lorsque cette derniére est atteinte, le clapet s’ouvre,
dans le cas inverse, il demeure fermé. Le condenseur ayant la
surface d’échange 0,08m?, est placé en téte de colonne pour
condenser complétement les vapeurs.

Le systéme de préchauffe est constitué de trois sous
ensemble de résistances chauffantes d’une puissance de 250
W chacune, avec en plus un capteur de niveau empéchant la
mise en marche si le niveau dans le corps de verre est trop bas
dans le bouilleur.

La pompe doseuse est constituée d’une membrane
assurant 1’aspiration du mélange a distiller et son refoulement
vers le réservoir de préchauffe.

Le garnissage de la colonne de distillation continue
favorise le transfert de la matiére entre la phase vapeur et la
phase liquide. Le type de garnissage choisi pour assurer ce
role est MULTIKNIT inox 316 L, en plus, pour se rapprocher
aux conditions adiabatiques, un calorifuge constitué de laine
de verre est utilisé.

Pour le systéme de supervision, il est constitué du logiciel
ETP200 et il a plusieurs fonctionnalités, il permet de modifier
les paramétres d’entrée et de sortie du systéme, de suivre leur
évolution et d’assurer la tendance de groupe. La tendance de
groupe permet de suivre 1’évolution des mesures de chaque
appareil lié a la régulation. Cette évolution peut étre visualisée
en temps réel ou en historique.

B. Détermination du mode normal de [’installation de
distillation continue

Pour déterminer I’intervalle de travail, nous avons défini
I’objectif d’obtenir un mélange riche en méthylcyclohexane,
pour cela, et & partir du diagramme isobare liquide vapeur du
mélange toluene/méthylcyclohexane, nous avons déterminé
une plage de température [101,1°C ; 103,4°C] équivalente a
un intervalle de titres de [0,48 ; 0,84] définissant le mode
normal de fonctionnement et cela en utilisant le modéle de
Wilson pour la modélisation du mélange (Fig.5). La définition
de cette plage de température découle du fait que la
purification de ce mélange binaire en industrie s’effectue dans
cette gamme.

Fig.5. Comportement normal de la colonne de distillation continue
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Les données pertinentes qui représentent les entrées
du systeme et qui assurent une température constante a la
sortie sont schématisées dans la Fig.6.

Fig.6. Comportement normal de la colonne de distillation continue
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IV. CONCEPTION DU SYSTEME HYBRIDE SWT-RNA-PMC

Les modeles hybrides couplant les ondelettes aux réseaux
de neuronaux artificiels sont des modeles qui utilisent, comme
entrées, les composants des sous-séries (détails et
approximations) qui sont dérivés de Il'utilisation de Ia
transformée en ondelette discréte sur les données originales
des séries temporelles.

A. Collecte de données

La température en téte de colonne du distillat (Td) est
modélisée en fonction des variables d'entrée du processus tels
que : la puissance de chauffe (x,), la puissance de préchauffe
(x2), le taux de reflux (x3), le débit d'alimentation (x,), les
pertes de charges (xs), la température de préchauffe (xg) et la
température du bouilleur (x7).

B. Décomposition en ondelettes stationnaires

Nous avons choisi ’ondelette Haar comme ondelette mére
et un nombre de décomposition égale a 2 pour représenter nos
signaux dans le domaine temps échelle.

Le choix du nombre de décomposition égale a 2 découle de
I’application d’une méthode couramment utilisée [9], [10] et
[11] suivant la formule ci-apres :

L =int[log(N)]

Ou L est le niveau de décomposition et N est la longueur du
signal.

Dans notre cas, nous avons 960 échantillons, ce qui produit un
niveau de décompositions égale a 2 car [L = int[Log(960)] =
2].

(12)

Le choix de I’ondelette Haar pour mettre en ceuvre la
transformée en ondelettes stationnaire (SWT) est justifié par le
fait que les coefficients d'ondelettes de Haar sont calculés
uniquement a partir de données obtenues précédemment dans
le temps.

L’ondelette de Haar est définie par une paire de filtres
passe-bas et haut donné par :

Le tableau 1 montre les coefficients de I’ondelette mére de
Haar utilisés par la SWT pour deux niveaux de décomposition:

TABLEAU 1. COEFFICIENTS DE L’ONDELETTE DE HAAR UTILISES PAR LA SWT

Niveau 1 (j=1) Niveau 2 (j=2)
Filtre passe haut, | g'[0]= - g°[0]= -
G 0.7071067812 0.7071067812

g'[1]=0.7071067812 | g°[1]=0
0°[2]=0.7071067812
g’[3]=0

Filtre passe bas, |h'[0]= 2rA1—
" 0 56v 1067812 h?[0]=0.7071067812
h'[1]= 2r11=
0.7071067812 h[L1=0

h?[2]=0.7071067812
h?[3]=0

Nous avons passé par deux étapes principales :

-1- Décomposition du signal en coefficients de détails et
d’approximation,

-2- Utilisation des données décomposées comme nouvelles
entrées du systeme étudié.

V. RESULTATS ET DISCUSSION

Pour choisir le meilleur modele, nous avons testé les trois
configurations possibles, voir tableau 2).

TABLEAU 2. RECAPITULATIF DES MODELES TESTES

Entrées = Entrées
Variables non décomposées par Entrées
décomposées SWT = décomposées =
(base de (Approximations Approximations
données Niveau 2, Détails Niveau 2 seules
initiale) Niveau 1 et 2)
Meilleure
architecture [7-8-1] [14-3-1] [7-17-1]
proposée
Coefficient de
détermiznation 0,603 0,786 0,860
R
Coefficient
NSE 0,584 0,784 0,853
Erreur
Moyenne 0,025 0,0004 0,009
Quadratique
(MSE)




Nous remarquons que le modéle qui tient compte des
approximations seules, donne de bons résultats par rapport aux
autres modeles et cela concernant les criteres de performance a
savoir R?= 0.86, NSE = 0.853 et NSE = 0.009.

L’algorithme de Levenberg Marquardt a été utilisé
pour déterminer les poids et les biais du réseau neuronal PMC.

Pour choisir la meilleure architecture du modeéle, trois
tests d’évaluation des performances ont été établis, le
coefficient de détermination R?, le coefficient d’efficacité
NSE et I’erreur quadratique moyenne (MSE) (Fig.7, Fig.8 et
Fig.9).

Fig.7. Coefficient de détermination R?
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Fig.8. Coefficient d’efficacité NSE

Coefficient d'efficacité Nash-Sutcliffe (NSE)

w
-4
nl 123456 7 8 91011121314151617 1819 2021 22 23 24 25 26|2728 29 30 31 32
I Nombre de neurones de la couche cachée
s
-0,6
0.8
a L
Fig.9. Erreur quadratique moyenne MSE
o Erreur quadratique moyenne (MSE)
01
009
0,08
007
ﬂ 006
2 00

0,04
0,03
0,02 (17;0.009)

0,01

) S T S T T Y Y R

01234567 89101112131415161718192021222324252627 2829303132

Nombre de neurones de la couche cachée

On remarque d’apres les figures (Fig.7, Fig.8 et
Fig.9) que la meilleure architecture du réseau est [7-17-1].

Apprentissage et validation

Le réseau de neurones artificiels “Perceptron Multi-
couches” se compose d’une couche d’entrées de 7 neurones,
d’une couche cachée contenant 17 neurones et d’une couche de
sortie contenant un seul neurone. (Fig.10).

Fig.10. Architecture neuronale [7-17-1]
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La base d’apprentissage du réseau de est composée de
672 échantillons, i.e. 70% de la base de données totale et les
poids et les biais sont ajustés par 1’algorithme de Levenberg
Marquardt.

Une fois I’architecture, les poids et les biais du réseau de
neurones sont fixés, il faut savoir si ce modele neuronal est
susceptible d’étre généralisé.

La validation de I’architecture neuronale [7-17-1]
consiste donc a juger sa capacité de prédiction de la
température en téte de colonne en utilisant les poids et les biais
calculés durant ’apprentissage, pour les appliquer a une autre
base de données tests composés de 288 échantillons c'est-a-
dire 30% de la totalité des données. (Fig.11).

Fig.11. Résultats de la prédiction de la température dans la téte de la colonne
SWT-RNA-PMC [7-17-1]
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La moyenne des valeurs absolues des résidus (Résidu = Target
— Output) est de I’ordre de 0,017. (Fig.12)

Fig.12. Graphe des résidus
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VI. CONCLUSION

Dans cette étude, L apprentissage du modele neuronal PMC
développé a été effectué en prenant comme entrées du systéme
les approximations seules obtenues en décomposant chaque
variable d’entrée a I’aide de la transformée en ondelettes
stationnaire.

En ce qui concerne les poids et les biais du réseau
neuronal, ils sont obtenus a 1’aide de I’algorithme de
Levenberg Marquardt. Pour construire la base d’apprentissage,
nous nous sommes basés seulement sur les données en régime
normal de notre systéme de distillation.

L’architecture retenue de ce modéle est ’architecture
SWT-ANN-MLP [7-17-1] qui a permis d’obtenir un
coefficient de détermination R? de 0.86, un coefficient
d’efficacité NSE de 0.853 et une erreur quadratique moyenne
MSE de 0.009, ce qui représente le meilleur résultat en
comparaison avec les deux autres modéles testés qui sont
respectivement le premier modele des entrées non
décomposées avec un R? de I’ordre de 0.603 et NSE de 0.584
et le deuxieme modéle des entrées décomposées en
approximations et détails qui a donné un R? de 0.786et NSE
de 0.784.

En plus, cette méthode hybride de modélisation basée sur la
décomposition en ondelettes stationnaire et les réseaux de
neurones artificiels de type Perceptron multi-couches a montré

sa robustesse par rapport a d’autres méthodes de modélisation
appliquées sur la méme installation industrielle a savoir
I’utilisation des réseaux de neurones artificiels a fonction de
base radial (RBF) et les réseaux de neurones artificiels de type
Perceptron Multi-couches.
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