REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
MINISTERE DE L’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE AKLI MOHAND OULHADJ - BOUIRA
Faculté des Sciences et Sciences Appliquées

UAMOD

THESE DE DOCTORAT

En Chimie des Matériaux et de ’Environnement

Présentée par :

MAZOUZI CHOUAIB

THEME

Contribution a I’étude de la pollution atmosphérique de la
région algéroise par de nouvelles techniques de

modélisation

Soutenue publiquement le :14/07/2022 devant le jury composé de:

President Mr. A. KETTAB
Examinateur Mr. N. NASRALLAH
Examinateur Mr. S. KADOUCHE
Examinateur Mr. R. KAOUA
Examinateur Mr. S. KHEDIDJI
Co-Directeur de these Mme. Z. Bouhila Khodja
Directeur de thése Mr. H. LOUNICI

2021/2022

Professeur, U. Bouira

Professeur, USTHB

MCA, U. Tizi Ouzou

MCA, U. Bouira

MCA, U. Bouira

Chercheur Sénior, CRND/COMENA
Professeur, UAMO, Bouira

Université de Bouira. Rue Drissi Yahia, Bouira, Algérie



& ma mére en témoignage de mon affection et mon admiration, pour son courage et sa

patience et a qui je ne trouverai jamais les mots pour qualifier cette étoile et a qui je ne saurai jamais
exprimer toute ma reconnaissance. . .

S mon pére qui m’a tout donné et qui a su avec de ses précieux conseils m inspirer le sens

de la dignité, le courage et le travail sans rebrousser chemin, qu'il trouve ici [accomplissement de tous
Ses VeUX; . .

Mmes sceurs, Imene et Khaoula, a qui je souhaite tellement de succés et de réussites,

bonne chance dans votre vie, que la vie vous sourira.

S tous les enseignants qui ont participés de pres ou de loin a ma formation.

A rous mes amis et mes proches en témoignages de mes plus profondes amitiés et ma sincére

sympathie.

& tous ceux qui ont contribué de prés ou de loin a la réalisation de ce travail et pour que
cette thése voit la lumiére.

J%ous ceux qui me sont chers. ..

%zouzi %ouaiﬁ




Dleu merci de m’avoir donné [a Sforce et la volonté d’accomplir ce mémoire. Merci de

m’avoir aidé de maniére irréprochable a affranchir les nombreux obstacles dressés dans mon chemin,
merci de m’avoir donné la détermination quand tout semblaient perdus. Merci pour votre protection et
pour les nombreux_ signes que vous m’'avez envoye.

S me sera trs difficile de remercier tout le monde car c’est grice a [aide de nombreuses

personnes quej’ai pu mener cette thése a son terme.

% tiens a remercier vivement Madame Z. Khodja, qui en tant que promotrice au Centre

de Recherche Nucléaire de Draria, d avoir accepté d'encadrer ce travail, pour tous les précieux conseils
qu'elle m'a donné, pour sa disponibilité tout au long de la réalisation de cette thése et pour [aide et le
temps qu'elle a bien voulu me consacrer. Veuillez trouver ici me profonde reconnaissance et mes
profonds respects.

% tiens également a remercie Professeur Mr H. Lounici, en tant que directeur de these,

pour son oreille attentive qu'il m’a toujours accordé, pour sa confiance et de m'avoir orienté vers le
chemin de la recherche scientifique, mille merci pour [aide et le temps que vous avez bien voulu me
consacrer. Merci pour la liberté que vous m'avez toujours accordé. Soyez assurés, cher professeut, de
mon estime et de ma profonde gratitude.

% voudrais exprimer mon entiére reconnaissance au Professeur Monsieur A. Kettab de

m’avoir consacré de son temp, pour [’honneur qu'il m’a fait en acceptant de présider mon jury de thése,
de juger notre travail et pour sa remarquable pédagogie.

% tiens aussi a remercier vivement [ensemble des membres de mon jury: Monsieur

N-Nasrallah, Mr S. Kadouche, Mr R, Kaoua, Mr S. Khedidji pour [honneur qu'ils m’ont fait en
acceptant de juger notre travail.

Gur finir, je souhaite remercier ma famille qui m’a bien évidement trés fortement

soutenu tout au long de ce travail, merci pour votre aide et votre soutien inconditionnel et indéfectible.

Mrci i tous ceux qui m’ont aidé de quelque facon que ce soit, de prés comme de loin.




e /éable des matiéres

LiSEE 0ES ADMBVIALIONS ...ttt ettt s ettt e e nesee iii
LISEE AES FIGUIES ...ttt ettt bbbt ettt b e b b e s e s s s e s s e e s s s s s s s st esesesesetenas ii
LISEE AES TADIGAUX........eieieie ettt ettt a s s s s enenas v
INEFOTUCTION GENETAIE..........cvveeeceeecccce ettt b bbb bbbt e s et e s esesn s s sens vii

L2 DETINITION .ttt sttt b s s ettt e s st et s e 4
L.2. COMPOSTHON A DI ..ttt ettt 5
1.3. La pollution par 185 PArtICUIES ............ocoiiiiieeeee ettt bbbttt 5
1.4, SOUrCES dES PArTICUIES TINES ...ttt 6
[.4.1. Particules de SOUICE NATUIETIE ........cvoiiiiie it 7
1.4.2. Particules de source artifiCielle ..o 7
[.4.2.1. &S SOUICES TIXES ..cuveeiieiieiiiesie ettt ettt ettt et e reente et eeneenae et eeneenreeneeenes 7

[.4.2.2. &S SOUICES MODIIES & ....eeeiieieeie ettt nneeneesneesre e e enes 8

1.5. LeS EIEMENTS TTACES (ET)..iiuiuiiiiiiecieieiesseceie ettt sttt bbb bbb s s 9
[.5.1. Les iImpacts des EIEMENTS TIaCES ......ccvciuiiic ettt 11
1.5.1.2. IMPACE SUF 1€S @NIMAUX.......ecviiiiiiiecieitiecie ettt sttt ste et e s e sbeennesneenre e 11

1.5.1.3. IMPACE SUF @ SANTE.........oeiieiie et re e 12

1.6. Méthode d’échantillonnage des TSP ...t 13
1.6.1. Le choix du Site de PrélEVEMENT .........ooiiieieeee e 13
N o o b [V 1 -SSP 13
1.6.2.1. Filtre €N fiDre de VEITE .....ovo i 14

1.6.2.2. FIltreS MembDranairesS .......ccooiiiiiiiie et 14

1.7. NOImMES €t rEGIEMENTALION .......c.cuiuiuiiieiiieeeee ettt bbbttt bbb s s s 14
1.8. Evaluation de 1a pollution de I’air €0 ALZEIIE ..........ooveeevveeeeeeeeeeeeeeseeeeeseess e seseeses e sese s essees 15

Chapitre 11 : La modélisation

L1 00 U od 1 o] OSSR 16
II.1.Lanalyse factorielle eXploratoire (AEF ). 17
IL1.1. Présentation générale de PAEF ... 17
[1.1.2. Description sommaire de [a teChNIQUE ........cc.eoiiiiiiiiei s 18
11.1.3. Particularité des MatriCeS FEAUITES .........eivviiiieieieieie ettt 19

11.1.4. Nombre de faCteurs COMMUNS @ EXETAIIE .......eeeeeee e ettt e e e et e e et e e e e e e e e ee e eeeeas 20




11.2. Le MOdEIE ARIMA A8 BOX-JENKINS. .. .ottt ettt e et et e et et e e e et eeeeseeeeeate st eseesaeseeneeeeeanes 20

[1.2.1. La dIfFEIrENCIALION ..ottt e te e seene e e e eens 21
I AN | (o €T | €11 [0 o USSP 23
[1.2.3. MOYENNE MODIIE. ... e eeenes 23
11.2.4. Les paramétres du modele ARIMA ... e 24
1. 2.5, TEIMES AR .ottt bttt e hb et e e b e e e bt e eae e e be e s bs e et e e naneannes 25
[1.2.6. TEIMES IMIA ettt bttt ab et e e ekt e e b e e eab e e bt e s bbeebeenaneennes 27
[1.2.7. RACINES UNTTAITES ...ivieitieiieiesieesie ettt sttt teetessee s teetease e beesbesseesbeenseeneesbeenbeaneenreennennes 28
11.2.8. Evaluation des MOGEIES........cciiiiieeie et e e 28
[1.2.9. MOUEIES SAISONNIETS .....iviieieiieiieieie ettt st sttt et bbbt beereene e e e nens 29
11.2.10. Séries chronologiqueS INTEITOMPUE ........cveiveerieeie et see e ste ettt re e e sae e sra e ens 30
11.3. Les réseaux de NeUrones artifiCIelS ...t 31
T3, L. HISTOTTQUE ...t bbbttt b et b bbbt 31
[1.3.2. MOdele MAth@MEALIQUE .......c.viviieiieiieie et 32
I1.3.2.1. Limites d’un neurone formel ..........ccvioiieiiiie i 34
[1.3.3. Propriétés des réSeauX a8 NEUIOMES ..........uiuiriererierieeeiestesiesestesee st seese st e e sbesee e seseeeenees 34
11.3.3.1. LaNON HINEAIITE ..ot b et re e 35
11.3.4. Architecture des réseaux de neurones artificielS ..., 35
11.3.4.1. Les réseaux monocouche : 1€ PEICEPLION .........coeiiirieieiesereee e, 35
11.3.4.2. Les réseaux MUILICOUCNES .........couiiiiiiiii e 36
11.3.5. Structure des réseaux de NEUrones artifiCiels ...........ocoveie i, 37
11.3.5.1. Les réseaux feed FOrWard...........ccooiiiiiiiiiieieeee e 37
11.3.5.2. Les réseaux recurrents : feedback ..., 38
11.3.6. Apprentissage des réseaux de neurones artificielS ... 39
11.3.6.1. APPrentiSSage SUPEIVISE .......ccieiuieieiieeiteeiesteeste et e steeaesteeste s e steesteeaesreesteeneesreenaeans 39
11.3.6.2. Apprentissage NON SUPEIVISE ........cveiuieiieiieiee ettt te e s sae e ste e sae e re e 40
11.3.6.3. Apprentissage SEMI-SUPEIVISE.........ciieiuiiiieiieiieeiesteesteeite e steere e e saeeae e e steeaesreesre s 41
I1.3.7. Algorithmes d’apprentissage des RNA .........ccooiiiiiiiiiii e 41
I1.3.7.1. L’apprentissage du PerCePLION .........ccvuiiieiriiie ittt 41
I1.3.7.2. La propagation de IPeITEUL ..........cciiiiiiiiiiiiieiieii e 42
11.3.7.4. La régularisation BaYBSIENNE ..........coeiiiiiiiieiiieieite ettt 45
I1.3.8. Domaine d’application des réseaux de neurones artificiel........cccocvviriiiiiiieriiiie i 46
I1.3.9. La mise en ceuvre des réseaux de neurones artificiel..........cccoovvviiiiiiiiiiininie e 46
[1.3.10. AvVantages deS RINA .. ...ttt et e e s aeeaeereesbeenaeaneenraeneeanes 47

11.4. La dispersion de la pollution : MOEIE GaUSSIEN ..........cceueueueueeeiiiieeseee e 47




R I {21 IS oL PRSP P R SPPPPRPPR 48

[1.4.2. L& QITTUSTON ..ttt bbbttt b bbbt e st s e 48
I T = < o | SRS 49
[1.4.4. Description du MOdele GAUSSIEN .........ceiuiiieiieie ettt sae e sraeneenes 49
11.4.5. Détermination des parametres du MOdele ...........covviveiiiii i 51
11.4.5.1. Méthode de Pasquill-GiffOrd ............ccoiiieiieii e 51

11.4.5.2. MEthOUE 08 CArAWAY ......c.ecviivieiieieitieieee s ste et st ste et ta e te et e st e steeaesraesteeaesneenneans 53

I1.5. L’ Arduino au service de I’@€NVIFONNEIMIENL ...........ccecueirerieieieeeieteeteete et e e reerestestesaesae s esseseeseesesaens 54
[1.5.1. Présentation des CarteS ArUINO .........coevuiieiiiieieieie ettt naeneeeeeens 55
[1.5.2. Principe du fONCLIONNEMENT .........ccviiiiecie ettt sre e s 56
[1.5.3. Capteurs de tyPe IMQ......cc.iiiiiieie ettt et et r e bt b e et e e reeneenes 56

Chapitre 111 : Méthodologie expérimentale

II1.1. Description de 1a Zone d’EtUAE ........cooveirieirieirieirere ettt ns 59
1.2, EChantiloNNAGE GES TSP ...ttt bbbttt 60
111.3. Echantillonnage des pOHUANES QAZEUX.............ccueueveveveiereieieeieieeeeeeee e 60
I3, 1.CAPLEUNS ULTTISES ...t ettt sttt 61

L 0 I O T o (=T U 1V [ TSR RUPR TR 61

[11.3.1.2. CaPIEUI IMIQ 3. ettt sttt et eb e e et e et e e nneeenns 63

L 0 T O T o (=T U 1V [ USRS 63

L R O T o (= U 1Y, (PR RUPRRPPROPRS 64

L BT O 1o (=10 5 T PRSP UPUPRRPPROPRS 64

[11.3.2. Montage de la station de PréleVEMENT ...........ooviiiiiiie e e 65
111.3.3. Algorithme de la station de prélevVemMEeNt ............c.coveiiiie i 67
H1.4. Analyse deS TSP €t ET @SSOCIES .......ococveieieiiiiieieietetete ettt b bbbt ssas s 68
1141, ANAIYSE GBS TSP ...ttt bbbttt b e bbbt ne e e 68
[11.4.2. Analyse des ET aSSOCIES QUX TSP .......coiiiiiiiiieieieiie et e 69
L5, Traitement des AONNEES DIULES ........coviiieieieirr ettt 70
IL.5.1. Intérét d’une série teMPOTEIIE ........c.ciiiiiiiiii s 70
[11.5.2. Détection des Valeurs SINQUIEIES.........c.ciieiiiiie ittt 71
I11.6. Modélisation des TSP et ET associés par le modele ARIMA ... 72
I11.7. Modélisation des TSP et ET associés par les réseaux de neurones artificiels .............ccccoeeeciicennen. 73
[11.7.1. Détermination des entrées du MOUEIE .........cooiiiiiiiiie s 73
N (- LT [=T: o (o] o (=TSSR 74
111.8. Critéres de validation des MOdEIES ODTENUS...........ccririririiieeer e 76

111.9. La prévision des TSP et ET ASSOCIES ........cccvereiririireeeieiririsisieieiessissssssssessssssssssssssesssssssssssesessssssssssesesesnnns 76




[11.9.1. Prévision par le modele ARIMA ...t ens 77

[11.9.2. Prévision des TSP par 1es réseauX de NEUIONES ........ccecveieerreeeeieesieaiesieesseeeesseessesseesseesseanes 77
[11.9.3. Prévision des ET par 1eS réSeaux de NEUIONES ........c.ccviueieerieiiieieesieeiesieesse e sraesaesneessaeneeenes 79
111.10. Critéres de validation de la prévision ODIENUE ...........c.ceueuiiiiiiicec e 80
111.11. La cartographie de 12 POHULION ...t 80

Chapitre 1V : Résultats et descussions

IV.1. Etude de [a POHULION PAr 185 QAZ........cocvoiiiiieieee ettt bbbttt 81
IV.1.1. La Station de PréleVEMENT ...ttt 81
IV.1.2. Analyse de la pollution atmosphérique par 1€S gaz .........cccoeverriieiiinereeee e 83
IV.1.3. REPArtItiON JOUMMAIIEIE .....ccuviivieie ettt et e sbeebe e sreeneenes 91
IV.1.4. Repartition NeDAOMATAITE. .........c.ecviiieie et 92
IV.1.5. REPArtition MENSUEIIE ..........ooeiee e et 94

IV.2. Etude de la pollution par 185 TSP €t ET @SSOCIES ........ccceueurueririeiiiiieeseeeeesesss et 95

IV.3. Modélisation de la pollution par la méthode ARIMA ... 98

IV.4. Modélisation de la pollution par les réseaux de neurones artificiels ...........ccooeveveveercecccccccce, 104

IV.5. Comparaison entre les deux méthodes de MOAElISAtION ...........cvceueuriciriiriciniecreee e 105

IV.6. Prévision de la pollution atmosphérique par la méthode ARIMA .........ccccoovveereeeeeeceeeeeee, 107

IV.7. Prévision de la pollution atmosphérique par les réseaux de neurones artificiels ...........cccooeerirenenee 113

IV.8. Comparaison entre les deux MEthodes de PréVISION ..........cccceuevriiieeiereeeisieeee e 123

IV.9. La cartographie de la pollution de I’air par 1es TSP........ccccccccceiiiiininneeececee 130

CONCIUSION QENETAIE .......cvviieceetee ettt ettt b bbbt b b b e et bbb st snas 135

REFErences DIDIOGrAPNIGUES ..........c.cvoveveieeeeccccceee ettt b e beseaes 137

Annexes




ACP
AEF
ANOVA
ARIMA
BR

Ce

Cs

Cste
Distrib.
ET
FAC
FACP
J

LM
Max
Min
MQx
ms
MSE
NETe
NETs
PMx

RDM
RMSE
RNA
tde

tds
TSP

Vari.
y*
yi

%e des abréviations

Analyse en composantes principales

Analyse factorielle exploratoire

Analyse of variance

Auto-Regressive Integrated Moving Average
Régularisation bayesienne

Concentration de I’élément dans le standard (pg/g de standard).

Concentration de I’¢lément dans 1’échantillon (ng/m3).
Constante

Distribution

Eléments traces

Factorial analysis correlogram

Factorial analysis correlogram partial

Jour

Algorithme de Levenberg-Marquardt

Maximum.

Minimum.

Capteur de type Message Queuing

Masse du standard (mg).

Mean Squar Error

Net de 1’¢lément dans I’échantillon.

Net de 1’élément dans le standard.

Périmetre moyen de X micrometre

Coefficient de corrélation

Relative distance to minimum

Root Mean Squar Error

Réseaux de neurones artificiels

Temps de décroissance de I’élément dans 1’échantillon (s).
Temps de décroissance de I’élément dans 1I’échantillon (s).
Particules totales en suspension

Volume d’air aspiré (m3).

Variance

Valeur calculée ou modélisée

Valeur observée




%e des figures

Figure I.1: Agrandissement des PIM,j et PIV, ....ccouviiiiiiiiiiiiiiiiicicccieesciesisee e 5
Figure I.2: Comparaison entre PM,, grain de sable et un cheveu humain........ccccvvvieiiiviniciininiccinicccnen, 11
Figure 1.3:Pénétration des pmi dans le SySteme reSPIratoire ........coceeereueueueieirieieininieiririsiiieeeeeeese e senesenens 12
Figure I1.1:Modélisation 3D de la qualité de I'air a 'intérieur d’une chambre........ccooiviviiiiiiiiee, 16
Figure I1.2: Algorithme du modéle ARIMA .........cccoiiiiiiiinii s 22
Figure II1.3: Neurone formel de mc culloch et pitts.......ccoceuiiiiiiiiiiiiiiiii e 32
Figure I1.4: La correspondance entre le neurone biologique et le neurone artificiel.......cccevviiiiiiiciinininnnn. 33
Figure I1.5: Fonctions de transfert d’un neurone artificiel ........ccooiceviniciiininicennieerceceeeeeeeeennee 34
Figure I1.6:Réscau de neurones monocouche : le PerCeptron .......ccvieieirinieieirinieeiriieeeeceeneeseieneeseenenne 36
Figure I1.7: Réseau de neurones MultiCOUCRES.........cvuviiiiiiiiiiiiiiiii s 37
Figure I1.8: Réseau de neurone feedforward ... s 38
Figure I1.9: réseau de NeUrone réCUITEN L. .. 39
Figure I1.10: Principe de la retro-propagation de erreur ..., 43
Figure I1.11: Comparaison entre 'apprentissage avec l'algorithme de LM seul et avec l'algorithme LM +

£EGUIATISAION DATESIEINIEC ..ottt 45
Figure I1.12: Systeme de coordonnées du modele GausSIen ........ccccviuiiiiiiiiiiiiiiiiiicc s 50
Figure I1.13: coefficient de diffusion vertical 0, de Pasquill-Gifford en foction de la distance X.....cccocveuneeee. 52
Figure I1.14: coefficient de diffusion vertical 0, de Pasquill-Gifford en fonction de la distance X..........coevvene.. 52
Figure II. 15:Carte Arduino UNO Ry ..o 55
Figure I1.16:L.a nomenclature des broches (pin) d’une carte Arduino du type UNO Rj....ccovvviiiiiiiiiinininnnns 56
Figure III. 1: Capteur de type MQ ..ottt 57
Figure III.2:schéma électrique du capteur de type MQ ..o 57
Figure III.3: Situation géographique du site de prélevement........ooceveivieiiininicinee e 59
Figure II1.4: Capteur MQZ ..ottt 62
Figure IIL.5: Broches de connexion d’un capteur type MQ . ...cceuvuicuirniieiemriniieiieeieiieseneieeenseeseseneeeeenenns 62
Figure III.6: Elément de détection tubulaire d’un capteur type MQ .....coeeuviviiiiriviiiiiiiiiiiniicciiccesicines 063
Figure IIL.7: vue intérieure de la bobine de déteCtion......cceuiuicuerriicieiriicieiiceieceee e 03
Figure ITL.8: Capteur dRtl 1. .ottt 64
Figure IT1.9: Capteur DHT|; d@COrtiqUeé .......ocoimiiiiiiiiiiiiiiiiiciciciciiini s 64
Figure ITI.10: Montage du circuit électrique de la station de prélevement des gaz polluants .........c.ccccceveeeeeee. 66
Figure III.11: Circuit imprimé a double couche de la station de prélevement. Circuit jaune : face recto, circuit
OFANGE 1 FACE VEISO. cuuviiuiuiiiiiaiieiiiiiie ettt 066
Figure ITI.12: Algorithme de la station de prélevement des gaz polluants...........cccevevevviiciiiviniciniiniciiinicnen. 68
Figure III.13:simulation d’écoulement d’air autour du systeme d’échantillonnage.........cocccevvecuerenecrernenecnen. 09
Figure IT1.14:Schéma de réseau de neurones pour la modélisation des TSP et ET associés..........cccceurvvunannne. 74
Figure III.15: Algorithme de la modélisation par les réseaux de neurones artificiels........ccocovvviiiviniciniriniennne. 75
Figure II1.16: Schéma de la méthode itérative par les réseaux de neurones pour la prévision ........ccceceueueneeee 78
Figure II1.17: algorithme de la prévision des TSP et ET associés par les réseaux de neurones artificiels........ 79
Figure III.18: Schéma du réseau de neurone combiné pour la prévision des TSP et ET associés.................... 80



file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957501
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957502
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957503
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957513
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957519

Figure IV.1: Circuit imprimé de la station montée sur la carte Arduino Uno........ccevevviviviniicicciccccicnenennn 81

Figure IV.2: simulation de profil de vitesse et la direction de I'air autour des capteurs de prélevement.......... 82
Figure IV.3:Emplacement des capteurs dans 1e SUPPOLL ....c.cvvcvvriiiiiiiniiiiiiiiiicieiicieeiicieeicee e 82
Figure IV.4: rapport R /R enregistres par les capteurs en fonction du temps du prélevement...........ccceueee. 83

Figure IV.5: Concentration moyenne en ppm des polluants gazeux analyses au niveau de notre site d'étude85
Figure IV.6: variation de la concentration du tolué¢ne, Alcool, NH,, CO, durant la période d’échantillonnage

............................................................................................................................................................................................ 86
Figure IV.7: Variation de la concentration du propane et GPL durant la période d’échantillonnage .............. 87
Figure IV.8: Variation de la concentration de 'acétone, CO et H, durant la période d’échantillonnage......... 87
Figure IV.9: Variation de la concentration du benzene durant la période d’échantillonnage .........cccccuvuueeee. 88

Figure I'V.13: Rose des vents enregistre au niveau de la station de Dar El Beida durant la période d'étude ...89
Figure IV.11: Variation de la température, pression atmosphérique et la vitesse du vent durant la période
QIELUAE 1ot 90
Figure I'V.12: Variation de la température, la précipitation et les rafales du vent durant la période d'étude....90
Figure IV.13: Répartition journali¢re de la concentration en ppm des polluants gazeux analysés au niveau du

SIEE APELUAEC ... 91
Figure IV.14:répartition hebdomadaire de la concentration en PPM des polluants gazeux analysés au niveau

AU SIEE 7 ETUAEC. ..ttt bbb bbbttt 93
Figure IV.15: Répartition mensuelle de la concentration en ppm des polluants gazeux analysés au niveau du

SIEE ATEEUAEC ..ttt bbbttt 94
Figure IV.16: Eléments trace associés aux TSP (ng/m”’), déterminés par INAA dans les échantillons d’air de

12 Z0NE A’ ELUAE.....uviiiii s 96
Figure IV.17:Modélisation des TSP par le modelé arima.........ccceuvuicueininicieirinieiereeeeceecee e 98
FigureIV.18:Modélisation du Scandium (Sc) par le modelé ARIMA ........ccccoviiiiiiviiiiiiiicceciins 99
Figure IV.19: Modélisation d’Ytterbium (Yb) par le modele ARIMA .......cccovviiiininiiciniricereeeeeeeeieines 99
Figure IV.20: Modélisation du Brome (Br) par le modele ARIMA ... 100
Figure IV.21: Modélisation du Sodium (Na) par le modele ARIMA ..o 100
Figure IV.22: Modélisation de ’Antimoine (Sb) par le modeéle ARIMA.......c.ccooiiiviviieininiicireeeeeeenenes 101
Figure IV.23: Modélisation du Hafnium (Hf) par le modele ARIMA .......ccccoiiieiiiiceniceeeceeeeieeeenes 101
Figure IV.24: Modélisation du Chrome (Cr) par le modele ARIMA ..o 102
Figure IV.25: Modélisation du Samarium (Sm) par le modele ARIMA ..o 102
Figure IV.26: Modélisation du Césium (Ce) par le modele ARIMA........cccooiviiiiiiiicerncereceeeeieneieenes 103
Figure IV.27: Modélisation du Lanthane (La) par le modéle ARIMA ..o 103
Figure IV.28: Modélisation des TSP parles RINA .....ccccoiiiiiiiiiiiiiiiciccicesscessienenssenas 100
Figure IV.29: Modélisation du Sodium (Na) par les réseaux de neurones artificiels ........ooveeeuerveriererrerecrennenes 100
Figure IV.30: Modélisation du Scandium (Sc) par les réseaux de neurones artificiels........ccoovviivveiciiiiinnnns 101
Figure IV.31: Modélisation d’Ytterbium (Yb) par les réseaux de neurones artificiels ........ccoovveeiviriiieiiininnas 101
Figure IV.32: Modélisation du Brome (Br) par les réseaux de neurones artificiels.......coovveeuervenecrervrecrennnnes 102
Figure IV.33: Modélisation du Samarium (Sm) par les réseaux de neurones artificielS........coovvcuervrecrernenennes 102
Figure IV.34: Modélisation du Hafnium (Hf) par les réseaux de neurones artificiels........cccovvcueiviniciciiinnnnas 103
Figure IV.35: Modélisation de I’Antimoine (Sb) par les réseaux de neurones artificiels........ocovcervrecrerrenennes 103
Figure IV.36: Modélisation du Cérium (Ce) par les réseaux de neurones artificielS ......covecuervrecrererecuennenes 104
Figure IV.37: Modélisation du Chrome (Cr) par les réseaux de neurones artificiels ........cococoeevvvicieivinicinnnines 104
Figure IV.38: Modélisation du Lanthane (La) par les réseaux de neurones artificiels........cocovvviviviiccncnnnee 105
Figure IV.39: Comparaison du coefficient de la régression r* des deux méthodes de modelisations............. 106
Figure IV.40: Comparaison du RMSE des deux méthodes de modélisations............ccceuvuviicirivinicicininicnnnnines 106
Figure IV.41:Prévision des TSP par le modele arima ..o, 108
Figure IV.42: Prévision du Sodium(Na) par le modele ARIMA ..., 108



file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957538
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957547

Figure IV.43: Prévision du Samarium (Sm) par le modele ARIMA.......ccccoooiiiiiiiiiniiccccccee 109

Figure IV.44: Prévision du Scandium (Sc) par le modele ARIMA........cccoiiiiiiiiiiiiccccccee 109
Figure IV.45: Prévision d’Ytterbium (Yb) par le modele ARIMA ......c.coiiiiiviiiiiiniicciniccccceecceeeaas 110
Figure IV.46: Prévision du Césium (Ce) par le modele ARIMA ..o 110
Figure IV.47: Prévision du Chrome (Cr) par le modele ARIMA ..o 111
Figure IV.48: Prévision du Hafnium (Hf) par le modeéle ARIMA ......cccoooiiiiviiiininiiiiiiccccceeccieeenas 111
Figure IV.49: Prévision du Lanthane (La) par le modeéle ARIMA ......ccccooooiiiviiiiiniicciiiccicceeccieeeeas 112
Figure IV.50: Prévision de ’Antimoine(Sb) par le modele ARIMA .......ccccovviiiiiiiiiiiiiiciccccns 112
Figure IV.51: Prévision du Brome (Br) par le modéle ARIMA ......c.cocoeiiiiiiininiiiiiriicnicceseeeecceiennnes 113
Figure IV.52:Prévision des TSP par les réseaux de neurones artifiCiels ........coovveeuviviicininiiciininiceiiicienenes 117
Figure IV.53: Prévision du Brome (Br) par les réseaux de neurones artificielS ..o 117
Figure IV.54: Prévision du Césium (Ce) par les réseaux de neurones artificiels ........occvveviceiviniceiiinicncnnenes 118
Figure IV.55: Prévision du Chrome (Cr) par les réseaux de neurones artificiels........coeeevecueivinicrenninccuennenes 118
Figure IV.56: Prévision du Hafnium (Hf) par les réseaux de neurones artificiels .........cocovvevivviiiiiinicininnnes 119
Figure IV. 57: Prévision du Lanthane (La) par les réseaux de neurones artificiels ........cccoeveviiviiiiiiniiiininns 119
Figure IV.58: Prévision du Sodium (Na) par les réseaux de neurones artificiels .......ococeveecevnicierniniciennenes 120
Figure IV.59: Prévision de ’Antimoine (Sb) par les réseaux de neurones artificiels .........ccocoevvviciiiiniinininns 120
Figure IV.60: Prévision du (Sc) par les réseaux de neurones artificiels ........cccovviiiviiiiiviciincniicnns 121
Figure IV.61: Prévision du Samarium (Sm) par les réseaux de neurones artificiels ........cooeveuervrecrervenccnennenes 121
Figure IV.62: Prévision d’Ytterbium (Yb) par les réseaux de neurones artificiels .......cccovvveviviviciniiinicininnnes 122
Figure IV.63: comparaison de la prévision des TSP par les deux méthodes de prévision..........ccceevvvviiuencnes 123
Figure IV.64: Comparaison de la prévision du Chrome (Cr) par les deux méthodes de prévision................. 123
Figure IV.65: Comparaison de la prévision du Hafnium (Hf) par les deux méthodes de prévision............... 124
Figure IV.66: Comparaison de la prévision de ’Antimoine (Sb) par les deux méthodes de prévision........... 124
Figure IV.67: Comparaison de la prévision du Scandium (Sc) par les deux méthodes de prévision .............. 125
Figure IV.68: Comparaison de la prévision du Samarium (Sm) par les deux méthodes de prévision ............ 125
Figure IV.69: Comparaison de la prévision d’Ytterbium (Yb) par les deux méthodes de prévision............... 126
Figure IV.70: Comparaison de la prévision d Césium (Ce) par les deux méthodes de prévision.................... 126
Figure IV.71: Comparaison de la prévision du Lanthane (La) par les deux méthodes de prévision............... 127
Figure IV.72: Comparaison de la prévision du Sodium (Na) par les deux méthodes de prévision................ 127
Figure IV.73: Comparaison de la prévision du Brome (Br) par les deux méthodes de prévision ................... 128
Figure IV.74: Comparaison du t* de la prévision des TSP et ET associes par les deux méthodes de prévision
.......................................................................................................................................................................................... 129
Figure IV.75: Comparaison du RMSE de la prévision des TSP et ET associés par les deux méthodes de
PLEVISION ..ttt bbb bbb bbbt 129
Figure IV.76: Rose des vents enregistre au niveau de la station de Dar El Beida durant la période d'étude.130
Figure IV.77:Exemple du profil vertical et horizontal de la dispersion TSP par le mode¢le plume................. 131
Figure IV.80: Schéma représentatif de la méthode de I'élaboration de la cartographie de la pollution par les
ISP 132
Figure IV.79: Cartographie de la pollution de l'air par les tsp au niveau de notre zone d’étude ..................... 132

Figure IV.80: cartographie de la pollution de I'air par les TSP au niveau de notre zone d'étude avec
GEOIOCAIISATION ..t b bbb 133

-iv-


file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957615
file:///E:/Doctorat%20LMD/Rédaction/Correction/Version%20finale.docx%23_Toc93957615

%e des tableaux

Tableau I.1: Taille, origine, composition et source des PArtiCULES .........cceuviiieiririiieiiiriiceeeeeeeeaeniaes 6
Tableau I.2: Les organes affectés par les métaux lourds .......ccoviiiiiiviiciiiniiiiiiiciicceceeceeaes 12
Tableau I.3:Caractéristique des filtres MEMDBIANAILE .......cuvuiiiiiiiiiiiiciiicc s 14
Tableau II.1: La correspondance entre le niveau de la stabilité, classe et description........ccceeceviciviciriccicicnnn. 51
Tableau II.2: La classe de la stabilité en fonction de la vitesse du VENL .....ccevviviiciiiniiciiiniiceirieeeeeeienaes 51
Tableau I1.3: Coefficients du modéle de Caraway pour la détermination du 0, ......cccucuveeiececencunienicircunceneenen. 53
Tableau I1.4: Coefficients du modele de Caraway pour la détermination du O, ....evvervverivsrivsriisniisniiiniinnns, 53

Tableau IV.1: Données statistique de la concentration des polluants gazeux détectés au niveau de notre zone
Q’ELUAE I PPttt 85
Tableau IV.2: Teneurs en mg/1 du benzene et toluéne dans certaines Villes ........ocoevcuverieicevcniinicienneeneenne. 86
Tableau IV.3: Matrice de corrélation de Pearson des gaz polluants analysés au niveau de notre site d'étude 88
Tableau IV.4: Répartition journaliere de la concentration en ppm des polluants gazeux analysés au niveau du

SIEE ATEEUAEC ..ttt bbbttt 91
Tableau IV.5: répartition hebdomadaire de la concentration en ppm des polluants gazeux analysés au niveau
AU SIEE A7 ETUAEC et 93
Tableau IV.6: Répartition mensuelle de la concentration en ppm des polluants gazeux analysés au niveau du
SIEE A7ETUAE .. 94
Tableau IV.7: La concentration de polluants a modéliser détectés au niveau de notre zone d’étude, TSP en
mg/m3 etles ET en ng/rn3 ............................................................................................................................................. 95
Tableau IV.8: Matrice de corrélation de Spearman des concentrations des éléments trace associés aux TSP,
déterminées PAr IINA A ....c.oiiiic ettt 97
Tableau IV.9: Tableau récapitulatif de la modélisation par le modéle ARIMA ..o, 98
Tableau IV.10: Variance totales eXPUQUEE ........cciiiiiiiiiiiiiiiii s 104
Tableau IV.11: Matrice des cOMPOSANES PLINCIPALES......vuvuiuviriieiieiiicieiriieierseeie et 104
Tableau IV.12: Tableau récapitulatif de la modélisation des TSP et les ET associés par les réseaux de
NEULONES ATTFICIELS ouvviiiiiiiii s 99
Tableau IV.13: comparaison de la modélisation par les deux MmEthodes.......ceuvuieurmrinicieininicierrrieererecenenes 105
Tableau IV.14: Tableau récapitulatif de la prévision des TSP et les ET associés par le modele ARIMA ......107
Tableau IV.15:Tableau récapitulatif de la prévision des TSP et des ET associés par les réseaux de neurones
ALTEICIELS oottt 114
Tableau IV.16: comparaison du résultat de la prévision par les deux méthodes de prévisions ..........ceeeueunnes 128




ﬁoduction générale



Introduction Générale

%oduction générale

epuis les origines du monde, la décomposition des matiéres végétales et des

débris animaux, les incendies de foréts et I’érosion des roches eétaient

précurseurs de la pollution de I’air. Au 12eme siecle, a Londres, les fumées
produites par la combustion du charbon et du bois étaient devenues insupportables, le roi de
I’Angleterre Edward 11 ordonna de punir la personne prise en train de souiller I’air avec des
fumées de charbon (Wilson et al. 1996).

Avec I’avénement de I’ére industrielle et les avancées technologiques, la demande
croissante en énergie a imposé I’utilisation du charbon comme principale source d’énergie,
par conséquent la pollution de I’air a pris de I’'ampleur (Kaygusuz, 2012). Cependant, la
combustion du charbon génére principalement du NOx, du SO,, du mercure et de la poussiére,
etc. (Sui et al. 2018 ; Wang et al. 2014) qui est I'une des principales causes de catastrophes
environnementales telles que les pluies acides, la brume et le smog photochimique (Atkinson
et al. 1984). Au cours des trente derniéres années écoulées, la notion de la pollution
atmosphérique s’est largement complexifiée, avec une population atteignant plus de six
milliards d’individus sur terre et une consommation croissante de ressources naturelles et
énergétique, le phénomeéne de pollution de I’air a pris aujourd’hui une ampleur sans précédent
(Yin and Harrison, 2008 ; Nguyen and Byeong-Kyu, 2010). Mise a part cette large vague
d’industrialisation, I’intérét croissant porté aux divers aspects de la pollution, s’explique aussi
par les événements dramatiques survenus lors des catastrophes de Donora (Pennsylvania) en
1948 et Londres en 1952 (Nemery, et al. 2001) et qui ont causé la mort de milliers de
personnes (Bell and Davis, 2001 ; National Public Radio, 2002).

La pollution de I’air intéresse aujourd’hui nombreux chercheurs dont les travaux
relevent de divers domaines, cette pollution due aux rejets anthropiques incontrolés entraine
des perturbations au niveau des étres vivants et des compartiments abiotiques fondamentaux
des milieux (Bi et al. 2020 ; Brauer et al. 2016 ; Chen et al. 2020 ; Chan et al. 2017 ; Cohen
et al. 2017 ; Fuertes et al. 2020). Elle est aussi a I’ origine d’effets néfastes qui affectent le
plan environnemental, sanitaire, économique et politique (Chan et al. 2019 ; Liu et al. 2019 ;
Seow et al. 2014 ; Zhang et al. 2021). En Algérie, dans ce contexte de récents travaux ont
montré que le Grand Alger fait objet d’une intense pollution atmosphérique (Oucher 2006 ;
Bitouche 2008). Plusieurs études effectuées dans divers régions du monde comme en Algérie
ont montre que le trafic routier constitue I’une des principales causes de la pollution de I’air
ambiant (Aghaei et al. 2016 ; Boughedaoui et al. 2004 ; Bouhila et al. 2015 ; Kerbachi et
al. 1998, 2006 ; Martins et al. 2007 ; Skov et al. 2001)

Dans le cadre de notre étude on s’intéressera particulierement a la pollution de I’air
par les particules totales en suspension (TSP), les éléments traces (ET) associées et quelques
gaz polluants parmi les plus dominants. Il est clair de nos jours que les particules fines ont une
relation avec la présence des métaux toxiques dans I’air particuliérement en milieu urbain et a
proximité des zones industrielles (Boughedaoui et al. 2004), ces polluants trés dangereux de
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part leurs stabilités, constituent un risque sanitaire important aussi bien pour I’hnomme que les
divers écosystéemes de son environnement (Chen et al. 2020).

A cet effet, des initiatives visant & prévoir la détérioration de la qualité de I’air ont éte
prise. Tout d’abord, les chercheurs ont développés des méthodes d’analyses physicochimiques
se basant sur une analyse directe des polluants émis par le biais des capteurs
physicochimiques. Cette méthode, bien qu’elle fournisse des données quantifiées, c’est vite
avéreée : onéreuse sur le plan économique, et non indicatrice sur les changements aux niveaux
biologiques sur le plan environnemental.

Dans cette étude nous avons modélisé la pollution atmosphérique par les TSP et les ET
associes au niveau de Draria afin de créer des modeéles exploitables qui aideront a la prise de
décisions rapides, I’étude qualitative et quantitative de cette pollution a fait 1’objet d’une
étude antérieure (Bouhila et al. 2015). La présente étude vise les objectifs suivants :

» Elaborer pour chaque élément trace un modele capable de modéliser les ET a
partir des TSP uniquement ;

» Prévoir la pollution par les TSP et les ET associés au niveau de notre zone
d’étude sur un horizon de quatre jours ;

» Etablir une cartographie de la pollution par les TSP au niveau de notre zone
d’étude sur un diametre d’un kilometre ;

» Echantillonnage et analyse de la pollution de I’air par les gaz polluants.

De ce fait, nous avons envisagé une modélisation non conventionnelle préventive en
faisant appel a une technique qui ne nécessite pas la connaissance explicite des lois physiques
liées aux phénomenes a expliquer mais qui sollicite des données numériques. L’intelligence
artificielle par les réseaux de neurones artificiels, utilisée avec succée dans la modélisation
des séries chronologiques, offre I’avantage d’étre un outil non linéaire, multi-variable,
paramétrable par apprentissage sur des données expérimentales représentatives, et dans lequel
il est possible d’inclure tout ou une partie de la connaissance physique disponible (Viotti et
al., 2002).

Pour cela, il est nécessaire d’envisager I’utilisation des modéles récurrents ou bouclés
dont le retard sera équivalent a une période d’échantillonnage, nous avons donc développé un
modele sophistiqué qui associe autant de réseaux que d’eléments, chacun d’eux ayant été
élaboré pour estimer un élément bien particulier.

Le résultat final de ce travail nous permettra de :

» Estimation de la pollution atmosphérique par les TSP et les ET associés sans
les analyser ;

Gagner en temps opératoire (échantillonnage et analyse) ;

Minimiser les codts d’analyses ;

Création des scénarios prévisionnistes ;

Réfléchir aux mesures a prendre et a la formulation d’une stratégie de
prévention de la pollution de I’air.

YV V V
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« Quand ils auront coupé le dernier arbre, pollué le dernier ruisseau, péché le dernier

poisson. Alors ils s'apercevront que ['argent ne se mange pas. »
(Sitting Bull 1831- 1890)
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Chapitre I : La pollution atmosphérique

Introduction

a pollution de I’air est liée directement aux effets néfastes qu’elle engendre. Sa
perception évolue en fonction des progres réalisés en recherche physico-
chimique mais surtout en toxicologie et épidémiologie.

La notion de pollution atmosphérique a connu de profondes mutations, elle évolue et
change d’échelle ; elle integre des phénomenes complexes et interdépendants allant de
I’échelle globale a I’échelle locale, du changement climatique planétaire aux modifications
dans la biodiversité.

Les enjeux de la pollution atmosphérique sont devenus tels que les pouvoirs publics au
plus haut niveau, les chercheurs et la société civile en font une de leurs principales
préoccupations (Blanchard, 2004). Des conventions internationales de réduction de la
pollution et une réglementation de plus en plus sévére et restrictive sont le résultat de ces
préoccupations.

Malgré toutes les mesures prises, la consommation croissante de ressources naturelles et
surtout énergétiques a fait que la qualité de I’air ne cesse de se dégrader, et ce en particulier
dans les pays peu développés.

Cette pollution atmosphérigue se caractérise par des émissions primaires qui sont soit
d’origine naturelle, soit anthropogéniques c’est a dire produites par I’lhnomme. A ces émissions
primaires viennent s’ajouter les émissions secondaires qui résultent de la transformation dans
I’atmosphére de polluants primaires en polluants secondaires dont le potentiel de nuisance
peut étre encore plus élevé.

1.1. Définition

La pollution de I’air a été définie en 1949 selon American Medical Association comme
étant : «La concentration excessive de produits étrangers aux biens» (Yamani, 2006). Cette
définition a évolué en 1956 vers la définition suivante (Oregon, 1956) : « présence dans
| ’atmospheére extérieure de substances ou contaminants, apportés par |’homme, en quantités
ou a des concentrations et pendant des périodes telles qu’ils génent une proportion
importante des habitants d’un secteur, ou nuisenta la santé publique, a la vie humaine,
végétale ou animale, ou aux biens, ou portent atteinte a |’agrément de | ’existence ou a la
jouissance des biens dans |’état, ou dans les provinces ou les zones de I’état qui sont
touchés».

Le Conseil de I’Europe dans sa déclaration de mars 1968 propose cette définition : “I
y a pollution atmosphérique lorsque la présence d’une substance étrangére ou une variation
importante dans la proportion de ses composants est susceptible de provoquer un effet nocif,
compte tenu des connaissances scientifiques du moment, ou de créer ou une nuisance ou une
géne.”

Selon la loi sur I’air et I’utilisation rationnelle de I’énergie de 1996, la pollution
atmosphérique est définie comme : “Iintroduction par I|’homme, directement ou
indirectement, dans |’atmospheére et les espaces clos, de substances ayant des consequences
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préejudiciables de nature a mettre en danger la santé humaine, a nuire aux ressources
biologiques et aux écosystémes, a influer sur les changements climatiques, a détériorer les
biens matériels, a provoquer des nuisances olfactives’’.

En corrélation a tous ces exposeés, la pollution de I’air présentement est définie comme
« La présence de toutes substances étrangeéres ou modifications dans la concentration des
différents composants de | air naturel pur».

1.2. Composition de I’air

L’homme inhale quotidiennement environ 15,000 litres d’air. Cet air est composé
majoritairement d’azote (78%) et d’oxygéne (21%) accompagné d’un peu d’argon (0.9%) et
de dioxyde de Carbonne (0.035%). Le solde est constitué de gaz rares (Hélium, Krypton,
Xénon) et d’hydrogene. L’air typique de I’environnement terrestre est souvent humide car il
contient de la vapeur d’eau. Il peut aussi contenir du dioxyde de soufre, des oxydes d’azote,
de fines substances en suspension sous forme d’aérosol, des poussieres et des micro-
organismes.

Les émissions de polluants dans I’atmosphére peuvent étre divisées en deux grandes
catégories (Yamani, 2006) : les sources anthropiques liées directement a I’activité humaine
(transports, industries, chauffage des batiments, incinération des déchets, etc.) et les sources
naturelles (émissions volcaniques, plantes produisant le pollen, foudre, etc.) qui existent
depuis la création de la terre. Leurs émissions sur la surface de la terre a de faibles
concentrations, et du fait des conditions météorologiques, les dispersent dans I’atmospheére et
finissent par disparaitre sans causer de dégats. Pour cela, la pollution anthropique sera
essentiellement traitée dans ce qui suit (Yamani, 2006).

1.3. La pollution par les particules

Les aérosols particulaires se caractérisent par la suspension dans I’air de fines
particules solides ou liquides, dont la dimension est de I’ordre de 10 um au plus dans 1’air au
repos, et de quelques centaines de microns dans I’air en mouvement (tempéte, orages, ...)
(Herrebaut et al., 1976).
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Figure 1.1: Agrandissement des PMyo et PM;
(Jourdain, 2007)
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L’aérosol de pollution se définit par sa nature chimique, sa forme, sa densité, sa
granulométrie et sa concentration en nombre (particules par m® d’air) ou en poids
(milligrammes ou microgrammes par m®) (Herrebaut et al., 1976). La taille des particules est
déterminante quant aux effets sur la santé car leur cheminement dans I’appareil respiratoire
dépend de leur granulométrie (Priest, 1973 ; Ontario, 2000 ; Magdelaine, 2001 ; Detrie,
1969).

Dans la littérature, et pour traduire la grande diversité des particules dans leur origine,
leur composition et leur comportement aérodynamique, on utilise différents termes pour
qualifier la pollution particulaire. Les termes les plus employés sont (Renoux, 1990 ; Stern et
al., 1984) : aérosols, fumes noirs, suies, poussiéres, brumes, cendres volantes et particules.

I.4. Sources des particules fines

Les particules fines proviennent de certains procedés industriels, des gaz
d’échappement des véhicules et du chauffage au bois, les sources naturelles comme I’érosion
éolienne des sols, les feux de foréts, les embruns océaniques et les éruptions volcaniques sont
aussi des sources non négligeables. De plus, les particules les plus fines sont surtout des
particules secondaires résultant de réactions chimiques de gaz et de particules déja présentes

dans I’atmospheére.

L atteinte de certains objectifs dans I’air ambiant pourrait exiger des programmes de
contréle trés variés car les sources sont nombreuses autant naturelles qu’anthropiques.

Le tableau 1.1 résume I’origine et la composition des particules (Mohamedou et al,. 2003).

Tableau 1.1: Taille, origine, composition et source des particules

Particules de diamétre : 2,5-10 pm

Particules de diameétre : < 2,5 pm

- Procédés mécaniques (broyage,
meulage).

- Condensation de vapeur et de gaz.
- Coagulation de tres petites

Origine - Evaporation d’aérosol. particules.
- Recirculation de poussieres. - Réactions chimiques diverses.
- Combustion incompléte. - Nucléation.
o - Cristaux de silice, de fer, de sel. - Sulfates, Nitrates, Ammoniac.
Composition . Cendres volatiles, Pollens, Fibres. - Hydrocarbures aromatiques
Chlmlque - Débris végétaux et animaux. p0|ycyc|iques_
- Combustion (industries,
. . transport).
Transport, agriculture, mines, : -
X e . - Transformation atmosphérique de
construction, demolition, combustion ;
Sources précurseurs (NOx, SO,).

de charbon et huile, biotechnologie,
océans

- Procédés industriels a tres haute
température.(métallurgie,
incinération)
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1.4.1. Particules de source naturelle

Les particules naturelles comprennent les poussieres du sol et les particules minérales
soulevées par le vent, la poussiére volcanique, les embruns salins et les matiéres biologiques
comme le pollen, les spores, les bactéries et les débris provenant des feux de forét. En général,
les sources naturelles produisent des particules grossiéres mais, sous I’effet de températures
trés élevées (dans le cas de feux de forét, par exemple) certaines d’entre elles produisent des
particules fines (Masclet, 2005).

Les quatre principales sources naturelles sont (Masclet, 2005): source terrigene,
source marine, source volcanique et a source biogénique.

1.4.2. Particules de source artificielle
Les sources artificielles liées a toutes les activités humaines produisent a la fois
(Kerbachi, 2005) :

» Particules fines: issues des processus de combustion et de diverses activités
industrielles.

» Particules grossiéres : issues des champs agricoles, des routes, des chantiers de
construction, ...

Les sources artificielles peuvent étre classées d’apres plusieurs criteres selon :
qu’elles résultent de phénomenes de combustion ou de mécanismes plus spécifiques.
gu’elles soient ponctuelles ou diffuses.

gu’elles soient fixes ou mobiles.

VVY

1.4.2.1. Les sources fixes
Tous les processus de combustion et la plupart des branches industrielles sont
génératrices de particules dans I’air.

L’industrie thermo énergétique: La combustion induit dans I’atmosphere plusieurs variétés
minérales, des métaux et des particules carbonées (suies), ainsi que des gazqui se transforment
dans I’atmosphere en particules tels que (les NOy et le SO,) (Dang et al., 1990).

L’industrie sidérurgique: Les principaux polluants issus de ce domaine sont des poussiéres
de composition chimique variable et de granulométrie entre 2 et 100 pm (SiO,, ALO3, CaO,,
K0, ZnO0,...) et des particules fines entre autre les fumées d’oxyde de fer. Ces émissions sont
le résultat de différents processus de production a savoir : I’agglomération et « frittage » des
minerais, la cokéfaction, la fusion dans les hauts fourneaux, le chauffage, le transport, etc
(Kerbachi, 2005).

L’industrie des matériaux non ferreux: Elle participe a I’émission d’importantes quantités
de Pb, Zn, Cu, Cd, Ni, Hg,.... Lors du raffinage de ces métaux au cours des operations de
fusion, des vapeurs métalliques se répandent dans I’air, s’oxydent et se subliment en fines
particules, qui sont entrainées sur de longues distances par la circulation de I’air (Kerbachi,
2005).
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L’industrie des matériaux de construction: La production des matériaux de construction
contribue fortement a la pollution particulaire a cause des procédés d’extraction, de transport,
de broyage et de fusion des minerais. Les cimenteries sont des grandes émettrices de
poussiéres, du fait de I’importance des quantités de ciment produites et des roches utilisées
pour sa production (Kerbachi, 2005).

L’industrie chimique: ne présente pas une importante source de poussiére dans I’air, mais
participe d’une maniére indirecte dans la pollution par I’émission des gaz qui se transforment
en particules. Certains métaux (Cd) et certains hydrocarbures aromatiques polycycliques sont
produits dans I’air par les raffineries de pétrole (Brumer, 1998).

L’incinération des déchets: engendre I’émission de grandes quantités de particules. Ces
particules peuvent contenir d’importantes quantités de métaux (Fe, Zn, Cd, Pb,Hg) et des
oxydes métalliques divers dont la toxicité est considérable. En plus de ces particules, on
trouve les gaz qui dans I’air se transforment en particules (SO,) (Magdelaine, 2002).

1.4.2.2. Les sources mobiles :
Le parc automobile, dont le volume croit continuellement, constitue en milieu urbain
la principale source d’émission de particules (Brumer, 1998). La pollution issue du trafic
routier comprend les émissions suivantes :

Les particules routieres: Le trafic automobile émet surtout des halogénures (bromures et
chlorures) de plomb, volatils a la température du gaz a I’échappement, mais qui ensuite, par
hydrolyse de ces sels, engendrent dans I’atmosphére des acides chlorhydriques (HCI) et
bromhydriques (HBr) qui ne restent pas en général sous forme gazeuse mais se retrouvent
adsorbés par les poussiéres atmosphériques. Ces rejets se présentent alors dans la gamme
granulométrique des PM; s (Magdelaine, 2001).

Les particules diesel: Les moteurs diesel émettent des particules toxiques capables
d’atteindre les alvéoles pulmonaires. Ainsi, leur diamétre aérodynamique moyen est centré sur
0,1um en sortie d’échappement. Le diesel dégage une pollution spécifique visible, des fumées
noires et des suies constituées de particules de carbone et imprégnées de diverses substances,
en particulier d’hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP).

Ainsi, les particules diesel sont principalement constituées :
> de résidus solides sous forme de suies (carbone élémentaire et carbone organique) ;
> d’une partie soluble constituée d’hydrocarbures imbrdlés, principalement les HAP,
issus de la combustion incompléte du carburant diesel ;
> d’une fraction insoluble (carbone non fonctionnalisé, etc.).

Ce sont en fait, des particules solides avec une structure fractale qui s’apparente a une
éponge. Des mesures effectuées en site proche du trafic révélent qu’environ 75% du carbone
suie se trouve dans la fraction granulométrique inférieure a 1um, le reste étant a associer a des
particules plus grossiéres. Ce qui démontre bien I’importance et la spécificité de la pollution
diesel.
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1.5. Les Eléments Traces (ET)

Eléments traces (ET), anciennement appelés les métaux lourds ou éléments traces
métalliques (ETM), existent naturellement mais en quantités tres faibles dans les sols, I’eau et
I’air (Blin et al., 2004). lls désignent en général les métaux dont le poids atomique est
supérieur a celui du fer.

Certaines activités humaines, comme la combustion du charbon, du pétrole, des
déchets et certains procédés industriels en rediffusent en revanche en grande quantité dans
I’environnement. Ils sont souvent liés aux particules fines PM;s, a I’exception du mercure,
qui est principalement gazeux (Blin et al., 2004).

Si une partie des métaux lourds peut retomber aux alentours de la source d’émissions,
certains métaux lourds peuvent voyager sur de longues distances (Blin et al., 2004).

Les éléments traces ne posent pas seulement un probleme pour la pollution de I’air : ils
sont bio-persistants, perturbent les écosystéemes, détériorent les sols, les eaux de surface, les
foréts et les cultures et s’accumulent dans la chaine alimentaire. Certains sont cancérigéenes
pour I’homme (Blin et al., 2004).

On considere en général les ET suivants: Arsenic (As), Cadmium(Cd), Chrome (Cr),
Cuivre (Cu), Mercure (Hg), Nickel (Ni), Plomb (Pb), Sélénium (Se), Zinc (Zn).

Le mercure (Hg) est le seul métal liquide a température ambiante. Il se combine trés
aisément avec d’autres composés et a une volatilité importante. Pour le mercure métallique
(Inorganique), on le retrouve sous forme gazeuse, liquide ou ionique. Mais le mercure peut
également se combiner avec du gaz carbonique et on parle alors de mercure organique. Le
mercure est trés sensible a I’acidité du milieu. Il est extrémement toxique et a des effets sur le
systéme nerveux. La volatilité importante du mercure en fait un polluant important dans les
études de pollution transfrontiere (Bur et al., 2008).

Le plomb (Pb) est une source importante des émissions de plomb dans I’atmosphére a
été le transport car le plomb a été pendant longtemps additionné a I’essence du fait de son
pouvoir antidétonant. De ce fait, il contamine souvent les terrains en bordures d’axes routiers.
L’ingestion de plomb déclenche le saturnisme (Bur et al., 2008).

Le cadmium (Cd) Il provient surtout de I’incinération des déchets, ainsi que de
procédés industriels (métallurgie,...). 1l a des effets sur le systéme respiratoire et gastro-
intestinaux (Blin et al. 2004).

L’antimoine (Sb) est un métalloide de couleur gris metallique, présentant deux
niveaux d’oxydation (1l et V). Il est utilise comme retardateur de flamme, dans les semi-
conducteurs et dans des alliages métalliques. Cet élément est répandu dans I’environnement
par la combustion du charbon, les activités minieres ou métallurgiques (Gebel et al., 1998;
Bur et al., 2008).

L’arsenic (As) est un métalloide de couleur gris metallique, possédant deux
états d’oxydation (I11 et V). Il est souvent associé aux activités miniéres et a la combustion de
ressources organiques fossiles. Il a été utilisé en agriculture en tant que pesticide (arséniate de
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plomb), en tant que durcisseur dans les cartouches de chasse, ou associé a Ga (Galium) ou In
(Indium) pour former des matériaux supraconducteurs (Blin et al., 2004).

C’est un élément non essentiel et un poison puissant dont la toxicité varie avec |’état
d’oxydation : les arsénites (I1) sont plus toxiques et plus mobiles dans les sols que les
arséniates (V).

Le chrome (Cr) est un métal dur, blanc grisatre, possédant 3 degrés principaux
d’oxydation (II, I, VI) et cing états d’oxydation inhabituels (-1I, -1, 0, 1V, V). L’état
d’oxydation conditionne la stabilité et la toxicité de Cr dans les sols (Cr (111) plus stable mais
moins toxique que Cr (VI)). Il est principalement utilisé dans la fabrication de I’acier et
d’autres alliages, de pigments et dans le traitement du cuir, du bois et de I’eau.

C’est un élément essentiel pour I’lhnomme (maintien du métabolisme du glucose), mais
sa nécessité n’a pas été démontrée pour les végétaux (Blin et al., 2004).

Le cobalt (Co) est un métal de transition de couleur blanc-argenté, présentant deux
états d’oxydation (Il et HI). Il est utilisé dans les alliages, les aimants, les médias
d’enregistrement, et comme catalyseur dans I’industrie chimique et pétroliére. C’est un
élément essentiel entrant, par exemple, dans la composition de la vitamine B12 mais
présentant un caractére toxique di a ses propriétés chimiques (Marcel et al., 2006).

Le cuivre (Cu) est I’un des métaux les plus anciennement connus car il existe a I’état
natif (comme Ag, As, Au, Sbh, Pb). Il est principalement utilisé (seul ou sous forme d’alliage)
dans la confection de feuilles métalliques, de cables électriques ou de tuyaux (tres largement
utilisé pour les conduites d’eau) (Marcel et al., 2006).

Le Cu est un oligo-élément, il est plus communément étudié pour les probléemes de
carence qu’il peut engendrer chez les végétaux, le bétail et I’lhnomme, que pour sa toxicite.

Le sélénium (Se) est un élément non métallique de couleur gris-noir, présentant 3 états
d’oxydation (l1, IV, VI).La gamme dans laquelle il est présent dans les systemes biologiques
en quantité suffisante pour éviter une carence, mais sans étre toxique, est étroite : de
0.04 a 4pg.g-1 (Marcel et al., 2006).

Le zinc (Zn) est un métal, moyennement réactif, qui se combine avec I’oxygene de
I’air pour former une couche d’oxyde blanc imperméable. On le trouve généralement a I’état
d’oxydation( I1) (Blin et al., 2004).

Il est principalement extrait sous forme de sulfure (ZnS; sphalerite) dont I’oxydation
est généralement accompagnée d’une oxydation de la pyrite créant un contexte acide
favorable & la mise en solution de différents ET.

Zn est largement utilisé pour la galvanisation de I’acier, mais aussi dans des produits
cosmétiques (cremes, shampoings), batteries, pigments et peintures.

Le Hg, Pb et Cd sont tous tres toxiques (effets sur le systeme nerveux) et ont une durée de vie
tres grande et une conductivité électrique élevée. Les métaux ne posent pas seulement un
probléme pour la pollution de I’air, mais aussi pour celle de I’eau et des sols.

-10-
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1.5.1. Les impacts des Elements Traces
La présence des métaux lourds dans I’environnement est connue depuis bien des
années. La forte concentration de ces derniers présente un risque majeur pour la santé
humaine et pour I’environnement par leurs propriétés (Seraghni, 2007):
» lls ne sont pas dégradables.
» lls sont enrichis au cours de processus minéraux et biologiques, puis s’accumulent
dans la nature.
» lls peuvent étre absorbés directement par le biais de la chaine alimentaire,
entrainant des effets aigus ou chroniques.

CPM,
<2,5um

Cheveu humain
50-70 pm

90 pm
Particule de sable

Image courtesy of the U.S. EPA

Figure 1.2: Comparaison entre PM;, grain de sable et un cheveu humain
(Http://www.deq.state.or.us/ag/planning)

1.5.1.1. Impact sur la végétation
Les trop fortes teneurs en métaux lourds diminuent la densité, la biodiversité et
I’activité de la microflore et de la microfaune du sol (Bert et al., 2010).

Une forte concentration des métaux lourds entraine un déséquilibre métabolique. En
effet, I’accumulation des métaux lourds dans I’organisme des végétaux se traduit par le
remplacement des eléments essentiels par leur pouvoir oxydant et leur forte stabilité. Ceci
conduit non seulement a la nécrose des racines et par la suite la mort des vegétaux mais aussi
le transfert de ces métaux dans la chaine alimentaire (Vanobberghen, 2010).

1.5.1.2. Impact sur les animaux
Les animaux peuvent étre contaminés par contact avec la peau, par inhalation de
poussieres toxiques et par ingestion de I’eau et d’aliments pollués. La dispersion des metaux
constitue un danger pour la faune sauvage, le bétail et I’Homme, qui se situe en bout de
chaine alimentaire. Dans certaines zones trés contaminées, le paturage, les cultures
fourrageres ou destinées a I’alimentation humaine sont interdites (Bert, 2010).

-11-
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1.5.1.3. Impact sur la santé
Les métaux lourds dans I’atmosphére sont sous forme de particules en suspensions a
I’exception de certain métaux qui sont volatils a température ambiante (EX. le mercure). Par
consequent, I’homme est touché par cette pollution via les voies respiratoires qui se traduit par
I’apparition de nombreuses maladies (cancers, maladies respiratoires...etc.) (Boldo et al.,
2006 ; Oberdorster et al., 2005). Les divers impacts sont resumes dans le tableau 1.2.

Organes exposés Dimension des|

particules

T Nez et gorge 5-10 ym
. Trachée-artére 3-5um

e

Bronches 2-3um
Bronchioles 1-2pum

Alvéoles (vésicules
pulmonaires) 0,1=1 um

Figure 1.3:Pénétration des pmi dans le systéme respiratoire
(http://a398.idata.over_blog.com/540x362/0/00/49/42)

Tableau 1.2: Les organes affectés par les métaux lourds

Organe Arsenic Cadmium Cuivre Mercure  Plomb Thalliu

Mutations génétiques - - - X - -

Systéme immunitaire - X - - - -
Systéme nerveux X 5 - X X X
Lésions cérébrales - - X X X

Peau

Poumons systéme
respiratoire
Systéme digestif et
gastro-intestinal

X
Foie - - - X - -
Reins X X - X
Sang - - - -
Cancer X X - - - -

X X X
X
X

X X

-12-
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1.6. Méthode d’échantillonnage des TSP

L’échantillonnage des aérosols est I’opération qui permet d’obtenir un échantillon de
matiere dispersée dans I’air sous forme de particules solides ou liquides. Cette opération peut
répondre a plusieurs objectifs :

» Déterminer les caractéristiques physico-chimiques de I’aérosol en un point.

» Mesurer I’évolution d’un ou de plusieurs paramétres au cours du temps.

» Evaluer I’exposition de personnes a des substances nocives ou toxiques a un poste
de travail particulier.

Un systéeme d’échantillonnage d’aérosol comprend généralement plusieurs parties
distinctes ayant chacune leur fonctionnalité. L aérosol est aspiré a travers un orifice ou une
fente a I’aide d’une pompe d’aspiration menée d’un volumétre ou d’un débitmeétre, qui assure
le captage de I’aérosol ambiant (Larssen et al., 1999).

L aérosol aspiré est piégé dans un filtre placé au niveau de I’orifice d’aspiration
(généralement I’aérosol échantillonné correspond aux particules collectées sur ce support de
collecte). Si les particules contiennent des substances volatiles, celles-ci peuvent subir une
vaporisation partielle sur le support. Pour mesurer de telles substances, il convient d’utiliser
soit dans la cassette (support du filtre), soit a I’intérieur d’un dispositif extérieur associé, un
ou plusieurs substrats capables de fixer la phase vapeur (filtre imprégné de réactif, support
adsorbant,...).

Les particules de I’aérosol subissent tout au long de leur cheminement, depuis I’air
ambiant jusqu’au filtre, une série d’évenements qui influent sur leur probabilité d’étre
échantillonnées effectivement sur le support final. Le mouvement des particules de I’aérosol
au voisinage et a I’intérieur d’un échantillonneur est uniquement guidé par des parametres
physiques liés aux particules (taille, forme, densité,...), a la géométrie de 1’échantillonneur et
aux conditions aérauliques de son environnement immédiat (vitesse d’air extérieur, intensité
de turbulence,...).

1.6.1. Le choix du site de prélevement

Le choix d’un site d’étude ou de préléevement est en fonction du type de pollution
atmosphérique a surveiller et du risque présentés sur ce site. Quand il s’agit de la santé
humaine, I’installation de stations de surveillance de la qualité de I’air au niveau des centres
urbains a densité importante est plus que nécessaire (Elichegaray et al., 2010).

1.6.2. Le choix du filtre
Le choix des filtres pour la collecte des TSP doit répondre aux trois exigences suivantes
(Oikawa 1999) :

» Une efficacité de collection d’au moins 99% pour les particules de diamétre égal ou
supérieur a 0,3um (d = 0,3um).

» Une hygroscopicité faible.

» Un taux d’impureté aussi faible que possible en éléments métalliques pour éviter les
interférences lors de I’analyse quantitative des particules collectées sur le filtre.

-13-
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1.6.2.1. Filtre en fibre de verre
Avec une porosité de 0,1+4um, ces filtres présentent une efficacité de rétention de
99,9% pour les PM> 0,3um, mais ils ne sont pas fiables pour 1’analyse qualitatives des
particules retenus vu que plusieurs éléments métalliques rentre dans leur composition
(Oikawa 1999).

1.6.2.2. Filtres membranaires
Ce sont des filtres nitrocellulose, acétate et ester de cellulose qui sont solubles dans les
éthers et les alcools caractérises par leur trés grande efficacité. lls ne sont pas utilisés pour les
prélevements a haut debit car ils présentent une grande résistance a I’écoulement a cause de
leur fine porosité. Les propriétés et les caractéristiques de ces filtres sont résumees dans le
tableau 1-3

Tableau 1.3:Caractéristique des filtres membranaire (Hinds, 2012).

Filtre Type Matériel  Epaisseur Porosité Résistance Efficacité
(mm) (Hm) (mm) (%)
Whatman4 Fibre Cellulose 0,19 3a20 0,35 72
Microsorbant Fibre Polystyréne 1,50 0,70 0,04 99,50
MSA1106B Fibre Verre 0,23 0,1a4 0,10 99,93
Millopore  \;orprane  ESter 0,15 08 0,19 99,08
AA cellulose

1.7. Normes et réglementation
Vu les nombreuses risques provoques par les ETM et les TSP sur a la santé humaine, la faune
et la flore, plusieurs conventions internationales portent sur la pollution atmosphérique.

Le journal officiel de la République Algérienne du 08Dhou El Hidja 1426 / 8 janvier
2006 consacre les articles 03,04, 05, 06, 07, 08 09et 10(JORA N°1, 2006) pour la surveillance
de la qualité de l'air. L’extrait de ces articles est le suivant :

> La surveillance de la qualité de I'air concerne CO;, SO,, O3, TSP

> Les valeurs limites ainsi que les objectifs de qualité de I'air sont fixés comme suit :

* Objectif de qualité ou valeur cible annuelle des TSP: 50 pg/m®.

* Valeur limite annuelle des TSP: 80 pug/m°.

> Lorsque les seuils d'information et les seuils d'alerte sont atteints ou risquent de I'étre,

les responsables prennent toutes les mesures visant a protéger la santé humaine et
I'environnement ainsi que les mesures de réduction et/ou de restriction des activités
polluantes.

Les valeurs limites fixées par ’OMS pour les TSP sont 100pg/m® comme valeur limite
annuelle et 250 pg/m® comme valeur limite journaliére.

-14-
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Concernant les ETM et selon I’OMS et le Journal Officiel de I’Union Européenne, la
réglementation actuelle ne touche que certain métaux lourds (WHO, 2000).

Tableau 1.4: Valeurs cibles et valeurs limites de quelques ETM (Piervittori and Maffei,

2001)
Union Européenne OMS
Polluant Valeur limite | Valeur cible | Valeur limite
Plomb 0,5ug/m’ - 0,5 pug/ m*
Arsenic - 6 ng/ m* -
Cadmium - 5 ng/ m* 5ng/ m*
Nickel - 20ng/ m®> | 20ng/ m*

Mercure 50ng/ m* - -

1.8. Evaluation de la pollution de air en Algérie

La pollution de I’air par les métaux suscite un grand intérét au sein de la communauté
scientifique (Contini et al., 2012 ; Calvo et al., 2013 ; Feng et al., 2013 ; Quentin et al.,
2015).En effet, les métaux, qui sont des constituants normaux de 1’environnement a 1’état de
traces, contrairement a de nombreux contaminants (pesticides), sont tous toxiques au dessus
d’un certain seuil (Kucuksezgin et al., 2006).Ainsi, les éléments traces métalliques dits
essentiels (r6le important dans les processus biologiques: le cuivre, le fer et le zinc) peuvent
produire des effets toxiques au méme titre que ceux dits non essentiels (aucun réle dans les
processus biologiques: le mercure, le plomb et le cadmium) lorsque leur concentration
dépasse un certain seuil d’acceptabilité (Chiffoleau et al., 2001 ; Lane et al., 2015 pour le
cadmium).

Depuis le début des années 90, en Algérie, les recherches sur la surveillance de la
contamination particulaire et métalliqgue du milieu atmosphérique se multiplient ; mais de
nombreuses difficultés d'ordre méthodologique (liées au fait que les travaux portent sur des
substances invisibles, contenues dans un air toujours en mouvement, émises par des millions
de sources mobiles, elles-mémes tres hétérogenes) restent a résoudre.

En effet, depuis le début des années 70, on constate une hausse du trafic routier et le
parc de véhicules diesel a augmenté trés rapidement, ce qui a suscité le démarrage des études
d’impact du trafic routier dans les milieux urbains et périurbains (Boukadoum, 2005).
L’intérét pour les nuisances liées a la circulation automobile s’est peu a peu transformé en une
veéritable préoccupation de notre Société. Au départ centré essentiellement sur les risques
sanitaires lies aux rejets des véhicules et sur le bruit provoqué par le trafic, cette
préoccupation s’est peu a peu ¢€largie pour englober aujourd’hui quasiment tous les éléments
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de notre environnement (risque pour la santé, nuisances sonores, dégradation visuelle des
paysages par les routes, rejets et accumulation dans la nature d’éléments dangereux pour les
écosystemes eux-mémes.

Dans ces conditions, il nous a semblé difficile de ne pas proposer un rapide point sur
les connaissances actuelles, parfois accompagné d’une analyse détaillé des travaux axés sur
la pollution atmosphérique qui sont en relation directe avec notre travail.

En effet, on recense plusieurs travaux réalisés dans ce contexte au centre, a I’est et a
I’ouest d’Alger qui relévent presque tous des études de la pollution atmosphérique par les
particules PM1o, PM, 5 et PM; ainsi que de certains éléments traces qui leur sont associés. A
I’est et plus exactement au niveau du site implanté a I’ENP, une étude de niveau
granulométriqgue PMyg, PM;s et PM; (2002-2003) a éteé réalisée et les valeurs moyennes
annuelles recueillies (respectivement 75.2, 36.1 et 25.9 pg/m®) dépassent largement les
normes en vigueur (Oucher and Kerbachi, 2012). L’étude d’éléments traces qui leur sont
associés montre que le plomb puis le fer sont les éléments les plus abondants (Oucher et al.,
2015).

Un autre site situé a Bab Ezzouar classé comme urbain a aussi fait I’objet d’une étude
granulométriques des différentes matieres particulaires (2004-2005), les résultats sont trés
similaires a ceux constatés dans le site de I’ENP (Bitouche, 2011). Au centre d’Alger, les
données enregistrées dans deux études (Place du 1* mai en 2006 et Bach-Djerrah en 2009)
(Berkouki, 2007), ont fait ’objet d’un rapport annuel sur la qualité de ’air établit par le
Ministére de I’Aménagement du Territoire et de I’Environnement, qui montre des valeurs
annuelles en PMy, excédant largement la valeur limite annuelle (40 pg/m?) et celle de
Iobjectif de qualité (30 pg/m®) (Samasafia, 2003).

A T’ouest, une étude récente (2011-2012) sur une zone rurale de Tipaza a enregistré
des teneurs en PMsg, PM,s et PM; (respectivement 38.7, 12.1 et 2.7 ug/m®) nettement
inférieures a celles enregistrées dans les autres zones étudiées. En effet, ce site n’est pas
expose directement aux émissions des grands axes routiers a faible densité de population de la
commune de Larhat de la wilaya de Tipaza (7359 habitants en 2011), ainsi I’analyse de la
composition ¢lémentaire associée montre que le plomb, apres le cuivre et le fer, est I’¢élément
le plus abondant (Talbi, 2010).

Ainsi, les seules études qui concernent les aérosols préeleves en mode matiere
particulaire en suspension (TSP) au niveau de la capitale concernent en premier lieu le site de
Bab El Oued qui est caractérisé par la présence d’un hopital et d’un incinérateur de déchets
médicaux ainsi que par la forte densité de la circulation automobile. En effet, les résultats
expérimentaux en TSP recueillis en ce site, dépassent la valeur cible (50 pg/m®). Cette étude a
prouvé 1I’implication des TSP dans le transport des ¢léments traces reconnus toxiques tels
que : le Cd, Pb, Cr et Ni (Belamri and Benrachedi, 2009).

Le deuxieme site concerné par I’étude des TSP et éléments associés, est celui de
I’hopital Mustapha Pacha, les résultats expérimentaux montrent que 33 % de la teneur
journaliére en TSP varient dans une gamme en dessus de la valeur limite (80 ug/ms). Dans
cette étude, les éléments tels que : Na, Mg, ClI, Sc, Cr, Tl, V, Fe, Co, Cu, Zn, Se, Br, Ag, Sb,
Ce, La, Hf, Ta et Hg ont été identifiés et quantifiés a l'aide de la technique d'analyse par
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activation neutronique. Cette etude a montré que la limite supérieure des valeurs pour les
poussiéres en suspension totales et les concentrations élevées pour certains éléments toxiques
trouvés sont dus principalement aux conditions météorologiques et a l’intensité de la
circulation routiere autour du site de collecte (Belamri and Benrachedi, 2010).

D’autre part, plusieurs campagnes de suivi de la pollution de I’air ont été menées a
Alger pour évaluer le niveau de contamination par les pesticides et polluants organiques
persistants (POP) (Moussaoui et al., 2012), ainsi que par les BTEX (Kerchich , 2012)et les
CO, HC, NOx et de CO2 (Chikhi, 2014). Toutes ces études montrent que la pollution a Alger
est plus importante que dans les villes occidentales, ou le taux de motorisation est bien plus
éleve.
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Chapitre 11 La modélisation

Chapitre 11 : La modélisation

Introduction

a modélisation est la représentation d’un systéme par un autre plus facile a
appréhender. 1l peut s’agir d’un systeme mathématique ou physique, le modele
sera alors numérique ou analogique.

La modélisation est la simplification du phénomeéne réel, a des échelles de temps et
d’espace différents du réel. Il s’agit généralement de trouver des équations reliant les
différents parametres du phénomene entre eux.

Gérard Dreyfus en 2002 a défini le modele comme étant une représentation de la
réalité visible ou observable. Selon Jean Perrin, modéliser c’est remplacer du visible
compligué par I’invisible simple.

Les modeles sont divisés en trois catégories comme suit :

» Modeles de connaissance consistent a mettre en ceuvre des équations décrivant
les phénoménes étudiés (biologiques, physiques, chimiques...) en se basant sur
des connaissances théoriques sur ces derniers. Ils ont une valeur prédictive et
explicative.

» Modeles boite noire, qui ne nécessitent que la possession des mesures, n’ont
gu’une valeur prédictive sur un domaine de validation.

» Modeles semi physique qui reposent sur I’élaboration des équations basées sur
une théorie, et des équations purement empiriques qui résultent d’une
modélisation de type boite noire.

[NH;] mg.m * Etat initial
35l : .

Figure I1.1:Modélisation 3D de la qualité de I’air a I’intérieur d’une chambre
(https://www.egis.fr/action/actualites/modelisation-3d-pour-la-qualite-de-lair-interieur)
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Chapitre 11 La modélisation

Pourquoi modéliser ? :

Particulierement utilisée dans les différents métiers de I’environnement, la modélisation
permet de (Contamine 2005) :
» Réduire le nombre, la durée et les codts des essais expérimentaux.

» Reduire les colts de construction et d’exploitation des procédés.

L’avantage principal de la modélisation permet de tester différents scénarios sans
contrainte d’échelles (pilote, prototype, ouvrage industriel) et de faisabilité.

La modélisation numérique constitue une nouvelle méthode d’approximation des
systéemes complexes, particulierement utiles lorsque ses systemes sont difficilement
modeélisables a I’aide des méthodes statistiques classiques.

Ces dernieres années une nouvelle génération de modéles est apparue, basée sur le
concept des réseaux de neurones humains (Jodouin, 1994 ; French et al., 1992) I’ont utilisé
pour la premiére fois dans la prévision spatiale et temporelle des précipitations, alors que
(Zealand et al , 1999) I’ont appliqué pour la prévision de I’écoulement des riviéres.

Ces modeles ont trouvés une vaste utilisation dans la simulation et la prévision des series
hydrologiques et notamment dans la modélisation pluie-débit (Lek et al., 1996, Hsu et al.,
1995, Minns et al., 1996, Sajikumar et al., 1999, Shamseldin, 1997 ; Coulibaly et al., 1999).

11.1.L analyse factorielle exploratoire (AEF)

11.1.1. Présentation générale de I’AEF

L analyse factorielle exploratoire (AFE) est une technique qui permet de mettre en
évidence la structure latente d’une masse de données. On entend par structure latente, la
présence d’un certain nombre de facteurs (ou de dimensions sous-jacentes) permettant
d’expliquer pourquoi certaines de nos variables sont inter-corrélées, alors que d’autres
variables ne le sont pas. Les variables latentes (communément appelées facteurs) ne sont pas
directement observables, mais elles sont inférées en tenant compte du patron de corrélation
observé entre nos variables. L’AFE ressemble beaucoup a I’analyse en composantes
principales (ACP) et on peut faire de nombreux paralléles entre les deux techniques : dans les
deux cas, les analyses portent sur des matrices de corrélation pouvant comporter un nombre
élevé de variables; de plus, dans les deux cas, il s’agit d’expliquer une portion importante de
variance présente dans les données en ayant recours a un nombre limité de dimensions.

La différence fondamentale entre les deux techniques concerne justement la portion de
variance que I’on cherche a expliquer. Alors que I’ACP s’intéresse a la variance totale
présente dans la matrice de corrélation, I’analyse factorielle exploratoire quant a elle se
concentre strictement sur la portion de variance commune partagée par certaines variables.

L analyse factorielle exploratoire est une analyse conduite dans le but de découvrir
quelles sont les variables latentes (facteurs) sous-jacentes a un ensemble de variables ou de
mesures. Cette technique est généralement mise en contraste avec I’analyse factorielle
confirmatoire qui permet de tester formellement des théories et de mettre a I’épreuve des
hypotheses concernant les facteurs anticipés (Vogt, 1993).
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11.1.2. Description sommaire de la technique

Le postulat fondamental a la base de I’analyse factorielle est le suivant: si des
variables sont corrélées les unes avec les autres dans les données, c’est parce qu’elles
subissent I’influence de certains facteurs qui leur sont communs.

L analyse a pour objectif de mettre en évidence ces facteurs communs, qui ne sont
malheureusement pas directement observables, mais qui pourront étre estimés. Le modele
mathématique a la base de I’analyse factorielle s’exprime dans un ensemble d’équations
s’apparentant a des équations de régression multiple et ayant la forme suivante :

vari=riFi+rnF+rkF.. +riF+ U
varo=riF+nk+rk. +rF+U;
vars=riF+rnF+rsFs... +riF+ U;s

Quelques observations importantes doivent étre faites a I’égard de cet ensemble
d’équations. Tout d’abord a remarquer que les équations sont identiques dans leur forme pour
chacune des variables soumises a I’analyse (var, var,, vars, ...... varn). Cependant, il faut bien
comprendre que les coefficients de régression r; correspondent a des parametres qui seront
déterminés lors de I’analyse et qui prendront dans les faits des valeurs différentes d’une
variable a I’autre. Chaque variable sera donc prédite a I’aide des mémes facteurs communs
mais recevant des pondérations différentes. Une deuxiéme observation importante concerne
les facteurs F; et suivants qui ne sont pas des variables prévisionnelles individuelles comme
on est habitué de les voir en analyse de régression. Ce sont plutdt des facteurs latents, non
directement observables, mais définis eux-mémes par différents regroupements de variables
(Rherib, 2021).

L’une des taches du chercheur sera justement d’identifier ou de nommer ces facteurs
en examinant les variables qui les composent. Enfin, chaque équation comporte également un
terme U correspondant a une source de variation unique pour chaque variable. La source de
variance U est trés importante en analyse factorielle puisqu’elle permet justement de
distinguer cette technique de I’analyse en composantes principales. En effet, dans le modele
de I’analyse factorielle, chaque variable posséde une portion de variance unique qui est
indépendante de toutes les autres sources de variance et qui n’a rien a voir avec la variance
commune; cette variance unique est elle-méme constituée de deux portions, a savoir (Brigitte
etal., 2008) :

» La portion de variance réelle de la variable, non assujettie a I’influence des
facteurs communs et donc appelée variance spécifique,

> La variance d’erreur de la variable. L’analyse factorielle met de c6té la
variance unique des variables et se concentre sur la portion de variance
commune pour en extraire les dimensions sous-jacentes.

En contraste que I’analyse en composantes principales ne fait pas ces nuances entre
variance commune et variance unique, ne fait aucune place a la variance d’erreur, assume que
la variance totale est importante et I’utilise donc au complet pour en extraire des composantes.
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Pour ces raisons, il faut reconnaitre que I’AFE et I’ACP sont fort différentes tant au niveau
conceptuel qu’au niveau des modéles mathématiques qui les sous-tendent.

Une consequence importante découle de ce qui vient d’étre dit : en analyse factorielle,
le chercheur doit préciser deés le début pour chacune des variables analysées, la portion de
variance commune sur laquelle il souhaite se pencher.

Or, paradoxalement, cette information ne sera disponible qu’au terme de I’analyse
factorielle. La solution a ce dilemme consiste a fournir au logiciel d’analyse un estimé de la
variance commune de chaque variable. L approche la plus courante consiste & utiliser le r?
comme estimé de la variance commune. Avant I’analyse proprement dite, les estimés de
départ des variances communes sont donc placés dans la diagonale principale de la matrice de
corrélation a étre analysée, remplacant ainsi les valeurs 1 que I’on retrouve habituellement le
long de cette diagonale. On parle désormais d’une matrice de corrélation réduite, puisque la
variance totale de chacune des variables n’est plus 1, mais bien une valeur réduite r
correspondant a la variance commune estimée.

L analyse factorielle de la matrice réduite peut alors démarrer et les facteurs sont
extraits selon le nombre requis. Cette premiére extraction mene a une solution dans laguelle
les variances communes de chaque variable sont calculées. Or, il est bien possible que ces
variances communes calculées different des variances communes estimées au départ; si c’est
le cas, les anciennes valeurs r’ de la diagonale principale de la matrice analysée sont
remplacées par les nouvelles valeurs calculées et le processus d’extraction des facteurs
recommence. Ce processus itératif continue autant de fois que nécessaire, c’est-a-dire jusqu’a
ce gu’il n’entraine plus de changements importants dans le calcul des variances communes.
On dit alors que la solution a convergé, c’est-a-dire qu’elle a atteint une phase stable et qu’elle
peut maintenant étre interprétée.

11.1.3. Particularité des matrices réduites

En analyse factorielle, la matrice de corrélation réduite comporte une diagonale
principale correspondant a des estimés de la variance commune de chaque variable. Les
coefficients r multiple au carré r? sont généralement utilisés a cet effet. En les retragant dans
la diagonale de la matrice que I’on s’appréte a analyser, la somme des valeurs de cette
diagonale correspond a la variance qui sera analysée.

Il va sans dire que les matrices de corrélation réduites soumises a une AFE doivent
posséder les mémes qualités globales que celles notées dans le cas de I’ACP. Ainsi, une
variable qui ne serait corrélée a aucune autre devrait certainement étre retirée de I’analyse,
puisque nous nous intéressons a la variance commune partagée entre les variables. A cet
égard, le calcul des mesures d’adéquacité de I’échantillonnage de Kaiser-Meyer-OlKkin est tout
indiqué (Kaiser, 1960).

Zj;thjsz

KMO =
Yk Dk T + Xjek Ljk Pk

r*: la corrélation entre les variables en question
p?: la corrélation partielle entre les variables
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Rappelons les valeurs repéres suggérées par Kaiser :

» Inacceptable en dessous de 0.5
Médiocre entre 0.5 et 0.6
Moyen entre 0.6 et 0.7

Bien entre 0.7 et 0.8,

Tres bien entre 0.8 et 0.9

» Excellent au-dela de 0.9

YV V V V

Aussi, les situations de multi-colinéarité moderée ne sont pas problématiques en AFE,
mais il faut a tout prix éviter la situation de singularité ou une variable serait entiérement
prédite par une combinaison de plusieurs variables.

11.1.4. Nombre de facteurs communs a extraire

La détermination du nombre de facteurs communs a extraire dans une analyse
factorielle se fait en s’appuyant sur les mémes critéres dans le cas de I’ACP. Essentiellement,
le chercheur peut appuyer sa décision en considérant les quatre points suivants:

> le critere de Kaiser indiquant la limite inférieure du nombre de facteurs a
extraire

» I’inspection du graphique d’accumulation de variance de Cattell

> I’analyse paralléle de Horn

> lafacilité a interpréter les facteurs retenus.

Preacher et MacCallum insistent sur le fait qu’aucun critére n’est absolu et que la
décision quant au nombre de facteurs a extraire comportera toujours un élément important de
subjectivité. Ils suggérent de combiner I’analyse parallele et I’inspection du graphique
d’accumulation de variance de maniere a prendre une décision éclairée. Dans le cas ou les
différents criteres ne concordent pas, il est fortement recommandé de procéder a plusieurs
analyses complétes en modifiant le nombre de facteurs extraits et en s’appuyant ultimement
sur le critére plus subjectif relié a la facilité a interpréter la solution finale (Preacher et al.,
2003).

11.2. Le modele ARIMA de Box-Jenkins

Il existe deux catégories de modeéles pour rendre compte d’une série temporelle. Les
premiers considerent que les données sont une fonction du temps (y = f(t)). Cette catégorie de
modele peut étre ajustée par la méthode des moindres carrés, ou d’autres méthodes itératives.
L analyse des modeéles par transformée de Fourier est une version sophistiquée de ce type de
modele.

Une seconde catégorie de modeles cherche a déterminer chaque valeur de la série en
fonction des valeurs qui la préceéde (y; = f(Yi1, Y2, ...)). C’est le cas des modeles ARIMA
(Auto-Regressive — Integrated — Moving Average). Cette catégorie de modeles a été
popularisée et formalisée par Box et Jenkins en 1976 (Box et al. 1976).
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La méthodologie de Box & Jenkins vise a formuler un modele permettant de
représenter une chronique avec comme finalité de prévoir des valeurs futures. De ce fait,
I'objet de cette méthodologie est de modéliser une série temporelle en fonction de ses valeurs
passées et présentes afin de déterminer le processus ARIMA adéquat par principe de
parcimonie. Cette méthodologie suggére une procédure a trois étapes (Box et al. 1976) :

> Identification du modéle
» Estimation du modeéle
» Validation du modele (Test de diagnostique)

A noter que le choix de I’'un ou I’autre type de modeéle est surtout théorique: est-il
raisonnable de penser que dans un phénomene donné, les points sont fondamentalement
fonction des points précédents et de leurs erreurs, plutét qu’un signal, périodique ou non,
entaché de bruit.

On peut noter cependant que souvent, on a recours a I’analyse de variance pour traiter
les séries temporelles. Or une des assomptions majeures de I’ANOVA est que les réesidus des
différentes mesures ne sont pas auto-corrélés. Ce n’est évidemment pas le cas si la
performance a I’essai t est liée a la performance réalisée a I’essai t-1.

Les processus autoregressifs supposent que chaque point peut étre prédit par la somme
pondérée d’un ensemble de points précédents, plus un terme aléatoire d’erreur.
Le processus d’intégration suppose que chaque point présente une différence constante avec
le point précédent.

Les processus de moyenne mobile supposent que chaque point est fonction des erreurs
entachant les points précédents, plus sa propre erreur (Box et al, 2015).
Un modéle ARIMA est étiqueté comme modele ARIMA (p,d,q), dans lequel:
p est le nombre de termes auto-régressifs
d est le nombre de différences
g est le nombre de moyennes mobiles.

11.2.1. La différenciation

L’estimation des modéles ARIMA suppose que 1’on travaille sur une série
stationnaire. Ceci signifie que la moyenne de la série est constante dans le temps, ainsi que la
variance. La meilleure méthode pour éliminer toute tendance est de différencier, c’est-a-dire
de remplacer la série originale par la série des différences adjacentes. Une série temporelle qui
a besoin d’étre différenciée pour atteindre la stationnarité est considérée comme une version
intégrée d’une série stationnaire (d’ou le terme Integrated) (Papoulis, 2002).
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Appliquer un pas
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( Début ) données d’entrées
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»
>

Y

Toutes les
données ont
été traverses?

Oui -
Fin
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Estimer les inconnus

Figure 11.2: Algorithme du modéle ARIMA

La correction d’une non-stationnarité en termes de variance peut étre réalisée par des
transformation de type logarithmique (si la variance croit avec le temps) ou a I’inverse
exponentielle. Ces transformations doivent étre réalisées avant la différenciation.

Une différenciation d’ordre 1 suppose que la différence entre deux valeurs successives de y
est constante.

Yi— Y1 = u t &

w est la constante du modele, et represente la différence moyenne en y. Un tel modéle est un
ARIMA(0,1,0). Il peut étre représenté comme un accroissement linéaire en fonction du temps.
Siuest égal a0, la série est stationnaire.

Les modéles d’ordre 2 travaillent non plus sur les différences brutes, mais sur les
différences de différence. La seconde différence de y au moment t est égale a :

(Ve Yer ) - Ve - Ye2) = Ye— 2Yea + Veo.

Un modéle ARIMA (0,2,0) obéira a I’équation de prédiction suivante :
Ye— 2Ye1 + Yo =1t &
ou encore:
Ye=pu+ 21 - Yo+ &
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11.2.2. Auto-régression
Les modeéles autorégressifs supposent que y; est une fonction linéaire des valeurs
précédentes.

Vi = u + @11 T 02Yr2 + @3yt &

Littérairement, chaque observation est constituée d’une composante aléatoire (choc
aléatoire, ¢) et d’une combinaison linéaire des observations précédentes. o1, ¢, et @z dans
cette équation sont les coefficients d’auto-régression

A noter que cette équation porte soit sur les données brutes, soit sur les données
différenciées si une différenciation a été nécessaire. Pour un modéle ARIMA (1,1,0) on aura :

Yi—Ye1 = 1+ (Y1 — Vi) + &
Ce qui peut également étre écrit:

Ve =g+ Y1 + oY1 — Yi2) T &

Notez qu’un processus autorégressif ne sera stable que si les parameétres sont compris
dans un certain intervalle ; par exemple, s’il n’y a qu’un parametre autorégressif, il doit se
trouver dans I’intervalle -1<@;<+1. Dans les autres cas, les effets passes s’accumuleraient et
les valeurs successives des x; se déplaceraient infiniment vers I’avant, ce qui signifie que la
série ne serait pas stationnaire. S’il y a plus d’un paramétre autorégressif, des restrictions
similaires (générales) sur les valeurs des paramétres peuvent étre posées (Box etJenkins, 1976
; Montgomery, 1990).

11.2.3. Moyenne mobile

Les modeles a moyenne mobile suggérent que la série présente des fluctuations autour
d’une valeur moyenne. On considére alors que la meilleure estimation est représentée par la
moyenne pondérée d’un certain nombre de valeurs antérieures (ce qui est le principe des
procédures de moyennes mobiles utilisées pour le lissage des données). Ceci revient en fait a
considérer que I’estimation est égal a la moyenne vraie, auquel on ajoute une somme
pondérée des erreurs ayant entaché les valeurs précédentes :

Yi = p -01611 -Oorp -Ozers. + &

Littérairement, chaque observation est composée d’une composante d’erreur aléatoire
(choc aléatoire, &) et d’une combinaison linéaire des erreurs aléatoires passees. 61, 6, et 65
sont les coefficients de moyenne mobile du modeéle.

Comme précédemment cette équation porte soit sur les données brutes, soit sur les
données différenciées si une différenciation a été nécessaire. Pour un modéle ARIMA (0,1,1)
onaura:

Vi— yt-l =u- 08'[_1 + &
Ce qui peut également étre écrit:
Y=+ Y1 - Ogg + &

Un modele de moyenne mobile correspond a des séries exhibant des fluctuations
aléatoires autour d’une moyenne variant lentement. Plutdt que de prendre comme
précédemment la valeur précédente comme prédicteur, on utilise une moyenne de quelques
observations précédentes, de maniére a éliminer le bruit, et estimer plus précisément la
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moyenne locale. Cette logique correspond au lissage exponentiel simple, qui considére chaque
observation comme la résultante d’une constante b et d’un terme d’erreur ¢, soit :

Vi=Db+ g

La constante b est relativement stable sur chaque segment de la série, mais peut se
modifier lentement au cours du temps. Si ce modele est approprié, I’une des maniéres d’isoler
la réelle valeur de b, et donc la partie systématique ou prévisible de la série, consiste a
calculer une sorte de moyenne mobile, ou les observations courantes et immédiatement
précédentes « les plus récentes » ont une pondération plus forte que les observations plus
anciennes. C’est exactement ce que fait un lissage exponentiel simple, ou les pondérations les
plus faibles sont affectées exponentiellement aux observations les plus anciennes. La formule
spécifique de lissage exponentiel simple est (Box etJenkins, 1976 ; Montgomery, 1990):

Vi = o — (1-) yia

Lorsqu’on I’applique de facon récurrente a chaque observation successive de la série,
chaque nouvelle valeur préedite est calculée comme la moyenne pondérée de I’observation
courante et de I’observation précédente prédite ; la précédente observation prédite était-elle-
méme calculée a partir de la valeur (précédente) observée et de la valeur prédite avant cette
valeur (précédente), et ainsi de suite. Par conseéquent, chaque valeur prédite est une moyenne
pondérée des observations précédentes, ou les poids décroissent exponentiellement selon la
valeur des paramétres a. Si o est égal a 1 les observations précédentes sont completement
ignorées ; si a est égal a 0, 1’observation courante est totalement ignorée, et la valeur prédite
ne porte que sur les valeurs prédites précédentes (qui est calculée a partir de I’observation
lissée qui lui précede, et ainsi de suite ; c’est pourquoi toutes les valeurs prédites auront la
méme valeur que la valeur initiale o). Les valeurs intermédiaires de o produiront des résultats
intermédiaires (noter que la valeur 1-o correspond au 8 des équations précédentes) (Brigitte et
al., 2008).

On peut également envisager des modéles mixtes: par exemple un modele ARIMA
(1,1,1) aura I’équation de prediction suivante:

Ve =+ Ye1 + (Y1 — Yr2) - Ores + &
Néanmaoins on préfére géneralement utiliser de maniére exclusive les termes AR ou MA.

11.2.4. Les paramétres du modele ARIMA

L’objectif essentiel des modeles ARIMA est de permettre une prédiction de
I’évolution future d’un phénomene. Son développement dans le domaine de I’économétrie est
basé sur ce principe. On en verra plus loin une illustration.

Un autre intérét, peut-étre plus essentiel en ce qui concerne la recherche scientifique,
est de comprendre la signification théorique de ces différents processus. Il est clair cependant
que cette interprétation dépend de la nature du phénomeéne étudié, et des modeéles dont le
chercheur dispose pour en rendre compte.

» Un processus non differencié a bruit blanc ARIMA (0,0,0) suggere des fluctuations
aléatoires autour d’une valeur de référence. Cette valeur de référence peut étre
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considérée comme une caractéristique stable du systéme étudié (trait de
personnalité, mémoire, capacité stabilisée, etc.)

» Un processus de moyenne mobile suggére que la valeur de référence évolue d’une
mesure a I’autre. Plus précisément, la valeur de référence est fonction de la valeur
de référence précédente et de I’erreur ayant entaché la mesure précédente.

» Un processus autorégressif suggere que le phénoméne étudié n’est pas déterminé
par une valeur de référence. C’est la performance précédente (ou les performances
précédentes) qui déterminent entiérement la performance presente.

Par exemple, Spray et Newell en 1986 analysent des données tirées d’une
expérimentation portant sur le réle de la connaissance des résultats dans I’apprentissage. Les
sujets réalisent 77essais dans une tache manuelle. Le protocole comprenait plusieurs groupes,
différenciés par des combinaisons spécifiques d’essais avec ou sans connaissance des
résultats. Notamment, certains sujets disposaient de connaissance des résultats tout au long
des 77 essais, pour d’autre la CR était supprimée au-dela de 17, 32 ou 52 essais. Un groupe
n’avait pas de CR du tout (Newell, 1986 ; Spray, 1986).

Les résultats de la modélisation montrent que les séries avec CR (ou les portions de
séries avec CR) peuvent étre représentée par des processus a bruit blanc du type: Yy = u + &

C’est-a-dire un modéle ARIMA (0,0,0). Cette équation suggére donc que les
performances successives oscillent de maniére aléatoire autour d’une valeur moyenne, sorte
de référence interne construite par la connaissance des résultats.

Les séries sans CR (ou les portions de série sans CR) sont quant a elles modélisées
selon un ARIMA (0, 1,1) selon la formule:

Vi = i -Oherg + &0UY = It + &

re représentant la valeur de référence, qui cette fois change a chaque essai. On peut dériver du
modele que 't = Fq -016¢1

C’est-a-dire que la référence est une combinaison de la référence précédente et de
I’erreur ayant entaché I’essai précédent. Ce modele indique clairement que I’essai en cours est
influencé par I’essai précédent, ce qui n’était pas le cas dans les essais avec CR.

L analyse des donnees de Diggle (1977) suggere que la référence précedente est plus
importante que la performance actuelle (Diggle, 1977).

On peut noter que pour les sujets ayant bénéficié de la CR durant 52 essais sur 77, la
série demeure stationnaire et a bruit blanc jusqu’a la fin de I’expérimentation.

11.2.5. Termes AR

Apres que la série ait été stationnaire, |’étape suivante consiste a identifier les termes
AR et MA nécessaires pour corriger les auto- correlations résiduelles. Cette analyse est basee
sur I’examen des fonctions d’auto-corrélation et d’auto-corrélation partielle. Rappelons que
I’auto-corrélation est la corrélation d’une série avec elle-méme, selon un décalage (lag) défini.
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L auto-corrélation de décalage O est par définition égale a 1. La fonction d’auto-
corrélation fait correspondre a chaque décalage I’auto-corrélation correspondante.

D’une maniére générale, une corrélation partielle entre deux variables est la quantité
de corrélations qui n’est pas expliquée par les relations de ces variables avec un ensemble
specifié d’autres variables. Supposons par exemple que I’on réalise la régression de Y sur
trois variables Xj, X, et Xs. La corrélation partielle entre Y et X3 contrblant X; et X, est la
quantité de corrélation entre Y et X3 qui n’est pas expliqué par leurs relations communes avec
XietX,. Elle peut étre calculée comme la racine carrée du gain de variance expliquée obtenu
en ajoutant X3 a la régression de Y sur X; et Xo.

Dans le cas des séries temporelles, la corrélation partielle de décalage k est la
corrélation entre y; et yi.«, contrélant I’influence des k-1 valeurs interposées.

Lauto-corrélation de décalage 1 est la corrélation entre y; et y.; . On suppose que c’est
également la corrélation entre y; et yi2 Si y; et yr.1 sont corrélés, et que yiq et yio le sont
également, on peut supposer qu’une corrélation sera présente entre y et y;,. C’est-a-dire que
la corrélation de décalage 1 se propage au décalage 2 et sans doute aux décalages d’ordre
supérieurs. Plus précisément, la corrélation attendue au décalage 2 est le carré de la
corrélation observée au décalage 1. L’auto-corrélation partielle de décalage 2 est donc la
différence entre I’auto-corrélation de décalage 2 et la corrélation attendue due a la propagation
de la correlation de décalage 1.

Si I’on revient a la fonction d’auto-corrélation de I’exemple précédent (avant
différenciation), on peut supposer que la présence d’auto-corrélations fortes pour un grand
nombre de décalages successifs est lié a ce phénomeéne de propagation. Ceci est confirmé par
I’examen de la fonction d’auto-corrélation partielle, qui n’a qu’une valeur significative au
décalage 1 (notons que I’auto-corrélation partielle de décalage 1 est égale a I’auto-corrélation
correspondante, aucune valeur n’étant intercalée).

Ceci indique clairement que les auto-corrélations de décalage supérieur a 1 ne sont
dues qu’a la propagation de I’auto-corrélation de décalage 1.

Une extinction brutale de I’auto-corrélation partielle associée a un déclin plus
progressif de I’auto-correlation constitue la signature caractéristique d’un processus
autorégressif. Plus particulierement, I’auto-corrélation partielle de décalage k est égale au
coefficient AR(Kk) estimé dans un modéle contenant k termes AR. On pourrait d’ailleurs
déterminer les coefficients AR par régression multiple, en prédisant (yi-y.1) a partir de k
échantillons représentant les k décalages.

Le décalage auquel I’auto-corrélation partielle disparait indique le nombre de termes
auto régressifs a inclure.

Généralement, ce pattern est associé a une auto-corrélation de décalage 1 positive,
signe que la série demeure sous-différenciée. Une légére sous-différenciation peut donc étre
compensée par I’ajout d’un terme autorégressif.
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On peut noter que I’auto-corrélation de décalage 1 est significative et positive, et que
I’auto-corrélation partielle présente une extinction plus brutale que I’auto-corrélation. L’ auto-
corrélation partielle ne présente en fait que deux pics significatifs, alors que I’auto-corrélation
en présente quatre. La série différenciée présente donc une signature de processus
autorégressif d’ordre 2.

Les auto-corrélations au decalage 1 et 2 ont été supprimées, et aucune auto-corrélation
n’apparait aux décalages supérieurs. L’analyse montre que les coefficients AR sont
significativement différentes de O, et I’écart-type des résidus a été réduit de 10% (de 1.54
al.42 par I’ajout des termes AR L’équation de prédiction a la forme suivante:

yt=pu+ v+ o1(Ye1 — Vo) T 02(Ye2 — Yre3) (19)

Cette équation permet la prédiction des données ultérieures a la période dite de
validation dumodele.

11.2.6. Termes MA

La fonction d’auto-corrélation joue pour les processus de moyenne mobile le méme
role que la fonction d’auto-corrélation partielle pour les processus autorégressifs. Si I’auto-
corrélation est significative au décalage k mais plus au décalage k+1, ceci indique que k
termes de moyenne mobile doivent étre ajoutés au modele.

A noter que si les coefficients AR peuvent étre estimés par une analyse en régression
multiple, une telle démarche est impossible pour les coefficients MA. D’une part, parce que
I’équation de prédiction est non-linéaire, et d’autre part les erreurs ne peuvent étre spécifiées
en tant que variable indépendantes. Les erreurs doivent étre calculées pas a pas en fonction
des estimations courantes des parametres.

Une signature MA est généralement associée a une auto-corrélation négative au
décalage 1, signe que la série est sur-différenciée. Une légere sur-différenciation peut donc
étre compensée par I’ajout d’un terme de moyenne mobile.

Ces fonctions sont typiques de la signature des processus de moyenne mobile. Le pic
unique et négatif pour la fonction d’auto-corrélation indique un processus MA(1). Le modéle
pertinent serait donc un ARIMA(O, 2, 1). L’équation de prédiction serait la suivante:

Vi = 2Y11 - Yo - 01611

Ces deux modeéles peuvent ajuster de maniere alternative la série de départ. Sachant
gue les termes AR peuvent compenser une légere sous différenciation, et les termes MA une
légere sous-différenciation, il est courant que deux modeles alternatifs soient possibles: un
premier avec 0 ou 1 ordre de differenciation combiné avec des termes AR, et un autre avec le
niveau de différenciation supérieur, combiné a des termes MA. Le choix d’un ou l’autre
modele peut reposer sur des présupposé théoriques liés au phénomeéne observé.

Les outils principaux utilisés lors de la phase d’identification sont donc les tracés de la
série, les corréelogrammes d’auto-corrélation (FAC), et d’auto-corrélation partielle (FACP). La
décision n’est pas simple et les cas les plus atypiques requierent, outre I’expérience, de
nombreuses expérimentations avec des modeles différents (avec divers parameétres
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ARIMA).Toutefois, les composantes des séries chronologiques empiriques peuvent souvent
étre assez bien approchées en utilisant I’un des 5 modeles de base suivants, identifiables par la
forme de I’autocorrélogramme (FAC) et de I’autocorrélogramme partiel (FACP). Puisque le
nombre de parameétres (a estimer) de chaque type dépasse rarement 2, il est souvent judicieux
d’essayer des modeéles alternatifs sur les mémes données (Box etJenkins, 1976 ;
Montgomery, 1990).

» Un parametre autorégressif (p) : FAC - décomposition exponentielle ; FACP - pic a
la période 1, pas de corrélation pour les autres périodes.

» Deux parametres autorégressifs (p) : FAC - une composante de forme sinusoidale
ou un ensemble de décompositions exponentielles ; FACP - pics aux périodes 1 et 2,
aucune corrélation pour les autres périodes.

» Un parametre de moyenne mobile (q) : FAC - pic a la période 1, aucune correélation
pour les autres périodes ; FACP - exponentielle amortie.

» Deux parameétres de moyenne mobile (q) : FAC - pics aux périodes 1 et 2, aucune
corrélation pour les autres périodes ; FACP - une composante de forme sinusoidale ou
un ensemble de décompositions exponentielles.

» Un parametre autorégressif (p) et un de moyenne mobile (q) : FAC -
décomposition exponentielle commencant a la période 1 ; FACP - décomposition
exponentielle commencant a la période 1.

11.2.7. Racines unitaires

Si une série est largement sur- ou sous-différenciée (c’est-a-dire qu’un ordre complet
de différenciation doit étre 6té ou ajouté), on obtient généralement une racine unitaire (unit
root) au niveau des coefficients AR ou MA.

Dans le cas d’un modele ARIMA (1,k,0), AR(1) est égal a 1. Dans le cas plus général
d’un modele ARIMA (p,k,0), la somme des coefficients AR est égale a 1 (c’est-a-dire non
significativement différente de 1). On peut considérer qu’alors les termes AR simulent une
différence (on a vu dans I’exemple précédent que le premier terme autorégressif pouvait étre
substitué a la premiére différence). Le nombre de termes AR doit étre réduit d’une unité et on
doit accroitre d’une unité I’ordre de différenciation (Goodwin et al., 2009 ; Green.et al.,
2007, Harris et al., 2003, Hyndman et al., 2006).

Le méme raisonnement peut étre tenu pour les coefficients MA. Dans le cas d’un
modele ARIMA (0,k,1), MA(1) est egal a 1, et d’'une maniére générale la somme des
coefficients MA est égale a 1. Les termes MA dans ce cas tendent a annuler exactement une
différence. Le nombre de termes MA doit étre réduit d’une unité et on doit réduire d’une unité
I’ordre de différenciation.

11.2.8. Evaluation des modeles

L’objectif de la modélisation est de déterminer combien de parametres autorégressifs
(p) et de moyennes mobiles (g) sont nécessaires pour obtenir un modeéle effectif et
parcimonieux du processus (parcimonieux signifie qu’il s’agit, parmi tous les modéles
possibles, du modéle possédant le moins de parametres et le plus grand nombre de degrés de
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liberté pour ajuster les données). En pratique, le nombre de parametres p ou g dépasse tres
rarement 2.

Estimation des Parametres: I’analyse produit les valeurs approchées de t, calculées a
partir des erreurs-types des parametres. Si cette valeur de t n’est pas significative, le
parametre respectif peut étre éliminé du modéle, sans affecter dans la plupart des cas
I’ajustement global du modéle (Goodwin et al., 2009 ; Green.et al., 2007, Harris et al., 2003,
Hyndman et al., 2006).

Un autre indicateur simple et courant pour mesurer la fiabilité du modele est de
comparer la précision des estimations basées sur des données partielles, afin que les
prévisions puissent étre comparées avec les dernieres observations connues de la série
(initiale).

Toutefois, un bon modéle ne doit pas seulement produire des prévisions suffisamment
précises, il doit également étre parcimonieux et produire des résidus statistiquement
indépendants, ne contenant que du bruit, sans aucune composante réguliére (par exemple, le
corrélogramme des résidus ne doit pas révéler d’auto-corrélations). Un bon test du modele
consiste :

> a tracer les résidus et a les examiner pour voir s’il existe des tendances
systématiques, et

» a étudier I’auto-corrélogramme des résidus (il ne doit pas y avoir d’auto-
corrélations entre les résidus).

Ce que I’on cherche a savoir ici, c’est si les résidus ne sont pas distribués de facon
systématique dans la série (par exemple, systématiquement négatifs dans une premiere partie
de la série puis proches de zéro dans une seconde) ou s’ils ne sont pas autocorrélés ce qui
tendrait a montrer que le modéle ARIMA est inadéquat. L analyse des résidus de I’ARIMA
constitue un test important du modéle. La procédure d’estimation postule que les résidus ne
sont pas auto-corrélés et qu’ils sont distribués normalement (Goodwin et al., 2009 ; Green.et
al., 2007, Harris et al., 2003, Hyndman et al., 2006).

La méthode ARIMA n’est appropriée que lorsque la série chronologique est
stationnaire (c’est-a-dire que les moyennes, variances, et auto-corrélations doivent étre
sensiblement constantes au cours du temps). Il est également recommandé d’avoir au moins
50 observations dans le fichier de données. Les parametres estimés sont considérés constants
dans toute la série.

11.2.9. Modéles saisonniers

L’ARIMA saisonniere multiplicative est une généralisation et une extension de la
méthode présentée aux paragraphes précédents, pour des séries ou le méme phénomeéne se
répete au cours du temps, a chaque saison. Outre les parametres non saisonniers, des
parametres saisonniers pour un décalage spécifié (repéré lors de la phase d’identification)
doivent étre estimés. Comme pour les parametres de I’ARIMA simple, ce sont : les
parametres autorégressifs saisonniers (ps), de différenciation saisonniere (ds), et de moyenne
mobile saisonniére (gs). Par exemple, le modéle (0,1,2) (0,1,1) décrit un modéle sans
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parametre autorégressif, avec 2 parametres de moyenne mobile normaux et 1 paramétre de
moyenne mobile saisonnier. Le calcul de ces paramétres intervient apres différenciation une
fois de 1 période, et une fois saisonniérement. Le décalage saisonnier utilisé pour les
parametres saisonniers est souvent déterminé lors de la phase d’identification et doit étre
explicitement spécifié (Goodwin et al., 2009 ; Green.et al., 2007, Harris et al., 2003,
Hyndman et al., 2006)

Les recommandations générales concernant la sélection des paramétres a estimer
(baseés sur les FAC et FACP) s’appliquent également aux modeles saisonniers (pour une
illustration d’une ARIMA saisonniéere, voir I’Exemple dans la section ARIMA du chapitre).
La principale différence est que dans les séries saisonniéres, les FAC et FACP auront des
coefficients assez importants pour de nombreuses périodes saisonnieres (en plus de leur
composante globale reflétant la composante non saisonniére de la série).

11.2.10. Séries chronologiques interrompue

Une question qui se pose freguemment dans les analyses de séries chronologiques est
de savoir si un événement extérieur (exogene) a perturbé les observations ultérieures. Par
exemple, la mise en ceuvre d’une nouvelle politique économique a-t-elle permis d’améliorer
les performances économiques ; une nouvelle loi anti-crime a-t-elle permis d’infléchir les taux
d’agression suivants ; et ainsi de suite. En général, nous souhaiterions pouvoir évaluer
I’impact d’un ou plusieurs événements discrets sur les valeurs de la série chronologique. Ce
type d’analyse de série chronologique interrompue est décrit en détail par McDowall,
McCleary, Meidinger, et Hay (1980). McDowall distingue entre trois grands types d’impact
possibles : soudain et permanent, permanent et graduel, soudain et temporaire.

Impact Soudain et Permanent: Un impact soudain et permanent implique
simplement que la moyenne globale de la série chronologique se trouve modifiée apres
I’intervention ; le déplacement global est noté w.

Impact Graduel et Permanent : La structure d’impact graduel et permanent implique
que l’augmentation ou la diminution due a I’intervention soit progressive, et que I’impact
permanent final ne devienne évident qu’aprés un certain temps :

Impact; = J.Impact..; +w (pour tout t période d’impact, sinon = 0).

Cette structure d’impact est définie par deux parameétres 6 (delta) et  (oméga). Si & est
proche de 0 (zéro), I’impact permanent final deviendra évident aprés quelques observations
supplémentaires ; si & est proche de 1, I’impact permanent final de I’impact deviendra évident
aprés de nombreuses observations supplémentaires. Tant que le parametre & demeure
supérieur a 0 et inférieur a 1 (les limites de stabilité du systéme), I’impact sera graduel et
produira une modification (déplacement) asymptotique de la moyenne globale par la quantité
: wl(1-0)

Les programmes d’analyse calculent automatiqguement la modification asymptotique
des impacts graduels et permanents. Notez que lors de I’évaluation d’un modele, il est
important que les deux paramétres soient statistiquement significatifs ; sinon, on pourrait
aboutir a des conclusions paradoxales. Par exemple, supposons que le parametre o ne soit pas
significativement différent de O (zéro) mais que le paramétre & le soit ; cela voudrait dire
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gu’une intervention aurait causé une modification graduelle significative, sans que le résultat
ne soit significativement différent de zéro (Goodwin et al., 2009 ; Green.et al., 2007, Harris
et al., 2003, Hyndman et al., 2006).

Impact Soudain et Temporaire : Un impact soudain et temporaire implique que
I’augmentation ou la diminution initiale soudaine due a I’intervention s’estompe lentement,
sans modification permanente de la moyenne de la série. Ce type d’intervention peut étre
synthétisé par les expressions :

» Avant I’intervention : Impact; =0
» Pendant I’intervention : Impact; =
» Apres I’intervention : Impact; = é.Impact;.;

Notez que cette structure d’impact est a nouveau définie par les deux parametres &
(delta) et ® (oméga). Tant que le paramétre 6 demeurera supérieur a 0 et inférieur a 1 (les
limites de stabilité du systéme), I’impact initial soudain se décomposera graduellement. Si 6
est proche de O (zéro) la décomposition sera trés rapide, et I’impact aura complétement
disparu aprés quelques observations seulement. Si & est proche de 1 la décomposition sera
lente, et I’intervention continuera a affecter la série sur de nombreuses observations. Notez
que lors de I’évaluation d’un modéle, il est encore une fois important que les deux parametres
soient statistiquement significatifs ; sinon on pourrait aboutir a des conclusions paradoxales.
Par exemple, supposons que le paramétre o ne soit pas significativement différent de 0 (zéro)
mais que le parametre 6 le soit ; cela voudrait dire qu’une intervention n’aurait pas causé de
modification initiale soudaine, tout en montrant une décomposition significative (Goodwin et
al., 2009 ; Green.et al., 2007, Harris et al., 2003, Hyndman et al., 2006).

11.3. Les réseaux de neurones artificiels

11.3.1. Historique

Bien que le concept de la mémoire associative était introduite pour la premiére fois par
le célébre psychologue américain W. James en 1890 (James, 1890), qui propose ce qui
deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage sur les réseaux de neurones connues
plus tard sous le nom de la loi de Hebb, I’étude des réseaux de neurones, proprement dite,
date des années 1940-50 (Hebb, 1949). Héritiere de la révolution scientifique qui mobilisait
les esprits a cette période, cette discipline trouve ses sources a la fois dans les connaissances
neurobiologiques de I’époque et dans un nouvel outil permettant d’explorer par simulation le
comportement des modeles theorique proposes, I’ordinateur (Jodouin, 199, Krauss, 1997).

Alan Turing et John Von Neumann étaient parmi les premiers a s’étre intéressés au
cerveau humain. Ils ont I’idée d’une machine basée sur le modéle de neurone artificiel
proposé en 1943 par le neurophysiologiste Warren McCulloch et le logicien Walter Pitts
qu’on décrira plus loin. Bien qu’il soit essentiellement connu pour la machine qui porte son
nom, Alan Turing est aussi un des péres des réseaux de neurones : dés 1948 il les étudie dans
un article intitulé Intelligent Machinery (publié en 1968, 14 ans apres sa mort) ou il décrit les
principes du connexionnisme (Schmitt, 2001). 1l introduit une machine constituée de neurones
artificiels associee a des dispositifs permettant de modifier leurs connexions. La publication
tardive de ces travaux fait que I’on ne redécouvre que plus tard les réseaux de neurones.
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En 1949, Hebb souligna I’importance du couplage synaptique dans le processus
d’apprentissage en se fondant son argumentation sur le comportement psychophysiologique;
premiére régle d’apprentissage. Ainsi, les premiers réseaux de neurones artificiels basés sur la
vision des systémes biologiques apparaissent sous le terme perceptron propose en 1958 par
Frank Rosenblatt (McCulloch et al, 1943). Inspiré des idées de Hebb, Mc Culloch et Pitts, le
perceptron était en mesure d’apprendre a calculer certaines fonctions logiques par I’exemple
en modifiant ses connexions synaptiques.
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Figure 11.3: Neurone formel de mc culloch et pitts
(https://blog.knoldus.com/introduction-to-perceptron-neural-network)

Cependant, certains tels Wilkie, Stonham et Aleksander persistent et parviennent en
1980 a résoudre les problémes d’apprentissage difficiles en utilisant, malgré tout, des réseaux
de neurones multicouches. D’autres études telles celles de Grossberg et Kohonen en 1982
contribuent elles aussi au regain d’intérét pour les réseaux de neurones formels et leurs
dérivés. Dans la méme période Werbos invente I’idée de rétro-propagation en 1974
(Grossberg, 1982 ; Kohonen, 1982).

11.3.2. Modéle mathématique

Les réseaux de neurones biologiques réalisent facilement un certain nombre
d’applications telles que la reconnaissance de formes, le traitement du signal, I’apprentissage
par I’exemple, la mémorisation, la généralisation. Ces applications sont pourtant, malgré tous
les efforts déployés en algorithmique et en intelligence artificielle, a la limite des possibilités
actuelles.

C’est a partir de I’hypothése que le comportement intelligent émerge de la structure et
du comportement des éléments de base du cerveau que les réseaux de neurones artificiels se
sont développés. Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles, a ce titre ils peuvent
étre décrit par leurs composants, leurs variables descriptives et les interactions des
composants (Touzet, 1992).

Le modele mathématique le plus souvent utilisé est celui de Mc Culloch et Pitts
représenté sur la figure I11.3. On y reconnait les divers éléments associés a un neurone
biologique: (Le Fablec, 1999) figure 11.3
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> Des synapses que nous appellerons par la suite connexions sur lesquelles
arrivent les entrées x;

> Le poids : chaque signal x; passant sur une connexion sera multiplié par le
coefficient de pondération w;

» Un mécanisme de sommation permettant de faire une combinaison linéaire des
entrées pondérées précédentes

» Un biais b qui représente le seuil au-dessus duquel le neurone sera excité. Il
sert & centrer la zone d’action du neurone

» Une sortie y qui peut étre utilisée comme entrée pour d’autres neurones

» Une fonction d’activation f qui sert a limiter sa sortie et permet d’agir sur la
forme de la zone sur laquelle agit le neurone
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Figure 11.4: La correspondance entre le neurone biologique et le neurone artificiel

Un neurone réel produit une impulsion a partir d’influx afférents provenant d’autres
neurones. De la méme maniére, le neurone artificiel produit une sortie associée a un ensemble
d’entrées : la sortie y est calculée a partir des entrées x; avec :

f =2 (xi-w; + b) (21)

A partir de la somme pondérée calculée a I’entrée, une fonction de transfert calcule la
valeur de I’état du neurone. C’est cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. Il existe
de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert, les plus courantes sont
présentées sur la figure 11.4.

On remarquera qu’a la différence des neurones biologiques dont I’état est binaire, la
plupart des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles
comprises dans I’intervalle [0, +1] (ou [-1, +1]).
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Figure 11.5: Fonctions de transfert d’un neurone artificiel
(https://scilogs.fr/intelligence-mecanique)

11.3.2.1. Limites d’un neurone formel
Ce modele n’a pas pour rble de représenter toutes les caractéristiques du neurone
biologique:

» Le processus de transport par I’axone et la modulation synaptique sont cruellement
réduit a une simple multiplication de deux vecteurs x.w

» La dynamique électrochimique complexe, a la source de la propagation du signal, est
ramenée a sa plus simple expression par une fonction statique f

» 1l n’y a pas de dynamique interne au sein de ce modéle, pour des poids synaptiques
fixes, le neurone formel accomplit une transformation statique.

Dans un sens, ce modéle ne capture que les propriétés spatiales du neurone biologique et
passe outre les relations temporelles. La capacité représentative du neurone formel est
fortement restreinte en raison de la forme rudimentaire de la fonction f utilisée (seuil),
(Yahiaoui et al., 2002).

En résumé, les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs éelémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortie unique sur la base des informations qu’il regoit. Toute structure hiérarchique de
réseaux est évidemment un réseau. La capacité de traitement d’un réseau est stockée sous
forme de poids d’interconnexions obtenus par un processus d ‘adaptation ou d’apprentissage
a partir d’un ensemble d’exemples d’apprentissage.

11.3.3. Propriétés des réseaux de neurones

Un réseau de neurones se compose de neurones qui sont interconnectés de fagon a ce
que la sortie d’un neurone puisse étre I’entrée d’un ou plusieurs autres neurones. Ensuite il y a
des entrées de I’extérieur et des sorties vers I’extérieur (Rumelhurt et al., 1986).

-34-



Chapitre 11 La modélisation

Huit composants principaux d’un réseau de neurones :

» Un ensemble de neurones

» Un état d’activation pour chaque neurone (actif, inactif, ...)

» Une fonction de sortie pour chaque neurone f (S)

» Un modeéle de connectivité entre les neurones (chaque neurone est connecté a
tous les autres, par exemple)

> Une regle de propagation pour propager les valeurs d’entrée a travers le réseau

vers les Sorties

» Une regle d’activation pour combiner les entrées d’un neurone (trés souvent
une somme pondéree)

> Une regle d’apprentissage

» Un environnement d’opération

Le comportement d’un réseau et les possibilités d’application dépendent
complétement de ces huit facteurs et le changement d’un seul d’entre eux peut changer le
comportement du réseau complétement.

Les réseaux de neurones sont souvent appelés des "boites noires” car la fonction
mathématique qui est représentée devient vite trop complexe pour I’analyser et la comprendre
directement. Cela est notamment le cas si le réseau développe des représentations distribuées
(Rumelhurt et al., 1986), c’est a dire que plusieurs neurones sont plus ou moins actifs et
contribuent a une décision. Une autre possibilité est d’avoir des représentations localisées, ce
qui permet d’identifier le réle de chaque neurone plus facilement. Les réseaux de neurones ont
guand méme une tendance a produire des représentations distribuées (Framling, 1992).

11.3.3.1. La non linéarité
Cette notion est extrémement importante puisque le fonctionnement des réseaux
neuronaux ressemble beaucoup au fonctionnement d’autre systéme, si I’on élimine la fonction
d’amplification non linéaire de chaque neurone. Cette non-linéarité intrinséque, et parfois
récurrente, autorise les réseaux neuronaux a modéliser des associations trés complexes.

La non linéarité de type seuil est génératrice de capacité de généralisation : cela est
simple a concevoir intuitivement, puisque la sortie seuillée d’un neurone ne peut prendre que
deux valeurs alors que cette méme sortie non seuillée est multivaluée. En vocabulaire
mathématique, on I’exprime par le fait que le neurone de Mc Culloch et Pitts sépare I’espace
d’entrée par un hyper plan. Cela est une capacité intrinseque de généralisation (Yahiaoui et
al., 2002)

11.3.4. Architecture des réseaux de neurones artificiels
11.3.4.1. Les réseaux monocouche : le perceptron
Introduit par Rosenbalt en 1958, sur la base du modele du neurone formel de Mc
Culloch et Pitts en 1943 ainsi de la premiére loi de Hebb en 1949, le perceptron représente le
premier réseau de neurones artificiels (Hebb, 1949). Il est trés utilisé pour le classement
comme il est introduit dans les réseaux traitant la décision. Il se compose de deux couches de
neurones formels appelées « rétine » et « couche de sortie » (Jauffert, 2002).
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La couche rétine est une contraction de la couche d’entrée et de la couche de
traitement des informations. Cette contraction a été effectuée pour des raisons de
simplification, car la couche d’entrée est une couche inerte qui ne participe pas directement au
traitement de I’information. Les cellules de la rétine, lorsqu’elles sont excitées, répondent par
« oui » ou par« non » (1 ou 0) & leur sortie, car elles sont régies par une fonction binaire a

seuil (Davalo,1991).
1
b\
wl
Xl ——» 0 Y
_a
X2

Output of neuron =Y= f(wl. X1 +w2.X2 + b)

Figure 11.6:Réseau de neurones monocouche : le perceptron
(https://ujjwalkarn.me/2016/08/09/quick-intro-neural-networks)

La fonction de transfert utilisée dans ce type de réseau est la fonction a seuil
(hardlimit). La modification des poids du perceptron est effectuée avec un apprentissage de
type supervisé en exploitant la loi d’apprentissage de Widrow-Hoff (Lourakis & Manolis,
2005).

11.3.4.2. Les réseaux multicouches

Contrairement aux deux modéles de réseaux de neurones précédent, les réseaux
multicouches sont constitués de plusieurs couches disposées I’une apres I’autre. La fonction
d’activation utilisée dans ce type de réseau est généralement de type sigmoide, ce qui les
donne un caractére non linéaire. L’apprentissage dans ce cas consiste a modifier des
connexions ayant un nombre tres grand, du fait de la multiplicité des couches ainsi que celle
des neurones dans chaque couche. Apres I’intégration de I’algorithme d’apprentissage de la
rétro-propagation (back-propagation) dans les réseaux de neurones, la tache du traitement de
problemes trés complexes est devenue moins délicate.

La topologie de ce type de réseaux est telle qu’avant d’arriver a une sortie, chaque
unité d’entrée est suivie par une succession de couches cachées et chaque unité d’une couche
donnée recoit son entrée a partir de la couche précédente seulement (Mokhnache, 2004).
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Figure 11.7: Réseau de neurones multicouches
(https://www.researchgate.net/figure/Multilayer-neural-network-
architecture_figl 303875613)

11.3.5. Structure des réseaux de neurones artificiels

Définir I’architecture d’un RNA revient a faire un choix judicieux du vecteur d’entrée,
de la taille du réseau (ou nombre total de couches et de neurones), de la structure du réseau
(c.-a-d.le type d’interconnexion entre les couches de neurones) et des fonctions de transfert,
sans disposer de procédure standard (a présent). Le choix de la taille du réseau incombe a
I’utilisateur. Il n’existe pas dans la littérature d’éléments suffisants pour déterminer
objectivement le nombre de neurones requis pour résoudre un probléme donné. Les approches
heuristiques proposées par différents auteurs (Hecht-Nielsen, 1987 ; Baum et Haussler, 1989
; Widrow et Lehr, 1990 ; Zurada, 1992; Murata et al., 1994 ; Kohavi, 1995 ; Jacobs et al.,
1997 ; Rudolph 1997) sont toutes expérimentales et ne s’appliquent qu’a des cas particuliers.
La définition de la taille du réseau et de sa structure sont deux étapes difficiles de la
construction d’un RNA (Rumelhurt et al., 1986 ; Hassoum, 1995 ; Coulibaly et al., 1999).

Selon leur structure, on peut classer les RNA en deux grandes catégories :
» Les réseaux « feedforward » (statiques)
> Les réseaux « feedback » (dynamiques ou récurrents)

11.3.5.1. Les réseaux feed forward

On dit d’un réseau qu’il est feedforward, ou encore a sens unique, lorsqu’il ne contient
pas de boucle interne, c’est a dire lorsque I’information qui le traverse ne circule que de
I’entrée vers la sortie. Les neurones sont organises en couches successives, les neurones d’une
couche étant reliés a ceux de la suivante. Parmi ce type de réseaux, il existe les réseaux a deux
couches. Ils sont composés d’un ensemble de neurones répartis sur deux couches distinctes
appelées couche d’entrée et de sortie, les neurones de la premiere étant connectés a ceux de la
seconde (figure 11.7).

-37-



Chapitre 11 La modélisation

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Variable - #1

Variable - #2

Output

Variable - #3

Variable - #4

Figure 11.8: Réseau de neurone feedforward
(https://www.learnopencv.com/understanding-feedforward-neural-networks)

Si I’on intercale entre la sortie et I’entrée une ou plusieurs couches (qui seront alors
appelées couches cachées) (figure 11.8), on parle alors de réseau feedforward multicouches
(perceptron multicouches).

L’intérét de rajouter au moins une couche cachée est d’augmenter le nombre de
connexions, ce qui accroit la capacité d’un ré seau a extraire I’information des données
fournies en entrée (Le Fablec, 1999). Les perceptrons multicouches sont appelés souvent des
approximateurs universels et ceci est grace a leur capacité de faire I’approximation de
n’importe qu’elle fonction mathématique.

11.3.5.2. Les réseaux récurrents : feedback
On parle de réseau de neurones récurrent lorsqu’il existe une boucle au moins dans
I’ensemble des connexions. Il y a alors au minimum un feedback d’une couche sur la
précédente. La figure 11-8 en donne un exemple trés simple : un neurone de la couche de
sortie renvoie sa sortie sur la couche d’entré e avec un délai. Cela permet d’utiliser une des
sorties a I’instant t comme entrée a I’instant t+1 (Le Fablec, 1999).

Les réseaux récurrents sont souvent utilisés pour la modélisation et la prévision des
systéemes dynamiques ainsi que les séries temporelles. Certains auteurs ajoutent a ces deux
architectures une troisieme : les réseaux auto organiseés.

Les réseaux de neurones auto organisés sont des réseaux qui changent leurs structures
internes pendant I’apprentissage. Ainsi les neurones se regroupent topologiquement suivant la
représentation des exemples. Ces réseaux sont des dérivees des modeéles de Kohonen.
(Mokhnache 2004)
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Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 11.9: Réseau de neurone récurrent

11.3.6. Apprentissage des réseaux de neurones artificiels

Dans le cas d’un cerveau humain, I’utilisation correcte des neurones nécessite au
moins une phase d’apprentissage qui permettra d’avoir le fonctionnement escompté. Cet
apprentissage consiste a jouer sur les synapses qui relient les neurones. De la méme maniére,
les réseaux de neurones artificiels que nous venons de décrire ont besoin d’apprendre (Le
Fablec, 1999).

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones. C’est un
changement du comportement du réseau de facon a lui permettre de se rapprocher d’un but
défini. Ce but est normalement I’approximation d’un ensemble d’exemples ou I’optimisation
de I’état du réseau en fonction de ses poids pour atteindre I’optimum d’une fonction
économique fixée a priori. Il faudra la aussi agir sur les synapses. Pour cela, on devra régler
les valeurs des poids de chaque connexion entre neurones ainsi que les seuils (ou biais)
(Cornugjols and MicletEyrolles, 2007).

L apprentissage des réseaux de neurones n’est donc qu’une procédure qui consiste a
estimer les parameétres des neurones d’un réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache
qui lui est affectée.

Il existe trois types d’apprentissages principaux. Ce sont I’apprentissage supervise,
non supervisé, et semi supervise.

11.3.6.1. Apprentissage supervisé
Il consiste a apprendre une association particuliere entre deux ensembles de vecteurs.
Durant une premiere phase, appelée phase d’apprentissage, on présente au réseau des vecteurs
d’entrées en lui imposant, comme des contraintes, les vecteurs de sortie que I’on désire lui
faire associer a ces entrees. Pendant une seconde phase, appelée phase de test, on présente au
réseau de nouveaux vecteurs qui n’ont pas servi a I’apprentissage et I’on observe ses réponses.
Les performances du réseau sont alors évaluées par le pourcentage d’erreurs.
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L’intérét des réseaux neuronaux réside précisément dans leur capacité intrinseque a la
généralisation, c’est-a-dire leur aptitude a bien se comporter sur des vecteurs qu’ils n’ont pas
appris (Yahiaoui et al., 2002).

Pour ce type d’apprentissage la régle la plus utilisée est celle de Widrow-Hoff.
D’autres régles d’apprentissage existent telle que la régle de Hebb, la régle du perceptron, la
régle de Grossberg etc.

La loi de Hebb :Si deux unités connectées sont actives simultanément, le poids de leur
connexion est augmenté ou diminué. v est une constante positive qui represente la force
d’apprentissage (learning rate).

La loi de Widrow-Hoff : La regle d’apprentissage de Widrow-Hoff est une regle qui permet
d’ajuster les poids d’un réseau de neurones pour diminuer a chaque étape I’erreur commise
par le réseau de neurones (a condition que le facteur d’apprentissage soit bien choisi).Un
poids est modifié en utilisant la formule suivante:
Wi+1 = Wy + a Ok Xk (22)

ou: wyest le poids a I’instant k,

Wi+1 le poids a I’instant k+1,

a est le facteur d’apprentissage,

ok caractérise la différence entre la sortie attendue et la sortie effective du neurone a

I’instant k.
Xk la valeur de I’entrée avec laquelle le poids w est associé a I’instant k.

Ainsi, si dg et xx sont positifs tous les deux, alors le poids doit étre augmenté. La

grandeur du changement dépend avant tout de la grandeur de dx mais aussi de celle de x. Le
coefficient a sert & diminuer les changements pour éviter qu’ils deviennent trop grands, ce qui
peut entrainer des oscillations du poids.
Deux versions améliorées de cet apprentissage existent, la version "par lots" et la version "par
inertie"” (momentum en anglais), dont I’une utilise plusieurs exemples pour calculer la
moyenne des changements requis avant de modifier le poids et I’autre empéche que le
changement du poids au moment k ne devienne beaucoup plus grand qu’au moment k-1
(Framling, 1992).

Loi de Grossberg : On augmente les poids qui entrent sur I’unité gagnante a; s’ils sont trop
faibles, pour les rapprocher du vecteur d’entrée a;. C’est la régle d’apprentissage utilisée dans
les cartes auto-organisatrices de Kohonen.

AWij:R(aj - Wij)ai

11.3.6.2. Apprentissage non supervisé
Il consiste a découper I’ensemble des vecteurs d’entrées en classes d’équivalence, sans
gu’il soit nécessaire de donner au réseau neuronal les noms de classes pour chaque exemple.
Cette classification automatique ressemble a certaines méthodes utilisées en analyse de
données.

La séparation en classes d’équivalence s’opére par mesure de ressemblance entre les
vecteurs proposés. La contrainte que 1I’on doit imposer au réseau neuronal est le nombre de

-40-



Chapitre 11 La modélisation

classes d’équivalence. Pendant la phase d’apprentissage, le réseau neuronal construit une
topologie de I’espace des vecteurs d’entrées.

L’intérét de cette approche est que I’on n’a pas besoin de disposer d’exemples de
problémes résolus (c’est-a-dire de vecteurs de sortie correspondant a chaque vecteur d’entrée
utilisé pour I’apprentissage) (Cornuéjols and Miclet Eyrolles, 2007).

L’inconvénient est que le critere de mesure de ressemblance ne correspond pas
forcément avec ce que I’on veut (Yahiaoui et al., 2002).

11.3.6.3. Apprentissage semi-supervisé
C’est un apprentissage de type essai-erreur ou le réseau donne une solution et est seule
mentalimenté avec une information indiquant si la réponse était correcte ou si elle était au
moins meilleure que la derniere fois.

11.3.7. Algorithmes d’apprentissage des RNA

11.3.7.1. L>apprentissage du perceptron
L apprentissage se fait en trois étapes :

> Présentation du vecteur d’entrées e

» Calcul de I’erreur A en sortie par la formule suivante A=y — j::g(wj. ej)

Ou A : erreur calculée

2 (w;. gj) : Entrée pondérée du neurone
y : Vecteur de la sortie désirée

> Modification des poids de connexions :Aw;; = K. Ae;
Ou Aw;; : Modification a apporter aux poids

K : Constante numérique aléatoire
A : Erreur calculée en sortie
ej : Activation du neurone j

L’inconvénient du perceptron est qu’il n’est efficace que pour les problémes
linéairement séparables, car I’algorithme d’apprentissage ne peut pas converger dans le cas
contraire. C’est a-dire que les vecteurs d’entrées doivent étre classés en deux classes. Si wy est
le seuil du neurone, on aura donc :

La réponse =1 si X(w;. &j)>Wo
La réponse =0 si X(w;. ej)<wo

Cette problématique a limité le champ d’application du perceptron monocouche. Par
consequent, la recherche dans le domaine des réseaux de neurone a été arrétée pendant 20 ans,
pour revoir la lumiere dans les années 80 apres le développement de I’algorithme de rétro-
propagation de I’erreur.
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11.3.7.2. La propagation de I’erreur
Cet algorithme est une généralisation aux réseaux de neurones formels multicouches
du modele de Widrow-Hoff. 1l a été mis au point par deux équipes simultanément : une
équipe frangaise (Fogelman-Soulié, Gallinari, Lecun) et une équipe américaine (Rumelhurt,
Hinton,Williams). Son idée consiste en I’utilisation d’une fonction sigmoide dérivable en
remplacement de la fonction a seuil couramment usité. La fonction sigmoide prise en général

est: f(x) = ﬁ (Davalo, 1991)

L’ algorithme permet de réinjecter I’erreur, calculée en sortie, vers les couches
internes, en suivant le chemin inverse du signal provenant de la couche d’entrée et allant vers
la couche de sortie. Avec cette méthode, la réadaptation des poids se fait aprés passage de
tous les exemples. Le réajustement se fait donc suivant la moyenne de tous les exemples ce
qui rend insensibles aux bruits, et son application ne nécessite pas un apprentissage en temps
réel. L’algorithme de base de la back-propagation est celui de la descente du gradient
(Mokhnache, 2004).

L algorithme se présente comme ceci :

> Soit un échantillon & que I’on met & I’entrée du réseau de neurones et la sortie

recherchée pour cet échantillon ¢

. . (n—1) (n)
> On propage le signal en avant dans les couches du réseau de neurones : *x = %;

> La propagation vers I’avant se calcule a I’aide de la fonction d’activation g, et des

(et
poids synaptiques Wik entre le neurone x et le neurone *

Lorsque la propagation vers I’avant est terminée, on obtient & la sortie le résultat ¥

On calcule alors I’erreur entre la sortie donnée par le réseau Y et le vecteur t désiré

a la sortie pour cet échantillon. Pour chaque neurone % dans la couche de sortie, on
calcule : e™® = g'(h*°"*)(t; - v;)

_ (n) (n—1) .

> On propage I’erreur vers I’arriére & "~ € gréce a la formule suivante :

egn—l) _ gr(n_l)(hgn—l;]) Z wy EEH)

n d'
) =3It -

dh‘“

.. . (‘n.)_ (n) _(n—1) .
On met a jour les poids dans toutes les couches en calculant Awij' = dezy oy A

représente le taux d’apprentissage (de faible magnitude et inférieur a 1). La Figure 11.10
schématise le principe de la rétro-propagation de I’erreur.
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Figure 11.10: Principe de la retro-propagation de 1’erreur
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11.3.7.3. Algorithme de Levenberg-Marquardt

La méthode d’optimisation de Levenberg-Marquardt est particulierement robuste et
efficace. Elle est devenue un algorithme de référence pour la minimisation de fonctions.
Cependant, aucune implémentation en R n’existait (Marquardt, 1963)

L’algorithme itératif de Levenberg-Marquardt permet de trouver un minimum local
(éventuellement global) d’une fonction continue dérivable deux fois. Lorsque I’estimation a
I’itération courante est loin du minimum, la matrice hessienne est souvent non inversible,
I’algorithme de Levenberg-Marquardt permet de gonfler la diagonale pour proposer malgré
tout une direction (Marquardt, 1963).

A proximité du minimum, il correspond & I’algorithme de Newton-Raphson.
Concernant les critéres de convergence, deux criteres secondaires (stabilisation des
estimations et de la valeur de la fonction) et un critere principal (la Distance Relative au
Minimum - RDM) sont implémentés. Leurs valeurs seuils sont modifiables par I’utilisateur.
Le RDM (Commenges et al., 2006)est un critere original correspondant a la norme des
gradients dans la métrique des parametres a estimer divisée par le nombre de paramétres a
estimer pour s’adapter a la dimension du probleme.

Il est aussi interprétable comme le ratio entre I’erreur numérique et I’erreur statistique
commise. Ainsi, sa valeur doit étre aussi proche de zéro que possible et en tout cas inférieure
al

La procédure de I’algorithme est itérative. On part d’un paramétre initial, que 1’on
suppose « assez proche » d’un minimum, et qui constituera le vecteur p de départ. Dans
beaucoup de cas, un paramétre de départ « standard », tel que p'=(1,1,...,1) fonctionnera sans
probléme. Dans certains cas, il n’y a convergence que si le vecteur de départ n’est pas trop
éloigné de la solution.

A chaque itération, on remplace p par une nouvelle estimation p + g. Afin de
déterminer q, les fonctions fi(p + g) sont approchées en étant linéarisées :

f (p+0) = f(p)+Jq

ou on a noté J la Jacobéenne de f en p.

A un minimum de la somme des carrés S, on a AqS=0. En dérivant le carré de
I’expression de droite, qui s’annule donc, et en posant y=f(p+q), on obtient :

(J')q = J" (y-f (p)) d’od I’on tire aisément g en inversant J'J.

Dans I’inversion matricielle, tout va dépendre du rapport entre la valeur propre la plus
grande en norme, et la valeur propre la plus petite ; ce rapport, appelé conditionnement de
matrice, va concrétement refléter la robustesse de I’algorithme face au bruit.

Le point essentiel de I’algorithme de Levenberg-Marquardt est d’approcher cette
équation, en I’« amortissant » un peu. On parle alors de « chargement de la diagonale » afin
de contourner le mauvais conditionnement le cas échéant, probléeme que I’on retrouve avec
I’algorithme de Capon et que I’on peut résoudre par une décomposition en valeurs singuliéres
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I+ diag(7')q = J" (y-f (p))

Le facteur d’amortissement positif A est ajusté a chaque nouvelle itération. Si la
diminution de S est rapide, on peut utiliser une valeur plus faible - ce qui rapproche
I’algorithme de celui de Gauss-Newton. Si en revanche une itération est peu efficace, on peut
augmenter A, ce qui rapproche cette fois 1’algorithme de celui du gradient. Un tel facteur
d’amortissement est utiliseé par exemple dans la régularisation de Tikhonov, utilisée pour
résoudre certains problemes linéaires (Marquardt, 1963).

Si on a effectué plus d’un certain nombre d’itérations, ou bien que I’on s’est approché
suffisamment d’un minimum, la procédure se termine et renvoie le paramétre p comme
estimation de la solution.

11.3.7.4. La régularisation Bayésienne
La technique de régularisation consiste a imposer des contraintes, donc a apporter une
information supplémentaire, sur I’évolution des poids du réseau de neurones. Par exemple, on
peut volontairement pénaliser les poids trop grands selon la formule :

_1 -1
Ferreur _erzi et Fpoids = WZWZ.

Ce qui donne : Frew =7 Ferreurt (1‘Y) I:poids

Ou vy est un parameétre d’optimisation. Mais le probléme réside dans le choix de la
valeur de ce paramétre (Idier, 2001 ; Antoni, 2012).

1.5

-+ Vecteur d’entres

= 05 0 0.5 1

S— Levenberg-Marquardt
— Levenberg-Marquardt + régularisation bayesieni

Figure 11.11: Comparaison entre I’apprentissage avec I’algorithme de LM seul et
avec I’algorithme LM + régularisation bayésienne (Philippe, 1997)

La régularisation bayésienne, qui suppose que les poids et les biais suivent des
distributions spécifiques (les paramétres sont estimés au fur et a mesure de I’apprentissage)
donne en général des résultats trés satisfaisants (Idier, 2001 ; Antoni, 2012).
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11.3.8. Domaine d’application des réseaux de neurones artificiel

Il est avantageux de mettre en ccuvre les réseaux de neurones pour toute application
nécessitant de trouver, par des méthodes statistiques, une relation non linéaire entre des
données numériques.

Le probléme posé par I’ingénieur doit satisfaire certaines conditions afin de le pouvoir
résoudre & I’aide des réseaux de neurones :

» La premiére condition, nécessaire et non suffisante: il faut disposer d’un échantillon de
taille suffisamment grande, et bien représentatifs.

» En I’absence de toute connaissance a priori sur I’intérét d’un modéle non linéaire,
I’ingénieur doit d’abord utiliser les méthodes simples et éprouvées d’élaboration d’un
modele linéaire (qui est simple et moins colteux en temps de calcul que celui d’un
réseau de neurone).S’il s’avere que la précision du modele est insuffisante bien que
tous les facteurs pertinents soient présents dans les entrées du modele, alors le
concepteur de modele doit envisager la mise en ceuvre de modeles non linéaires tels
que les réseaux de neurones.

» Si les données sont disponibles et s’il on s’est assuré qu’un modeéle non linéaire est
utile, il faut s’interroger sur I’opportunité d’utiliser un réseau de neurone de préférence
a une autre famille de fonction non linéaire, les polyndmes par exemple. 1l est prouvé
que les réseaux de neurones sont plus avantageux que le nombre de variables est «
grand », c’est-a-dire qu’il est supérieur ou égal a trois.

En résumé, les réseaux de neurones peuvent étre utiles pour résoudre un probléme a
régression non linéaire possédant au moins trois variables, sachant que les données
numériques disponibles sont suffisamment nombreuses et représentatives (Dreyfus, 2002).

11.3.9. La mise en ceuvre des réseaux de neurones artificiel

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrees ; ils peuvent
approcher toute fonction de régression si I’on trouve un réseau de neurones qui rend minimum
la fonction de codt des moindres carrés. La mise en ccuvre d’un réseau de neurones nécessite
donc de :

> Déterminer les entrées pertinentes, c’est-a-dire les grandeurs qui ont une influence
significative sur le phénomene que I’on cherche a modéliser, Collecter les données
nécessaires a I’apprentissage et a I’évaluation des performances du réseau de neurones,

» Trouver le nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une approximation
satisfaisante,

» Estimer les valeurs des paramétres correspondant a un minimum de la fonction de
colt, c’est-a-dire d’effectuer un apprentissage,

» Evaluer les performances du réseau de neurones a I’issue de I’apprentissage.

» En fonction des résultats obtenus, il peut étre nécessaire d’effectuer plusieurs itérations
de tout ou partie de cette procedure.
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11.3.10. Avantages des RNA

Un des intéréts majeurs des réseaux de neurones artificiels (informatiques) est qu’ils
sont organises sous la forme d’une structure massivement paralléle (Le Fablec, 1999). De
plus, on peut citer aussi les avantages suivants (similaires a ceux des réseaux de neurones
biologiques) :

> Les neurones sont des composants non linéaires, par conséquent le réseau aussi : ceci
est une propriété trés importante car cela leur permet de traiter des problémes
physiques non lineaires

> lls sont capables d’apprendre et de généraliser : aprés une période d’apprentissage qui
consiste a leur présenter des entrées ainsi que les sorties que I’on voudrait qu’ils
trouvent, ils sont capables de produire des sorties “raisonnables” sur des cas qu’ils
n’ont pas appris

> S’il a appris a travailler dans un environnement précis, on peut réapprendre un réseau
pour qu’il s’adapte a un autre environnement semblable

» Dans le cas d’un probléme de classification un réseau de neurones ne se contente pas
de faire un choix : il fournit aussi un niveau de confiance sur sa décision. Cela permet
de rejeter des motifs ambigus et d’avoir une idée sur la précision du résultat

> Si I’on considére un réseau connecté physiquement qui subit un dommage qui n’est
pas trop important alors les réponses ne sont pas trop dégradées. Le réseau est donc
résistant car il continue a étre utilisable bien qu’il soit endommaggé.

11.4. La dispersion de la pollution : Modele Gaussien

L objectif de la modélisation de la dispersion atmosphérique est de connaitre, en tout
point de I’espace et a tous les instants, les concentrations en especes relachées. Il convient a
ce niveau de distinguer deux types de relachement atmosphérique :

» celui qui fait suite a un incident ou un accident (rejet d’une bouffée de polluant
par exemple)

» et celui issu du fonctionnement normal d’une installation (rejet de « routine » lié
au procéde de I’installation).

En modélisation, ces deux situations sont traitées de maniéres différentes car elles ne
font pas appel aux mémes types de données, notamment météorologiques. En effet, les rejets
de routine sont modélisés a partir de statistigues météorologiques alors que les rejets
accidentels sont modélisés a partir de données météorologiques locales observées ou prévues.

A cet objectif de description de la dispersion atmosphérique, ajoutons celui d’estimer
I’impact des polluants dispersés sur les populations et leur environnement (les écosystemes).

Un polluant rejeté dans I’atmosphere est soumis aux différents mécanismes régissant
les écoulements de I’atmosphere. Il existe ainsi trois processus principaux qui sont le
transport, la diffusion et le dép6t au sol du polluant. La dispersion d’une pollution par voie
atmosphérique est tres dépendante des conditions météorologiques.
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Les parametres metéorologiques ayant une influence notable sur les mécanismes de la
dispersion atmosphérique sont le vent, la turbulence de I’atmosphere et la distribution
verticale de température, appelée aussi gradient thermique. Ces parameétres interviennent au
sein méme des trois processus de la dispersion atmosphérique que sont le transport, la
diffusion et les dépdts au sol.

11.4.1. Le transport

Représente la partie physique de la dispersion atmosphérique liée au vent et aux
caractéristiques propres des polluants lors de leur émission (vitesse, température, densité). Le
transport est donc le déplacement du centre de gravité du nuage. Le vent oriente les panaches
et les dilue plus ou moins en fonction de sa vitesse.

11.4.2. La diffusion

La diffusion est le déplacement relatif des volumes élémentaires de nuage par rapport
a son centre de gravité. La diffusion est la partie de la dispersion imputable a la turbulence de
I’atmosphére.

On distingue deux échelles de turbulences, petites et grandes, en fonction de leur
initiateur.

» La turbulence de grandes échelles est due a des instabilités lointaines que I’on
peut, par exemple, relier aux conditions météorologiques a I’échelle synoptique.
Elle est donc indépendante des phénomenes locaux et n’a, par conséquent, pas
d’effet sur la diffusion a I’échelle qui intéresse les études présentées ici.
Néanmoins, en générant des vents, elle participe au processus de transport des
polluants.

» La turbulence de petite échelle est, quant a elle, directement influencée par les
facteurs modifiant les échanges mécaniques et thermiques entre le sol et I’air. On
peut citer le frottement de I’air sur le sol, la présence de batiments, le gradient
thermique par exemple. Elle est donc située a proximité du sol dans une zone
appelée couche limite atmosphérique.

Cette zone est caractérisée par la présence de gradients verticaux de vitesse importants.
Par conséquent, cette turbulence a la capacité de brasser I’air et ainsi d’influer sur le processus
de diffusion du polluant.

Une grandeur météorologique importante agissant sur la turbulence est la stabilité de
I’atmosphére. Cette grandeur est liée au gradient vertical de densité de I’air, lui-méme lié au
gradient vertical de température.

Lorsque I’air, au voisinage du sol, est plus chaud qu’en altitude, il a tendance a
s’élever, emportant avec lui les polluants. La turbulence est importante et I’atmospheére est
dite instable

En revanche, si I’air est plus froid au niveau du sol qu’en altitude, les polluants vont
avoir tendance a stagner pres du sol, c’est le phénomene d’inversion thermique. La turbulence
verticale est alors faible et I’atmospheére est dite stable.
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11.4.3. Le dépot

On étudie deux grandes classes de polluants atmosphériques : les gaz et les particules
solides (poussiéres). On considére en général que seules les particules solides se déposent au
sol. On distingue alors deux types de dépots, les dépobts secs et les dépdts humides.

> Sous I’appellation « dépot sec » sont regroupés ;

> L’autre forme de dépdt, le dépdt humide, intervient lorsque I’air est chargé de
gouttes d’eau qui, en traversant le nuage, emportent une fraction des particules
de polluant sur le sol. Les dép6ts conduisent a appauvrir le panache en
polluant, I’appauvrissement est plus important en présence de pluie.

Les modeéles les plus utilisés et les plus répandus sont les modéles dits gaussiens. Ces
modeéles reposent sur les solutions gaussiennes de I’équation de transport-diffusion du
polluant, dans des conditions simplificatrices (uniformité du vent, loi de gradient de diffusion
turbulente homogeéne, voire isotrope) pour lesquelles existe une solution analytique sous
forme de gaussienne (Crabol, 1999). Les coefficients de la distribution gaussienne sont
déduits d’expériences in situ ; ils dépendent des conditions de stabilité atmosphérique
(classées selon des situations typiques) et soit, selon Doury (Doury, 1976), du temps de
transfert du polluant, soit selon Pasquill (Pasquill, 1961), de la distance parcourue depuis le
point d’émission. Dans ces modeles, la turbulence n’est pas explicitement simulée mais ses
effets sur la dispersion sont intégrés au travers de la formulation des parametres d’écarts-types
des lois gaussiennes. Cette formulation est fondée sur des expérimentations in situ, qui, pour
la plupart, sont réalisées en terrain plat et sans constructions, afin d’avoir un champ de vent
moyen unidirectionnel. En revanche, plusieurs conditions de stabilité atmosphérique ont été
observées et la turbulence y est présente dans toutes ses échelles, contrairement a ce que des
simulations sur modeéle réduit en soufflerie permettent.

11.4.4. Description du modéle Gaussien

Les modéles gaussiens permettent de simuler la dispersion atmosphérique de polluants
non-réactifs a proximité de la source. Les concentrations dans le panache sont représentées
par I’équation suivante :

_y: 2
q 202 20%

= — y
() 27V,0,0,

Ou : C : concentration de la pollution (g/m®)
g : débit d’émission (g/s)
V : vitesse du vent (m/s)
dy 0, : la déviation standard horizontale et verticale (m)
Z : hauteur (m)
Y : distance latérale (m)

L’ellipse (4 9y, 4 9,) contient 95,4% de la masse du panache gaussien
L ellipse (2 dy, 2 9;) contient 68,2% de la masse du panache gaussien
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Figure 11.12: Systeme de coordonnées du modele gaussien
(https://www.pngitem.com/middle/iTJIxbii_gaussian-plume-model-hd-png-download)

La prise en compte de la hauteur initiale du panache est faite simplement par
changement de coordonnée verticale : z — zg
q _(y—J/O)Z _ (z—zo)2

__ 4w o2
c(x) 27,0, e e

Cette hauteur zp est la hauteur de la source (par exemple, cheminée) + la hauteur de
surélévation du panache par rapport a la source

La stabilité atmosphérique influence la dispersion du panache :
» des conditions stables dispersent peu le panache ;
» des conditions instables dispersent fortement le panache.

La réflexion d’un panache sur le sol est représentée dans la formulation gaussienne en
ajoutant une source virtuelle qui est symétrique de la source réelle par rapport au sol :

q ¥ @—zp)? _ (z+20)2

e [e 22 4+ e 205 |

() = 21V,0,0,

La réflexion d’un panache sous une couche d’inversion de température est représentée

dans la formulation gaussienne en ajoutant une source virtuelle qui est symétrique de la
source réelle par rapport a la base de cette couche d’inversion :

q __22 _ (z-2)? _ (z-2zg-21)?
c(x)==——=—e % [e 207 + e 207 ]
2nV,0,,0,
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11.4.5. Détermination des parametres du modeéle
11.4.5.1. Méthode de Pasquill-Gifford
Le probleme principal revient a déterminer les deux constantes d, et d,du modele, la
méthode de Pasquill-Gifford est une méthode graphique basée sur la classe de la stabilité, le
tableau 1.1 représente cette classe avec la description correspondante (Gifford, 1961).

Tableau I1.1: La correspondance entre le niveau de la stabilité, classe et description

Classe  Niveau de stabilité Description
A Trop instable Meétéo d’été trop ensoleillee
B Instabilité modérée  Ensoleillé et chaud
C Faible instabilité partiellement froid
D Neutre Jour/nuit nuageux
E Faible stabilité Partiellement nuageux la nuit
F Stabilité modérée Nuit a ciel dégagé
G Trop stable Nuit froide a ciel dégagé

La détermination de la classe de la stabilité se fait en fonction de la vitesse du vent
mesurée au niveau du sol, le tableau 11.2 illustre cette classification.

Tableau 11.2: La classe de la stabilité en fonction de la vitesse du vent

\cgastsae gu Jour avec ensoleillement Nuit
surface (m/s) Fort ~ Moderé  Faible Nuages basses  Nuages
2 A A-B B - -
2-3 A-B B C E F
3-5 B B-C C D E
5-6 C C-D D D D
6 C D D D D

Une fois la classe est déterminee, grace aux graphes représentés ci-dessous, les
constates d,, et d, sont extraites par une simple projection de la distance x sur la classe de la
stabilité correspondante.
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Figure 11.13: Coefficient de diffusion vertical d; de Pasquill-Gifford en foction de la
distance x
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Figure 11.14: Coefficient de diffusion vertical 0y de Pasquill-Gifford en fonction de
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11.4.5.2. Méthode de Caraway
La méthode de Caraway repose sur la modélisation des courbes représentées dans la
figure 11.13 et la figure 11.14, I’équation du lissage du modéle de Caraway pour déterminer la
diffusion verticale est la suivante (Weber, 1999) :

5, =ax’

Les valeurs des constantes de ces modéles (a, b) sont extraites du tableau suivant :

Tableau 11.3: Coefficients du modéle de Caraway pour la détermination du o,

Classe de Distance x (m) Distance x (m) Distance x (m)
stabilité 100 <x< 500 500 <x< 5000 5000 <x
atmosphérique a b a b a b
A=1 ,03830  1,28100 ,00025  2,08900 ,00025  2,08900
B=2 ,13930 ,94670 ,04936  1,11400 ,04936  1,11400
C=3 ,11200 ,91000 ,10140 ,92600 ,11540  ,91090
DD=4 ,08560 ,8650 ,25910 ,68690 ,73680  ,56420
DN=5 ,08180 ,81550 ,25270 ,63410 1,29700 ,44210
E=6 ,10940 ,76570 ,24520 ,63580 0,92040 ,48050
F=7 ,05645 ,80500 ,19300 ,60720 1,50500 ,36620

L’équation du lissage du modeéle de Caraway pour déterminer la diffusion latérale est
la suivant

— d
Oy = C.X

Les valeurs des constantes de ces modéles (c, d) sont extraites du tableau suivant :

Tableau 11.4: Coefficients du modéle de Caraway pour la détermination du dy

Classe de Distance x (m) Distance x (m)

stabilité x< 10,000 x> 10,000
atmosphérique c d c d

A=1 0,495 0,873 0,606 0,851

B=2 0,31 0,897 0,523 0,84

C=3 0,197 0,908 0,285 0,867

DD=4 0,122 0,916 0,193 0,865

DN=5 0,122 0,916 0,193 0,856

E=6 0,934 0,912 0,141 0,868

F=7 0,0625 0,911 08 0,884
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11.5. L’Arduino au service de |’environnement

Pour agir efficacement sur un processus physique, chimique ou biologique, naturel ou
industriel, il importe, au préalable, de bien le connaitre : la chaine d’acquisition fournit au
décideur (homme ou machine) les informations permettant d’orienter son action et de valider
ses décisions. Encore faut-il que les informations acquises soient suffisantes et dignes de foi.

D’un monde réel complexe ou s’enchevétrent de multiples phénomenes, la chaine
d’acquisition permet d’extraire les informations simples et nécessaires a une représentation
valable et utile. Ces informations caractérisent les grandeurs physiques qui sont les parametres
agissants des modeles représentatifs de la réalité : température, pression, débit, force, etc.
Connaitre une grandeur, c’est, pour le physicien ou I’ingénieur, lui affecter une valeur
numérique ou une succession de valeurs numériques significatives qui résultent d’opérations
de mesure : la chaine d’acquisition est donc une chaine de mesure. La grandeur objet de
mesure ou mesurande est caractérisée par son intensité et par son évolution temporelle; ce
sont ces informations que pour chaque mesurande la chaine d’acquisition doit pouvoir
délivrer sous la forme de signaux électriques représentatifs et exploitables (Simon, 2013 ;
Julien et al., 2013 ; Patrick et al., 2014).

Les difficultés que présente I’acquisition de données ont deux causes principales :

> L’imbrication dans la réalité de multiples grandeurs qui rend souvent difficile
I’isolement et la saisie du seule mesurande recherchée

> Les imperfections des dispositifs constitutifs de la chaine qui entrainent une
détérioration des signaux et donc de I’information.

C’est a ces deux niveaux que doit se porter I’attention du concepteur pour limiter
I’imprécision des mesures et éviter les risques d’erreur.

Le capteur est la source premiére du signal électrique et donc de I’information traitée;
le signal qu’il délivre doit étre I’image électrique du mesurande qu’il traduit et donc contenir
toute I’information recherchée. Or, du seul fait de son installation, un capteur est susceptible
de modifier la valeur du mesurande qu’il est censé traduire et, de plus, les autres grandeurs
physiques de son environnement risquent d’altérer sa réponse.

Les dispositifs dont I’association au capteur constitue la chaine d’acquisition
(amplificateur, filtre, echantillonneur-bloqueur, convertisseur analogique-numerique) ont pour
fonction de traiter le signal de fagon a le rendre approprié a I’exploitation prévue. Cependant,
les caractéristiques métrologiques de ces dispositif sont des limitations dont il faut tenir
compte pour éviter une détérioration du signal et donc une perte d’information : dérives
thermiques et temporelles, bruit de fond, sensibilité aux perturbations électromagnétiques, non
linéarité, bande passante limitee ou temps de réponse fini. Concevoir une chaine
d’acquisition, c’est choisir les dispositifs et leur montage de facon que leurs limitations soient
compatibles avec la sauvegarde de I’information liée au signal (Simon, 2013 ; Julien et al.,
2013 ; Patrick et al., 2014).

La genéralisation du réle des ordinateurs dans le contréle-commande des processus
industriels et en particulier, leur association aux chaines d’acquisition n’a pas supprimeé les
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problémes précedents : elle donne, cependant, des moyens nouveaux, automatises et rapides
pour en tenir compte et les corriger, déchargeant ainsi I’opérateur des taches fastidieuses de
réglage, de compensation, d’annulation, etc. En outre, I’ordinateur est capable de remplir, en
aval de la chaine, les fonctions complémentaires a I’acquisition que sont la mémorisation,
I’affichage des données, leur analyse et leur traitement en temps réel.

11.5.1. Présentation des cartes Arduino

Arduino, et son synonyme Genuino, est une marque qui couvre des cartes
matériellement libres sur lesquelles se trouve un microcontréleur, le microcontréleur peut étre
programmé pour analyser et produire des signaux électriques, de maniere a effectuer des
taches trés diverses comme la domotique (le controle des appareils domestiques - éclairage,
chauffage...), le pilotage d’un robot, de I’informatique embarquée, ...

Figure Il. 15:Carte Arduino UNO R3

C’est une plateforme basée sur une interface entrée/sortie simple. Il était destiné a
I’origine principalement mais pas exclusivement a la programmation multimédia interactive
en vue de spectacles ou d’animations artistiques, ce qui explique en partie la descendance de
son environnement de développement de Processing, lui-méme inspiré de I’environnement de
programmation Wiring (Simon, 2013 ; Julien et al., 2013 ; Patrick et al., 2014).

Un module Arduino est genéralement construit autour d’un microcontroleur Atmel
AVR et de composants complémentaires qui facilitent la programmation et I’interfacage avec
d’autres circuits. Chaque module posséde au moins un régulateur linéaire 5 Voltes et un
oscillateur a quartz 16 MHz (ou un résonateur céramique dans certains modeles).

Le microcontroleur est préprogrammeé avec un bootloader de fagon qu’un
programmateur dédié ne soit pas nécessaire. Le logiciel de programmation des modules
Arduino est une application Java, libre et multi-plateforme, servant d’éditeur de code et de
compilateur, et qui peut transférer le firmware et le programme au travers de la liaison série
RS-232, Bluetooth ou USB selon le module. Il est également possible de se passer de
I’interface Arduino, et de compiler et uploader les programmes via I’interface en ligne de
commande?7 (Simon, 2013 ; Julien et al., 2013 ; Patrick et al., 2014).

Le langage de programmation utilisé est le C++, compilé avec avr-g++ 8, et lié a la
bibliotheque de développement Arduino, permettant I’utilisation de la carte et de ses
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entrées/sorties. La mise en place de ce langage standard rend aisé le développement de
programmes sur les plates-formes Arduino a toute personne maitrisant le C ou le C*™.

11.5.2. Principe du fonctionnement

Les différentes versions des Arduino fonctionnent sous le méme principe général :

Des entrées d’alimentation (7 V — 12 V)

Des ports neutres (masses)

Sortie 5V

Sortie 3,3V

Des broches ou pins numériques du type logique 0/1 ou tout ou rien, elles
offrent en sortie du 5 V et acceptent en entrée du 5 V sur le méme principe.

> Des broches ou pins analogiques pour contrdler un signal de 0 V a5V

YV V.V V VY

L’ensemble des broches (pins) analogiques et numériques peuvent communiquer avec
des différents capteurs en émettant et recevant des signaux électriques qui seront controlé et
traduit par le biais du microcontréleur selon le programme introduit.

DC Power Jack

7-12VDC Input USB-B Port
2.1mm x 5.5mm To Computer
Male Center Positive i )

f L Reset Button

toned
Svee

$

(12C) SCL - Serial Clock
(12C) SDA - Serial Data

ge
.

T EETEL]

5; é\nalog(;1 Reference Voltage
No Connection ! roun d
/0 Reference Voltage for shields N (13) Digital Pin 13 / (SPI) SCK/ Connected to on-board LED

(12) Digital Pin 12/ (SPI) MISO

(11) Digital Pin 11/PWM/ (SPI) MOSI
(10) Digital Pin 10/ PWM /(SPI) SS
(9) Digital Pin 9/PWM

Reset Input
3.3VOutput @ 50mA
5V Output or Input

i,
Ground 3

=
ot i ,E. § (8) Digital Pin 8
7-12V Output or Input [ L (7) Digital Pin 7
; (6) Digital Pin 6 / PWM
Analog Pin 0 (A0) (5) Digital Pin 5/ PWM
Analog Pin 1 (A1) (4) Digital Pin 4

(3) Digital Pin 3/PWM /ExtInt 1
(2) Digital Pin 2/ Ext Int0

(1) Serial Port TXD / Digital Pin 1
(0) Serial Port RXD / Digital Pin 0

Analog Pin 2 (A2)
Analog Pin 3 (A3)
(12C) SDA / Analog Pin 4 (A4)
(12C) SCL/ Analog Pin 5 (A5)

Figure 11.16:La nomenclature des broches (pin) d 'une carte Arduino du type UNO R3
(https://protosupplies.com/product/uno-r3-smd/)

11.5.3. Capteurs de type MQ
Les capteurs de gaz de la série MQ utilisent un petit radiateur a I’intérieur doté d’un
capteur électrochimique. Ils sont sensibles a une gamme de gaz et sont utilisés a I’intérieur a

-56-



Chapitre 11 La modélisation

température ambiante. 1ls peuvent étre plus ou moins calibrés mais une concentration connue
du gaz ou des gaz mesurés est nécessaire pour cela.

La sortie est un signal analogique et peut étre lue avec une entrée analogique de
I’Arduino. Comme il ne contient aucun composant électronique, la plupart des capteurs
peuvent donc étre utilisés avec des tensions alternatives et continues.

Sensitivity
P :

Lo = Adjustment
g3roges _ wnt 2T

Ex @ k] @

ey

Figure I11. 1: Capteur de type MQ
(https://playground.arduino.cc/Main/MQGasSensors)

Le cablage préféré consiste a connecter les deux broches «A» ensemble et les deux
broches «B» ensemble. C’est plus sir et on suppose que cela donne des résultats de sortie plus
fiables. Bien que de nombreux schémas et fiches techniques indiquent le contraire, il est
conseillé de connecter les deux broches «A» ensemble et les deux broches «B» ensemble.

A=
AC or
DC Sw
£0.1v

Figure 111.2:schéma électrique du capteur de type MQ
(https://playground.arduino.cc/Main/MQGasSensors)

Sur cette figure, le chauffage est pour + 5V et est connecté aux deux broches
«A», Cela n’est possible que si le chauffage necessite une tension fixe de + 5V.

La résistance variable dans la figure est la résistance de charge et elle peut étre utilisee
pour déterminer une bonne valeur. Une réesistance fixe pour la résistance de charge est utilisée
dans la plupart des cas.

Le radiateur : La tension pour le chauffage interne est trés importante. Certains capteurs
utilisent +5V pour le chauffage, d’autres ont besoin de 2V. L’appareil de chauffage ne peut
pas étre connecté directement a une broche de sortie de I’ Arduino, car il utilise trop de courant
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pour cela. Certains capteurs nécessitent quelques temps pour le chauffage. Un transistor ou
une diode devrait également étre utilisés dans cette situation pour le chauffage. Les capteurs
qui utilisent 5V ou 6V pour le chauffage interne se réchauffent peuvent facilement obtenir 50
ou 60 degrés Celsius. Aprés le "temps de rodage”, le chauffage doit rester allumé pendant
environ 3 minutes avant que les lectures ne deviennent stables.

Charge-résistance : Le capteur nécessite une résistance de charge a la sortie de la terre. Sa
valeur pourrait étre comprise entre 2kOhm et 47kOhm. Plus la valeur est basse, moins la
sensibilité est grande. Plus la valeur est élevée, moins les concentrations de gaz sont précises.
Si un seul gaz spécifique est mesuré, la résistance de charge peut étre étalonnée en appliquant
une concentration connue de ce gaz. Si le capteur est utilisé pour mesurer un gaz (comme
dans un détecteur de qualité de I’air), la résistance de charge peut étre réglée pour une valeur
d’environ 1 V en sortie avec de I’air pur. Le choix d’une valeur correcte pour la résistance de
charge n’est valable qu’apreés le temps de rodage.

Burn-in : Certaines fiches techniques utilisent le terme "préchauffer”, mais c’est le moment
de roder le capteur. Ceci est destiné a rendre les lectures du capteur plus cohérentes. Un temps
de 12 ou 24 heures est généralement utilisé pour le temps de rodage. Le rodage est réalisé en
appliguant une alimentation normale au capteur (a I’élément chauffant et avec les broches ‘A’
et ‘B’ connectées, et avec une résistance de charge). Dans certains cas particuliers, un rodage
specifique est nécessaire.
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Chapitre 111 : Méthodologie expérimentale

I11.1. Description de la zone d’étude

L’objectif de cette étude est la modélisation et la prévision de la pollution
atmosphérique en TSP et en ET associés a ces TSP et par les polluants gazeux au niveau de
Draria. Pour ce faire, le choix du site de prélevement est primordial et doit répondre aux
exigences suivantes :

» apport continu en air ;
> absence des contraintes (obstacles) entre I’air et le dispositif de prélevement.

Le site d’étude se situe au sein du « Centre de Recherche Nucléaire de Draria » sise
dans la circonscription de Draria, wilaya d’Alger, peuplée de 44.141 habitants et qui se
trouveal0 Km au Sud-ouest du centre de la capitale. La zone d’étude est localisée aux
coordonnées géographiques suivantes : 36°43°32.18’’Nordet 3°00°29.15 Est.

Le systeme de prélevement a été installé sur le toit d’un batiment de trois étages,
d’environ 17,5 metres au-dessus du niveau du sol et 10 métres loin de la route la plus proche
ayant un trafic d’environ 30.000 véhicules par jour.

Le trafic est une source majeure de pollution de I’air dans cette région, principalement
en raison de I’abrasion des garnitures de frein et pneus suivis par la remise en suspension de la
poussiere de route générée par des vents relativement forts marquant généralement cette
région.

Tougusg Mosace Italia
\ B (haly)
A

aaaaaa

L)
(Libya)

Figure 111.3: Situation géographique du site de prélevement
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I11.2. Echantillonnage des TSP

Le préléevement de I’air a été effectué par un dispositif installé au niveau de la terrasse de
la division DPAN (Division de Physique et Applications Nucléaires) sur une hauteur de 17,5
metres par rapport au niveau du sol, ce dernier est a 200m d’altitude par rapport au niveau de
la mer.

Le préleveur est composé des quatre équipements suivants :
1. Corps de protection : congu pour fixer la téte d’aspiration ainsi pour la protection
du filtre de prélévement contre la pluie, oiseaux...
2. Porte filtre ou casette fixé dans une téte de prélévement en inox.
3. Pompe d’aspiration : pour aspirer I’air, réglée a un débit d’aspiration fixe.
4. Volumetre : quantification du volume d’air aspire.

Le débit de prélévement de I’air a été fixé & 1 mh, P’équivalant de la respiration
humaine, pour pouvoir évaluer le risque de I’exposition des personnes a cette pollution vu que
ce site d’étude s’agit d’un site urbain. Un prélévement a été effectué chaque les 48 heures et
parfois chaque 72 heures, durant la période du prélévement toute remarque pouvant influencer
sur les résultats (pluie, neige, vent violant...) a été mentionné (Bouhila et al., 2015).

La collecte des aérosols a été faite sur des filtres membranaires (en nitrate de
cellulose) ouverts sans coupure granulométrique précise et de porosité de 0,8um (type AA)
dotés d’un diamétre de 37 mm. Ces filtres répondaient a tous les exigences requises (Bouhila
etal., 2015).

111.3. Echantillonnage des polluants gazeux

Les capteurs électrochimiques des gaz polluants sont des détecteurs de gaz qui
mesurent la concentration d’un gaz cible en oxydant ou en réduisant le gaz cible au niveau
d’une électrode et en mesurant le courant résultant.

Les capteurs contiennent deux ou trois électrodes, parfois quatre, en contact avec
un électrolyte . Les électrodes sont typiquement fabriquées en fixant un métal précieux de
surface élevée sur la membrane hydrophobe poreuse. L’électrode de travail entre en contact
avec [’électrolyte et I’air ambiant a surveiller généralement via une membrane
poreuse. L’électrolyte le plus couramment utilisé est un acide minéral , mais des électrolytes
organiques sont également utilisés pour certains capteurs. Les électrodes et le boitier se
trouvent généralement dans un boitier en plastique contenant un trou d’entrée de gaz pour les
contacts de gaz et électriques.

Le gaz diffuse dans le capteur par I’arriére de la membrane poreuse jusqu’a I’électrode
de travail ou il est oxydé ou réduit. Cette réaction électrochimique se traduit par un courant
électrique qui traverse le circuit externe. En plus de mesurer, d’amplifier et d’exécuter
d’autres fonctions de traitement du signal, le circuit externe maintient la tension aux bornes du
capteur entre les électrodes de travail et de compteur pour un capteur a deux électrodes ou
entre les électrodes de travail et de référence pour une cellule a trois électrodes. Au niveau de
la contre-électrode, une réaction égale et opposée se produit, telle que si I’électrode de travail
est une oxydation, la contre-électrode est une réduction.
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L’intensité du courant est contr6lée par la quantité de gaz cible oxydee au niveau de
I’électrode de travail. Les capteurs sont généralement concgus de telle sorte que I’alimentation
en gaz soit limitee par ladiffusion, de sorte que la sortie du capteur
est linéairement proportionnelle & la concentration de gaz. Cette sortie linéaire est I’'un des
avantages des capteurs électrochimiques par rapport aux autres technologies de capteurs
(infrarouge, par exemple), dont la sortie doit étre linéarisée avant de pouvoir étre utilisée. Une
sortie linéaire permet une mesure plus précise des faibles concentrations et une calibration
beaucoup plus simple (il suffit de connaitre la ligne de base et un point).

Le contrdle de la diffusion offre un autre avantage. Changer la barriére de diffusion
permet au fabricant du capteur d’adapter le capteur a une plage de concentration de gaz cible
particuliere. De plus, comme la barriere de diffusion est essentiellement mecanique, la
calibration des capteurs électrochimiques tend a étre plus stable dans le temps et les
instruments a capteurs électrochimiques nécessitent donc beaucoup moins de maintenance
que certaines autres technologies de détection. En principe, la sensibilité peut étre calculée en
fonction des propriétés de diffusion du circuit de gaz dans le capteur, bien que des erreurs
expérimentales dans la mesure des propriétés de diffusion rendent le calcul moins précis que
I’étalonnage avec un gaz de test.

Pour certains gaz tels que I’oxyde d’éthyléne, la sensibilité croisée peut étre un
probleme car I’oxyde d’éthyléne nécessite un catalyseur d’ électrode de travail trés actif et un
potentiel de fonctionnement élevé pour son oxydation. Par conséquent, les gaz qui s’oxydent
plus facilement, tels que les alcools et le monoxyde de carbone, donneront également une
réponse. Les problémes de sensibilité croisée peuvent étre éliminés grace a I’utilisation d’un
filtre chimique, par exemple des filtres qui permettent au gaz cible de traverser librement,
mais qui réagissent avec les interférences courantes et les suppriment.

Les capteurs électrochimiques offrent de nombreux avantages, mais ils ne conviennent
pas a tous les gaz. Comme le mécanisme de détection implique I’oxydation ou la réduction du
gaz, les capteurs électrochimiques ne conviennent généralement que pour les gaz électro-
chimiguement actifs, bien qu’il soit possible de détecter les gaz électro-chimiquement inertes
indirectement si le gaz interagit avec une autre espéce dans le capteur qui produit alors une
réponse. Les capteurs de dioxyde de carbone sont un exemple de cette approche et sont
disponibles dans le commerce depuis plusieurs années.

111.3.1.Capteurs utilisés
111.3.1.1. Capteur MQ, (Annexe 1)
Le matériau sensible du capteur de gaz MQ, est le SnO2, qui présente une
conductivité inférieure dans de I’air pur. Quand les combustibles cibles existent, la
conductivité du capteur est plus élevée avec la concentration de gaz en hausse.

La structure et la configuration du capteur de gaz MQ, sont : capteur composé d’un
micro tube en céramique AL,Os3, étain La couche sensible au dioxyde (SnO,), I’électrode de
mesure et le réchauffeur sont fixés dans une crolte en plastique et en acier inoxydable net.
L’ appareil de chauffage fournit les conditions de travail nécessaires au travail des composants
sensibles. Le MQ; enveloppé a 6 broches, 4 d’entre eux sont utilisés pour récupérer des
signaux, et 2 autres sont utilisés pour fournir un courant de chauffage.
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\
MQ-2

Figure 111.4: Capteur MQ2
(https://lastminuteengineers.com/mqz2-gas-senser-arduino-tutorial)

Le capteur de gaz MQ, fonctionne sur une tension continue de 5 V et consomme
environ 800 mW. Il peut détecter les concentrations de GPL, de fumée, d’alcool, de propane,
d’hydrogéne, de méthane et de monoxyde de carbone entre 200 et 10 000 ppm.

Le capteur est actuellement enfermé dans deux couches de maillage fin en acier
inoxydable appelé réseau anti-explosion. Cela garantit que I’élément chauffant a I’intérieur du
capteur ne provoquera pas d’explosion, car nous détectons des gaz inflammables.

Il protége également le capteur et filtre les particules en suspension, de sorte que seuls
les éléments gazeux puissent passer a I’intérieur de la chambre. La maille est liée au reste du
corps par un anneau de serrage plaqué cuivre.

Connecting Legs l

Sensing Element|

Figure I11.5: Broches de connexion d’un capteur type MQ
(https://lastminuteengineers.com/mq2-gas-senser-arduino-tutorial)

Voici a quoi ressemble le capteur lorsque le maillage externe est retiré. La structure en
forme d’étoile est formée par I’élément de détection et six branches de connexion qui
s’étendent au-dela de la base en bakélite. Sur six conducteurs, deux ( H ) sont responsables du
chauffage de I’élément de détection et sont connectes par I’intermédiaire d’une bobine en
nickel-chrome , alliage conducteur bien connu.

Les quatre conducteurs restants (A & B) responsables des signaux de sortie sont
connectés a I’aide de fils Platinum. Ces fils sont connectés au corps de I’élément de détection
et transmettent de faibles variations du courant qui traverse I’élément de détection.
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Aluminum Oxide
(Al203) based Ceramic

iy

Coating of
Tin Dioxide

Figure 111.6: EIément de détection tubulaire d’un capteur type MQ
(https://lastminuteengineers.com/mqz2-gas-senser-arduino-tutorial)

L’élément de détection tubulaire est constitué de céramique a base d’oxyde
d’aluminium (AL,O3) et est recouvert de dioxyde d’étain (SnO,). Le dioxyde d’étain est le
matériau le plus important sensible aux gaz combustibles. Cependant, le substrat en
céramique augmente simplement I’efficacité du chauffage et garantit que la zone du capteur
est constamment chauffée a une température de fonctionnement.

Aluminum Oxide Coating of
AL203) Based Ceramic Tin Dioxide (SnO2
5 () .

Nickel-Chromium Platinum
Heating Coil Wires

Figure I111.7: Vue intérieure de la bobine de détection
(https://lastminuteengineers.com/mq2-gas-senser-arduino-tutorial)

Ainsi, la bobine a base de nickel-chrome et la céramique a base d’oxyde d’aluminium
forment un systéme de chauffage ; tandis que les fils de platine et le revétement de dioxyde
d’étain forment un systéeme de détection.

111.3.1.2. Capteur MQ3 (Annexe 2)

La structure et la configuration du capteur de gaz MQaest la suivante : capteur
composé de micro tube en céramique AL,Os, couche sensible au dioxyde d’étain (SnOy),
électrode de mesure et élément chauffant sont fixés dans crodte faite de plastique et filet en
acier inoxydable. Le radiateur fournit les conditions de travail nécessaires au travail de
composants sensibles. Le MQ3 enveloppé a 6 broches, 4 d’entre elles sont utilisées pour
récupérer les signaux, et 2 autres sont utilisées pour fournir un courant de chauffage

111.3.1.3. Capteur MQy7 (Annexe 3)
La structure et la configuration du capteur de gaz MQ-est la suivante : le capteur est compose
d’un micro tube en céramique AL,O3, d’une couche sensible au dioxyde d’étain (SnO,), d’une
électrode de mesure et d’un chauffage dans une crolte en plastique et filet en acier
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inoxydable. L appareil de chauffage fournit les conditions de travail nécessaires au travail des
composants sensibles.

111.3.1.4. Capteur MQ135 (Annexe 4)

La structure et la configuration du capteur de gaz MQissest la suivante : le capteur est
composé d’un micro tube en céramique AL,O3, d’une couche sensible au dioxyde d’étain
(SnO,), d’une électrode de mesure et d’un chauffage dans une crolte en plastique et filet en
acier inoxydable. L’appareil de chauffage fournit les conditions de travail nécessaires au
travail des composants sensibles.

111.3.1.5. Capteur DHT11 (Annexe 5)

Le DHT11 détecte la vapeur d’eau en mesurant la résistance électrique entre deux
électrodes. Le composant de détection d’humidité est un substrat de rétention d’humidité avec
des électrodes appliquées a la surface. Lorsque la vapeur d’eau est absorbée par le substrat,
des ions sont libérés par le substrat, ce qui augmente la conductivité entre les électrodes. La
variation de résistance entre les deux électrodes est proportionnelle a I’humidité relative. Une
humidité relative plus élevée diminue la résistance entre les électrodes, tandis qu’une
humidité relative plus basse augmente la résistance entre les électrodes.

Signal

vVee (+) =
Ground (—) “—==m——

Not used ===

Figure 111.8: Capteur DHT11
(https://www.circuitbasics.com/how-to-set-up-the-dht11-humidity-sensor-on-an-arduino)

Le DHT11 mesure la température a I’aide d’un capteur de température NTC
(thermistance) intégreé a I’appareil.

Front view with Rear view with
cover removed cover removed

Figure 111.9: Capteur DHT;; décortiqué
(https://www.circuitbasics.com/how-to-set-up-the-dht11-humidity-sensor-on-an-arduino)
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Un CI monté a l’arriere de I’unité convertit la mesure de résistance en humidité
relative. Il stocke également les coefficients d’étalonnage et contrdle la transmission du signal
de données entre le DHT11 et I’Arduino:

Le DHT11 utilise un seul céble de signal pour transmettre des données a I’Arduino.
L’alimentation provient de +5V et de fils de terre séparés. Une résistance de charge de 10K
Ohm est nécessaire entre la ligne de signal et la ligne +5V pour garantir le niveau de signal
élevé par défaut.

111.3.2. Montage de la station de prélévement
Dans le but de concevoir une station intelligente de préléevement des gaz polluants,
nous avons utilisé :

» Une carte programmable Arduino de type UNO R3;

Quatre capteurs de gaz (MQ2, MQ3, MQ7 et MQ135) ;

Un capteur de température et humidité (DHT1;) ;

Un module (Real Time Clock) pour mémoriser la date et I’heure du
préléevement ;

» Une carte mémoire de type micro SD ;

» Un transistor NPN ;

» Lampe témoin LED.

Y V V

L ensemble des capteurs et des modules sont alimentés via la broche +5V de la carte
Arduino, la borne négative (-) de ces derniers a I’exception du module RTC sont reliés au
collecteur du transistor, I’émetteur du transistor est branché dans la broche négative de la carte
Arduino. Le module RTC utilise une broche négative (-) de la carte Arduino indépendamment
des autres modules.

Les capteurs MQ sont reliés aux broches analogiques A0, Al, A2 et A3, le capteur
DHT1; a la broche digitale D7, la lampe LED qui indique que la station fonctionne selon
I’algorithme injecté au microcontrbleur est branchée sur la broche digitale D3. La base du
transistor est branchée sur la broche digitale D2
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Figure 111.10: Montage du circuit électrique de la station de prélevement des gaz
polluants

Le nombre trop important des fils reliant les différents composants et qui assurent la
transmission des différents signaux nous a poussé a réfléchir comment les diminuer et les
organiser, la réponse a cette problématique était d’opter pour les circuits imprimés a double
couche. Dans la PCB nous avons créé une prise positive (+) et une prise négative (-) notées
Vii=o,..6) €t Gig=0,..6) Simultanément. Ces prises servent comme broche d’alimentation pour
chaque module et capteur

Station prelevement MAZOUZI Chouaib

Projet Doctorat

Figure 111.11: Circuit imprimé a double couche de la station de prélévement. Circuit
jaune : face recto, circuit orangé : face verso.
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111.3.3. Algorithme de la station de prélévement

Notre station de prélevement des gaz polluants a été placée au méme endroit que celui
du dispositif de prelévement des TSP, nous avons fixé un intervalle d’échantillonnage
équivalent a un prélevement chaque les 03 heures.

La carte Arduino est branchée & un transformateur de courant qui délivre +12V qui
assure son alimentation continue par I’électricité, la premiere étape consiste a allumer
I’ensemble des capteurs et modules pendant un temps déterminé (15min) pour faire chauffer
les capteurs, pour ce faire on envoie un signal électrique a la broche digitale D2 qui est reliée
a la base du transistor, cette charge va activer le transistor du coup faire passer le courant du
collecteur vers I’émetteur. Apres le chauffage on passe a I’étape de I’acquisition des données
captées par les différents capteurs puis enregistrer les valeurs obtenue sur la carte mémoire. Si
tous les modules et les capteurs fonctionnent suivant I’algorithme désiré la lampe LED
clignote une seule fois, comme derniére étape on procéde a I’extinction de I’ensemble des
modules et des capteurs en coupant le signal électrique de la broche digitale D2.

Apres I’étape de I’extinction on calcul les différentes concentrations enregistrées, pour
ce faire, on convertie le signal électrique en une valeur numérique exploitable suivant la fiche
technique de chaque capteur. On procede au calcul de I’écart type pour détecter n’importe
quelle anomalie et puis faire une investigation si le probleme provient du capteur ou bien de
I’échantillon lui-méme. Si une anomalie est enregistrée (variation brutale de la concentration)
on impose un nouveau délai d’échantillonnage égale au un dixiéme (1/10) du délai précédent.
Une fois I’anomalie est résolue on réutilise I’ancien délai fixé a un prélevement chaque les 3
heures
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Figure 111.12: Algorithme de la station de prélévement des gaz polluants

I11.4. Analyse des TSP et ET associés

111.4.1. Analyse des TSP

Le filtre neuf (avant prélevement) qui va étre placé dans le dispositif d’échantillonnage
a été pesé, puis apres I’étape de I’echantillonnage le filtre récupéré de I’échantillonneur est
pesé a nouveau a I’aide d’une balance analytique de précision de 0,1mg. Le volume d’air
aspiré a eté noté au cours de la période d’echantillonnage (Bouhila et al., 2015).

La concentration des TSP dans I’air est calculée par I’équation suivant :

TSP(ug/m?) = %-103

TSP : Concentration des particules totales en suspension dans I’air (pg/m®).
m;: Masse du filtre avant prelévement (mg).

m,: Masse du filtre aprés prélevement (mg).

V : Volume d’air aspiré.
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L application de cette relation nécessite la condition que les particules retenues sur le
filtre pendant I’aspiration ne sont & I’origine qu’a cette derniere et non pas au vent infiltré
dans le systéme de prélevement et des dépbts accidentels. Pour ce faire, le fonctionnement de
I’échantillonneur a été simulé en lui imposant une contrainte de vent égale a 60m/s dans les
trois directions (x,y,z). Cette simulation a été faite avec le logiciel professionnel SolidWorks
2010-Flow Simulation la figure I11.14 illustre le résultat de la simulation de la circulation
d’air au niveau de site de prélevement (Bouhila et al., 2015).

119.082
107174
95.266

83.3577
71.4495
595412
47.633

357247
23.8165
11.9082

Veloey )

Figure 111.13:Simulation d 'écoulement d’air autour du systeme d’échantillonnage

111.4.2. Analyse des ET associés aux TSP

L analyse des échantillons (filtres) ont été analysés par la méthode d’Analyse par
Activation Neutronique en se basant sur ses nombreux avantages offerts par cette technique
(la haute sensibilité, la non destruction de I’échantillon, multi-élémentaire...) et qui s’est
déroulée au niveau des canaux d’irradiation des canaux d’irradiation du réacteur nucléaire
NUR de Draria doté d’une puissance de 1 méga watt (Bouhila et al., 2015).

L utilisation de la méthode absolue n’était pas pratique a cause de I’imprécision de la
connaissance de la fluctuation du flux neutronique dans I’espace et dans le temps, la raison
pour laquelle la méthode relative a été utilisée dont le principe de quantification des éléments
retenus dans les filtres repose sur des standards qui servent comme références pour le calcul
des concentrations en polluants dans les échantillons, I’emploi de plusieurs standards dans
une telle expérience est trés utile pour pouvoir confirmer la concentration d’un élément par
rapport a plusieurs références (Bouhila et al., 2015).

Les trois standards qu’ils ont été utilisés sont :

» GSV4 : feuilles de thé chinois
> Soil7 : sol
> NIST : sol
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A I’aide des abaques (Adams and Dams, 1970) qui associent chaque énergie a un
radio-isotope, les spectres ont été ainsi traduits. Dans plusieurs cas, des problémes
d’identification et d’interprétation des résultats bruts peuvent étre posés, citons a titre
d’exemple le phénoméne d’interférences. Une fois un élément déterminé, son NET et son
temps de décroissance radioactive sont utilisés pour le calcul de sa concentration.

Pour le calcul, I’équation de la méthode relative est adaptée comme suit :

NET, -e*'* 2

3
Ce(ng/m ):Cs -ms WV
C. : Concentration de I’élément dans I’échantillon (ng/m3).
Cs : Concentration de I’élément dans le standard (pg/g de standard).
ms : Masse du standard (mg).
NETe : Net de I’élément dans I’échantillon.
NETSs : Net de I’élément dans le standard.
tde : Temps de décroissance de I’élément dans I’échantillon (s).
tds : Temps de décroissance de I’élément dans I’échantillon (s).
V : Volume d’air aspiré (m3).
Facteur 2 : Car que la moitié du filtre a été analysée.

I11.5. Traitement des données brutes

La performance d’une étude de modélisation est dépendante en premier lieu de la
disponibilité et de la qualité des données nécessaires. Dans le cas de la prévision de la
pollution atmosphérique, les modéles proposés exigent un historique de données complet et
qui contient le maximum d’informations significatives. En effet, des tests statistiques ont été
élaborés afin de traiter et d’analyser les séries temporelles pour en tirer le maximum
d’informations. Ainsi, des méthodes peuvent étre utilisées pour combler les lacunes des séries
tronquées.

111.5.1. Intérét d’une série temporelle

C’est la suite d’observations d’une seule variable x durant une période de temps t
donnée. En pratique, c’est tout ce qui est chiffrable et varie en fonction du temps. La
dimension temporelle est ici importante car il s’agit de I’analyse d’une chronique historique :
des variations d’une méme variable au cours du temps, afin de pouvoir comprendre la
dynamique. La périodicité de la série n’importe en revanche pas : il peut s’agir de mesures
quotidiennes, mensuelles, trimestrielles, annuelles, voire méme sans périodicité.

Les types de problémes le plus souvent rencontrés lors du traitement des données
atmosphérique sont (Lamas, 1985) :
» Le manque de données : station non existante ou a I’arrét ;
» Non continuité des donnees : jour férié ou weekend ;
» La mauvaise qualite des données, qui peut dépendre de deux causes :
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e Données inconsistantes : lorsqu’elles sont entachées d’une erreur
systématique due a des instruments de mauvaise qualité ou non calibres.

e Données non homogenes : lorsqu’il se produit a un moment donné
(rejet d’une usine, incendie....).

Afin de garantir la qualité des données, nous devons suivre les étapes suivantes :
» Combler les lacunes des séries observées si elles existent ;
> Détecter et corriger les valeurs douteuses ;
» Verifier I’lhomogénéité et I’indépendance des données.

Dans la pratique courante, de nombreuses causes concourent pour entrainer I’absence
de certaines informations (absence de mesures, défaut de transmission, erreur de stockage,
manipulation erronée, ...), ce qui fait que dans les fichiers disponibles certaines données sont
manquantes.

Nous pouvons estimer les valeurs manquantes ou erronées en se basant sur plusieurs
méthodes :

» Remplacer la valeur manquante par la moyenne des valeurs voisines : Cette
méthode est utilisée lorsque les valeurs moyennes annuelles de la lecture a
compléter ne different pas plus de 10 % des valeurs moyennes annuelles des
échantillons de référence ;

» Remplacer la valeur manquante par une moyenne pondérée par la tendance
annuelle des échantillons ;

» Remplacer la valeur manquante par la moyenne interannuelle de la série
considérée : Une donnée journaliere manquante, par exemple, peut étre
remplacée soit par la moyenne entre la valeur des jours précédant et suivant,
soit par la moyenne du mois ou bien par la moyenne journaliére interannuelle
du jour considéré. S’il s’agit d’une valeur mensuelle, nous estimons la valeur
manguante soit par la moyenne mensuelle des mois disponibles ou bien par la
moyenne mensuelle interannuelle du mois considéré ;

» Les méthodes basées sur I’analyse de régressions et corrélations ;

» Meéthode basée sur la simulation.

111.5.2. Détection des valeurs singuliéres

Il arrive fréguemment que des erreurs se glissent dans les données de base et en
dénaturent complétement le contenu. Cela peut se produire au cours de la mesure, de la
transmission, du codage, du stockage ou du décodage des observations, ou a cause des valeurs
intégrées apres le comblement des lacunes.

Il est important donc avant tout traitement de détecter les erreurs grossiéres de ce
genre, afin que I’on puisse effectuer une analyse plus fine pour décider si cette donnee
douteuse est aberrante et doit donc étre éliminée, ou si c’est une donnée exceptionnelle, qui
par conséquent doit étre au contraire précieusement conservée, nous nous sommes basé sur
trois tests :

» Test de Grubbs et Beck (Grubbs et al., 1972) ;
» Test d’homogenéiteé ;
» Test d’indépendance.
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111.6. Modélisation des TSP et ET associés par le modele ARIMA

La modélisation ARIMA utilise de fagon trés simple des données récentes ou plus
anciennes afin de modéliser les données existantes et de réaliser des prévisions adéquates
concernant un comportement futur. L’objectif est d’identifier un modéle sous-jacent qui
explique le changement dans le procédé. Tout point qui s’éloigne de ce comportement prévu
pourrait étre considéré comme une cause spéciale, puisqu’il ne suit pas les mouvements
généraux dans les données.

Pour créer un modele ARIMA, les données doivent étre stationnaires, c’est-a-dire que
le procéde ne doit présenter aucune tendance, ni a la hausse, ni a la baisse. En d’autres termes,
il faut atteindre une certaine stabilité dans la moyenne du procédé

Les données auxquelles nous avons appliqué une différence d’ordre 1 semblent étre
devenues stationnaires, sans tendance marquée a la hausse ou a la baisse. Cela signifie que
nous pouvons utiliser ces données pour établir un modéle ARIMA. Tout d’abord, nous allons
effectuer une analyse d’auto-corrélation et d’auto-corrélation partielle sur les données
différenciee.

Nous avons une fonction d’auto-corrélation avec un schéma sinusoidal (onde
sinusoidale) et des pics pour les décalages 1 a 3, ce qui suggere un modele autorégressif
d’ordre 3, ou AR(3). Le comportement sinusoidal sur la fonction d’auto-corrélation partielle
et les pics jusqu’au décalage 3 suggerent un modele de moyenne mobile d’ordre 3, ou MA(3).
La modélisation de série chronologique peut se révéler un procédé itératif, voire hasardeux.
Cependant, ces graphiques suggérent que le modele ARIMA (3,1,3) est un bon point de
départ.

Chaque partie du modéle ARIMA joue un r6le dans les prévisions obtenues a partir de
celui-ci. La partie autorégressive du modele prévoit la valeur au temps t en prenant en compte
les valeurs précédentes de la série aux temps ty, t,, etc. La moyenne mobile utilise les valeurs
résiduelles anciennes : les différences entre la valeur réelle et la valeur prévue en se basant sur
le modeéle au temps t.

Les valeurs de p sont seulement significatives au niveau des 10 % pour le coefficient
de premier ordre de la partie autorégressive du modéle et le coefficient de 3°™ ordre de Ia
partie moyenne mobile du modeéle. En outre, la statistique du Khi deux Ljung-Box, qui teste le
caractére aléatoire global du modele, suggére qu’il peut y avoir un effet saisonnier d’ordre 1,
au moins.

Par conséquent, nous allons essayer de comprendre ces données de fagon plus
approfondie en créant un modéle ARIMA (1,1,3) (1,0,0). Cette notation n’est pas aussi
compliquée qu’elle le parait. Le premier ensemble de parenthéses nous indique que les parties
autorégressive (AR) et intégrée (1) du modele seront basées sur des décalages 1, alors que la
moyenne mobile (MA) sera basée sur le décalage 3. Le deuxieme ensemble de parentheses
indique I’effet saisonnier, qui, nous supposons, suit un cycle de 12 mois, autrement dit,
annuel, autour d’AR(1).
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Le coefficient autorégressif de premier ordre, le coefficient saisonnier et le coefficient
de moyenne mobile de 3°™ ordre sont tous significatifs au niveau d’alpha de 10 %, ce qui
indique que le modele pourrait étre efficace. La somme des carrés qui mesure la somme des
différences quadratiques entre chaque point de données d’origine et sa valeur estimée a I’aide
de ce modele ARIMA est assez faible. De plus, la statistique du Khi deux Ljung-Box ne met
en évidence aucune corrélation entre les points avec une différence de 12 ou 24 décalages ;
méme le coefficient saisonnier les a exclus.

Il est crucial pour ARIMA, comme dans la régression ou la modélisation ANOVA,
d’examiner le comportement des valeurs résiduelles pour voir si elles sont normales,
aléatoires ou si elles ont une variation constante. Dans ce cas-1a, les valeurs résiduelles
représentent les différences entre la valeur observée au tempst et la valeur prévue en se
basant sur le modéele ARIMA. Ces différences peuvent étre négatives ou positives, et parfois
nulles lorsque I’ajustement est parfait.

Les hypotheses sont assez bien satisfaites, sauf qu’il existe des variations non
constantes sur la représentation graphique en fonction des valeurs ajustées. Cela s’explique
par le fait que le modéle est mieux ajusté pour les anciens points de données que pour les plus
récents.

I11.7. Modélisation des TSP et ET associés par les réseaux de neurones
artificiels

111.7.1. Détermination des entrées du modele

L’analyse factorielle exploratoire a pour objectif de chercher les relations entre
individus (entrées) par I’évaluation de leurs ressemblances, ainsi que les relations entre
variables par I’évaluation de leurs liaisons. Dans le cadre de cette thése, nous avons cherché la
liaison existante entre I’historique de I’observation a modéliser, le volume d’air aspiré et la
concentration des TSP.

L’AFE a révélé I’existence d’une forte liaison entre I’observation du jour J et J-1, la
représentation graphique des deux composantes principales issues de I’ACP de chaque
polluant a modeliser a montré qu’il y a deux nuages : le premier nuage regroupe I’observation
du jour J et J-1, le deuxieme nuage regroupe les observation des J-i (i=2,34), la contribution des
TSP dans I’explication du modele est minime, voir négligeable.

Nous avons remarqué qu’il existe une forte corrélation entre I’ensemble des
observations au jour J relatives a I’élément a modéliser et les observations des jours
J-ii=1234), C’est-a-dire que la concentration d’un élément au jour J peut étre exprimee en
fonction de ses concentrations aux jours J-1, J-2, J-3 et J-4.

Nous avons utilisé le logiciel IBM-SPSS Statistique v19 pour accomplir I’analyse
factorielle exploratoire.
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111.7.2. Stratégie adoptee

Le modéle des réseaux de neurones opté dans cette these est le perceptron multicouche
a sens unique (feedforward en anglais). Nos essais et nos tests consistaient a élaborer
plusieurs modeles de réseaux de neurones en modifiant le nombre de couches, le nombre de
neurones dans chaque couche ainsi que les fonctions de transfert. Cette démarche a été
adoptée aussi bien pour les TSP que pour les ET associés a ces TSP.

Ainsi, notre choix s’est limité pour des modeles ayant une fonction transfert de type
sigmoide (tangent sigmoide ou logarithme sigmoide) dans la couche cachée, et de type
linéaire dans la couche de sortie. Des travaux précédents ont montré que ce couple de
fonctions permet d’approximer quasiment tous les types de relations non linéaires (Dreyfus et
al., 2002).

Notre objectif est de construire un réseau de neurones capable d’apprendre les données
gu’on lui propose mais aussi qui offre une bonne généralisation a des fins de prédiction, en
d’autres termes qui évite autant que possible I’étape du sur-ajustement lors de I’apprentissage.
Pour ce faire, nous retirons 20 % d’observations de base qui serviront de test de validation et
les 80% d’observations restantes seront utilisées pour I’étape de I’apprentissage.

Figure 111.14:Schéma de réseau de neurones pour la modélisation des TSP et ET
associes

L apprentissage des données est un apprentissage supervise par I’algorithme de rétro
propagation de I’erreur (back propagation en anglais), I’erreur étant estimée par la moyenne
des carrées d’erreurs (MSE Mean Squared Error en anglais) dont la relation est donnée par :

13 .
MSE :HZ(yi —Yi )
i=1

L’ apprentissage est réalise par I’algorithme de Levenberg-Marquardt qui donne de
meilleurs résultats que les algorithmes usuels a pas constant. Pour permettre et rendre notre
réseau plus souple et moins rigide, nous avons utilisé une méthode basée sur la technique de
la régularisation bayésienne par modération des poids qui consiste a pénaliser les valeurs
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élevées des poids en modifiant la fonction de codt (Dreyfus et al., 2002).Cette technique force
les parametres (les poids) & ne pas prendre des valeurs trop élevées et par conséquent, a éviter
le sur-ajustement.

La mise en pratique d’une modélisation par les réseaux de neurones en tenant compte
de tous les critéres et les paramétres cités supra a été traduite en un algorithme puis en un
programme informatique écrit et exécutés sous langage MATLAB v9.5 (2018).

L algorithme de la modélisation est représenté dans la figure suivante :

Début

Fin
Avoir les données y
de la simulation r

Tracer les graphes

Etabhr j
I’architecture B
" La prévision est
Apprentissage du ICV]
(7
RNA satisfaisante
\
Analyse des

critéres de
Avoir les données
de la prev1s10n

La simulation est
satisfaisante ?

Enregistrer le RNA

Figure 111.15: Algorithme de la modélisation par les réseaux de neurones artificiels
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111.8. Critéres de validation des modeles obtenus
Pour évaluer la performance et la précision de nos modeles, nous avons utilisé les trois
critéres de validation suivants:

» L’erreur absolue sur la prédiction, donnée par I’équation (1), est définie par la
différence entre la valeur réelle et la valeur modélisée, cette erreur est répartie
sur trois classes :

e Classe1:-2,5% <erreur <+ 2,5%

o Classe 2 : -5% <erreur <+ 5%

e Classe 3 :erreur >+ 7,5%
> Le coefficient de corrélation « r* » ; équation (2)
» Ladéviation quadratique moyenne ; équation (3)

e=Vyi—Vi (1)
2 Y i -Y (i—y))?
re = 2
?:1(371'_37)2 ( )
RMSE = 2510 - v))? ©
Ou e : Erreur absolue

n : Nombre d’observations
y; . Observation réelle
y; : Observation modélisée

111.9. La prévision des TSP et ET associés

La prévision de la pollution atmosphérique est définie comme I’estimation des futurs
polluants atmosphérique pour une période donnée, a partir des observations passées et
actuelles (Wmao, 1994). Son objectif général est de fournir les meilleures estimations de ce qui
peut arriver en un point donné a une date future précise (Hipel et al., 1994), contrairement a la
prédiction qui vise I’estimation des conditions futures sans référence a un temps spécifique
(Lettenmaier et al., 1993).

On peut noter que les éléments caractéristiques de la prévision sont :
» La variable a prévoir et les variables explicatives (c’est-a-dire I’ensemble des
données disponibles) ;
L’horizon de prévision ;
Les méthodes de calcul ou d’estimation ;
I’objectif de la prévision (alerte, planification, estimation, contréle,...) ;
Le type de résultats désirés (valeurs numériques, graphiques, distribution, ...).

YV V VYV
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Du point de vue mathématique, deux types d’approches ont été utilisés dans la prévision
de la pollution atmosphérique :

>

L>approche déterministe (conceptuelle) basée sur la simulation physique du
systeme. Le modéle déterministe suppose qu’un calcul exact des paramétres est
possible. Dans de nombreux cas, cette hypothese s’avere peu réaliste, car les
phénoménes naturels sont trés aléatoires. Les modeles déterministes sont
finalement tous limités par le grand nombre de paramétres a mesurer et par les
limites des connaissances actuelles des systemes naturels complexes.
L’approche empirique (stochastique) permet de passer outre les limites des
connaissances physiques du systeme. Elle prend seulement en compte I’aspect
aléatoire des phénomenes. Contrairement aux modéles déterministes, les
modeles empiriques fonctionnent comme des « boftes noires », c’est a dire sans
aucune considération de la structure interne du systéme. (P. Coulibaly 1999)

111.9.1. Prévision par le modéle ARIMA

Une fois les modéles obtenus sont approuvés et validés nous les avons utilisé pour
prévoir les TSP et les ET associés, nous avons utilisé un algorithme simple, on applique le
modéle déja élaboreé sur I’élément en question.

Pour ce faire, les quatre éléments caractéristiques de cette prévision sont :

VVVVYVYY

La variable a prévoir : TSP ;

Les variables explicatives : Historiques des TSP noté TSP, ;

L *horizon de prévision : Quatre jours ;

Les méthodes de calcul : ARIMA ;

L objectif de la prévision : Quantification quotidienne des TSP et ET associés ;
Le type de résultat désiré : Valeurs numériques.

111.9.2. Prévision des TSP par les réseaux de neurones

Apreés avoir élaboré et valider la modélisation des TSP, nous avons procede a la
prévision de ces derniers, I’intérét pratique de cette prévision c’est d’estimer la pollution
quotidienne par les TSP au niveau de notre site d’étude (Draria) en effectuant que deux
prélevements par semaine.

Pour ce faire, les quatre éléments caractéristiques de cette prévision sont :

VVVVYVYY

La variable a prévoir : TSP ;

Les variables explicatives : Historiques des TSP noté TSP.i;

L ’horizon de prévision : Quatre jours ;

Les méthodes de calcul : Réseau de neurones ;

L "objectif de la prévision : Quantification quotidienne des TSP ;
Le type de résultat désiré : Valeurs numériques.
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Dans le but d’avoir la meilleure qualité de prévision, nous avons testé deux stratégies
différentes :

La strategie de bloc : un seul réseau qui a pour entrées les TSP aux jours J-i(i=1,2,34) €t
les TSPy+kx=1,234) & la sortie. Nous avons remarque qu’il y a une divergence sur la precision
au-dela J+4, la raison pour laquelle nous avons adopté un horizon de prévision de quatre
jours.

La stratégie itérative (Figue 111.17) a été la plus performante en termes de qualité de
précision sur la prévision, le principe de la méthode est le suivant :

» La premiere itération : les entrées sont I’historique de la concentration des TSP durant
les quatre derniers jours, noté TSP;.i=1234); la sortie c’est la concentration du TSP du jour
suivant, noté TSP;.

> Le résultat de la 1 itération (TSP;) combiné avec les quatre derniéres valeurs des
TSP forment les entrées de la 2°™ itération ; la sortie représente la concentration des TSP au
jour J;

» On continue de la méme maniére jusqu’au Js

TSP

(J-1) I

(TP N/ ®
0-2)/\/x \
Y X . A

TSP YX

EA N\
\ {

(TSP Y AN\

(-4)/

\ Y (TSP
(J+4) /

Figure 111.16: Schema de la méthode itérative par les réseaux de neurones pour la
prévision
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La mise en pratique de cette stratégie a été faite par le MatLab 2018 suivant
I’algorithme suivant :

- - Fin
Avoir les données y
de la simulation T

¢ Tracer les graphes

Etablir I’architecture P
appropriée du RNA [

A 4

A 4
Apprentissage du
RNA

La prévision est
satisfaisante ?

A
Analyse des critéres

de validation Avoir les données de
la prévision

La simulation est
satisfaisante ?

Enregistrer le RNA

Figure 111.17: Algorithme de la prévision des TSP et ET associés par les réseaux de
neurones artificiels

111.9.3. Prévision des ET par les réseaux de neurones

En pratique, pour avoir les concentrations des ET d’une seule capsule il faut compter
entre 30 et 40 jours (échantillonnage, conditionnement, irradiation, décroissance radioactive,
comptage et interprétation), cette problématique nous a poussé a poser la question :

« Comment quantifier les ET sans les analyser tout en exploitant nos modéles ? ».

Puisque nous cherchons a quantifier les ET associés aux TSP, en premiére etape, nous
avons entrainé un réseau de neurone qui détermine la concentration d’un ET au jour J & partir
de I’historique des TSP aux jours J-ii=123.4) Puis nous avons combiné ce réseau avec celui de
la prevision des TSP en utilisant toujours la méthode itérative (Figure 111.18).
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Figure 111.18: Schéma du réseau de neurone combiné pour la prévision des TSP et
ET associés

I11.10. Critéres de validation de la prévision obtenue

Pour tester la fiabilité des méthodes utilisées ainsi que les stratégies adoptéees et les
réseaux de neurones construits, nous avons utilis¢é comme base de comparaison les
concentrations réelles des TSP et des ET associés enregistrées au niveau de notre zone
d’étude, et qui se sont déroulé dans les mémes conditions d’échantillonnages et d’analyses
que les échantillons utilisés pour la modélisation.

I11.11. La cartographie de la pollution

Apreés avoir traité les données et une fois les concentrations de la pollution par les TSP
ont été calculées et la modélisation des TSP a été validée et approuvée nous avons procédé a
I’application du modele gaussien de la dispersion de la pollution, comme nous avons expliqué
dans le chapitre précédent, I’application de ce modele nécessite la connaissance de la vitesse
et la direction du vent au moment du prélévement, ces données ont été gracieusement offertes
par I’Office Nationale de Météorologie (I’ONM).

Nous avons construit une matrice de trois dimensions qui englobe : la dispersion
verticale, la dispersion horizontale, concentration en ces points. Le principe de notre
cartographie est le comme suit : le modéle gaussien offre la concentration des TSP en un point
X, Y bien déterminé, nous avons mémorisé la concentration en chaque point de notre
cartographie qui s’étendre sur un rayon de 500 metres par rapport a la station de prélevement,
aprés nous avons calculé la moyenne de la concentration en chaque point X, y de cette carte ou
matrice.
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« Le monde que nous avons créé est le résultat de notre niveau de réflexion, mais les

problemes qu'il engendre ne sauraient étre résolus a ce méme niveau »
(Albert Einstein 1879- 1955)

« Que la stratégie soit belle est un fait, mais n'oubliez pas de regarder le résultat»
(Winston Churchill1874- 1965)




Chapitre IV Résultats et discussions

Chapitre 1V : Résultats et discussions

IV.1. Etude de la pollution par les gaz

IV.1.1. La station de prélévement

La figure IV.1 illustre la partie électronique de notre station de préléevement des gaz
polluants, le circuit imprimé a été fabriqué par PCBWAY en Chine et les différentes piéces
électronique et modules ont été montés et soudés par nous-méme.

Station prelevement
Projet Doctorat

ERLEEEE)

»
v
-
-
’

Figure 1V.1: Circuit imprimé de la station montée sur la carte Arduino UNO

Afin d’assurer le bon fonctionnement de la station et afin d’avoir les meilleurs
prélévement en terme de précision nous avons simulé le montage de la station par le logiciel
SolidWorks 2018, nous avons appliqué une contrainte de vent de vitesse et de directions
différentes pour analyser le sens et la direction de 1’écoulement de I’air a travers les capteur
(Figure 1V.2), le but de cette simulation a pour objectif d’optimiser I’emplacement des
capteurs afin de permettre a chaque capteur de recevoir un air frais et pour que 1’écoulement
de ce dernier ne soit pas géné par les autres capteurs
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Vitesse [mis]

Plan de visualisation 1: contours
Lignes de courant 1

P S i e

SRy

Vitesse [mis]

Plan de visualisation 1: contours
Lignes de courant 1

AR
AL VG N
-

Figure 1V.2: Simulation de profil de vitesse et la direction de I’air autour des
capteurs de prélevement

On remarque bien qu’un écoulement libre d’air est assuré autour des capteurs, 1’air
passe librement entre ces derniers en apportant a chaque passage de 1’air frais (pas de
redondance).

Figure 1V.3:Emplacement des capteurs dans le support
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Note : Sur toutes les présentations graphiques 1’axe des abscisses (temps) représente la
répartition des préléevements dans le temps durant la période d’échantillonnage qui s’est
déroulée du 03 juin 2018 au 28 novembre 2018.

IV.1.2. Analyse de la pollution atmosphérique par les gaz

1.3 T

1.2

/‘r-"'/\'”’

A
Mm 'JIJJMA 1‘

Rs/RO

0.4 1 1
0 500 1000 1500

temps

Figure 1V.4: Rapport Rs/Rq enregistres par les capteurs en fonction du temps du
prélévement

La figure IV.4 représente les signaux enregistrés par les capteurs durant la période
d’échantillonnage allant du 03 Juin 2018 au 28 Novembre 2018. Le programme informatique
¢laboré dont 1’algorithme est présenté dans le chapitre précédent nous a permis de présenter
graphiquement directement le rapport Rg/Ro, ce rapport est utilisé pour convertir le signal
enregistré par chagque capteur en une concentration exprimée en ppm.

On remarque qu’en date du 20 Juin au 10 Juillet 2018 y’a une déflection (représentée
par le cadre jaune) anormale dans la gamme de mesure, cette déflection sera interprétée plus
tard (voir page 90).

Nous avons pu capter par le biais de cette station 11 gaz polluant, chaque capteur était
programmé pour analyser un gaz bien détermine en se basant sur son affinité envers le gaz en
question :

MQ- : GPL, Propane, CH,4

MQs : Alcool, Benzene

MQ7 :H,, CO

MQ:3s5 : Toluéne, Alcool, NH,4, Acétone

YV V VYV V
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La méthode d’analyse par la série des capteurs type MQ est expliquée dans le chapitre
précédent; puisque nous avons plus de 1400 analyses a calculer nous avons opté pour la
méthode numérique au lieu de celle basée sur la projection graphique, pour ce faire, nous
avons convertie les graphes de lecture de chaque capteur en une équation de lissage afin
d’injecter seulement le rapport Ro/Rs déja calculé pour avoir la concentration correspondante

en ppm.

Les équations de lissages de chaque capteur et pour chaque gaz sont les suivantes :

Capteur MQ,

GPL = 625,68. ( —%)-2113

S

Propane = 685,74 . ( —2)-2.104

S

CH, = 4380,8. ( —2y-2.628

S

Capteur MQ3

Alcool = 0,4275 . ( —2y-1501

S

Benzéne = 4,9767 . ( —2)-2691

S

Capteur MQ7

H, 72978( —2y-1348

S
R

CO =103,88.( =)~ 15
RS

Capteur MQ135

Toluéne = 47,697 . ( —2)-3,325

S

NH, = 103,3. ( —2)~2,556

S

co, = 115,26. ( —0y-2.887

S

R
Acétone = 38,043 . ( R—O)—3.282
S
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Tableau 1V.1: Données statistique de la concentration des polluants gazeux détectés
au niveau de notre zone d’étude en PPM

Min  Moyenne Max Ecart type

GPL 522,826 908,376 1919,954 267,27558
Propane 573,451 993,822 2094,228 291,06939
Toluéne 46,308 124,992 536,597 2447,3643
Alcool 71,376 164,899 300,000 97,27696
NH, 100,979 185,689 300,000 86,89584
CO, 112,340 258,786 942,687  74,51328
Acétone 36,949 98,154 414,799 171,12726
CO 103,173 131,976 345,296  75,24851
H: 72531 90,350 214,778  27,25940
CH, 5000 7238,551 17667,422 16,30739
Benzene (mg/l) 3,117 6,700 28,874 4,95309
Alcool (mg/l) 0,329 0,482 1,140 0,17040

Par rapport aux normes internationales régissant le benzene, on note que I’objectif de
qualité de I’air de 2 pg/m® en vigueur en France est largement dépassé & Draria. Le seuil limite
de 10pg/m® en moyenne annuelle est toutefois respecté.

10000
1000
100

10

A
S R Y R R O
Q‘OQ ,\O\ ?" VSIQ/ _ QQ/\ 0\\
0 32 QP
& v

Figure IV.5: Concentration moyenne en ppm des polluants gazeux analyses au
niveau de notre site d'étude

On remarque que le GPL est 1’¢lément le plus polluant et le plus présent dans 1’air de
Draira, cette forte présence est due a son utilisation dans la majorité des voitures essence qui
sont en circulation. Les autres gaz analysés sont des gaz qui résultent de la combustion des
combustibles fossiles donc leur présence dans 1’air de Draria est due principalement au trafic
routier.
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Tableau 1V.2: Teneurs en mg/l du benzéne et toluéne dans certaines villes

Villes et type de site Benzeéne Toluéne
Alger, 2002

- urbain 9,6 15,2
- périurbain 4,2 23,6
Paris (France), 2001

-station trafic 9,8 34,9
- station urbaine 4,0 15,0
Sao Paulo (brésil), 2002

Urbain et station trafic 4.6 44 8
Santiago (chili), 2000

urbain 19,5 83,5
Karachi (Pakistan), 2002

urbain 18,2 27,2
Izmir (Turquie), 2001

Urbain 56,9 106,5

Les teneurs en benzéne mesurées a Draria sont par ailleurs justes en dessus a la limite
du seuil de 5 pg/m® prescrit par la directive européenne du 16 novembre 2000.

1000 T T

- Toluene
Acool
900 ! NH4

coz2
800 i .

|
?00'—— [ -

600 H

500 M

400 H

ppm

300

200 H

100 -

0 L 1
0 500 1000 1500

Figure 1V.6: Variation de la concentration du toluene, Alcool, NH,4, CO; durant la
période d’échantillonnage
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Figure 1V.7: Variation de la concentration du propane et GPL durant la période
d’échantillonnage
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Figure 1V.8: Variation de la concentration de | 'acétone, CO et H, durant la période
d’échantillonnage
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Figure 1V.9: Variation de la concentration du benzéne durant la période
d’échantillonnage

Tableau 1V.3: Matrice de corrélation de Pearson des gaz polluants analysés au
niveau de notre site d'étude

GPL
Propane
CH,
Toluéne
Alcool
NH

CO,
Acétone
(6{0)

H>
Benzene

GPL Propane CH; Toluéne Alcool

1 1 0,988 0,919
1 0,988 0,919
1 0,943

1

0,830

0,830

0,811

0,877
1

NH

0,832

0,832

0,810

0,872

1,000
1

CO,

0,922

0,922

0,941

0,999

0,896

0,892
1

Acétone CO
0,920 0,715
0,920 0,715
0,943 0,708

1 0,600
0,879 0,410
0,874 0,415
0,999 0,590

1 0,599

1

H>

0,723
0,723
0,713
0,602
0,416
0,421
0,592
0,601

1

1

Benzene

0,889
0,889
0,934
0,947
0,760
0,754
0,940
0,946
0,599
0,600
1

la pollution de I’air par les gaz d’échappement s’impose.

Il y’ a une forte corrélation entre les polluants (la majorité des cas r> 0.8) car ils sont
tous générés par la combustion des carburants fossiles, a noter qu’il y’a relativement une
faible corrélation entre le benzeéne et 1’alcool, NH et CO, rajoutant a ¢a une faible corrélation
aussi entre le couple (alcool-CO), (alcool-H;), (NH-CO), (NH-H,).

Pour une meilleure compréhension de ces couples de corrélation une étude détaillée de

-88-




Chapitre 1V Résultats et discussions

Afin de mieux interpréter les résultats des mesures, plusieurs parametres
météorologiques ont été pris en considération pendant les campagnes de prélevement. Ces
paramétres metéorologiques peuvent avoir une grande influence dans la distribution des gaz
polluants. La moyenne quotidienne de I’humidité relative, la vitesse du vent, les précipitations
cumulées et les températures recueillies sont présentés dans les figures 1V.13-15

NW 750 h NE

WNW ENE
==

wsw / 4 / ESE

sw SE

SSW SSE

0 to 5 km/h [10m] 5 to 10 km/h [10m] 10 to 15 km/h [10m]
® 15t0 20 km/h [10m] @ 20 to 25 km/h [10m] @ 25 to 30 km/h [10m]
30 to 35 km/h [10m] @ 35to 40 km/h[10m] @ 40 to 45 km/h [10m]
@® 45t0 50 km/h [10m] @ 50 to 55 km/h [10m]

meteoblue

Figure 1V.10: Rose des vents enregistre au niveau de la station de Dar El
Beida durant la période d'étude

A partir de ces diagrammes, on peut tirer les informations suivantes.

» Les vents du Sud-Est sont les vents dominants

» Dans la direction Sud-Est, les fréquences de vitesse du vent s’élévent a environ
10% pour la classe de vitesse 1 a 2 m/s, 19% pour la classe 2 a 3 m/s et environ
20% pour les vitesses allant de 3 a 4 m/s.

» Les vents du Nord sont, avec une fréquence de 1’ordre de 5%, moins fréquents que
les vents d’Est et sont répartis de manicre égale sur les classes de 1 a 2 et 2 a 3m/s.

» Les vents du secteur Ouest apparaissent a des fréquences de plus de 10% avec des
vitesses modérées comprises en 1 et 3m/s.

» Les vents du Sud sont trés rares et constituent moins de 1% de 1’ensemble des
directions de vent observeées.
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Figure 1V.11: Variation de la température, pression atmosphérique et la vitesse du
vent durant la période d'étude
20 km/h 25 mm 25 €
/" 17.5 km/h 20 mm 20 °C
\J 13 km/h 15 mm S B o
\‘\/& 7h 10 mm 10 °C
1oil 5 mm 5 °C
—EmEE I -l (] 7 o mm o °c

Nov '18

May '18

Jul '18 Sep '18

< ni »

— Wind Gust
meteoblue

— Temperature [2m] @ Total Precipitation (high resolution)

Figure 1V.12: Variation de la température, la précipitation et les rafales du vent
durant la période d'étude

La perturbation des résultats des analyses représentées par le cadre jaune qui couvre la
période allant du 20 Juin au 10 Juillet peut étre expliquée par les rafales de vents violant qui
ont atteint une vitesse de presque 20km/h et le changement de la direction du vent (Est a
I’Ouest), rajoutant a ¢a I’enregistrement de précipitations de 20 mm ainsi qu’une diminution
brutale de la pression atmosphérique et de la densité de 1’air.

D’un point de vue global, les fortes concentrations enregistrées au debut de la période
de la collecte sont dues principalement au trafic routier, on remarque qu’il y’a une
décroissance progressive de la concentration ce qui peut étre expliqué par le commencement
de la période des congés et la fin de I’année universitaire, ces deux parameétres n’ont fait que
diminuer le trafic routier contrairement au deux derniers mois de la période de la collecte des
échantillons ou la pollution par les gaz a connu une augmentation progressive due a la fin de
la période estivale, la fin des congés et les rentrées universitaire et scolaire.
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1V.1.3. Répartition journaliére

Nous presentons sur la figure 1V.13 1’évolution des teneurs horaires des gaz polluants
détectés au niveau du site d’é¢tude durant la période allant du 03 Juin 2018 au 28 Novembre
2018.

Tableau 1V.4: Répartition journaliére de la concentration en ppm des polluants
gazeux analysés au niveau du site d 'étude

06h-10n  10h-14h  14h-18h 18h-22h 22h-02h 02h-06h

GPL 1528,168 1309,095 1324,553 950,563 460,765 482,506
Propane 1818,625 1490,688 1520,389 983,167 456,217 731,986
Toluene 463,561 495,066 467,777 264,020 153,556 142,168
Alcool 327,586 176,288 260,290 263,534 160,000 80,000

NH4 252,794 299,776 270,050 251,883 148,529 108,423
CO, 549,655 561,552 538,213 501,129 204,149 129,236
Acétone 228,743 240,172 196,877 224,252 53,819 50,774
CO 242,223 259,596 255,204 220,066 135,837 111,595
H> 170,187 192,297 180,352 128,606 35,895 75,618

CH, 15002,128 14893,608 14835,608 7317,345 6396,569 6384,551

2000
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| 1 e 1 Ml Wl 1. 1

Propane Toluéne Alcool Acetone

H06h-10h m 10h-14h 14h-18h 18h-22h m22h-02h m02h-06h

Figure 1V.13: Répartition journaliere de la concentration en ppm des polluants
gazeux analysés au niveau du site d’étude
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L’examen du profil journalier moyen (Figure 1V.13) montre qu’a Draria 1’ensemble
des gaz détectés accusent deux pics importants, I’un en début de matinée vers 8 heures et
I’autre en fin de journée vers 18-19heures. On observe parfois aussi un Iéger pic en milieu de
journée. Ces pics peuvent étes expliqués par I’influence des émissions du trafic routier
avoisinant.

L’intense trafic routier qu’on observe aux heures de pointe engendre au site de mesure
des teneurs trés élevées qui avoisinent le double des teneurs journaliéres moyennes.

Durant 1’aprés-midi, 1’intensification du trafic routier débute des 16 heures et persiste,
surtout en période estivale, au-dela de 16 heures (retour des estivants des plages de 1’Ouest
d’Alger) ce qui explique le large pic observé dans 1’évolution journaliére.

On note par ailleurs que I’ensemble des polluants évoluent au cours de la journée dans
le méme sens ; les maxima et minima appariassent au méme horaire. Ce résultat suggere que
ces composés ont une méme source polluante, en 1’occurrence le trafic routier, et subissent les
mémes effets de dispersion.

En termes d’ampleur de pollution, les niveaux relevés en ce site périurbain, qui subit
I’influence des émissions du trafic routier, sont trés élevés mais nettement inférieurs a ceux
observés en plein centre-ville d’Alger (Kerbachi et al., 1999).

Une comparaison avec les données recueillies en bibliographie sur des villes de pays
développés et pays émergents montre aussi que les taux mesurés a Draria sont relativement
alarmants. La situation serait toutefois différente si 1’étude était menée en site purement urbain
ou les démarrages a froid et la circulation au ralenti sont plus fréquents, de méme que dans les
rues de type canyon ou la ventilation naturelle est plus réduite. De telles conditions engendrent
en effet une pollution plus intense en polluants gazeux.

Rappelons dans ce contexte que pour I’OMS, le benzeéne et cancérogeéne et qu’il
n’existe pas un seuil limite au-dela duquel il n’aurait pas de risques pour la santé.

IV.1.4. Répartition hebdomadaire

Afin de vérifier si la réduction de I’intensité du trafic routier durant les jours de fin de
semaine a un effet sur les niveaux de pollution de I’air par les gaz, nous avons exploité les
données recueillies en fonction du jour de la semaine. Le tableau 1V.5 résume les teneurs
journalieres moyennes de cette pollution en fonction du jour de la semaine.
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Tableau 1V.5: Répartition hebdomadaire de la concentration en ppm des polluants
gazeux analysés au niveau du site d’étude

Dimanche Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi  Samedi
GPL 1391,417 1072,911 1151,790 1231,490  1596,986 774,623 928,026
Propane 1531,603 1829,599 871,968 1056,045 1767,086 914,500 954,367
Toluéne 534,453 189,923 261,508 359,387 284,527 204,583 263,708
Alcool 337,028 165,364 179,193 325,511 208,582 161,482 185,328
NH4 294,190 193,454 252,110 354,754 263,819 172,705 238,528
CO, 848,770 305,711 466,689 794,725 916,937 217,408 297,346
Acétone 457,581 142,885 110,734 446,757 226,241 124,042 92,963
CcoO 312,254 222,498 161,019 314,036 380,660 160,135 144,960
H, 194,753 101,028 154,001 265,670 191,476 66,356 218,023
CH;4 12020,961 9063,741 15029,030 10568,656 13016,502 6592,207 7829,842
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Figure 1V.14:répartition hebdomadaire de la concentration en PPM des polluants
gazeux analysés au niveau du site d’étude

Ces figures montrent que quel gue soit le polluant considéré, le vendredi correspond au

plus faible taux de pollution. En ce jour de repos, la pollution est réduite par rapport a la
journée la plus polluée d’environ 15 a 20%. Comme plusieurs administrations et services
(banque etc.) sont fermés ou ne regoivent pas de public le samedi, ce jour de début de semaine
vient, en terme de pollution, juste apres le jour férié du vendredi.
paradoxalement parmi les journees de la semaine qui accusent un fort taux de pollution. En
effet, ce n’est pas un vrai jour férié car certaines administrations publiques sont ouvertes, le
secteur priveé et informel active également ce jour et les secteurs de 1’éducation nationale et de
I’enseignement supérieur sont aussi en activité. Il en résulte une certaine effervescence de la
vie socioéconomique qui se répercute alors sur les niveaux de pollution.

Le jeudi compte
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IV.1.5. Répartition mensuelle

Plusieurs études effectuées en Europe, en Asie et aux USA ont montré qu’il existe une
différence plus ou moins importante entre les teneurs hivernales et les teneurs estivales des
gaz polluants dans I’air. La vitesse du vent et surtout la précipitation sont a I’origine de cette
variation.

Nous avons représenté les concentrations enregistrées au niveau de notre site d’étude
dans le tableau IV.6.

Tableau 1V.6: Répartition mensuelle de la concentration en ppm des polluants
gazeux analysés au niveau du site d ‘etude

Juin  Juillet Aolt Septembre Octobre Novembre

GPL 1359,866 821,079 758,596 884,109 870,370 755,436
Propane 1485,393 898,744 830,609 967,533 952,566 827,214
Toluene 301,509 112,714 100,559 88,140 70,626 76,851
Alcool 297,987 167,611 157,315 137,566 109,702 119,283
NH4 298,350 187,900 177,029 163,869 139,381 147,653
CO; 568,554 238,854 215,609 195,095 161,839 173,510
Acétone 234,681 88,729 79,249 69,691 56,037 60,884

CcoO 157,776 125513 116,140 135,141 138,531 118,645
H, 105,856 86,441 80,637 92,425 94,498 82,176
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Figure 1V.15: Répartition mensuelle de la concentration en ppm des polluants
gazeux analysés au niveau du site d’étude
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Bien qu’au cours de notre étude qui s’est étalée de mois de Juin jusqu’au mois de
Novembre, la saison d’hiver n’a pas été couverte, nous avons jugé utile de vérifier s’il existait
une différence entre les deux périodes suivantes :

> Période a température moyenne : (Tmoyenne = 19°C) correspondant a la période
du mois d’Octobre et Novembre.

> Periode a fort ensoleillement et forte température : (Tmoyenne = 25,2°C) et
correspondant aux mois de Juin, juillet, aoQt et septembre

L’examen de ces évolutions montre que le mois d’Aodt accuse, quel que soit le
polluant consideré, les teneurs les plus faibles. Les mois de septembre et octobre présentent
des évolutions et des niveaux de pollution comparables. Il existe donc un effet de saison.

Ces résultats montrent qu’il existe pour 1’ensemble des polluants une différence
significative entre les deux saisons (été/automne). Cette variation saisonniére qui se
caractérise par un écart de température de 1’ordre de 7°C est d’environ 36% pour le benzene.

IV.2. Etude de la pollution par les TSP et ET associés

Une étude antérieure de la pollution atmosphérique par les TSP et les ET associés au
niveau de la zone d’étude a €té accomplie, approuvée et publiée par Bouhila et al., 2015, nous
avons fait appel a sa base de donnée afin de modéliser la pollution par les TSP et dix (10) ET
associes, la concentration de ces derniers est illustrée dans le tableau IV.7.

Tableau I1V.7: La concentration de polluants a modéliser détectés au niveau de notre
zone d’étude, TSP en mg/m® et les ET en ng/m® (Bouhila et al., 2015)

Elément Moyenne Min Max Ecart type

TSP 32,56 38 81,1 15,18
Sm 0,07 001 009 0,033
Br 2,39 0,86 4,05 1,69
Yb 0,04 0,005 0,128 0,024
Sb 0,71 0,36 1,09 0,514
Sc 0,15 0,06 0,29 0,1915
Hf 0,04 0,002 0,08 0,03
Na 106 4 331 172,91
Ce 1,3 064 228 0,856
Cr 1,43 019 329 1,638
La 0,66 0,14 2 0,551

On remarque que le chlore, le fer, le calcium et le sodium sont les éléments les plus
concentrés dans 1’atmosphére de Draria.
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Figure 1V.16: Eléments trace associés aux TSP (ng/m?), déterminés par INAA dans
les échantillons d’air de la zone d’étude (Bouhila et al., 2015)

Le secteur "transport™ ne concerne pas seulement le transport routier, qui contribue en
grande partie a la pollution particulaire ambiante (Aleman et al., 2010), mais comprend
également le transport ferroviaire, aérien et maritime. Nous remarquons aussi des valeurs de
Sb assez faibles, en particulier pour le Sc, Cr, Gd, La, et Zn indiquant ainsi 1’uniformité et la
stabilité de leurs concentrations autour de la station d’échantillonnage pendant la durée des
prélevements.

Comme les données sur les concentrations élémentaires ont suggéré que la relation
entre les éléments peut exister, ils ont été testés pour les corrélations de Pearson. La matrice
de corrélation effectuée pour les échantillons de 1’atmosphére de la ville de Draria est
présentée dans le tableau 1V.8, ou les corrélations possibles sont indiquées en gras. Les
coefficients de corrélation linéaire de Spearman (r) avec un test bilatéral de signification (p)
ont été calculés pour montrer la relation linéaire entre les différents elements étudiés. La
signification du coefficient de corrélation augmente avec la taille de I’échantillon. Dans notre
cas, la taille de I’échantillon est suffisamment grande pour donner une importance pour les
corrélations de Pearson.
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Tableau 1V.8: Matrice de corrélation de Spearman des concentrations des éléments
trace associés aux TSP, determinées par INAA

TSP Br Ce Cr Hf La Na Sb Sc Sm Yb
TSP 1 0,142 0,285 0,034 0,314 0,211 0,114 0,302 0,232 0,303 0,332

Br 1 0462 -0,065 0,515 0,427 0,644 0,489 0,226 0,537 0,198
Ce 1 0,205 0,606 0,641 0,136 0,361 0,322 0,422 0,208
Cr 1 0,325 0,031 -0,077 -0,03 0,091 0,100 0,141
Hf 1 0335 0,124 0,513 0,463 0,460 0,248
La 1 0,466 0,149 0,026 0,342 0,110
Na 1 0,097 0,067 0,407 0,104
Sb 1 0,383 0,429 0,140
Sc 1 0,234 0,008
Sm 1 0,243
Yb 1

Un examen des résultats donnés dans le tableau 1V.8 montre que des corrélations
positives significatives entre les éléments analysés ont été trouvées pour plusieurs couples
d’éléments : Br-Hf (r = 0,515), Br-Na (r = 0,0644) et Br-Sm (r = 0,537), ce qui prouve que
ces éléments peuvent étre rejetés par les mémes sources. Le Ce se trouve a étre en corrélation
positive avec Hf (r = 0,513) et La (r = 0,641), a nouveau le cas d’une source commune, ceci
est également remarqué pour le couple Hf-Sb (r = 0,513). En plus des sources anthropiques
communes, 1’émission de ces polluants est aussi tributaire des conditions météorologiques,
comme les températures et la vitesse du vent.

Il est intéressant de noter que (Sb et Cd), généralement considérés comme de bons
traceurs de la circulation (Wang et al. 2003) provenant généralement de la re-suspension des
poudres de frein (lijima et al, 2009; Belzile et al, 2011) montrent un peu un comportement
différent avec une corrélation plus faible avec le groupe ci-dessus (les coefficients de
Spearman<0,5). En outre, la trés faible corrélation entre Zn qui a de multiples sources
anthropiques (comme une composante de débris de caoutchouc du pneu) (Almeida et al.,
2011), avec d’autres éléments comme le Gd, Mn , CI, Sm, Br, La, Sb et Ca suggére encore
d’autres sources pour eux, remarqué précédemment par Sternbeck et al. (2002).

La fiabilit¢ de ces interactions inter-eléments et leur signification exacte nécessite une
évaluation plus poussée.
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IV.3. Modélisation de la pollution par la méthode ARIMA

L’algorithme élaboré et présenté dans le chapitre préceédent a été traduit en langage
machine par le programme Matlab, I’exécution de ce programme nous a donné les résultats

suivant :

Tableau 1V.9: Tableau récapitulatif de la modélisation par le modéle ARIMA

Parametres du modéle Résultat modele Simulation
Cste D Saisonnalit¢é MAIgs SMAIgs P Q Vari. Distrib. r’ sim.
TSP 0 1 1 1 1 2 2 89319 Gausse 98,0904
Ce 0 1 1 1 1 2 2 0,0842 Gausse 94,0518
Cr 0 1 1 1 1 2 2 0,151 Gausse 97,8258
Hf 0 1 1 1 1 2 2 0 Gausse 97,7448
La 0 1 1 1 1 2 2 0,0685 Gausse 88,1275
Na O 1 1 1 1 2 2 914,184 Gausse 98,4664
Sb 0 1 1 1 1 2 2 0,0159 Gausse 97,0432
Sc 0 1 1 1 1 2 2 0,0002 Gausse 99,6524
Sm 0 1 1 1 1 2 2 0 Gausse 96,9214
Yb 0 1 1 1 1 2 2 0 Gausse 98,2665
Br 0 1 1 1 1 2 2 0,0718 Gausse 98,7487
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Figure 1V.17:Modélisation des TSP par le modelé ARIMA
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Figure 1V.19: Modélisation d’Ytterbium (Yb) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.20: Modélisation du Brome (Br) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.21: Modélisation du Sodium (Na) par le modele ARIMA
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Figure 1V.22: Modélisation de |1 ’Antimoine (Sb) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.23: Modélisation du Hafnium (Hf) par le modele ARIMA
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Figure 1V.24: Modélisation du Chrome (Cr) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.25: Modélisation du Samarium (Sm) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.26: Modélisation du Césium (Ce) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.27: Modeélisation du Lanthane (La) par le modele ARIMA

La modélisation par le modele ARIMA a donné des modeéles qui se reprochent de la
avec plus au mois des déflection remarquables durant les jours a trés grande
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concentration, la marge d’erreur des modeles obtenus est acceptable et il n’y a aucune

anomalie a reporter.

IV.4. Modélisation de la pollution par les réseaux de neurones artificiels

Comme nous avons expliqué dans le chapitre précedent, nous avons cherché en
premicre étape a identifier les entrées des modeles a élaborer, la méthode de I’analyse
factorielle exploratoire et I’analyse en composantes principales ont fournis le résultat résumé

dans les tableaux 1V.10 et V.11

Tableau 1V.10: Variance totales expliquée

Valeurs propres initiales

Extraction somme des carrées

Total 9% variance % cumulés Total 9% variance % cumulés
1 3,491 31,733 31,733 3,491 31,733 31,733
2 1,550 14,088 45,820 1,550 14,088 45,820
3 1,368 12,440 58,260 1,368 12,440 58,260
4 1,179 10,720 68,981 1,179 10,720 68,981
5 0,943 8,571 77,552
6 0,696 6,328 83,879
7 0,578 5,252 89,131
8 0,430 3,908 93,039
9 0,359 3,267 96,306
10 0,222 2,016 98,322
11 0,185 1,678 100,000

Tableau 1V.11: Matrice des composantes principales

Composantes
1 2 3 4
TSP 506 ,092 444 -,028
Br , 764 -,400 -,007 ,058
Ce ,709 348 -,414 ,228
Cr ,257 715 ,090 -,008
Hf 773,366 ,062 -,231
La 499 111 -,499 ,544
Na  ,263 -,632 ,190 ,502
Sb ,560 -,231 -,007 -,548
Sc 417 -332 -,331 -,425
Sm 775 -146 ,176 ,015
Yb 277 137 ,750 ,202
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A partir de ces résultats nous avons pu identifier quatre entrées pour chaque élément a
modéliser, comme illustré dans le chapitre précédent, 1’historique (J, J-1, J-2, J-3 et J-4) des
concentrations représente 1’unique entrée pour modéliser I’élément en question.

La conversion de I’algorithme représenté dans le chapitre précédent sous langage
Matlab et son exécution ainsi que notre méthode de modélisation par les réseaux de neurones
artificiels sont résumés dans le tableau 1V.12.

-105-



Chapitre 1V

Résultats et discussion

Tableau 1V.12: Tableau récapitulatif de la modélisation des TSP et les ET associés par les réseaux de neurones artificiels

Elément Network architecture Performance Simulation
MSE Error (%)

Architecture Fonction MSE  Itérations Train Validation Test r’ (%) RMSE Classel classe?2 classe 3
TSP [40-1] L-P 3,385 215 3,308 3,387 7,277 98,61 3,460 75,00 91,00 0,23
Sm [10-2-1] L-L-P 0,037 2172 0,022 0,037 0,017 98,97 0,005 78,14 94,54 1,09
Br [2-2-1] L-L-P 2,711 161 1,796 2,757 2,429 99,36 1,407 79,51 92,90 1,09
Yb [10-2-1] L-L-P 0,017 126 0,005 0,017 0,015 99,08 0,003 86,89 96,17 1,09
Sb [10-2-1] L-L-P 0,093 423 0,664 0,930 0,754 98,42 0,084 75,41 94,81 0,82
Sc [5-10-2-1] L-L-L-P 0,168 554 0,139 0,168 0,178 99,80 0,012 80,05 94,81 1,09
Hf [5-10-2-1] L-L-P 0,258 1132 0,024 0,027 0,029 9852 0,050 78,42 93,72 1,64
Na [5-1] T-P 464,327 146 658,14 607,97 318,1 99,16 22,470 87,98 96,99 1,37
Ce [10-2-1] L-L-P 0,305 1265 0,384 0,363 0,171 97,61 0,179 84,70 94,26 1,37
Cr [5-10-2-1] L-L-L-P 0,355 1132 0,485 0,380 0,257 96,29 0,185 82,79 94,81 1,37
La [5-10-2-1] L-L-L-P 0,263 321 0,150 0,264 0,306 9513 0,137 87,16 95,63 1,91
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Figure 1V.29: Modélisation du Sodium (Na) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.30: Modélisation du Scandium (Sc) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.31: Modélisation d'Ytterbium (Yb) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.32: Modélisation du Brome (Br) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.33: Modélisation du Samarium (Sm) par les réseaux de neurones
artificiels
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Figure 1V.34: Modélisation du Hafnium (Hf) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.35: Modélisation de | ’Antimoine (Sb) par les réseaux de neurones

artificiels
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Figure 1V.36: Modélisation du Cérium (Ce) par les réseaux de neurones artificiels
Response of Output Element 1 for Time-Series 1
12 l l [ 1 l 1 1
. Training Targets
+ Training Outputs
10+ . Validation Targets [
+  Validation Outputs
. Test Targets
= 8- +  Test Outputs M
> Errors
ﬂ 6 Res'ponse
=]
=
@«
5 4
o
£
3
o 5, i
-
0 -
) 1 1 1 1 1 1 I
2 T T T T T I |
. Targets - Outputs
s 1 = a1 -
= : . "':a-- N e R L
w o,.‘:_Igwaw?ﬁg_:ﬁaz_.q__,-_ie';i...‘_.._-;.;',??g ;-_;-_,‘ n e A‘::- o 2 ;.‘:.--,\
_1 1 1 2 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350
Time

Figure 1V.37: Modélisation du Chrome (Cr) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.38: Modélisation du Lanthane (La) par les réseaux de neurones artificiels

A la lumiére de ces résultats et ces représentations on peut déduire clairement que la
modélisation par les réseaux de neurones artificiels a donné des résultats tres intéressants en
termes de précision et justesse, cette méthode de modélisation a pu couvrir les lacunes
trouvées lors de la modélisation par le modele ARIMA (cas des fortes concentrations et des
singularités).

IV.5. Comparaison entre les deux méthodes de modélisation

Tableau 1V.13: Comparaison de la modélisation par les deux méthodes

, RNA ARIMA
Elément — >
r° (%) RMSE r’ (%) RMSE
TSP 98,61 3,46 98,0904 3,7093
Ce 98,97 0,005 94,0518 0,1490
Cr 99,36 1,407 97,8258 2,0870

Hf 99,08 0,003 97,7448 0,2481
La 98,42 0,084 88,1275 0,1312

Na 99,8 0,012 98,4664 0,0891
Sb 98,52 0,05 97,0432 0,1013
Sc 99,16 22,47 99,6524 23,275
Sm 97,61 0,179 96,9214 0,7514
Yb 96,29 0,185 98,2665 0,6085
Br 95,13 0,137 98,7487 0,4753
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TSP

Br Ce

Yb Cr

Sm Hf

s RNA, e ARIMA Sb Na

Figure 1V.39: Comparaison du coefficient de la régression r? des deux méthodes de
modelisations

Il est clairement visible sur les figure 1V.40 et 41 que la méthode de modélisation par
les réseaux de neurones a donné les meilleurs résultat et la meilleure qualité de précision pour
I’ensemble des TSP et les ET associés a 1’exception du Ytterbium (Yb) et le Brome (Br)
qu’est due probablement au sur-apprentissage du réseau soit par le mauvais choix de
Iarchitecture, mais en faisant une combinaison entre les deux critéres de validation (r* et
RMSE)on déduit que la méthode des réseaux de neurones est largement efficace et plus

précise.
TSP Ce Cr Hf La Sc Sm Yb Br

Na Sh

B RNA B ARIMA

Figure 1V.40: Comparaison du RMSE des deux méthodes de modélisations
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IV.6. Prévision de la pollution atmosphérique par la méthode ARIMA

Aprés 1’¢élaboration et la validation de la modélisation des TSP et des ET associés,
nous avons procédé a la prévision de ces derniers, 1’intérét pratique de cette prévision c’est
d’estimer la pollution quotidienne en TSP et en ET associé au niveau de notre site d’étude
(Draria) en effectuant que deux prélevements par semaine et sans analyser le filtre de
prélevement.

L’exécution de 1’algorithme présenté dans le chapitre précédent sous langage Matlab
nous a donné les résultats présentés dans le tableau ci-dessous :

Tableau 1V.14: Tableau récapitulatif de la prévision des TSP et les ET associés par
le modéle ARIMA

Parametres du modeéle Résultat modele Simulation

Cste D Seasonality MAIlgs SMAIgs P Q Vari. Distrib. r’ prév.
TSP 0 1 1 1 1 2 2 89319 Gauss 87,7963
Ce 0 1 1 1 1 2 2 0,0842 Gauss 66,3676
Cr 0 1 1 1 1 2 2 01151 Gauss 63,9621
Hf 0 1 1 1 1 2 2 0 Gauss 63,7931
La 0 1 1 1 1 2 2 00685 Gauss 58,1619
Na O 1 1 1 1 2 2 914,184 Gauss 89,8812
Sbh 0 1 1 1 1 2 2 00159 Gauss 47,4393
Sc 0 1 1 1 1 2 2 0,0002 Gauss 76,6352
Sm 0 1 1 1 1 2 2 0 Gauss 79,5812
Yb 0 1 1 1 1 2 2 0 Gauss 70,9566
Br 0 1 1 1 1 2 2 0,0718 Gauss 56,5937
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Figure 1V.41:Preévision des TSP par le modele ARIMA
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Figure 1V.42: Prévision du Sodium(Na) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.43: Prévision du Samarium (Sm) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.44: Prévision du Scandium (Sc) par le modele ARIMA
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Figure I1V.45: Prévision d’Ytterbium (Yb) par le modele ARIMA
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Figure 1V.46: Prévision du Césium (Ce) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.47: Prévision du Chrome (Cr) par le modele ARIMA
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Figure 1V.48: Prévision du Hafnium (Hf) par le modele ARIMA
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Figure 1V.49: Prévision du Lanthane (La) par le modele ARIMA

1.5

Concentration

0.5

Prévision des donnnées

T T

*

*

T
Série réelle
Point réel

Série simulée

Point simulé

Temps

Figure 1V.50: Prévision de | ’Antimoine(Sb) par le modéle ARIMA
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Figure 1V.51: Prévision du Brome (Br) par le modele ARIMA

A partir de ces résultat on remarque bien que les résultats de la prévision ne
correspondent pas totalement aux concentrations des ET dans 1’air, on note une divergence
proportionnelle a I’axe temps et une divergence quand il s’agit de jours a forte concentration.

A noter aussi que ’erreur sur les résultats de ces prévisions est considérablement
alarmante, une erreur qu’a atteint parfois les 300% (exemple du Lanthane).

IV.7. Preévision de la pollution atmosphérique par les réseaux de neurones

artificiels

Le tableau ci-dessous représente le résultat de la prévision des TSP et les ET associés
par la méthode des réseaux de neurones artificiels, 1’algorithme illustré dans le chapitre
précedent a éte traduit en langage Matlab puis exécuté. La projection de nos modeles élaborés
a partir des résultats d’analyse de la pollution atmosphérique au niveau de Draria pendant
I’année 2011 sur les quatre premiers mois de I’année 2012 ont donnés les résultats représenté
dans le tableau ci-dessous:
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Tableau 1V.15:Tableau récapitulatif de la prévision des TSP et des ET associés par les réseaux de neurones artificiels

] Architecture du Performance Prévision

. our de .

Elément prévision réseau MSE Erreur (%)

Architecture Fonction MSE  Train Validation Test r’ (%) RMSE Classel Classe?2 Class3

TSP J [40-2-1] T-T-P 3,385 3,308 3,387 7,277 97,906 3,460 75,00 91,00 0
J+1 [40-2-1] T-T-P 3,453 3,374 3,455 7,423 96,174 3,529 71,250 86,450 0
J+2 [40-2-1] T-T-P 3,522 3,442 3,524 7,571 95,365 3,599 67,688 82,128 0
J+3 [40-2-1] T-T-P 3,593 3511 3,595 7,723 93,486 3,671 64,303 78,021 0
J+4 [35-5-1] T-T-P 3,664 3581 3,667 7,877 92,975 3,745 61,088 74,120 0

Sm J [10-2-1] L-L-P 0,037 0,022 0,037 0,017 97,614 0,005 78,14 94,54 1,12
J+1 [5-2-1] T-P 0,038 0,022 0,038 0,017 97,228 0,005 74,235 89,809 1,064
J+2 [5-2-1] T-P 0,038 0,023 0,038 0,017 96,076 0,005 70,523 85,318 1,011
J+3 [5-1] T-P 0,039 0,023 0,039 0,018 94,412 0,005 66,997 81,052 0,960
J+4 [8-2-1] T-P 0,040 0,024 0,040 0,018 93,486 0,005 63,647 77,000 0,912

Br J [10-2-1] T-P 2,711 1,796 2,757 2,429 98,331 1,407 79,51 92,90 1,10
J+1 [8-2-1] T-P 2,765 1,832 2,812 2,477 97,732 1,435 75,5633 88,251 1,045
J+2 [5-2-1] T-P 2,821 1,869 2,868 2,527 95,862 1,464 71,756 83,839 0,993
J+3 [8-2-1] T-P 2,877 1,906 2,925 2,577 94,605 1,493 68,168 79,647 0,943
J+4 [2-10-1] T-P 2,934 1944 2,984 2,629 94,172 1,523 64,760 75,665 0,896

Yb J [2-5-1] L-L-P 0,017 0,005 0,017 0,015 97,030 0,003 86,89 96,17 1,09
J+1 [2-10-1] L-L-P 0,017 0,005 0,017 0,015 97,402 0,003 82,541 91,366 1,038
J+2 [10-2-1] L-L-P 0,017 0,005 0,017 0,015 97,302 0,003 78,414 86,798 0,986
J+3 [10-2-1] L-L-P 0,018 0,005 0,018 0,015 96,530 0,003 74,493 82,458 0,937
J+4 [10-2-1] L-L-P 0,018 0,005 0,018 0,016 96,527 0,003 70,769 78,335 0,890

-114-



Chapitre IV

Résultats et discussion

Sb

Sc

Hf

Na

Ce

J+1
J+2
J+3
J+4

J+1
J+2
J+3
J+4

J+1
J+2
J+3
J+4

J+1
J+2
J+3
J+4

J+1
J+2
J+3
J+4

[5-2-1]
[5-2-1]
[5-2-1]
[8-2-1]
[2-10-1]
[2-5-1]
[2-10-1]
[10-2-1]
[10-2-1]
[10-2-1]
[2-5-1]
[2-10-1]
[10-2-1]
[10-2-1]
[10-2-1]
[5-2-1]
[5-2-1]
[5-2-1]
[8-2-1]
[10-2-1]
[2-5-1]
[2-10-1]
[10-2-1]
[10-2-1]
[10-2-1]

T-P

T-P

T-P

T-P

L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P

T-P
T-P
T-P
T-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P
L-L-P

0,093
0,095
0,097
0,099
0,101

0,168
0,171
0,175
0,178
0,182

0,258
0,264
0,269
0,274
0,280

464,327
473,613
483,086
492,747
502,602

0,305
0,311
0,317
0,323
0,330

0,664
0,677
0,690
0,704
0,718

0,139
0,141
0,144
0,147
0,150

0,024
0,025
0,025
0,026
0,026

658,140
671,303
684,729
698,424
712,392

0,384
0,392
0,400
0,408
0,416

0,930
0,948
0,967
0,987
1,007

0,168
0,171
0,175
0,178
0,182

0,027
0,028
0,028
0,029
0,029

607,970
620,129
632,532
645,182
658,086

0,363
0,370
0,377
0,385
0,393

0,754
0,769
0,785
0,800
0,816

0,178
0,182
0,185
0,189
0,193

0,029
0,030
0,031
0,031
0,032

318,100
324,462
330,951
337,570
344,321

0,171
0,175
0,178
0,182
0,185

98,626
97,689
96,076
95,661
94,188

98,154
97,627
97,231
95,942
95,244

97,383
97,638
96,920
95,391
94,163

97,992
96,336
95,634
93,844
92,473

97,907
96,038
94,147
93,658
92,642

0,084
0,086
0,088
0,089
0,091

0,012
0,012
0,013
0,013
0,013

0,050
0,050
0,051
0,053
0,054

22,470
22,919
23,378
23,845
24,322

0,179
0,183
0,186
0,190
0,194

75,41
71,639
68,057
64,655
61,422

80,05
76,052
72,249
68,637
65,205

78,42
74,495
70,770
67,231
63,870

87,98
83,579
79,400
75,430
71,659

84,70
80,464
76,441
72,619
68,988

94,81
90,068
85,565
81,287
717,222

94,81
90,068
85,565
81,287
77,222

93,72
89,030
84,579
80,350
76,332

96,99
92,145
87,538
83,161
79,003

94,26
89,549
85,072
80,818
76,777
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Cr J [2-5-1] L-L-P 0,355 0,485 0,380 0,257 97,151 0,185 82,79 94,81 1,37
J+1 [2-10-1] L-L-P 0,362 0,495 0,388 0,263 97,497 0,189 78,648 90,068 1,298
J+2 [10-2-1] L-L-P 0,369 0,505 0,396 0,268 96,173 0,193 74,715 85,565 1,233
J+3 [10-2-1] L-L-P 0,376 0,515 0,404 0,273 94,338 0,197 70,979 81,287 1,171
J+4 [10-2-1] L-L-P 0,384 05526 0,412 0,279 93,240 0,201 67,430 77,222 1,113
La J [8-2-1] T-P 0,263 0,150 0,264 0,306 54,929 0,137 87,16 95,63 1,91
J+1 [5-2-1] T-P 0,268 0,153 0,269 0,312 54,240 0,140 82,801 90,847 1,817
J+2 [5-1] T-P 0,273 0,156 0,275 0,319 97,350 0,142 78,661 86,305 1,726
J+3 [8-2-1] T-P 0,279 0,159 0,280 0,325 41,860 0,145 74,727 81,989 1,640
J+4 [2-10-1] T-P 0,284 0,162 0,286 0,331 42,700 0,148 70,991 77,890 1,558
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Figure 1V.52:Preévision des TSP par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.53: Prévision du Brome (Br) par les réseaux de

neurones artificiels
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Figure 1V.54: Prévision du Césium (Ce) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.55: Prévision du Chrome (Cr) par les réseaux de

neurones artificiels
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Figure 1V.56: Prévision du Hafnium (Hf) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure V. 57: Prévision du Lanthane (La) par les

réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.58: Prévision du Sodium (Na) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.59: Prévision de | ’Antimoine (Sb) par les réseaux de neurones artificiels
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FIGURE I1V.60: Prévision du (Sc) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure IV.61: Prévision du Samarium (Sm) par les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.62: Prévision d’Ytterbium (Yb) par les réseaux de neurones artificiels

A la lumiére de ces résultats et ces graphes on remarque que la méthode de la
prévision par les réseaux de neurones artificiels a donné les meilleurs résultats en termes de
précision et qualité de prédiction. Les lacunes trouvés en utilisant le modele ARIMA ont été
surmontées et comblées par la méthode des RNA.

Les résultats de la prévision des TSP et des ET associés a ces TSP ont été tres
cohérents a comparer avec les concentrations réelles, ce qui confirme que nos modéles
élaborés ainsi que nos techniques de prévision ont été correctes.

Une seule prévision était hors nos attente, la prévision de 1’Ytterbium (Yb) a connu
quelques divergences ce qui peut étre expliqué par le sur-apprentissage du réseau de neurones
de cet élément ou bien par le mauvais choix de I’architecture du réseau.
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IV.8. Comparaison entre les deux méthodes de prévision
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Figure 1V.63: Comparaison de la prévision des TSP par les deux méthodes de

prévision
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Figure 1V.64: Comparaison de la prévision du Chrome (Cr) par les deux méthodes

de prévision
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Figure 1V.65: Comparaison de la prévision du Hafnium (Hf) par les deux méthodes

de prévision

1.5

Concentration

0.5

Comparaison des résultats des prévisions

T T T T T T

Observation réelle
— — Prévision par RN -
— — Prévision par ARIM X

0
366

/
/
/
/
/’\\\
/
1 1 ! 1 1 1 Il
368 370 372 374 376 378 380 382 384
Temps

1
386

Figure 1V.66: Comparaison de la prévision de I’Antimoine (Sb) par les deux

méthodes de prevision
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Figure 1V.67: Comparaison de la prévision du Scandium (Sc) par les deux méthodes
de prévision
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Figure 1V.68: Comparaison de la prévision du Samarium (Sm) par les deux
méthodes de prevision
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Figure 1V.69: Comparaison de la prévision d’Ytterbium (Yb) par les deux méthodes
de prévision
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Figure 1V.70: Comparaison de la prévision d Césium (Ce) par les deux méthodes de

prévision
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Figure 1V.71: Comparaison de la prévision du Lanthane (La) par les deux méthodes

de prévision
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Figure 1V.72: Comparaison de la prévision du Sodium (Na) par les deux méthodes

de prévision
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FIGURE IV.73: Comparaison de la prévision du Brome (Br) par les deux méthodes
de prévision

Les calculs statistiqgues de la comparaison entre nos deux méthodes de prévision
(ARIMA et réseaux de neurones artificiels) sont présentés dans le tableau ci-dessous :

Tableau 1V.16: Comparaison du résultat de la prévision par les deux méthodes de

prévisions
, RNA ARIMA
Elément 2 2

r‘ (%) RMSE r'(%) RMSE
TSP 97,5084 3,53 87,7963 17,61
Ce 96,3651 0,03 66,3676 7,59
Cr 94,8080 0,244 63,9621 0,058
Hf 76,2325 0,002 63,7931 0,004
La 99,6825 0,35 58,1619 4,72
Na 99,8948 64,88 89,8812 428,12
Sb 92,6103 0,0075 47,4393 0,6835
Sc 99,3787 0,0053 76,6352 00,1263
Sm 98,9284 0,0067 79,5812 0,063
Yb 91,4177 0,004 70,9566 0,088
Br 98,3633 0,011 56,5937 4,35
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TSP

Sh

——RNA —— ARIMA

Figure 1V.74: Comparaison du r? de la prévision des TSP et ET associes par les
deux méthodes de prévision

Il est clairement visible dans la figure 1\VV.75 que la méthode de prévision par les
réseaux de neurones a donné les meilleurs résultats et la meilleure qualité de précision pour
I’ensemble des TSP et ET associés, la combinaison entre les deux critéres de validation (r? et
RMSE) confirme que les RNA sont 1’outil le plus perforant dans la prévision des TSP et les
ET associés pour un horizon de prévision de quatre jours.

I ‘ I _— - | - —
TSP Ce Cr H

f La Na Sh Sc Sm Yb Br

B RNA mARIMA

Figure 1V.75: Comparaison du RMSE de la prévision des TSP et ET associés par les
deux méthodes de prévision
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IV.9. La cartographie de la pollution de Iair par les TSP

Nous avons appliqué le modéle Gaussien de la dispersion des polluants dans
I’atmospheére pour dresser une cartographie de la pollution par les TSP au niveau de notre
zone d’étude, une carte qui s’étend sur un périmétre de 500 métres dont le centre c’est le
CRNA. Pour ce faire nous avons injecté dans un programme informatique rédigé en langage
Matlab les valeurs de la vitesse et la direction du vent (figure 1V.76) ainsi que la concentration
des TSP enregistrée ce jour pour appliquer le modéle plume de la dispersion de la pollution, la
sortie du programme nous donne le profil de dispersion de cette pollution (profil de la
concentration verticale et profil de la concentration horizontale) en chaque point de ces axes
(x,, z) (figure IV.77).

Nous nous sommes limité a une distance de 500 metres seulement car nous avons
remarqué qu’en dépassant cette distance la valeur de la concentration devient trop faible et
non significative
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sw e

0to 5 km/h [10m]
@ 30 to 35 km/h [10m]
@ 60 to 65 km/h [10m]

5to 10 km/h [10m]
@ 35 to 40 km/h [10m]
@ 65 to 70 km/h [10m]

55W

10 to 15 km/h [10m]
40 to 45 km/h [10m]
@ 70to 75 km/h [10m]

S5E

15to 20 km/h [10m]

45 10 50 km/h [10m]

@ 20 to 25 km/h [10m]

@ 50 to 55 km/h [10m]
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Figure I1V.76:

Rose des vents enregistre au niveau de la station de Dar El Beida
durant la période d'étude
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Figure 1V.77:Exemple du profil vertical et horizontal de la dispersion TSP par le
modele plume
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Pour dresser la cartographie nous avons utilisé une simple stratégie, le programme
informatique ¢élaboré nous donne les deux profils de la concentration des TSP dans 1’air, nous
avons divisé la parcelle ou la carte prendra place en une matrice composé de plusieurs
carreaux de un metre de c6té, une fois que nous avons eu toutes les concentrations en tout
point de la surface nous avons calculé la somme de la concentration en ces points (figure
IV.78)

v

N
N =

s 5

N
N
o
~

Y

Figure 1V.78: Schéma représentatif de la méthode de I'élaboration de la
cartographie de la pollution par les TSP

En derniere étape pour couvrir les points manquants nous avons fait une interpolation
entre les concentrations avoisinantes. La cartographie finale de la pollution de I’air par les
TSP est la suivante :

TSP (mg/l)

Figure IV.79: Cartographie de Ia pollution de I'air par les TSP au niveau de notre
zone d’étude
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La superposition de la cartographie de la pollution de 1’air au niveau de notre site
d’étude (Draria) sur I’image satellite obtenue par Google Earth Pro est la suivante :

TSP (mg/l)

140 ¢

Figure 1V.80: Cartographie de la pollution de I'air par les TSP au niveau
de notre zone d'étude avec géolocalisation
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%Clusion générale

u cours de cette étude, nous avons présenté les niveaux de la pollution de I’air

ambiant par les Totales Particules en Suspension (TSP) et les Eléments

Traces (ET) associés au niveau de la banlieue de Draria, commune de la
wilaya d’Alger, grace a sa localisation, ce site n’est pas adapté pour le suivi de la pollution
urbaine et 1’étude de I’exposition des populations. En deuxieme phase nous avons présenté les
résultats obtenus a partir de notre propre station de prélevement des gaz polluants, cette
station nous a permis d’analyser onze (11) gaz polluants qui sont issus principalement du
trafic routier suite a la combustion des carburants fossiles.

La présente étude montre qu’en ce site, la pollution de 1’air par les TSP n’est pas
inquiétante et relativement faible vu que 85,5% des valeurs enregistrées ne dépassaient pas la
valeur cible Algérienne (50pg/m®) & Dexception de quelques jours ol une teneur
atmosphérique en TSP supérieure a la norme fixée par ’'OMS (80pg/m°).

Le suivi des teneurs des onze gaz polluants sur la période allant du 03 Juin 2018 au 28
Novembre 2018 nous a permis de tracer les évolutions journaliéres, hebdomadaire et
mensuelles et de mettre en évidence des pics de pollution qui sont liés a I’intensification du
trafic routier qui passe a une centaine de meétres du site de mesure. L’étude de I’évolution
hebdomadaire a montré que le vendredi (jour férié) accuse le taux de pollution le plus faible.
L’évolution mensuelle de cette pollution a montré que le mois d’Ao(t est le mois le moins
pollué. Une variation saisonniére est ainsi mise en evidence et on reléve en saison estivale une
diminution du taux de pollution de I’ordre de 15 a 25 %.Cette diminution est en relation avec
I’intensification de la photochimie atmosphérique qui a lieu en été.

En termes de niveaux de pollution, les teneurs mesurées pour le benzéne sont
relativement élevées mais restent en général en dessous des normes en vigueur dans les pays
occidentaux. De méme, nous avons montré que, tout comme le CO, le benzene, GPL,
Toluéne, CO, constituent de bon indicateurs de la pollution automobile, afin de mieux
comprendre ces corrélations une étude sur les gaz d’échappement des véhicules s’impose.

Nous avons ensuite modelisé cette pollution par les TSP et les ET associés en faisant
appel a deux techniques de modélisation différentes, 1’objectif n’était pas d’expliquer les
phénomeénes physiques mis en jeu mais d’élaborer un modéle pour chaque élément qui
permettra la simulation de ses concentrations dans le futur proche. Cette étude a permis de
démontrer I’intérét de I’intelligence artificielle par les réseaux de neurones artificiels comme
outil de modélisation de la pollution atmosphérique en TSP et en ET associés en modélisant
les TSP ainsi que dix (10) ElIément Traces associes.
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Une fois les modeles obtenus ont été validés nous avons procédé a la prévision de
cette pollution en utilisant uniquement les TSP comme entrée. Nous avons proposé un réseau
combiné capable de modéliser, détecter, estimer et de prévoir les ET a partir des TSP
seulement.

En derniére étape nous avons appliqué sur les TSP le modele Gaussien de la dispersion
des polluants dans le but d’établir une cartographie de la pollution de I’air par les TSP au
niveau de Draria, une carte qui s’étale sur un rayon de 500 meétres par rapport au CRND.
L’étude de la rose des vents, la rose de pollution et la cartographie nous a permis d’identifier
les zones qui sont le plus affectées par la pollution par les TSP.

Globalement, les différentes études que nous avons menées donnent des résultats
intéressants et prometteurs qui témoignent de la faisabilité et la validité de notre démarche :

» Les résultats de la pollution par les gaz obtenus a partie de notre propre station de
prélevement présentent une forte ressemblance en termes de grandeur et profil
avec d’autres études approuvées a Alger et a travers d’autres pays du monde ;

» Les résultats de la prévision des TSP et des ET associés que nous avons obtenu via
nos modeles de prévision ont été comparées avec les concentrations réelles, une
parfaite cohérence en terme de précision a été constatée ;

> Nous avons creé des scénarios prévisionnels de la pollution atmosphérique relatifs
a notre site d’étude dans un but préventif, que la méthode classique ne le permet
pas ;

» Avec nos techniques et nos modéles de prévision, I’obtention de ces résultats n’a
pris que quelques minutes, alors que 1I’échantillonnage et la quantification réelle
des TSP ainsi que les ET associés par la méthode classique dure pendant des jours.

A la lumiere de ces résultats, pour une extension et un enrichissement de ce travail nous
proposons :

» L’installation d’autres stations de prélévement interconnectées au niveau des sites
avoisinants afin d’établir une cartographie exacte et en temps réel de la pollution
atmosphérique de la région (toute la commune de Draria) puis de la ville d’Alger ;

» L’installation des préleveurs au niveau des axes routiers les plus actifs afin de
diminuer les risques de 1’exposition a cette pollution en gérant la circulation
routiere ;

» L’élaboration et la mise en ccuvre d’une réglementation en matiere de qualité de
I’air ambiant qui comporte des prescriptions techniques et des normes d’émissions
des rejets par les sources émettrices et la contribution a la normalisation des
Eléments Traces.
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Résume :

La premiéere partie de la présente étude porte sur la modélisation et la prévision de la qualité de I’air de
la région de Draria par les Particules en Suspension Totales (TSP) et les EIéments Traces associés (ET).
La modélisation par intelligence artificielle par les réseaux de neurone artificiels a donné de bons
modeles en termes d’exactitude et validation. Le réseau de neurones artificiels combiné propose était
capable de détecter, estimer et prévoir en un seul coup les TSP ainsi que les ET associés a partir des
TSP prélevés seulement.

La deuxiéme partie porte sur 1’étude de la pollution de 1’air du méme site d’étude par les gaz polluants,
nous avons congu a base d’ Arduino une station intelligente d’auto-échantillonnage et de prélévement en
temps réel de onze (11) gaz polluants. L’étude journaliére, hebdomadaire et mensuelle étalées sur six
(06) mois ont révélées que la pollution de I’air au niveau de Draria n’est pas inquiétante. En derniere
étape nous avons tracé sur un rayon d’un (01) kilométre la cartographie de la pollution de I’air de la
région de Draria.

Mot clés : Pollution atmosphérique, TSP, ET, Modélisation, réseaux de neurones artificiels, Arduino,
Station de prélevement intelligente.

Abstract :

The first part of this study focuses on the modeling and forecasting of air quality in the Draria region by
Total Suspended Particles (TSP) and associated Trace Elements (ET). Artificial intelligence modeling
by artificial neural networks has given good models in terms of accuracy and validation. The proposed
combined artificial neural network was able to detect, estimate and forecast the TSPs as well as the
associated ETs from the sampled TSPs only in one go.

The second part is about the study of the air pollution by the polluting gases of the same study site, we
have designed, based on Arduino, an intelligent station of self-sampling and real-time sampling of
eleven (11) polluting gases. The daily, weekly and monthly study spread over six (06) months revealed
that air pollution in Draria is not worrying. In the last step we traced over a radius of one (01) kilometer
the mapping of air pollution in the Draria region.

Keywords: Atmospheric pollution, TSP, ET, Modeling and forecasting, artificial neural networks,
Arduino, Smart sampling station.
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