Utilisation du machine-learning pour le suivi du comportement
des barrages

Noémie Roussel (1, 2)
Nicolas Ulrich, Frédéric Andrian (1)
Guillaume Veylon, Claudio Carvajal (2)

(1) Artelia ek b | ARTELIA

(2) INRAE INRA@




e T G SOmmaire

1. Contexte
2. Méthodologie
3. Application a un cas d’étude

il
ARTELIA



mwemwa 1. Contexte
Sureté des barrages
* France : 500 grands barrages

* Principalement construits entre 1950 — 1990
* Enjeu de suivi des ouvrages pour garantir leur sécurité
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mvamwa ]. Contexte —

Instrumentation des barrages

Cible topo
Cible topo
a A
A A
Pendule tensometre
Mesure )
de fuite& A
] I piczometres
Piézometre * Automatisées ou non

e  Mesures hebdomadaires

* Données tabulaires de séries temporelles

P e W e 1000 a 3000 points de données
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mvamwa ]. Contexte —

Analyse des données d’auscultation

\
a Météorologie Variables de
s comportement
— g ) . > Modélisation statistique :
explicatives emperatures :
Déplacements Az + Bz? + Cz311Acos(0) + Bsin(0)| 1At + Bt? + Ce™t
Niveau d’eau
y(h,S,t) = x(hydrau) + x(Saison) + x(temps)
Déformations réversible irréversible
Limites :
* Fonctions prédéfinies
* Indépendance supposée des parameétres
* Non-prise en compte des effets de seuils, effets de retard
) _/
Sous- "=z Fuites
P il pressions
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mwamwa ]. Contexte

Analyse des données d’auscultation

N\
* Météorologie Variables de
¢ comportement
Variables )
explicatives Températures
Déplacements
H_Niveau d’eau
Déformations
| |
%
Sous- "= s Fuites
P il pressions
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> Machine-learning :

Min, max, moyennes cumulées ...

|
[E_Niveau d’eau @Températures & Météolrologie ¥4 Temps}

I
Niveau, vitesse ...

|
Ensoleillement, précipitations, cumuls ...

&

Modele de
machine-
learning

v

Variable de
comportement
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mwemwa ). Méthodologie

Données
d’auscultation

i
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Variables

Données

d’entrainement (80 %)

explicatives

1 variable de

division
aléatoire
[ — — — — — — —
—»| Données test (20 %) |
e e e e o —— .|

comportement
(cible)

-
-
-

Multiple
Layer
Perceptron

10 a2 200 neurones
par couche

1 ou 2 couches cachées

Activation : ReLU
-~ Solver : L-BFGS

&

Entrainement

Importance & effets
des variables explicatives:

Analyse
- Modéle calé
7 RN
Y
\\
Validation Evaluation
croisée

~
~

Partial Dependence, SHAP values
+ évaluation critique d’un expert

————n
J

‘|_Score final
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mwemwa 3. Cas d’étude

e Barrage poids ayant fait I'objets de divers travaux d’étanchéité

Données brutes : débits et niveau du réservoir
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mwemwa 3. Cas d’étude

1500 1

1250 4

Débit [L / min]
3
o

500 4

250 1

o

Modele

Données brutes : débits et niveau du réservoir

1000 4

—— Débit drains Niveau réservoir

—— Débit fuite A

—— Débit fuite B

—— Débit fuite C

LN At L

1992 1996 2000 2004 2008 2012
date

P iiius
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1820

1800

r 1780

r 1760

1740

r1720

1700

veau réservoir [MNGF]

2

Multiple Layer Perceptron

-

Niveau du réservoir

Vitesse de variation
du niveau du réservoir

Temps (#jours)

.

10 2 200 neurones L
par couche ) Activation : ReLU
" Solver : L-BFGS

g ) /
N
1 ou 2 couches cachées
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mwemwa 3. Cas d’étude —

Résultats

TARGET i eff':tb;;:r‘:‘:;tar 4 RMSE — cross-val [L/min] |  RMSE - test [L/min] R®- test
Drain drains (total) 56+9 39.93
Fuite A (F1) 14 13 10.27
Fuite B (F2) 2942 25.42
Fuite C (CD1) 3.140.4 2.46
Fuite D (F3) 21+8 18 0.909
Fuite E (B) 0.80.1 0.81 0.753

g
ARTELIA 02/03/2026 ARTELIA 10



mwemwa 3. Cas d’étude —

7
Résultats
| Débit fuite C | travaux Effot temporel
Effet hydrostatique Effet saisonnier Vitesse du réservoir T :
—— Dépendance partielle
40
50 1 501 | SHAPvalues 50 1 | SHAPvalues
dates correspondantes: 20
- h .
IS | o
40 401 | © 1994 40 1 £
© 2001 2 ol I
O 2007
30 A 30 4 O 2014 30 —20-
© 2021
E 50 E 501 | — Dépendance partielle E 1992 1996 2000 2004 20:;e 2012 2016 2020 2024
=) =) 3
Erreur du modele
107 —— Erreur— RMSE=3.1 Limin
e o 40
0 o5 Sl 0+ i
cop e ﬁ;';fs = 20
.a (] - :. i g 1
-10 -10 A = 01 v
1780 1790 1800 1810 0 100 200 300 00 01 02 03 04 -20
Niveau du réservoir [MNGF] Jour dans l'année Vitesse du réservoir sur 91 jours ‘ r : : T T T . -
[m/jour] 1992 1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020 2024

date

* Effet positif du niveau du réservoir, de sa vitesse et des précipitations
* Diminution de lI'effet hydrostatique avec le temps
* Effet des travaux : étanchéification

—
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mwemwa 3. Cas d’étude —

7
Résultats
| Débit drains | travaux
. - . . A . Effet temporel
Effet hydrostatique Effet saisonnier Vitesse du réservoir —T—TT
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* Amplification de I'effet hydrostatique
* 3comportements: , <5014

o 2018 -2022
o 2022-2026
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Conclusion

Apports du machine-learning dans l'lauscultation des barrages

Le Machine-learning permet une avancée dans la compréhension du comportement des barrages

* Modélisation de comportements complexes et changeants
* Flexibilité du modele, prise en compte aisée de variables explicatives supplémentaire

* Modele performant et cohérent

> Effet temporel révélateur de changements de comportement et anomalies

» Outil d’aide aux ingénieurs pour le I'analyse de comportements complexes
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Yy A I
10 a 200 neurones o
par couche Activation : ReLU
Solver : L-BFGS
da
YY)
Z Nom reel / nom dans l'article :
debit total = Débit drains
Fuite F1 = fuite A
\_ J i = fui
~ Fu!te F2 fU|t.e B
1 ou 2 couches cachées Fuite CD1 = fuite C
iy
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10 a 200 neurones
par couche

1 ou 2 couches cachées

Activation : ReLU
Solver ;: L-BFGS

Nom reel / nom dans l'article :
debit total = Débit drains
Fuite F1 = fuite A

Fuite F2 = fuite B

Fuite CD1 = fuite C
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