DEVELOPPEMENT D’'UN MODELE HYBRIDE
POUR L'OPTIMISATION DE LA MODELISATION DU
TRAITEMENT DES EAUX USEES (2020 — 2023)

Application a la station d’épuration Seine-Aval (Acheres) du SIAAP

11 et 12/07/2022
Leesuriales 2022

Marcello Michael Serrao

V4
IZCCLIE DCCTCRALIE L Akis st

Sciences, Ingénierie et Environnement

N\OCOPEE




SOMMAIRE

Présentation du projet de recherche
Objectifs
Plan du travalil
Contexte

Méthodologie appliquée

Résultats obtenus

Conclusions & perspectives



01/ MON PROJET DE
RECHERCHE

Contexte . Objectifs . Plan du travalil




POURQUOI DES MODELES ?

« Traitement des eaux usées urbaines est pertinente pour I'environnement et la santé humaine
» La conception et I'exploitation d'une STEP sont souvent (tres) conservatrices (avec des marges de
sécurité élevees), conduisant a des installations surdimensionnées et a des procédeés energivores

I'aspect financier

‘ I'impact environnemental
reglementation oy [
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changement ) / 1
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récupération des d \\ ,/h urbanisme croissant
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Comment relever ces défis et améliorer la durabilité et la résilience?
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POURQUOI DES MODELES ?

La modélisation des processus biologiques, chimiques et physiques est utile pour
« acqueérir la compréhension des processus

« simuler et tester les stratégies de contrble

« predire le comportement futur dans des conditions changeantes

* un controle prédictif avec des regles de commande modélisées
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POURQUOI DES MODELES HYBRIDES?

Pour se faire compléter !

basé sur des

connaissances Mechanistic Hybrid Data-driven gzsfoilérégis schémas
: |
ziﬁ)oﬁ?iizﬁzfst \ digitalisation de
" l'industrie > ‘big data’
nécessite d’'une , .
, arametrage rapide
paramétrage ’ ‘f‘f P ge rap

approfondis

‘ Knowledge-intensive Data-intensive
Extrapolation & interpolation é

Prédiction

Schneider, M. Y., Quaghebeur, W., Borzooei, S., Froemelt, A., Li, F., Saagi, R., ... & Torfs, E. (2022). Hybrid modelling of water resource recovery facilities: status and opportunities. Water Science and
Technology, 85(9), 2503-2524.
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CONCEPT D'OBJECTIF DU PROJET

Variables d’effluent /I\/Iodéle d’IA \
modélisées > Sly < x% ALORS
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__Training  mung p | | predictiont +1
Erreur de prédiction — .
(Residuals) SINON : modifications

des paramétres

- Y

Variables d’effluent
modélisées
corrigéest+1

Données mesurées Parameétres du modele
Température, \
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eau prétraitée / eau épurée

Modéle mécanistique de la PréDN WEST MIK@

Powered by DHI




CONCEPT D'OBJECTIF DU PROJET

Objectif conceptuel
Données modélisées
ffffffffffffff Données mesurées par capteur
B Données laboratoire

Résultat du modéle mécanistique Résultat du modéle d’lA Résultat du modéle hybride
ME ME ME

MAE MAE MAE

RMSE RMSE RMSE

R2 R?2 R2




OBJECTIFS & PLANIFICATION

Objectif 3 final : Jumeau Numérigue
Adaptatif Hybride

Effectuer une analyse de la qualité des
données des mesures en continu
Géneérer des données de modele
d’affluent

Recalibrer les valeurs des parameétres

Obijectif 1 : modélisation ® Obijectif 2 : I'lA

(Re-)calibration et validation [Dj Développement et testing des
des modeles algorithmes d’ apprentissage
phénomeénologiques / automatique

meécanistiques

O O O o

« Un modele hybride peut-il améliorer la precision et
la stabilité des prédictions ? »

Planification du projet

2020 2021 2022 2023
3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6

i L Calibration de modele . . o Machine Learning sur le Modele Ecrire la Ecrirela  Soutenance
étude de la litérature Calibration du modele filiere

PréDN modele PréDN Hybride these these de lathese



SITE DETUDE

STEP Seine-Aval (SIAAP) Achéres : 1,5 million m3/jour (6 million IE)
» 2018 nouveaux biofiltres en service en mode prédénit — nit - postdeénit
» données mesurees en ligne et laboratoire

12 Biofiltres post-
dénitrifiants

58 Biofiltres pré-

84 Biofiltres nitrifiants

dénitrifiants

Décantation
primaire

A

Sortie

6 lignes bioréacteurs a membranes

Sortie

@ Usine dp dépollution ~= Emissaire
@ Usine dp prétraitement 3 Bassins de stockage

B Tunnel éservoirs

Concept de la biofiltration

La phase de lavage : retirer I'excés de biomasse pour
maintenir les capacités hydrauliques et épuratoires.
Eau dénitrifiée vers v-s

Nitrificaton ~ f T TTTTTTTTTTTTIOOTT

La phase de filtration/traitement biologique : transformation nitrates
NO3- - azote gazeux N2 (sans injection d’air)

Cellule BioStyr :
Hauteur=3,5m
Surface =173 m?
Granulométrie du
Biostyréne : 4,5 mm

»~
-

-
-
.
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— e e i v awt o e lre L

Entrée d'eau par MultiFlo
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02/ LA METHODOLOGIE

Calibration des modeles mécanistiques
Validation des modeles statistiques
Methodologie d’un modele hybride




Tatveau 4.1

sfraction|plitcerpar_3 TwecambinerBAF_4

figres e gris sont fes procedés g dlaient o&d considdrgs dans e moddle SimSia)

i Processus

1 Croissance aerobie de la biomasse hétérotrophe

2 Creissance anoxigue de la biomasse hétérotrophe sur le nitrate

3 Croissance anoxique de la biomasse hétérotrophe sur le nitrite

4 Croissance anoxique de la biomasse hétérotrophe sur I'oxyde nitrigque
5 Creoissance anoxigue de la biomasse hétérotrophe sur 1" oxyde nitreux
6 Oxydation de I'ammondac en hydroxylamine

7 Croissance aérobie de la biomasse nitritante

8 O=xydation de l'oxyde mifrique en nitrite

9 Réduction de l'oxyde nitrique en oxyde nitreux

10 Réduction de l'acide nitreux en cxyde nitreux

11 Croissance aérobie de la biomasse nifratante

12 Mort de la biomasse hétérotrophe

13 Mort de la biomasse nitritante

14 Mort de la biomasse nitratante
15 Ammonification
16 Hydrolyse du substrat particulaire biodégradable
17 Hydrolyse de 1’azote organique particulaire

FProcessus de comeersion iologigue prs en compte par e moddle développd (fes

Tableau 4.2 Composants solubles et particulaives pris en compte par le modele développé

MODELE MECANISTIQUE DE BASE

Modele ASM1 => ASM1JZ (Jialu Zhu, 2020)
5 fichiers d’affluent + 1 série de température

1 biofiltre => 7 réacteurs => 5 couches biofilm (1D)

« Transfert et transport des composants solubles
par diffusion -> JZ: couche limite (MTBL) avec
épaisseur variable (plus réaliste due au
changement de la vitesse de filtration)

« Transfert et transport des composants
particulaires par filtration (lves), détachement et
échange

« Meélange de média dans un filtre

Composants solubles Svmboles |  Composants particulaires | Symbaoles G I i
as phase g Gas phase :
Alcalinité Sax Azote organique particulaire Nesw Bulk liquid v Bulk liquid §
DCO soluble biodégradable 38 Biomasse hétérotrophe Xomo Dynamic boundary layer EI:I:D Dynamic boundary layer]
DCO soluble merte Su Biomasse nitntante Xacs Biofilm layer 1 3 : Biofilm layer 1 44
Azote organique soluble Sex Biomasse nitratante Ynoe Biofilm layer 2-4 3 T T Biofilm layer 2-4 4
Azote ammaniacal Sues | DCO particulaire biodéeradable | Xeg Biofilm layer 5 ve Biofilm layer 5 e
Hydroxylamine SEoH DCO particulaire inerte Xy Media reactor tank 2 Media reactor tank 1
Nifrate Snea beo Tﬁ&mSm e Xux ¥ Gas-liquid transfer i Filtration (particles) A Detachment (particles)
Mitnite Swon I Diffusion (soluble compoenents) : Exchange (particles)  EEp Exchange (Media and attached biofilm)
Oxyde mitnique Swo
Oryde nitreux Swo
Diazote dissous S
Oxygéne dissous S
Orthophosphate Seo4

Zhu, J. (2020). Modélisation détaillée du fonctionnement de la filiere compléte de biofiltration de a station de traitement des eaux usées Seine Aval (PhD Thesis). Université de Technologie de Compiegne,

Sorbonne Université.
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RESULTAT D’OBJECTIF 1.2 - (RE)CALIBRER LE MODELE BIOFILTRATION COMPLETE (PREDN + NIT + POSTDN)
Ce modele comprend :

» les parametres calibrés du modele PréDN (de l'objectif 1.1)
» les parametres de control recalculés pour la période 20190112 - 20191231

Modele de biofiltration en 3 étapes
successives comprenant la
recirculation de I'eau nitrifiée,
I'ajout des réactifs et d’air et les
dérivations hydrauliques :

L Dénitrification amont (DAM)

L Nitrification

L Dénitrification aval (DAV)

13



RESULTAT D’OBJECTIF 1.2 - (RE)CALIBRER LE MODELE BIOFILTRATION COMPLETE (PREDN + NIT + POSTDN)
Les commandes de procédées dans le modele

Eaux prétraitées

/15 Nouveaux décanteurs
lamellaires physico-chimiques

By-pass de |'eau décanteée
vers la nitrification

@ (58 Biofiltres
pré-dénitrifiants

Pl

¥
B4 Biofiltres
nitrifiants

Recirculation eau nitrifiee

[. @ 12 Biofiltres

post-dénitrifiants

I

— Flux recirculation

mmmm) Retour en téte
Flux principal
""" * Flux by-pass
Injection réactifs
® Injection H;PO,
@ Injection méthanol

® Aération

J By-pass de l'eau nitrifiée

vers la clarification

By-passde I'eau vers le rejet

[ ' 9 Clarificateurs ]

By-pass de |'eau décantée vers la

.
nitrification i
Recirculation de 1'eau mitnfiée m’/]
Pré-démitnification Nombre de biofiltres actifs -
Taux d injection méethanol g/gN-NO,
Taux d’injection HsPOs g/m’
Nombre de biofiltres actifs -
Nitrification
Debat d™air injecte Nm’/h
By-pass de |'eau mtrifiée vers la Y
clarification tertiaire ]
Post-démtrification Taux d injection méthanol g/gN-NO,
Taux d'myection H:PO4 g'm’
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PROTOCOL POUR LA CALIBRATION

IWA Guidelines for using Activated Sludge Models

Bonnes pratiques de la modélisation (IWA) :

Etape 1. Définition du projet

Etape 2. Collecte et rapprochement des données
-> Alferes & Vanrolleghem (2016)

Etape 3. Configuration du modéle d'usine

Etape 4. Calibration et validation du modéle

-> Mannina et al 2011

Etape 5. Simulation et interprétation des résultats

IWA — GMP (Rieger et al., 2012)

The GMP Unified Protocol

N [

(DU, COLLECTION AN DR EC ORI LIATION

ves
Canrying cutadditional measwring

campaigns) |a|1ﬂ|l:l quality chiecks

-

\/

PLANT MODEL SET-UP

/

_$/

| Plant layout selection |"

—ll Set up sub-model structune |

| Comnect plant model to databasesand ‘

]
| Prepare |output) graphs and tables |

| Check plant model

J

CALIRATION ARD Wt LIDATION

Set up plant model for scenanios |

(L i\
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ETAPE 2 - (RE)CALIBRER UN MODELE
Traitement des données cfr. Alféeres et Vanrolleghem (2016)

STEP 1: PRETREATMENT N\ Raw pccepted  Smoothed
g T T Ty ] data Outlier daota data
: : Time - o detection Data
: T-. n 'Eh.ltiEr Dﬂtﬂ ! serie T *| Forecast j‘:T & . x&?ﬂr __Axr + K& i smoother —
N 1 T =T - - el
: Me SeMI—>  getection smoother :
I Raw Accepted Sm{'.lﬂ{’hEd: 1 outlier slimrl
: data data data : ¥ Raw data
e IRy NG

L I I I I I F
/f_________ffff_f;fﬂ’{-f_ﬂ_'-i'-:_@?{‘ ___________ x T TRt
i
i : —{ Slope |
| Fault alam Data feakres | Realistic
| calculation ! | range ||
| o
I : ‘ 2q % forecast Validated
; : E K values data
1
i , ! % | [Residuals |
| Validated ' autocorr
: data i -
Q_ _______________________________________ y B B Alarm
Fault diagnosis

Fig. 1. Univariate time series analysis
Alferes, J., & Vanrolleghem, P. A. (2016). Efficient automated quality assessment: Dealing with faulty on-line water quality sensors. Al Communications, 29(6), 701-709.



ETAPE 4 - (RE)CALIBRER UN MODELE
Méthodologie de la calibration d'un modele phénomonologique cfr Mannina et al. (2011)

|. Choix des variables en sortie

Calibration (étapes I. -> IV.) :
ajuster les valeurs des certains
parametres uniques pour une
variable afin que les résultats de
[Il. Sélection de I'ordre de la calibration simulation soient les p|us

précises aux observations faites.

ll. Sélection des parametres

QIQI

I\VV. Simulations par variable N

ﬁIﬁ

Prédiction satisfaisante? NON

V. Simulations dans nouveau période s Validation (étape V.) : une
vérification de la performance

Prédicti tisfaisante? _ NON apres calibration avec des jeux
rediction salisiaisante: de données différents

< oul

Modeéle validé

Mannina, G., Cosenza, A., Vanrolleghem, P. A., & Viviani, G. (2011). A practical protocol for calibration of nutrient removal wastewater treatment models. Journal of hydroinformatics, 13(4), 575-595.
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L’OBJECTIF 2 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES DE MACHINE LEARNING

Méthodologie générique d’entrainement d’'un modele d’IA

Preparation de données (‘preprocessing’)
1. Par variable d’effluent individuelle (= univariate) : NOx, DCO, MeS
2. Data preprocessing :
I. Data cleaning, outliers, smoothing cfr Alferes & Vanrolleghem 2016
ii.  Data filling or removing NaN
lii.  Normalization (range 0 -> 1)
iv. Diviser 'ensemble de données en jeux de validation (80%) et
testing (20%)

Features Selection & reduction (‘extraction’)

1. Testing of different ML models on the features

2. Evaluation of performance (RMSE, MAE)

3. Transform Features with PCA

« PCA analysis to reduce dimensionality of components (95%)

Build & Evaluate model
« Compare RMSE, R?
» Hyperparameter optimisation

Check for correlations between output variables; if so =>
mulitvariate analysis

10/06/2022 Comité de suivi individuel de thése

Import Data

A 4

Organize and Preprocess Data

A 4

Explore Data &
Engineer Features (if needed)

A 4

Build Model

A4

fep

Evaluate Model

7

Deploy Model for Use

Matlab, 2019

18



L’OBJECTIF 2 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES DE MACHINE LEARNING Matlab, 2019

Attention aux données fournies aux algorithmes

Check for auto-correlations !l

1 .
—_— feel : X
e ' - — ne
' -——
! I
s 2 | =
'
Ead
0
o
L us 1 "
2 '
'
ue 'l e
'
1
L '
'
'] W2
We '
1
)
» H o
: L L L n n - - e
o H -
0 o ¥n ey X< 20 no Y

Example d’'un auto-correlation (1)

(1) https:/ltowardsdatascience.com/how-not-to-use-machine-learning-for-time-series-forecasting-avoiding-the-pitfalls-19f9d7adf424

(2) https://Imachinelearningmastery.com/persistence-time-series-forecasting-with-python/




L’OBJECTIF 2 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES DE MACHINE LEARNING

ctivation function

outputs

inputs

output layer

input layer hidden layer

Lietal., 2019

Tuning an ANN with Hyper Parameters ( Li et al., 2019)

Li, F. and Vanrolleghem, P. A. (2019) WRRF influent generator model for flowrate and quality prediction from combined sewer systems based on a data-driven methodology. In:

Recherche sur la Qualité de I'Eau (ACQE). Montréal, Québec, Canada, October 25 2019.

Training by
Backpropagation
Weights
(bias) Output (y)
&&
Weights Input Activation - i
i get (t) Cross
e Outp;t (y) QDaLaset‘;y ANN function validation  restset
In ivati . . . . uenecd Number of Performance: (BB
put Activation Target (t) Cross- Linear Nonlinear (sigmoid) Fies Maempe Anabsis
Dataset:  ANN function validation  restset
Quebec city Result & Number of A loss function :
Number of Performance: A l0Ss Tunction
layers magmpe neurons L(t,y)=2(t-y)*2
Number of A loss function: Weights Output (Y) Performance
neurons L(t,y) =Z(t'y)’\ 2 ( blaS) & . Performance Record Record
Input Target (t) Cross. Iterations —T =
Datoset:  ANN AU validation ~ TeStset 1 2 3
MRS Number of Performance: iiﬁ;;ﬁ
layers MAE MPE Direction of modification

Decrease Dropout

Number of A loss function: 2 ; 12
neurons L(t,y)=2(t-y)"2

Proceedings 33e Congres de I'Est du Canada de



METHODOLOGIE D’UN MODELE HYBRIDE

Formes de l'architecture

............................

alx)
Y. S
—f200)

Predictor/ Soft-Sensor Optional feedback b
Frequent at-time II':‘IB:JI::.'II::II Prediction Fig. 4. Schematic representation of white box and black box model
measurement combination schema. (a) Superposition; (b) multiplication; (c) weighting of

the predictions of the same quantity by using either a black or a white box
model; (d) weighting of the white box model predictions using a black box
model; (e) weighting of the black box model predictions using a white box
model.

Fig. 7. Diagram of two possibilities to use hybrid semi-parametric modeling for monitoring.

Von Stosch, M., Oliveira, R., Peres, J., & de Azevedo, S. F. (2014). Hybrid semi-parametric modeling in process systems engineering: Past, present and future. Computers & Chemical Engineering, 60, 86-101.



STRATEGIE

Du développement d’'un modele hybride pour I'élimination de I'azote par dénitrification

® Etapel ® Résultats:
Calibration et validation des paramétres du modéle WEST pour | > d Variables en sortie pour NO3, NO2, NH4,

la PréDN a la SAV pour 2019 - 2020 MeS, DCO, DCOs, PO4

h

® Etape?2 ® Résultats: UE_pred MeS
N e . Q E pred NO3 QE _pred DCO
Estimation des erreurs de prédiction du modéle WEST [j‘> QO E pred NO2 OE pred DCOs
O E_pred NH4 UE pred PO4
® Résultats: UE pred _MeS
® Etape3 De=tdls _pred_
Entrainement des algorithmes de Machine Learning a prédire [jl> J E pred NO3 JE_pred_DCO
les erreurs de prédiction du modele WEST par uni-variable J E _pred NO2 JE_pred_DCOs
O E_pred_NH4 QE_pred_PO4

©® Etape4

Intégration des résultats du modéle WEST et du modéle de
Machine Learning dans un modele hybride

Résultats: ] OMeS_corrigée
NO3_corrigee ODCO_corrigée
NOZ_COW_IQ?e ODCOs_corrigée
NH4_corrigee QPO4_corrigée

oo o
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03/ LES RESULTATS

Calibration des modeles mécanistiques
Validation des modeles statistiques
Testing d’un modele hybride




ETAPE 2 - (RE)CALIBRER UN MODELE

Traitement des données cfr. Alféeres et Vanrolleghem (2016)

STEP 1: PRETREATMENT

| 220 [oue | [ o ]

detection | deechn || smoober |

Raw
data data

FMHN} mm —

DCO entrée Pré-DN

DCO measurementEntrée PréDN - Bat C B

- T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T TS T T T EE s e -
a J Data Quality Assessment — Univariate Method *
- - T T T T T - - s T T T T T T T T T T T T T ST ST TS TS TS ST SR TS TS -~ 1
| ! Data Filtering Voo Fault Detection v
1 1 1
: : | 1 1
. i 1 1
S — Time series }' Qutliers 9 Data smoothing Data features * * o
detection calculations o
1 1
___________________ 4 ~ _ ! 1
"""""""""" 'V"""""""""' I
1
)
r

__________________________________________________________ Cd

'_I *
Nov/19 Dec Jan/20 Feb Mar Apr May Jun Jul
[——RawData LowerLimit Upperlimit__» _ Outtiers | hd Dat UpperLimit LowerLimit S data|

200

100

=100

-200

T

. —

a”oazeo’? 0 ’&Do a%a 0‘5;00 209 ’800 IJ5"‘03 t}‘f“ﬂo 200 8:09 o"“ﬂs oﬁﬂo T2y 609 Dﬁ'ﬂavoogoﬂa 200 T8:09 %03, av‘?aﬂa 1209

O:0p

300 —

200

DCO entrée Pré-DN

-200 [~

J\L.A/w

1

1 1 1 1 1 1

0’43‘3/20 "8’03 005 1209, T80y  Qany ‘0%006 0p 2090 80

/05 00‘_0096-09

r-?-'ﬂg lgl.oo ra.oo Ig_.ﬂo

Os1p, 3. 'oﬂ'_-ooos.l 1)

Alferes, J., & Vanrolleghem, P. A. (2016). Efficient automated quality assessment: Dealing with faulty on-line water quality sensors. Al Communications, 29(6), 701-709.
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RESULTAT D’OBJECTIF 1.1 - (RE)CALIBRER LE MODELE POUR LAPREDN DE LASAV o>+ 5"

L’analyse de sensitivité globale GSA cfr Maninna et al (2011)

]

s

e

e e

140 = > 89 sélectionnés pour la GSA => 28 parametres retenues
900 Monte Carlo simulations en mode stationnaire avec Latin

Hypercube Sampling par variable en sortie : DCO, DCOs, NO3, NO2, Tableau avec les parametres les plus pertinents
NH4, TKN, PO4, MeS v
, ] .. . . . aleur Valuer de
» effectuer une régression linéaire multiple pour identifier les PM Group Rang calibrée  Jialu Zhu
parametres les plus pertinents lami TSS 1 0,4 0,6
. 5 . : ’ . F TSS COD TSS 1 0,7 0,8
« calibrer les parametres retenues par variable en sortie dans 'ordre : La filtration i Tes 1 06 1
I\/IeS, (N03 + DCOS), NOZ, NH4, PO4 = yy TSS 1 1,02 0,83
Y4 TSS 1 1,2 1
rho TSS 1 180000 133600
L WashRate TSS 1 0,63 0,55
- [ theta_mu_H CODs + NO3 2 1,082 1,072
e n_hl CODs + NO3 2 0,28 0,28
' regression coefNO3 'Abs_ RC_NO3 pm ndme = Croissance de la K_S_NO3 CODs + NO3 2 41,37 28,59
3 . k h CODs + NO3 2 2,6 2,5
E biomasse & ) — mu_H CODs + NO3 2 4,74 5,18
0.36952 0.36952 "WashRate" 3 Consommation de theta_k_h CODs + NO3 2 0,978 1,116
0.31225 0.31225 "n_hy" = substrat S NO3 n_hy CODs + NO3 2 0,72 0,87
-0.29504 0.29504 "n_h1" 3 - Diffusion_Reduction CODs + NO3 2 0,55 0,7
-0.2762 0.2762 "k_h" E __ K_NO3_H CODs + NO3 2 0,16 0,2
0.21618 0.21618  “theta_k_h" 3 — theta_k_a SNH 4 1,194 1,072
-0.21424 0.21424  “theta_b H" E theta_b_H SNH 4 1,03 1,12
0.20835 0.20835 "K_S_NO3" 3§  L'ammonification — k.a SNH 4 0,065 0,075
0.20108 0.20108  “"theta_mu_H" = i_X_B SNH 4 0,109 0,098
-0.17794 0.17794 "n_h" E — b H SNH 4 0,73 0,7
-0.14979 0.14979  "lami" 3 . n_h2 NO2 5 0,19 0,14
0.11481 0.11481 "b H" E Consommation de K_S NO2 NO2 5 16,06 13,78
- z Substrat S NOZ — K_N 2_H NO2 5 0,29 0,2
3 - n_h3 NO2 5 0,31 0,47
= , ) _ K_OH_NO3 NO2 5 0,1 0,1
E L'absorption de i X BP PO4 60,0046 0,0055
. , : E phosphores { i X UP PO4 6 0,008 0,006
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RESULTAT D’OBJECTIF 1.1 - (RE)CALIBRER LE MODELE POUR LA PREDN DE LA SAV

Validation — période 01/07/2020 — 01/10/2020 (= 92 jours)

NO3 - Validation CODs - Validation
+ NO3 -ENf PreDN measured (ratio Lab/sensor correction) —NO3 Modeled Effluent + CO0s Measured Effiuent {deaned) — 00 Mok bed Effluent
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Concentration [mg/L]

14

RESULTAT D’OBJECTIF 1.2 - (RE)CALIBRER LE MODELE BIOFILTRATION

(PREDN + NIT + POSTDN)

....... - PRE_1NO3_IN
—— PRE_7.NO3_OUT

NOS3 - Effluent PréDN modéle Biofiltration (01122019 - 31122019)

® labo-NO3sortiePreDN = ~eee- Sensor PreDN EFF - NO3 (signal reconstruit)
¢ _PRE_7.NO3_OUT (daily) 4 Labo - NO3 sortie PréDN global calculé

décembre 2019

Concentration [mg/L]

8

~
w

8

-
w

= Labo NOS3 entrée PostDN

NO3 - Effluent NIT modéle Biofiltration (01122019 - 31122019)

Sensor NITEFFNOx ~ —— NIT_7.NO3_OUT W .NIT_7.NO3_OUT (daily)

h

10 15 20 25
décembre 2019

NO3 - Effluent PostDN modele Biofiltration (01122019 - 31122019)
® Labo NO3 sortie PostON Sensor PostONEFF-NO3  —— POST_ZNO3.OUT W .POST_7.NO3_OUT (daily)
10
9
. |
5 !
E] 1
Es 1.
£ " - J il L
] 5 | Wi ] L . g
‘ 4 " § L] 2 n in | r ol
§ o " | "lwly wl . i .. i "
o3 - T — — li : H
9 i * L LY
w v
1 §
0 +
0 5 10 15 20 25
décembre 2019
moyenne  moyenne  Nombre %dela %dela % de la
ensortie  ensortie d'obsevati  ME  moyenne  MAE  moyenne  RMSE  moyenne
Etape Varigbles ~ Unité observée modélisée  ons observée observée observée
PréDN NO3 (mgN/L) 317 34 2881 023 -T% 1,26 40% 175 55%
NIT NO3 (mgN/L) 193 21 3 -337 -17% 345 18% 439 2%
PostDN ~ NO3 (mgN/L) 359 397 £l 029 8% 151 4% 175 4%
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RESULTAT D’OBJECTIF 1.2 - (RE)CALIBRER LE MODELE BIOFILTRATION (PREDN + NIT + POSTDN)
Sortie PréDN -> sortie NIT -> sortie PostDN

PréDN sortie NOx

PostDN sortie NOx (modéle vs capteur)

NIT sortie NOx

20
12 35 -1
R? = 0,4725-" 18
= 10 = 30 1 516
B B - g
E E E14
o 8 g 25 ;
@ @ § 12
T 6 5 20 T 10
Q o o
£ £ £
3 4 g 15 2l 3
g 2 7 c 6
5 5 . 5 2_
- 2 < 10 S T 4 R?=0,0317
BT ——
0 5
2 4 6 8 10 12 10 15 20 25 30 35 o ° ‘
i i ) ) 15 20
données mesurées [mg/L] données mesurées [mg/L] , ,
données mesurées [mg/L]
PréDN sortie MeS NIT sortie MeS PostDN sortie MeS (modele vs labo)
60 > 30 ° , — 20 —
- R? = 0,5056 - oR*=0,589 _- = 15
7555 50 o -7 25 o . 4” & ® 9 L7
= . % £ . ® 8% E 16 e o R2=0,2628 .-
© 40 R " 8 Lr " ° v 7
4 o 0% 20 . oo et
9 o, .o i i g .i: .- g 14 o ’. =
@ 30 o .9 - o - [ ] L~ 5 ° g al
g .-G ™ g ¢ g1z 0y : Sae
- 20 e .- E s E 10 o L - *
@ e o 10 — = s ® [~
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o . ‘@ P Q8 E
c 10 . E 5 -7 E e
'g .g _g 6 ”f’
0 0 a 7
10 20 30 40 50 60
5 10 15 20 25 30 . 9 14 19

données mesurées [mg/L]

données mesurées [mg/L]

données mesurées [mg/L]
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RESULTAT D’OBJECTIF 1.3 - VALIDATION DU MODELE FILIERE (DECANTATION PRIMAIRE + BIOFILTRATION)

.....

4 [ i'
— - - s byparn
- ™ Toarn_2 —
- E——

Mok satSing fir FRE PP FREON gyl th Fr mE t: -
Pug see

—

Décantation primaire La couplage des deux modéles est
fait, mais les temps de calculs est
trop lents.

Raison: chaque modéle individuel
utilise une solveur optimalisée

PréDN différente. Cela n’est pas possible
dans un modele intégreé !

Solution proposeé : découplage du
modele de la décantation !

Nitrification

PostDN

29



RESULTAT D’OBJECTIF 2.1 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES POUR LA PREDN COMME CORRECTOR DES
PREDICTIONS DU MODELE MECANISTIQUE

Donneées brutes SCADA Nettoyage des Machine Learning B_TRNNG = B(1:7000,:);
At = 15 minutes données cfr. Alferes & Toolbox (Matlab) B _TST = B(7001:9000,:);
20191201 - 20200315 Vanrolleghem (2016) Data IN 10560 x 11 B _TST_NW = B(9001:end,);

Variable d’effluent individuelle : NOx Pour chaque sous-jeux
* Interpolation (moving mean)

. . 5 f . . .
Fichier d’'input pour I'entrainement des algorithmes:  Normalization [0...1]
. 4 by ] 7 e
- Variables mesurées a I'entrée
- Variables mesurees a la sortie Sélection des modéles Sélection des features
- Les erreurs de la simulation mécanistique _ pertinents
[ | B Meural Network | RMSE (Validation): 0.055248
DTRAIN Figure 1 20220608 _Input_ML_Error_NOX et La=t change: Medium MNeural Netveork 1212 features
A B & D E F 5 H | J K L W Select Features
Weekday Temperature | QSW QREC | QRetours | QBypass | Nr Filters MeOHinje.. | NOXIN | NOx REC | NH4 REC | NOx EFF |Epred NO... ] s o
Number v [Number ~ |Number ~ |Number ~ |Number ~ |Number ~ [Number ~ |Number ~ |Number ~ |Number ~ (Number ~ |Number ~ |Number ~ |_| 1 Tlee RMSE walldallun :I- I}I}E?E?E 1 'lhﬂl."EEHda}'
1 Weekday | Temperature asw QREC Q retours Q bypass Nr. Filters | MeOH injec. NOx_IN NOx_REC NH4_REC NOx_EFF |Epred_NO Lagl E‘.hal‘lgEZ I._Ine TrEE 12.” 2 fEEI.tIJ res
2 - “C m3/sec m3isec m3/sec m3lsec - m3/sec maiL mg/L mg/L mg/L. mg/L 2 TE m DE ratu re
3 1 184 36 0.15 0344 0 174 0 242 20884 " -
4 1 184 39 0.15 0.344 0 86 0 237 19984 |_| 2.2 Tree RMSE (Validation): 0.057576 3 QsSW
5 1 184 45 187 0340 ) 13 0 359 18134 .
6 1 184 43 278 0616 ) 1 0 9.05 15784 Last change: Fine Tres 12112 features 4
- QREC
7 1 184 28 216 0713 ) 1538 0 1072 2696 130) 728 | | 23 Tree RMSE (Validation): 0.059113
3 TR D N B R R R e = _ - 5 QRetours
10 1 184 44 297 0.689 ) 12 0 9.08 26.12 116] 21884 Last change: Medium Tree 1212 features -
1 1 184 34 25 0454 ) 164 0 951 59 112) 22284 — 6 QBypass
12 1 18.4 37 253 0489 0 167 0 921 2565 108 24884 | | 4 Meural Network RMSE (Validation): 0.063706 7 Nr Filters
13 1 184 42 263 0.269 0 174 0 (X0 FF) 107 2284 — |
1 1 18.4 45 269 0 0 18 0 747 2496 104 23184 Last change: Mamow Meural Network 12112 features —
15 1 184 45 214 02 ] 17 0 797 481 102 2348 — 2 MeOHInjection
16 1 184 4 267 031t ) 17 0 304 2458 1.02) 2348 id=fiont
17 1 184 43 282 0.706 ) 1 0 7.9 2450 102 2338 |—| 2.4 Tree RMSE (Validation): 0.066307 9 MOx_IN
18 1 184 45 305 (R ) 18 0 858 um 1.02) 2328 Last change: Coarse Tree 1212 features
19 1 18.4 45 347 0685 0 18 0 8.46 2379 1.03 2.3184 — 10 N[:]}\_H_EC
2 1 184 45 316 0659 ) 174 0 8.19 2306 1.02) 23184 | | 2.1 Linear Regression RMSE (Validation): 0.081013
7 1 185 45 342 0523 ) 13 0 [Ed 228 1.02) 23] L 11 MH4_REC
} Last change: Linear 12112 features
— 12 NOx_EFF
Y [+]3 svm RMSE (Validation): 0.081795
P , Last change: Linear Svi 12112 features
Les prédicteurs La reponse



RESULTAT D’OBJECTIF 2.1 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES POUR LA PREDN COMME CORRECTOR DES
PREDICTIONS DU MODELE MECANISTIQUE

Testing avec des données nouvelles jeu de données
DTST (01.03.2020 — 16.03.2020) taille 1058 x 13

Model 10: Optimizable Neural Network Predictions: mods! 10

E] 8 Neural Network RMSE (Validation): 0.1001

Last change: Medium Meural Network 6/8 features (PCA on) TangRests R o
' | e IR .
Hyperparameter Optimization el =S : y RN s
Test Results §°i mlna o ‘. :s ‘.‘
Different combinations of hyperparameter values using an optimization Vi ) de7sse i T e
oL MAE (Test) 024823 Eos H . g.v,r "-k':" .
scheme that seeks to minimize the model mean squared error (MSE) - Modet Hyperparameters i :

Rt A
@l Vi S,
Presct: Optimizable Neural Network . L e e
First layer size: 10 .
Second layer size: 10
Third layer size: 10
Iteration limi: 750 | |

—— _

~ Feature Selection: 812 individual features selected

0 o1 ez o3 a1 es 0o e wr a8
Legend True response
7 a5
z _ - Select | Features MRMR Predicted rasponse
e ©  Estimated minimum MSE
1 NOx_EFF 06672
@ Chbserved minimum MSE 2 NOX_IN 0.3680
.
B " B Besipoint hyperparameters 3 \Weekday 0.2485
s Bept . F) Temperature 02108
5 @ 2] @ Minimum error hyperparameters Model 8 Neural Network
el - 5 Ni_Filters 0.1713 Status: Trained
i 3 " 6 QREC 01313
2, . L Training Results
£, o ad haer Optimization Results ! e 01310 RMSE (Validafion)  0.059016
g ..r.o 03 ‘.. . . Hyperparameter e 8 NOx_REC 0.1005 R&um (\._raidalion) 08T
3 . ° asw 00788 MSE (Validation) 0.0034529
3 ot - MAE {Validation) 0.043575
2 e ] X
0018 - &, - FAd = s Mumber of fully connecte... |3 10 QBypass 0.0471 ’ Biedictions models Prediction spaed ~66000 obsisec
4 5 Activati Sigmoid i : Training time 10 114 sec
. ivation igm
D
L » . . Test Results
0.018 - F -, o, e, Standardize dafa Yes RMSE (Test) 0.19441
.
v - R-Squared (Test) 044
Regularization strength (L... | 3.2473e-07 e =y e
- - MAE (Test 014829
QT First layer size 31 ety
o
- ~ Model arameters
+ = = 2 = Second layer size 296 Hyperp:
0.016 | True response: :
. y Preset: Medium Meural Network
Third Iay‘Er size 13 Mumber of fully connected layers: 1
First layer size: 25
0.015 @ Activation: ReLU
w E Iteration limit: 1000
e o Regularization strength (Lambda): 0
= o Standardize data: Yes
5 oo 2
= g ~ Feature 912 i
= 3
0013 =
Select |Features
1 NOx_EFF
OTE| g 2 NOx_IN
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001 - 4 Temperaiure
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RESULTAT D’OBJECTIF 3.1 - DEVELOPPEMENT D’'UN MODELE HYBRIDE POUR LA PREDN
Variables en sortie du modele hybride

Variable d’effluent individuelle : MeS
Horizon de prédiction : 6 a 12 heures

Variable d’effluent individuelle : DCO

Simulation de MeS en sortie PréDN Simulation de DCO en sortie

—PRE_7.TSS_OUT (WEST_46) o sensor ITC62EEAIT73 @ Hybrid model * PRE_7.COD_OUT (WEST_48) e sensor JABISEQAITDCO  * Hybrid model
' 200
i I
|
180 |
|
160 . 1 .
. . o ‘
140 . . ... .rr L
] * ) 4 L ] e’
,f\ ® e o0 [y ”~
120 v - Y g\‘}' N - "M
—— WAl 20t N X
b [ -3 ® .
100 : % .
80 !
|
60 ]
I
40 !
% % % B B DB DD Y B B B B Y Yo Yl Yl o
B e e e R e T T e e, R e T e R, e, e e e, e
Y, 0, 0, G R A R R e T N N N N N N N

en cours de développement

Variable d’effluent individuelle : NO3
Variable d’effluent individuelle : NO2
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CONCLUSIONS

Calibration du modele mécanistique

« Sensible a la qualité des données observées

« Conformité aux regles appliquees par les opérateurs ?

« La complexité optimale du modele ?

« La connexion des différentes procédes de traitement n'est toujours pas réalisable dans 1 modele
complet par cause de solveurs mathématiques

Calibration de modeles statistiques développés dans Matlab

 Rapide a apprendre, facile a se suradapter (‘overfitting’)
« Sélection des ‘features’a une grande impact
 L’ANN est le plus populaire dans la litterature, mais pas toujours le plus efficace !

Développement d'un modele hybride

« Un cadre standardisé pour le développement d'un modéle hybride ?

» Le choix de I'architecture dépend du probleme, des données disponibles et des connaissances
manquantes

« La préecision des données => a suivre le ‘pipeline’ de données de haute qualité

34



CONCLUSIONS (2)

L'importance d’un ‘pipeline’ de données de haute qualité pour éviter une scénario « GI-GO »

—
) 1, 1].;;}”;
- '31150”%011' “DDID!J 1{1“3“ 11'3'”013010 Action
| parai
| .  onineert
) r-l"l ) Fir
[2]
Intelligence 183
01°10
T 4
Collection
— Data

Jineering Automation enqinesnng

-| " Manaoemant
Storage and access Data minlng Modelllng

S | Knowledge k
/. Gomprehensmn
Pre-processing Information

Therrien, J. D., Nicolai, N., & Vanrolleghem, P. A. (2020). A critical review of the data pipeline: how wastewater system operation flows from data to intelligence. Water Science and Technology.
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PROCHAINESETAPES

Travaux pratiques

« Finaliser les testing des algorithmes univariate pour corriger les Erreur des model mécanistique
(objectif 2.1)

« Commencer I'entrainement des algorithmes multi-variate pour indiquer les parametres de modele
WEST (objectif 2.2)

* Finaliser le développement de model hybride (objectifs 3.1 et 3.2)

« Ecrire et réécrire la these

Conférences

1. Journées Information Eaux — Poitiers (11 — 13 octobre 2022) — candidature accepté

2. ICA 2022 Instrumentation, Control and Automation — Chine (17 — 22 octobre 2022) - candidature
envoyée

3. WRRmMod2022+ par visio (15 — 18 janvier 2023) — candidature envoyée

Publications

« Smart Water Management in the Greater Paris Region; chapitre dans une publication de
TUNESCO et W-SMART (prevu 2022)
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RESULTAT D’OBJECTIF 2.1 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES POUR LA PREDN COMME CORRECTOR DES
PREDICTIONS DU MODELE MECANISTIQUE

Variable d’effluent individuelle ;: DCO Validation Predicted vs. Actual Plot Test Predicted vs. Actual Plot

Predictions: model 13 Predictions: model 13
1 . 1
.
Hoces - Select |Featu MRMR .
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) ° 8 08
— .
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5 SVM RMSE (Validation): 0.11622
change: Linear SVM 10/10 features
Mocel 13: Optimizable Neural Network
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Response (Epred_TSS_EFF)

Original data set: CTRAINN

: HE. !

b g1
gl i ds .
siﬂ.‘%ﬁ" !

L L
2000 2500

RMSE (Validation) 0.061989|

Last change: Fine Tree 10410 features
(] 2.2 Tree RMSE (Validation): 0.061989
Last change: Fine Tree 10/10 features

(7] 23 Tree
Last change: Medium Tree

RMSE (Validation): 0 065941
10/10 features

(7] 5 Neural Network
Last change: Medium Neural Network

RMSE (Validation): 0 071063
10/10 features

(7] 4 Neural Network
Last change: Namow Neural Network

RMSE (Validation): 0.077301
10410 features

(7] 2.4 Tree

Last change: Coarse Tree

RMSE (Validation): 0 052186
10/10 features

L T

[ 8 Neural Network
Last change: Namow Neural Network

RMSE (Validation): 0 078294

710 features

(77] 24 Linear Regression

Last changs: Linear

\7\ 2.4 Tree
RMSE (Validafion): 012316 —

10/10 features

Last change: Coarse Tree

RMSE (Validation): 0082166

10/10 features

Feature imporiance

f
i

Last change: Linear SVM

[77]3 s RMSE (validation): 0.14471 [] 24 Linear Regression RMSE (Validation): 0.12316
La_s1 change: Linear SV 10410 features Last change: Linear 10/10 features
[7]3 swm RMSE (Validation): 0.14471

10/10 features

[]7 svm

RMSE (Validation): 0.14798

(5]
Importance scores

Last change: Linear SV 710 features
Select |Features MRMR
1 Temperature 0.5252
2 Qsw 0.3523
3 TSS_EFF_PR... 0.2830
4 Mr_Filters 0.2228
5 TS5_SW_EFF_.. 02110
6 QREC 0.1247
= T QBypass 0.1035
.| 8 Weekday 0.0851
Service pub k] QRetours 0.0000
10 MeQHinjection 0

Model 10: Optimizable Meural Metwork
Status: Trained

Training Results
RMSE (Validation) 0.081729
R-Squared {Validation) 0.71

MSE (Validation) 0.0066796

MAE (Validation) 0063309
Prediction speed ~230000 obsisec
Training time 69.897 sec

= Model Hyperparameters

Preset- Optimizable Neural Network
First layer size: 10

Second layer size: 10

Third layer size: 10

Iteration limit: 1000

‘Optimized Hyperparameters
MNumber of fully connected layers: 3
Activation: ReLU

Iteration limit: 1000

Reqularization strength (Lambda): 0
Standardize data: Yes

Hyperparameter Search Range

+ Feature Selection: Top 7/10 features selected using MRMR

+ PCA:

isabled

= Optimizer: Bayesian optimization

Optimizer: Bayesian optimization

Acquisition function: Expected improvement per secend plus
Iterations: 30

Training time limit: false

Model 11: Optimizable Neural Metwork
Status: Trained

Training Results
RMSE (Validation) 0.059193
R-Squared (Validation) 0.85

MSE (Validation) 0.0035044

MAE (Validation) 0.0406035
Prediction speed ~190000 obs/sec
Training time 121.87 sec

Test Results

RMSE (Test) 0.37541
R-Squared (Test) -1.52
MSE (Test) 0.14319
MAE (Test) 0.3251

~ Model Hyperparameters

Presef: Oplimizable Neural Network
First layer size: 10

Second layer size: 10

Third layer size: 10

Iteration limit: 1000

» Feature Top 710 uging MRMR
» PCA: Disabled
» Optimizer: Bay

Minimum MSE

Preccted esporse

model 10

Precictions: mocel 10

Bestpoint hyperparameters

Number of fully connected layers: 2
Ativation: Tanh

Standardize data: No

Regularization sirength (Lambda): 4.9173-07

{| First iayer size: 12
|| Second tayer size: 2

Observed minimum MSE: 00075711

s response

RESULTAT D’OBJECTIF 2.1 - DEVELOPPEMENT DES ALGORITHMES POUR LA PREDN COMME CORRECTOR DES
PREDICTIONS DU MODELE MECANISTIQUE

Variable d’effluent individuelle : MeS

Predictions. mode! 10

Troe response

Minimum MSE

Precersaremperan

08

Predicted response

02

Trut gt

Bestpoint hyperparameters
Number of fuly connected layers: 2
Activation: Tanh

Standardze data: Yes

Regularization strength (Lambda): 2.3255¢-06

First layer size 19
Second layer size: 54

Observed minimum MSE: 00036486

- yal‘idqtion

Tteration

Predictians: mage! 11

True response

40



DISPONIBILITE DES DONNEES OBSERVEES

VALEURS MOYENNES 2019.12.01 — 2020.03.15 EN [MGI/L]

Consignes MeOH consigne Aération consigne MeOH consigne
de NOx: 1,3 NH,: 1,5 NOx : 2,0
0,:65 7
commande :' H ! Concentration
JHP.... JA.... I JDD.... H JDD.... ,.' JHF. .. maximale
1
DCO : 249 DCO : 76 ! DCO : 44 ! DCO : 62 ! DCO : 55 DCO : 90
DCOs : 77 DCOs:44 || DCOs : 33 H DCOs : 52 I DCOs : DCOs :
MeS : 120 MeS : 30 H MeS : 11 ,' MeS : 9 ,' MeS : 16 MeS : 30
DBOS5 : 90 DBO5 : 22 ,' DBO5: 9 1 DBOS5 : 17 'l DBOS5: 14 DBO5 : 20
NH4 : 48 NH4:20 | NH4 : 2,5 H NH4:11 | NH4 : 3,9 NH4 : 5
, NO2 : 0,25 NO2:0,3 NO2:0,9 ! NO2:1,9 |! NO2: 1,1 NO2 -
Données _J NO3: 0,63 NO3:2,9 NO3:19,9 ’l NO3: 4,1 ,l NO3:11,9 NO3 :

; NTK : 48 NTK : 26,7 NTK : 4,7 I NTK: 3,9 |; NTK: 7,1 NTK : 8
!aboratp\we PO4 - 1 PO4:0,8 PO4:0,9 |I PO4:05 | PO4:0,7 PO4:
journalieres Ptot - 3.4 Ptot : Ptot : ) Ptot: 0,8 Ptot: 1,1 Ptot: 2

I ',' i ,,‘= ',’i i Normes de rejet
1 . 1 . journalieres
: Biofiltres ,n : Biofiltres :' : Biofiltres ,' : : J
— ! Pré-dénitrifiants 1 | Nitrifiants '1' i Post-dénitrifiants | i
i I 1 il 1
. 1 ] ] ]
1 58 Biostyr 1 84 Biostyr L v 1 1
i o 1 Y | i
I eau décantée ' 0,5 1 i ‘ 0,9 eau épurée /-
1 s i !
: e Pttt i H
! I 1 ! La Sei
— 1 o I 1 a Seine
1
! ® H ¢ ® i : Effluent
; i i i i i de MBR
MesS : 90 i i i i i
Sondes | nox:3g .
15 . DCO : 157 DCO: 89 NH4 : 19 NH4 : 2,3 NH4 : 2,3 NO3: 4,6
(15 min) NOX : 8.9 NOx : 3,1 MeS : 29 NO3 : 20 PO4:0,6
02:4,6 PO4:0,8 Temp : 17
Temp : 16,4
41
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S
+
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Fig 2. Parallel hybrid modeling approaches (Lee et al., 2005).

Fable I1.

The sum of the squared errors for the recall and general-
zation of four different models (for scaled data).

Models Recall Validation
Vec hanisiic model 11.458 15.25
Neural network model 308 9.91
serial hvbrid model 9.37 12.43
Paralle]l hvbnd model 3.66 1.38

(Lee et al., 2002).

METHODOLOGIE D’UN MODELE HYBRIDE

Etude de cas - Lee et al. (2002 & 2005)

Validation data set

Traininmg data set

MLSS

MLSS

L 1 i i n i

Oiperation data
——— Simmlation results

Ciperation data
Simulation results

0 - - . 0 50 100 150
0 50 100 150 davs
days (Lee et al., 2005).

(Lee et al., 2005). Fig. 4. Simulation results of the parallel hybrid model with NNPLS
Fig. 3. Simulation results of the simplified mechanistic model. as non-parametric model.

Conclusion : le MH a un fort potentiel d'amélioration de la précision des prédictions,
mais testé uniquement pour les modeles les plus simples

Lee, D. S., Jeon, C. O., Park, J. M., & Chang, K. S. (2002). Hybrid neural network modeling of a full-scale industrial wastewater treatment process. Biotechnology and bioengineering, 78(6), 670-682.
Lee, D. S., Vanrolleghem, P. A., & Park, J. M. (2005). Parallel hybrid modeling methods for a full-scale cokes wastewater treatment plant. Journal of Biotechnology, 115(3), 317-328. 42



OBJECTIFS & PLANIFICATION

Objectif 1 : modélisation ® Objectif2: I'A ® 3;')??;:; 3final - Jumeau Numerique Adaptatif
(Re-)calibration et validation des Dévelloppeme,nt et testing des ﬂ[ 0O Effectuer une analyse de la qualité des
modéles phénomeénologiques / algorlthmes d’” apprentissage données des mesures en continu
mecanistiques automatique 0 Générer des données de modéle d’affluent
O Recalibrer les valeurs des parametres
® 1.1 (re)calibrer le modele pour ® 2.1 développement des ® 3.1 développement d’'un modele hybride pour
la PréDN a la SAV algorithmes pour la PréDN la PréDN comme corrector des prédictions du
comme corrector des modele mécanistique
® 1.2 (re)calibrer le modéle predictions du modele ® 3.2 développement d’'un modéle hybride pour
biofiltration (PréDN + NIT + mecanistique la PréDN comme corrector des paramétres du
PostDN) & la SAV ® 2.2 développement des modéele mécanistique
algorithmes pour la PréDN
® 1.3 validation d dele filie comme corrector des
d' vall a_tlon umo ie ere parameétres du modele
( .ec.:antgtlon‘prlmalre mécanistique
biofiltration) a la SAV
Planification du projet
2020 2021 2022 2023
3 6 9 12 3 6 9 12 3 6 9 12 3 6
Calibration de modele Machine Learning surle Modele Ecrire la Ecrirela  Soutenance

étude de la litérature , Calibration du modéle filiere . , . . . .
PréDN modele PréDN Hybride these these de la these



