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Le cas d’usage : Station d’épuration (AASP)

◎ Cible : Traitement biologique de l’azote par boues activées alternées (AASP).
+ Configuration majoritaire du parc municipal français.

Bassin aération
Élevé

Eaux usées

Recyclage des boues

Clarificateur

Effluent

Extraction des boues

Faible 

Schéma de principe du bassin AASP

 Entrée

Pollution NH+4
(Variable & Inconnue)

¥ Sortie
Eau traitée

(Conforme aux normes)

Ô Levier
Aération (ut )

(Marche / Arrêt)

Victor Bertret CANUM2026 4 Juin 2026



2/17

L’aération : levier de la dynamique biologique

Ü Phase aérobie (Nitrification)

Action : Surpresseur ON (ut = 1)

NH+4 + O2 −→ NO−3
W Énergivore (Coût €€)

r Phase anoxie (Dénitrification)

Action : Surpresseur OFF (ut = 0)

NO−3 −→ N2 ↑ (Gaz)

( Risque : Remontée du NH+4

$ Objectif : Déterminer la séquence optimale de marche/arrêt (ut ).
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Les défis du pilotage : entre contraintes et complexité

8 1. Le Paradoxe Opérationnel

W Coûts Énergétiques (∼ 60 %)

• Tarifs volatils (opportunités HP / HC).

� Sécurité Environnementale

• Normes strictes de rejet (NH+4 ).

¨ 2. La Réalité du Terrain

Ê Signaux exogènes : Météo & pollution
stochastiques.

6 Observation : Partielle et bruitée.

Ý Dynamique : Forte inertie et non-
linéarités.

;
La faille du contrôle réactif (Automates / PID) : L’action a posteriori force la

sur-aération (coûts) ou provoque des violations (risques).
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Approche proposée : contrôle basé sur un modèle

ï Station d’épuration
(Automate / Capteurs)

¢ 1. Prédire
(Modèle)

Ô 2. Optimiser
(Commande optimale)

Å Purecontrol

Données externes
(Ì Météo, W Tarifs)

Û Données y t

Û Données y t

s Action ut

s Action ut

Pollution
entrante

✓ Flux de données : Opérationnel.
✓ Calcul : Distant (Cloud).

¢ 1. PRÉDIRE
Dynamique future (NH+4 )

t

NH+4 Max
Seq B

Seq A

" (

Ô 2. Optimiser
Action optimale (ut )

Seq. A

**

Seq. B

✓

Temps t

ò Hypothèse : Modèle stochastique
acquis M𝜽̂

t (x t , ut , et )
® Quel gain réel de la précision (RMSE) en boucle fermée?
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Outline

1 Contexte industriel et enjeux

2 Formalisation et choix de la stratégie de contrôle

3 Validation en conditions opérationnelles simulées

4 Bilan et Perspectives

Victor Bertret CANUM2026 | Formalisation et choix de la stratégie de contrôle 4 Juin 2026



5/17

Le Cœur du problème : Formulation & Verrous
v Formalisation en problème d’optimisation stochastique.

y Le Problème Formel

1. Objectif (Minimisation du coût)

J∗ = min
u0:T

E


T∑︁

t=0

Tarift × Puis. × ut︸                 ︷︷                 ︸
Coût L (x , u)


2. Dynamique & Contraintes

Physique : x t+1 =M𝜽
t (x t , ut , et ) + 𝜼t (Bruit)

Observation : y t = Ht x t + 𝝐t (Partielle)

Sûreté : 1. P(x t > Smax ) ≤ 5% (Inst.)

2. Moy24h (x t ) ≤ Savg (Conf.)

Opérationnel : ut ∈ {0, 1} (Binaire + Timers)

W 1. Modèle

Calculer E requiert de prédire la densité de
probabilité future.

Û Besoin : Modèle stochastique
→ Hypothèse : Modèle stochastique acquis (Purecontrol).

� 2. Obs. Partielle

État caché→ Estimé par filtrage.
On pilote sur le État de croyance bt = p (x t |y0:t ) .

/ Verrou : Dim. infinie

X 3. Complexité

- Non-Linéaire / Non-Markovien / Binaire
- Temps Réel (< 10 min)

Â Verrou : Faisabilité
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Choix de la stratégie : MPC vs PDS

ú Approche 1 : MPC Stochastique 1

(Model Predictive Control)

Î Mécanique : Horizon glissant
Optimisation complète à chaque pas t .
(Replanification continue)

Verdict :

✓ Très flexible (Contraintes).

X Explosion calcul (MINLP).

• Impossible en temps réel (< 2min).

; VETO INDUSTRIEL

' Approche 2 : PDS 2

(Prog. Dynamique Stochastique)

y Mécanique : Éq. de Bellman (T →∞)
Calcul hors-ligne de la Valeur V (bt ).
(Résolution via ADP 3 (Grille).)

𝜋∗ (bt )

Verdict :

✓ Instantané (Lecture table).

✓ Optimalité globale.

, Stationnarité : M 𝜃
t = M 𝜃 et Périodicité (24h).

¥ CHOIX ETUDE
1. Mesbah, « Stochastic Model Predictive Control : An Overview and Perspectives for Future Research »
2. Bertsekas, « Dynamic Programming and Suboptimal Control : A Survey from ADP to MPC* »
3. ADP : Approximate Dynamic Programming/Programmation Dynamique Approchée
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Mise en œuvre : Programmation Dynamique Approchée (ADP)

Ô Algorithme : Value Iteration
On résout l’équation de Bellman par itérations successives :

Vk+1(b) ← min
u

{
L (b , u) + 𝛾 · E[Vk (b ′)]

}
(b′ est l’état de croyance obtenu après la commande u par l’utilisation du modèleM𝜽̂

t .)

b Le Verrou
Hyp. : b ∼ N(𝜇, 𝜎2 )
Espace Continu (∞)

↓
Grille Discrète

Initialisation (k = 0)
"Tout se vaut, on est aveugle"

Moyenne 𝜇

Variance 𝜎2
Calculs
k →∞

Convergence (k →∞)
"Le relief des coûts apparaît"

•
•
•
•
•
•

h La couleur = Valeur V∗ (b )
Coût total espéré (Somme infinie).

$ La flèche = Politique 𝜋∗ (b )
Action optimale immédiate.
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L’Arbitrage Industriel : Gérer la Non-Stationnarité

Le Défi : La PDS suppose un système stationnaire, or nos signaux exogènes ne le sont pas.

Â Cas 1 : Signaux Périodiques

Ex : Tarifs Élec. (HP/HC), Cycle Jour/Nuit

Stratégie : Augmenter l’état.

• On ajoute l’heure tjour dans l’état.

• Le système devient "cyclo-stationnaire".

¥ Parfaitement géré.

e Cas 2 : Perturbations

Ex : Charge polluante entrante (xin,t )

Le Compromis PDS :

p Aveugle à la variation : Ne peut pas
utiliser de prévision future (vs MPC).

✓ Gère l’Incertitude : Intègre la volatilité
via le bruit de transition 𝜎.

Pas d’anticipation, mais une forte
Robustesse intrinsèque.

® Question : Est-ce que cette robustesse intrinsèque suffit à compenser l’absence de
prévision de la pollution?

Victor Bertret CANUM2026 | Validation en conditions opérationnelles simulées 4 Juin 2026



8/17

L’Arbitrage Industriel : Gérer la Non-Stationnarité

Le Défi : La PDS suppose un système stationnaire, or nos signaux exogènes ne le sont pas.

Â Cas 1 : Signaux Périodiques

Ex : Tarifs Élec. (HP/HC), Cycle Jour/Nuit

Stratégie : Augmenter l’état.

• On ajoute l’heure tjour dans l’état.

• Le système devient "cyclo-stationnaire".

¥ Parfaitement géré.

e Cas 2 : Perturbations

Ex : Charge polluante entrante (xin,t )

Le Compromis PDS :

p Aveugle à la variation : Ne peut pas
utiliser de prévision future (vs MPC).

✓ Gère l’Incertitude : Intègre la volatilité
via le bruit de transition 𝜎.

Pas d’anticipation, mais une forte
Robustesse intrinsèque.

® Question : Est-ce que cette robustesse intrinsèque suffit à compenser l’absence de
prévision de la pollution?

Victor Bertret CANUM2026 | Validation en conditions opérationnelles simulées 4 Juin 2026



8/17

L’Arbitrage Industriel : Gérer la Non-Stationnarité

Le Défi : La PDS suppose un système stationnaire, or nos signaux exogènes ne le sont pas.

Â Cas 1 : Signaux Périodiques

Ex : Tarifs Élec. (HP/HC), Cycle Jour/Nuit

Stratégie : Augmenter l’état.

• On ajoute l’heure tjour dans l’état.

• Le système devient "cyclo-stationnaire".

¥ Parfaitement géré.

e Cas 2 : Perturbations

Ex : Charge polluante entrante (xin,t )

Le Compromis PDS :

p Aveugle à la variation : Ne peut pas
utiliser de prévision future (vs MPC).

✓ Gère l’Incertitude : Intègre la volatilité
via le bruit de transition 𝜎.

Pas d’anticipation, mais une forte
Robustesse intrinsèque.

® Question : Est-ce que cette robustesse intrinsèque suffit à compenser l’absence de
prévision de la pollution?

Victor Bertret CANUM2026 | Validation en conditions opérationnelles simulées 4 Juin 2026



8/17

L’Arbitrage Industriel : Gérer la Non-Stationnarité

Le Défi : La PDS suppose un système stationnaire, or nos signaux exogènes ne le sont pas.

Â Cas 1 : Signaux Périodiques

Ex : Tarifs Élec. (HP/HC), Cycle Jour/Nuit

Stratégie : Augmenter l’état.

• On ajoute l’heure tjour dans l’état.

• Le système devient "cyclo-stationnaire".

¥ Parfaitement géré.

e Cas 2 : Perturbations

Ex : Charge polluante entrante (xin,t )

Le Compromis PDS :

p Aveugle à la variation : Ne peut pas
utiliser de prévision future (vs MPC).

✓ Gère l’Incertitude : Intègre la volatilité
via le bruit de transition 𝜎.

Pas d’anticipation, mais une forte
Robustesse intrinsèque.

® Question : Est-ce que cette robustesse intrinsèque suffit à compenser l’absence de
prévision de la pollution?

Victor Bertret CANUM2026 | Validation en conditions opérationnelles simulées 4 Juin 2026



9/17

Évaluation des performances : comparaison avec l’existant

e Protocole : Comparaison en boucle fermée.

VS

1. Régulation Experte (Réactive)

• Comportement : Pilotage non maîtrisée (réactif).

• Résultat : Violations fréquentes contraintes.

2. PDS Stochastique (Prédictive)

• Comportement : Marge de sécurité (incertitude).

• Résultat : Respect strict + Optimisation Tarifs .
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• Résultat : Respect strict + Optimisation Tarifs .
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Bilan économique et opérationnel

*
GAIN FACTURE

-15%
vs Expert �

SÉCURITÉ

0
Violation

7 Temps d’aération
-1 h / jour (-11% vol.)
Optimisation du besoin biologique.

8 Décalage de consommation
Ratio HP/HC : 1.35→ 1.27
Optimisation des tarifs.

> 2 000 € / an
(Économie directe 1 bassin)

Ç Saut technologique
Le passage d’un pilotage réactif à une stratégie optimale
transforme le modèle économique de la station.
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Performance de référence : Modèle « Aveugle »

Temps (en jours)

Observations
État du surpresseur

Vraie concentration

Temps (en jours)

Temps (en jours)

IC 95% prédiction
Moyenne prédiction

Temps (en jours)

Â Prédictions itératives à horizon 24h (Charge variable BSM2)

¡ Diagnostic prédictif

. Le constat :
Absence de la structure diurne de la
concentration entrante.

& Conséquence :
L’incertitude sur l’entrée est absorbée
par la variance du modèle.

� Fiabilité :
Intervalles de confiance (AW) volontai-
rement très larges pour englober la va-
riabilité.

RMSE : 0.71 | AW : 2.47

� Pivot :
Peut-on réduire ce flou en

informant le modèle?
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Protocole : 3 niveaux d’information sur la concentration entrante

ò Évaluation de l’apport prédictif (Tendance moyenne vs Réalité
chaotique).

� 1. Scénario Aveugle

• Modèle : Ignore le signal (Variance 𝜎 ↗).
• Contrôleur : Ignore le signal.

→ Cohérence totale

  2. Scénario Informé

• Modèle : Courbe orange (Moyenne).
• Contrôleur : Courbe orange (Périodique).

→ Cohérence totale

# 3. Scénario Oracle

• Modèle : Courbe bleue (Exacte).
• Contrôleur : Courbe orange (Forcé).

→ Décalage structurel (Non-respect PDS)
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Impact modélisation : L’effondrement de l’incertitude

Modèle Informé (Profil moyen)

Temps (en jours)

Observations
État du surpresseur
Vraie concentration
IC 95% prédiction
Moyenne prédiction

RMSE : 0.45 (-40%) | AW : 1.83 (Tube intermédiaire)

Modèle Oracle (Courbe exacte)

Temps (en jours)

Observations
État du surpresseur
Vraie concentration
IC 95% prédiction
Moyenne prédiction

RMSE : 0.10 (÷ 7) | AW : 0.94 (Tube quasi-nul)

ò Constat : Plus l’information est riche, plus l’intervalle de confiance se resserre et le modèle est précis.
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Boucle fermée : Le crash opérationnel de l’Oracle

4 1. La triche mathématique

� Modèle : Sur-confiant (𝜎 → 0).
� Contrôleur : Forcé d’utiliser la moyenne

(faux profil).




X Disparition de la marge :
Le contrôleur croit à un monde lisse et sans
danger. Il ne génère plus de "marge de sécu-
rité".

.
RÉSULTAT DU CONTRÔLE

16,1 % Violations
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Boucle fermée : La sécurité de l’approche Informée

L 1. L’alignement structurel

� Modèle et contrôleur partagent la même in-
formation (profil).

� L’incertitude (𝜎) est exacte.




� Marge calibré :
Le contrôleur adapte sa marge proportionnel-
lement à la véritable incertitude résiduelle et
utilise l’information pour optimiser les coûts.

�
RÉSULTAT DU CONTRÔLE

0 % Violation
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Bilan global : Précision statistique vs Valeur opérationnelle

O Synthèse des performances (Concentration entrante variable BSM2)

Stratégie RMSE Modèle Coût (€/jour) Violations Normes

Règle Experte (Local) – 37.47 1.38 %

PDS Aveugle 0.71 31.97 (-15%) 0.00 %

PDS Informé (Profil) 0.45 31.78 0.00 %

PDS Oracle (Triche) 0.10 31.39 16.11 %

¢ Rendements décroissants

RMSE : - 40 % ⇒ Éco : + 0,6 %
La robustesse "Aveugle" capte déjà l’essentiel du gain.

RMSE ↘↘ ⇏ Coût ↘↘
. Incertitude bien calibrée ≫
Précision ponctuelle absolue.
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Conclusion et perspectives : Un nouveau paradigme pour Purecontrol

- Rupture avec l’approche MPC

Î Le réflexe classique :
Évaluation séquentielle =⇒ Prédiction déterministe

◎ La vision Purecontrol :

• Intégrer l’incertitude via des modèles stochastiques.

• Prioriser la robustesse intrinsèque face à l’aléa.

m Les prochaines étapes

ï Court terme : Site réel
Déploiement et validation de la chaîne PDS sur un vrai
système industriel en boucle fermée.

¨ Moyen terme : Diversification

• Transposer le framework (ex : Méthanisation, Ré-
seaux d’eau).

• Généraliser l’architecture stochastique à grande
échelle.

� Conclusion : L’évaluation par la valeur démontre qu’une approche stochastique
robuste surmonte la variabilité de l’influent là où le paradigme déterministe s’effondre.
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Merci de votre attention

Ü

Questions & Échanges

# victor.bertret@purecontrol.com § github.com/Purecontrol

mailto:victor.bertret@purecontrol.com
https://github.com/Purecontrol
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