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L’Andra

Cadre général

Sa mission : L’Andra remplit avec engagement et responsabilité une mission
d’intérét général, confiée par I'Etat, au service des Francais : CSM

CI2A
:"." ; ‘v’]

CMHI
Etablissement public a caractére industriel et commercial (Epic)
.. Je 4 s A ;. , , Siege social
Missions d’intérét genéral Indépendante des producteurs de déchets
v

radioactifs

Placée sous la tutelle des ministeres en charge de I’énergie, de la recherche

) .
et de I'environnement S r .

=~ 650 salariés sur 4 sites '
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Cigéo

le projet de centre industriel de stockage en couche géologique
profonde

Saudron Bure Liaison intersites

Un projet de stockage réversible pour les déchets de haute activité et
de moyenne activité a vie longue

Concept de stockage a 500 metres de profondeur dans une couche
argileuse (le Cox : Callovo-Oxfordien)

Multi-components

Containers, wastes
Cells, galleries, seals
Storage area
Geology

Mise en exploitation prévue a I’"horizon 2035-2040

ot et Multi-materials
Glass, metalic materials, ...

Un ouvrage hors normes :
Laboratoire

Un centre d’étude spécifique ouvert depuis le début souterrain
des années 2000 en Meuse/Haute-marne

5 Béton, matériaux a base d’argile
2N . Argiles (roche hote), marnes, calcaires, karsts

| Multi-scale spatial
j . cm (waste) up to100 km (geology)

/ ’; Multi-ph si‘cs i
‘ / . Thermal phny
. Hydraulic-Gas . Chemistery
. / . Mechanical . Radiological
Le Laboratoire Souterrain de Meuse/Haute-Marne Zone de'stockage l -
HAO Multi-scale temporal

Exploitation ¥ fermeture du stockage Post fermeture

Descenderie < - > : : . ;
‘ 1 10 102 104 104 10% 10° ans

»
A
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Le Laboratoire souterrain de recherche
Un des outils dont dispose I’Andra pour I'acquisition de

connaissances

Saudron

L’acquisition de connaissances est au coeur des enjeux de sureté, de
conception et de surveillance. Une connaissance « temps réel » et
prédictive, incluant les incertitudes de toutes natures, supportée par

. Zone

d’'importants moyens de caractérisation (données et processus), de =TS

- sl

mesures in situ (surface et fond), a
différentes échelles de temps/espace.

B8 Statistics / SAGD ¢

Le Laboratoire souterrain, c’est :
263 06 256 millions 593 milliards 571 9

points de mesure valeurs acquises par jour valeurs dans la base journaux

Historique du nombre de points de mesure Historique du nombre de valeurs acquises par jour

Plus de 2 Km de galeries expérimentales ; Laboratoire
souterrain

Plus de 2000 forages ;

1980-01 198501 1990-01 199501 2000-01 200501 2010 201501 2020-01 202501 2

2,5 millions de valeurs par jours pour un cumul de )
plus de 6 milliards de valeurs depuis les années
2000.
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Le Laboratoire souterrain de recherche

Un des outils dont dispose I’Andra pour I'acquisition de
connaissances

Le Laboratoire souterrain est utilisé pour

étudier la roche et ses propriétés de confinement en conditions réelles ;

mettre en ceuvre les concepts de I’Andra sous forme de démonstrateurs a |’échelle (alévoles HA,
MAVL, ouvrages de fermeture, remblais...) ;

Méthodes geophysiques

tester et évaluer des techniques innovantes ou plus
classiques pour :

Dispositifs de surveillances a demeure
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Démonstrateur d’alveole HA

Impact d’un chargement thermique

Un démonstrateur d’alvéole HA : ALC1605

Ce démonstrateur permet de reproduire de maniere artificielle

(initiée a I'été 2020) des déchets de haute activité. L'objectif général de I'expérimentation
ALC1605 est

Insertion d’une
sonde chauffante
Dans le
démonstrateur

Conception : 5 types de chemises utilisées (et instrumentées) ; 8 forages périphériques
instrumentés, des sondes chauffantes (également instrumentées), etc...

Inspection (recette d’ouvrage) : scan 3DHR
avant/apres tubage

Surveillance (capteurs ponctuels et FO) : 6095 .
séries temporelles de mesures thermiques ;
3541 séries temporelles de mesures
mecaniques ;

O 0 0 080 0 6 06 0 00

Ex : Chemise utilisée pour le tubage du

démonstrateur Ex : Mesures in Situ
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Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

Une structuration des données en lien avec les spécificités du stockage (« gestion multi ») et en lien avec les
spécificités métiers :

Quelques points de vues :

Technique (« gestion multi ») : des capteurs peuvent étre proches mais liés a des composants différents
avec des natures et des comportements différents (roche, revétement en acier, intérieur ou extérieur ...).

Multi-components

Métier de l'instrumentation : famille de capteur, capteurs en
particulier... L Cells anlicies, seals

Storage area
Geology

. p Multi-materials
PrOJEt . AIVEOIG, SOUS-Composant, processus... . gjfstlss, mettqli_c ma(e[)ials,d.,. '

. eton, matériaux a base d’argile

. Argiles (roche hote), marnes, calcaires, karsts

Multi-scale spatial
cm (waste) up to100 km (geology)

Multi-physics
Thermal phy .
Hydraulic-Gas . Chemistery
Mechanical . Radiological M
Multi-scale temporal
Exploitation r fermeture du stockage Post fermeture
| 1 10 102 10° 10¢ 10¢ 10°ans —_—
projet
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Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

Structure hiérarchique :

Toutes les relations entre capteurs (et leurs attributs), composants et processus Conception

sont décrites numériquement par des liens « parent/enfant » dans la structure
et des hyperliens extérieurs vers les autres bases de données

=>» collecte/sélection efficace des données en filtrant simplement la T N « Parent/child » links

'Processus’ S

structure sur des champs choisis : processus et/ou composants/sous-  HLW v
— H ¥
composants.

« Wiki capteur »

Cell type' o
- ALC1605 /1 v &

=» Lien et balises vers documents (GED) ; ex : fiches capteurs ‘Alveole_num’ 7 CORE RN

‘Component’

| \
o SLEEVES v
=>» Lien et balises vers les éléments de conception | N°1

— N°2 | Sensor N°6

HEATER

La structure permet le transfert d'informations « multi-échelles » | — WELL N1

° ° . N Nul o
=» Ex : un indicateur de performance au niveau capteur peut étre B —— Sensor N°3

—1 Sensor N°/

— AHA1605

niveau intermédiaire ou « cellule HA » juste au-dessus)

Sensor N°5

remonté jusqu'au niveau parent supérieur (« chemisage acier » au L. ‘7 Sensor N°4

—1 Sensor N°1

— ALC1604

| Sensor N°2
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Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

l'u: Request (= filter)

{'Alveole _num'’
{'Processus'

} == ALC1605
} == T

{'Ss_composant_type'} == corps chauffant

chemises

ANDRA

Corps chauffants

I Composants sélectionnés

Test de chauffe

>

Début de la chauffe

100
90 - e
~ 80 - -
[ \«gl'{‘—“
() fond :
, 20l Donnees
manquantes
< 60 - = = -
2500
50 - -
W
spike
Capteurs 30 L i
20 -
10 | | | | | | | | |
01-20  04-20 0720 1020  01-21 0421 07-21  10-21  01-22  04-22




Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

Test de chaufre Début de la chauffe
FOF Request (= filten ~ [ . Fermeture de alvéole
{Alveole_num' }==ALC1605 100
{'Processus' }==T
{'Ss_composant_type'} == corps chauffant 90 - _
{'Ss_composant_num' } == 1005
80 N
70 - P _
chemises 00T _
50 7
| -
Echange thermique spike
30 - avec la galerie -
=
-
20 7
Corps chauffants 0 | | | | | | | |

01-20 04-20 07-20 10-20 01-21 04-21 07-21 10-21 01-22 04-22

I Composants sélectionnés
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Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

Test de chaufre Début de la chauffe
l'u: Request (= filter) > > > Fermeture de l'alvéole
{Alveole_num' }==ALC1605 100
{'Processus' }==T
{'Ss_composant_type'} == corps chauffant 90 - _
{'Ss_composant_num'} == 1001 —
A~ 80 — N
'f{ ﬁ"‘u
%\J fond
; 70k _
chemises < 00T _
2500
50 | N
40 - N
Capteurs 300 |, -
. .\‘n._ =
20 N
Corps chauffants 0 | | | | | | | |

01-20 04-20 07-20 10-20 01-21 04-21 07-21 10-21 01-22 04-22

I Composants sélectionnés
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Structurer les donneées

gagner en efficacité sur toute la chaine de données

Test de chauffe Début de la chauffe
FOF Request (= filter) > > > Fermeture de I'alvéole

{Alveole_num' }==ALC1605
{'Processus' }==T

100

{'Ss_composant_type'} == chemise .
{'Ss_composant_num'}==7

80 r n
ARS

70 - Dérive
| calibration capteur
chemises 60 Q
50 - -
40 b .
. Derive
00 ' 30 - , capteur
40 \ 1000 Donneées

N

20 - manquantes i

o
S0

.1 O | | | | | | | |

01-20  04-20 0720  10-20 07-21 10-21  01-22  04-22
téte

I Composants sélectionnés
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La cohérence d’ensemble des données peut étre affectée notamment par:

ANDRA

Machine Learning

un outil pour assurer la cohérence d’ensemble des données

s’agit de pouvoir gérer la combinaison de différentes sources de données afin :

=>» d’améliorer la compréhension d’un systéme et de son évolution ;
=>» de fournir une interprétation plus précise et plus fiable des données en s’appuyant sur leur complémentarité ;

=» de fournir des indicateurs de performance ou des outils d’aide a la décision durant la phase de fonctionnement de Cigéo.

=» La dérive de mesure et/ou la défaillance : la donnée disparait subitement du réseau ; Type de mesure

(tempeérature,

=> le remplacement : une donnée disparait du réseau et une donnée de remplacement est déformation....)

introduite (au méme endroit ou de maniere déportée) ;

temps G i : ‘

Données
incohérentes,
manquantes,
bruitées, . ..

=» |’ajout de nouveaux capteurs : des données additionnelles sont introduites dans le réseau ;

=» une absence de mesures (capteurs non présents).

espace



Machine Learning

cas d’usage : calage dynamique de modeles (ici mathématiques) pour
la détection de dérives capteurs par apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé vise a déterminer une fonction f permettant d’approximer les relations entre un X
(des mesures, des images, des modeles...) et y (des mesures, des parametres, des noms d’objets...).
y . Mesures —

&
V =1f(x)

indicateurs

| Dérive [
10; Capteur 10-21 01-22  04-22

& ALC1605-TEM-037

ALC1605-TEM-038

L
- % ®  ALC1605-TEM-041
X : Modele mathematique Machine learning I
%\‘ N @  ALC1605-TEM-042
Q.
N Supervisé Non supervisé %
a» < =
] R
ﬁ £s =
00 | Classification \
"I Fonctions « log » | ustering Mesures en
02 | Régression Réduction de dimension fonction du temps
. > . .
0 —_—- De Jong, 1993 ; — Temps (jours)
0 100 200 300 400 500 600 700

Rosipal et Kramer, 2005
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Machine Learning

cas d’usage : prédiction de I'ovalisation a partir de mesures indirectes
relation cannes/extensometres par apprentissage supervisé

Sur une des sections de |'alvéole, des cannes mesurent directement son ovalisation

y - Mesures des cannes mais constituent un obstacle dans |'alveole, ce qui n’est pas le cas des ECV.
a l'intrados (directes)

Période d’entrainement Périodes d’évaluation

Aprés I'apprentissage, les Qdly

cannes peuvent étre o
temporairement ou

définitivement retirées Mesures de
Delta diametre . — convergences
l = intrados (cannes)
y =1{x) g
X . Mesures extensomeétrigues — I = Mesures de
Et thermiques a I'extrados p N 5 convergences prédites
(indirectes) / Si une donnée disparait E a partir des mesures
dans x, le machine learning ECV extrados
ne peut plus prédirey : il (déformation et
faudrait réentrainer température)

-

° -6
5 ‘ Q1-19 Q2-19 Q3-19 Q4-19 Q1-20 Q2-20
: Temps calendaire
‘\ — _
température

00000

udéformation orthoradiale C)v
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Machine Learning

Reconstruction de données manquantes par apprentissage
non-supervisé : R-PCA

L’apprentissage non supervisé : les algorithmes sont laissés a leurs propres mécanismes (essentiellement des projections associées a des
réductions de dimension) pour déterminer des structures intéressantes dans

T°C TC Err. Relative %
Réference iteration # 000 50 lteratmn # 000
I 70 100 |

80
I 70 100 II;I
« I

5

4.5
100

Machine learning 4

e

Supervisé Non superviseé

a

g@\
Classification \

200 15

ﬁi.-
i

160 200
13
150 300 |

300 150 300

b
|
|

I 12.5

400 4 40 400 140 400

12

11.5

I((.
2
Temps c{alendalre

500 30 500 30 500 r
. 11
Clustering 600 20 600 20 600 | . ‘
— I B 0.5
Régression Reduction de dimension 730 00 400 800 800 10 Lt 00 400 600 800 10 et 200 -0

numéro de point de mesure

Cai etal. 2010 , ., . , ,
La Robust-PCA décompose itérativement des données d’entrée comme la somme

d’'une matrice de rang faible et d’'une matrice sparse
Candes et al. 2009

=>» Sur ces données « trouées artificiellement », elle permet
de bien reconstruire les données manquantes en se
basant sur la cohérence d’ensemble
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Machine Learning

Reconstruction de données manquantes par apprentissage
non-supervisé : R-PCA

Capteurs fibre longitudinale . n°1 fibre longitudinale . n°2 Fibre
ponctuels spiraléee
boucle boucle
> < o > < 5 > < B
F chauffe : :
“hon iffe 100
Zitoil
.
200
o S0 1 discontinuités
2nd fibre n°2 b optiques
longitudinale bouclée vCOIC
aller retour - W i
( ) g
500 B
" Fibre optique n°1
%0 longitudinale bouclee O v g0
Yo Téte (aller retour) 83 .
c 9
o O
Z 0 700

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 200( 2200

Numeéro sequentiel des series temporelles de mesures »
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Machine Learning

Controle des données reconstruites

60 | 60 |

i S 7o $S - o - sz 50 L cooes 50 |
¢ ection ECV
(thermistance) 8 8_
- O 40 O 40;
f._\q\‘\"‘_ 8 . 8
. — . : — ,

Py @ Données enregistrees

20 | . PY Données manquantes 201

reconstruites par ML

10— ‘ : : : - 1ol : A ' A -
10 20 30 40 50 60 70 0 20 30 40 50 60 70

Y™~ Fibre opfique

Fibre optique longi . n°2 (°C) Fibre optique longi . n°1 (°C)

N°2 it
6 60 t | g 60 |
~ o
8 50 | LC) 50
Les données défaillantes de |a FO et reconstruites par la R-PCA S .. 5 .
’ Vé -2 E
sont en cohérence avec les données des capteurs ponctuels £ o
z . . _QC) R @ Données enregistrées =
présents au niveau des croisements = 4 . 13 ;
I : onnees manquanites 2
8 20 4 ® reconstruites p?:xr ML By = ) »
10 L : - - ‘ ‘ 10 L ' ‘ ' ‘ '
10 20 30 40 50 60 70 10 20 30 40 50 60 70
Fibre optique longi . n°2 (°C) Fibre optique longi . n°1 (°C)
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Conclusion

Structuration des données et Machine Learning — références biblio

La structuration des données a I’Andra est en adéquation avec les spécificités du stockage, elle permet de gagner en efficacité sur
toute la chaine de donnée.

=» Ouvrages hors normes : multi-échelle ;

=» Besoins utilisateurs au niveau des métiers « sur le terrain » ;

=>» Au niveau projet

Le Machine Learning propose un panel d’outils intéressants pour assurer et maintenir la cohérence d’ensemble des données vis-a-
vis des échelles spécifiques du stockage, des phénomenes mesurés et sur des temporalités pluriséculaires.

=» Un champ de nouvelles pratiques mais une utilisation progressive, maitrisée et raisonnée
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