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RESUME

L’objectif de cette ctude est la mise en évidence de I'automatisation de Punité secondaii .
du procédé d'épuration des eaux usées a boucs activées, caractériséc par unc¢ dynamiquc
compliquée et des non lincarités trés marquées. Les techniques de contrdle conventionnellcs sc
trouvent insuffisantes surtout ¢n présence de larges perturbations. Cette lacune est a I'origine de
notre recours a 'outil neuronal. Cependant, cet outil est doté d’un inconvénient majeur restdant
dans le temps d’entrainement consomme. Cet obstacle peut étre sunnonté par la combinaison Jes
methodes du contréle adaptatit’ avee Ies techniques connexionistes. Iin conscquence. plusicuts
structures de controle en ligne issues de cette combinaison sont appliquées au controle du procede
a boues activées. L entrainement multiple par période d’échantillonnage est une nouvelle technigue
d’adaptation introduite. Les résultats de simulation montrent 'efficacité des contigurations d¢
controle et des méthodes d’entrainement proposées en particulier celles de approche v
prédiction d’erreur de sortic qui minimise directement erreur de contréle et améliore clairement lu
convergence.
mots cles: rescaux de neurones, emulateur du procédeé, controleur neural, entrainement muluple

cn higne, théonie de contréle conventionnel, boues activiées.

ABSTRACT

This studies deals with the automatic control of activated sludge process in waste water

treatement. The fondamental charactenistic of this plant is the ¢enormous complexity depending on
both nonlincar and dynamic nature, in which the conventionnal control gives poor results it the
system 1s subject to large disturbances. This is one reason why the application of neural networks
tool has been investigated. However, time consuming is the major problem of this c¢mpirical
approach.

Methods that combines neural networks techniques and adaptive control can overcome
these shortcomings. In this work, one such method is applicd for the control of activated sludgc
process with new on line mulitiple training updating during each sampling period.

The simulation results show the effectiness of the proposed neuromorphic control
structures and training methods, in particular the predicted output error approach, dirccilv

minimizes the control error and greatly improves convergence.

Keywords : ncural networks, plant emulator, neural controller, on-line mulptiple training,
conventionnal control theory, activated sludge.
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CHAP. 1 Introduction Générale !

INTRODUCTION GENERALE:

Le terme  «controle adaptatit » recouvie 'ensemble des techniques utilisées pour
I"ajustement automatique cn ligne ¢t en temps réel des régulateurs des boucles de commande.
afin de réaliscr ou maintenir un certain niveau de performance quand les paramétics du procéde
a commander soient inconnus ctou varient dans le temps.

Les taches prumordiales ctlectuces par un (el controle sont les suivantes:

réduction du temps d’ajustement automatique ¢t amélioration des performances.

optimisation des paramétres des régulateurs pour divers points de fonctionnement.

permet la mise en ocuvie des régulateurs plus complexes et plus performants que les P 1D

maintenir des performances du controleur quand les caracténstiques du systeme changent.

Ces taches ont €t prouvé par la mise au point avec succes des techniques de cetie
approche conventionnelle pour un grand nombre d’applications (ex: traitement des maténaus
r¢gulation de  Ph, assenvissements @ moteurs électriques...ete.). Alors, il est évident que oo
champ connait un trés grand essor ces dernicres anndes. Les raisons principales sont:

- les ¢tudes theonques ont conduit au développement d’algonthmes de commande
performants ¢t a de nouvelles méthodes d analyse.

- les possibilités de calcul offertes par les min et micro ordinateurs élargissent de jour ¢n
jour le champ d’application du controle adaptatif.

- les applications, d¢ja realisées. ont prouvé I'intérét ¢t la validite de cette approche.

Tous ces points torts valonsant cette approche conventionnelle, sont mis en évidence
avee des systemes hinéawres invariant dans le temps. Pour des applications pratiques, ces
techniques sont validées par des hypotheses portées sur le systéme a commander.

Cependant, si on parle des systemes dvnamiques non lincaires, ces techniques sont
incapables de fournir des performances adéquates ou de les maintenir a des niveaux acceptables
¢t par conséquent des efforts importants sont requis dans cette théone.

En réponse a ces inquictudes et dans le but de palier les inconvénients — calés ci-dessus.
les automaticiens entament d’autres approches non conventionnelles. Les réscaux de neuroncs
est 1'une des tentatives prometicuses, cette méthode empingue prouve une grande uthté dans

plusicurs champs. ¢n particulicr I'intelligence artificielle.
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L application  des techniques neuronales fondées essenticllement sur Paspect
d’entrainement et d’approximation, vise un controle en ligne cificace qui peut apporter dos
remédes  aux problémes des non linéarités attachées a la majorité des systémes récls i
amcliorent leurs performances.

Ies réscaux multicouches, d’architectures simples et tlexibles, dotés d’algonthme
d’adaptation puissant résidant dans la famecuse rétropropagation, ainsi que leur aptitude a la
gendralisation.

En général, la forme ¢n cascade des structures de commande fondées sur ces clements
qui évoluent en paralléle, fournit au controleur I'habilité de donner des réponses rapides aus
perturbations externes, ¢l permet ainsi au systéme d'avoir un degre acceplable d’autonomic.

L’objectit du présent travail entre dans ce sens, ¢t sert a combiner les deux approches.
cn dégageant ses avantages ¢t points forts permettant une exploitation optimale des techmgques
connexionistes dans la conception des structures de controle adaptatt, qui répond en particubicr.
aux exigences des systémes biologiques qui marquent des non lincanités complexcs en citunt v
raitement des caux usées a boues activees.

I’ automatisation de¢ ce genre de procédé connait d’énonnes difticultes d’ordie pranguc
¢t théorique. Le manque des capteurs en ligne sophistiqués, 'abscnce d'un modele adéquat gqu
répond réellement a ce systéme multivariable ¢t de constantes de tezaps ucs dittérentes et los
perturbations probables v atachées sont les raisons majeures de la deétaite d'une operation de
controle performanies. Alors, dans cette €tude on essaye de concevoir des structures de controle
ncuronale et de les appliquées au procédé de purification des caux usées par les boues activées.
L¢ paramétre a controler est le taux d’oxygene dissous, c¢¢ choix est motivé par son intérél
¢conomique et sa simplicité de mise en ocuvre.

Dans le premier chapitre, on donne une présentation géncrale des réscaux de neuronces.
leurs architectures ainsi que leurs mécanismes d’apprentissage.

Le deuxiéme chapitre st consacré a la présentation des différentes structures de
commande par les réseaux de neuroncs ¢t les modes d’entrainement associés. Les algorithmes
de commande cloturent chaque configuration.

Le troisiéme chapitre est porté sur I'étude et la modélisation du procédé du traitement
des caux usées et la simulation de ’énsemble « systtme-commande » .

Enfin, la conclusion contient P'interprétation des résultats obtenus et envisage les

fecommandations ¢t perspectives de ce champ.
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GENERALITES SUR LES RESEAUX DE _NEURONES :

1.1. INTRODUCTION :

Sous le terme des réseaux de neurones, on regroupe aujourd’hui un certain nombre de
modéles dont Pintention est d’imiter quelques fonctionnalités du cerveau humain, ¢n
reproduisant certaines de ses structures de base. Les supercalculateurs qui traitent des millions
d’'informations  la seconde sont incapable de reconnaitre un objet vu sous un angle différent.
alors qu'un enfant de cing ans peut le fairc.

Forts de¢ cette constatation, voild maintenant une quarantaine d’années que les
neurophysiologistes essayent de percer les seerets de cette fabuleuse machine [27,30,31]. Pour
nucux comprendre certains de ces fonctionnements, ils ont tenté, avee laide de chercheurs
d’autres disciplines, de mettre au point un modele mathématique des neurones qui constituent ke
cenveau. Les ongines de cette disciplines sont trés diversitides. en 1943 NMc CULLOCIT «
PITTS adopterent un modele décnvant le fonctionnement du neurone formel. Ce demuier st
largement utilisée a cet époque dans la réalisation des fonctions logiques| 30, 32).

Centré sur les architectures de Mc CULLOCH et PITTS et les regles de HEBB  ui
fournirent unc¢  explication  synaplique du  mécanisme  d'apprentissage  [33,47,27.45].
ROSENBLAT, MINSKY ¢t PAPERT nous ressortirent au début des années soixante lo
celebre perceptron, qui comprend trois éléments principaux  ( une cellule dentrée, autre
d’associauon jouant le role d’une mémoire, ¢t une demieres de décision ). Ce modele
représentant la premicre tentative séricuse du neurone formel. va évoluer par un apprentissage
supervis€. Ce dernier est effectué suivant le principe de HEBB en procédant par la correction
d’erreur [28,18]. En 1982, J. HOPFIELD dctaille dans un article [27,43] le bon usage du
réseau de neurones formel, en s’appuyant sur I'organisation en couche ¢t la simulation
numérique sur ordinateur. Cet article met en évidence certains comportements intéressants des
réscaux neuronaux mais surtout fournit des outils mathématiques qui viendront élayer les
recherches. En fait, chaque type de réseau correspond a un spectre d’application particulieres
car le réscau de neurones universel n’existe pas encore. I taut se satistaire de ces quelques
modeles et 1'adapter au probléme du jour, ou imaginer d¢ nouveaux modéles. Auquel cas. il
faudra alors leur trouver des champs d’applications convenables.

Actucllement, les automaticiens s’intéressent beaucoup a I'exploitation du progres
remarquable dans la théone des techniques d’analyse, en particulier, les structuics

d’identification ¢t de contrdle mono et multivariables de la commande adaptative trés poussée
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avec les réscaux de nceurones caractérisés par le phénoméne d’approximation ¢t do
gencralisation trés puissant ainsi que le développement des algorithmes d’ajustement. (¢
dernier, est le point fort gouvernant la convergence de tels réseaux.

Le souci majeur de cet investissement est d’apporter des solutions rigourcuses aux

problemes des non lincarités rencontrés dans 1a majorité des systémes réels.
2.2. DEFINITIONS DE BASE ET PROPRIETES :

2.2.1. INTRODUCTION :

Malgre leur nom, les réscaux de neurones ne sont pas des dispositits biologiques mats
bien des cucuits electroniques dont chaque élément est censé simuler le tonctionnement de La
cellule elementaire du cerveau humain qu’est le neurone.

En pratque, la simulation des résecaux de neurones sur ordinateur conventionnel csi
I'approche dominante. Et quand, on sait que le cerveau humain est constitue de 100 milliards
de ncurones, dont chacun est interconnecté avee des milliers d’autres neuroncs [28,27]. ¢t qu..
de surcroit, les recherches en cours portent sur des réscaux de quelgues dizaines de neurones
aruficicls, on est loin d’expliquer les mécanismes de la pensée et de intelligence, méme si cos

recherches donnent des resultats d’ores et d€ja encourageantes.

2.2.2. LE NEURONE BIOLOGIQUE :

Avant de poursuivre avec I'informatique, revenons a la biologie pour définir qu’est o
qu’un ncurone; ¢’est la cellule de base du cerveau, les neurones du cerveau ne se reproduisent
pas, is sont interconnectés par le biais de filaments ou dendnites. s regoivent des signaus
lancés a travers les axones des milliers d’autres neurones via les synapses. Ces dermicres senvent
a limiter plus ou moins I'amplitude des signaux transmus.

L’accumulation d’énergic au niveau du corps de la cellule dépend essenticllement dos
cffets d’inhibition ou d’excitation des synapses. Si cette énergie dépasse un certain seuil. e
neurone se décharge et envoie a son tour un potenticl €nergic aux neurones qui sont reliés.

Sous la lumiére de cette description fonctionnelle, un ncurone, comme la montre la
figure (Fig.2.1), [32,33,28,31,30] est compos¢ d’un corps cellulaire, de dendrites qui sont les
canaux d’entrée d'énergic, de I’axone qui est le canal de sortie et de synapse qui désigne la

region d’influence entre I’axone d’un neurone et la dendnte d’un autre.
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Soma

Axone

Synapse Dendrite

Fig.2.1: Schéma du neurone biologique .

2.2.3. LE NEURONE FORMEL :

Dans notre description du fonctionnement d’un neurone, les signaux regus par chacunc
des dendnites s’ajoutent. La fonction d’activation est donc 1a somme ou plus précisément une
intégration dans le temps.

La fonction de¢ transtert ¢st un simple effet de scuil. Alors , si une cellule «j» st
relice 8« N » autres cellules, on peut définir le neurone formel donné par la figure (Fig.2.2)
(30,31,32,33] comme etant un opérateur cffectuant une somme pondéree des « N » entrées.
augmentée d'une entrée externe deésignant le seuil du neurone « j». Le tout est suivi d'un
¢lément de décision qui détermine la sortic du neurone.

L’élément de sortic en question présente une non linéarit¢ qui peut avoir les formes les

plus utilis¢ées données par la tigure (Fig.2.3), [15,18]).
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Fig.2.3: les fonctions de decision souvent utilisées .
a) fonction signe , b) fonction de heaviside

c] fonction sigmoide
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Alors, si on désigne par « Xp» le vectcur d’entrée du neurone «j», « Wj»

représente les synapses ( appelées poids ) du neurone, tel que :

XP=LXot  Xor Xos cveveetee et (o ]
Wi=[W, W, Wi, Wy ]

La sortic intermédiaire « Y, » est donnée par :
Y, = Wj* (Xp) +Wo * X,. =Wj* (Xp)y -0 Q.1

Et la sortic du neurone « Z, » est donnée par :

Z,= F[Y, ] 2.2)

2.2.4. LE RESEAU DE NEURONES :

Un reseau de neurones formel n'est ni plus ni moins qu'un ensemble de neuronces (!
que nous les avons définis et reliés entre eux. La sortic de chaque neurone peut reliée ¢n entréc
a plusicurs autres neurones comme la montre la tigure (Fig.2.4), [5.33,28].

La complexite de tel réscau n’est définie que par e nombre de neurones et le nombre do
connexions. Le réseau peut €tre organis¢ en plusicurs couches, dont, les neurones d’entrée du
réscau sont reliés a I’exténeur, ceux de sortie qui donnent le résultat et, entre les deux, unc ou
plusicurs couches d’autres neurones qualifiés de  « cachés ».

Tout le probleme de la technologic newonale réside dans la conception d'un réscau
adapté a la résolution d'un probleme.

A savoir, pour un réscau donné, le nombre de ses couches, de ses neurones. la taille de
ses connexions et sa fonction de decision, sont tous des parametres dont le cnitére de choix est
omis volontairement. Disons. simplement que c’est par I'expénience, les tatonnement ¢t les
cssals successifs et les réglages qui dépendent de 'application que s’élabore un réscau qun
marche [28,2 ]. Et, c’est le cote passionnant de cette approche non conventionnelle. Par
conséquent, avec sculement quelques dizaines de neurones interconnectés on peut imaginer
plusicurs solutions sans savoir cc qui se pass¢ a l'intéricur du réseau. Nous constatons
simplement que le réseau a appnis et qu’il saura s’adapter a toutes les vanations si la situation de

départ est identique.
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couche
d‘entrée

couche
de sortie
couche cachée 2

couche cachée 1

Fig.2.4: Structure d'un réseau statique .

2.3. ARCHITECTURES DES RESEAUX DE NEURONES:

Le tacteur déterminant du type d’un réseau d¢ neurones est la nature de connexions
entre ses cellules. Selon ce paramétre, on distingue deux type d’architectures; les réscaun
staiqucs (nonrécurents) et les réscaux dynanmiques (récurrents) [30,31,43]. Dans un réscau do
la premiére famille, la sortic qui ne peut en aucun cas réinjecter a 'entrée, depend uniquenmicnt
des sortics des neurones précédents. La plupart des rescaux statiques sont organisces ¢n
couches, comme la montre la figure (Fig.2.4) [33.30]. Un tel résecau comporte une couche
d’entrée, une couche de sortie ¢t une ou plusicurs couches intermédiaires appelées cachees.
Comme la couche d’entrée est passive, les couches cachées et en raison de leurs fonctions
d’activations non linéaires sont les ¢léments prépondérants de ce genre de réscaux qualitics de
multicouches. Alors, dans ce type de réscauy, 'information circulant de enuree a la sorue du
réscau, subisse des transformations non lincaires [28,27,29,13].

Pour les réseaux dynamiques, organisés aussi ¢n couches, la circulation de I'intormauon
est bidirectionnelle, tel que 1'état global du réseau dépend de ses €tats précédents.

Dans la littérature de ce type de réseaux, on cite le modéle d¢ HOPFIELD (Fig.2.5)

[27,5,32,43). Ce demnicr est exploité par plusieurs auteurs dans la modélisation et le contrdle
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des systemes dynamiques [30,31]. A titre d’¢xemple, on trouve les réseaux d retour de sortic
introduits par  NARENDRA [11,14,18,42] dont chaque sortie cst réinjectée a travers unc
ligne de retard, et les réscaux a retour d’ctat, qui possédent une seule couche cachée de
ncurones enticrement interconnectés. {30,31,32,33)

En concluant, nous constatons que les critéres motivants le choix d’un type de réscau
sont la simplicit¢ de mise e¢n oeuvre et 'efficacité des algorithmes d’adaptation appelés o
repondre aux performances désirées du systéme, quelques soient sa taille ¢t sa complexite
[4,1,22,26 ].

NZNVENV ® 60090

A
——
|
Y VYV

x1 x2 xn

Fig.2.5: Schéma d'un réscau dynamique .

2.4. APPRENTISSAGE ET ADAPTATION DES RESEAUX DE NEURONES .

2.4.1. INTRODUCTION :

L’apprentissage s¢ conduit avec une méthodologic precise. La premier , et la plus
simple, connue sous le nom de régle de HEBB, date de  1949. Elle existe que lorsque deux
neuroncs sont excités en méme temps, il faut modifier les coeflicicnts synaptiques pou
renforcer cette excitation simultanée. La régle d¢ WINDROW-HOFF, établic en 1960, indique

que la modification de ces cocfficients est proportionnelle d 'erreur entre le résultat souhaite ct

le résultat réel et aux valeurs d’entrée [28,32,45].
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La phase d’apprentissage e¢st une propriété primordiale pour les réscaux de neuroncs.
Ellc consiste donc a I’ajustage des coeflicients synaptiques (appelés poids) qui sont les porteurs
d’informations pour remplir unc tiche définie (5,6,32,33]. L’approche mathématique, basce sur
ce concept, sert a minimiser une fonction de colts formulée autour de Verrcur de sortic.
["adaptation commence alors, par les neurones de la couche de sortie, forcés a la bonne valew.

puis on fait varier Iégerement les poids des neurones des couches précedentes.

2.4.2. METHODE DE LA RETROPROPAGATION :

La limitation des perceptrons est levée dés I’appantion de cette technique mathematique
[32.33,47). Quoique, on arrive a concevoir des réscaux d’une ou plusieurs couches cachées ct
faire propager la norme d’erreur ainsi formulée de la sortic du réseau a I’entrée via ses couches

¢énigmes d’ou ke nom de rétropropagation.

Ewl Ew3 couche de
L
p— pn
—1 vecteur L‘$ pondératioh activation L— 3
: wl w3 (03)
d'entrée > fo1) Ew2 (02) >l =1..Ns
AN
_ ji=1...Nh{l h2 activati
I=1..NI ' . T
— |__>pondération
activation
w2 (92)
(g1)
k =1....Nhp
couche cachée 1 couche cachée 2

propagation de 'erreur

consigne

Fig.2.6: Schéma synoptique de la rétropropagation .

La procédure est basée sur le calcul des dérivées d'une entit¢ (norme d'erreur) par

rapport a I'ensemble des poids. Par conséquent ce calcul nécessite la continuité et la dérivabilité
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Jes fonctions d’activetinn des neurones  [15,17]). Ce mécanisme d’entrainement est récapituld
par le schema synopuque ae 1a ngure (rig.z.0.).

Pour un réscau multicouches de N1 entrées, Ns sorties, composé a titre d’exemple dc
trots couches (deux couches cachées et une de sortie), les états et les sortics des neurones sont
donnés en s’inspirant de I'illustration graphique de la rétropropagation (Fig.2.6) par lcs

€quations suivantes:

i pondération (état) activation (sortic_:)

? ol =WI1.x-hl gl = Fcfol]

{ 02=W2.gl-h2 g2 = Fc[o2) .
ll 03=W3.g2-hs Ye = Fs[o3]

Tab. 2.1: Equations d’évaluation d’un réseau multicouches .
Avec .
x[Ni,1] ; h1[Nh1,1] ; h2[Nh2,1] ; hs[Ns,1]; W1[Nh1,Ni] ; W2[Nh2,Nh1] ; W3[Ns,Nh2].
Fc : fonction d’activation des couches cachées (sigmoide) .

Fs : fonction d’activation de la couche de sortie (linéaire) .

L’objectif de la rétropropagation est d’ajuster les paramétres du réseau dans le but de
minimiser la valeur moyenne de 'erreur quadratique sur 'ensemble des Echantillons

d’entrainement , tel que :

l T
E= > Ep(i) avec  Ep(i) = (Yd(i) - Ye(i)) o (Yd(i)- Ye(i)) (2.3)

1=1

Avec Yd(i) est le vecteur de sortic désiré, Ye(i) le vecteur de sortie du réseau et T L
longucur de I'ensemble des échantillons d’entrainement. L’approche la plus utilisée pour la
minimisation de 1a norme d’crreur E est basée sur les méthodes de gradient [18,14,44,11].

Evaluons maintenant pour un vecteur d’entrée (T=1; pour la lisibilité des équations) lcs
relations du tableau Tab: 2.1. Une fois 1a sortic du modéle neuronale Ye est obtenue, I'emreur
correspondante et le gradient de I'erreur par rapport a tous les parametres sont calculés.

Ces derniers  sont ajustés dans lc sens opposé du gradient de I’erreur en utlisant la

formule itérative suivante { 29, 31, 32, 33]:



[ J &‘p
£ @)

P(n+1)=P(n)- 2.4)

Ou P; estle paramétre a adapter . p  est le pas d’apprentissage, § désigne le  jiémc
neurone ¢t n est le numéro d’itération. Le facteur p a une grande importance dans la
convergence de la méthode tel que si p est faible la convergence est lente mais la direction dc
descente est optimale. Autrement, la convergence est rapide mais le risque du minimum local
est probable [33,44). pour limiter I'cffet de cet inconvénient un autre facteur appelé (moment)

est introduit. 1'équation (2.2) aura donc la forme suivante:

cEp
Bin+l)= P(n)—pe o

J

vae(P - P(n-1) @.5)

avec. O0< u,u -~ 1

Sachant que I'adaptation des paramétres du résecau est effectuée de la sortic vers
I'entrée; alors on commence par le calcul de la dérivée de la fonction d’erreur Ep par rapport
aux paramétres de la couche de sortie;

En exploitant les relations du tableau Tab: 2.1 et I'équation (2.1) : on aura;

1 2
Ep= 3 O(Yd - Ye)
Pour les poids :

EEp_zEp.d’e 03

B =-(¥d-Ye]o F, = Ew3e g2 2.6
M3 de 203 w3 (Yd - Ye)o F{03) e g2 = Ew3eg 2.6)

et pour les seuils :

is‘p = i‘: ° 2,); ° d‘;: =~ (Yd - Ye) e 03] e(-1) = - Ew3 @.7

Pour la deuxiéme couche cachée , on procéde de la méme maniére :
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pour les poids :
Ep (i‘p 6‘?2 02 dEp
w2 @2 202" w2 &2

o F[02]e gl

reste a évaluer le premier terme :

Ep JKEp e A3
= [ ] ®
R2 Ne D3 X2

= —(¥d - Ye) o F[03] o w3
Alors :

—= = {-{¥d - Ye) o F/[03) e w3} o F[02] 0 g1 = Ew2 e g1

¢t pour les seuils :
&p éEp &2 02  p
)2 &2 0'02 A2 &2

e Fl02] o (-1

le premier terme est déja calculé , alors :

Ep

5 = {H1d ~Ye)e 03] e w3} e F[02) ¢ (-1) = - Ew2

Et finalement , pour la premiére couche cachée on a :

pour les poids :
&p Ep &l O\ d&p ,
ool a1 201 el - g1 " Ol e X
reste a évaluer le premier terme :
& 02 E
Ep_ Zﬁ'p ‘%2 &P e F(02] e w2

&1 h—l@z mz &l N ke—l&z

avec le premier terme est déja calculé :

2.8)

2.9)
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pour les poids :
&p ‘EP @2 02 &Ep
w2 &2 202 w2~ &2

o F[02] gl

reste a évaluer le premier terme :

&p dHEp He 23

G2 e 3 ~(ra - Ye)o F/[O3] e w3

Alors :

—= = {-{¥d - Ye) s F/[03) e w3} o F[02] 0 g1 = Ew2 e g1

¢t pour les seuils :
dp cEp ég2 D2  dEp
2 &2 0’02 a2 R2

o FlO2] e (-1)

le premier terme est déja calculé , alors :

3|3

= {-(¥d - Ye) o F[03) o w3} ¢ F[02] & (-1) = - Ew2

Et finalement , pour la premiére couche cachée on a :

pour les poids :
dp dEp &l Ol Ep

wl &l 01 ol &l * Flofex
reste a évaluer le premier terme :
&, BE, 2 d92 E,
& _SN%E 2 ZL o Fl02) e w2

él h—-l@z m &l B kt—lé2

avec le premier terme est déja calculé :

(2.8)

2.9)
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pour les poids :
Ep _a'Ep.QZ.(DZ_Ep
M2 R A2 M2 &2

o F(02]e gl

reste a évaluer le premier terme :

&p dHEp He 203

Feab b thee - (¥d - Ye)o F/[03] e w3

Alors ;
Ep

S = (¥d - 1e) e 03] e w3} ¢ F[02] » g1= Ew2 e g1

¢t pour les seuils :
&p Ep . %2 . 02  p
A2 X2 D2 A &2

o F02] o (-1
le premier terme est dé)a calculé , alors :
] . .
=5 = {td-re)e F103] e w3}« F102] & (-1 = - Ew2

Et finalement , pour la premiére couche cachée on a :

pour les poids :
&p &p Rl Ol &Ep

ol &l 01" el gl O X

reste a évaluer le premier terme :

Xp fﬁp X2 02 QKap

& Lxtan'am T a2

avec le premier terme est déja calculé :

5 * Fl02]ew2

2.8

2.9)
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Ep & : .
=1 ° 2(-(¥d-Ye)e F (03] ew3) e F[02] o w2 } eFlOlleX=EwleX  (2.10)
kel J
et pour les seuils :

Ep_o’Ep.ékl.éOl_&'p
Al &l D1 Al &l

* F[O1] o (-1)

le premier terme est déja calculé , alors :

Ep
owl

Ni2 i
{ Z(—(Yd—- Ye)o F.[|03] ow3) e F[O2] e w2|{ e F[Ol] e (-1)= - Ewl (2.11)
k1 J

La fonction sigmoide est donnée par :

f !
1- expl-cex
Fay= pl ) §

2.12
{ 1+ exp(-a ox) } @13

Q : est un coeflicient qui détermine la descente de la fonction sigmoide .

2.4.3. ALGORITHME DE LA RETROPROPAGATION :

Etape 1: Initialiser les poids et les scuils intermes des neurones par des valeurs aléatotres
faibles.

Etape 2 : Présenter le vecteur d'entrée Xp a la premicre couche en specifiant la sorue
désirée correspondante.

Etape 3 : Calculer Ies sorties des neurones en utilisant les équations (2.1) et (2.2)
récapituler dans le tableau (Tab.2.1).

Etape 4 : Evaluer 'crreur de sortic en utilisant ’équation (2.3) et les gradients du
critére de performance par rapport aux paramétres du réscau selon les équations (2.6) a (2.11).

Etape 5 : Adapter les paramétres du réscau sclon 1'équation (2.5) et aller a I'étape 3 s’il

n'y pas convergence.
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2.5. CONCLUSION :

Malgré le succés spectaculaire de cet algorithme dans diverses applications, il comporte
des lacunes, ¢n particulier, le probléme des minima locaux qui empéchent la convergence. (et
obstacle a une importance comme dans toute descente du gradient nécessite un choix adéquat
du pas d’apprentissage. Plusicurs chercheurs ont proposé des remedes a ce probleme;

YAMADA ¢t YABUTA ont procédé par I'adaptation de la pente d’inclinaison de la
tonction sigmoide pour éviter les problémes de saturation [15]. D’autre part, R. AZIMI-
SEDJADI et ALL [53] ont développé la technique de création dynamique des neuroncs des
couches cachées.

Enfin, certains auteurs [32,45,46,48] ont proposé¢ unc modificaion de la lot
d’adaptation en introduisant un terme appelé (moment) pour évater les problemes d’oscillations.
En plus, pour assurer et accélérer la convergence de cet algonthme, plusicurs méthodes sont
utilisées adapter le pas d’apprentissage pendant I'entrainement ( Newton-Raphson, méthode du
gradient conjugué, méthode de Gauss-Newton et la méthode de Fletcher-powell ) [30,45).
Cependant, la majorité des auteurs préferent les méthodes heunistiques, simples a implémentées

Le principe de ces méthodes sert a incrémenter ou décrementer le pas d’ajusteinent de
chaque poids individuellement suivant le signe de la dénvée particlle de la norme d ’erreur par
rapport au poids en question.

A noter que les lois d’adaptation  (équations (2.6) . . . (2.11)) ¢laborees souvent
autour de l'erreur quadratique de I'ensemble des excmples d’entrainement, ditlerent d’une

couche a autre.
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1Il._CONTROLE AVEC RESEAUX DE NEURONES:

3.1. INTRODUCTION:

Les contréleurs basés sur les réseaux de neuroncs multicouches connaissent des efforts
récents dans le domaine du contréle des systémes dynamique non hinéaires, cette démarche
prouve un grand potenticl et un champ prometteur dans la branche non conventionnelle de la

commande adaptative, appelée souvent; le contréle ncuronal [ 13,14, 47 |.

Les raisons motivant ce champ sont au nombre de trois:

1) les systemes nerveux biologiques incluent des exemples typiques dc

controleurs adaptatifs intelligents.

2) les réseaux de neurones artificicls sont essentiellement des systémes adaptatits
aptes d apprendre a réaliser des taches complexes.

3) les techniques connexionistes sont capables de surmonter les difficultés dont
la théone conventionnelle du controle adaptatif souffre avec les systémes non linéaires ou a
structures inconnues.

En général, I’entrainement des contréleurs neuronaux peut étre etfectuer en ligne ou
hors ligne. Bien que, I'entrainement en ligne permette une excellente généralisation, il nécessite
un temps d’¢chantillonnage important pour atteindre 1’ objectit facilement.

En fait ’entrainement des controleurs neuronaux est exclusivement effectué en ligne, et
a fréquence élevée. Axées sur cette optique, des structures d’émulateurs de procédé et de
controleur neuronal sont proposés. Une simple connaissance qualitative du processus a
commander est nécessaire. Le conudleur neuronal, avec des poids initiaux aléatoires, doit
apprendre la dynamique inverse du systéme en exploitant ses entrée / sortics a travers le temps.
[1, 2, 20, 22, 26]. En général les performances fournics par ces structures sont atteintes apres
un lent entrainement, et par conséquent un temps considérable est demandé.

Pour remédier, on doit trouver un compromis, c¢n mullipliant la fréquence
d’entrainement par période dans les limites permises par les contraintes pratiques et la

dynamique du systcme.
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3.2. CONTROLE DES SYSTEMES DYNAMIQUES NON LINEAIRES:
3.2.1. POSITION DU PROBLEME:
Un systéme dynamique " non linéaire " peut étre décrit par le modéle continu suivant:
dx(t)/dt = [x(t), Ut) ]
3.1)
Y(@) =¥[x(t)]
avec: x(H)eRP, U(t)eRP, Y(t) e RM,

P et ¥ sont des fonctions non linéaires quelconques.

pour le cas discret, le modéle a la forme:

x(k+1)= @ [x k), U(k) ]

3.2)

Il

Y& = YIx(K)]
Etant données les fonctions ® et ¥ ou leurs estimées, l'objectif du controle est de

concevoir un controleur qui génere une commande U(K) en entrée, basée sur les données

disponibles a l'instant " k " concernant le procedeé.

Pour les systemes non lincaires, plusicurs suppositions portées sur les entrées/sorties du
procédé (systéme) doivent €ue poser pour permetire Fexploitation du progres analylique marque

dans la théorie de contrdle des systemes linéaires [29, 34).

Soit un systéme dynamique de type monovariable décrit par unc équation similaire 3
celle définie ci-dessus. On suppose que I'état du systéme est reconstitue par la disponibilité de n

mesures sur les entrée/sortic du sysiems.



CHAP Il Centréle svec réseaux do ueuromes 20

3.2. CONTROLE DES SYSTEMES DYNAMIQUES NON LINEAIRES:

3.2.1. POSITION DU PROBLEME:
Un systéme dynamique " non linéaire " peut étre décrit par le modéle continu suivant:

dx®)/dt = [x(1), U@) ]

3.1)
Y() =Y[x1)]
avec: x(t)eRP, U) e RP, Y(t) e RM,
® et ¥ sont des fonctions non linéaires quelconques.
pour le cas discret, le modéle a 1a forme:
x(k+)= O [x(k), U(k)]
3.2)

Y& = ¥Y{x&)]

Etant données les fonctions ® et ¥ ou leurs estimées, l'objectif du contrdle est de

concevoir un controleur qui génére unc commande U(K) en entrée, basée sur les donnécs

disponibles a l'instant " k " concernant l¢ procéde.

Pour les systemes non lincaires, plusicurs suppositions portées sur les entrées/sorties du
procédé (systéme) doivent €ure poser pour permetire 'exploitation du progres analylique marque
dans la théoric de controle des systemes hnéaires [29, 34).

Soit un systéme dynamique de type monovariable décrit par unc équation similaire a
celle définie ci-dessus. On suppose que I'état du systéme est reconstitue par la disponibilité de n
mesures sur les entrée/sortic du systems.
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Ces mesures sont récapitulées par le systéme d'équations suivant:

Y0  =¥[x®)]
Yolk+l) =¥ [0 [x k), U®) (3.3)
Ypktn+1) =¥ [D [........ O [ [x (), U (K) ], UK+1),........, Uk+n-2) ]

Ce qui nous donne " n " équations non linéaires 3 " n " inconnues x(K).
Alors si les mesures:
[U(k), U(k-1),.....U(k+n-2), Yp(k),Yp(k-l) ........ Yp(k+n-1) ]

Sont spécifiées, on peut supposer que v U(k) bomné, il existe une seule solution au
probléme. Ces suppositions nous permettent d'exploiter  les concepts et théonics
d'identification et de contrdle utilisés avec les systémes linéaires invariants.

En revanche, si la fonction © est connue ou bicn estimée et le vecteur d'étal ost
accessible, la détermination de la commande U pour avoir la trajectoire désirée reste un
probléme a poser, puisque pour générer cette commande, on suppose l'existence des opérateurs
inverses convenables.

En outre si la structure du contréleur est donné, d'autre suppositions doivent étre  poscr
pour assurer l'existence d'un vecteur constant des paramétres du controleur.

Pour éviler ces inconvénients un progrés considérable est requis dans la théorie de
controle des systeémes non linéaires pour obtenir des solutions rigourcuses.

Une solution consiste a choisir convenablement des structures d'identification et de
controle inspirces du modele lin€aire auquel on va introduire les réscaux de neurones
caracténsés par leurs aspect empinques. Ces réscaux qui peuvent éire statique (multicouche ) ou
dynamiques (récurrents ), sont considérés comme des sous systémes destinés a la conception
des controleurs des systémes non lin€aires sous forme de blocs [5, 17, 31, 44).

Les choix discutés auparavant ne sont que des extensions des configurations de la

commande adaptative.
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3.2.2. THEORIE CONVENTIONNELLE DE LA COMMANDE ADAPTATIVE:

3.2.2.1. INTRODUCTION:

Le progrés important connu dans le domaine de contrle des systémes linéaires
invariants est concrétisé par la commande adaptative 4 modéle de référence " RMAC *, cette
technique basée sur la présence de certaines informations sur la fonction de transfert, géncre

une loi de commande stable qui ajuste les paramétres du controleur pour que ce¢ demicr
atteindre l'objectif désiré.

Précisément , pour chaque vecteur des parametres du systéme, il existe un vecteur
des paramétres du contrdleur tel que la sortic de l'ensemble " systéme-contréleur *

approche assymptotiquement celle du modéle [12, 34).

On doit élaborer une loi qui ajuste un vecteur o(k) tel que:

limk _,qoe(k) - 0° (3-")

Et l'erreur a la sortie tend vers zéro.

3.2.2.2. COMMANDE ADAPTATIVE DIRECTE ET INDIRECTE:

Dans le cas de la commande adaptative directe schématisée par la figure (Fig.3.1), les

parametres du contréleur estimés chaque itération sont ajustés en une seule étape.

Pour I’approche indirecte (Fig.3.2), durant chaque itération, I’adaptation des paramétres
du contréleur s’effectue en deux étapes:

- Estimation des paramétres du systéme " modéle du procédé ".
- Calcul des paramétres du controleur a partir des parametres ¢stimés



r | modéle de
référence

Ec
Ec l .
V systéme vp
contréleur Y
Fig.3.1: Commande adaptative directe
modéle de | Ym
référence
[ Ei Ec
' modéle Yp .
FB d'identification -
Ec Ei

I +

V) ' . Yp
P contréleur systéeme

Fig.3.2: Commande adaptative Indirecte
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3.3. STRUCTURES DE BASE DU CONTROLE NEURONAL :
3.3.1 INTRODUCTION:
Soit un systéme dynamique décrit par I’équation discréte suivante:
Y(k+1) = F [Y(K), Y(k-1),....., Y(k-p+1),U(k),U(k-1)....... Uk-q)] 3.5

dont:
Y(K) : la sortie actuelle du systeme.
U(k) : la commande d'entrée.
F[.] : fonction non linéaire quelconque.

P et q: définissent 'ordre du systéme.

A noter qu'en pratique, on limite souvent la commande U(K) par une bome

expérimentale [15, 20, 36, 12), tel que:

Un < Uk) = Uy 3.6)

Donc étant donné l'ordre du systéme * Petq” ouleurs estimés, notre objectif est I
détermination d'une loi de commande, qui guide la sortic Y(k) a convergé vers une consigne

de référence r(k), en minimisant un¢ norme d'erreur de sortic  e(k), avec:

¢(k) = r(k)- Y(k) A3.7)

3.3.2. CONTROLE PAR LES RESEAUX DE NEURONES MULTICOUCHES:

L'utilisation des réseaux multicouches dans 1la conception des controleurs neuronauy
est motivée par les trois raisons de base suivantes:

a / Dans ce type de réscaux, l'information circule de I'enurée vers la sortic via los
couches cachées. Cette caractéristiques est trés approprice pour la conception des controlcuss,
ce qui nous donne une architecture sous forme de blocs:  définis par leurs entrée et sortices
[6, 11, 48].

b/ Les couches cachées utilisent des fonctions d'activation arbitraires " fonction

sigmoide”, cettc demiére permet d'approximer n'importe qu'elle fonction non linéaire ¢t
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définie entre deux espacés de dimensions finies, la précision de [I'approximation dépend
ctroitement du nombre de neurones implémentés dans ces couches [15, 47].

¢/ Le point fort de ce type de réseaux réside dans l'algorithme d’entraincment
utilisé, ce dernier basé sur la méthode du gradient " utilisée souvent en commande optimalc”,
réajustc les paramétres du  réscaux en partant de la sortic vers lentréde  dou
'appellation de la " rétropropagation " [7, 45].

L'exploitation des avantages des trois points précédents, nous permet d'envisager deux
structures générales des contréleurs neuronaux qui sont:

- L'¢mulateur ncuronal. (Fig.3.3), (13, 26]
- Le contréleur neuronal proprement dit. (Fig.3.4) , [9, 26, 29].

3.3.2.1. EMULATEUR NEURONAL DU PROCEDE:

Etant donné les estimés de lordre du procédé "p" et "q" un réscau mullicouches
de (m = p+q+1) entrées et une sortic peut émuler la fonction non linéaire qui modélise Ic

systéme donné par I’équation (3.5).
Si. () est la fonction d'évaluation de émulateur, x, son vecteur d'entrée N

sortic de I’émulateur cst donnée par I'équation:

Ye= Pe(x.) (3.8)
Le vecteur d'entrée X, de dimension "m " est donné par:
X, (k) = [Y(k), Y(k-1),......, Y(k-p+1), U(k),......U(k-@)JT 3.9

Pour un tel vecteur d'entrée 1'émulateur est entrainé dans l'ordre de minimiser unc

norme de l'erreur d'émulation donnée par:
e(k+l) = Y(k+l) - Y, 3.10)

Y(k+1) est la sortie actuelle du procédé.



CHAP 111

_Controle_avec_résesux de neyrepes _

Ui
1 . réseau
z..z% v
de ¢
neurone ~
Ee
+
Y{k+1)
i procédé D
Fig-3.3: Emulateur neuronal du procédé
Ec
P :g réseau / §
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Fig.3.4: Contréleur neuronal du procédé
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3.3.22 CONTROLEUR NEURONAL DU PROCEDEK;

Supposons que le procédé décrit par I'équation (3.5) est inversible, donc elle exist.

une fonction G(.) tel que :

Utk) = GIY(k+1), Y(K),..... Y(k-p+1), U(k-1),........U(k-g)] @.11)

Considérons un réscau multicouches de " m " entrées et une sortie reliées par une

fonction d'évaluation notée : @)

Si le vecteur d'entrée est donnée par "x.", la sortic du réseau peut étre donnée

par I'équation :

Ue= Pu(X) 3.12)

Si la fonction d'évaluation P (.) du réscau approche la fonction G(.) de la relation

(3.11) pour des entrées correspondantes, le réseau en vigueur peut étre considérer commic

un contréleur neuronal (Fig.3.4).
A un instant donné "k " le vecteur d'entrée du procédé x(k) peut étre détermincr
a partir de la relation (3.12), en remplagant la sortie actuelle calculée Y(k+1) par I'entrée
de consigne r(k+1); tel que :
Xe(k) = [r(k+1), Y(K),........Y(k-p+1), U(k-1),.......U(k-q)JT (3.13)
Aprés 1’entrainement du contréleur neuronal par des séquences dc vecteur  x (k).

l'erreur de sortic e(k) tend vers zéro quand k tend vers linfini. Dans ce cas le vecteur

d’entrainement  x(k) peut avoir les composantes:

(k) = [r(k+1), r(k),......... , 1(k+p-1), U(k-1),........Uk-Q)JT (3.14)
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3.4. MODES D’ENTRAINEMENT:

3.4.1. DEFINITIONS DE BASE :

L'entité de basc intervenant dans I'entrainement des réseaux de ncurones est la normc
J, qui est fonction de I'erreur de sortie e( k).

Cet entrainement s'effectue, en exploitant la méthode du gradient qui nécessite le caleul
de la dérivé de la fonction J par rapport a la sortie du controleur [8, 33, 47], cette dérivé sl

donnée par:

O = -0J/0u, (3.15)

L'entité & appelée " la sensibilité a 'erreur " nous permet d'adapter les poids du réscau
cn se propageant de la sortie vers l'entrée du réseau.

Suivant la définition précédente on peut décrire trois schémas d’entrainement qui scront

décnit dans les prochains paragraphes.

3.4.2. CONTROLE DIRECT PAR MODELE INVERSE:
Cette configuration représentée par la figure (Fig.3.5) permet un entrainement cn ligne
ou hors ligne 26, 30, 31].

Alinstant k+1 et pour un vecteur d'entrée X:'(K) donné; tel que:
X'(k) =[Y(k+1), Y(K),.....Y(k-p+1), U(k-1),....... Uk-q)Jv 3.16)

Le contrileur peut évoluer dans l'ordre de minimiser la fonction d'erreur J .
définie comme étant une norme de la différence : U(k) - Uyk).

Avec Ug(k) est la sortic du contréleur qui a une valeur donnée par la relation (3.12).

a savoir; Uck) = @[ x'(k) ]

Exemple:
soit la fonction d'erreur: J(k) = 0.5[U(k) - U (k) )2

sutvant I'équation (3.15), on tire: Sk = U(k) - Ug(k)



CHAP I —Contréle_gvec réseaux do newroues 2

Contrleur |
Ucly z..z°P

Neuronal

- Ec ﬂ 2-1... Z-q

UK Yik+1)
ﬂ procédeé 'L)

Fig.3.5: Contrle direct par modéle inverse

3.4.3 CONTROLE NEURONAL ADAPTATIF DIRECT:

La configuration de cc type de conuéle est illustrée dans la (Fig.3.6), dont
I’entrainement s'effectue en ligne. La fonction d'erreur J est définic comme étant l'erreur Jc
sortic du procédé:

e(k) = k) - Y(k) 3.17)

On voit que la détermination de la sensibilité d, ; équivalent i la dérivé de lu
fonction d’erreur  J  par rapport a la sortie du contréleur U(k) , nécessite I calcul Ju

Jacobien du procédé 19, 20, 30, 31].

Si par exemple: Jk)= 0.5. [e(k) )2 A3.18)
la sensibilité devient : O = & e(k). [dY (k) / dUK)] (3.19)

Le commutateur Q est utilis¢ pour remplir la condition requise sur la commande

U(K), donnée par I'équation (3.6).
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Posons : &k) = e(k). [dY(k)/ dU(k)) 3.20)

Alinstant k le commutateur & est donnée par:
& =0 Si: ék)>0 et Uk-1)=U,

Si: éKk)<0 et Uk-1)=U, 3.21)

{
i
o

Ck =1 autrement.

3.4.4. CONTROLE NEURONAL ADAPTATIF INDIRECT:
La structure de ce genre de contrle est représentée par la (Fig.3.7) , clle contient deuy

réscaux de neurones, l'un a pour role P'estimation des paramétres du procédé, tandis quc
F'autre génére la commande convenable en exploitant le résultats du premier réscau appelé auss
" émulateur du procédé ", ce demicr entrainé ¢n premier lieu en hors ligne évolue par e calcul
de la sensibilité de la fonction d’erreur par rapport ala sortic du contréleur neuronal. I
deunieme étape, les deux réseaux " contréleur et émulateur " sont entrainés en ligne pous

suivre la trajectoire désirée [11, 25,26 ).

Ec

contrbleur V +

procédé

Yik+1) A

<

r(k+1) ™

Neuronal

Fig.3.6: Contr8le neuronal adaptatif direct
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1 _:q
Z2..2
” 4 h
U[lﬁ procede Yik+1) v

Fig.3.7: Contrdle neuronal adaptatif indirect

3.5 EFFICACITE DE PENTRAINEMENT EN LIGNE:

Les premiéres utilisations des réscaux multicouches étaient déroulées avee dos
problémes statiques " exp: problémes de classification " dans lequel  le facteur de temps
n'affecte pas les performances données par I'entrainement de ces réscaux, malgié la
durée écoulée avec l'algorithme de la rétropropagation [27, 28).

Dans le domaine de contréle des systémes dynamiques, dont la majorité évolucnt ¢n
temps réel et suivant une cadence rapide par rapport a la durée d’entrainement lente cc qui
nécessile un entrainement convenable et efficace. Donc pour remedier et rendre ces réscaux
utiles ¢t permettre un contrdle en ligne efficace, on prévoit les idées suivanites:

- Développement d'un algorithme de rétropropagation puissant et rapide.

- Incorporation de la structure du procédé connue dans la structure du réseaux.

- Conception des systémes hybrides englobants des réscaux ncuronaux avee des

structures de contréle conventionnelles.

- Le pré-entrainement et I'utilité de I'initialisation.



Labome " T " note le nombre maximal des s€quences d’entrainement par période, I

numeéro de séquence est donné par "1" et finalement la norme de I'erreur de sortic peut clre
formuler comme suit:

I 2
J (k) =050 2 4e[r(k-1)- 1 (k-0 (3.24)

re1

avec; 122, -0

Le cocflicient A, appelé facteur d’oubli est utilisé pour donner plus importance aus
séquences d’entrainement récentes. La procédure d’entrainement est illustrée parla (Fig.3.8),
[25, 26] dont la notation PEXi désigne Pétat de Iémulateur i linstant k et litération

d’cntrainement i, par conséquent il est évident que:

PEKT-l = pEk+1,0 3.23)

ylk-1) vyl ylk+1) y(k)

§+ + +
ye(k-1) ’ y l ye(k+ ye(k)

+

e(k) 1)

+1,0 +1,1 k+1,2 +2,0

) Y Ny Ny

Xe(k-2) Xe(k-1) Xe(k) Xe(k-1)

période "k+1 "™

Fig.3.8: Entrainement multiple d'emulateur (T =3).
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3.5.1.1. ALGORITHME D’ENTRAINEMENT:

Etape 1: Lecture de la nouvelle sortie réelle; Y(k).

Etape 2: Chargement de 1a matrice d’entrainement; ME ((p+q+1)x T ).
ME <=[X,, X0 X Xey oo Xt )

Etape 3: Entrainement d’émulateur s’il n’y a pas convergence;
pour l<=T-1,....... 0

. Y., <= Re (X,,).

oemra—= 0.5% A % [Y(k-i)- Y., ]?

*** Adaptation du réscau émulateur par la rétropropagation.

*##*# Silerreur se stabilise a une valeur inacceptable, alors on incrémente

le nombre d’entrainement par période  « T »
Etape 4: Génération de la commande; Uk) <= G(X;); telque:
X <= [r&tDY®),..... Ykt 1-pUk-1),... Uk- ] ' ol
X <= [ r &+ Dr ). £ (Kt 1-p)UGK-D),...... Uk-) |
Etape S:  Appliquer la commande Uk) au procéde et attendre une période «T's »
tel que: Yk<= F(.,.)
Etape 6: Décalage des données;
pour j<=T-],.. .. l; X, <= X, -
Etape 7:  Formulation du vecteur d’entrainement récent;

Xeo <= [ Y®),Y(-1),..... Y+ 1-p),URK)UK-1), ..... UGkq) ] *

Etape 8:  k<=k+1 et retour a I'étape (1).
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3.5.2 ENTRAINEMENT DES CONTROLEURS:

3.5.2.1. CONTROLE DIRECT A MODELE INVERSE COMBINE:
Supposons qu'on disposc des méme informations sur l'entrée / sortic de I'émulatcur
neuronal précédent, d'ou le vecteur X utilisé a l'instant " k+1 " pour entrainer le controlcur

neuronal est donné par:
Xe (k-1) = [Y(k-i +1),....,Y(k- i -p+1),U(k- i +1),.....,,U(k- i -q)] 3.26)

Ainsi, la sortic du controleur 2 linstant " k+1 " est donnée par:
Udk-i) = @ [ x (ki) ] (3.27)
avec; i=0,1,..... T-1

Et la fonction d'erreur est donnée par :

T
J.(k)= 050 2 40[Utk~1)- U ki) (3.28)

11

Ainsi, la sensibilité 3 I'erreur devient:
Oui = 2 [( Uk-i) - U(k-i) ] (3.29)

On voit que 1a fonction d'erreur ne dépend pas récllement de la sortie du procédé cc qui
cmpéche I'amélioration directe des performances. Pour remédier, on doit combiner ¢l
cnirainement par un autre auxiliaire qui minimise directement lerreur de sortic du procédé. 1 a
configuration compléte est illustrée par la (Fig.3.9) [25, 26], ou la notation NC ki désigne
I'é1at du contrdleur a linstant " k " et litération d’entraincment " i " , par conséquent il cst

clair que:

NCkT-! = NCk+1,0 3.30)
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r(k+1)

Xc(k-2) Xc(k-1) Xc(k) Xce[k)

periode ** k41"

Fig.3.9: Entrainement du contrdleur inverse combiné (T=4).

3.5.2.1.1. ALGORITHME D’ENTRAINEMENT:

Etape 1: Lecture de la nouvelle sortie réelle; Y(k).

Etape 2: Formulation du vecteur d’entrainement récent du contréleur; tel que:

Xoo <= [ Y®.YK-1),..... YK-p),U(k-2),U(k-3), ..... Ulk-g-1) ) *
Etape 3: Entrainement du contréleur s'il n’y a pas convergence;

3.1 Chargement de la matrice d’entrainement; ME ((prq+1)xT).
ME<=[X,, X, X: X5 Xl

'Uu S Rc(xu);
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serc <= 0.5 * A, * {Uk-i-1)- U,, | R
- Adaptation du réseau controleur par la rétropropagation.

3.3 Décalage des données; pour f<==T-], .. 1 X, <= X,
Etape 4: Génération de la commande; Uk) <= Re(X.); tel que:
X <= [r &t DY(K),.... YR+1-pLUK-1), . Uk-q)]' owr

X <=[rE&+l)rK),... r(k+1-p),Uk-1),..... Uk-q) ] !

Etape 5: Appliquer la commande U(k) au procédé et attendre une période «Ts »
tel que: Yk)<= F(,.).

Etape 6: Génération de la sortic émulatcur; Y,(kjl ) ~= Re(X,). tel que :

X o= [r Y-, Yt 1-p), Uy, UtkeD),. . Uk-g ] ot
X <= [r@Lr&D,. . r &+ 1-p)UK), UK-1), ... Uk-q) ] *

Etape 7: S’iln’y a pas convergence d’émulateur;

mere <= 0.5% A, * [Yk+])-Y, (k+1)] 2
- Adaptation du réseau émulateur par la rétropropagation.

Etape 8: S’iln’ya pas convergence du contréleur;
erc <= 0.5%A *[rk+1)-Y, k+}?
- Adaptation du réscau contréleur par la rétropropagation.
- Si I’crreur se stabilise a une valeur inacceptable, alors on incrémente

le nombre d’entrainement par période  « T »

Etape9:  k<==k+1 et retour a I'étape (1).
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3.5.2.2. APPROCHE DE PREDICTION D’ERREUR DE SORTIE :

Inspirée de l1a configuration du contréje adaptatit’ indirecte (KFig.3.7) 26, 49}, ccue
approche nécessite la disponibilit¢ en mémoire de certaines informations concernanis

I'entrée/sortie du procédé:

- t valeurs précédentes de la consigne " r* incluant r(k+1).
- t+ p valeurs précédentes de la sortie réelle " Y " incluant Y(k+1).

- t+q valeurs précédentes de la commande " U v

De ces données, on peut former " ¢ " vecteurs d'entrée pour entrainer le controleur
neuronal. Ces vecteurs, notés X.(k-i) sont reliés aux sorties correspondantes qui sont Ics

commandes U(k-i) par I’équation d’évaluation du réscau controleur suivante:

Uthi) = Qoo [ x,(k-i) ] @3.31)
1=0, 1, t-1

Donc, a un instant donnée "k+1". le contréleur neuronal attaqué par les vecteurs ¢n
) ’ q

meémoire  x (k-i) , doit étre adapter pour chaque entrainement. Par conséquent les commandcs

issues de l'utilisation des échantillons Passés par rapport a linstant cn vigucur sonl des

commandes virtuelles, tel que:

U'kei) = o] x (ki) ] (3.32)

i=1,2,..... t-1

L'émulateur ncuronal, attaqué par ces commandes, donne des sorties virtuelles

correspondantes tel que:

Yo (kt14) = @ [ x(ke) ) (3.33)
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Les constituants des vecteurs d'entrée du contrileur et de I'émulateur sont donndcs
respectivement par:

Xei = [r (kei), Y(k-1+i,...., Y(kop-i), U (k-2-i),...., U(k-g-1-i)] (3.34)
i=1, 2. -1

X (k1) = [Y(k-i),......, Y(k-p+1-i), U"(k-i),......, U"(k-g-i) ] 3.35)
1=1 2. t-1

Les données virtuelles obtenues précédemment sont exploitées dans la prédiction de
l'erreur de sortic donnée par la différence:

r(k+1-i) -Y *(k+1-i) 3.36)

Ainsi, suivant cette derniére, la norme d'erreur 4 minimiser est former comme suit:

T
Jo (k)= 050 L3 e[rtk—iy- 1'(k i) (3.37)

11

En demier liey, le vecteur d'entrée  x(k-i) d'indice "i=0 * correspond a l'itération
"k+1" permet au réscau contréleur de générer la commande convenable U(k) qui sert comme

entrée de I'émulateur et du procédé proprement dit en parallcle.

Le résultat final est lobtention des sorties Y (k+1) et Y (k+1)  pour passer a
l'it€ration suivante.

Les schémas de principe et d’entrainement de cette approche sont illustrés par los
figures (Fig.3.10) et (Fig.3.11) suivantes:
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r(k+1)
d—/ -1 _-q !
2 ..2
controleur
U*(k-i) ;
Xc(k-)

neuronal
V*e(k-it1) +
¢ Z'.ZP \ < )
\‘\ -

__'D procédé ﬁ>

U(k-i) Yik-i+1)

Fig.3.10: Schéma d'entrainement par prédiction d'erreur de sortic .

r(k-3) r{k-2} r(k-1) r(k) .
+ + 4+
Y|

Y*(k-3) Y*(k-2) Y*(k-1) k
P
k k k
~RE PE PE \ k
PE
k.ﬂ\\ k.l\‘y\s k.Z\& ~
NC NC NC k3 ™
NC
Xc(k-4) Xc(k-3) Xc(k-2) xCi (k_i"
-

période d'echantionnage " k

Fig.3.11: Entrainement mulptiple par I'erreur de prédiction .
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3.5.2.1. ALGORITHME D’ENTRAINEMENT:

Etape 1: Lecture de 1a nouvelle sortic réelle; Y(k).
Etape 2: Entrainement s’il n’y a pas convergence:;
2.1 Chargement de la matrice d’entraincment; ME ((p+q+1) x (T+q)).

ME<==[X, X, X. X, .. . Xeteqr )
22 pour j<=T.|

- Evaluation des commandes virtuelles; tel que:
pour j<= 0 jusqu'a jJj<=gq; U'g+h <= Re(X,,,,)
- Formulation du vecteur entrée d’émulateur; tel que :
= [ YlerhYka2), . Ykap),U(1), U, ... Ung) ]’
- Evaluation de la sortic virtuelle - Y. <= Re (X,).
serr<== 05%A *[riku-Y’, ]¢
- Adaptation du réscau controleur par la rétropropagation.
- Adaptation du réscau émulateur s'il n’y a pas convergence.
23 Entrainement conventionnel basé sur les données récentes;
sermr <= 05" A * [rk)-Yvik) )2
- Adaptation du réscau contréleur par la rétropropagation.
- Adaptation du réseau émulateur s'il n’y a pas convergence
24 Silerreur se stabilise 4 une valeur inacceptable, alors on incrémente

le nombre d’entrainement par période «T»

2.5 Décalage des données;  pour l<=Trq-1, ... |, X, <= X,,.

Etape 3: Formulation du vecteur entrée récent du controleur; tel que
Xeo == r e+, Y+ L-pLUK-DUK2), . Uk-q ] " o
Xeo <= [r@+Dr k), . r(+1-pUK-D,UK-2), ... Utk-q) ]

Etape 4: Génération de la commande; U(k) <= Re(X,).
Etape 5: Appliquer la commande Uk) au procédé et attendre une pcnodc «Ts »

telque: Yktl)<= F(.,.)

Etape8: k<=k+1 et retoura I’étape (1).
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3.6. CONCLUSION:

Les réseaux multicouches prouvent une grande habilit¢ dans I'implémentation d un
controle adaptatif efficace pour les systemes non linéaires. Cependant, I’obstacle majeur est la
durée d’entrainement trés longue, surtout avec les applications pratiques et industnelles. Alors
pour surmonter cet obstacle, de nouvelles méthodes d’entrainement en ligne sont proposées ct
validées par des algorithmes. [idéc de base est I'exécution de  plusieurs  itérations
d’entrainement durant une seule pénode d’¢chantillonnage. Cette technique permet d’amélior s
cllicacement la performance du contréleur dépend Ctroitement par, la tille du réscau. lu

dynamique du systeme ¢t la puissance du calculateur.

L'approche¢ de controle par modéle inverse combine est basce sur I'habilité ¢
gencralisation. Cet aspect fourni au contréleur neuronal une meilleure performance lorsqu’ll ot
raisonnablement entrainé.

L approche de prédiction d’erreur de sortic minimise directement Ierreur de controle.
c¢ qui accelere la convergence du contrleur neuronal dont les parametres sont initialises
aléatoirement.

La validation des algorithmes montre que les contréleurs neuronaux proposés sont
relativement robustes pour des faibles erreurs d’estimations de I'ordre du systeme. Cependant.
on peut avoir des structures de contréle robustes car les techniques adaptatives conventionncll.

sont souvent affectées par I'erreur entre les estimées de (p ot q) et les valeurs réelles.
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CHAPITRE 1V

APPLICATION AU PROCEDE D’EPURATION
DES EAUX USEES
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4.1. INTRODUCTION:

L’automatisation des stations de traitements des eaux usées est un champ relativement
nouveau. Récemment un intérét concrétisé par la mis¢ ¢n ocuvre des instruments de mesurcs
trés sophistiqués permettant un contréle en ligne efficace est apparu. Le but major de¢ cet
investissement est la réduction des cotts d’exploitation (économie d’énergic) et I"amélioration
de la qualité d’épuration.

Il est important de noter que malgré le faible taux de contamination des caux uscos
(99,95 %0 d’cau pour les rejets domestques) 35}, il ditficile dextraire les faibles concentrations
des diftérents €léments polluants de bas niveau. Cette lacune nécessite des capteurs de haute
precision.

Actucllement, ¢t dans le but de caractériser la qualit¢ d’eau en intluent ¢t ¢n etiluent, on
manipule des mesures comme la BOD  (Demande Biochimique ¢n Oxygene). la COD
(Demande Chimique en Oxygeéne), la TOC  (Carbone Organique Total), la MLSS ou
MLV'SS (mg Solide Sec Total ! litre)...etc.

Le grand probléme pour ke controle des procédés d’épuration des caux réside dans los
parametres qui varient continucllement [35,39,40,41]. En outre, ces paramétres ont des
constantes de temps trés différentes, ce qui donne au systéme des non-linéarites tres marquees.

'n plus les varations brusques aussi bien ¢n concentration qu'en composition Jo
I'influent complique aussi 1’automatisation de ces statjons.

Tous ces points exigent un controle ¢n continu ausst, les methodes adaptatives
d'csumation ¢t de controle sont largement discutées dans ce chapitre. On s’intéressera
pnncipalement au fonctionnement de 1'unité secondaire des stations Jd’épuration biologique des
caux ou le tratement par les boues activées est la pratique la plus courante. I.'oxygeéne dissous
sera le paramétre clet du controle. L'état actuel de la commande automatique est aussi aborde

ct de nouvelles approches non conventionnelle sont envisagdes.

4.2. STRUCTURE D’UNE UNITE DE PURIFICATION:

421 DEFINITIONS.

Les stations d’épuration des eaux usées connaissent plusicurs variantes des schémas de
traitement. Dans ce théme, on va exposer celle recommandée par la pratique algéricnne. La
vanante ¢n question, schématisée par la figure (Fig.4.1) [37, 41] consiste en deux catégorics

de traitement. Ellc est récapitulée par le tablcau suivant:
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4.1. INTRODUCTION:

L"automatisation des stations de traitements des eaux usées est un champ relativement
nouveau. Récemment un intérét  concrétisé par la mise ¢n ocuvre des instruments de mesurcs
tres sophistiqués permettant un controle en ligne eflicace est apparu. Le but major dec cct
investissement est la réduction des cotts d’exploitation (économie d’énergic) et I'amélioration
de la qualité d’épuration.

Il est important de noter que malgré le faible taux de contamination des caun uses
(99,95 Yo d’eau pour s rejets domestiques) [35], il dithicile d'extraire les faibles concentrations
des différents ¢léments polluants de bas niveau. Cette lacune nécessite des capteurs de haute
precision.

Actucllement, et dans le but de caractériser la qualit¢ d’cau en intluent et ¢n ettluent, on
manipule des mesures comme la BOD  (Demande Biochimique ¢n Oxygene), la (COD
(Demande Chimique en Oxygéne), la TOC (Carbone Organique Total), la MLSS  ou
MLV'SS (mg Solide Sec Total ! litre).. etc.

Le grand probléme pour le contrdle des procedés dépuration des caux réside dans s
parametres qui varient continucllement [35,39,40,41]. En outre, ces paramétres ont des
constantes de temps trés différentes, ce qui donne au svstéme des non-lincarités trés marquces.

Ln plus les vanations brusques aussi bien en concentration qu'en composition Jo
I'influcnt complique aussi 1'automatisation de ces stations.

Tous ces points exigent un contréle ¢n continu aussi, les méthodes adaptatives
d’csumation ¢t de controle sont largement discutées dans ce chapitre. On s’intéressera
pnncipalement au fonctionnement de 'unité secondaire des stations d’épuration biologique des
caux ou le trastement par les boues activées est La pratique la plus courante. L oxygeéne dissous
sera le parametre clef du controle. 1.°état actuel de la commande automatique est aussi aborde

¢t de nouvelies approches non conventionnelle sont envisaggees.

4.2. STRUCTURE D’UNE UNITE DE PURIFICATION:

421 DEFINITIONS:

Les stations d’épuration des eaux usées connaissent plusicurs variantes des schémas de
traitement. Dans ce théme, on va exposer celle recommandée par la pratique algéricnne. La
variante ¢n question, schématisée par la figure (F ig.4.1) [37, 41] consiste en deux catégorics

de traitement. Elle est récapitulée par le tableau suivant;
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4.2.2. TRAITEMENTS DES EAUX:
Les différents traitements que subissent les eaux usées dans une unit¢ industriclle Jc

traitement sont les suivants:
DEGRILLAGE:

Le but du dégrillage cst d assurer la protection des équipements clectroméeaniques ¢t e

réduire les nisques de colmatage des conduites mise en place dans la station d’épuration.
DESSABLAGE:

Le dessableur est un bassin a écoulement horizontal. Il a pour role la récupération Jos
particules organiques et les graisses que se sont sédimentes et permettre la séparation solidc-
bquide.

DECANTEUR PRIMAIRE:

Le decanteur primaire, équipé d’un racleur de surface est un moyen de¢ réduction Jos
contraintes de pollution qui génent le traitement biologique, en particulier Ies graisses, los
ccumes ¢t la D.B.O.

BASSIN D'AERATION:

est e réacteur biologique proprement dit. Dans ce bassin qui regoit les caun
residuatres, on injecte les boues activées et de I'oxygene pour que I’opération de dégradation
des cléments polluants s’ctfectude.

DECANTEUR SECONDAIRE:
I permet la séparation des boues de I'influent, dont une partic est retournée au bassin

d’acration et 'exces est évacué vers les partics du traitement des boues.
BASSIN DE CONTACT:

I est prévu pour la désintection de la population bactéricnne de I'eftluent par I'addition

de I'hypochlorite de sodium.

4.2.3. TRAITEMENTS PAR LES BOUES ACTIVEES:

Les principales opérations intervenant dans Ie traitement par les boues activées sont:
EPAISSISSEUR:

L’opération d’épaississcment a principalement pour objectif de réduire le volume des
boues ¢n favorisant la séparation particlle cau-boue, I'échappement de gaz ¢t I"amélioration Je
la consolidation.

DIGESTEUR:
C’est une opération de stabilisation qui demande des temps de s€jours trés important.

Elle est utilisée pour le renouvellement des boues activées. 1.a digestion anaérobie utilisce

souvent pour les ctudes expérimentales et les préparations pharmaceutiques  [40, 41} ne
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demande pas assez du nitrient car la synthéses des biomasses est faible. Le produit final de cetic
voie un gaz combustible (METHANE) qui peut étre exploité comme une source d’énergic.
Cependant, I'inconvénient major est la chaine des réactions donnant ce produit et qui prend
beaucoup de temps. En conséquence, un réglage precis ¢t en continu de la température cst
requit (35 °c) [40, 41]. Autrement. les fluctuations du pH peuvent interrompre la fonmation du
méthane. Pour éwiter la formation acide incontrélée. I'alimentation des digesteurs en boues ne

doit pas €tre espacée dans le temps.

Pour la digestion aérobie, clle est similaire au processus des boucs activées, cependant la
source d’énergie n'est plus le substrat mais les tissus cellulaires des MICro-organismes, ce qui

correspond a la phase endogéne.

LIT DE SECHAGE:
Le séchage est une opération de séparation solide-liquide, qui utilise le principe de la

pereolation et le principe de I'évaporation de I’eau.

4.3. LES LIMITATIONS DU CONTROLE DES PROCEDES DE PURIFICATION:
Suite aux lacunes de la théorie conventionnelle de la commande des systemes de natuic
physique ou chimique, des difficultés multiples inhérentes a la conduite automatique dcs

procedés d’épuration des eaux se posent. Parmi celles-ci on peut citer:

4.3.1. LES PERTURBATIONS:

Ces perturbations qui peuvent affecter n'importes quelles grandeurs de maniére aléatoie
¢n durée et en amplitude, mettent en doute essenticllement I’aspect stationnaire des procédés de
purification souvent retenu. Le débit d’influent qui détermine directement la dynamique Ju
procéde connait des variations brusques trés importantes. Ces dernicres (causées principalement
par un pluic d’orage, unc fuite ctou une présence des rejets  industricls) éliminent
automatiquement la périodicité de I'intluent apparaissant avee les rejets domestiques.

Ies vanations aléatoires cn concentration  difliciles a mesurer en higne, induisent
probablement le phénomene de BULKING (production des boues difliciles a décanter) du en
particulicr, l¢ manque d’oxygeéne et la présence des maticres toxiques.

Autrement, le retard due  I'analyse des mesures peut retarder P'action de controle ot

rompie les performances du procéde.
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4.3.2. LES PARAMETRES DE CONTROLE ;

En raison de I'absence d'un modele dynamique adéquat, il est didficile didentidicr |-
vanables essenticlles du processus de punlication. Désormais. unc petite Iraction de .-
vartables sont des grandeurs mesurables, L'interprétation des mesures peutl cchoucr. 4 b
dexemple: Paugmentation de Ta - concentration de Fozygéne dissous aura licu, soil P
Faugmentation de la concentration du substral, soit par la présence des maticres toxiqucs.

A ces powts, s’ajoute 'immense diltérence entre oy constantes de temps des parancu
du procédé. Ces facteurs subissent des vanations saisonnicres, surtoul pour les ospia:

biologiques sensibles a la lempérature.

4.3.3. LES NON LINEARITES:

L¢ processus d épuration biologique des caux est un systeme tres complexc. qui posse .
des non linéarités trés marqués, aussi. une commande conventionnelle ulisant la linéansation
du svsieme autour d'un point de fonctionnement n'est raement possible  d autunt e

Famplitude des perturbations est tres grande.

4.3.4. PROPOSITIONS ET REMEDES:

kn concluant. ¢t pour surmonter ces obstacles ou bmuter leurs cliets  atin J aticinue .
Fobjecut de I'opération de controle consistant dans la production d’une qualité meilleure a cout
nuumal. on recommande Ie couplage des dittérents unités du processus (e.g.: le couplage entr.
l¢ trailement des boues et celui des caux) cn exploitant la large portée des constanices Je wmpn
pour découpler Ies boucles de contréle. La relation catre le fonctionnement du 1éseau
d’assainissement et Paction de contréle a une grande umportance, surtout pour une station
coligUe ot opérant convenablement. A noter que Iéncrgic fournic par la digestion anéarobic des

boucs peut etre utilisée ¢n plusicurs siles.

l.a misc en oeuvre de la distribution spatiale des concentrations peut amcliore:
I"operation de controle par retour des boues. Celte technique permet une estimation prévise dos
boucs activées dans le réacteur biologique. Aussi, la distribution spatiale de I'oxveene dissous
peut cure utilisée comme information a estimation de 1 activite biologique.

Sachant gu'au niveau du réacieur biologique, le processus sous I'ettet des variations on
~OMpusiions ¢l ¢l concentration respectivement Ju subsiral ol de l'oxygene, change d.

caractere durant unc période de quelques Jours.
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Ces changements, a titre d’exemple donnent naissance i des boues filamenteuscs
diticiles a décanter, ce qui amene le systeme a une dynamique totalement différente. Alors, 1l
faut prevoir des régulateurs a paramétres changeables ¢t de méme la structure de controle peut

€tre reconstruite.
14. PRATIQUE COURANTE DU CONTROLE DES PROCEDES A BOUES ACTIVEES:

4.4.1. INTRODUCTION:
La majorité des schémas de commande sont inspirés de la théonc de controlc
conventionnel, basée souvent sur des hypothéses d’aspects stationnaire. Les variables

déterminants I’action de contrdle dans Ies procédés a boues activées sont:

- Le débit d’air.
- Le debit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées.

Le traitement a boucs activées est un processus multivariables, sa dynamique des actions
varie de la minute  la journée. En conséquence, des stratégies de commande découplées sont
deéveloppées [35, 37, S0, 51).

4.4.2. CONTROLE PAR L'OXYGENE DISSOUS:

La régulation du débit d’air a unc grande importance économique, cependant Ieflicacit
de ce paramétre est limitée par des niveaux faibles de la DO (1-2 mg1) [36,38]. Dans cc genuc
de controle, deux schémas de commande peuvent ére envisages:

- le débit d’air est conrdlé par action du débit d'influent sans d’autres mesures.

- la concentration de P'oxygéne dissous DO est controlée autour d'un cnsemble de
points par des régulateurs de type P ou Pl fréquemment utilisés. La limitation de la capacité
du compresseur peut étre levée par une conception adéquate de 'unité, cependant le débit d’air

ne doit pas €tre assez faible pour éviter I'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, unc commande prédictive, utilisant les mesures du débit d’influent peut

ancliorer les performances.
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Ces changements, a titre d’exemple donnent naissance a des boucs filamenteuscs
difficiles a décanter, ce qui amene le systéme a une dynamique totalement diftérente. Alors, il
taut prévoir des régulateurs i paramétres changeables ¢t de méme la structurc de controle peut

¢lre reconstruite.
4.4. PRATIQUE COURANTE DU CONTROLE DES PROCEDES A BOUES ACTIVEES:

44.1. INTRODUCTION:
La majorité des schémas de commande sont inspirés de la théoric de contrélc
convennonnel,  basée souvent sur des hypothéses d’aspects stationnaire. [ es vanables

déterminants I'action de contréle dans les procédés a boues activées sont:

- Le débit d’aur.
- Le débit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées.

Le traitement a boues activées est un processus multivariables, sa dynamique des actions
varie de la minute i la journée. En conséquence, des stratégies de commande découplées sont
développées (35, 37, 50, 51].

4.4.2. CONTROLE PAR L'OXYGENE DISSOUS:

La régulation du débit d’air a une grande importance ¢conomique, cependant 1'eflicacite
de ce paramétre st limitée par des niveaux faibles dela DO (1-2mgl) [36,38). Dans c¢ genre
de controle, deux schémas de commande peuvent €tre envisages:

- le debit d’air est controlé par action du debit d’influent sans d’autres mesurcs.,

- la concentration de Poxygene dissous DO est controlée autour d'un cnsemble de
points par des régulateurs de type P ou PI tfrequemment wtilisés. La limitation de la capacité
du compresseur peut étre levée par une conception adéquate de I'unité, cependant le débit d’air

ne doit pas étre assez faible pour éviter I'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, une commande prédictive, utilisant les mesures du débit d’influent peut
améliorer les performances.
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Ces changements, a tiire d’exemple donnent naissance i des boucs filamentcuscs
difficiles 4 décanter, ce qui amene le systéme a une dynamique totalement diftérente. Alors, il

faut prévoir des régulateurs i paramétres changeables et de méme la structure de contréle peut
ctre reconstruite.

+4. PRATIQUE COURANTE DU CONTROLE DES PROCEDES A BOUES ACTIVEES:

4.4.1. INTRODUCTION:
La majorité¢ des schémas de commande sont inspirés de la théoric de contrélc
conventionnel,  basée souvent sur des hypothéses d’aspects stationnaire. [cs vanables

déterminants I’action de controle dans les procédés a boues activées sont:

- Le débit d’air.
- Le débit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées.

Le traitement 4 boucs activées est un processus multivaniables, sa dynamique des actions
varie de la minute i la journde. En conséquence, des stratégies de commande découplécs sont
développées (35, 37, 50, 51).

4.4.2. CONTROLE PAR L’'OXYGENE DISSOUS:

La régulation du débit d’air a une grande importance ¢conomique, cependant I'eflicacite
de ce paramétre est limitée par des niveaux faibles de la DO (1-2mg1) [36,38). Dans cc geruc
de controle, deux schémas de commande peuvent €tre envisagés:

- le débit d’air est controlé par action du debit d'influent sans d’autres mesures.

- la concentration de loxygene dissous DO est contrélée autour d'un enscmble de
points par des régulateurs de type P ou PI ftréquemment utilisés. La limitation de la capacité
du compresseur peut étre levée par une conception adéquate de I'unité, cependant le débit d’air

ne doit pas étre asscz faible pour éviter I'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, un¢ commande prédictive, utilisant Ics mesures du débit d'influent peut
ameliorer les performances.
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A noter que pour les stations fonctionnants a Foxygénc pur, un algorithme dc
commande adaptative était tres robuste et parvenait a compenser des vanations brusques e

I'influent allant jusqu’a 100% en débit et en concentration [ 43, 50).

4.4.3. CONTROLE PAR LES BOUES RECYCLEES:

Le debit des boues recyclé  est proportionnel au débit d’influent. Il est utilisé pous
maintenir une concentration d'oxygéne dissous dans 1'aérateur. Dans celte stratégic qui ne ticn!
pas compte des vanations des concentrations de Pinfluent. Ies actions de controle sont ies

lentes ¢t peuvent aftecter la qualité de I'eflluent.

4.4.4. CONTROLE PAR LES BOUES REJETEES:

Cettc action dépend essenticllement du temps de séjours des boues (production des
boues). Elle détermine la nature ¢t I'age des boues. L’age des boues (rapport entre Ies boues
dans lc systéme ¢t boues produites par jours) est le critére le plus utilisé pour estimer les bouc
cn exces. A I'élat statique, ce parameétre est relié au taux de croissance spécifique des boues 1

par I'équation suivante :
1
U= 5 +b 1)

b: taux de décroissance des boues.

Cette technique est facile a2 mettre en oeuvre, mais son aspect statique peut rendr.
I"action de contréle incfficace surtout pour des perturbations importantes. Alors une régulation
du taux de croissance spécifique des boues (u) par action sur le débit de rejet et a partir dos

mesures de la DO et de la masse des boues peut étre réalisée par un algorithme de type PID

La regulation de la hauteur du lit des boues trés utilisée en pratique influe directement
sur la qualité d’cau épurée en limitant le rejet des boucs de Ieflluent. Cetic manocuvre ellicace
lorsque le décanteur secondaire travaille en surcharge conduit a des résultats neéfastes, ¢n

particulier si kes boues sont de mauvaise décantabilité.

En effet. ce phénomene causé lors des pics de pollution peut vider I'aérateur des micro-

organismes or ce demier a besoin d'un surplus,



CHAP 1V Applica rocédé d’ des bes 5

Ces estimateurs sont reliés a des geénérateurs (SBPA) pour alterner Paction de conirél,
ultéricurement. L’estimation en boucle fermée ¢st obtenue par le couplage du précedent
estimateur avee un régulateur sclf-tuning de type PID.

L’approche de¢ contrélk par la logique floue élait abordée par plusicurs autcurs
[38,43,50,51]. L’idéc centrale de cete méthode  flexible qui exploite  des  informations
qualitatives, est la génération des commandes ctant donné certaines conditions sur ko processus
Scs algorithmes utilisent des mots clefs imprécis, tel que; faible, large, trés Cleve, plus ou moins
correct,. .etc.

En concluant que la concentration de la. DO est le paramétre Ie plus utilisé. surtou
avec les techniques adaptatives. Ces dernicres visent un contréle non linéaire ¢n continu do L
bioactivité des procédés a boues activics, Ces techniques largement développées sont motiv e
par les critéres suivants:

- Les paramétres du sysiémes sont mal connus ¢l varient au cours du temps (¢n raison
par exemple de changements métaboliques, de mutations genéliques, ou  encore e
moduications d¢ pH ou de temperature); d'ou Pintérét des meéthodes adaptatives  pour
I'estimation des paramétres.

- La mesure de 1'état du systéme nécessitant e plus souvent des analvses en laboratoir o
la tréquence des mesures est forcément limitée par la complexité, le cout et la duree de cos
analyses; d’ou Pintérét  de méthodes adaptatives d’estimation en temps reel de ces vaniablos
pour remplacer certaines mesures.

- Le systeme est fortement non linéaire de sortc qu’un controle du procédé basé sur des
modeles lincaires est voué a 1’échec; d'ou I'intérét d’un contréle adaptatif’ utilisant explicitemcent

la structure non linéaire et non stationnaire du systéme.

Le cnitere de choix de la concentration de la DO comme variable de commande ¢st Ic

cote ¢conomique plus sa relation étroite avec les autres parametres biologiques du processus.

Par conséquence nos travaux de simulation utilisent une modélisation compléte basce
sur ce parameétre, ct essayent de combiner les avanlages des techniques adaptatives avee les
points forts des réseaux de neurones en maticre d’approximation et de¢ généralisation des
systemes dynamiques non linéaires.
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Ces estimateurs sont reliés a des geénérateurs (SBPA) pour altemer I'action de contiole
ultérieurement. L’estimation en boucle fermée est obtenue par le couplage du précedent
estimateur avee un régulateur sclf-tuning dc type PID.

L’approche de controle par la logique floue était abordée par plusicurs autcurs
[38,43,50,51]. L’idée centrale de cetite méthode  flexible qui exploite des  informations
qualitatives, est la génération des commandes ¢tant donné certaines conditions sur o processus
Sc¢s algorithmes utilisent des mots clefs umprécis, tel que; faible, large, trés Cleve, plus ou moins
correct,..etc.

En concluant que la concentration de la DO est le parametre le plus utilisé. surtow
avec les techniques adaptatives. Ces dernicres visent un controle non linéaire ¢n continu de |y
bioactivité des procédds a boues activies, Ces techniques largement développées sont motiv cos
par Ies criteres suivants:

- Les paramétres du sysiémes sont mal connus el Varient au cours du temps (¢n raison
par exemple de  changements métaboliques, de¢  mutations geénétiques, ou  encore o
modifications de¢ pH ou de temperature); d’ou Dintérét des méthodes adaptatives  poul
Pestimation des paramétres.

- La mesure de I'état du systéme nécessitant e plus souvent des analvses en laboratoir e
la tréquence des mesures est forcément limitée par la complexité, le cout et la durée de cos
analyscs; d’ou lintérét  de méthodes adaptatives d’estimation cn temps reel de ces vanablos
pour remplacer certaines mesures,

- Le systeme est fortement non linéaire de sorte qu’un contréle du procédé basé sur des
modeles lincaires est voué a I'échec; d'ou I'intérét d’un contréle adaptatif utilisant explicitement

la structure non linéaire et non stationnaire du systéme.

Le cntere de choix de la concentration de la DO comme variable de commande cest o

cot¢ €conomique plus sa relation étroite avee les autres parametres biologiques du processus.

Par conséquence nos travaux de simulation utilisent une modélisation compleic basce
sur c¢ paramétre, ¢t essayent de combiner les avanlages des techniques adaptatives avee les
points forts des réscaux dec neurones en maticre d’approximation et de¢ généralisation des

systemes dynamiques non linéaires.



CHAP IV Application au procédé d'épuration des_eaux usées 33

45. MODELISATION DES PROCEDES A BOUES ACTIVEES:

Dans ce théme, on s’intéresse au fonctionnement de I'unité secondaire des stations
d’¢puration biologique des caux  donnée par la figure (Fig.3.2), dans laquelle, les caun
residuaires (influent) sont mises ¢n contact avee des micro-organismes (boucs activécs) au
nnveau de acrateur qui peut étre ouvent (acrobic) ou fermé (anadrobic). T¢ résultal de oo
contact ¢n présence de oxygéne est la production des réactions de biodégradation de 1a
pollution organique (substrat). L’oxygene nécessaire pour cette operation est fournie suivant I
fype du réacteur, soit par injcction (anaérobic), soit par brassage (aérobie). Le mélange passe
ensuite dans le décanteur sccondaire; I'cau épurée (ctilucnt) s écoule par la surface, tandis quc
les boues plus denses sédimentent. Une partic des boues est recyclée vers 1 adrateur ef e resic
est extrait du systeme. La qualité de effluent €pure est caractérisée par sa concentration on
pollution organique (DBO) ¢t sa concentration en boucs (MLSS) ces deux concentrations e

doivent pas dépasser en moyenne Ies valeurs fixées par les normes de rejet adnses.

aérateur
influent Qi u décanteur effluent
influen cl: Qi[1+1) Qi(1w)
o P
X" s° ¢ réacteur V §.X Xe.,S
X.S.,C
boues recyciées Qr Xr N
14

Xr,S boues rejetées Qw

Fig.4.2: Schéma du procédé a boues activées .

Dans un bioréacteur ouvert, la population bactéricnne consomme, pour  son
developpement I'oxygéne qui lui est fourni par une adration appropriée. La dynamique de L
concentration en oxygéne dissous DO peut étre déterminé par les quatre mécanismes de bases
suivants: | 34, 35, 36).
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1- La dispersion de la DO dans ke bioréacteur.

2- Le transfert de 1’oxygéne de la phase gazeuse a la phase liquide.
3- La saisie d’oxygéne pour la synthése des celles.
4- La saisic d’oxygéne pour la décomposition des celles.

Sur cetie oplique, la concentration de la DO est décrite comme suit:

dc Q)

P ;T/-Q(CI —(l+r)oC)+Klouo(Cs —C)—Kzoyo.’{’ -KjoX +4.2)
(1) (2) 3) )
or:
S { 1 c 43
= [ ] = .
H=besTx ¢ H=cvk @
Avec:

C : concentration dela DO.

Cs : concentration de saturation de la DO.
Ci : concentration de la DO dans I'influent.
Qi : débit d’influent.

A" : volume du réacteur.

Ki . constantes.

S : concentration du substrat.

X : concentration des micro-organismes.
K¢, Ks: constantes de limitation.

u : débit dair.

Klu : coefficient de transfert d’oxygeéne.
Kd  : coefficient de dégradation.

. taux spécifique de croissance.

=

: rapport de croissance maximal.

Le terme (2) obéit a la loi d¢ HENRI et refléte le fait que le transfert d’oxygéne tend
vers zéro si la concentration de Ia DO approche la valeur de saturation. Pour k¢ troisiéme
terme, il est clair que I’oxygéne et le substrat sont limitées par des facteurs dues a la synthésc
des cellules. Enfin, le terme (4) montre que la respiration endogénc est indépendante du niveau
de la concentration DO.
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La croissance bactérienne dans un bioréacteur alimenté en continu et infiniment mélang¢

est le plus souvent représenté par les équations de bilan suivantes: [34, 36]

&X 9 Q .
.I:—V.(l+r).)( + 170Xr - KdOX + [l.X 4
ds
dl:—%-(ur)OS + %OSD + %orOS - K—li.X 4.5
L’équilibre massique au niveau du décanteur est donné par:
X,=K,o(l+r)eQex (4.6)

Avec:
r : rapport entre le débit recyclé et le débit d’influent (Qr/ Qi).
W : rapport entre le débit rejeté et le débit d’influent (Qw / Qi).
So: concentration du substrat 4 I’entrée.
K, : coefficient de création.
Pour les travaux de simulation, on a considéré le modéle complet représenté par los

¢quations (4.2 ---4.6).

4.6. ANALYSE EN BOUCLE OUVERTE:

4.6.1. ELABORATION DU REGIME PERMANENT:

Etant donnée les normes de rejet admises en eftluent (concentration du substrat autous
de 20mg /1 et celle des boues environ 3500 mg /1), des coefficients expérimentaux inhérents
aux reactions biochimiques  pour une station d'influent domestique (Ky cntre 0,5 ¢t 0,7 |
Ks centre 50 et 120 , p centre 0,4 ¢t 0,54, So entre 245 et 300 et Kd a unc valeur
laible 0.03-0,06 par heure), le régime permanent schématisé par les tigures  Fig.4.3.a
Fig.4.3.b ¢t Fig.4.3.c est obtenu ¢n maintenant le débit de recyclage et de rejet fixes (r0.78
¢t w - 0,01), I'entrée d’air a une valeur moyennant faible (0,1 m3 /min). Les valeurs initiales
des concentrations du substrat, des boues et de I’oxygene dissous pour un bassin de volume (\’
= 1000 m3) qui regoit un débit d’influent (Q1 = 4,2 m3 / min) sont données respectivement par:
142 mg /1, 150 mg /1 et 2mg/ . L’intégration des cquations décrivants le systéme (4.2).
(4.3), (3.4) ¢t (4.5) est elicctuée par la méthode de RUNJ KUTTA.
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0 S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps (0.5min)

Fig.4.3.a: Concentration du substrat dans le réacteur.
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Fig.4.3.b: Concentration des boues dans le réacteur.
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0 S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Temps (0.5min)

Fig.4.3.c: Concentration d’oxygéne dissous dans le réacteur.

4.6.2. DYNAMIQUE DU SYSTEME EN BOUCLE OUVERTE:

En gardant les coeflicients du régime permanent, on essaye d’observer la dynamique du
systéme pour une journée de fonctionnement en donnant aux debit d’'influent Qi et ala

concentration du substrat a ’entrée  So des valeurs reelles varniables.

Le profil des ces deux paramétres souvent en phases est donné par les figurcs Fig.4.4.a
et Fig.4.4.b. Alors que les sorties décrivants la dynamique du systéme en boucle ouverte sont

schématisées par les figures Fig.4.5.a, Fig.4.5.b el Fig.4.5.c .



CHAP IV

S

0 i ; i ; H
S 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Temps (0.5min) L
Fig.4.4.a: Concentration du substrat a I’entrée So.
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Fig.4.4.b: Débit d’influent Qi.
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Fig.4.5.a: Concentration du substrat en régime variable.
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Fig.4.5.b: Concentration des boues en régime variable.
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Fig.4.5.c: Concentration d’oxygéne dissous en régime variable.

4.6.3. EMULATION DE LA DO EN BOUCLE OUVERTE :

Pour reéaliser cette émulation, on congoit un réseau statique contenant, 4 neuroncs .
I'entrée, 15 neurones dans la premiére couche cachée, 10 neurones dans la deuxiéme couche
cachée et une cellule de sortic. Le modéle neuronal placé en paralléle avec le systéme (comme 1l
est illustré dans la figure Fig.3.3) émule la concentration de 'oxygéne dissous en higne. 1 a
concentration du substrat S et la concentration des boues dans le bioréacteur sont calculées

pour chaque itération par les équations (4.4) et (4.5) .

La sortic du réseau émulateur entrainer en ligne ainsi que 'erreur d’émulation sont

donnéces par les figures  Fig.4.6.a ¢t Fig.4.6.c tandis que la figure Fig.4.6.b présente Ialluic
transitoire de I’émulation.
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Fig.4.6.a: Emulation de la dynamique du procédé.
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Fig.4.6.b: Emulation du régime transitoire,
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DO (mgh)
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Fig.4.6.a: Emulation de la dynamique du procédé.
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Fig.4.6.b: Emulation du régime transitoire.
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Fig.4.6.a: Emulation de la dynamique du procédé.
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Fig.4.6.b: Emulation du régime transitoire.
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Fiy.4.6.a: Emulation de la dynamique du procédé.

2?“ ------------------- @cceerecneatboncacnrsadeccnncacaesloacacnana of
P W S AR, TSI TS SRS ]

1 i H H i i

0 10 20 30 40 50 60

Temps (0.5min)

Fig.4.6.b: Emulation du régime transitoire.
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Pour la premiére variante on a appliquer les deux approches de controle, tandis Yue
pour Ies autres on limite les tests a 'approche de prédiction d'erreur de sortic. Laquelle, on

suggere plus efficace et performante.

Variante N°1: Qi=C"  So=(", Yd=("

En premier licu, fixant l¢ dédit d’influent et la concentration du substrat a des valcurs
predéfinies (Qi =4 m’min et S0=380 mg/l). L'objectif de I'opération de contréle est de
reguler la concentration de la DO par action sur le débit d’air. La sortic désirée est fixée a lu
valeur (3,3 mg/).

Pour les deux approches, Ics sorties du controleur et du systéme ainsi que l'cncw

d’¢mulation et I’erreur de contrdle sont données par les figures (Fig.4.7.a) et (Fig.4.7.b):

- . - . - - j
5 . . 03, "
afh--o--. ................... 02
<] L ......... e 0.1
2 . . 0! . .
0] 100 20 00 0 100 200 300
Terps (05m Tens (@
Ereur dEta‘rérutvPs d(Ersrnl;L: reuoral Erreur dStra’ra:;tps d.s oa&trrgeu reucrel

100 200
Terrps (QSin)

Fig.4.7.a: Régulation dela DO par I'approche a modéle inverse combineé.



CHAP IV Abplication au precidsd ¢'épurstien des eoux wpbes

3
02f--.------ eeeaens eeenenid]
o1l.... = e —— |
. P e R ' '
1 : . 0 ' .
0 100 200 X0 0 100 200 A0
_Terps (05 _ Terps (A5
Ereur dErtrainemert dEmuateur neuroral Erreur dErtrainermert du cortrdleur neurcral
2 T 3 T
Carrée dbreu : Carrée dbsteur :
15
2
1
11-
05
0 0
0 200

Terrps (QSMN)

Fig.4.7.b: Régulation de la DO par ’approche a prédiction d’erreur de sortie.
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Variante N°2: Qi , So et Yd_ variables.

En gardant les valeurs des paramétres du procédé utilisés en boucle ouverte pour lc
régime permanent, essayons maintenant de construire une consigne de la DO autour de la
valeur (3 mg/1) (Fig.4.8).

Le débit d’influent et la concentration du substrat a I'entrée ont les profils donnés par les

figures (Fig.4.4.a) ¢t (Fig.4.4.b) toujours fixées a (Qi=4 m’’min et So=380 mg/).

En agissant sur le débit d’air, on remarque que la sortic du systéme suit celle désiréc.
Les résultats de simulation pour I’ approche a prédiction d’erreur de sortie sont schématisées les
figures (Fig.4.9):

DO (mgll)

N -] R TRTUT U . .................... 1 .......... i

3 ---------- :;- ------------------- r\ ---------- §r e -
2.5- --------- ;\ ---------- §- ......... g ---------- J; .......... -é ---------- -

2 ..................... R
| T RRERRR S b % N RRRRRRRS o

) ; i ; ; i

0 500 1000_r 1500 )2000 2500 3000

emps (Q.5min

Fig.4.8: Concentration d’oxygéne dissous désirée Yd.
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Variante N°2: Qi , So et _Yd variables.

En gardant les valeurs des paramétres du procédé utilisés en boucle ouverte pour Ik
régime permanent, essayons maintenant de construire une consigne de la DO autour de la
valeur (3 mg/) (Fig.4.8).

Le débit d’influent ¢t la concentration du substrat a I’entrée ont les profils donnés par les

figures (Fig.4.4.a2) ¢t (Fig.4.4.b) toujours fixées & (Qi=4 m’/min ¢t So=380 mg/l).

En agissant sur le débit d’air, on remarque que la sortic du systéme suit celle désirée.
Les résultats de simulation pour I’ approche a prédiction d’erreur de sortic sont schématisées les
figures (Fig.4.9):

DO (mgll)

38pF--------- '. .......... :.:.’ .' .......... 4
R SR S A S I

P T S e e, v
2 ........... é. ......... é. ......... E...;...; ...........
I S S | S e ]
‘o 500 1000 1500 2000 2500 3000

: Temps (0.5min

Fig.4.8: Concentration d’oxygéne dissous désirée Yd.
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0 . . 0
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
T 0.5min Temps (0.5min)
neuronail Bve\rmrélnerw)t dEmuatew Erreur dEntrainement du contréieur neuronal
4 T 1 15 T T
Carée dETeur : : Carrée dEmmewr : :
<) ERRRRREEE P, : :
1 0 ......... :, ......... 5. ..........
2 --------- Leoaeooeoeos LN e o vweonoaen * . .
] R SO <
1f--------. . e [
0

Temps (0.5min) Terrps (0.5min)

Fig.4.9: Contrile de la DO par I'approche i prédiction d’erreur de sortie.
Consigne, Débit (Qi) et DBO i I’entrée (So) variables.
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Le premier test est cffectué cn maintenant Kd constant et r variable. Les résultats de

simulation sont schématisés par les figures (Fig.12.a) et (Fig.12.b).

Fig.12.a: Concentrations du substrat et des boues dans le réacteur.
Kd constant et r variable.
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Fig.12.b: antrﬁle de la DO par I’approche i prédiction d’erreur de sortie.

Kd constant et r variable.
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Fig.12.b: Co_ntrﬁle de la DO par I'approche i prédiction d’erreur de sortie.

Kd constant et r variable.
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Fig.12.b: Contrﬁle dela DO par P’approche a prédiction d’erreur de sortie.

Kd constant et r variable.
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Le deuxiéme test déroulé avec r constant ¢t Kd varable donne les résultats inscrits

dans les figures (Fig.13.a) et (Fig.13.b).

1000 - i
0 S00 1000 1500 2000 2500 000
Termps <0.5min> )
DBO< gl > Concentration du substrat dans le réactews
m T 1 Al L L

Fig.13.a: Concentrations du substrat et des boues dans le réacteur.
Kd variable et r constant
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Fig.13.b: Contréle dela DO par I’approche a prédiction d’erreur de sortie.
r constant et Kd variable.
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Pour Le¢ demier test, on affecte aux deux paramétres Kd et r des allures variables,

alors que les courbes résultants sont données par les figures (Fig.14.2) ¢t (Fig.14.b).

Terrps 0.5mre

Fig.14.a: Concentrations du substrat et des boues dans le réacteur.
Kd et r les deux variable.
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Fig.14.b: Contrble de la DO par I'approche a prédiction d’erreur de sortie.

r et Kd les deux variable.




4.8. Conclusion:

Les tests de la premiére variante valident Papproche a prédiction d’crreur de sortic dans
lequel le contréleur rejoindre aisément la consigne malgré que le temps consommé avec cetic
approche est supéricur a celui de la premicre approche. Le contréle de la deuxiéme variante vise
la mise en évidence de la robustesse du réseau controleur dont ce dernier compense facilement
les vanations de la consigne et des autres paramétres du systeme (Qi et So)

Les courbes des figures  (Fig.12.a), (Fig.13.a) et (Fig.14.a) qui représentent los
concentrations du substrat ¢t des boues dans le réacteur ont presque e méme allure du régime
vanable en BO dont les paramétres prépondérants sont le débit d’intluent (Q1) et le substiat a
Pentrée (So). Alors, que les figures (Fig.12.b), (Fig.13.b) et (Fig.14.b) montrent que le réscau
contréleur donne une meilleure régulation de la DO ¢n presence des variations des coctlicicnts
Kd et 1 quiinflucnt la dynamique du systéme.

En genéral, les résultats de simulation témoignent que les structures de controle
ncuronales proposées prouvent des performances acceptables, en particulier L’émulatcur
ncuronal qui  converge a la bonne solution en temps minimal, ¢t le contrdleur neuronal de
Papproche a prédiction d’erreur de sortic qui foumnit un meilleur degré de robusiesse ¢n
minimisant directement erreur de contrdle ce qui lui permet de compenser aisément los
perturbations des variables d’entrée.

Cependant,  I'obstacle commun des trois  structures ncuronales est la  durce
d’entrainement lente, tel que pour un contréle en temps récl, on est limité par la période Je
prelévement qui dépend de la dynamique du systéme, ¢t par conséquent le¢ nombre
d’entrainement par période ne peut excéder certaines limites, or Le réscau contréleur nécessite
un surplus d’itération d’entrainement pour générer des commandes convenables d’unc fayon
immdédiate.

Alors, en plus les criteres d’accélérations de la rétropropagation ainsi noler, on prévoit
des calculateurs puissant et un nombre réduit des cellules des couches cachdes en particulicr

avec la derniére approche.
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

La technologie d'intelligence artificiclle est fondée essenticllement sur des nouvelles
techniques non conventionnelics, en citant les réscaux de neurones, la logique floue, lcs
algonthmes géndtiques...etc. Cette voie, imposée par la nature et la complexité des systémes a
commander, nous conduit a dégager les avantages des réscaux de neurones en aspect
d’approximation ¢t de généralisation dans le contrdle des systémes dynamiques non linéaires
pour lesquels la théorie de commande conventionnelle souflre des difficultés dordre pratiqucs
¢t théonques.

Des généralités sur les réscaux de neurones sont notées en premier licu, pour ¢claircn
I'¢volution de cet outil en matiére d’architecture, d’apprentissage ¢t du domaine d'application.

La méthode de la rétropropagation qui est a I'origine Ju progres marqué dans ce chamyp
ctait détailiée et des techniques d’accélération de son algonthune sont décntes.

Dans ce travail, on a introduit les techniques adaptatives souvent approprices avee ko
procedé a commander, pour la conception des structures de contrdle adéquates. En
conséquence, trois  configurations sont proposces. L'émulateur du procedé permet unc
identification en ligne ou hors ligne de la dynamique du systéme, tandis que les deux autres
configurations représentent des contréleurs neuronal proprement dit et agissant ¢n ligne.

A noter que La différence entre les deux approches de controle réside dans le mode
d’entrainement ¢t d’adaptation du réscau contréleur.

En général, les résultats de simulation témoignent que les structures de contrdle
ncuronales proposces prouvent des performances acceptables. L'émulateur neuronal converg:
toujours vers la sortie réclle en temps minimal, quelques soient les parameétres initiaux Ju
rescau. Le contréle par I'approche a modéle inverse combiné qui exploite la sortic du controleur
¢t non la sortic réclle du procédé nécessite un choix convenable des paramélres initiaux du
réscau contrdleur pour avoir une souplesse de suivit de la trajectoire désirée.

L’approche de controle par prédiction d’erreur de sortic qui minimise directement
Perreur de contréle présente de meilleures degrés performances. La convergence est atieinte

progressivement, ce qui rend 1’algorithme de commande robuste est pratiquement applicable.
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Lefficacité de ces techniques non conventionnelles a été démontrée par I'application au
controle du procédé d’épuration des eaux usées a boues activées. | a tache est réalisée par
I"utilisation d’un nombre variable d’itération d’entrainement par péniode d’échantillonnage, cc
qui permet de faire un compromis entre les contraintes dynamique du systeme, le degre
d’approximation ¢t de généralisation du réseau controleur et la rapidité de convergence.

Le procédé en question connait des non linéarités trés accentuées. des constantes dc
tcmps allant de la minute 3 la journée et attaché a des perturbations trés probables «n
concentration et en débit des différentes vanables. Tous ces points peuvent atfecter totalement
la dynamique du procédé gouvemcde par une bioactivité des micro-organismes trés sensibles aux
faibles perturbations.

Le choix du débit d'air comme paramétre de controle est motive par son intérct
¢conomique ¢t sa simplicité de mise en oeuvre. En d aulre part, le découplage des dittérentes
unités de traitements qui exploite la large portée des temps de réponse, peut faciliter la tache de
controle.

Les résultats de simulation obtenues prouvent la capacité des réscaux de neurones dans
la réalisation des contrdleurs robustes et autonomes, dans lesquels Iaspect d’approximation ci
de généralisation est renforcé par les méthodes adaptatives de la théorie conventionnelic.

Finalement, nous constatons que le point noir des réscaux de neurones ost la
convergence tres lente de la rétropropagation. Alors, avec des calculateurs pusssants, lc
developpement de nouvelles techniques d’adaptation des paramétres du réscau | la conceplion
des structures de controle, basées sur des informations a prioni du systéme et qui répondent aux
exigences de sa dynamique, pourraient améliorer les performances d’une opérauon de controle
cn ligne des systéme dynamiques non linéaires.

Concernant le procédé d’épuration des caux usées a boucs activées, en plus ke
découplage de différentes unités de traitements, 'utilisation des capteurs en ligne de haute
precision ¢t I'établissement d’une interaction entre le systeme et le réseau d'assainissement
approvisionnant, peuvent réduire I'ampleur des perturbations qui sont a [origine dcs

déiériorations de la qualité d’cffluent.
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ABSTRACT

This studies deals with the automatic control of activated sludge process in waste water
treatement. The fondamental characteristic of this plant is the enormous complexity depending on
both nonlinear and dynamic nature, in which the conventionnal control gives poor results if the
system is subject to large disturbances. This is one reason why the application of neural networks
tool has been investigated However, time consuming is the major problem of this empirical
approach.

Methods that combines neural networks techniques and adaptive control can overcome these
shortcomings. In this work . one such method is applied for the control of activated sludge process

‘ih new on line mulitiple training updating during each sampling period
The simulation results show the effectiness of the proposed neuromorphic control structures

and training methods, in particular the predicted output error approach, directly minimizes the

control error and greatly improves convergence

Keywords : neural networks. plant emulator, neural controller, on-line mulptiple training,

conventionnal control theory, activated sludge.
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ABSTRACT

This studies deals with the automatic control of activated sludge process in waste water
treatement. The fondamental characteristic of this plant is the enormous complexity depending on
both nonlinear and dynamic nature, in which the conventionnal control gives poor results if the
system is subject to large disturbances This is one reason why the application of neural networks
tool has been investigated. However, time consuming is the major problem of this empirical
approach

Methods that combines neural networks techniques and adaptive control can overcome these
shortcomings In this work . one such method is applied for the control of activated sludge process

-t new on line mulitiple training updating during each sampling period .
The simulation results show the effectiness of the proposed neuromorphic control structures

and training methods, in particular the predicted output error approach, directly minimizes the

control error and greatly improves convergence -

. Keywords : neural networks, plant emulator, neural controller, on-line mulptiple training,

conventionnal control theory, activated sludge.






