
TH

Pré entée

1'1 TI111T D'ÉL TRO IQUE

DE L'V IVER ITÉ 0 0 TI

TH

p

n vue de l'obtention du titre de M GI T R en lectronique
ýOption : Déci ion et .ontrôle (l)fo

Par \/
bdelhak BE Z ID

Y)

r
. BE ( .C. niversité de on t ntine) P

" ident
Mr K. BEL RBI (M.C. niversitê de Con tantine) pporteur

r K. BE H MED (M.C. Université de étit) min teur
Mr .CH REF (M.C. niversité de on tantine) min teur

outenue le : 10/12/1996

Devant le jury d'e amen:



ý

ý

ý

ý

ý

rI

ý

ý

ý

ý

J

ý

ý

ý

,1

rl

REMERCIEMENTS

Je tiens à remercier profondément Mr K. BELARBI , maitre de conférence a

l'université de Constantine pour son aide, ses encouragements et ses conseils précieux . (J1I 'II

trouve ICI l'expression de ma profonde gratitude ,

Je remercie chaleureusement AIr A. BENN/A maitre de conférence à "IIIJ1Wrsll": .I.'

Constantine de l'honneur qu 'il m 'afatt en presidant le Jury de celte thèse

Que Mr K. BENA/AH4AfAfED maître de conférence à l'université Je Sétif. trouve kl

l'expression des mes vifs remerciements pour avoir accepté d'examiner ce modeste travail .

Je tiens également à remercier sincèrement Mr A. CHAREF maître de contéren, , .i

l'université de Constantine pour avoir accepté d'être l'un des examinateurs de ce travail .

Ales spéciales remerciements sont privés à mes chèrs frères : Noureddine . A bdel"" l, t,.; [

Mouloud ainsi que leurs conjointes : Moufida , Naima et Sorrya pour leurs prières et SUl/lien)

moraux. Sans oublier la petite Aufel.

Mes pertinents remerciements l'ont aussi à : Chafik , Mahieddine , Slim , Sebt:

Badreddine ,Abdelmalek . Abdelfetah , Abdelkrim . Said, Ammar .Toufik , Salmi. S.mll

M.saui , Salah et Tahar pour leurs fraternités et amitiés .

Je tiens aussi à marquer mes profonds remerciements aux étudiantes et étudiants .Ie l.

post-graduation pour leurs amitiés et gentillesses en particulter : Mahmoud , Kamel et Fm\',JI '

Ales vifs remerciements sont adressés également au personne/technique et admintstruuf

du C.F.P..A PAL\lA pour leurs encouragements. arrangements et soutiens materiels.



DEDICACES

A "'" mbe , à mon pèr« .

Â ma SH"'S ; HO"'Ül et "'Ie,üm tlinsi lJ"e k",s """is Abdehlilllil et Hocine .

A ma frères .. AbdelnuuQid et AbtkJo"ahaIJ et Sil pdile flllllilh .

A IDa cellX IJllÎ. nu sont et ,este,ont très chè,s !



III

J
J
"
ý

ý

ý

ý

RESUME
L'objectif de cene érude est la mise en évidence de J'automatisation de J'unité secondai.",

du procédé d'épuration des eaux usées il boues activées, caractérisée par WlC: dynamique

compliquée et des non linéarités très marquées. us techniques de contrôle conventionnelles ')1,;

trouvent insuffisantes surtout en présence de larges perturbations. Celte lacune est à l'origine dl:

notre recours à l'outil neuronal. Cependant, cet outil est doté d' un inconvénient majeur résid.uu

dans le temps d'entraînement consommé. Cet obstacle peut être surmonté par la combinai ... on JI:..,

méthodes du contrôle adaptatif J\CC les techniques connexionistcs l·.n conséquence. plusrcui s

structures de contrôle Cil ligne issues de cette combinaison sont appliquées au contrôle du procede

à boues activées. L'entraînement multiple par période d'échantillonnage est une nouvelle tcchniq UI.:

d'adaptation introduite. Les résultats de simulation montrent l' efficacité des configurations J..:

contrôle et des méthodes d'entraînement proposées en particulier celles de l'approche J..-

prédiction d'erreur de sortie qui minimise directement l'erreur de contrôle ct améliore clairement 1.1

convergence.

mols clés: réseaux de neurones, emulateur du procédé, contrôleur neural, entraînement mulupl,

en ligne, théorie de contrôle conventionnel, boues activtées.

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

treaternent. The fondamental characteristic of this plant is the enormous complexity depending on

both nonlinear and dynamic nature, in which the conventionnai control gives poor results il the

system is subject to large disturbances. This is one reason why the application of neural netw orb

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 with new on line mulitiple training updating during each sampling period.

The simulation results show the effecuness 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, new-a! controller, on-line mulptiple training.

conventionnaI control theory, activated sludge.
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Lý terme «contrôle adaptatif» recouvre l' ensemble des techniques utilisées pour

l'ajustement automatique: en ligne et en temps réd des régulateurs des boucles de commande.

afin de réaliser ou maintenir W1 certain niveau de performance quand les paramètres du IH o-:ýd..:

à commander soient inconnus et ou varient dans le IClHpý.

Les taches primordiales effectuees par un tel contrôle sont les suivantes:

- réduction du temps d'ajustement automatique cl amélioration des performances.

- optimisation des paramètres des regulateurs pour divers points de fonctionnement.

- permet la mise en oeuvre des régulateurs plus complexes ct plus performants que les P I D.

- maintenir des performances du contrôleur quand les caractéristiques du système changent.

Ces taches ont été prouvé par la mise au point avec succès des techniques de cette

approche conventionnelle pour un grand nombre d'applications (ex: traitement des marériau.,

régulation dt Ph, asservissements à moteurs électriques ... etc.). Alors, il cst évident lIUC 1.."':

champ connaît un très grand essor ces dernières armées. Les raisons principales sont:

- les études théoriques ont conduit au développement d' algorithmes de conun .mdc

perlonuants et à de nouvelles méthodes danalyse.
- les possibilités de calcul offertes par les mini ct micro ordinateurs élargissent de jour 1.'11

jour le: champ d'application du contrôle adaptatif.

- les applications, déjà réalisées, ont prouvé l'intérêt ct la validité de cette approche.

Tous ces points torts valorisant cene approche conventionnelle. sont mis en évidence

avec des systèmes linéaires invariant dans le temps. Pour des applications pratiques, ces

techniques sont validées par des hypothèses porté cs sur le système à commander.

Cependant, si on parle des systèmes dynamiques non lineaires, ces techniques sont

incapables de fournir des performances adéquates ou de les maintenir à des niveaux acceptables

ct par conséquent des efforts importants sont requis dans cette théorie.

En réponse à ces inquiétudes ct dans le but de palier les inconvénients cités ci-dessus.

les autornaticiens entament d'autres approches non conventionnelles. Les réseaux de neurones

est rune des tentatives prometteuses, cene méthode empirique prouve une grande utilité dan ...

plusieurs champs, en particulier l'intelligence artificielle.
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.
application des techniques neuronales fondées essentiellement sur l' aspect

d'entraînement et d'approximation, \ tse un contrôle en ligne efficace qui peut apporter dý"

remèdes au:", problèmes des non linéarités attachées à la majorité des systèmes réels d

améliorent leurs performances.

Les réseaux multicouches, d'architectures simples el flexibles, dotés d' algorithme
d'adaptation puissant résidant dans la fameuse rétropropagation, ainsi que leur aptitude à la

généralisation.

En général, la forme en cascade des structures de commande fondées sur ces élément,

qui évoluent en parallèle, fournit au contrôleur l'habilité dt donner des réponses rapides JU\

perturbations externes, ct permet ainsi au système d'avoir un degré acceptable d' autonomic.
L' obj cc tif du présent travail entre dans ce sens, ct sert à combiner les deux approche,

en dégageant ses avantages Cl points forts permettant une exploitation optimale des tcchniquc-,

conncxionistes dans la conception des structures de controle adaptatif, qui répond en particulier.

aux exigences des systèmes biologiques qui marquent des non linéarités complexes en citant k

traitement des eaux usées à boucs activées.

L'automatisation de cc genre de procédé connaît li' enormes difficultes J' ordre III atrquc

cl théorique. Le manque des capteurs en ligne sophistiqués, l'absence d'un modèle adéquat qui

répond réellement à ce système multivariable cl de constantes de: k:.lps très différentes c:l k:ý

perturbations probables y ?ýý.&dlt!CS sont les raisons majeures de la défaite d' une opération dt:

contrôle performaraes. Alors, dans cette étude on essaye: de concevoir des structures de controle

neuronale et de: les appliquées au procédé de purification des eaux usées par les boucs activées.

Le paramètre à contrôler est le: taux li' oxygène dissous, ce choix est motivé par son intérêt

économique e:t sa simplicité de mise en oeuvre.

Dans le premier chapitre, on donne une: présentation générale des réseaux de neurones.

leurs architectures ainsi que leurs mécanismes d'apprentissage.

Le: deuxième chapitre: est consacré à la présentation des différentes structures de

commande par les réseaux de neurones et les modes d'entraînement associés. Les algorithmes

de: commande clôturent chaque configuration.

Le troisième chapitre est porté sur l'étude et la modélisation du procédé du traitement

des eaux usées et la simulation de l'ensemble « système-commande » ,

Entin, la conclusion contient l'interprétation des résultats obtenus el envisage les

rýunandations et perspeclivý de ce rhamp.
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J'association jouant le rôle d'une mémoire, et une dernières de décision ). Ce modèle

représentant la première tentative sérieuse du neurone formel va évoluer par un apprentissage

supervisé. Ce dernier est effectué suivant le principe de I:-RBB en procédant par la correction

J'erreur [28,18). En 1982, J. HOPFIELD détaille dans un article l27,43] le bon usage du

réseau de neurones formel, en s'appuyant sur l'organisation en couche et la simulation

numérique sur ordinateur. Cet article mel en évidence certains comportements intéressants des

réseaux neuronaux mais surtout fournit des outils mathématiques qui viendront étayer les

recherches. En fait, chaque type de réseau correspond à un spectre d'application particulières

car le réseau de neurones universel n'existe pas encore. n faut se satisfaire de ces quelques

modèles et l'adapter au problème du jour, ou imaginer de nouveaux modèles. Auquel cas. il

faudra alors leur trouver des champs d'applications convenables.

Actuellement, les automaticiens s'intéressent beaucoup à l'exploitation du progrès

remarquable dans la théorie des techniques d'analyse, en particulier, leý struc IUlýS

d'identification et de contrôle mono et muhivariables de la commande adaptative très poussée

1.1. INTRODUCTION:

Sous le terme des réseaux de neurones, on regroupe aujourd'hui un certain nombre de

modèles dont l'intention est d'imiter quelques fonctionnalités du cerveau humain, en

reproduisant certaines de ses structures de base. Les supercalculateurs qui traitent des millions

d'informations à la seconde sont incapable de reconnaître un objet vu sous un angle différent.

alors qu'un enfant de cinq ans peut le faire.

F0I1s de cette constatation, voilà maintenant une quarantaine J' années "lue les

neurophysiologistes essayent de percer les secrets de cette fabuleuse machine [27,30,31). Pour

mieux comprendre: certains de ces fonctionnements, ils ont tenté, avec l' aide de chercheurs

d'autres disciplines, de mettre au poult un modèle mathématique des neurones "lui constituent le

cerveau. Les origines de celte disciplines sont très diversifiees. en 1943 1\ le ('l;1 L()( 'I I d

PITTS adoptèrent un modèle décrivant le fonctionnement du neurone formel. Ce dernier est

largement utilisée à cet époque dans la réalisation des fonctions logiques[30 , 321.

Centré sur les architectures de Mc CULLOCII d PITTS et les règles de I lEBB qur

fournirent une explication synaptique du mécanisme d' apprentissage [33,47,27 A 5 j.

ROSENBLAT, ýI1NShY et PAPERT nous ressortirent au début des années soixante li:

GéMraIbéI ..... let ré!MIII " ......

une cellule d' entrée, autre

GÉNÉRALITÉS SUR LES RÉSEAUX DE NEURONES:

CHAP Il

célèbre perceptron, qui comprend trois éléments principaux
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2.2. DÉFINITIONS DE BASE ET PROPRIÉTÉS

avec les reseaux de neurones caractérisés par le phénomène d'approximation ýt de

généralisation très puissant ainsi que: le développement des algorithmes d'ajustement. cý
dernier, est le point fort gouvernant la convergence de tels réseaux.

Le souci majeur de cet investissement est d'apporter des solutions rigoureuses aux

problèmes des non linéarités rencontrés dans la majorité des systèmes réels.

2.2.1. INTRODllCTION:

Malgré leur nom. les réseaux de neurones ne sont pas des dispositifs biologiques mais

bien des circuits électroniques dont chaque élément est censé simuler le fonctionnement de: 1.1

cellule élémentaire du cerveau humain qu'est le neurone.

En pratique, la simulation des réseaux de neurones sur ordinateur conventionnel CSI

l'approche dominante. Et quand, on sait que le cerveau humain est constitue de 100 milliards

de neurones, dont chacun est interconnecté avec des milliers d'autres neurones [28,27], ct qu ....

Je surcroît, les recherches Cil cours portent sur des réseaux de quelques dizaines de neuron, .. .:.

artificiels, on est loin d'expliqua les mécanismes de la pensée ct de I'intelligcnce, même si \..-.;ý

recherches donnent des résultats d'ores et déjà encourageantes.

6GénéraJttés .ur le. réstaux de neurone.CILýP Il

I

I

I

J

J

J

J

J

J

J

J
J

2.2.2. LE NEURONE BIOLOGIQUE :

Avant de poursuivre avec l'informatique. revenons à la biologie pour définir qu 'est ý I.:

qu'un neurone; c 'est la cellule de base du Cerveau, les neurones du I:.CfYCaU ne sc reproduisent

pas, ils sont interconnectés par le biais de filaments ou dendrites. Us reçoivent des signau \

lancés à travers les axones des milliers d'autres neurones via les synapses. Ces dernières servent

à Limiter plus ou moins l'amplitude des signaux transmis.

L'accumulation d' énergie au niveau du corps de la cellule dépend essentiellement ýks

effets d'inhibition ou d'excitation des synapses. Si cette énergie dépasse un certain seuil. It:

neurone se décharge et envoie à son tour un potentiel énergie aux neurones qui sont reliés.

Sous la lumière de cette description fonctionnelle, un neurone, comme la montre la

figure (Fig.l.l) , [32,33,28,31,30] est composé d'un corps cellulaire, de dendrites qui sont les

canaux d'entrée d'énergie, de l'axone qui est le canal de sortie et de synapse qui désigne la

région d'intluence entre l'axone d'un neurone et la dendrite d'un autre.



2.2.l. LE NEURONE FORMEL :
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Ag.2.1: Schéma du neurone biologique .
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Dans notre description du fonctionnement d'un neurone, les signaux reçus par chacune

des dendrites s'ajoutent. La fonction d'activation est donc la somme ou plus précisément une

intégration dans le temps.

La fonction de transfert est un simple effet Je seuil, Alors , si W1C cellule « J n est

reliée à « N» autres cellules, on peut définir le new-one formel donne: par la figure (Fig.2.2)

[30,31,32,33] comme étant un opérateur effectuant une somme pondérée des ý(N» entrees,

augmentée d'une entrée externe désignant le seuil du neurone « j ». Le tout est suivi d'un

élément de décision qui détermine la sortie du neurone.

L'élément de sortie en question présente une non linéarité qui peut avoir les formes les

plus utilisées données par la figure (Flg.2.J), [15,18].
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Alors, si on désigne par « Xp s le vecteur d'entrée du neurone « J », « \\'j ),

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

Xp = [ Xu! )(,.2 x, x, ]

Wj = [WI! WI! w, Wý ]

(2.2)

(2.1)- 0
I

+ W,o " Xpu = Wj " ( Xp )!

GéRé,......... ur le. ljHau de MUI'W!

Et la sortie du neurone «
ýJ

» est donnée par :

ZPl
= F[YpJ]

La sortie intermédiaire « Y Pl
» est donnée par

CHAP Il

2.2.-'. LE RÉSI!:Ali DE NEURONES:

Un réseau de neurones formel n'est ni plus ni moins qu'un ensemble de neurones tel

que nous les avons définis et reliés entre eux. La sortie de chaque neurone peut reliée en entrée

à plusieurs autres new-ones comme la montre la figure (Fig.2"'), [5.33,2MJ.

La complexité de tel réseau n'est définie que par le nombre de neurones et le nombre JI.'

connexions. Le réseau peut être organisé en plusieurs couches, dont, les neurones d'entrée du

réseau sont reliés à l' extérieur, ceux de sortie qui donnent le résultat et, entre les deux, une ou

plusieurs couches d'autres new-ones qualifiés de ( cachés »,

Tout le problème de la technologie neuronale réside dans la conception d'un réseau

adapté à la résolution d'un problème.

A savoir, pour un réseau donné, le nombre de ses couches, de ses neurones. la taille dl.'

ses connexions et sa fonction de décision, sont tous des paramètres dont le critère de choix est

omis volontairement. Disons. simplement que c'est par l'expérience, les tâtonnement ct les

essais successifs et les réglages qui dépendent de l'application que s'élabore un réseau qui

marche [28,2 1. Et, c'est le coté passionnant de cette approche non conventionnelle. Par

conséquent, avec seulement quelques dizaines de neurones interconnectés on peut imaginer

plusieurs solutions sans savoir cc: qui se passe à l'inté nieur du réseau, Nous constatons

simplement que le réseau a appris et qu'il saura s'adapter à toutes les variations si la situation Je

dq>art "' idenlique.
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fig.2.4: Structure d'un réseau statique.
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2.3. ARCIllTECTURES DES RÉSEAUX DE NEURONES:

Le facteur déterminant du type d'un réseau de neurones est la nature de COIUH;XÏOIl:-.

entre ses cellules. Selon ce paramètre, on distingue deux type d' architectures; les reseaux

statiques (nonrécurents) et les réseaux dynamiques (récurrents) l30,31,·B). Dans un réseau J\.

la première famille, la sortie qui ne peut en aucun cas réinjecter à l'entrée, dépend uniquement

des sorties des neurones précédents. La plupart des reseaux statiques sont organisées en

couches, comme la montre la figure (Fig.lA) [33.30]. Un tel réseau comporte une couch c

d'entrée, une couche de sortie ct une ou plusieurs 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 déments prépondérants Je cc genre Jý réseaux qualities .lc

multicouches. Alors, dans cc type Je réseaux, l'informauon circulant Je l'entrée à la sortie Ju

réseau, subisse des transformations non linéaires [28,27,29,15].

Pour les réseaux dynamiques, organisés aussi en couches, la circulation de l'uuormauon

est bidirectionnelle, tel que l'état global du réseau dépend de ses états précédents.

Dans la littérature de ce type de réseaux, on cite le modèle de HOP FIELD (Fig.2.S)

[27,5,32,43]. Ce dernier est exploité par plusieurs auteurs d.ms la modélisation et le contrôle:
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de:, systèmes dynamiques [30,31]. A titre d'exemple, on trouve les réseaux à retour de ý()11i<.:

introduits par NARENDRA [11,14,18,42] dont chaque sortie est réinjectée à travers une

ligne de retard, et les réseaux à retour d'état, qui possèdent une seule couche cachée de

neurones entièrement interconnectés. [30,31,32,33]

En concluant, nous constatons que les critères motivants le choix d'un type de réseau

sont la simplicité de mise en oeuvre et l'efficacité des algorithmes d'adaptation appelés :I

répondre aux performances désirées du système, quelques soient sa taille et sa complexité

[4,1,22,26 ].

I

l

J

J

J

J

J

J

il
JI

ý

ý

ý

ý

ý

2.4.1. INTRODUCTION:

L'apprentissage se conduit avec une méthodologie precise. La premier , et la plus

simple, connue sous le nom de règle de HEBB, date de 1949. Elle existe que lorsque deux

neurones sont excités en même temps, il faut modifier les coefficients synaptiques poui

renforcer cette excitation simultanée. La règle de \\1NDROW-HOFF, établie en 1960, indique

que la modification de ces coefficients est proportionne ne à l'erreur entre le résultat souhaité cl

le résultat réel et aux valeurs d'entrée [28,32,4S].
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La procédure est basée sur le calcul des dérivées d'une entité (norme d'erreur) par

rapport à l'ensemble des poids. Par conséquent ce calcul nécessite la continuité et la dérivabilité

2.4.2. MÉTHODE Dl<: LA KETROPI{OPAGATlON:

La limitation des perceptrons est levée dés l'apparition de cette: technique mathematique

[32,33,"7]. Quoique, on arrive à concevoir des réseaux d'une ou plusieurs couches cachées cl

faire propager la norme d'erreur ainsi formulée de la sortie du réseau à l'entrée via ses couches

énigmes d'où le nom de rétropropagation.

CHAP Il

La phase d'apprentissage est une propriété primordiale pour les réseaux de; neurones.

Elle consiste donc à l'ajustage des coefficients synaptiques (appelés poids) qui sont les porteurs

d'intormanons pour remplir une tâche définie [5,6,32,33]. L'approche mathématique, basée sur

ce concept, sert à minimiser une fonction de coûts formulée autour de l'erreur de sortie.

L'adaptation commence alors, par les neurones de la couche de sortie, forcés à la bonne valeur.

puis on fait varier légèrement les poids des neurones des couches précédentes.
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Avec:

Tab. 2.1: Equations d'évaluation d'un réseau multicouches.

(2.3 )

lJ

Ep(l) = (Yd(i) - Ye(i»1 " (Yd(i) - YeU»

-----ý------------_.- -_. ----

avec

GénéraUté. sur le. ré.nus de neurone.

1
l

E = - LEp(i)
2 1=1

CIL-\P Il

x[Ni,l) ; hl[Nhl,l) ; hl[Nhl,l) ; hs[Ns,l); Wl[Nhl,NiJ ; W2[Nhl,Nhl) ; \VJ[Ns,Nh2J.

Avec Ydti) est le vecteur de sortie désiré, Yeti) le vecteur de sortie du réseau e( T b

longueur de l'ensemble des échantillons d'entraînement. L'approche la plus utilisée pour la

minimisation de la norme d' erreur E est basée sur les méthodes de gradient [18,14,44, Il ].

Évaluons maintenant pow- WI vecteur d'entrée (T=I; pour la lisibilité des équations) les

relations du tableau Tab: 2.1. Une fois la sortie du modèle neuronale Ye est obtenue, l'erreur

correspondante et Iý gradient de l' erreur par rapport à tous les paramètres sont calculés.

Ces derniers sont ajustés dans le sens opposé du &radient de l'erreur en lari1isant la

fonnule itérative suivante [ 29 , 31 , 32 , 33]:

L'objectif de la rétropropagation est d'ajuster les paramètres du réseau dans It: but dt:

minimiser la valeur moyenne de l'erreur quadratique sur l'ensemble des échantillons

d'entraînement , tel que :

Fe : fonction d'activation des couches cachées (sigmoïde) .

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

..1-;:'; fonctions d':v'f;":";'ýn des neurones [15,17). Ce mécanisme d'entraînement est récapitule

par le schema synupuque: ue la ligure: ýr Ig.".o.).

Pour WI réseau multicouches de Ni entrées, Ns sorties, composé à titre d' exemple de

(rois couches (deux couches cachées et WIe de sortie), les états et les sorties des neurones sont

donnés en s'inspirant de l'illustration graphique de la rétropropagation (Fig.2.6) par les

équations suivantes:

I
02 = W2 . 81 - h2 g2

= Fc[02)
t -----
I 03 = W3 . g2 - hs Ye = Fs] 03]
L ý __

,---------------------------------ý----------------------------
pondération (état) activation (sortie)

ý--------------ý----------------ý--------------------------.------
01 = WI . x - hl gl = Fclo l ]
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I
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avec: 0 ý jJ , a "' 1

Ep = .!. " (rd _ Yell
2

(2.S)

(2A)

(1,7)

(2.6)

l''CHe'" - ln ri """""" ,.,

PJ(n + 1) = P,(n) - )J. :P + a " (P,(n) - P,(n-l)).
,(n) . .

tEp lEp d'e lXn
(

,
)

.-=-.-.-=- rd-Je .P[03}.g2=Ew3.g2
&3 ôYe m3 éW3 '

tEp = tEp
"

bYe
"

dJ3
= _ (rd _ fe). P.'(03). (-1) = _ Ew3

ifLs 8Ye tV3 iJJs '

Pour la deuxième couche cachée, on procède de la même DWlièrc :

CHAP JI

Ou Pj est le paramètre à adapter. Ji est le pas d'apprentissage, j désigne le jièmc

neurone et n est le numéro d'itération. Le facteur Ji a wu: grande importance dans la

convergence de la méthode tel que si Ji est faible la convergence est lente mais la direction de

descente est optimale. Autrement, la convergence est rapide mais le risque du minimum local

est probable [33,44J. pour limiter l'effet de cet inconvénient un autre facteur appelé (moment)
est introduit. l'équation (2.2) aura donc la forme suivante:

et pour les seuils :

PoW' les poids :

Sachant que l'adaptation des paramètres du réseau est effectuée de la sortie vers

rentrée; alors on commence par le calcul de la dérivée de la fonction d'erreur Ep par rapport

aux paramètres de la couche de sortie;

En exploitant les relations du tableau Tab: 1.1 et l'équation (1.1): on aura;
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reste à évaluer lý premier terme :

pour les poids :

(2.9)

(2.8)

= ýRP. ý(02). w2
t .... I412

{-(Yd - Ye). F:'[03]. w3}. ý'[02]. gI = Ew2. gl

Sp lEp ý2 tV2 /JEp .- = -.-.- == -.F[V21·(-I)
dJ2 ý2 m2 éh2 £t2 (

lEp--
ýl

GtMnUtn IV ln ....... MW'.'

lEp lEp ig2 an lEp .- = -.-.-= -.F[02].gl
Ùtv2 ig2 âJ2 ý2 ig2 '

tEp tEp égl ml tEp .
-= -.-.-=-.F[011·X·
éWl igl a?l ôwl ýl

.'

lEp lEp m'e iD3
( )'-=-.-.-=- Yd-Ye .P[o31.w3

ég2 m'e iD3 ig2 '

:ý - {-(rd - re). F.'(03]. w3J. Fý'[02] " (-I) = - Ew2

lEp
Ôtv2

Et finalement, pour la première couche cachée on a :

Alors :

avec le premier terme est déjà calculé :

reste à évaluer le premier terme :

le premier terme est déjà calculé , alors :

et pour les seuils :

pour les poids :
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Et finalement, pour la première couche cachée on a :

reste à évaluer le premier terme :

(2,8)

(2.9)

= ýRP. F:'(02). w2
h-ltW2

{-(rd - Ye). F:'[03]. w3}. ý'[02]. gl = Ew2. gl

S"p lEp ý2 a:J2 Sp ,
- = -.-.- == -.F[V21·(-l)
a,2 ý2 âJ2 éb2 ig2

:

GtMnUHt .v la ...... " ""M'

tEp tEp ég2 an lEp .

aw2
=

ég2
"

d:n
"

û.v2
=

ég2
" F.. (02) " gl

tEp lEp 411 âJI tEp. ý-=-.-.-=-.F[Ol] " .x .

ûwl 4:1 an awl 411
.'

tEp Sp OYe aJ3
( ),-=-.-.-=- Yd-Ye .F[03].w3

ý2 ôYe aJ3 ég2 I

ýý
- {-(Yd - Ye). r:'[03]. w3J. F:,'[02] " (-I) = - Ew2

Sp
Ôtv2

Alors :

avec le premier terme est déjà calculé :

reste à évaluer le premier terme :

pour les poids :

CHAr JI

le premier terme est déjà calculé " alors :

pour les poids :

et pour les seuils :
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Et finalement, pour la première couche cachée on a :

reste à évaluer le premier terme :

(2.9)

(2.8)

= tRP" ý[02]. w2
h-lik2

{-(rd - Ye). F:'103]. w3}. Fc'lo2]. gl = Ew2. gl

S.p tEp tt2 iD2 éJEp ,

-= -.-.-:= -.p[v21·(-l)
a,2 ý2 an da ý2

I:

lEp _
Ml lEp ý2 .anL-·-·-

ý1
-

h-Iý2 an ý1

GtI*!IIIn .ur In d... * .....

tEp tEp ýI à?1 tEp .-= -.-.-= -. F{011·x·
ûwl ýI àJI ýI ýl

.'

Sp tEp ég2 a:n lEp .- = -.-.-= -.F[Ol).gl
aw2 ý2 aJ2 ÛN2 ý2

.'

tEp iEp OYe éD3
( )'-= -.-.-= - Yd- Ye .P(03}.w3

4'2 S'e éD3 4'2 I

:ý - {-(rd - Ye). F,'(03). w3}. F('lOl] " (-I) = - Ew2

ô.v2

iEp--

Alors :

avec le premier Icone est déjà calculé :

reste à évaluer le premier terme :

pow- les poids :

le premier terme est déjà calculé " alors :

et pour les seuils :

pour les poids :
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faibles.

Etape 1: Initialiser les poids et les seuils internes des neurones par des valeurs aléatoires

Etape 2 : Présenter le vecteur d'entrée Xp à la première couche en spécifiant la sortie

désirée correspondante.

Etape 3 : Calculer les sorties des neurones en utilisant les équations (2.1) et (2.2)

récapituler dans le tableau (Tab.2.1).

Etape'" : Évaluer l'erreur de sortie en utilisant l'équation (2.3) et les gradients du

critère de performance par rapport aux paramètres du réseau selon les équations (2.6) à (2.11).

Etape 5 : Adapter les paramètres du réseau selon l'équation (2.5) ct aller à l'étape 3 sïl

n'y pas convergence.

2.".3. ALGORITHME DE LA RETROPROPAGATlON:
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(2.10)

(2.1.2)

(2.11)

GWraIIH! "" lei ri.ea" " .....

{
ý(-(rd - Ye).F,'[03J .w3). r:,'(02] " w2 ý. F;rOI]. x = Ewl. X

k_l )

{NU'L(-(Yd - Ye).F,'[031 .w3). F;[02]. w2ý. r:'[OI]. (-1) = - Ewl
k_l )

f
1- exp{-a.x}:

F (x) = -;-------+
C

:
I + exp{ -a " x) }

lEp lEp ýI iDI lEp ,-= -.-.-= -.plOI) .(-1)a,1 ýl iDl a,l ý1 c

Owl

tEp

l.Ep--
Owl

CHAP Il

et pour les seuils :

le premier terme est déjà calculé , alors :

La fonction sigmofdc est donnée par :

a est Wl coefficient qui détermine la descente de la fonction sigmoïde .
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Malgré le succès spectaculaire de cet algorithme dans diverses applications, il comporte
des lacunes, en particulier, le problème des minima locaux qui empêchent la convergence. ('ý(

obstacle a une importance comme dans toute descente du gradient nécessite un choix adéquat
du pas d'apprentissage: Plusieurs chercheurs ont proposé des remèdes à ce problème;

Y:\ýIADA et YABUTA ont procédé par l'adaptation de la pente d'inclinaison de 1.1

fonction sigmoïde pour éviter les problèmes de saturation lIS]. D'autre part, R. :\.L.Iý·lJ-

SEDJ ADI et ALL [53] ont développé la technique de création dynamique des neurones des

couches cachées.

Enfin, certains auteurs [32,.t5,.t6,.t8] ont proposé une modification de la loi

d'adaptation en introduisant un terme appelé (moment) pour éviter les problèmes d'oscillations.

En plus, pour assurer et accélérer la convergence de cet algorithme, plusieurs méthodes sont

utilisées adapter le pas d'apprentissage pendant l'entraînement ( Newton-Raphson, méthode du

gradient conjugué, méthode de Gauss-Newton et la méthode dt: Fletcher-powell ) [30,.t51.

Cependant, la majorité des auteurs préfèrent les méthodes heuristiques, simples à implémentées

Le principe de ces méthodes sert à incrémenter ou décrémenter le pas d'ajustement de

chaque poids individuellement suivant le signe de la dérivée partielle de la nonne d'erreur par

rapport au poids en question.

:\. noter que les lois d'adaptation (équations (2.6) ... (2.11» élaborées souvent

autour de l'erreur quadratique de l'ensemble des exemples d'entraînement, dillërenl d'une

couche à autre.

CHAP Il

2.5. CONCLUSION:
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III. CONTRÔLE AVEC RÉSEAUX DE NEURONES:

3.1. INTRODUCTION:

Les contrôleurs basés sur les réseaux de neurones multicouches connaissent des efforts

récents dans le domaine du contrôle des systèmes dynamique non linéaires, cette démarche

prouve un grand potentiel et un champ prometteur dans la branche non conventionnelle dt: IJ

commande adaptative, appelée souvent; le contrôle neuronal [ 13,14,47 ].

Les raisons motivant ce champ sont au nombre de trois:

1) les systèmes nerveux biologiques incluent des exemples typiques de

contrôleurs adaptatifs intelligents.

2) les réseaux de neurones artificiels sont essentiellement des systèmes adaptatifs

aptes à apprendre à réaliser des taches complexes.

3) les techniques connexionistes sont capables de surmonter les difficultés dont

la théorie conventionnelle du contrôle adaptatif souffre avec les systèmes non linéaires ou à

structures inconnues.

En général, l'entraînement des contrôleurs neuronaux peut être effectuer en ligne ou

hors ligne. Bien que, l'entraînement en ligne permette une excellente généralisation, il nécessite

un temps d'échantillonnage important pour atteindre l'objectif facilement.

En fait l'entraînement des contrôleurs neuronaux est exclusivement effectué en ligne, ct

à fréquence élevée. Axées sur cette optique, des structures d' érnulateurs de procédé et de

contrôleur neuronal sont proposés. Une simple connaissance qualitative du processus J

commander est nécessaire. Le contrôleur neuronal, avec des poids initiaux aléatoires, doit

apprendre la dynamique inverse du système en exploitant ses entrée I sorties à travers le temps.

[ l, 2, 20, 22, 26]. En général les performances townies par ces structures sont atteintes après

Wl lent entraînement, et par conséquent W\ temps considérable est demandé.

Pour remédier, on doit trouver un compromis, en multipliant la fréquence

d'entraînement par période dans les limites permises par les contraintes pratiques et la

dynamique du système.



(3.1)

(3.2)

avec: x(t) E Rn
t Vet) E RP, Yet) E Rm .

"

20c ...... 1e .vIC réteau dt .....

Un système dynamique " non linéaire " peut être décrit par le modèle continu suivant:

d x(t) i d t = <I> [x(t), V(t) ]

x (k+ 1) = <I> lx (k), V (k) ]

pour le cas discret, le modèle a la forme:

<l> et 'II sont des fonctions non linéaires quelconques.

Y(t) = 'JI [X(t) 1

y (k) = 'II lx (k) ]

Soit un système dynamique de type monovariable décrit par wu: équation similaire à

celle définie ci-dessus. On suppose que l'état du système est reconstitue par la disponibilité de n

mesures sur les entrée/sortie du systèmG.

PoW' les systèmes non linéaires, plusieurs suppositions portées sur les entrées/sorties du

procédé (système) doivent être poser pow- permettre l'exploitation du progrès analytique ma r qué

dans la théorie de contrôle des systèmes linéaires [29, 34).

CHAP III

Étant données les fonctions Cl> et '¥ ou leurs estimées, l'objectif du contrôle est de

concevoir Wl contrôleur qui génère une commande Utk) en entrée, basée sur les données

disponibles à l'instant " k " concernant le procédé,

l.2.1. POSITION DU PROBLÈME:

l.l. CONTRÔLE DES SYSTÈMES DYNAMIQUES NON LINÉAIRES:



(J.l)

(3.2)

avec: x(t) e Rn , U(l) e RP. Y(l) e Rm .

"

20c..... Hte ri.... ft MW'.'

Un système dynamique " non linéaire " peut être décril par le modèle continu suivant:

d x(t) i d t == <l> [x(t), U(t) ]

x (k+l) = <l> lx (k), U (k) ]

pour le cas discret, le modèle a la forme:

ct> et 'fi sont des fonctions non linéaires quclconqua.

yel) = 'fi [X(t) ]

y (1) = 'l' lx (1) ]

Pour les systèmes non linéaires, plusieurs suppositions portées SUl' les entrées/sorties du

procédé (système) doivent être poser pour permettre l'exploitation du progrès analytique marqué

dans la théorie de contrôle: des systèmes linéaires [29, 34).

Soil un système dynamique de type monovariable décrit par une équation similaire à

cene défuùe ci-dessus. On suppose que l'étal du système est reconstitue par la disporu'bililé de n

lDCiUI'CS sur les cnlréeliOl1ie du sySlèmG.

CHAP III

l.2.1. POSITION DU PROBLÈME:

J.l. CONTRÔLE DES SYSTÈMES DYNAMIQUES NON LINtAIRES:

Élant données les fonctions Cl> et '¥ ou leurs estimées, l'objectif du contrôle est de

concevoir un contrôleur qui génère une commande Uïk) en entrée, basée sur les données

disponibles à l'instant" k
" concernant le procédé.



Sont spécifiées, on peut supposer que \I U(k) borné, il existe WlC seule solution au

J'identification et de contrôle utilisés avec les systèmes linéaires invariants.

En revanche, si la fonction <t> est COMue ou bien estimée el le vecteur d'état ýsl

accessible, la détermination de la conunande U pow- avoir la trajectoire désirée reste un

problème à poser, puisque pour générer cette conunande, on suppose l'existence des opérateurs

inverses convenables.

En outre si la structure du contrôleur est donné, d'autre suppositions doivent être poser

pour assurer l'existence d'un vecteur constant des paramètres du contrôleur.

Pour éviter ces inconvénients un progrès considérable est requis dans la théorie JI.:

contrôle des systèmes non linéaires pour obtenir des solutions rigoureuses.

Une solution consiste à choisir convenablement des structures d'identification et de

contrôle inspirées du modèle linéaire auquel on va introduire les réseaux de neurones

caractérisés par leurs aspect empiriques. Ces réseaux qui peuvent être statique (multicouche) ou

dynamiques (récurrents ), sont considérés comme des sous systèmes destinés à la conception

des contrôleurs des systèmes non linéaires sous forme de blocs [5, 11, 31, 44].

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

commande adaptative.
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(J.3)

théoriesles concepts et

CopUle avee rt .. UK de ......

rUCk), U(k-I), U(kýn-2), Yp(k),Yp(k-l) Yp(k+n-l)]

Alors si les mesures:

Yp(k+l) = 'l' [ct> [x (k), U (k)]

Yp(k+n+I) = 'l' [<1> [ <1> [<1> [x (k), U (k)], U(k+l), , U(k+n-2)]J

Ces mesures sont récapitulées par le système d'équatious suivant:

problème. Ces suppositions nous permettent d'exploiter

CHAP III

Ce qui nous donne ft

n ft équations non linéaires à
ft

n ft inconnues x(k).

]

r]



J.2.2.2. COMMANDE ADAPTATIVE DIRECTE ET INDIRECTE:

Et l'erreur à la sortie tend vers zéro.

J.2.2. THÉORIE CONVENTIONNELLE DE LA COMMANDE ADAPTATIVE:

(3..1)

CoptIjl! avIC rt ... u .....

,
(

- Estimalion des paramètres du système" modèle du procédé".

- Calcul des paramètres du contrôleur à partir des paramètres estimés

On doit élaborer une loi qui ajuste Wl vecteur 8(k) tel que:

Pour l'approche indirecte (FI".3.1), durant chaque itération, l'adaptation des paramètres

du contrôleur s'effecme en deux étapes:

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

paramètres du contrôleur estimés chaque itération sont ajustés en une seule étape.

Précisément, pour chaque vecteur des paramètres du système, il existe un vecteur

des paramètres du contrôleur tel que la sortie de l'ensemble "système-contrôleur"

approche assymptotiqucment celle du modèle [12, 34].

J.2.2.1. INTRODUCTION:

Le progrès important connu dans le domaine de contrôle des systèmes linéaires

invariants est concrétisé par la commande adaptative à modèle de référence "RMAC", cette;

technique basée sur la présence de certaines informations sur la fonction de transfert, génère

une loi de conunande stable qui ajuste les paramètres du contrôleur pour que ce dernier

atteindre l'objectif désiré.

CHAP III
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dont:

Y(k+l)::: F [Y(k),Y(k-l), ..... ,Y(k-p+l),U(k),U(k-l), ....... U(k-q» (3.5)

A noter qu'en pratique, on limite souvent la commande Uïk) par une borne

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

2-1

(J.7)

(3.6)

eïk) = r(k) - Y(t..)

coon., nK ...... u de ........

(6, 11, 48).

b I Les couches cachées utilisent des fonctions d'activation arbitrain:s" fonction

sigmoide", cette dernière permet d'approximer n'importe qu'elle fonction non linéaire (;1

J.l.2. CONTRÔLE PAR LES RÉSEAUX DE NEURONES MlILnCOUCUES:

L'utilisation des réseaux multicouches dans la conception des contrôleurs neuronaux

est motivée par les trois raisons de base suivantes:

a I Dans ce type de réseaux, l'information circule de l'entrée WI'S la sortie via les

couches cachées. Cette caractéristiques est très appropriée pour la conception des contrôleurs.

ce qui nous donne une architecture sous forme de blocs: définis par leurs entrée el sorties

y (k) la sortie actuelle du système.

U(k) la conunande d'entrée.

FI.) : fonction non linéaire quelconque.

pet q: définissent l'ordre du système.

Donc étant donné l'ordre du système "p et q" ou leurs estimés, notre objectif est 1;,

détermination d'une loi de commande, qui guide la sortie Yfk) a convergé vers une consigne

de référence r(k), en minimisant une norme d'erreur de sortie eïk), avec:

J.J.l INTRODUCTION:

Soit un système dynamique décrit par l'équation discrète suivante:

CllU» lU

J.J. STRUCTURES DE BASE DU CONTRÔLE NEURONAL:

-
-
-
-
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J.J.2.1. ÉMULATEUR NEURONAL DU PROCÉDÉ:

sortie de l' émulateur est donnée par l'équation:

(3.H)

(3.9)

(3.10)e(k+l) = Y(k+l) - Ye

CoptrOle ayIC rtuaus de .....,..,

Xe(k) = [Ytk), Y(k-l), ...... , Y(k-p+l), U(k), ...... U(k-q»)T

y(t+ 1) est la sortie actuelle du procédé.

Le vecteur d'entrée X. de dimension "m" est donné par:

Si <Pe(') est la fonction d'évaluation de l'émulateur, Xc son vecteur d'entrée; 1.1

Pour un tel vecteur d'entrée l'émulateur est entraîné dans l'ordre de minimiser une

norme de l'erreur d'émulation donnée par:

- L'érnulateur neuronal. (Fig.3.3), [13, 26]

- Le contrôleur neuronal proprement dit. (Fig.3.4), [9, 26, 29].

Étant donné les estimés de l'ordre du procédé "p" et "q ", un réseau multicouches

de (m =:; p+q+ 1) entrées et une sortie peut émuler la fonction non linéaire qui modélise le

système donné par l'équation (3.5).

définie entre deux espacés de dimensions finies, la précision de l'approximation déJXIIJ

étroitement du nombre de neurones implémentés dans ces couches [15, -'7].

c I Le point fort de ce type de réseaux réside dans l'algorithme d'entrainement

utilisé, ce dernier basé sur la méthode du gradient "ulilisée souvent en commande optimale",

réajuste les paramètres du réseaux en partant de la sortie vers l'entrée d'ou

l'appellation de la "rétropropagation" [7, .t 5 ].

L'exploitation des avantages des trois points précédents, nous permet d'envisager deux

structures générales des contrôleurs neuronaux qui sont:

CHAP III
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J.3.2.1 CONTROLIWR NEURONAL DU PROCEDE:

Considérons un réseau multicouches de ..
m

.. entrées et une sortie reliées par une

(3.13)

(3.14)

(3.12)

(3.11)

Cogtrôle avec ri .. g dt D!W'W'

ý(k) = [rtk+ 1), Yfk), Ytk-p+ 1), Utk-I), U(k-q»)T

Xc(k) = [rtk+I), rtk), , rtk+p-I), U(l.:-l), U(k-q)]T

U(k) = O[Y(k+ 1), Yïk), Y(k-p+ 1), Utk-I), Utk-qj]

Si la fonction d'évaluation epe(.) du réseau approche la fonction G(.) de la relation

Après l'entraînement du contrôleur neuronal par des séquences de vecteur x,(k).

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

d'entraînement Xç(k) peut avoir les composantes:

A un instant donné "k" le vecteur d'entrée du procédé ý(k) peut être déterminer

à partir de la relation (3.12), en remplaçant la sortie actuelle calculée Ytk+ 1) par l'entrée

de consigne r(k+ 1); tel que:

(3.11) pour des entrées correspondantes, le réseau en vigueur peut être considérer C0UU111.:

un contrôleur neuronal (Fig.3.4).

Si le vecteur d'entrée est donnée par "Xç", la sortie du réseau peut être donnée

par J'équation:

fonction d'évaluation notée: epe(').

CHAP III

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

une fonction G(.) tel que:

1



Le contrôleur peut évoluer dans l'ordre de minimiser la fonction d'erreur J.

Avec Uc(k) est la sortie du contrôleur qui a une valeur donnée par la relation (3.1l).

L'entité (5 appelée "la sensibilité à l'erreur" nous permet d'adapter les poids du rýSýý1l1

2X

(3.16)

(3.15)

U(k) - UC:<k).

J(k) = O.S[U(k) - Uc(k) ]2

ý
= U(k) - Uc(k)

Ceatrile me ...... u .......

Xc'(k) = [Ytk+ 1), Ytk), ...... Ytk-p+ 1), Uïk-l ), ....... U(k-q)JT

soit la fonction d'erreur:

suivant l'équation (3.15), on tire:

El.emple:

définie comme étant une nonne de la différence :

3.".2. CONTRÔLE DIRECT PAR MODtLE INVERSE:

Cette configuration représentée par la figure (Fig.3.5) permet un entraînement en ligne

ou hors ligne [26, 30, 31).

A l'instant k+ 1 et pour un vecteur d'entrée x,'(k) donné; tel que:

à savoir;

CIL\P III

en se propageant de la sortie vers l'entrée du réseau.

Suivant la définition précédente on peut décrire trois schémas d'entraînement qui seront

décrit dans les prochains paragraphes.

l.-'. MODES D'ENTRAÎNEMENT:

.U.I. DÉnNI110NS DE BASE:

L'entité de base intervenant dans J'entraînement des réseaux de new-ones est la norme

J, qui est fonction de l'erreur de sortie e( k).

Cet entraînement s'effectue, en exploitant la méthode du gradient qui nécessite l, calcul

de la dérivé de la fonction J par rapport à la sortie du contrôleur (8, 33, 47], cette dérivé 1,;:-,1

donnée par:

f
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fig.3.5: Contrôle direct pa, modèle inverse

Utk), donnée par l'équation (3.6).

On voit que la détermination de la sensibilité ý; équivalent à la dérivé de tl

(J.17)

(J.I S)

(J.19)

J(k) = 0.5. [ e(k) J2

ý = ý. e(k). [dY(k) I dU(k)]

etk) = rïk) - Ytk)

Si par exemple:

lA
1'1

Contrôleur
-1 -p lA

UC(kI z ... z 1'1

Neuronal

ý

)

-1 -q .A

ý

D
- z ... z ýEc l'

+ ý

Yllc+l )
fil,

procédé
I\.

If V

la sensibilité devient

Ulle)

Le commutateur ý est utilisé pour remplir la condition requise sur la commande

fonction d'erreur J par rapport à la sortie du contrôleur Uc(k), nécessite k calcul du

Jacobien du procédé [19, 20, 30, JI].

3.4.J CONTROL!!: NEURONAL ADAPTAT(Io' DIRECT:

La configuration de ce type de contrôle est illustrée dans la (Fig.J.6), dont

l'entraînement s'effectue en ligne. La fonction d'erreur Jest définie comme étant l'erreur JI:

sortie du procédé:
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I

J ....... CONTRÔLE NEURONAL ADAPTATIF INDIRECT:

La structure de ce genre de contrôle est représentée par la (Fig.J.7), elle contient deux

réseaux de neurones, l'un a pour rôle l'estimation des paramètres du procédé, tandis que

l'autre génère la commande convenable en exploitant It: résultats du premier réseau appelé auý..,i

.. émulateur du procédé ", ce dernier entraîné en premier lieu en hors ligne évolue par le calcul

de la sensibilité de la fonction d'erreur par rapport à la sortie du contrôleur neuronal. Ln

deuxième étape, les deux réseaux" contrôleur et émulateur " sont entraînés en ligne pour

SUi\Te la trajectoire désirée [11, 25, 26 ].

30

(J.2l)

(3.20)

Ylle+ 1)

procédé
Utle)Neuronal

contr61eur

c.gtle Ute .... " """" ,

ê(k) = eïk). [dY(k) I dUCk)]

Ag.3.6: Contrale neuronal adaptatif dired

Posons :

r(k+l)

A l'instant k le commutateur ý est donnée par:

ý
= 0 Si : ê(k»O et U(k-I)=U ..

r = 0 Si : ê(k)< 0 et U(k-l) = UmSk

ý
= 1 autrement.

Ec
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3.5 EFFICACITÉ DE l'ENTRAÎNEMENT EN LIGNE:

Les premières utilisations des réseaux multicouches étaient déroulées avec d..:s

problèmes statiques "exp: problèmes de classification It dans lequel le facteur de temps

n'affecte pas les performances données par l'entraînement de ces réseaux, malgré la

durée écoulée avec l'algorithme de la rétropropagation [27, 28).

Dans le domaine de contrôle des systèmes dynamiques, dont la majorité évoluent Cil

temps réel et suivant WlC cadence rapide par rapport à la durée d'entraînement lente cc qui

nécessite un entraînement convenable et efficace. Donc pour remédier et rendre ces reseaux

utiles et permettre W1 contrôle en ligne efficace, on prévoit les idées suivantes:

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

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

- Conception des systèmes hybrides englobants des réseaux neuronaux avec des

structures de contrôle conventionnelles.

- Le: pré-entraînement et l'utilité de l'initialisation.
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...._ __ ý Y(ktl)U(k)
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CwIriIe fttÇ d'.. " ......

Fig.3.7: Contrôle neuronal adaptatif indirect
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:n

Xelk-l )

(3.25)

Ylie)

ye(le)

Xe (le)

yellc+ 1 J

vlle+1)

Xelle-l )

vlk)

yelle)

PE k,T-I = PE kd,O

C!!1r.Ie line "!RIX " IIM'W!

Xe (1e-2)

V(k-ll

avec; 1 2 Î'I .: 0

période Il
Ie+ 1

..

r

J,(k) ý 0.5. Lý .[Y(k -I) - 1',(k _1)]2 (3.2ý)
, ...... 1

Ve(lc-l )

Fig.3.8: Entr.inement multiple d'emul.teur (T=3).

4------------------------ý

Le coefficient ý appelé facteur d'oubli est utilisé pour donner plus importance au-,

séquences d'entraînement récentes. La procédure d'entraînement est illustrie par la (Fig.3.ý),

[25, 26] dont la notation PEk,Î désigne l'état de l'émulateur à l'instant k et l'itération

d'entraînement i, par conséquent il est évident que:

La borne "T" note le nombre maximal des séquences d'emraînemenr par période, le

numéro de séquence est donné par "i" et finalement la nonne de l'erreur de sortie peut erre

formuler comme suit:
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J.5.1.1. ALGORITHME D'ENTRAÎNEMENT:

Etape 7: F onnulation du vecteur d'entraînement récent;

Etape 8: k <= k+l et retour à l'étape (1).

Etape 5: Appliquer la commande U(k) au procédé et attendre une période «Ts i

"

Xe ..
<=== "- ... 1.

Y(k) <= F (. ,. )

COIfriIe me ...."""""

èrr..:.."-= 0.5 ,..
À,

... (Y(k-i) - \'.ý J
2

Adaptation du réseau émulateur par la rétropropagation.

Si l'erreur se stabilise à une valeur inacceptable, alors on incrémente

le nombre d'entraînement par période « T »)

****

A**

A*

tel que:

pow- 1<= T-l, ........ 1 ý

Etape 6: Décalage des données;

x..o <= [ Y(k),Y(k-l), ...... Y(k+I-p),U(k),U(k-l) ....... U(k-q) ]
"

Etape 4: Génération de la commande; U(k) <=-= G (X. ); tel que:

[

1,
]

I "

X. <= r (k+ l),Y(k), Y(k+ l-pj.Utk-I), u( ...-q) ou

Xc <-
[ r (k+ I),r (le), r <1c+ l-p'),U(k-1 ), U(k-q) ]

I

Etape 3: Entraînement d'émulateur s'i) n'y a pas convergence;

pour I<=T-l, ....... O

A v., <= Re ( x.).

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

Eta pe 2: Chargement de la matrice d'entraînement; ME «P+q+ I) x T ).

ME <=
( x., Xc.1 x., x, X ".T.I J.

CIL\P III
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avec; i = 0, l, ...... T -1

Uc(k-i) =
<Pc [Xç(k-i)] (3.27)

J.!\.l.l. CONTRÔLE DIRECT A MODÈLE INVERSE COMBINE:

SUpposons qu'on dispose des même informations sur l'entrée / sortie de l'émulateur

neuronal précédent, d'où le vecteur x, utilisé à l'instant "k+ 1
" pour entraîner le contrôleur

neuronal est donné par:

On voit que la fonction d'erreur ne dépend pas réellement de la sortie du procédé cc 'lui

empêche J'amélioration directe des performances. Pour remédier, on doit combiner \:1.:(

emrainement par un autre auxiliaire 'lui minimise: directement l'erreur de sortie du procédé. J .1

configuration complète est illustrée par la (Fig.3.9) [2S, 26], où la notation Ne k,i désigne

"étal du contrôleur à l'instant "k" et l'itération d'entraînement "i", par conséquent il \:st

clair que:

35

(3.30)

(3.291

(3.2M)

(3.26)

NCk,T-l = NCk+l.O

C-trik ,yee ....... dt """" ,

T
l

J,.(k) = O.S. LÀ, .[U(k - i) - Uc(k -i»)
,_I

ýi
=

Â; [( U(k-i) - Uc(k-i) ]

x, (k-i) == [Y(k- i +l), .... ,Y(k- i -p+l),U(I;.- i +l), ..... ,U(k- i-q)]

Ainsi, la sensibilité à l'erreur devient:

Ainsi, la sortie du contrôleur à l'instant "k+ 1" est donnée par:

Et la fonction d'erreur est donnée par :

J.5.2 ENTRAÎNEMENT DES CONTRÔLElIRS:

CHAP III
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J.5.2.1.1. ALGORITHME D'ENTRAÎNEMENT:

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

Xce(k)

rlk.l )

Xc(k)

U(kJ

Xclk-l)

U(k-l)

Xclk-2)

periode Il k+l Il

J.l Chargement de la matrice d'entraînement; ME «ptq+l) x T).

ME <= tx, Xc.1 Xc.2 Xc.) Xc.T.1 J.

J.1 pour 1<= T-l, 0

-lJu <- Re ( ý ) ;

U[k-2)

Flg.3.9: Entrainement du contrôleur inverse combiné (T=4).

ýý--------------------------ýý

Etape J: Entraînement du contrôleur s'il n'y a pas convergence;

Etape 2: Formulation du vecteur d'entraînement récent du contrôleur; tel que:

x..o <=
[ Y(k).Y(k-l) "...... Ylk-p).U(k-2).U(k-3) "...... U(k-q-l)] I
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Etape 8: S'il n'y a pas convergence du contrôleur;

Etape 7: S'il n'y a pas convergence d'émulateur;

Etape 9: k<-ki-l ct retour à l'étape (1).

Etape 5: Appliquer la conunande U(k) au procédé et attendre une période «Ts »

x... <= "".1

UtK) <= Re (Xc ) ; tel que:

\'Ik) <=-= F (.,. ).

CM .... " .vec r'"ul ... ....

- ere '.= 0.5 ...
Â.,

... [Ulk-i-) I - U" ) 1;

- Adaptation du réseau contrôleur par la rétropropagation.

tel que:

J.J Décalage des données; pour I <- T-I "....... I ;

'"
<..--= [rIK+ll.\'lk) Y(k+l-p).U(k-l) Utk-q) ]

t
où

X <=
[ r(k+ll.nK) nk+l-p).U(k-I) U(k-q)]

I

- ere <= 0.5'" À.'" [\,(k+I)- Y. (k+l)] l

- Adaptation du réseau émulateur par la rétropropagation.

- ere <= 0.5'" À,'" [r(k+I)- \', (k+I») l

- Adaptation du réseau contrôleur par la rétropropagation.

- Si l' ClTCW' se stabilise à une valeur inacceptable, alon OIl incrémente

le nombre d'entraînement par période ( T ý

X. <..=
[ nkl.\'(k-I), \\k+I-PI, U(k), Utk-I), ll('k-V] I

où

Xe ,= [ r Ik), r tk-I) r(k+I-p),Ulk), U(k-I), U(k-q)]
I

Etape 6: Génération de la sortie émulateur; V.(k-t I) ,= Re (X.). tel que:
J

Eta pe 4: Génération de la commande;

CHAP III
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L'émulateur neuronal, attaqué par ces commandes, dorme des sorties VÎ11UeUt:s

correspondantca tel que:

Inspirée de la configuration du contrôle adaptatif indirecte ("'tg.J.7) l26, 4ýJ, ceue

approche nécessite la disponibilité en mémoire de certaines informations concernant-

l'entrée/sortie du procédé:

- t valeurs précédentes de la consigne "r" incluant rtk+ 1).

- t + P valeurs précédentes de la sortie réeUe "y" incluant Y (k + 1 ).

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

3M

(3.33)

(3.31)

(J.31)

i = 0, 1, 1-1

i = 1, 2, t-l

CM"" ,ne ..... u " MIIIWI

Utk-i) "" q>,k 1.0 [ ý(k-i) )

U·(k-i) = <per ". o[ Xc(k-i) ]

Donc, à WI instant donnée "k+ l ", le contrôleur neuronal attaqué par les vecteurs en

memoire Xç(k-i), doit être adapter pour chaque entraînement. Par conséquent les commandes

issues de l'utilisation des échantillons passés par rapport à l'instant en vigueur sont des

commandes virtuelies, tel que:

De ces données, on peul former "t" vecteurs d'entrée pour entraîner le contrôleur

neuronal. Ces vecteurs, notés ý(k-i) sont reliés aux sorties correspondantes qui sont les

commandes Utk-i) par l'équation d'évaluation du réseau contrôleur suivante:

J.!I.2.2. APPROCHE DE PREDICTION D'IRREUR DE SORTIE:

CHAP III

a

r
r
r
J
J
J
J
,
,
S
l-
I
I
I
I
I
,
ýr

)



Le: résultat final est l'obtention des sorties Y c(k + 1 ) et Y (k + 1 ) pour passer a

Les données virtuelles obtenues précédemment sont exploitées dans la prédiction de

l'erreur de sortie donnée par la différence:

Lea constituants des vecteurs d'entrée du contrôleur et de l'émulateur IIOIll données

respectivement par:

l'itération suivante.

Les schémas de principe et d'entraînement de cene approche sont illustrés par ký

figures (Fig.3.10) ct (Fig.3.H) suivantes:

(J.37 )

(3.36)

(3.35)

(J.3",)

i = 1, 2, t-l

i= 1,2, .1-1

CwnI! avIC .... 5'" .....

T

Jr(k) = o.s. LÀ, .[r(k - i) - Y·(k - i)y
1_1

r(k+l-i) -Y·(k+l-i)

x:(k-i) = [Y(k-i), , Y(k-p+ I-i), U·(k-i), , U·(k-q-i) ]

ý,j
= (r (k-i), Y(k-I-i), .... , Y(k-p-i), U (k-2-i), .... ,U(k-q-l-i)]

Ainsi, suivant cene dernière, la nonne d'erreur à minimiser est former comme suit:

En dernier lieu, le vecteur d'entrée Xç(k-i) d'indice "i = 0" correspond à l'itération

"k + l'' permet au réseau contrôleur de générer la commande convenable Uïk) qui sert COI1U"',;

entrée de l'émulateur et du procédé proprement dit en parallèle.
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k

P

r(kl

Ylk)

Xc(k-2)

r(k-l )

V-(Ic-l)

procédé
....._ -' Y(Ic-i+l)U(Ic-i)

Xcllc-l)

rllc-21

V-11c-2)
,...--'-.--,

Ctptrtl! aylC ....... " ......

Xc(k-4)

période d'echantJonnage Il kil

V-(k-l)
,...--'--,

r(lc-l)

FII.l.10: Schéma d'entralnement par prédiction d'erreur de sortie.

Flg.J.ll: Entrainement mulptiple par l'erreur de prédiction.

Xcllc-ll4ý------------------------------ý

r(k+ 1)

Xc(k-i)
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Etape 8: k<-=k+l ct retour à l'étape (1).

Etape 3: Formulation du vecteur entrée récent du contrôleur; tel que

x,.u <= (rIK+l),Y(k), Y(k+l-p),Uýk-1),l'(K-2), lICk-ql)
I où

Xco <= l r Ik+Ij.r tk), nk+!-p),Ulk-l),UIK-2), Utk-q) ]
I

Etape 4: Génération de la commande; U(k) <= Re (Xc.1l ) "

Etape 5: Appliquer la commande uoo au procédé et attendre une période «Ts »

tel que: Y<k+l) <= F ("0 )

Il.....,c ....... '!le

- err "-ý 0.5 ...
Â.,

... lr (k) - Ytk) )
2

- Adaptation du réseau contrôleur par la rétropropagation,

- Adaptation du réseau érnulateur s'il n 'y a pas convergence

2." Si l' erreur se stabilise à une valeur inacceptable, alors on incrémente

le nombre d'entraînement par période (( T »

2.5 Décalage des données; pour I <= T 1"q-l...... 1 ; x., <= x.ý J

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

Etape 2: Entraînement s'il n'y a pas convergence;

1.1 Chargement de la matrice d'entraînement; ME «p-t"q+l) x (T+q».

ME <=
( "".0 X. J x...ý "".) X..T+ .. -I ).

1.1 pour I <- T-I, ....

- Evaluation des commandes virtuelles; tel que:

pour J <- 0 jusqu'à J <= q ; U'(J+ I) <= Re ( Xt.r+J )

- Formulation du vecteur entrée d' émulateur; tel que :

X. <=
[ Ylk-l-l),Y(k-1-2), Y(k-I-P),U'(1),U'(2), U'(q) ]

I

- Evaluation de la sortie virtuelle : Y'. <-'-= Re ( X. ).

- err <= 0.5 ... Â, ... [r (k-i) _ Y', ]
l

- Adaptation du réseau contrôleur par la rétropropagation.
- Adaptation du réseau érnulateur s'il n'y a pas convergence.

2.J Entraînement conventionnel basé sur les données récentes;

J.5.1.1. ALGORITHME D'ENTRAÎNEMENT:
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3.6. CONCLUSION:

Les réseaux multicouches prouvent une grande habilité dans l'implémentation d un

contrôle adaptatif efficace pour les systèmes non linéaires. Cependant, l'obstacle majeur est 1ý1

durée d'entraînement très longue, surtout avec les applications pratiques et industrielles. Alors

pour surmonter cel obstacle, de nouvelles méthodes d'entraînement en ligne sont proposée- ct

validées par des algorithmes. L 'idée dt: base est l'exécution de plusieurs irérations

d'entraînement durant une seule période d'échantillonnage. Cene technique permet d' améln» ý I

efficacement la performance du contrôleur dépend étroitement par, la taille du réseau, IJ

dynamique du système cl la puissance du calculateur.

L'approche de contrôle par modèle inverse combiné est basée sur l'habilité d..:

généralisation. Cel aspect fourni au contrôleur neuronal une meilleure performance lorsqu'il -.:ýI

raisonnablement entraîné.

L'approche de prédiction d' erreur de sortie minimise directement l' erreur de controle.

ce qui accélère la convergence du contrôleur neuronal, dont les paramètres sont iniuali-c-,

aléatoirement.

La validation des algorithmes montre que les contrôleurs neuronaux proposes !>dlll

relativement robustes pour des faibles erreurs d'estimations de l'ordre du système. Cependant.

on peut avoir des structures de contrôle robustes car les techniques adaptatives conventionnelle

sont souvent affectées par l'erreur entre les estimées de (p et q) et les valeurs réelles.
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4.2. STRUCTURE D'UNE UNITÉ DE PURIFICATION:

-4 ý 1 DEFINITIONS:

Les stations d'épuration des eaux usées connaissent plusieurs 'variantes des schémas de

traitement. Dans ce thème, on va exposer cene recommandée par la pratique algérienne. La

variante en question, schématisée par la figure (FigA.I) [37, 41) consiste en deux catégories

de araàiement. Elle est ýtuléc par le tableau suivant:

-'.1. INTRODUCTION:
L' automatisation des stations de traitements des eaux usées est un champ relativement

nouveau. Récemment un intérêt concrétisé par la mise cm oeuvre des instruments de mesure-
très sophistiqués permettant un contrôle en ligne efficace est apparu. Le but major de cel

investissement est la réduction des coûts d' exploitation (économie d'énergie) et l'amélioration

Jý la qualité d'épuration.

fi est important de noter que malgré Iý faible taux de contamination des caux usé, '>

(99,95 °0 d'eau pour les rejets domestiques) [35], il ditficile d'extraire les faibles concentrations

des différents déments polluants de bas niveau. Cette lacune nécessite des capteurs de haute

preý1SlOn .

Actuellement, et dans le but de caractériser la qualité d'eau en influent cl en etllucnt, U!1

manipule des mesures comme la BOO (Demande Biochimique en Oxygène). la (. 'UJ)

(Demande Chimique en Oxygène), la TOC (Carbone Organique Total), la .\-lLSS ou

:\lL\'SS (mg Solide Sec Total / litre) ... etc.

Le grand problème pour le: contrôle des procédés d' épuration des eaux réside dans Il..,

paramètres qui varient continuellement [35,39,-lO,41). En outre, ces paramètres ont dýý

constantes dl! temps très différentes, ce qui donne au système des non-linéarités très marquees.

En plus les variations brusques aussi bien en concentration qu' en composition J.:

l'influent complique aussi l'automatisation de ces stations.

Tous ces points exigent un contrôle en continu aUSSI, les méthodes adaptative-

d' estimation et de contrôle sont largement discutées dans cc: chapitre. On s 'iarércsscr..

principalement au fonctionnement de l'unité secondaire des stations d'épuration biologique dcý

call" où le uanemcnt par les boues activées est la pratique la plus courante. I.' oxygène dissous

sera le paramètre clef du contrôle. L'état actuel de la commande automatique est aussi aborde

ct de nouvelles approches non conventionnelle sont envisagées.
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4.2. STRVCTURE D'UNE UNITÉ DE PURIFICATION:

.....

ý ý 1 DEFlNITIONS.

Les stations d'épuration des eaux usées connaissent plusieurs \'ariantes des schémas de

traitement. Dans ce thème, on va exposer celle recommandée par la pratique algérienne. LI

variante en question, schématisée par la figure (Fig ..'-1) [37, 41) consiste en deux catégories

de "ýent. Elle est récapitulée par le tableau suivant: . ',-'

".1. INTRODUCTION:
L' automatisation des stations de traitements des eaux usées est un champ relativement

nouveau. Récemment un intérêt concrétisé par la mise cm oeuvre des instruments de mesure ...

très sophistiqués permettant un controle en ligne efficace est apparu. Le hut major de Cf:1

investissement est la réduction des coûts d'exploitation (économie: d'énergie) et l'améliorauon

J.: la qualité d'épuration.

Il est important de noter que malgré le faible taux de contamination des caux usee ...

(99,95 00 d'eau pour les rejets domestiques) [35 j, il difficile d' extraire les faibles concerurauons

des différents déments polluants de bas niveau. Cene: lacune nécessite: des capteurs Je haute

precision.

Actuellement, et dans le hut de caractériser la qualité d'eau en influent cl t.:11 effluent, on

manipule des mesures comme: la BOD (Demande Biochimique en Oxygene). la ('OJ)

<Demande Chimique en Oxygène), la TOC (Carbone Organique Total), la ýtLSS ùU

\1L \'SS (mg Solide Sec Total,' litre) ... e:1C.

Le grand problème pour le contrôle des procédés d'épuration des eaux réside dans k:'>

parametres qui varient continuellement (35,39,-tO,41). En outre, ces paramètres ont J\.::--

constantes dt: temps très différentes, ct: qui donne au système des non-linéarités très marquees.

En plus les variations brusques aussi bien en concentration qu'en composition J ....

l "influent complique aussi l' automatisation de ces stations.

Tous ces points exigent un contrôle en continu aUSSI, les méthodes adaptativ c"

desumation et de contrôle sont largement discutées dans Ct: chapitre. On s'jntcrcsscr.i

principalement au fonctionnement de l'unité secondaire: des stations d'épuration biologique de ...

caux où le rraitcrncnt par les boues activées est la pratique: la plus courante. L' oxygène dissous

sera le paramètre clef du contrôle. L'état actuel de la commande automatique est aussi aborde

ýt de nouvelles approches non conventionnelle sont envisagées.

"
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".2.l. TRAITEMENTS PAR LES BOUES ACflVÉES:

Les principales opérations iruervenant dans le traitement par les boues activées sont:

ýPAISSlSSJWR:

L'opération d'épaississement a principalement pour objectif de réduire le volume des

boues en favorisant la séparation partielle eau-boue, l'échappement de gaz et l'amélioration Jt:

la consolidation.

DIGESTEUR:

C'est une opération de stabilisation qui demande des temps de séjours très important.

Elle est utilisée pour le renouvellement des boues activées. La digestion anaérobie utilisée

souvent pour les études expérimentales et les préparations pharmaceutiques [40, -l l ] ne

".2.Z. TRAITEMENTS D.lS EAUX:

Les différents traitements que subissent les eaux usées dans une unite: industrielle d\:

traitement sont les suivants:
lH2G RI LLAGII::

Le but du dégrillage est d'assurer la protection des équipements électromécaniques ct de

réduire les risques de colmatage des conduites mise en place dans la station d'épuration.
OESSABLAGE:

Le dessableur est un bassin à écoulement horizontal. n a pour rôle la récupération d-.:ý

particules organiques et les graisses que sc sont sédimentes et permettre la séparation solide-

liquide.
D[('Al\TELiR PRIMAIRE:

Le décanteur primaire, équipé d'un racleur de surface est un moyen de réduction d,",ý

contraintes de pollution qui gênent le traitement biologique, en particulier 1I;s graisses. le-

écumes et la D.B.O.

BASSIN D'AERATION:

( "est le réacteur biologique proprement dit. Dans cc bassin qui reçoit les eaux

résiduaires, on injecte les boucs activées et de l' oxygène pour que l'opération de dégradation

des déments polluants s' effectuée.
DECANTELiR SE(,OýD ..uRE:

Il permet la séparation des boues de l'influent, dont une partie est retournée au bassin

d'aération et l'excès est évacué vers les parties du traitement des boues.

BASSIN DE CONTACT:

nest prévu pour la désinfection de la population bactérienne de l'effluent par l'uddition

de J' hypochlorite de sodiwn.
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LIT DE SECHAGE:

Le séchage est une opération de séparation solide-liquide, qui utilise le principe de ts

percolation et le principe de l'évaporation de l'eau.

Pour la digestion aérobie, elle est similaire au processus des boues activées, cependant IOJ

source d'énergie n'est plus le substrat mais les tissus cellulaires des micro-organismes, ce ljUI

correspond à la phase endogène.

4.3. LES L[\UTATIOýS DU CONTRÔLE DES PROCÉDÉS DE PURIFICATION:

Suite aux lacunes de la théorie conventionnelle de la commande des systèmes de nature

physique ou chimique, des difficultés multiples inhérentes à la conduite automatique dl:ý

procédés d'épuration des eaux se posent. Parmi celles-ci on peut citer:

demande pas assez du nitrient car la synthèses des biomasses est faible. Le produit Iin ... 1 de cette

voie un gaz combustible (rvRTI-IANE) qui peul être exploité comme une source d'énergie.

Cependant, l'inconvénient major est la chaîne des réactions donnant ce produit el qui preu.l

beaucoup de temps. En conséquence, un réglage précis et en continu de la température 1,,;,>1

requit (35 Oc) {.JO, .J 1]. Autrement. les fluctuations du pli peuvent interrompre la formation Ju

méthane. Pour éviter la formation acide incontrôlée, l'alimentation des digesteurs en boucs ne

doit pas être espacée dans le temps.

Applkadoa au procédé d'épura'ion "" eaux vée.

4.J.1. LES PERTURBATIONS:

CCII perturbations qui peuvent affecter n'importes quelles grandeurs de manière aléatoi. c

en durée et en amplitude, mettent en doute essentiellement l'aspect stationnaire des procédés de

purification souvent retenu. Le débit d'inJluent qui détermine directement la dynamique Ju

procédé connaît des variations brusques très importantes, Ces dernières (causées principalement

par un pluie d'orage, une fuite etou une présence des rejets industriels) éliminent

automatiquement la périodicité de l'influent apparaissant avec les rejets domestiques.

Les variations aléatoires en concentration difficiles à mesurer en ligne, mduiscru

probablement le phénomène de BULKlNG (production des boues difficiles à décanter) du en

particulier, le manque d'oxygène ella présence des matières toxiques.

Autrement, le retard due à l'analyse des mesures peul retarder l'action de contrôle d

rompre J.es perfOnnancei du proçédé.
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-4,J.4. ruorosïnoxs ET Rt::!\I[l)t::S:

LI.: processus li" épuration biologique des caux est un systeme tres ý()lIIpJ..:\ý, qUI ,J()ý"\. .'.

des non linéarités très marqués, aussi. une commande conventionnelle utilisant I .. lincan-.n« JI'

du système autour d' un point de Ionctionncmeru n' est r.u emcnt possible li' Jul;"l1( ,t,,,

I' .nuplitude des perturbations est très grande.

la nusc en oeuvre de la distribution spatiale; des concentrations peut ameliore:

l'opération de contrôle par retour des boues. Cette technique permet une estimation precise de-

boues activées dans le réacteur biologique. Aussi, la distribution sp a tiale de l' oxygène dissou-

peul [In: utilisée COllUnC information à l'estimation de lacuvité biologique.

Sachant ýIU' au niveau du réacteur biologique, It: processus sous l' effet des variations 1.'11

"dmpul)ilions cl ell concentration respectivement Ju ltubsu'at c;;l de l'oxygene, change d,

caractère durant une période de quelques jours.

.\ppUcadon au prS!. d'fpura'Jon "" NUI Mýli

Ln concluant, cl pour surmonter ces obstacles ou limiter leurs dleb alin d' .. nciuu. ..

l' objectif de l' opération de contrôle consistant dans la production d' une qualité meilleure J cout

minimal. on recommande It: couplage des différents unités du processus (e.g.: le couplage cnu "-

J..: traitement des boucs et celui des caux) en exploitant la large portée de!'> constantes de klnjh

pour découpler les boudes de contrôle. La relation entre le fonctionnement du n:S-.:.1l1

dassainisscnient d l'action de contrôle a une grande importance, surtout pour une st.JÜllil

conçue d opérant convenablement. A noter que l'énergie fournie par la digestion auéarohi, dl..ý

houes peut ètre utilisée en plusieui ý sites,

<'IL\P rv

ý.J.!. u:s P.\R.:\MÈIRt:S ut: CONlkÔLE :

En raison de l'absence d' un modele dynamique adéquat, il est dilficilc d "idcnulicr L -,

venables essentielles du processus de puruicauou. Désonu ... is. une pcuic J rae lion d..: ...... <,

variables sont des grandeurs mesurables. L 'interprétation dcý mesures p\:UI echouer. OJ 1111 ...

li' exemple l' augmentation de la concentration dl.: l' oxygène dissous .. ura lieu, sou p.1I

l' augrucntauon de la concentration du substrat, soit par la présence des matières toxiques

. \ ces points, s' ajoute l'immense différence entre les constantes de temps des P;II autcu .:

du procede. Ces facteurs subissent des variations saisonniè r es, surtout pUUI les ýýpýý ý'

biologiques sensibles à la température.
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Ces changements, à titre d'exemple donnent nasssance à des boues filamenteuses

difficiles à décanter, ce qui amène le système à une dynamique totalement différente. Alors, il

taut prévoir des régulateurs à paramètres changeables et de même la structure de contrôle p<=UI

être reconstruite.

...... PRATIQUE COURANTE DU CONTRÔLE DES PROCÉDÉS A BOtTES ACTIVÉES:

... ·u. INTRODllcnON:

La majorité des schémas de commande sont inspirés de la théorie: de contrôle

conventionnel, basée souvent sur des hypothèses d'aspects stationnaire. Les variables

déterminants l'action de contrôle dans les procédés à boues activées sont:

- Le débit d'air.

- Le débit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées.

Le traitement à boues activées est un processus muhivariables, sa dynamique des action-

varie de la minute à la journée. En conséquence, des stratégies de commande découplées sont

développées [35,37, SO, 51].

...... 2. CONTROLE PAR L'O:\""GÈNE DISSOUS:

La régulation du débit d'air a une grande importance économique, cependant l' efficacite

Je ce paramètre est limitée par des niveaux faibles de la DO (1-2 mgl) [36,38]. Dans cc genre

de contrôle, deux schémas de commande peuvent être envisagés:

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

- la concentration de l' oxygène dissous DO est contrôlée autour d'un ensemble JI.:

points par des régulateurs de type P ou PI fréquemment utilisés. La limitation de la capacité

du compresseur peut être levée par une conception adéquate de l'unité, cependant le débit d'air

ne doit pas être assez faible pour éviter l'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, une commande prédictive, utilisant les mesures du débit d'influent peul

i&1ý" les perfonnances.
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Ces changements, à titre d'exemple donnent naissance à des boues filamenteuse-

difficiles à décanter, ce qui amène le système à une dynamique totalement différente. Alors, il

faut prévoir des régulateurs à paramètres changeables et de même la structure de contrôle ýUI

être reconstruite.

ý.". PRATIQUE COURANTE DU CONTRÔLE DES PROCÉDÉS A BOtTES ACTIVf:ES:

4-".1. lNTRODlICll0N:

La majorité des schémas de commande sont inspirés de la théorie: de contrôle

conventionnel, basée souvent sur des hypothèses d'aspects stationnaire. Les variables

déterminants l'action de contrôle dans les procédés à boues activées sont:

- Lý débit d'air.

- Lý débit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées .

Le traitement à boues activées est un processus muhivariables, sa dynamique des action"

varie de la minute à la journée. En conséquence, des stratégies de commande découplées sont

développées [35, 37, 50, 51).

4.",.2. CONTRÔLE PAR L'O"'")'GÈNE DISSOUS:

La régulation du débit d'air a une grande importance économique, cependant l' efficacité

de ce paramètre est limitée par des niveaux faibles de la DO (1-2 mg.l) [36,38J. Dans ce: genre

de contrôle, deux schémas de commande peuvent être envisagés:

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

- la concentration de l' oxygène dissous DO est contrôlée autour d'un ensemble Je:

points par des régulateurs de: type P ou Pl fréquemment utilisés. La limitation de la capacité

du compresseur peut être levée par une conception adéquate de l'unité, cependant le débit d'air

ne doit pas être assez faible pour éviter l'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, une commande prédictive, utilisant les mesures du débit d'influent peul

améliorer les performances.
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Ces changements, à titre d'exemple donnent naissance à des boues filamenteuses

difficiles à décanter, ce qui amène le système à une dynamique totalemenr différente. Alors, il

faut prévoir des régulateurs à paramètres changeables et de même la structure de contrôle ýUI

être reconstruite.

4..&. PRATIQUE COURANTE DU CONTRÔLE DES PROCÉDÉS A DOUES ACTIVÉES:

".·u. INTRODllcnON:

La majorité des schémas de commande sont inspirés de la théorie de contrôle

conventionnel, basée souvent sur des hypothèses d'aspects stationnaire. Les variables

déterminants l'action de contrôle dans les procédés à boues activées sont:

" Lý débit d'air.

- Le débit des boues recyclées.

- Le débit des boues rejetées.

Le traitement à boues activées est un processus multivariables, sa dynamique des action-

varie de la minute à la journée. En conséquence, des stratégies de commande découplées sont

développées [35,37, 50, 51].

".4.2. CONTROLE PAR L'Oý"'YGÈNE DISSOUS;

La régulation du débit d' air a une grande importance économique, cependant l' efficacité

de ce paramètre est limitée par des niveaux faibles de la DO (1-2 mg.I) [36,38]. Dans cc genre

de contrôle, deux schémas de commande peuvent être envisagés:

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

- la concentration de l' oxygène dissous DO est contrôlée autour d' un ensemble lit:

points par des régulateurs de type P ou PI fréquemment utilisés. La limitation de la capacité

du compresseur peut être levée par une conception adéquate de l'unité, cependant le débit d'air

ne doit pas être assez faible pour éviter l'insuffisance de mixage.

Par ailleurs, une commande prédictive, utilisant les mesures du débit d'influent peut

améliorer les performances.



organismes or ce dernier a besoin d'un surplus.

En effet ce phénomène causé lors des pics de pollution peut vider l'aérateur des micro-

ýCEHAP!!!:!:...!I!.J\i...· -l.Al,IPUP!!!lka!!i!!dop!l!!l!!....!au!!L.II!PDrocelr!iE· -!fL' ...!d!_;'e!l· P!!u!!radoD_!!!!.....!de!!!.. ý"IIJIHL.I'"'I!I·I!!.ý '11)

:\ noter que pour les stations fonctionnants à l'oxygène: pur, un algorithme: J.,;

commande adaptative était très robuste et parvenait à compenser des variations brusques de

l'influent allant jusqu'à 100ýo en débit et en concentration (43, 50).

(-'-l,
1u=rz r b

{)

b: taux de décroissance des boues.

Cette technique est facile à mettre en oeuvre, mais son aspect statique peut rendre

l'action de contrôle inefficace surtout pour des perturbations importantes. Alors une régulation

du taux de croissance spécifique des bouts (u) par action sur le débit de rejet ct à partir \ký

mesures de la DO et de la masse des bouts peut être réalisée par un algonthme de type PID

La régulation de la hauteur du tit des boues très utilisée en pratique influe directement

sur la qualité d'cau épurée en limitant le rejet des boues de l'effluent. Celte manOCU\TC elticacc

lorsque le décanteur secondaire travaille en surcharge conduit à des résultats néfastes, ':11

particulier si les boues sont de mauvaise décantabilité.

... .& " .&. CONIROLE PAR LES 80l'ýS RE.JEIÉýS:

Cette action dépend essentiellement du temps de séjours des boucs (production dý..,

boues). Elle détermine la nature et l'âge des boues. L'âge des boues (rapport entre les boucs

dans le système et boues produites par jours) est le critère le plus utilisé pour estimer les boucs

en excès. A l'état statique, ce paramètre est relié au taux de croissance spécifique des boues ýl

par l'équation suivante:

".".J. CONTRÔLE PAR LES BOUES RECYCLÉES:

Le débit des boues recycle! est proportionnel au débit d'influent. n est utilisé pour

maintenir une concentration d'oxygène dissous dans l'aérateur. Dans ceue stratégie qui ne tic III

pas compte des variations des concentrations de l'influent. les actions de contrôle sont Il \. ...,

lentes ct peuvent affecter la qualité de l' clllucnt.
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Ces estimateurs sont reliés à des générateurs (SBPA) pour alterner l' action de control,

ultérieurement. L'estimation en boucle fermée est obtenue par le couplage: du précèdent

estimateur avec un régulateur self-tuning de type PID.

L'approche Je contrôle par la logique floue était abordée par plusieurs aure ur s

138,·n, 50, 5 1 J. L'idée centrait: de cette méthode flexible qui exploite des information-

qualitatives, est la génération des commandes étant donné certaines conditions sur le processus

Ses algorithmes utilisent des mots clcts imprécis, tel que; faible, large, très eleve, plus ou IlIl.iIh

correc I, .. de.

En concluant que la concentration de la DO est le paramètre le plus utilisé, surtout

avec les techniques adaptatives. Ces dernières visent un contrôle: non linéaire en continu de b

bioactivité des procédés il boues activées. Ces techniques largement développées sont 1l101i\ ...:.;"

par les critères suivants:

- Les paramètres du systèmes sont mal connus el varient au cours du temps (en raison

par exemple de changements métaboliques, de mutations génétiques, ou encore .l,

modifications de pH ou de température); d'où l'inrérêt des méthodes adaptatives p\JlIl

r estimation des paramètres.

- La mesure de l' état du système nécessitant le plus souvent des analyses en Iaborarou c.

la fréquence des mesures est forcément limitée par la complexité, le coût et la durée Je I.:ýý

analyses; d'où l'intérêt dt méthodes adaptatives d'estimation en temps réel de ces variable-

pour remplacer certaines mesures.

- Le système est fortement non linéaire de sorte qu'un contrôle du procédé basé sur d..::--

modèles linéaires est voué à l'échec; d'où l'intérêt d'un contrôle adaptatif utilisant explicitement

la structure non linéaire et non stationnaire du système.

Le critère de choix de la concentration de la DO comme variable de commande est le

coté économique plus sa relation étroite avec les autres paramètres biologiques du processus.

Par conséquence nos travaux de simulation utilisent une modélisation complète baýý.:

sur ce paramètre, et essayent de combiner les avantages des techniques ad a piatives avec les

points forts des réseaux de neurones en matière d'approximation et de généralisation des

systèmes dynamiques non linéaires.
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Ces estimateurs sont reliés à des générateurs (SBPA) pour alterner l'action de COnIJ{I!.;

ultérieurement. L'estimation en boude fermée est obtenue par le couplage du précèdent

estimateur avec un régulateur self-tuning de type PID.

L'approche Je contrôle par la logique floue était abordée par plusieurs aurcuis

138,·O,50,5IJ. L'idée centrale de cette méthode flexible qui exploite des informations

qualitatives, est la génération des commandes étant donné certaines conditions sur It; processus

Ses algorithmes utilisent des mots eleis imprécis, tel que; faible, large, très élevé, plus ou till 'III'.

correc l, .. etc.

En concluant que la concentration de la DO est It; paramètre le plus utilisé, surtout

avec les techniques adaptatives. Ces dernières visent un contrôle non linéaire en continu de I;t

bioactivité des procédés il boucs activées. Ces techniques largement développées sont motive ..;-..

par les critères suivants:

- Les paramètres du systèmes sont mal COIUlUS et varient au cours du temps (Cil rai-un

par exemple de changements métaboliques, de mutations génétiques, ou encore _k

modifications de pH ou de température); d'où l'intérèt des méthodes adaptatives pUUI

l' estimation des paramètres.

- La mesure dl: l'état du système nécessitant le pill"> souvent des analyses en laboratou 1.:.

la fréquence des mesures est forcément limitée par la complexité, le coût 1:1 la durée de ýý:-,

analyses; d'où l'intérêt de méthodes adaptatives d'estimation en temps réd de ces \'4111ahk.:-.

pour remplacer certaines mesures.

- Le système est fortement non linéaire de sorte qu'un contrôle du procédé basé sur dl.:ý

modèles linéaires est voué à l'échec; d'où l'intérêt d'un contrôle adaptatif utilisant explicitement

la structure non linéaire et non stationnaire du système.

Le critère de choix de la concentration de la DO comme variable de commande est le

coti économique plus sa relation étroite avec les autres paramètres biologiques du processus.

Par conséquence nos travaux de simulation utilisent une modélisation complète bi.lýý1."

sur ce paramètre, et essayent de combiner les avantages des techniques adaptatives avec les

points forts des réseaux de neurones en matière d'approximation et de généralisation des

systèmes dynamiques non linéaires.
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4.5. MODÉLISATION DES PROCÉDÉS A BOUES ACTIVÉES:

effluent
Oi(l--w)

Xc.S

Xr

boues rejetées Ow

décanteur

S.X
Oi(l +rJ

XI. S

boues recyclées Or

u

AppUca.... au troc!dé d'ép!ll'!!tol tie. !!U.I ,.,

aérateur

réacteur V

X.S.C

suivants: I 34, 3S, 36).

Flg.4.2: Schéma du procédé à boues activées.

Dans ce thème, on s'intéresse au fonctionnement de l'unité secondaire des stations

d'épuration biologique des eaux donnée par la figure (Fig.J.2), dans laquelle, les caux

résiduaires (influent) sont mises en contact avec des micro-organismes (boucs activées) .HI

niveau Je l' aérateur qui peut être ouvert (aérobic) ou fermé (an ... érobie). Le résultat de lA':

contact en présence dt: l' oxygène est la production des réactions de biodégradation de 1.1

pollution organique (substrat). L'oxygène nécessaire pour cene opération est fournie suivant le

type du réacteur, soit par injection (anaérobie), soit par brassage (aérobie). Le mélange pas-c

ensuite dans le décanteur secondaire; l'eau épurée (effluent) s'écoule par la surface, tandis que

les boues plus denses sédimentent. Une partie des boues est recyclée vers l'aérateur ct le rest,

est extrait du système. La qualité de diluent épuré est caractérisée par sa concentration 1,."11

pollution organique (DBO) et sa concentration en boucs (.MLSS) ces deux concentrations Il':

doivent pas dépasser en moyenne les valeurs fixées par les nonnes de rejet admises.

Dans un bioréaeteur ouvert, la population bactérienne consomme, pour SOlI

développement l'oxygène qui lui est l'omm par une: aération appropriée, La dynamique de tl

concentration en oxygène dissous DO peut être déterminé par les quatre mécanismes de bases

CHAP IV
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r
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Le terme (2) obéit à la loi de HENRI et reflète le fait que le transfert d'oxygène tend

vers zéro si la concentration de la 00 approche la valeur de saturation. Pour le troisième

terme, il est clair que l'oxygène et le substrat sont limitées par des facteurs dues à la synthèse

des cellules. Enfin, le terme (4) montre que la respiration endogène cst indépendante du niveau

dv la ýtration DO.

1- La dispersion de la DO dans le bioréacteur.

2- Le transfert de l'oxygène de la phase gazeuse à la phase liquide.

3- La saisie d'oxygène pour la synthèse des celles.

4- La saisie d'oxygène pour la décomposition des celles.

Sur celle optique, la concentration de la DO est décrite comme suit:

(4.J)

(4.2)

(4)(3)

...
C

jJ
=

C+K
c

(2)

el

Applka ..... au procédé d'épuration .. taUJ .....

(I)

S
p=p·S+K

s

S : concentration du substrat.

X : concentration des micro-organismes.

Kc, Ks: constantes de limitation.

u : débit d'air.

Klu : coefficient de transfert d'oxygène.

Kd : coefficient de dégradation.

J.1 taux spécifique de croissance.

il rapport de croissance maximal.

V volume du réacteur.

Ki constantes,

C : concentration de la DO.

Cs : concentration de saturation de la DO.

Ci : concentration de la DO dans l'intluent.

Qi : débit d'influent.

Avec:

or:

CHAP 1\'I
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4.6. ANALYSE EN BOUCLE OUVERTE:

La croissance bactérienne dans un bioréacteur alimenté en continu ct infiniment mélangé

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

r : rapport entre le débit recyclé et le débit d'intluent (Qr I Qi).

w : rapport entre le débit rejeté et le débit d'influent (Qw I Qi).

So: concentration du substrat à l'entrée.

Kr: coefficient de création.

Pour les travaux de simulation, on a considéré le modèle complet représenté par ks

équations (4.2 ----"6).

(4.6)

(4.5 )

(.a.·H
Q,

Xv· r

ApPUsadoD au procé'" d'éplll'ldop dt. eau ....

X =K .(l+r}.Q.Xý" ,

dS Q Q Q J.l- = - -' " (1 + r). S + -'. S + -'. r. S - -. ¥
dt V V 0 V K

.
r

fiX Q
dt

= -
ý

.(l+r).X +

Avec:

".6.1. ÉLABORATION DU RÉGIME PERl\l-\NENT:

Étant donnée les normes de rejet admises en effluent (concentration du substrat autour

de 20 mg / I et celle des boues environ 3500 mg / I), des coefficients expérimentaux inhérents

aux réactions biochimiques pour une station d'influent domestique (Ky entre 0,5 et 0,7 ,

Ks entre 50 et 120 I f.l entre O,-t et 0,54, So entre 245 et 300 et Kd aunt: valeur

Iaible 0.03-0,06 par heure), le régime permanent schématisé par les figures Fig.4.3.a.

Fig . .a.J. b et .. 'ig .... J.c est obtenu en maintenant le débit Je recyclage et dt: rejet fixes (l' O.7S

t:t \V - 0,01), l'entrée d'air à WlC valeur moyennant faible (0,1 m3 .min), Les valeurs initiale»

des concentrations du substrat, des boues et de l'oxygène dissous pour un bassin de volume (\'

= 1000 m3) qui reçoit un débit d'influent (Qi = 4,2 m3 / min) sont données respectivement par:

I·U mg i l, 150 mg Il et 2mg / l. L'intégration des équations décrivants le système (4.2).

(.&.J), ('&'''') cl <"'.5) QI eifecmée par la méthode de: RUNJ KlIIT A.

L'équilibre massique au niveau du décanteur est donné par:

CHAP IV
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"'lg.4.3.a: Concentration du substrat dans le réacteur.
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Fig.403. b: Coaceatratton des boues dans le réacteur.
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Le profil des ces deux paramètres souvent en phases est donné par les figures ý"'ig . .a . .a. a

et FigA . .a.b. Alors que les sorties décrivants la dynamique du système en boucle ouverte sont

schématisées par les figures Fig.4.S.a, Fig.4.S.b et Fig.4.S.c.

En gardant les coefficients du régime permanent, on essaye d'observer la dynamique: du

système pour une journée de fonctionnement en donnant aux débit d'influent Qi et à la

concentration du substrat à l'entrée So des valeurs réelles variables.

".6.2. DYNAMIQUE DU SYSTÈME EN BOUCLE OUVERTE:
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FtI.4.4.b: Débit d'inOuelit Qi.
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".6.J. ÉMULATION DI!: LA DO EN BOllCLE OUVERT!!::
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pour chaque itération par les équations (4.4) et (4.5) .

La sortie du réseau émulateur entraîner en ligne ainsi que l'erreur d'émulation sont

données par les figures Fig.4.6.a et Fig.4.6.c tandis que la figure Fig.4.6. b présente l' allure

transitoire de l'émulation.

POW' réaliser cette émulation, on conçoit un réseau statique contenant, " neurones .1

l'entrée, 15 neurones dans la première couche cachée, 10 neurones dans la deuxième couche

cachée et une cellule de sortie. Le modèle neuronal placé en parallèle avec le système (comme il

est illustré dans la figure Fig.3.3) émule la concentration de l' oxygène dissous en ligne. ) ;,t

concentration du substrat S et la concentration des boues dans le bioréacteur sont calculées
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Variante N° 1: Qi = ('IIý
! So = Cllt! y d = Cllt
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En premier lieu, fixant le dédit d'influent et la concentration du substrat à des valeur ý

prédéfinies (Qi =ý ml/min et So"-'380 mg/l). L'objectif de l'opération de contrôle est de

réguler la concentration de la DO par action sur le débit d'air. La sortie désirée est fixée à IJ

valeur (3,3 mg/l),

Pour les deux approches, les sorties du contrôleur ct du système ainsi que l'en cut

d'émulation et l'erreur de contrôle sont données par les figures (Fig.",.7.a) et (Fig.",. 7. b) :

Pour la première: variante on a appliquer les deux approches de: contrôle, tandis que

pour les autres on limite les tests à l'approche: de prédiction d
I erreur de sortie. Laquelle, 011

suggère plus efficace et performante.
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) fig.4.7.a: Régulation de la DO par l'approche à modèle Inverse combiné.
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Variante N°l: Oi . So et Y d variables.

En agissant sur le débit d'air, on remarque que la sortie du système suit celle désirée.

Les résultats de simulation pour l'approche à prédiction d'erreur de sortie sont schématisées les

figures (Fig.4.9):
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En gardant les valeurs des paramètres du procédé utilisés en boucle ouverte pour k

régime permanent, essayons maintenant de construire une consigne de la DO autour de la

valeur (3 rng/l) (J:4'igA.8).

Le débit d'influent et la concentration du substrat à l'entrée ont les profils donnés par ký

figures (Fig.4.4.a) et (Fig.4.4.b) toujours fixées à (Qi=4 mJ/min et So;;380 mg/l),

I

J

J

J

f
f

,
,
,
,
f
.-

.-

.-

f
.-

.-

f
. "



Variante N°2: Qi ! So et Y d variablýs.

En agissant sur le débit d'air, on remarque que la sortie du système suit celle désirée.

Les résultats de simulation pour l'approche à prédiction d'erreur de sortie sont schématisées Ils

figures (Fig.4.9):
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En gardant les valeurs des paramètres du procédé utilisés en boucle ouverte pour le

régime permanent, essayons maintenant de construire une consigne de la DO autour de: la

valeur (3 rng/l) (Fig.4.8).

Le: débit d'influent et la concentration du substrat à l'entrée ont les profils donnés par lc-,

figures (Fig.4.4.a) et (FigAA.b) toujours fixées à (Qi=4 mJ/min el So=380 mg/l),
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Le premier test est effectué en maintenant Kd constant et r variable. Les résultats de

simulation sont schématisés par les figures (Fig.12.a) et (Fig.l2.b).
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Le deuxième test déroulé avec r constant et Kd variable donne les résulta.. inscrils

dans les figures (Fig.lJ.a) et (Fig.lJ.b).
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FII.ll.b: Contrôle de la DO par l'approche à prédiction d'erreur de sortie.

r COIIStant et Kd variable.
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Pour Le dernier tcsl, on affecte aux deux paramètres Kd el r dei .. Uw-es variabka,

alors que les courbes résultants sont données par les figures (.'ig.14.a) ýI (Fig.14. b).
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.&.8. Conclusion:

Les tests de la première variante valident l'approche à prédiction d'erreur de: sortie dans

lequel le contrôleur rejoindre aisément la consigne malgré que le temps consommé avec cette

approche est supérieur à celui de la première approche. Le contrôle de la deuxième variante "1ýý

la mise en évidence de la robustesse du réseau contrôleur dont ce dernier compense facilement

les variations de la consigne et des autres paramètres du système (Qi et So)

Les courbes des figures (Fig.l Z.a), (Fig.I3.a) et (Fig.Ll.a) qui représentent k:ý

concentrations du substrat et des boues dans le réacteur ont presque le mime allure du régime

variable en BO dont les paramètres prépondérants sont le débit d'intluent (Qi) et le substrat J

l'entrée (So). Alors, que les figures (Fig.Iê.b), (Fig.l J.b) ct (Fig.l-l.b) montrent que It: résc.u,

contrôleur donne une meilleure régulation de la DO en présence des variations des coefficients

Kd et r qui inlluent la dynamique du système.

En général, les résultats de simulation témoignent que les structures de contrôle

neuronales proposées prouvent des performances acceptables, en particulier L' érnularcur

neuronal qui converge à la bonne solution en temps minimal, et le contrôleur neuronal Jý

l'approche à prédiction d'erreur de sortie qui fournit un meilleur degré de robustesse -':11

minimisant directement l'erreur de contrôle ce qui lui permet de compenser aisément les

perturbations des variables d'entrée.

Cependant l'obstacle commun des trois structures neuronales est la duree

d'entraînement lente, tel que pour un contrôle en temps réd, on est limité par la période J..:

prélèvement qui dépend de la dynamique du système, et par conséquent le nombre

d'entraînement par période ne peut excéder certaines limites, or Le réseau contrôleur nécessite

un surplus d'itération d'entraînement pour générer des commandes convenables d'une ta-ron

immédiate.

Alors, en plus les critères d'accélérations de la rétropropagation ainsi no ter, on prévoit

des calculateurs puissant et un nombre réduit des cellules des couches cachées en particulier

avec la dernière approche.
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La technologie d'intelligence artificielle est fondée essentiellement sur des nouvelle-

techniques non conventionnelles, en citant les réseaux de neurones, la logique floue, les

algorithmes génétiques ... etc. Cette voie, imposée par la nature et la complexité des systèmes à

commander, nous conduit à dégager les avantages des réseaux de neurones en aspect

d'approximation et de généralisation dans le contrôle des systèmes dynamiques non linéaire-

pow' lesquels la théorie de commande conventionnelle souffre des difficultés d'ordre pratiques

<.:1 théoriques,

Des généralités sur les réseaux de neurones sont notées en premier lieu, pour éclaire il

l'évoluuon de cet outil en matière d' architecture, d' apprentissage ýI du dom .. inc d' application.

La méthode Je la rétropropagation qui est à l'origine du progrès marqué Jans cc champ

etai: détaillée ct des techniques d' accélération de son algorithme sont décrites.

Dans ce travail, on a introduit les techniques adaptatives souvent appropriées avec I...:

conséquence. trois configurations sont proposées. L' érnulateur du procédé permet une

identification en ligne où hors ligne de la dynamique du système, tandis que les deux autres

configurations représentent des contrôleurs neuronal proprement dit et agissant en ligne.

A noter que La différence entre les deux approches de contrôle réside dans le mode

dentrainement et d'adaptation du réseau contrôleur.

En général, les résultats de simulation témoignent que les structures de contrôle

neuronales proposées prouvent des performances acceptables. L' érnulateur neuronal converge

toujours vers la sortie réelle en temps minimal, quelques soient les paramètres initiaux du

réseau. Le contrôle par l'approche à modèle inverse combine: qui exploite la sortie du contrôleur

et non la sortie réelle du procédé nécessite un choix convenable des pa r amètres initiaux du

réseau contrôleur pour avoir une souplesse de suivit de la trajectoire désirée.

L'approche de contrôle par prédiction d'erreur de sortie qui minimise directement
l' erreur de contrôle présente de meilleures degrés performances. La convergence est atteinte

progressivement, ce qui rend l'algorithme de commande robuste est pratiquement applicable.
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L'efficacité de ces techniques non conventionnelles a été démontrée par l'application au

contrôle: du procédé d'épuration des eaux usées à boues activées. La tache est réalisée P"'!

l'utilisation d'un nombre variable d'itération d'entraînement par période d'échantillonnage, cc

qui permet de faire un compromis entre les contraintes dynamique du système, le degre

d'approximation et de généralisation du réseau contrôleur et la rapidité de convergence.

Le procédé en question connait des non linéarités très accentuées. des constantes de

temps allant de la minute à la journée et attaché à des perturbations très probables l'II

concentration et en débit des différentes variables. Tous ces points peuvent affecter totalement

la dynamique du procédé gouvernée par une bioactivité des micro-organismes très sensibles aux

faibles perturbations.

Le choix du débit d'air comme paramètre de contrôle est motivé par sun interet

économique et sa simplicité de mise en oeuvre. En d'autre part, le découplage des différentes

unités de traitements qui exploite la large portée des temps de réponse, peut faciliter la tache de

contrôle.

Les résultats de simulation obtenues prouvent la capacité des réseaux de neurones dans

la réalisation des contrôleurs robustes et autonomes, dans lesquels l'aspect d' approximation ýI

Je généralisation est renforcé par les méthodes adaptatives de la théorie conventionnelle.

Finalement, nous constatons que le point noir des réseaux de neurones est la

convergence très lente de la rétropropagation. Alors, avec des calculateurs puissants. le

développement de nouvelles techniques d'adaptation des paramètres du réseau " la conception

des structures de contrôle, basées sur des informations à priori du système et qui répondent aux

exigences de sa dynamique, pourraient améliorer les performances d'une opération de contrôle

en ligne des système dynamiques non linéaires.

Concernant le procédé d'épuration des eaux usees à boues activées, en plus le

découplage de différentes unités de traitements, l'utilisation des capteurs en ligne de haute

prée ision et l'établissement d'une interaction entre le système et le réseau d' assaini.sKment

"ppJ ..rvisionnant, peuvent réduire l'ampleur des perturbations qui sont à l'origine des

détériorations de la qualité d' effluent,

I
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I
I
I

ý

ý
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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 conventionnai 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
::ý: 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

I

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

conventionnal control theory, activated sludge.
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