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Chapitre | :

Introduction générale

En automatique, un contréleur calculé pour un rfeodenné du procédé, peut lorsqu'il est
implanté produire des performances assez éloignécalles prévues et parfois méme
provoquer l'instabilité du systéeme en boucle fer@éci est du aux incertitudes sur le modele
et/ou aux variations de certains paramétres. Alsgiobustesse des contrbleurs est-elle
devenue un important critére de la conception gegmes commandés en boucle fermée.
Celle-ci est définie alors comme la capacité de se$émes a garder performances et/ou
stabilité dans un domaine prédéfini en débit dewriitudes et variations. Un nouveau
domaine de recherche en automatique, la commaiestey est alors apparu au milieu des
années 1980 et plusieurs méthodes de conceptiocalanst été proposées. Le point commun
de ces méthodes est la prise en compte des indeditsur les modeéles, représentées par des
intervalles de variations, dans la conceptionadedroleurs [1].

Par ailleurs, les contrdleurs a logique floueyeseis classiques, ont en pratigue des
propriétés de robustesse assez remarquables i[2legsont cependant pas étayées par des
études théoriques. Il est alors intéressant dsetille paradigme de base de la commande
robuste c’est a dire l'intégration des incertitudass la phase de synthése pour la conception
de contréleurs a logique floue robustes. Un prerpgs a été effectué dans ce sens par
I'utilisation de la notion d’intervalle floue [33]. Dans ce cas le modéle du procédé est
représenté avec des parameétres définis sur desales flous et quelques algorithmes de
modélisation de systémes dynamiques et de conoceg@éocontréleurs relativement simples
ont alors été proposeés [6,7,8,9]. Le signal demmanmde lui-méme peut étre obtenu comme

un intervalle flou, c’est le cas en particulier cintrdleur inverse proposé dans [8]. Dans la
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phase finale de conception il s’agira alors de sih@elon un critére donné, un signal de
commande contenu dans cet intervalle sachant que deux-ci satisfont les performances
désirées.

Dans ce travail, nous considérons I'applicationlal¢héorie des intervalles flous dans le
domaine de [lidentification et la commande des &@ys&ts non linéaires. La phase
identification consistera a construire un modéfeésenté par des intervalles flous en utilisant
une base de données. La construction du modéte réatisée a l'aide des algorithmes
génétiques. Le modele est alors utilisé pour coimstdes contrdleurs inverses proposés dans
[8]. Nous nous proposons de comparer les perfacesmrde ces contrbleurs avec les
contrleurs a logique floue. Deux exemples soaités, la commande d'un systéme de
purification des eaux usées par les boues actigéés commande d’'un réacteur chimique
continu.

Pour cela ce mémoire est organisé comme suit : Basecond chapitre nous rappelons
brievement la théorie de la logique floue, dansdisieme chapitre nous présentons quelques
éléments de la théorie des intervalles flous égdi@thme pour la conception des contréleurs

inverses de Boukezzoula et al, enfin les applioat&ont présentées dans le chapitre quatre.
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Chapitre 1l :

Théorie de la logigue floue

[1.1. Introduction

De nos jours, la logique floue (en anglais «juiagic») est un axe de recherche
important sur lequel se focalisent de nombreuxnsgifigues. Des retombées technologiques
sont d’'ores et déja disponibles, tant dans le deengiand public (appareils photos, machines
a laver,...) que dans le domaine industriel (régketggommande de processus complexes liés
a I'énergie, aux transports, a la transformationadenatiére, a la robotique, aux machines-
outils)[2]. Dans ce chapitre, nous présentons li@émeénts de base de la théorie de la logique

en insistant sur les contréleurs a logique floue.

[I.1.1. Logique classique et logique floue

Dans la logique classique, les variables gérées Booléennes. C'est a dire qu'elles ne
prennent que deux valeurs 0 ou 1. La logique flaupour but de raisonner a partir de
connaissances imparfaites qui opposent résistatecéogique classique. Pour cela la logique

floue se propose de remplacer les variables booésepar des variables flous.
[1.1.2. Historique et définition

Depuis longtemps I'hnomme recherche a maitriserinesrtitudes et les imperfections
inhérentes a sa nature. La premiére réelle maatfestde la volonté de formaliser la prise en
compte des connaissances incertaines fut le déuetopnt de la théorie des probabilités a
partir du XVII siécle. Mais les probabilités ne pent maitriser les incertitudes

psychologiques et linguistiques.

Puis la logique floue est apparue en 1965 a Beykadms le laboratoire de Lotfi Zadeh
avec la théorie des sous-ensembles flous puis @8 a9ec la théorie des possibilités. Ces

deux théories constituent aujourd'hui ce que ljgpede Logique Floue.

La logique floue permet la formalisation des imsi@&ns dues & une connaissance

globale d'un systéme trés complexe et I'expressiomomportement d'un systeme par des
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mots. Elle permet donc la standardisation de l&rgg®n d'un systeme et du traitement de
données aussi bien numériques qu'exprimées symbkealignt par des qualifications

linguistiques

[1.2. Sous ensembles floues

Dans la théorie ensembliste classique, I'appance d’un élément & un sous-ensemble est
définie par une valeur logique standard : 1 séhéént appartient au sous-ensemble, 0 sinon.
Dans la théorie floue, un élément peut appartemipartie a un sous-ensemble : son degré

d’appartenance est décrit par une valeur comprise @ et 1.

4 lroid chaud 1 frivid chaud

Q

15 i 15 15 i 15
Tempsrature Tempsrature

(a) Dieux ensembles zelon la logique classique (b)Y Deux ensembles selon [a logique lone

Figure Il.1-Classification des températures d'uige@ en deux ensembles

[1.2.1. Définition
Un sous-ensemble floA dans un univers du discouxs est caractérisé par sa fonction
d’appartenanceia(x) qui associe a chaque élémentde X une valeur dans lintervalle des
nombres réels [0, 1] :
fa: X — [01] (11.1)
Ainsi un sous-ensemble flou A dans X peut éerésenté par un ensemble de couples
ordonnés
A={ (% ux(x))/xO X} (1.2)

[1.2.2. Opérations de base sur les sous ensemblésnies

Supposons quk et B sont deux sous-ensembles flous définis dans wersdu discours
X par les fonctions d’appartenaneeet us. On peut définir des opérations ensemblistesstelle
que [linclusion, l'intersection, I'union et le cgiément grace a des opérations sur les

fonctions d’appartenance.
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Inclusion : A est dit inclus danB, propriété que I'on notéA [J B, si tout élémenk de X qui

appartient aA appartient aussi & avec un degré au moins aussi grand :
OXOX (%) < fg (%) (0.3

Intersection : L'intersection deA et B, que I'on noteAn B, est le sous-ensemble flou

constitué des éléments Haffectés du plus petit des deux degrés d’appartena et ys:

OXOX  © fhps = Min(,(X), 45 (X)) (11.4)
Union : l'union deA et B, que I'on notéA[] B, est le sous-ensemble flou constitué des

éléments de X affectés du plus grand des deux siegppartenancgaet s
OXOX 1y = MaxX(,(¥), g (X)) (11.5)

Complément : Le complément deA, que I'on notéA°, est le sous-ensemble flou de
constitué des élémemtdui appartenant d’autant plus qu’ils appartiennesu 8A :

OxOX 0 e () =1=p,(x) (11.6)

[1.3. Le contrdleur a logique flou
[1.3.1.Variables linguistiques

Une variable linguistique est caractériséeymaquintuple ¥, T(V ),X,G,M, dans lequel :
—V est le nom de la variable définie sur 'universdikcours X.
-T(V)=A,A, ... A estun ensemble des termes linguistiques qui ssmhdmbres flous,
deéfinissant des restrictions sur les valeurs gaagv dansxX.
— G est un ensemble de regles syntaxiques qui pemmette former d’'autres termes
linguistiques a partir d&(V ). On les appelle modificateurs linguistiques. Pagneple, pour

définir la fonction d’appartenance du terme lingjgise «pas A» on utilise I'expression
Hpagay =17 Ha (1.7)

— M est I'ensemble des régles sémantiques qui gegniele définir les termes linguistiques.

[1.3.2. Fuzzification

La fuzzification est réalisée dans l'interfagentrée du contréleur flou. Durant cette
phase, les informations issues du systeme sonttabiord normalisées. Ensuite, les données
normalisées sont transformées en qualificationgulstiqgues, en utilisant des regles

sémantiques définies par un expert.
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Durant la phase de normalisation, chaque messue du systéme est modifiée pour fournir
une valeur appartenant a un univers du discouasiveinent simple. On peut choisir comme
univers du discours un intervalle centré sur zdro,+c]. Si la mesure initiale x est comprise
dans un autre intervalle [a, b], la normalisatist souvent réalisée par transformation
linéaire, selon :
y=2*c(x—(a+b)/2)/(b-a) (1.8)

L’'univers du discours est ensuite représentéipa variable linguistique, qui comporte un
nombre assez restreint de termes (en général tingg,0u sept) de fagcon a limiter le nombre
de regles.

Enfin, les valeurs normalisées déduites de wiacdes entrées sont transformées en

qualifications linguistiques, en utilisant les \adolies linguistiques correspondantes.

11.3.3. Régles floues

Les regles floues permettent de déduire deesaiesances concernant I'état du systéme en
fonction des qualifications linguistiques fournigzar I'étape de fuzzification. Ces
connaissances sont également des qualificatiogsisitiques.

Habituellement, les régles floues sont dédudies expériences acquises par les opérateurs
ou les experts. Ces connaissances sont traduitesgkss simples pouvant étre utilisées dans
un processus d’'inférence floue. Par exemple, sxert exprime la régle «si la température
de I'eau est chaude, il faut ajouter de I'eau feoide systéme utilisera une regle du genre «si

p alors g».

[1.3.4. Inférence flou

L’inférence floue est une relation floue déientre deux sous-ensembles. La définition de
la relation peut théoriguement faire intervenirmmorte quel opérateur de combinaison.
Pourtant, on utilise souvent les inférences flaléfmies par Mamdani et Sugeno.
[1.3.4.1. Inférence floue de Mamdani

Supposons que la base de connaissances efituganslen regles d’inférence contenant
chacune m prémisses et une conclusion. Le procebsdérence peut étre décrit par le

schéma suivant :

Régle 1 : SiXiestAu) et - - - etynestAim) ; alors {Y estBi)
Regle 2 : SixiestA21) et - - - etfnestAom) ; alors {f estB2)
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Régle n : SiXiestAn) et - - - etynestAnm) ; alors {Y estBn)

Dans lequeky, . . ., xnsont des éléments des univers du discBurs. ., Xnet
Ai, (j =1, - - - ,m)sont des quantités floues sur l'univers du diss¥y et
Bi, (=1, - -,m)sont également des quantités floues sur I'univardiscoursy .

Afin de définir une seule prémisse pour une redlesi propositionsxcest A»,
(=1, - -, sont combinées par I'opérateur minimum. La farct’appartenance de cette

prémisse unique est donc donnée par :

M, (X X)) = (%) OO p, (%) (1.9)

[1.3.4.2. Inférence floue de Sugeno
Sugeno a proposé une méthode d’inférence fijougarantit la continuité de la sortie.
Cette méthode d’inférence s’avére tres efficaces ddes applications faisant intervenir a la
fois des techniques linéaires, d’optimisation ea@dtives. Dans l'inférence de Sugeno, les
regles floues sont exprimées de la fagon suivante :
Réglei: Si (xest A) et - - - et (xest Am) ; alorsy =f(xa, - - -, %)
Dans laquelleqy,- - - xety sont des éléments des univers du disclurs -, Xet
Ai,- - -,Ansont des termes linguistiques sur ces mémes urdvedéscoursy est une fonction

dexy,- - - .

Par rapport a I'inférence de Sugeno, celle de Maninelst plus intuitive, plus générale et elle
s’adapte particulierement bien a l'utilisation a@mpoaissances issues d’'une expertise humaine.
[1.3.5. Defuzzification

La défuzzification est le traitement qui petnde définir une correspondance entre le
résultat de I'inférence et la grandeur continuati@ien sortie.

Il y'a plusieurs méthodes de défuzzification, laputilisé est la régle de centre de gravité :
Yoo = QMg ¥ V) D g (11.10)
i=1 i=1

[1.3.6. Schéma d'une commande floue
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X X Kres . . . Xres
—p:  Fuzzification M.. d'in::E::e ( Déffuzification I.’.
Bases de
regles

Figure 11.2- Schéma d'une commande floue

La mise en oeuvre d'une commande floue faidegipre trois grands modules.

Le premier module traite les entrées du syst@rakeurs réglant). On définit tout d'abord
un univers de discours, un partitionnement de sfews en classes pour chaque entrée, et des
fonctions d'appartenance pour chacune de ces snpée exemple pression grande, petite,
faible et changement d'écart mesure consigne dié diébmatériau sortant d'une trémie tres
élevé, élevé, moyen, négatif, trés négatif). Lapeee étape, appelée fuzzification, consiste a
attribuer a la valeur réelle de chaque entréeemyps t, sa fonction d'appartenance a chacune
des classes préalablement définies, donc a tramsfofentrée réelle en un sous ensemble
floue. Le deuxiéeme module consiste en l'applicatdm régles de type «si I'écart de
température est grand, diminué le débit du fueles @&gles vont, comme dans l'exemple
introductif, permettre de passer d'un degré d’appance d’'une grandeur réglante au degré
d’appartenance d'une commande. Ce module est t@ndtune base de régles et d'un moteur

d'inférence qui permet le calcul.

Le troisieme et le dernier module décrit I'&tale défuzzification qui est la transformation
inverse de la premiere. Il permet de passer d'gnédd'appartenance d'une commande a la

détermination de la valeur a donner a cette command
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Chapitre Il :

La théorie des intervalles flous et le controlenmverse

. Introduction

La théorie des intervalles flous introduite en jgatter dans [3] a trouvé des applications
intéressantes pour modéliser et commander lesnsgstprésentant des incertitudes dans les
parametres. Contrairement a un intervalle convangb qui inclut seulement toutes les
valeurs possibles, un intervalle flou contient daasdéfinition un degré d’incertitude pour
chacune des valeurs possibles.

Dans ce chapitre basé sur [8], nous présentongtlhatie de synthese du contréleur inverse
pour les systemes a intervalles flous. Pour cels matroduisons dans la premiéere section les
notions de base des intervalles flous, dans laideexsection la méthode de résolution d’'une
équation floue telle que décrite dans [8] enfinddntroisieme section la méthode de calcul
de la commande inverse. Le but est de proposemétieodologie de la synthése du contréle,
basé sur I'inversion du modéle, pour les systemeteavalle flous.

II. Concepts pertinents et notations

Définition 1 : Intervalle conventionnel

On définit un nombre de l'intervallecomme I'ensemble des nombres réelles que :

a=[a",a"]={x/a” <x<a',xOR} (1.2)

Pour deux intervallesa, =[a,,a, Jeta, =[a,,a,], les opérations arithmétique sur

I'intervalle (addition, soustraction, multiplicaticet division) peut étre défini comme suit:

a+a, =[a +a,,a +a;] (111.2)
a-a,=[a —a;,a —a,] (111.3)
a *a, =[Min(E,),Max(E,)] AvecE, ={a, *a,,a *a,,a *a,,a *a,} (111.4)
ﬁ=[a£,aI]*[i+,i_], si00a,. (111.5)
a a &
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On définit le pointmilieu Mid (midpoint), lerayon Rad (radius) et la fonctiotiampleur

relative (zone relative) Rex d'un intervallecomme suit:

- +

Mid[a] =22 (I11.6)

Radqa] =2~ (11.7)
. _ Rada]

Et: RexXa]= Mid[a] 1.8)

Définition 2 : Intervalle flou
Un intervalle floua est constitué d’'un intervalle conventionnel augesi associé une

fonction d’appartenance est déngté défini comme suit :

a’| X - Hy(x)

U -{R - [01] (111.10)
Chaque valeur de l'intervalle a un degré d’appamer, plus ce degré est élevé plus la

valeur est plausible.
Dans le cas ou la fonction d’appartenance est onetibn triangulaire ou trapézoidale,

I'intervalle flou peut étre exprimé par les relatsosuivantes :
a=[a",a"] : Noyau @)= [( (am°d)_,(a”‘°“)+] pour une fonction d’appartenance trapézoidal,
a=[a",a’] : Noyau @)= [a™] pour une fonction d’appartenance triangulaire.

Le noyau est composé par les valeurs les plusibles des paramétres.

Définition 3 : a-coup
Unea-coup de lintervalle flou peut étre définie comme suit

a” ={x/u,(x) = a;a 0[0]] } (111.12)
Et peut étre aussi donné sous I'expression d'wervatle conventionnel :
a’=[(a),(a)'] (I1.12)

lll. Résoudre I'’équation floue b* x+a=c:
Avant de détailler la stratégie du contréle, cettetion présente le formalisme associé avec

la résolution de I'équation floue qui est fondarakdfins la méthodologie de conception du

controble.
[1l.1. Principe de la méthode
Soit a, betcdes intervalles flous avédib .

10
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L’équation floueb* x+a=c peut étre exprimée par —coupe de a, b, cetx qui ménent

a I'équation de l'intervalle suivante:

b * x? +a” =¢” (111.13)
Avec : g [[01] Définit a —coupe pour a dans[0]]
a=[(a) @) 1; 7= 1) .b°) 1: =1V . [c7)' ] (I11.14)

Comme la soustraction et la division ne sont pa®fgrations symétriques a I'addition et la
multiplication, la solution exacte de (111.13) nt'@as

_(c"-a“)
7= 7 (11.15)
Dans la section suivante, on présente une méthmdeldtion pour cette équation [9].

X

[11.2. Implémentation de la méthode et condition déxistence de la solution

La méthode proposée est implémentée selafeles étapes suivantes :
» Résoudre I'’équation (111.13) sachant que” =b“ * x“. (1n.16)

L'objectif ici est de calculer la solutioxaeted de I'équationd” =b“ * x*

La solution exacte de (I11.16) est donpe:

d = [(a°). (@) 1=1() -@).*) - @) ()
Une condition suffisante pour I'existence de llugon est donner par :
(d9)” £(d”) = Rad(a”) < Rad(c”). (111.18)

> Résoudre I'équation initiale, dont le variable é&stnsuite tirex.
L’objectif ici est de résoudre I'’équation initialéont le variable est) prenant en
considératiorx.

Ona d =b"* x“=b"*[(x*)",(x")"]. (111.19)

On distingue deux cas

1. sib?)0

Les expressions ({d"’)_ et(d")+ sont données par :

(@°)" = (6" * x?)" =Mid(b) * (x”)" +Rad(b) *|(x")*

(111.20)
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Chapitre 1l La théorie des intervalles flous et le corgrolinverse

(d“)” = (b * x)" = Mid (b“) * (x*) - Rad(b) *

x| .21

Dans ce @asnme

sigr{(x®) "] = sigr{(d”)"] et sigr{(x*)"] = sigr{(d”)"] (In.22)

Les équations (111.20) et (111.21) peuvent étréméte sous la forme :

{(d“)-z(Mid(b")—Rac(b")*sigrﬁ(d”ﬂ*(X" ) (111.23)

(d?)"=(Mid(b”)+Radb")*sigri(d”) T*(x")"

Finalement, oouve :

oy 9D
Mid(b%)-Radb?)*sigr(d?)~]

(@Y= (d"l)J N (11.24)
Mid(b")+Radb?)*sigr(d?)*]

2. sib7(0

Les expressice (d ”)_ et(d"’ )+ sont donner par :

(x?)"

(x")“ (I11.25)

(d%)~=(b™*x%)"=Mid (b%)*(x*)* ~Rad(b”)*
(d)* =(b™*x)*=Mid (b%)*(x* )" +Radb”)*

On trouve les Héss suivants :
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(Xa )— - (d i )+
Mid (b )-Rad (b? )*sign[(d“)*]
o (111.26)
(Xﬂ )+ - (d )
Mid (b“ )+ Rad (b? )*sign[(d“ )]
Proposition
La condition d’existence de solution peut étretéxri la forme suivante :
Radc”] = Rada”] + |Rex(b™)|*|Mid[c”] - Mid[a“] (11.27)

La démonstration se trouve dans [9].
IV. Application au calcul du contréleur inverse :
IV .1. Principe du contrdle :
On considére un systeme linéaire, stable, invadans le temps, contrélable, simple entée,

simple sortie, dont sa représentation mathématgtidonné par :

m-1

y(k+)=>a*yk-i+)+>b *uk-j) ; m(n (11.28)
i=1 i=0
Ou y (k) est la sortie du systéne¢ u (k)correspond a I'entré du systéme,
a Ji=1,...n:b, j=0,....... ,m-1 représente les paramétres du systemesufpose que les

parameétres du systéme sont des intervalles flous.

On peut considérer, de la propriété de la contiltéllu systeme, queéb, , c'est-a-dire
que le signe dé&, est connu. Dans ce cas, I'objective du contrétede forcer la sortie du
systeme de suivre une trajectoire floue dégjgée

On considere uner —coupt sur les parametres du systeme (intervalle flgup; ; on peut

écrire lintervalle flou du systéme (111.28) comrgeit :

n m-1
yo(k+D=>a*y (k=i +D+> b7 *u’ (k- j)+bJ *u” (k) (111.29)
j=1

i=1
Dont les parametres sont donnes paf = [(ai" )_,(af’ )+] ;b= [(bj")_,(bj" )+].
Pour simplifier I'écriture, la relation (111.29) eseformuler dans (111.30) :

Yy (k+1) =¢[Z(K)] + by *u”(k) (1.30
Dont

13
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Yoz = i&” “yi(k=i+1) +§,b§' ut(k=J) =@z pZQT]  (.31)

et Z(k) =[y?(k),...,y* (k=n+1D,u”(k-1),....u” (k =m+1)]. (1.32)
Nous considérons ici des systemes du contrdlearcld fermé, alors si on suppose que les
paramétres du systeme sont des intervalles flbus, iifaut que la trajectoire de la référence
devrait étre aussi floue. Dans ce cas, le dermerait étre considéré comme I'objectif flou a
atteindre. Par exemple, si la trajectoire désisteleoisie comme un intervalle flou
trapézoidal, le niveau d’appartenance est consm#réne un degré de préférence.

En effet, touta — coupe¢de la référence floue est 'ensemble de touteslesirs qui satisfont
I'objectif du contréle. Le noyau (kernel) est com@ar les valeurs les plus acceptables.
Dans ce cas, I'objectif du contréle peut étre emgdscomme la détermination d’'un contréleur

capable de maintenir la réponse du systghus(ns une enveloppe de tolérance autour de la

mod

trajectoire exactg;*’, cad
yO[yg™ =47, ygo + A7) (111.33)

Ou A” est la borne autour de la trajectoire exacte.

Dans ce cas, pour un degré de préférenadonné sur la trajectoire floue désirée, I'obfecti
du contrdle est de concevoir un contréleur, capdélmaintenir la sortie du systeme dans une
enveloppe autour de la trajectoire désirée,

y (k+D) =[(y" (k+1) 7, (y" (k+D) T =[yg*(k +) - A7, yg*(k +1) + A"] (11.34)

Dans cette structure, le probleme du contréle pratadressé en résolvant I'équation :

[ya™!(k+2) = &%, yg™(k+1) + A7) = [Z(K)] + by * u” (K) (111-35)

IV.2. Calcul de la commande inverse
D'apres le paragraphe précédent, I'expressioemtede du contrdle est donnée par :

(U”(k))_:M: Mid [Ua (k)] - Rad [U”(k)]*SIQn [ Mid (bg]

D, Mid (b§ )-Rad (b§ )* sign [N,]
wa(k»+:gzsz[u”‘kﬂ;RM[u”(?Ps@n[md(bgﬂ (111.36)
2 Mid (bgy )+ Rad (bg )* sign [N, ]

Dont :
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Chapitre 1l La théorie des intervalles flous et le corgrolinverse

{ (U7 (K)™=yg(k+D)-A7 - [Z(K)D)

(07 (K)* =y (k+D)+A7 (7 [Z ()] (11.37)
Et
{Mid[u"(k)1=ya“°d<k+1)—Mid<w“[2<k)]) s
Radv” (K)]=A% ~Rad(y [Z (K)]) '

Ici la condition d’existence du contréleur inveest donnée par I'inégalité suivante :
Rad yy*!(k +1) =A%, yy*(k +1) + A7] = Rady [Z(K)]] +|Rex(by )| *[Mid[v7 (k)] (111.39)

La démonstration est dans [9].
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Chapitre IV Résultats de simulation

Chapitre IV :

Résultats de simulation

IV.1. Introduction :

Dans ce chapitre, nous considérons l'apptinatiu contréleur inverse décrit dans le
chapitre précédent a deux systemes en l'occurnemgeocédé a boues activées et un réacteur
chimigue CSTR. Nous développons en méme temps emenande par logique floue pour
comparaison.

La commande inverse basée sur les intervidias, nécessite des modeles linéaires avec
des paramétres définis sur des intervalles flowsir Bbtenir le contrbleur inverse il faut
développer les étapes suivantes :

- Déterminer le modéle mathématique lireéde ce systeme (modele entrée- sortie)

Déterminer les intervalles des parametres de a#gelacen utilisant les algorithmes
génétiques
- Déterminer la fonction d’appartenance des pananét
- Déterminer le degré de l'incertitude sur la réfée (I'incertitude sur la trajectoire
désireey,)
- Déterminer le degré de l'incertitude sur les pares du systeme,
- Calculer les valeurs de la commande (détermimgervalle de la commande par les
formules du chapitre 1),
- Appliquer une seule commande au systeme selon anedld commande (ou
régulation),
Dans ce travail, les fonctions d’appartenanceimtesvalles sont triangulaire avec=0 (cf.

chapitre IlI).

IV.2. Contr6le de la concentration de la DO dans uprocédé a boues active :
IV.2.1. Présentation du procédé :
IV.2.1.1. Description
Par souci d’économie énergétique et d’amdiimmadu taux et de la qualité des eaux
épurées, I'automatisation des stations de traitéhes eaux usées a connu son apogee lors de

I'élaboration d’instrument de mesures tres sopiusts. Le contrble se fait alors en
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Chapitre IV Résultats de simulation

manipulant des mesures telles que la demande biapnee en oxygéne (BOD), la demande
chimique en oxygéne (COD), le carbone organiqua (@10C).

Les procédés d’épurations des eaux sont d#8rsgs a non linéarité tres marquée a cause
de variations continuelles et brusques aussi brerca@icentration qu’en composition des
influents qui ont des constantes de temps difféerte qui complique la tache de controle.
Dans cette partie, on présente le contrble de ¢erg dissous, DO, dans le procédé de
traitement biologique par boues activées aérobéegtandeur de commande sera le débit
d’air.

Les stations d’épuration des eaux usées sont éwecglle recommandée par la pratique

algérienne est schématisée par la figure IV.1:

decanteurl décanteur?

degrillage déssablenr
E1
> ; EEBE
Epaissizseur X
%
ED

BE
digest
EE %

chloration

Figure IV.1-Schémas synoptique d’une station d’épan des eaux

Avec : Bl : boues primaires,
B2 : boues secondaires,
B.E : boues épaissies ;
B.D : boues digérées ;
R.B : retour des boues ;
B.Ex : boues en exces.
Les différents traitements que subissent les ea®esidans une unité industrielle de

traitement sont :
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Chapitre IV Résultats de simulation

Dégrillage : le but du dégrillage est dassurer la protections déquipements
électromécaniques et de réduire les risques deatafja des conduites mises en place dans la
station d’épuration.
Dessablage qui a pour r6le de récupérer des particules oruess et les graisses qui sont
sedimentées et de permettre la séparation sotjdielé.
Décanteur primaire :le décanteur primaire est un moyen de réductich amtraintes de
pollution qui génent le traitement biologique, eartiwulier les graisses, les écumes et la
DBO.
Bassin d’aération c’est le réacteur biologique proprement dit, ilaiecles eaux résiduaires.
On y injecte les boues activées et 'oxygéne paer lippération de dégradation des éléments
polluants s’effectue.
Décanteur secondaireil permet la séparation des boues de l'influenfatdane partie est
retournée au bassin d’aération alors que I'excég\excué vers les parties du traitement des
boues.
Bassin de contactit est prévu pour la désinfection de la populatioactérienne de I'effluent
par I'addition de I'hypochlorite de sodium.
Les principales opérations intervenant dans I¢etrant par les boues activeées sont :
Epaississeur gui a principalement pour but de réduire le volutes boues en favorisant la
séparation partielle eau- boue, I'échappement deegbamélioration de la consolidation.
Digesteur : c’est une opération de stabilisation qui demands temps de séjour trés
important. Elle est utilisée pour le renouvellemdas boues activées. La digestion aérobie
est similaire au processus des boues activéesndapela source d’énergie n'est plus le
substrat mais les tissus cellulaires des microgarismes, ce qui correspond a la phase
endogene.
Lit de séchage le séchage est une opération de séparation sdigieee, qui utilise le
principe de la percolation et le principe de I'évagiion de I'eau.
IV.2.1.2. Pratique courante du contrble des procédéa boues activées :

La majorité des schémas de commande sontiréssgle la théorie de controle
conventionnel, basé souvent sur des hypothésespettasstationnaire. Les variables
déterminant I'action de contrdle dans les procé&ddmues activées sont : le débit d’air, le

deébit des boues recyclées, le débit des bouegesjet
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1. Contrdle par le débit d’air :

La regulation du débit d’air a une grande intgpace économique, cependant I'efficacité
de ce parametre est limitée par des niveaux fad#da DO (1-2mg/l).
2. Contréle par les boues recyclées :

Le débit des boues recyclées est proportioamedébit d’'influent. Il est utilisé pour
maintenir une concentration d’oxygene dissous dagsateur. Dans cette stratégie qui ne
tient pas compte des variations de concentratieri$rdluent, les actions de contréle sont tres
lentes et peuvent affecter la qualité de I'effluent
3. Contr6le par boues rejetées :

Cette action dépend essentiellement du tem@Rjdeir des boues (production des boues).
Elle détermine la nature et I'dge des boues. L@gg boues (rapport entre les boues dans le
systeme et boues produites par jour) est le crignglus utilisé pour estimé les boues en
exces. Cette technique est facile a mettre en gemaes son aspect statique peut rendre
I'action inefficace surtout pour des perturbatianportantes. Alors une régulation du taux de
croissance spécifique des boues (i) par actiole siébit de rejet et a partir des mesures de la

DO et de la masse des boues est peut étre réplisém algorithme de type PID.

IV.2.1.3. Modélisation des procédés a boues actiwgée

Le fonctionnement de l'unité secondaire desimts d’épuration biologique des eaux
donnée par la figurelV.2, dans laquelle les eagidt@ires (influent) sont mises en contact
avec des micro- organismes (boues activées) awawmide I'aérateur qui peut étre ouvert
(aérobie) ou fermé ( anaérobie). Le résultat deadact en présence de I'oxygéne est la
production des réactions de biodégradation de lltmm organique (substrat). L’'oxygéne
nécessaire pour cette opération est fournit saitigaction (anaérobie), soit par brassage
(aérobie).Le mélange passe ensuite dans le décasteondaire ; I'eau épurée (effluent)
s’écoule par la surface, tandis que les bouesdanses sédimentent. Une partie des boues est
recyclée vers l'aérateur et le reste est extraisykieme. La qualité de l'effluent épuré est
caractérisée par sa concentration en pollutionmgg@ (DBO) et sa concentration en boues
(MLSS). Ces deux concentrations ne doivent pass#gpan moyenne les valeurs fixées par

les normes de rejet admises.

19



Chapitre IV Résultats de simulation

acrateur
_ _ | u décanteur
mﬂuenthQ1 . Qif14) —_ — Qi(l-w)
> o » >
H030,01 o = He, 3
3.0
boues recycleess Or Wy
M, B boues rejetées Ow

Figure 1V.2-Schémas du procédé a boues activées

Dans un bio réacteur ouvert, la population térd&nne consomme, pour son
développement, I'oxygene qui lui est fourni par ageation appropriée. La dynamique de la
concentration en oxygene dissous DO peut étre rdétée par les quatre mécanismes de
bases suivantes :

1-la dispersion de la DO dans le bio tearc

2-Le transfert de I'oxygéne de la phaseegise a la phase liquide.
3-La saisie d’'oxygéne pour la syntheseaidiules.

4-La saisie d’oxygene pour la décomposities cellules.

Sur cette optique, la concentration de la DO estidéomme suit :

Z?:(\g/'*(cl “A+nN*C)+K *U*(C,-C)-K,* u* X =K, * X (IvV.1)
S
= e V.2
H= Hna™ 5 < (IV.2)
C
= V.3
:umax C + Kc ( )
variables Signification Valeur initiale
C Concentration de la DO 2 mg/l
Cs Concentration de saturation de la DO 9.17 mgl/l
Ci Concentration de la DO dans l'influent 0.1 mg/l
X Concentration des micro- organismes 150 mg/Il
S Concentration du substrat 142 mg/l
Qi Débit d'influent 4.2 md
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V Volume du réacteur 1000 m®
Débit d’air 0.1 m®*/min

K1 Ccefficient de transfert d’oxygene 0.65

K2 Constante 0.00012

K3 Constante 7 (-5)

Kc Constante de limitation 0

Ks Constante de limitation 70

U Taux spécifique de croissance 0.4

Ui Rapport de croissance maximale 0.009

dt Le pas de RUNGE KUTTA 1min

r Rapport entre le débit recyclé et le débit de ILiaht 0.78

w Rapport entre le débit rejeté et le débit d’'influen 0.01

Ky Ccefficient de création 0.6

Kd Constante expérimentale 0.06

SO Concentration du substrat a I'entrée 270 mg/l

Tableau IV.1.paramettagéacteur
La croissance bactérienne dans un bio réaat@Enenté en continu et infiniment mélangé

est le plus souvent représentée par les équatinrenses :

dX Q Q
—o = SR ) P X SRR X - K R X+t X IV.5

e @+r) v r Ky H (IV.5)
S__Qupinrs+Qurrg- Ky (IV.6)
d Vv Vv K,

L’équilibre massique au niveau du décantetidesné par :

X, =(@+n*X-@-wW* X,)/(r +w) (IV.7)
X, =K, *@+n*Q * X (IV.8)

Le modéle complet représenté par ces équatngilisé pour la simulation.

IV.2.2. Commande par logique floue du procédé :

IV.2.2.1. Le contrbleur flou
Le contr6leur flou de Mamdani est basé suemsemble de régles du genre Si- Alors.
Les entrées de notre controleur flou sont :

e : erreur entre la sortie du systéme et la référgrceref).
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de différence entre I'erreur actuelle et I'erreur grdentge(i)-e(i-1)).
L'univers de discours et la fonction d’appagaece de chaque variable sont données par :

La commande U :

(L
F 3

Faible  Moyen Elevé

Umin Umay L?ma.x n U

Fonction d’appartenance de la commabide

L'erreur e :

Hie)

F

Négatift  Zéro Positif

> e
-¢ 0 +e

Fonction d’appartenance de l'erreur

Variation de l'erreur:

fildle)

&

Negahif Zéro Positif

-ile 0 +ile L

Fonction d’appartenance de la déférence d’emeur

La base des régles est donnée dans le tahleant:
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IV.2.2.2. Les résultats obtenus par le contrleuddu:

1°) Cas nominal avec référence variable

Négatif Zéro Positif
de
Négatif faible faible Moyen
Zéro faible moyen Elevé
Positif moyen élevé Elevé
TableaulV.2 : base de régles

Les résultats obtenus par le contrbleur flourpune référence variable du systéme sont

donnés par les figures 1V.3 et IV.4 pour les parta@senominaux (aucune variation sur les

parameétres internes du systeme). Pour la référéncéerreur est négligeable, elle devient

assez importante pour les autres cas. Notonsflauti€ pour trouver un contrdleur qui donne

des résultats satisfaisants pour la gamme de ansigpisie.

0.26

0.24

0.22

0.2

0.18

0.16

Débit d air(m3/min)

0.14

0.12

0.1

Temps(min)

Figure 1V.3-Signal de commande délivré par le caletr flou
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! 1
| | | |
| | | .
69F-------t------- R A-------- [ P DO(mg/l
: : : réference
| | | 1
e T B [ e T
| | | |
| | | |
6.7 - —— - — e T JE N —
| | | |
= | | | |
D | | | |
§6-6 ******** ittt St B i [ rTe-----7
| | | |
| | | |
65 - - - - - - -+ - e
: | | | |
| | | |
| | | |
64— ————— e e —_—,——_—_—,—,———_"—— e e ]
| | | |
| | | |
| | | |
Lo e ol e A e
| | | | | |
| | | | | |
6.2 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Temps(min)

Figure IV.4-Sortie du systéme et référence

2°) Variation de paramétres

7000

Pour analyser empiriguement la robustesseodtréleur flou par rapport a des variations

de parametres, on introduit des incertitudd€% surKlet C (kl1=kl+ 06;Cs=Csz* 08).

Les résultats de simulation sont donnés par lee$fdV.5 pour la commande et IV.6 pour la

sortie. On remarque que la stabilité est maintemags la précision se dégrade légerement.

L'intervalle de la commande du systéme est reptésdans la figure IV.5 :

R | .- bt

0.25

0.2

0.15

concentration de la DO(mg/l)

0.1

: umax(t)
| umoy(t) (|

umin(t)

0 1000

Figure IV.5- L'intervalle du signal de commandeidé par le contrdleur flou

Temps(min)
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I I
| | | | | |
7 ,,,,,,,, - - - - __ 4 _____+r________ = o ___
— l l l ! ‘
\69 777777777777777777 L I E W) L
£ | | | | ymin()
86.8 ————————— t ———————— e - référence ||
| | | |
moy(t
56.7 77777777777777777 R \ \ ymoy(t)
= | | | ymax(t)
566F-------- e  EEEEEET B Fooo----- -
S - L L,,,,,,, ]
5 | | ] 3
c 64— - - — - — = e e ———— - - = -
3 | | L | |
6.3F- - - - - ——— - - - _ o eee—— Lo [ I
| | | | | |
| | | | | |
6.2 \ \ \ \ \ \
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Temps(min)

Figure IV. 6 -L'intervalle de la sortie du systeper la commande floue

IV.2.3. Contréle inverse par intervalles flous de d concentration de la DO dans un

procédé a boues activé :

IV.2.3.1. Le modéle & intervalle flou du procéde :

Le probléeme de modélisation des systemearesrobléme d’identification qui peut étre

schématisé dans la figure IV.7 :

Ltt)

¥

Mo@e/(@)

T (@, 1)

<

Systeme

ri

Optimiseur

3

Critére

Figure IV.7-Schéma de base de l'identification

A partir de ce schéma, pour identifier un systéinfaut :

- Définir un critére qui permet de faire corresgeYm et Y

- choisir une technigue d’optimisation

- choisir une forme de modele pour ce systéeme.
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Concernant notre travail, le critére choisilesteur minimale entre la sortie du systeme et
la sortie du modéle. La technique d’optimisatiort Bsptimisation par un algorithme
génétique simple. La forme du modéle mathématitpoescpour ce procédé est :
ym (i+1)=a*ym(i)+b*u(i)+c (IvV.9)
Dont :

aOla,,a,]1=[(a)",(a)"] ; bO[b,.b,1=[(b)".(0)"] ;cOlc,.c,]1=[(c)",(c)']

Pour déterminer les valeurs dg,a,,b,,b,,c,,c, on a utilise un algorithme genétique

p!¥m?
qui peut déterminer jusqu'a 12 parametres. Le progre donne les meilleurs parametres qui
minimisent l'erreur entre la sortie du systeme &tsbrtie du modele pour plusieurs
générations de populations.

Les valeurs obtenues, paw0, sont données dans le tableau V1.3 :

parametre | valeur
a, 0.83844
a, 0.82961
b 1.84315
p
b, 1.67885
c, 0.87042
c.. 0.69736

TableauVI1.3- Parametres du modeéle du procédel

Les fonctions d’appartenances des parametrésisonées dans la figure 1V.8

) far :
3 0.5 3 0.5 3 0.5
o ] <3
0 > 0 > 0 »
F a? ‘bm bv ) T ':p
fonction d'appartenance de a fonction d'appartenance de b fonction d'appartenance de c

Figure 1V.8- Les intervalles flous
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La figure IV.9 présente la sortie du systaheelle du modéle a intervalle flous.

aooatraioncelabaingl)
|
|
|
|
|
|
\

7000
Temps(min)

Figure 1V.9-Sortie du systéeme et du modéle

IV.2.3.2. Détermination de la commande inverse :
La commande inverse est calculée a partirégdtats donnés dans le chapitre Ill, on

trouve

um (i)=dm/(b-radb*sign(dm)) (IvV.10)
up (i)=dp/(b+radb*sign(dp)) (Iv.11)
avec:

dm =ydm(i+1) - (am*ym(i)+cm) (IvV.12)
dp = ydp(i+1) - (ap*yp(i)+cp) (IV.13)
et:

ydp(i+1)=yd(i+1)+dlty (IV.14)
ydm(i+1)=yd(i+1)-dlty (IV.15)

yd: est la trajectoire désiré exacte,

dlty :est l'incertitude sur la trajectoire désiré.

IV.2.3.3. Résultats de simulation :

La commande appliquée au systeme est largeiva

U=ud(i)+(ey/dlty)*du (IV.16)
avec

du=(up(i)-um(i))/2 (IV.17)
ud(i)=(um(i)+up(i))/2 (IV.18)
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ey=yd(i)-c(i) (IV.19)
radb=(bp-bm)/2 (IV.20)

1°) Cas nominal

La figure 1V.10 représentgd(t) et y(t) sans aucune incertitude sur les parametres du
systeme (parametres nominaux). On remarque un é@gime transitoire avec des erreurs
statiques de I'ordre de 1% ce qui est tout a &isfisant pour ces systemes. Les résultats en

nominal sont clairement meilleurs que le controfaw ci-dessus (cf. figure IV. 4).

7.1 :

—— DO(mgll)
reference

I
|
A Lo
|
|
r

69—

6.8

6.7

concentration de la DO(mg/l)

6000
Temps(min)

Figure IV.10-Sortie du systéme et référence

2°) Cas avec incertitudes

On introduit des incertitudes sk, Cs telles que données sur le tableau IV.4. Les
résultats de simulation sont donnés sur les figuke&2 a 1V.14 qui montrent les enveloppes
de variations de la sortie et de la commande. @rargue que la commande reste bornée et

acceptable tandis que la référence reste dansraide de variation choisi.

Domaine deyd Intervalle dekl Intervalle deCs
10% [0.59,0.71] [8.4,10.03]
5% [0.61,0.69] [8.66,9.75]
1% [0.63, 0.685] [8.83, 9.5]

Tableau IV.4 — Intervalles des parametres du systeme
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0.24

0.22

0.2

0.18

0.16

débit d'air(m3/min)

0.14

0.12

3000
Temps(min)

Figure IV.11- Intervalle de commande pour une ititele de 10%

concentration de la DO(mg/l)

2000

3000 4000 5000 6000

Temps(min)

Figure 1V.12-Sortie du systéme avec une incertisuleles parameétres de 10%

T T T T T
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| |
E |
£
A — s e
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3 | | |
© O 1 777777777 [ | - - — - — - -4
| | | | |
| | | | |
I S L o L ]
| | | | |
1 1 1 1 1
0 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Temps(min)

Figure IV.13- Intervalle de commande pour une iticete de 1%
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concentration de la DO(mg/l)

6.2

|

|

i |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Temps(min)

Figure IV.14-Sortie du systéeme avec une incertitield %

Clairement, le systéeme en boucle fermé est ibuste en terme de précision.

IV.3. Contr6le de la concentration du produit dansun réacteur chimique : CSTR
IV.3.1. Présentation et modéle du procéde :

Un des réacteurs chimiques les plus utilidass l'industrie est le réacteur ouvert
complétement agité (CSTR) « Continuously StirredkTReactor). Un composant A rentre

dans le réacteur avec une concentra@ign une températuiig , et un débitg(signale de
commande). A la sortie du réacteur la concentrationproduit ser&, et la température

serdl,. La réaction qui se déroule dans le réacteur CSTRpadaitement agité est

exothermique irréversibleA — B. Le processus est modélisé par les équationgdiftiiélles
(IV.21) et (IV.22) :

-E

Ca = 3(% -C,)-a,C.e"" (IV.21)
-E —-a,
T, =31, -T)+aCe™ +agli-e® (T, -T,) (v.22)
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Cu T
"‘-\-\.\_\_\_\_\__'_'_P_-" >
AV AVAVANVAVEAN
q. T
Figure IV.15 —le CSTR
Les conditions nominales pour la productierialconcentratiol©, = Orhol/l sont :

T=438.54k,q. =103 41/min. On présente la signification des parametie€8TR et leurs

valeurs nominales dans le tableau IV.5:

Parametre Signification Valeur

Q Débit du processus 1oV

C.o Concentration du composant A nioll

T, Température d’alimentation 3%0

T, Température du vapeur de refroidissement K50

\Y Volume du réacteur 100

h, Coefficient du transfert de chaleur 710° J/min k
a, Facteur pré exponentiel 7210° min™
E/R Rapport 210" cal/mol
a Constant 14410"

a, Constant 6,987.10°

a, Constant 0.01

Tableau IV.5 - Parameétres du CSTR
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IV.3.2. Commande par logique floue du réacteur :

IV.3.2.1. Le contrbleur flou

Le controleur flou de Mamdani est baséwsuensemble de regles du genre Si- Alors:

Si antécédenhlors conséquence (linguistique).

Les entrées de notre controleur flou sont :

e :erreur entre la sortie du systeme et la référ@n@eref).

de :différence entre I'erreur actuelle et I'erreur g@dentge(i)-e (i-1)).

Notre modele flou est composé de neuf regles :

Regle 1 : Si¢ estnégati) et de estnégatil ; alors { estfaible)

Régle 2 : Si€ estnégati) et de estzérg ; alors  estfaible)

Régle 3 : Si€ estnégati) et de estpositif) ; alors ¢ estmoyen

Régle 4 : Si¢€ estzérg et (de estnégatil ; alors ¢ estfaible)

Régle 5 : Si¢€ estzérg et (de estzérg ; alors § estmoyen

Regle 6 : Si¢ estzérg et (de estpositif) ; alors ¢ estélevg

Régle 7 : Si¢€ estpositif) et de estnégati) ; alors ¢ estmoyen

Regle 8 : Si¢ estpositif) et de estzerg ; alors ( estélevg

Regle 9 : Si¢ estpositif) et [de estpositif) ; alors @ estélev§ ;

L'univers de discours et la fonction d’appartenadeehaque variable sont données par :

La commande q:

L'erreur e :

(LT
&

Faible  Moyen Eleve

> q
‘I min qmay ‘Imﬂ-’ﬁ

Figure 1V.16- Fonction d’appartenance de la comneand

Hieg)

&

Négatift  Zéro Positif

-

L

-¢ 0 +¢
Figure V.17 - Fonction d’appartenance @gréure
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Variation d’erreur :

fildle)

&

Negahif Zéro Positif

-ile 0 +ile L

Figure IV.18 -Fonction d’appartenance de la déféeeatierreure

IV.3.2.2. Résultats obtenus par le contrdleur flou:

Les résultats obtenus par le contréleur $ont donnés par les figures 1V-19 :

H &

% AL

115

[y
[
o

105

la commande g(mol/l)

=
o
(=}

Temps(min)

Figure 1V.19 - L'intervalle du signal de commaraidivré par le controleur flou
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T S R — —

référence
ymoy(t)

o
iy
w

0.12

0.11

0.1p

concentration du produit(mol/l)

Temps(min)

Figure 1V.20 -L'intervalle de la sortie du systepar la commande floue

Il est tres difficile de trouver un controldiou par expertise.
Aprés plusieurs tests, les résultats du meileontroleur obtenus sont donnés dans les
figures IV.19 et IV.20. La commande est trés acévée régime de transition et trés oscillant

dans tous les cas.

IV.3.3. Contréle par intervalle flou de la concentation du produit dans un réacteur
chimique (CSTR) :
IV.3.3.1. Le modele a intervalles flous

Le réacteur chimique CSTR est un systéme naaréindeuxieme ordre, la forme du
modeéle mathématique choisie pour ce procédé ssivant :
ym (i+1)=a*ym(i)+b*ym(i-1)+c*u(i)+d (IvV.23)
Dont :

ab[a,.a,]=[(a)", ("] ; bO[b,,b,]1=[(b)", ()] ;cOlc,.c,]=[(c)".(c)’]

dO[d,,,d,]=[(d)",(d)’]

Pour déterminer les valeurs dg,a,,b,,,b,,c,,c,,d,,d,on a utilise le méme algorithme

pr~¥m?~pr¥m?
génétique que précédemment. Les valeurs obtenaaspp0, sont données dans le tableau

suivant :

parametre | valeur

a 1.9966
p
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a,, 1.9966
bp 0.9966
b 0.9966

m
c, 4.7280e-008
C, 2.8742e-008
d, 3.5e-006
d, 1.7153e-006

Tableau IV.6-Parameétres du modeéle du procéedeé?2
Les fonctions d’appartenances des parametrasle® méme que I'exemple précédent. La
figure IV-21 présente la sortie du systéme et cuw@le pour les parametres nominaux du

systeme:

0.115

0.11 I pl

0.105F---—-————7t—————f ¥ —-d-— - e - —

0.095 - IS S -

ocaoatrationdupadlit (hd/)

0.085
o

3.5

% 10% Temps(s

Figure IV.21-Sortie du systeme et du modele

IV.3.3.2. Calcul et application de la commande :
Dans cette partie, le but est de maintparrégulation la sortie du systéme dans une
valeur fixe ¢d=0.1).
1°) Cas nominal
Par l'utilisation des formules de chapitre ¢in peut facilement tireum et up.La

commande appliquée au systéme subit la méme loonkenande de I'exemple précédent.
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La figure 1V-22 présentgd(t) et y(t) sans aucune incertitude sur les parametres nomihaux

systeme :

01015~~~ ~ -~

0.1005 -~ -~~~ - - -

0.1

I I
| |
| |
1 T
| |
0101 - ————— - T R
| |
- .
| |
| |
| |
T T
| |
| |

0.0995 -~ === === === - -p - — -

0.009f -~~~ -~

concentration du produit(mol/l)

0.0985 -~~~ -~~~ -

0.098
0

Figure 1V.22-Sortie du systeme et référence
On remarque, par comparaison de la figure NAZEC la figure 1V.22, que le systéme est
trés robuste en terme de précision et régimeitoargsnon oscillant.
2°) Cas avec incertitudes
On introduit des incertitudes sur les paraesa2, a3telles que données dans le tableau
IV 6.

Incertitude suyd Intervalle dea2 Intervalle dea3
10% [640,760] [0.0097 ,0.01034]
5% [650,710] [0.00979, 0.0101]
3% [670, 702] [0.00985, 0.010015]

Tableau IV.6- Intervalles des parametres du systeme
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Chapitre IV
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Figure 1V.23-Intervalle de commande pour une inttete de 10%

0.115

I
e}
=]
1_

0.111-

o
(1/1ow)npoid np uoieUBIU0D

0.09

10
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Figure IV.24-sortie du systeme avec une inceréitsidr les parameétres de 10%

104

103.8

(1/ow)b spuewwod e
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Figure 1V.25-intervalle de commande pour une iritete de 3%
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T I T ETTThTee———-——-—-——.—.——

0.102

0.101

0.1

0.099

concentration du produit(mol/l)

0.098

0.097
0 10

Temps(min)

Figure 1V.26-sortie du systéme avec une incertisuteles parameétres de 3%
Par cette méthode, pas d'oscillation surdemmande, tres bonne précision, une légere

oscillation sur la sortie du systeme dans le domairtorisé. Donc le systeme en boucle fermé

est plus robuste en terme de précision.
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Chapitre V :

Conclusion générale

Dans ce travail nous avons considéré I'apfitinade la théorie des intervalles flous pour
I'identification et la commande des systemes noédires. Aprés avoir introduit les éléments
de base de la théorie, nous avons accompli unee ééthillée dans deux cas particuliers.
Dans les deux cas nous avons d’abord appliqué emenande par la logique floue classique.
Ensuite en utilisant I'optimisation par les algbntes génétiques, nous avons construit des
modeles a intervalles flous pour les deux systernesidérés en I'occurrence le systeme de
purification des eaux usées et le réacteur confimartir de ces modeles, nous avons obtenus
la commande par la méthode dite inverse. La comméindle & appliquer au systéme est
alors construite par interpolation. La méthode Mituune approche systématique pour
concevoir le contrbleur inverse ce qui n'est pasds du controleur flou qui est obtenu par
expertise. De plus les différents tests de sinaulaint montré que les systemes obtenus sont

robustes en ce sens qu'ils satisfont les critéegsedformances dans les limites préétablies.
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Annexe les algorithmes génétigues

ANNEXE

Sur les algorithmes génétiques

1. Introduction

Dans les années soixante, John Holland étudie \ist&mes évolutifs, et en 1975, |l
introduit le premier modele formel des algorithmgénétiques (the canonical genetic
algorithm AGC) dans son livrddaptation in Natural and Artificial SystemB.expliqua
comment ajouter de lintelligence dans un programnfiermatique avec les croisements
(échangeant le matériel génétique) et la mutateourte de la diversité génétique). Ce
modéele servira de base aux recherches ultériedrssra plus particulierement repris par
Goldberg qui publiera en 1989, un ouvrage de vidgton des algorithmes génétiques.

2. Principe de fonctionnement des algorithmes gérigues :
Les algorithmes génétiques fournissent des sokitomx problémes n'ayant pas de solutions
calculables en temps raisonnable de fagon anag/bgualgorithmique.

Leur fonctionnement s’inspire de I'évolution géique des especes, ils copient de fagon
extrémement simplifier certain comportements degufaiions naturelles. Ainsi, ces
technigues reposent sur I'évolution d’une poputatie solution qui sous l'action de régles
précises optimise un comportement donné exprimé mwme d’une fonction, ditéonction
sélective (fitness function)

3. mécanisme des algorithmes génétiques :

Le schéma général ci-dessous décrit le fonctionnedian algorithme génétique :
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Génération aléatoire d’une population initiale p (Q

TQ non
critere
d'arrét

A

Calcul de la fitness f (i) de chaque individu ilde
population courante P (t)

A 4
Sélection des parents pour la reproduction

A\ 4
Croisement

A\ 4
Mutation

A 4
Sélection finale

t—t+1

Schéma 1 : fonctionnement général d’un algorithmeénétique

Un algorithme génétique est un algorithme itéradéifrecherche d’optimum, il manipule

une population (figurel) de taille constante. Ceibpulation est formée de points appelés
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chromosomes chaque chromosome représente le codage d’undiosolpotentielle au
probleme a résoudre et il est constitué d’'un entedibléments appelégenes.

A chaque itération, appelée génération, est cré&nauvelle population avec le méme
nombre de chromosomes. Cette génération consiste®rchromosomes mieugdaptésa
leur environnement tel qu’il est représenté pdotetion sélective.

Au fur et a mesure des générations, les chromoseomstendre vers I'optimum de la
fonction sélective. La création d’'une nouvelle gdaion & partir de la précédente se fait par
I'application desopérateurs génétiquepli sont :la sélection, le croisement et la mutation.

La sélection des meilleurs chromosomest la premiére opération dans un algorithme
génétique. Au cours de cette opération, l'algorghsglectionne les éléments pertinents qui
optimisent mieux la fonction. Leroisemenpermet de générer deux chromosomes nouveaux
« enfant » a partir de deux chromosomes « paretddis que lanutationréalise I'inversion

d’un ou plusieurs genes d’'un chromosome.

Population
Individus
‘Chromoaomes |

Crimes |

] = T
el LT

Figure-1- principaux éléments d’'une population

4. Codage

Lors de la génération d’'une population initialeygdes individus doivent étre codés selon
une représentation spécifique. Le choix du codagdagter est fonction des caractéristiques
du présent probleme. Il y a trois principaux typescodage utilisables, et on peut passer de
I'un & l'autre facilement.
4.1. Codage binaire

HOLLAND a proposé de représenter les chromosomase étant des chaines de bit,
appelées chaines binaires. Il a montré que cettboae de codage est en principe la plus
efficace, car elle fait intervenir un alphabet caom@nt uniguement deux symboles.

Cependant, le codage binaire présente un inconvémmajeur. Lorsque le nombre de
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parameétres a coder est important et que la poécsduhaitée sur la solution est élevée, la
chaine binaire devient trés longue.
4.2. Codage en nombres réels

En terme d’occupation mémoire, ce codage est mdméressant puisqu’il nécessite
autant de bits en mémoire pour représenter lesblag. Par rapport au codage binaire, la
représentation en nombre réels est mieux adapseprablemes imposant une précision.

Dans un algorithme génétique utilisant un codage@nbre réels, chaque chromosome

est en fait un vecteur dont les cordonnées sonialeables du processus d’optimisation.

4.3. Codage en base N

Certains auteurs ont proposé une autre méthodedige appelée codage en base n, et
ont décrit les opérateurs génétiques associés. Gatesméthode, les éléments constituant un
chromosome sont des chiffres exprimés dans unedmseimérotation n. Ce qui permet de
représenter n valeurs discretes. Les opérateurscidgsement et de mutation adaptés au
codage en base n sont de simples extensions desteapé standard. Pour le croisement, les
chromosomes sont scindés puis recombinés entre éléments codés en base n. Pour la

mutation, I'élément initial est remplacé par unfithien base n tiré au sort

5. Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques jouent un rdle prépondéans le possible réussite d'un
algorithme génétique. Nous en dénombrons troisncfpaux : I'opérateur deélection,de
croisementet de mutation.

Si le principe de chacun de ces opérateurs edeffiaent compréhensible, il est toutefois
difficile d’expliquer I'importance isolée de chacule ces opérateurs dans la réussite de
I'algorithme génétique. Cela tient en partie, aiti f@me chacun de ces opérateurs agit selon
divers criteres qui lui sont propres (valeur sélectles individus, probabilité d’activation de
I'opérateur, etc....).

5-1. Opérateur de sélection

Cet opérateur peut- étre le plus important, puisqupermet aux individus d’'une
population de survivre, de se reproduire ou de molEn régle générale, la probabilité de
survie d’'un individu sera directement reliée a sffitacité relative au sein de la population.

La probabilité de sélection d’un individu Ci est :
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Pselection (Ci) = FevaluatiotCi) / > Fevaluatin(C )

=1
n : la taille de la population de I'algorithme géqgée.
Pselection (Ci) : probabilité de sélection de liindu i.
Fevaluation (Ci) : la valeur d’évaluation de I'inttu i.

Il existe plusieurs méthodes de sélection, la plusnue esta roue de loterie biaisée
(roulette wheelyle Goldberg (1989). Selon cette méthode, chaqueradsome sera dupliqué
dans une nouvelle population proportionnellemest&aleur d’adaptation. On effectue, en
guelque sorte, autant de tirages avec remisesyga’d’éléments dans la population.

L’inconvénient majeur de cette méthode, reposdestait qu’'un individu n’étant pas le
meilleur peut tout de méme dominer la sélectione pleut aussi engendrer une perte de
diversité par la domination d’un super individu.

Il existe d’autres méthodes de sélection, les plumues sont :

a. Sélection par élitisme Les individus sont triés selon leur fonction d’ptdgion.
Seule la moitié supérieure de la population coomrdpnt aux meilleurs composants
est sélectionnée.

b. Sélection par tournoi:Cette technique consiste a choisir aléatoiremenixd
individus et a comparer leur fonction d’adaptati@m accepte la meilleure solution
pour accéder a la génération intermédiaire. Onteégeite opération jusqu'a remplir
la génération intermédiaire (N/2 composants). Ineividus qui gagnent a chaque

fois peuvent étre copiés plusieurs fois. Cela fiseda pérennité de leurs génes.

5.2. Opérateur de croisement

L'opérateur de croisement utilisé par les algorgsngénétiques est la transposition
informatique du mécanisme qui permet, dans la eatiar production de chromosomes qui
héritent partiellement des caractéristiques desnpsr

Tout d’abord, deux individus, qui forment alorsaguple, sont tirés au sein de la nouvelle
population issue de la reproduction. Puis un sterdisement est choisi aléatoirement.

Enfin, selon une probabilité>c que le croisement s’effectue, les segment finaaxgde
cas d’'un seul site de croisement) des deux pasentsalors échangé autour de ce site.

Cet opérateur permet la création de deux nouvealixidus.

Un individus sélectionné lors de la reproductionsubite pas nécessairement l'action

d’un croisement. Le croisement ne s’effectue qutawee certaine probabilité.
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Plus cette probabilité est élevée, plus la pomrasubira de changement.
Il existe différents types de croisement :
» Croisement selon un point: détermine aléatoiremamtpoint de coupure et

échange la deuxieme partie des deux parents.

2 parents 2 enfants
'
| 100 1054::111111001] - (10010100101101
01110100101101 | 0111011101001 |

f

Figure- croisement selon un point

» Croisement selon deux points (peut étre étendu pints) : posséde deux points

de coupure qui sont déterminés aléatoirement.

2 parents 2 enfants

S —

1001001110100 10010100101001
[soosansscions] _ (00160361001

| 01110100161101 | 01110011101101
=

Figure- croisement selon deux points

 Croisement uniforme : échange chaque bit avec totgapilité fixé a 0,5.

—

[Fle|n|1[4] [FlB|u|1]|E]

[alB|c|p|E| [ale|e|p]J]

Figure- croisement uniforme

5.3. Opérateur de mutation
En biologie, une mutation est une modification dalmomosome qui n’est pas issu d'une
opération de croisement. |l est assez difficilecdmer I'effet d'une mutation dans le cas des

organismes vivants. D’aprés les expérimentatiorslisées, la mutation évite qu’'une
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population soit stagnée lorsque tous ses individoient génétiguement identiques. En
d’autres termes, I'opération de mutation permefiaite apparaitre de nouveaux géenes [18].
La mutation originale est celle appliqguée a desmimsomes codés en binaire. Chaque bit
est remplacé selon la probabiliéh par son inverse. On génére un nombre aléatoire €ht
et 1), si ce nombre est supérieur ou éggmalors :
Si la valeur du bit est égale & 0 alors elle sexmplacée par 1 et si elle est égale a 1

alors elle sera remplacée par O.

\1001001;&F1001|
une mutation l

11001001100p1001 |

Figure- une mutation

6. Sélection finale

Cette derniere étape du processus itératif censst I'incorporation des nouvelles
solutions dans la population courante. Les nousedldutions sont ajoutées a la population
courante en remplagant totalement ou partielleriesnanciennes solutions. Généralement, les
meilleures solutions remplacent les plus mauvaiiesn résulte une amélioration de la

population.

7. Autres parametres
Les opérateurs génétiques sont guidés par un rcen@inbre de parametres fixés a
'avance.

La valeur de ces parametres influe sur la réussiteon d’'un algorithme génétique. Ces

parameétres sont les suivants :

- La taille de la population N SiN est trop grand, le temps de calcule de I'algoréghm
peut s'avérer tres important, et s'il est trop fpetipeut converger trop rapidement
vers un mauvais chromosome. Cette importance tilla est essentiellement da a la
notion de parallélisme implicite qui impligue que mombre d’individus traité par

I'algorithme est au moins proportionnelle au cubendmbre d’individus.
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- La probabilité de croisement Pcelle dépend de la forme de la fonction de fitness.
Son choix est généralement heuristique. Plus sliélevée, plus la population subit
de changements importants.

- La probabilité de mutation Pmce taux est généralement faible, puisqu’un tauxééle
risque de conduire a une solution sous- optimdledPque réduire®Pm, une autre
facon d’éviter que les meilleurs individus soiaitérés, est d'utiliser la reconduite
explicite de I'élite dans une certaine proportidimsi, bien souvent, les meilleurs 5%
par exemple, de la population sont directemenbdgts a l'identique, I'opérateur de

reproduction ne jouant alors que sur les 95% restaia est appelgtratégie élitiste
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Résumé

Dans ce travail, on a étudié une comparaison eet@ contréleurs : contrbleur par intervalle
flou et controleur par logique flou classique.

Pour la premiére approche, un algorithme génétigste utilisé pour lidentification des
systemes a partir des données d’entrée- sortiajitenkintervalle de la commande est
déterminé par le modéle et la référence . La condmappliquée varie selon la variation des
parametres du systeme. Les résultats obtenus pae oeéthode de contrble sont
encourageants lorsque comparés avec celle obpamnus contrdle du méme procédé avec un
controleur flou classique. Cette étude est effectaér deux systéemes non linéaire : un

procédé de traitement des eaux par boues actiV@sézcteur CSTR.

Abstract

In this work we have studied a comparison betwerem t¢ontrollers: a fuzzy interval
controller and a classical fuzzy logic controller.
For the first approach a genetic algorithm is uedhe identification of the systems from
input-output data, and then the interval of thetrsignal is determined by the model and
the reference. The applied command varies accotdinige variation of system parameters.
Results obtained by this method of control are araging when compared with those
obtained by the control of the same system witlkaasec fuzzy controller. This study is done

on two non linear systems: water treatment by atgiy muds process and the CSTR reactor.
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