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Introduction Générale

L’absorption est I'un des procédés de séparation les plus utilisés dans I'industrie
chimique et pétrochimique. Sa modélisation et sa commande ne sont pas des taches faciles a
réaliser, car il s’agit d’un procédé trés complexe en raison de ses non-lin¢arités ct de son
caractére réparti; en outre, il est soumis a de nombreuses perturbations et a des contraintes.

Les systémes traditionnellement utilisés pour la commande de ces procédés sont
parfois difficiles 4 concevoir en raison de la nécessité de posséder un modele mathématique
précis du procédé. lls peuvent aussi €tre lourds a mettre en ceuvre ou encore insuffisants pour
réaliser la tache qui leur a éé confi€e.

Vu I'importance des procédés d’absorption dans I'industrie et les cofits d’opération
causés en grande partie par I’énorme quantit¢ d’énergie qu’ils consomment, il est tres
important, d’un point de vue économique, de développer des techniques d’optimisation et de
commande qui permettent d’améliorer I'efficacité des unités d’absorption existantes.

Ces derniéres années, des techniques non conventionnelles, comme les réseaux de
neurones et la logique floue, ont connu un grand essor dans le domaine de |’automatique.
Dans le cas des réseaux de neurones, leur propriété dapproximation universelle ainsi que leur
nature multivariable en ont fait des outils trés puissants pour la modélisation et la commande
de procédés non linéaires complexes. De méme, dans le cas des systémes d’inférence floue
(SIF), leur propriété d*approximation universelle et surtout la possibilité de s’appuyer sur des
connaissances expertes sur le processus a piloter pour concevoir un systéme de commande,
ont permis de les utiliser avec succes dans de nombreuses applications. Ces connaissances se
traduisent sous forme de régles telles que : « si telle structure alors telle conclusion », régles
qui constituent une part importante de la connaissance. Mais toute la connaissance d’un expert
ne peut pas étre entierement verbalisée. il est donc naturel de diviser la connaissance humaine
en une partie structurce, traduite en langage naturel, et unc aulre partie non structurée
correspondant a une boite noire. Cette limitation inhérente aux systémes d’inférence floue a
conduit a la conception de nouvelles stratégies de commande hybrides « NEURO-IFLOUE »
intégrant les avantages que présente  chacune de ces stratégies pour aboulir a une
représentation plus compléte des connaissances el ainsi @ une amélioration des performances

de régulation.

€S Dans ce travail nous étudions done I"application des stratégies de commande Neuro-
flou & la conduite d’un procéde d’absorption. Le processus dabsorption se déroule dans une
colonne & garnissage [laisant partic d’une unité pilote située au département de Génie
chimique de 1’école nationale polytechnique. Ce processus comprend le .ll'ill'lS[Cl'l du gaz
carbonique d’une phase gazeuse (un mélange air COy) vers une phase liquide. Les d%'u'x
phases circulent a contre courant a travers la colonne. Pour l.ulrc‘uugmcnlcr_lcs cn‘pu(':lle.s
d’absorption du liquide, nous avons ajouté de la méllmnolcz.nn.mc a I'eau ’(MI;A) qui réagit
chimiquement avec le CO.. (’est surtout celte réaction chimique, couplée au transfert de
matiére physique, qui rend difficile la modélisation du phénomén‘c d’absorption. Pour des
raisons économiques, la solution d’amine est régénérée par chauffage dans une colonne de
régénération ou le CO; el la MEEA sont sépares.




Introduction générale

Le probléme qui a formé le point de départ de cette étude est formulé d’une fagon
générale comme étant la détermination d’une stratégic de commande Neuro-floue pour le
probleme d’absorption visant & amdéliorer les résultats obtenus par une commande flouc
conventionnelle. Plus précisément, dans le cas de perturbations alfectants la composition du
CO; a Pentrée de la colonne ou bien le flux gazeux, et cela en faisant varier le débit de liquide
de lavage introduit en haut de la colonne pour ramener la concentration du CO; en sortic de
colonne a une valeur fixe encore appelée consigne correspondant au point de fonctionnement.

Les aspects théoriques et pratiques de notre travail sont répartis sur cing chapitres ¢

- Le premier chapitre traite de la description et de la modélisation du processus
d’absorption.

- Le second chapitre présente les résultats de simulation du processus d’absorption.
L’analyse du comportement du systéme déerit par des équations aux dérivées partielles est lait
par discretisation de ces équations par une méthode aux dillérences finies.

- Le troisi¢me ainsi que le quatricme chapitre sont consacrés a la présentation des
stratégies de commande [loue et Neuro-floue utilisées dans notre application.

- Le cinqui¢me et dernier chapitre traite de Papplication des stratégies de commande,
proposées dans les chapitres précédents, a la colonne d’absorption. Les diflérents résultats
de simulation obtenus sont illustrés ct interprétés.

Une conclusion pénérale termine ce mémoire, elle récapitule les principaux résultats
obtenus et présente les conclusions et perspectives de ce travail.
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Chapitre 1 Maoddlisation de la colonne dabsorption

Introduction

Les processus physico-chimiques sout trés répondus en pratique el 'on sait que feur
mod¢lisation devrail en toute rigucur faire appel a des équations aux dérivées particlies, Ce
caractére répartit est rarement retenu sur le plan industriel car il conduit & des modeles de
connaissance en géncral trop compliquds pour Ste utilisables [23]]28].

Tres souvent, on envisage alors des e départ un modele de conduite (de type boite
noire) dans la majeure partic des cas. Mais "amdclioration souhaitée des performances peut
amener a garder le modéle de connaissance (ce qui a éé le cas pour notre application)

[23},128].

Dans ce chapitre, nous développerons un modéle mathématique  décrivant un
processus d’absorption (absorption du CO2 contenu dans un mélange AIRYCO2 par unc
solution de MEA-+e¢au) dans une colonne a garnissage opérant a contre courant. Ce modele est
caractérisé par son aspect répartit et [ortement non lincaire.
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Figure 1.1 Schéma de la colonne dabsorption
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I.1 La colonne d’absorption, son environnement, son fonctionnement

Le processus d’absorption ¢tudié dans ce travail consiste a retirer d'un mélange
gazeux (airtCOy) le gaz acide (CO,) qu'il contient, ¢t cela en utilisant un liquide de tavage
(monoéthanolamine teau). Les deux phases (gaz, liquide) opérant & contre courant.

Celte absorption est réalisée dans une colonne de verre (figure 1.1), mesurant 1.26
meétres de hauteur et 75 mm de diamétre intéricur. Deux platcaux cn PVC sont disposés tous
les 630 mm dans le but de recentrer {e liquide et de permettre la prise d'¢chantillons liquides
et gazeux. La colonne est remplic d'un garnissage de type anncaux raschig de [0mm de
diamétre pour amcliorer la surface de contact entre phases. Lille permet de traiter un débit de
I'ordre de 1441.56 I/h de gaz contenant approximativement 30% e¢n volume de CQ)y,
amplitude des perturbations en composition du CO, dans Ie mé¢lange a traiter est de Uordre
de 10% a 15%.

Lc mélange gazeux a ¢purer est introduit en fond de  colonne ct le liquide de lavage
(MEA + cau) en téte de celle ci. Ce liquide va se charger en gaz carbonique et nous aurons
done en téte de la colonne le gaz épuré. Par mesure d'économic la (MEA) est régénérée
(épurée du CO, qu'elle contient) par ¢lévation de température (110°C) puis recyclée dans le
pilote. absorption est réalisée a pression atmosphérique et & une température (=25°C il n’est
done pas question d'extrapoler @ une colonne de type industriclle ¢ fonctionnant a des
pressions €¢levées de Pordre de 70 bars el de dimenstons beaucoup plus importantes) les
résultats obtenus sur ce pilote de laboratoire.

1.2 Principe

1. absorption d'un gaz accompagnée dune réaction chimique cn phase  liquide
permeltra d améliorer Uefticacité de la séparation (par exemple Mabsorption du €O, dans une
solution agueuse de soude, wmine..cte). et la selectivit de séparation (par exemple
I"absorption du CO; et 11, S dans des solutions d ¢thanolamine). 9|

La réaction chimique a ¢ludier est la suivante

(incrle + A) + (solvant -+ icactif) » (produit) 1 (incrte)

(air ¥+ COy)  (cau + MEA)

1 ¥ W 7 - aw > . H >
au cour de laquelie le soluté A réagitavee fe réactit B en solution pour donner le produit 1.

Comme loute opération de transfert de maticre, absorption avee reaction chimique peut
étre décomposdée en plusicurs ¢lapes

Transfert de A de la phase gazeuse vers Pinterface paz/liquide ;

[ ]
e Transfert de A de 'interface vers la phase liguide ;
e Iransfert du réactif dans la phase liquide vers le site réactionnel ;

e Reéactionentre Act 3.
Transfert de P du site réactionnel vers la phase liquide.
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1.3 Bilan de matiére en phase liquide :

Le bilan de maticre pour le composé A pour une tranche fine d’épaisscur dx (voir
figure 1.3) el pour une section unitaire d’aire interfactale, en appliquant la loi de FICK
relative & la diftfusion molceutaire dans les milicux quasi-immobile, s™¢erit :

Flux de A entrant +  quantit¢ de A apparaissant = {lux de A sortant
A I'abscisse x (ou disparaissant) par unité a llabscisse x bdx
De temps

. ) dC X ) dC X
-D,, MAZ oy rde = =Dy, A’;_g..,.). (l1)
o dx dx i
dr dx b
v, : cocllicient steechiomctiique du composé A.
pour dx trés petil, nous avons :
dC 4, (x) dC 4, (X) /_ dC, (x)
- - __' ¢ 2, .
d x4 o B S d_‘_ d.. (__-‘,”('.‘ ) (1.2)
dx dx dx’
on peut alors rééerire I'équation (1.1) de la manicre suivante
O (x dC L (x)
i{.M —_ _..__M__) -4 VA)'J(IX = 0 (I 3)
" (lx bevde ([x X

si on divise I'équation (1.3) par dx. et en utilisant I'égalité (1.2), on aboutira a ' équation

différenticlle suivante :

2, .
.‘i( ”(‘_) v, =0 (1.4)
Al 2 AT
dx’

avee les conditions aux limites

x=0,C (0)y=0C,

x=8,30,0,)=C0y
Iintégration de I'équation (1.4) cst plus ou moins complexe suivant la forme de Féquation
de vilesse.
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L4 Expression de Ia densité de flux de matiére vers la phase liquide
1.4.1 Cas de réaction de pseudo-premier ordre

Soit la réaction d ordre T par rapport & chacun des deux réactifs @ A et B. I.a vitesse
de réaction peut s*écrire de la maniére suivante |9]

e e "y v — 1V
ry =kCy (0)C (X)=K'C ), (x)
avec : k' =kCy, (X)
ou :
k :constante de vitesse de réaction ;
k' :constante de la réaction de pscudo-premier ordre ;
C,, (x) :concentration du composé A dans la phase ligtiide ;
C,, (x) :concentration du composé I3 dans la phase liquide.

D’ou, en considérant que v, = -1, 'équation (L.4) s*¢erira comme suit

2o o
Dy, fi—('”(‘) = khC () (x) =0 (1.5)

dx’
en supposant que D, . K el C'p, sont constantes en phase liquide, cesta dire {27] -

', (x)=C, = conslante.

L’ équation (1.5) devient :
L
D, | St RO (00, =0 (1.6)

avee les conditions aux Hmifes

=000, (0)=C
X0, ;("”,(ﬁ, Y=y,

La solution générale de I'équation (1.0) s*¢erit:

C, (x) = f, explax) + /3, exp(- ax) (1.7)
avee :
L
k( ‘Rl. ’
a=|-
D,
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les conditions aux limites permettent de caleuler les coclficients /3, et /3, :
: )

P+ = Coas
A exp(ad, )+ 1 exp(-ad, )=,

Iin résolvant ces deux équations et en remplagant dans Uéquation (1.7), la concentration
Ca(x) en phase liquide aura pour expression :

C o shlax)+C .'5-/,[(1(511 _ \)]

Cu(x)=
A sh(ad, ) ()
et le gradient de Ca(x) s’exprime alors par

dC ,; (x) _ aC ,, chfox) —aC c'h[a(ﬁ — r)] (1.9)

dx sh(ad, )

on en déduit le flux traversant 'interface :

[F N ]X:O =-D, fj_(__/ig_‘l = 71 ?”_(_1(()7‘&11((1(5,) C Cau
dx - S, sh(ad,,) ‘

on peut également exprimer {e {lux a lautre extrémité du film, pour x=9, :

W] e [ o
“AL

dy s, o ”’(“;51—,) ‘r]'(a(ST;).—

[FA ]x.—(?,_ ==Dy

le terme (a8, ) représente un nombre adimensionnel, appelé nombre de HATTA (Ha)

[23], qui est délini par la formule suivante :

N
w5, = tla= D
‘ k

il

avee !

D, :coclficient de diffusion du composé A dans la phase liquide ;
5, : épaisseur du film coté liquide ;

k, : coellicient de transfert de matiére du comnposé A dans la phase liquide, dans le cas ou
il n’ya pas de réaction chimique.

On peut alors exprimer la vitesse d absorption de A, par wnité de temps et par unité d'aire
interfaciale, en présence de réaction chimique ¢n fonction du nombre de HATTA :

G-
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1

r) =k,
[ AJFU * 1/1(11{1)

z
A (110)

- v(-'-/l( Ha)

On sait que le flux sans réaction chimique a pour formule -

[I;t4 ]:=o =k, (C,u.r -Cy )

considéran( Ia grandeur 177 comme ¢tant le rapport des flux avee ef sans réaction chimique,
c'est a dire

-
7( _ Ha (/r(//rl) ( v;‘,”,

- avee fg =
1/1( Hu) | —¢ Oy,

W=

a partir de cette relation, on peat dive que si 77a > 0.3 alors IV # 1.

pour examiner la valeur du flux de A & x =4, puis rapporter sa valeur a celle du flux i
x =0, on fait le rapport suivant :

[[ ]. w5, b —geh(lHa)
e, entitay - ¢

Suivant les valeurs du nombre de HATTA, en utilisant les rapports ¥ et j, trois cas
existent 28] :

I Ha < 0.3 — Réaction lente : ch(lla) et j tendent vers 1, la réaction se déroule essenticllement
au cceur de la phase liquide. Dans ce cas

[I“"I‘ &4 :[ll I: [{] :k.f((.!/; _(.'1/ )

cestadire IV =1.

2. 0.3 <Ha < 5-» cas intermédiaire : on utilise expression (1.10).
3. Ha >5 - réaction rapide : la valeur de ¢ sera faible, la réaction se déroule essentiellement

dans le film. Dans ce cas :

1
= et W= la
ch(a)
le flux d’absorption par unité¢ d'aire interfaciale pourra ¢tie calculd avee la formule sutvante :
oy = KO DT = KDy =2
[/'A L.-_n ~Cykdla=0C, \/ Cuw Dy =0, R

done :

‘/’ = ("J/,”\/}\' 'D,al
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avec :

¢ : flux d’absorption.
a : aire interfaciale.

L5 Equation du mod¢le

Dans le but d’alléger la structure du modele et simplifier le traitement numérique, nous
avons adopter les hypothéses suivantes [27]
o Il ny apas de résistance en phase gazeuse,
e L’écoulement est en régime permanent,
o Toutes les propriétés physiques du gaz et du liquide sont constantes le long de la colonne
el au cours du temps,
e Le processus est isotherme.

Dans ces condilions, les équations du modéle se réduisent a Pécriture des bilans de
matieres partiels dans chaque phase, auxquelles s’ajoutent les relations  traduisants les
conditions aux limites {27].

Puisque, on s'intéresse a I’évolution de la concentration du CO; le long de la colonne
d’absorption, on effectuc le bilan de maticre en soluté CO; sur la phase gazcuse ct sur un
¢lément dz (Figure 1.2) [27].

Soluté a lentrée (z)=solut¢ a la sortic (z + dz)+soluté transfere + accumulation dans

rélément (dz)

Liquide ‘_] I—> Gaz /A 7
m— T

...................... A {, Ciquid o o
< — P
T E ( /)g.S'I:L, d .‘.,1“ /(I’Z ):“k
JESEEEE—— i
Dy 2z G )
b “"7\ : AT
~ ' 7 @z
: VA
]
T T~ L /_\\i e
‘L_ ______ Yo e,
Liquide® " Gaz, (- DSz, dC y Jd7),

Figure 1.2. Bilun de matiére sur une tranche élémentaire dZ
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Entrée a la cote (z) (Ge,,) + (_ D Se, ‘_KnJ

; dz

flux convectifen (z)  flux du a la dispersion axiale en (z)

TN TP . - . PR , (I( ',|I'
Sortie & la cote (z +dz) (GO, ).-.,1: + [— D,Se, - ]
e

«z

flux convecetif en (z 4 dz)  flux du a la dispersion axiale en (z + dz)
La quantité de soluté transférce de la phase gazeuse vers la phase liquide : ¢S -dz

dC

Accumulation dans I'élément dz © S~ a’z-—-—{
at

Ag

Soit le bilan de matiére sur une tranche dz dans la phase gazeuse :

dC
GC, — D,St, (1.11)
2z

Il

Az

. o dCy, , CdC,,
GC,, - D,S¢, i + @Sdz + Sz - »

or:

. . o CdC d . D S “"C.Iu- L
(JCA;: - Dﬁbgk’ (J(’/U! - DK 58}: *“g* I ;E G ap T gt &y dz— - dz

=
N e
N s T
kel
——
"
N
=
il

donc I’équation  devient finalement :

d - dC Ag ‘ . d("" Ag
Al e _pose S|z 4 @Sdz + Sdz——=0
dz((’('“’ D, S¢, 0 ] dz + S i
5C w U o, oC
"ol - I SOy SR (1.12)
dou: Dyée, P S ¢ P

Soit : U _U la vitesse moyenne d'¢coulement, alors I"équation (1.12) s’¢ent:
U, =4

2
J | -
52C ,, Sy, o, .
D & O m gy M _p= e (1.13)
K& = oz Ol

D apres la figurel.3, et en tenant compte des hypotheses suivantes [27]

Cy (x) =, = constante, la MEA esten exces par rapport au COs.
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- La réaction entre le composé CO, (A) et la MEA (13) est rapide et du pscudo-premicr

ordre.
Concentration
Phase Interface Phase liquide
gazeuse .
iy

CA!
> Chi i

e
c%

(_:[\\
C
T —— Al
> »
_ >
o ()l X xAdx o x

Figurel. 3. Schéma du modéle du film appliqué & la colonne d’absorption

La vitesse de la réaction s’¢erit
r=KC, (x)(*‘m. ()‘)
puisque Cy, (x)z C,, =constante, alors :
r=K'Cy(x)

avec: K'=KC,,

En admetiant que équilibre est ctablit a Dinterface gaz-liquide et pour de faibles
concentrations de CO, (A), on peut exprimer cet Gquilibre par une droite de la forme [27] :

C .., =mC,,

“Agt

puisque, par hypothese, il ny a pas de résistance cn phase gaz, on peut €crire donce :

( ' = ("' Ag

< At

1

s g _ e
dou: Cyy, =—
n

J’expression du {lux de ransfert de mati¢re ¢ devientdone :

$ = - \/IT{'HL* D«l.r’-_( "/'ﬁf
HH

-10-
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I'équation (I1.13) s écrit donc :

6°C,, b N
L e e i G (1.14)
o ' ~

¢l nous avons :

&= 4‘;',’ -+ ”,x.'

avee g, :estexprimé diapres fa formule de Farid et Guon.

a :aire interfaciale, elle est caleulée dapres la formule de Onda et Col.,
Les paramctres utilisés dans la modélisation de la colonne d’absorption sont donnés par le
tableau 1.1 {27].

D, =1.10 Yol !
e = (),67

£, =885.10 (U, )" (o)™
S = 0.00d4m”

m=12

k =5808m" mol s

n, =151 A0 m’ s

a-- 4601 1f -espl 330"

Tableau [L.1. Les parametres du modcle

1.6 Conditions aux limites

La colonne fonctionne @ contre courant. le gaz circule de bas en haut alors que le liquide

s'¢écoule du haut vers le bas(figure 1.2).

— Bas de colonne : z=0

I")}, &, ‘S"'.»tp
(‘I' -+ A .."f,,
- v, &

— (..“.
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.

LC & ~ (& a1 . SERIT -t 1 \ 4 1
systéme d t,qualmns aux dérivées partielles ST, représente ainsi le modéle mathématique
de ta colonne d’absorption.

Systeme S1 : modéle de la colonne a garnissage.

o, &, ad K¢, D X!
D,g, _75’,“:_ ~U, L. ‘/ LT = o
oz oz ni s Y
D¢ ;.»‘S".:.u’

1.7 Counclusion :

n de matiere et a partir de la théorie concernant le
nous avons développé un modele mathématique
A garnissage opérant a conltre

A partir des équations de bil:
transfert de matiére avee réaction chimigue,
décrivant le processus dabsorption de CO2 dans une colonne
courant. Le modéle obtenu est un modele a paramétres répartis fortement non lincaire.

H se distingue des modeles décrivant les processus d absorption par la prise en comple
de dispersion axiale, ce qui a conduit a "obtention d’un modele déerit par des

du phénomene
lles du second ordre par rapport la variable d’espace.

¢quations aux dérivées partic

la variable de commande sera le débit du liguide de Tavage

En ce qui nous coneerne
la concentration de CO2 dans le gaz a "entrée de la

et les perturbations interviendronl sur
colonne ¢t sur le débit de gaz.
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NOMENCLATURE

A B

R

G, L
CaerCa

“Ag

Cpy (), C 4 (x)

(" Ali » C

Agt

u,.u,
K

Dy,

4]

h
E.E,E,

CO,, MEEA

-Cl1L-Ci1,-01

débit volumique de la phase gaz et liquide (n:"..s‘")

coneentration du CO; dans la phase gazeuse et dans la phase liquide
(nml.m_1 )

concentration de fa MEA ¢t du COy dans le filoy liquide & une

distance (x) de I'interface.

concentration du CO, dans la phase liguide et dans la phase pazeuse @
I'interface gaz-liquide (nmllm ")

concentration du CO, dans la phase gazeuse et de la MEA dans la phase
liquide a Pentrée de la colonne (nmi.m ‘3)

concentration du CO, dans la phase gazeuse et de la MEA dans la phase
liquide en sortie de la colonne (mnl.m"‘)

concentration de la MEA dans la phase liquide a Minterface gaz-liquide
(uwlm ")

coefficient de dispersion axiale coté gaz (i'n2 5 )
section de la colonne (mz)

flux du CO, transtére de la phase gazeuse vers la phase liguide ramend au
volume de la phase liquide (mo!.m Ly )

vitesse d ¢coulement du gaz et du tiquide (m.x !

constante de vifesse de réaction (m‘.mu!"..s' ! )

coelficient de diffusion du COy dans la phase liquide (nzz.s‘ ! )

aire interfaciale par unit¢ de volume du parnissage (/n2 m ‘)

Pente de la droite d¢quilibre physique entre phases.

Porosité de la colonne dabsorption, rétention liquide, rélention gazeuse.
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Chapitre I1 Simulation dynamique de la colonne d*absorption

Introduction ‘

Le modeéle mathématique du processus d’absorplion cst constitué par un systéme
d’équations aux dérivées particlles. Géncralement, PPanalyse du comportement des systemes
décrits par des équations aux dérivées particlles se [ait & partiv de Ta solution de ces équations.

Sauf dans les cas simples solubles analytiquement, fes méthodes de résolution sont
fondées essentiellement sur Papproximation du systéme initial (aux dimeansions infinies) par
un ensemble d’équations différentielles ordinaires (aux dimensions finies) [23].]28].

Il existe deux grands groupes de méthodes pour réduire un systeme de dimension
infinie & un systéme de dimension finie : les méthodes de discrétisation particlle ou totale et
les méthodes d’approximations fonctionnelles [23].{28].

Par la suite, nous traiterons de la méthode de discrétisation par diflérences finies el cn
particulier la méthode C.T.D.S (continuous time discret space ) qui a ¢t¢ appliquée a notre
probléme de simulation.

Finalement nous comparerons les résultats de simulations numériques avee les
résultats expérimentaux

11.1 Discrétisation par différences finies

La méthode la plus utilisée pour obtenir Ia solution & un modele aux dimensions finics
consiste a discrétiser de fagon particlle ou totale le systéme initial d’¢quations aux dérivées
partielles.

Selon la dérivée particlle qui est approchée par une différence finic, on a une méthode
« Continuous time discret space » (C.1.1D.8) ou une méthode « Continuous space discret
time » (C.S.D.1). Une discrétisation totale des deux variables indépendantes donnera un

ensemble d’équations aux récurrences, qui nous permetiront de caleuler tes variables d'¢tat
discrélisées |28].

Quelques schémas d’approximation par différences finies {28]:

O, _ Xy X ou e T (L1
ot At At

& T ] 3 points, différence centrale (11.2)
ot 201

é—.’t = (: h’—*i\"Li{}L' MR ) 5 points, dificrence centrale (11.3)
0 12A1

2 Iy - )

-(5—\51 = »»2—"'-’—:—‘"—') (dérivée du second ordre) (11.4)

o’ Al

N .
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L’intégration des équations diftérentielles ordinaires pourra €lre eflfectuée en utilisant
les méthodes d’intégrations classiques (LULER, RUNGE KUTTA, cle.) avee un pas
d’intégration fixe ou variable.

En ce qui concerne la valeur d*une approximation par des différences finies, il s agit
de savoir [28] :

- Quelle sera 'influence du pas de discrétisation sur la précision de approximation ou
en formulant différemment, dans quelle mesure une diminution du pas améliorera la
précision (convergence).

- Si Papproximation sera convenable, ¢’est a dire si de petites modilications des
conditions initiales ou aux limites entraineront des variations limitées sur I’évolution
des variables d’état et sur Iobtention du régime permanent.

- S’il existe des critéres pour déterminer (a priori) la correspondance entre la solution
exacle et la solution du mod¢le approché.

Pour les deux premiéres questions ct pour des systémes non linéaires, il n’existe pas
dans la littérature d’expressions qui donnent des rapports quantitatifs entre la précision el le
pas de discrétisation d’une part ct entre la stabilité ct le pas de discrétisation d’aulre part {23].
La stabilité¢ d’un schéma numérique d’intégration devra étre déterminée de fagon empirique
(ce qui a été le cas dans notre travail). Quant au troisi¢me point nous avons validé les résultats
de simulation par comparaison avee les résullats expérimentaux.

11.2 Méthode « Continuous time discret space »
11.2.1 Simulation du modé¢le numérique
a) Schéma &’approximation

La résolution du systeme SI par la méthode C.T.D.S consiste a décomposer la
colonne en n tranches élémentaires. Au niveau de chaque tranche i nous discrétisons les
équations de bilan et cela en remplagant la dérivée par rapport a la variable d’cspzlcc‘ par une
différence finic (el ce pour z variant de 0 a L). Pour notre probléme, ct en sc l'éi.é‘llz’llll au
maillage de la figure.ll.I, nous appliquerons PPapproximation en trois points (différence

centrale).
-2
R H'e
La discretisation du systéme coriespond a P'approximation des fonctions —— el == = parun

(874 (x4

opérateur aux dilférences finics centrales soit

e €y —Cin el o Z ¢ = EL‘_L—W.I%(_.'_:EL'.J_
& 2Az 8z’ Az’

avee :
¢ : concentration en CO2 dans la phase gazeuse.

L . N .
Az = = : pas de discretisation spatial.
"
I, : longucur totale de la colonne.

-15-
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n : nombre de tranches élémentaires.

Le probléme ainsi pos¢ reste incomplet, car il faut prendre en comple les conditions aux
limites (mailles fronticres). En effet en utilisant le matllage de la figurell 1, fes conditions aux

limites s’appliqueront & une dlslzmcc-—z—— a Pintéricur des mailles fronticres. Pour palier a

celte limitation nous avons ajouté une demi-maille fictive a chaque limite {25] ¢t nous avons
aboutit au maillage de la figurell.2.

Deini matille

x— vvvvvvvvvvvvvvvvvvvv < fictive ntl

n-1 n-1 -1

3 3
7 >
] 7]

Fig.I1.1 Fig.11.2

Muaillage de la colonne d ‘absorption

-17-
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ordaz=L=i=n4+1,d’0t:

de,
[ 1 ' AT ;

:ﬂ—_'AgLnl4‘BpLil Cg(pld
D & C ¢

¢ 42K L =ce
U, Az

&
c =c

. ¢, D¢,
¢, = A,y +[BK ~ 7 Az—[)t;
X I
¢y = Ao + By +C ¢,
Coi =/1L,t:" ¢ Bg",m +C L0,
¢, =, 1 Bk, Ol
\

On peul aussi éerire
¢ = Ac+ Bee

avec :

(’r*',(_{f.Az_ -0 0

B=|- ~
[Uﬂm - D&,

0

(I111)
=2 N
(11.12)
L[ U
e, + C —— |ce
VY Az-Dge,
(11.13)
(I1.14)
(11.16)

-18-
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D, A

A A0 , . 0
Ude=Dye, |
C, B, A, 0 . . 0
| 0 C, B4 0 0
A . (1115)

0 0o .. ¢, B, A,

\_ 0 o . .o, (4,48, )/

C:[(,’2 o L‘"],' (11.17)

11.2.3 Détermination du point de fonctionnement

Le point de fonctionnement choisit correspond & une concentration de CQO; en haut de
colonne de 'ordre de : 3.3626 ¢-4 mol/L.
Ce point a é1¢ oblenu en simulant notre systeme en régime permanent dans les conditions
opératoires suivantes [29] :

Flux gazeux : 11.222 m'/h.

IFlux liquide @ 301/,

Concentration du C'0); en bas de la colonue  4.456 ¢-4 mol/L.
Concentration de MEA en téte de colonne @ 9.58 ¢-4 mol/LL.
Température : 25°C.

Pression : 1 atm

Les résultats de simulation ont été validés par comparaison avee les résullats expérimentaux

Point de fonctionnement caleulé @ 3.3620 ¢-4 mol/L.
Point de fonctionnement expérimental @ 3.31 ¢-4 mol/L..

-19-
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11.3 Résultats de simulation
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Figll.3.7Evolution de la concentration de CO,
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Figll.3.18Evolution de la concentration de Clx,
en haut de colonne pour perl=-50% ct n—12

Avec

Per : perturbation sur la concentration de CO, a 'entrée de fa colonne.
Pert :perturbation sur le débit de liquide de lavage.

11.4 Résultats et commentaires

Nous avons d abord é¢tudié I'évolution de la concentration de CO, en haut de colonne pour
unc perturbation en échelon de Fordre de 10% sur la concentration de CO; a 'entrée de la
colonne et pour différents pas de discrétisation spatiaux ( Az ), cette ¢volution (figll.3.1..... 0)
nous indique les phénomencs suivants

- Dispersion fictive : les oscillations sont un exemple de la dispersion fictive ( Spurious
dispersion ). La fréquence est inversement proportionnelle @ la grandeur du pas de
diserétisation. [28]

- Diffusion fictive négligeable :
convectif du transport axial de m
diffusion fictive introduile par 1
négligeable. [28]

_ Monotonicité ¢ il est évident que la propriétc ph
conservée dans la résolution numérique du modele approché. {28]

la forme de la réponse illustre bien le caractere purement
atiere dans le modele mathématique, autrement dit, la
a résolution numérique dun modéle approché est

ysique de Monotonicit¢ n'est pas

D’apiés la théorie, les impréeisions dues & la résolution d'un modele approcheé
diminuent jusqu'a n’étre plus perceptibles si on atilise un pas de discrétisation de plus cn
plus petit {25]. Cependant cela pose des problémes sur le plan pratque provenant @

différenticlles a résoudre simultanément.
Pintégration, qui est cxigée pour obtenir un schéma
blement le temps de caleul. [28]

- Du grand nombre d ¢quations
- De la diminution du pas ¢

d’intégration stable ce qui augmente considéra
- Amplification de la fréquence des oscillations de la réponse du systeme.
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Sur le plan pratique, le probléme est donc de déterminer un pas de discrétisation
permettant une précision suffisante, un temps de calcul raisonnable et une fréquence
d’oscillation acceptable. Dans notre travail, ce pas a ¢ié caleulé empiriquement ct it a
L
12

e ixéd: Az =

Par la suite, nous nous sommes intéressés a I’évolution de la concentration de
CO, en haut de colonne en fonctions des perturbations intervenants sur la
concentration de CO5 a 'entrée de la colonne et pour un pas de discretisation spatial
constant. Cette évolution est illustrée par les courbes (Figll.3.7.....13).
Ces figures nous indiquent la robustesse du schéma numérique choisit par rapport aux
perturbations sur la concentration de CO, en entrée de colonne.

Finalement, nous avons ¢ludi¢ I'influence des perturbations de débit de liquide
de lavage sur 1'évolution de la concentration de CO; cn haut de colomne
(figll.3.14...18).

Nous remarquons bien qu’il n’y a plus de temps mort, ce qui est normal car le liquide
de lavage agit directement sur le gaz en haut de colonne.

Conclusion

Dans ce qui précéde nous avons présenté unc solution numérique du modele
mathématique du processus d’absorption. Cetle solution est rendue possible par I'utilisation
®un modele approché aux dimensions finies. Cetle approximation est développée par
I’application de la méthode de semi discrétisation spatiale par différences finies (C.1.D.5).

Des simulations numériques de la réponse a un ¢chelon de perturbation sur le débit de
liquide de lavage ct sur la concentration de CO2 a Pentrée de la colonne nous ont permis
d’étudier les propriétés de ce modele. Une analyse du modele ainsi simulé conduit aux

conclusions suivantes :

- Le caractére purement convecetif est bien préservé, cependant Putilisation d’une
. . . N . . SN . . I 2 feareitoare 1?2 .
telle méthode introduit un phénomene de dispersion fictive pendant le régime transitoire. Pow

limiter cette dispersion nous avons cffectu¢ plusicurs simulations avant de fixer le pas de

discretisation spatial adéquat.
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I1L.1 Introduction

C’est & LOTFI ZADELH, spécialiste renommé d’automatique et de la théoric des systémes, a
'université de BERKELEY, que revient le mérite de faire, cn 1965, la jonction entre les logiques
multivariables des années1930 el les travaux de BLACK sur les concepts vagues, grice a la notion des
ensembles flous et aux logigues associces.

L application la plus populaire de la logique floue est la commande par la logique flouce, qui
donne licu au plus grand nombre de réalisations. La méthodologic de la commande par logique floue
apparait utile quand les processus sont trés complexes a analyser par des techniques quantitatives
conventionnelles ou quand les sources d'informations sont jugées non précises ou incertaines. Ainst, la
commande par logique {loue peut étre vue comme un rapprochement entre les controdles mathématigues
précis et la prise de décision humaine[12].

111.2 Notion de base sur la logique floue

Dans cetle section, nous allons voir les concepts de la théorie de la logique {loue nécessaires
pour la conception des régulateurs flous.

111.2.1 Ensembles ordinaires

Etant donner un ensemble de référence X, on peut distinguer les ¢iéments de X qui appartiennent
A une certaine classe de X et ceux qui 0’y appartiennent pas. Cette classe est alors un sous-ensemble de
X (au sens habituel de la théorie des ensembles), on le qualific de classique ou d ordinaire.

Pour un ensemble ordinaire X, on peut définir la fonction d’appartenance /1\(3‘) telle que :
H\'(x):l si xel\

/!\-(4\)1—»0 sixve.\ (11.1)

111.2.2 ensembles flous

Soit X une collection continue ou diseréte d objets dénotes t~‘}‘ X cst appel¢ univers de discours

el x représente Iélément générigue de X

Un ensemble (lou peut ¢lre vu comme une généralisation du coneept d’ensemble ordinaire dont la
fonction d appartenance prend seulement deux valeurs {O,l} (ensemble boolcen). ‘
X. un sous-cnsemble flou A esl caractérisé par une fonction

Ainsi sur un univers de discours : tion
dle [0.1]. Alors "ensemble flou A dans X est défni

d*appattenance g, prenant ses valeurs dans I'interve
( 3]s AT v NEITL v, arlen: e
par ensemble des pairs(¢lément gencrique, degrés d’appartenance).

A= {(.x’,/t{k,(v\‘))/.\' e X} (111.2)
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111.2.3 Variables linguistiques

La description d’unc certaine situation, d’un phénomeéne ou d’un procéde contient en géndral
des cxpressions linguistiques (floues), comme : chaud, froid, grand, petit, ...etc.

Les expressions de ce genre forment les valewrs d’une variable linguistique, qu’on appelle valeurs loues
et qu’on peut représenter par des fonctions d’appartenances.

Définition

Une variable linguistique est caractérisée par un {riplet (x, 7(x), A') ou :
X . estla variable linguistique.
T(x) : est 'ensemble des valeurs linguistiques des x.
X :est Punivers de discours.

111.2.4 Fonction d’appartenance

Pour un traitement mathématique des variables linguistiques et dans le but de traiter des
déductions floues par ordinateur, on attribue a chaque valeur de la variable linguistique unc fonction
d’appartenance, variant entre 0 et 1. La fonction d’appartenance est désignée par g, (x) ol x est

rapporté a la variable linguistique tandis que A; est le sous-ensemble flou concerné[15].

Les fonctions d’appartenances les plus utilisées sont : triangulaires, trapézoidales, sigmoidales, ct
gaussiennes.

Les fonclions d'appartenances sont choisies par Putilisatcur en se basant sur 'expérience, ou
bien en s’appuyant sur des procédés d'optimisation{ 16].

Une trés grande résolution est obtenue en utilisant plus de fonctions d’appartenances au prix
d’une plus grande complexité de calcul.

Généralement, les foncions d'appartenances sont normalisées entre O ct 1.

8 .06 04 02 O 02 04 06 08 1

4

. JrE— L L X X
.4 08 -06 04 .02 0o 02 04 06 08 1

. ; s {17 » oncti ’ g ¢ Gaussienne
Figurelll.1.a) I'onction d’apparfenance triangulaire b). Fonction d’appartenance Gaussier
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I11.2.5 Opérations sur les sous ensembles flous

Soient A et B deux sous ensembles flous de X délinis par fes fonctions dlappartenances g1, ¢t
1, respectivement. Alors nous avons les propri¢tés suivantes :

H 4o (X) = max (ﬂ) (x), 4y (x))
Union : ou (111.3)

Mo (X) = p () + gy () = g, (x)* 11, (x)

H o () = Min(pe,, (), 11, (x))
Inter section: ou (111.4)

Hoanp (X) = gt (x) ¥ p(X)

Négation: p-(x) =1- 1,(x) (111.5)

111.2.6 Relations de compositions sur le produit de deux espaces de référence

Une relation flouc représentc un degré de présence d’association, interaction  ou
d’interconnexion entre les éléments de deux ou plusieurs sous-enscmbles flous.

Soient U et V deux univers de discours, une relation R(U,V}) est un ensemble {lou de produit
cartésien U*V, ¢’est a dire un sous cnsemble flou de U*V, et il est caractéris¢ par une fonction

d’appartenance :
te(x,y) ou xel et vel ,cestadire
NI ((ENONTHEND); (111.6)
R v)=q T ety

On peut généraliser ce résultatan sous-cnsembles flous.

Soient R(x, y) et S(x, y) deux rclations Toues dans le méme espace de produit cartésien U*V

Hpns (xay):/"R(v\},V)*/’.x‘(x*)’) (11.7)
Ly (6 ) = 1 (X, 1) @ pg (X, )

ou * = t-norme el @ = t-conorme

—— T _27.
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111.2.7 Raisonnement flou

Les ecnsembies flous et la théorie des possibilités sont des ¢léments importants de la
représentation des connaissances imparlaitement définies. Pour raisonner sur de telles connaissances, la
logique classique ne suffit pas. On utilise la fogique floue lorsque les connaissances sont imprécises,
vagues et éventuellement incertaines. Voici quelques définitions ulilisées[12] :

Soit x une variable linguistique et A une caractéristique
Définition 1 (proposition)

Une proposition floue est définie & partir d’unc variable linguistique (x, 7(x), .X) par la
qualification : “xoest A7

Définition 2 (conjonction)

La conjonction de deux propositions floucs est réalisée par opérateur L7 par exemple :
Vxlest Al ETx2est A2 7

Définition 3 (disjonction)

La disjonction de deux propositions floues est réalis¢e par I'opérateur QU par exemple :
Vxlest Al QU x2 est A2 7

Définition 4 (implication)

L’implication entre deux proposilions floues définic aussi une proposition floue que 'on peut
exprimer par v xlest Al ALORS x2est A2

Plus généralement, on peut construire des propositions floues par conjonction, disjonction ou
implication portant sur des propositions floucs ¢lémentaires.

Définition 5 (régle floue) :
Une régle {loue est une proposition (loue utilisant une implication entre deux propositions floues

quelconques. Par excmple :

ST xl est Al ETx2 est A2 ALORS x3 est A3 "

S

2yl est Al ET x2 est A2'" est la prémisse de la regle
et ’x3 est A3 est sa conclusion.

ou:

HH Al M M e ) - 2 ey N - 1Y) TF29 Arence
En utilisant les régles de composttion J’inférence, nous pouvons [ormaliser une procédure d’inférence,

appelé raisonnement flou sur ’ensemble des régles (Si-Alors).

111.3 Commande par logique floue

La commande par logique flouc est le domaine dans lequel il existe le plus de réalisation
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clfective, en particulier industrietle. Son but est de traiter des problemes de commande de processus, le
plus souvent a partir des connaissances des experts.

H1.3.1 contréleur flou
La configuration de base d un contwbleur flou (fig. 111.2) comprend les ¢léments suivants :
a) Fuzzification

AL - arte . - - T [PORRT 4 M . .
C’est la partic du contréleur flou chargé de convertir les grandeurs physiques cn variables
linguistiques.

b) Base de régles

Elle contient les définitions des termes utilisés dans la commande et Pensemble des régles
caractérisant la cible de fa commande et décrivant la conduite de Pexpert.

¢) Inférence

L’inférence transforme a I’aide du jeu de régles (en manipulant la base de régles) la partie floue
issue de la fuzzification cn une nouvelle partic floue qui caractérise la sortie du contréleur,

d) Défuzzification

La déluzzification consiste & convertir la partie floue issue de I'inférence en une grandeur
physique.

Plusieurs stratégics de défuzzilication sont utilisées:

o  Méthode du maxinum :

La commande est égale @ la valeur dont le degré d’appartenance est le plus fort.

o Méthode de la moyenne des maximas :

La commande sera égale a Ja moyenne des valeurs dont le degré dappartenance est maximal.

o  Méthode du centre de gravité :

Clest la méthode la plus utilisée dans les controleurs flous. Dans celle-ci la commande scra €gale au

centre de gravité de I'ensemble flou de sortie, on obtient done pour :
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*Univers de discours discret :

n
D (X,)
C==
" (111.8)
pHER
int
*univers de discours continu :
J.x.,u/‘dx
o (111.9)
J.,u,4 dx
Re
Base de connaissance
Entré Base de donnée Base de reégle Sorife
non floue \ \ non flou
IFuzzification Déluzzification
L 4 \ 1
} o, . PEEE
flou Unité de prise de décision flou

Fig.dI1.2 Architecture générale d’un controleur flou

111.4 Conception d’un controleur flou
Pour synthétiser un contrdleur flou, la connaissance du modele mathématique du systéme n’est
pas nécessaire mais le comportement qualitatif doit étre connu. Les élapes de synthése d’un régulateur

flou sont les suivanies :

o  Choix des variubles d’entrée ¢t de sortie du controleur ;

Le choix des variables linguistiques ct leurs fonctions d’appartenance cst tres important. En effet,

cest de ce choix que vont dépendre les performances de la commande. En général et par analogie avec
a variation de erreur.

un régulateur PD, on utilise comme variables linguistiques d’entrée, I'erreur et [

o Normalisation el partitionnement des variables linguistiques :

La normalisation est ’opération qui consiste a ramencr 'univers de discours de chaque variable
en entrée ou en sortie a un intervaile normalisé [-1, 1). L’intervalle de discours de chaque variable
linguistiques est divis¢ en classe, chacune caractérisée par un terme linguistique ¢l unc fonction

d’appartenance.
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1115 Types de régulateurs flous

Il existe plusieurs types de régulateurs flous. ils peuvent dilférer sur plusicurs aspecls. On cile
par exemple : régulateur de type Mamdani, de type Sugeno, ... cle.

HL5.1 Régulateur de type Mamdani

Mamdani fut le premier a utiliser la logique floue pour la synthése de stratégies de commande
floues. 11 utilise le minimum comme opérateur de jonction et Pimplication pour représenter le graphe
flou associé a chaque régle et ’opérateur maximum pour agrégation. Dans la regle i :

SixjestAjet ... et x,est A, Alorsyest B' (111-10)

Les B' sont des sous ensembles {lous. Ils forment en général une partition de I’univers de sortie,

Exemple

Considérons un ensemble de deux régles floues défini par :
RI . Six;est Al et x; est Bl Alors y est Cl
R2 :S1x;est A2 et x; est B2 Alors y est C2
Pour deux entrées x,0 et x50, on aura u; et o, caractérisant les degrés de confiance de R1 et R2 avee :
oy = min (par(x;0), s (x20))
oz = min (uaa(x0), Hp2(x20))
la premicre régle donne : i (y)= in (ay, pei(y))
fa deuxieme régle donne @ ppa(y)= min (ua, peady))
le résultat des deux régles est pe(y)= min (ra(y), pra(y)).

HLS.2 Régulateur de type Sugeno

Dans les régulatcurs de ce type  les conclusions des régles ne sont pas symboliques (i.c.

représentées  par des sous ensembles  flous) mais une  fonction des  entrées, par exemple

b'=fixl, ... .xy)

Ou f.) est généralement une fonction polynomiale.

L't la sortie du régulateur est donnée par :

Z'_I_a,(ﬁb' (/11-11)

Z’; &, {x)

y:

Ou les a sont les valeurs de vérité de chaque regle pour 1=1 an.
' .
Notons que la sortie donnée par le régulateur est en effet la variation du signal de commande.
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IH1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu des notions de base sur la logique floue, la représentation d’un
régulateur flou ainsi que ses diférents constituants. Nous avons vu aussi qu’il y a deux types de
régulateurs flous : Sugeno et Mamdani. Le premier utilise des valeurs numdériques pour les conclusions
alors que le deuxie¢me utilise des sous-ensembles (lous pour les conclusions. Nous avons aussi exposé
les différents avantages qu’oflient la logique flouc dans le traiteiment d’informations incertaines ou
imprécises.
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1V.1 Introduction

Pour palicr au probléme de la synthése des régulateurs Hous qui néeessite des essais de
simulation assez longs, cn effet des taitonnements sont indispensables, les recherches actuelles
sont orientées vers P’association de la logique floue el des réscaux de neurones pour amdliorer
te dimensionnement du contrdleur (lou.

Cette association consiste a intégrer Propriétés intéressantes de  (raitement de
["imprécis ou Pincertain des systémes flous, a des propriéiés d’apprentissage des réscaux de
neurones. Cetl apprentissage est dautant plus facile que 1'on parle d’une information
structurée contenue dans des régles [loues de production. Cela permet d'introduire des
capacités d’autoréglage et d’adaplativit¢ dans les systémes flous.

I1V.2 Réseaux de neurones

1V.2.1 Le modéle biologique

L’élément fonctionnel de base du systéme nerveux est le neurone. Cette unité de base
présente des différences notoires d’une espece animale a une aulre, ¢t a Lintéricure d'une
méme espéce il existe de nombreuses variétés de neurones. Ces derniéres se différentient lant
par des aspects anatomiques que fonctionnels. Cependant, des points communs existent entre
ces différents neurones ct sont a la base de Parchétype de la cellule nerveuse qui sera présenté
dans ce qui suit [ 17],[26].

1V.2.1.1 Anatomie du necurone

Le neurone est constilué de trois partics principales (Figure 1V.1) [17].120] ¢ les
dendrites, le somma et Paxone, chacune de ces parties ayant une [onction vis a vis du transfert
de PPinformation.
denchtes

SOLINZ

tesminaisorns nerveusess

Fig.IV.1 Neurone (ypique de vertébré

[t 3
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Les dendrites collectent des signaux venants d’autres cellules ou de I’extérieur. Cetle
collecte se fait au niveau de points de contact avec les autres ncurones, ces poinls de contact
sont appelés «synapses ». L’information est ensuite acheminée vers le corps cellulaire ou
somma qui joue le role de sommaleur d’informations, une sommation qui est dite «spatio-
temporelle » : spatio vue son élendue, et temporelle parce que la transmission des signaux le
long des dendrites est caractérisée par un retard, une atlénuation ¢t un cffet de filtrage.

Si le potentiel somatique dépasse un scuil il y a émission d’un potentiel d’action «spike » qui
est transmis sans atténuation le long de "axone, et répartit sur les dilférentes synapses des
neurones cibles grace a I'arborisation terminale.

1V.2.1.2 Organisation en réscaux

On estime a environ 100 a 1000 milliards le nombre de neurones du systéme nerveux
humain, chaque neurone compte en moyenne 1000 a 100.000 synapses. Ces valeurs traduisent
bien la complexité du systéme nerveux.

Bien que les neurones soient fortement li¢s entre eux, néanmoins ces connections ne sont pas
aléatoires et correspondent a des réscaux dont les architectures sont bicn définies nrais dont
les fonctionnements restent toujours difficiles a cerncr. {17],[26]

Les architectures de ces réseaux sont caractérisées par une certaine variabilité d’un individu a
un autre, ceci est du en partic au hasard ¢t a I'expérience propre de chaque individu.

1V.2.1.3 Plasticité synaptique

Ce titre évoque I'une des plus importantes propriéiés des réscaux de neurones @ « La
plasticité du systéme nerveux ». Cette caractérislique englobe la faculté d’¢évolution des
cellules nerveuses el de leurs interconnexions. Les notions d’apprentissage et de mémoire sont
étroitement liges a cette propriété [17],[26]. Cette plasticité se refléte dans plusicurs
catacléristiques du systéme nerveux. Ainsi lors de la maturation de ce dernier, les circuits
neuraux — grice aux stimulations externes et & la plasticité cérébrale — sc spcceralisent par
sélection, élimination ou renforcement des connexions.

En 1802 déja, Spencer supposait que les modifications cellulaires en fonction de
activité étaient a origine du phénoméne de mémoire, plus tard (1911), a partir des travaux
de Cajal, Tanzi suggérait que le développement fonctionnel des réscaux de neurones reposait
sur des modifications synaptiques.

Cependant on doit & Hebb, en 1949, le premier énoncé d’une régle qualitative régissant
la plasticit¢ synaptique.

I’observation fondamentale de licbb réside dans le |
intervient lorsqu’il y a activil¢ conjointe du neurone pré-synaptique (cause) et du neurone
post-synaptique (ellet). Ceci est illustré par le passage suivant (passage liee de son livie) [17]

ait que le renforcement synaplique

« When an axon of cell A is near enough to excite cell B and repeatently takes part m firing
M Y 3 ~ 2 1 <
it, some growth process or metabolic change takes place in one or both cells such that A's

efficiency, as one of the cells firing B, is increased. »
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Cette régle peut étre schématisée par le tablecau suivant [17] qui représente les 4 Clats
conjoints des ncurones pré el post-synaptiques. Selon FHebb Pelficacité de Ta synapse
augmente si les 2 él¢ments sont actifs simultanément.

Neurone pre-synaptique. | Neurone post-synaptique. ) __!_'-l-l'l'lczlcilé}nlgi' synapsc.
A ] A b
| A N R (R
A B [ - 0
[ R e — B B S

A : actif,
I inactif.

Tableau 1V.1 Regles de plasticité de 1ebb

1V.2.2 Neurone formel

Une analogie directe, faite par Mec Culoche et Pitts, avee le neurone biologique a
donné le neurone formel [17]. qui est en effet un corps cellulaire qui effectue  des
sommes pondérées de ces entrées, si le résultat de cette somme dépasse un certain scuil
le neurone scra actif, si non le neuronc reste inacti{ ou al’¢at bas

Sommation ——
Dendrites ~_scuillage
. L
Poids —_-_CB\ K Axone
synaptique : -
ynapti P — .
\/ \\
R g

—O" T

Fig.IV.2 neurone formel-

L activation du neurone se fait par la fonction newrone qui peut avoir plusieurs
formes  sclon  Dutilisation  du réscau. Soit Ja somme des entées pondcrées

S VL1)

) — 'yt
P= Zn,_\,

1=

On  x;estla i entrée, wi est le poids de pondération (ou poids synaptiquejet P la

somime pondérée. les différentes fonctions neurone sont [29] :

e lonction identité N(P) =P

e e 34
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elle est ulilisée dans les mémoires associatives
o N(P)= min [Spay, mitx (0, AP)]
C’est la fonction la plus proche de fa  caractéristique entiée/sortic d'un neurone réel.

A
blllélx
»
¢
e N(P)=sign(p-0)
! A
) |
ouN(P)Y=U|P- 0] -1
"
(1 »
P -
exp( )1
e La fonction sigmoide qui est tres utilisée N(I’) = TR g
exp(- - )+l
1
osi i
o] |
Oli i
07| ‘
a0 !
o8} |
fl; 05 v 05 !
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1V.2.3 Eléments constitutifs d’un réseau de neurones

Le  neurone en lui-méme autant qu’unit¢ ¢éiémentaire n’a aucun pouvoir. La
force ¢t Pefficacité d’un cerveau résident en effet dans le groupement de ses neurones
ct le partage de taches entre cux. Done un réscau de neurone est un graphe orienté cl
pondéré. Les nweuds de ce graphe sont les neurones formels (les unités connexionnistes)
dotés d'un état interne, Pactivation, par laquelle il influence les autres ncurones  du
réseau. Celte aclivilé s¢ propage le long dlares  pondérds  appelés poids  synaptiques.
Admettons que les N neurones du réscau sont indexés, on peut done exprimer cet ¢tat
global sous la forme d’un vecteur d'activation dont les composants sont les activations
de chaque ncurone

A=(u,dy,...q,

De méme on définit la matrice des liens synaptiques qui est constituce des poids
synaptiques :

W= | e ar2)

1'JI'HI }nn

Fn général la connéetivité d'un réscau st rarcment compléte, mais obéit plutdt a
des conlraintes imposées lors de la structuration, les liens manguant sont  alors
représentés par des €léments nuls. On appellera architecture la structure {connéenivite,
nombre el type des neurones Ydu réscau [29].

o Intrées et sorties du réscau

Il est nécessaire de communiquer  aux  nEUrones du  réscau  les donnces  du
probleme  gquion  veut résoudre et dlen retirer les résultats des  caleals. Done les
neurones du réseau sont répartis en rois ensembles [S]29) ¢

e 1cusemble 5 des neurones dlentrée qui sont les neurones qui pergoivent les

donnces du probleme.

e L'ensemble S des neurones de sortie qui sont ceux qui nous donneront la

réponse du réseau. . .
e Lensemble € des neurones cachés qui sont ceux qui napparticnnent i la
couche 15 ni a la couche S, ilsnont done aucun lien avee utilisateur.

ey

o g O

WA 0

I C S

Fig.1V.3 Couches d’un RNA

e e T
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1V.2.4 Classification des réseaux de neurones

' La classification des réscaux de neurones se [ail suivant trois critéres J29]
architecture, apprentissage ct la fonction pour laquelle ta réscau a ét¢ congu.
»Supervisé

Apprentissage  fr—
:

A4

»Non supervisé

§
A AR PRSP LA A mmmm:m;ﬁ

L Par renforcement

—potlatique

——»Dynamique

—» Auto organisé

—»Classification

> Fonction

»Approximation

TR A

Lk ommande
Fig.1V.4 Classification des réseaux de neurones-

1V.2.5 Architecture des réseaux de ncurones

On trouve trois types de réscaux de neurones a architectures différentes §30] :

o Réseaux statiques: ce lype de réscaux peut étre  utilisé  pour la
classification ou I'approximation des fonctions complexes non lincaires. 1l est
organis¢ géncralement en couches, chague neurone dune couche regoit de
Pinformation des neurones de la couche précédante (ou simplement de Pentrée
du réseau pour les ncurones de la couche 15) et il N’y a pas de feed-back
d’information.

o Réseaux dynamiques :cc genre de réscaux a ¢té utilisé au début pour les
problémes de classification ou de mémorisation mais actucllement il est
utilisé pour I'identification des systcmes dynamiques. Il est caractéris¢ par un

feedoback entre les neurones, ce qui rend le systéme dynamique.

—_—
FiglV.5 RNA dynamique
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* Réseaux a architecture évolutive et réscaux auto organisé

Les réscaux auto organisés sont des réscaux de neurones qui changent leur

structure pendant Putilisation. Ainsi les neurones se regroupent topologiquement
suivant la représentation des exemples issus de Pespace dentrée. Ces réscaux
sont généralement des dérivées des modeéles de Kohonen.
Les réseaux sont dits évolutifs au vu dc leur méthode d’apprentissage, c’est la
diimension du réscau qui change pendant Dentrainement, ainsi le nombre de
neurones augmenle ou diminue. La structure n’est ce pendent pas  bouleversée
par ce changement.

Stabilité des réseaux de neurones

On sait que tous les systémes dynamiques sont confrontés au  probléme de
stabilité, en particulier les réseaux de neurones a architecture completement connectée
[29]. En effet le réseau de neurones aprés avoir été stimulé, entre en phase de
circulation massive de ’information entre ses composants, et a chaque instant les
activations des neurones sont calculées et envoyées vers d’autres neurones ou vets la
sortie du réseau. Il est donc important pour un fonctionnement correct du réseau que
ce régime de circulation de l'information s'arréle en atteignant la stabilit¢ et prévoir
ou ce dernier s’arrétera.

La vérification de la stabilité du réseau de neurones revient a vérilier, qu’écarté
de son état initial, celui-ci tend vers un ¢tat d’équilibre. Pour ce faire on peul uliliser
le théoréeme de Lyapunov.

1V.2.6 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage d’un réseau de ncurone est un probleme doptimisation qui consiste
trouver les poids synaptiques qui minimisent une certaine fonction de colt (I’errcur). I'n
fonction de la source d’information dont on dispose, on peut différencier plusieurs types
d"apprentissages. Les deux méthodes les plus utilisces dans la comimunauté de Pautomatique

sont [29} :
¢ Apprentissage supervisé
¢ Apprentissage non supervisé

1V.2.6.1 Apprentissage supervisé

Dans ce type d’apprentissage, on présente au RNA les paires (cntrée/sortic désirée)

qui sont connues (¢’est en quelque sorte un superviseur ).
It on adaple ses poids de manicre  minimiser le critére :

L= Z (e =9
k=]

Ou y, est la sortie désirée ct y; est la sortie calculée par le RNA. Ce type d'apprentissage

(1v.3)

est utilisé pour I'identification d’un modéele, direct ou inverse d’un processus physique.
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IV2.6.2 Apprentissage non supervisé

Dans ce type d’apprentissage, le réscan peut apprendre sans connaitre les sorlics
désirées. Il modilie ces poids en fonction d'un critere interne. Ce type d apprentissage
est plus rapide et moins complexe en terme de caleul que IPapprentissage  supervise,
donc il est adapté pour les systémes rapides ou dans le cas ot I'on aune insuflisance
d’information.

1V.2.6.3 Les algorithmes d’apprentissage
e RNA statique

L’apprentissage  des  RNA statiques  est basé  sur  la  minimisation de 1erreur
quadratique. L’algorithme e plus utilisé pour Papprentissage est 'algorithme  de rétro
propagation.

a) Algorithme de rétro propagation

L’algorithme de céiro propagation de Perreur dans  fes RNA multicouches
est Palgorithme d’apprentissage le plus utilisé car il a une capacité d’apprendie a
travers des modcles non linéaire. I a ¢t¢ découvert par Werbo en 1974, en suite
un algorithme similaire nommé algorithme de la  logique d’apprentissage cst
développé par Parker en 1982, Ein 1986 Rumelhart, bunton et William ont développé
I’algorithme de back-propagation en se basant sur les régles de windrows-hopl sur
les RNA multicouches.

Résumé de Palgorithme

1. Appliquer le vecteur d’entrée Xp™(Xp1Xp2.- o »Xpn) @ la couche d’entrée.
2. Caleuler les entrées totales de  chaque newrone de  la couche  cachce
N
h _ N7, | h ]lfhf)
net,, = Zwl,.\m HO, (.4
-1
3. Caleuler les sorties de la couche cachée
s ot 1S
i, =/, (net,). (/.5)
4. Passera lacouche de sortic, caleuler les entrées totales de chaque neurone
2
g — - R " 11/6
net --Znhz” + 0, (1V.6)
;=1
5. Calculer les sorties
O, = 1, et ) (117
6. Calculer Uerreur de la couche de sortie
St = (0 = O L ety (118
7. Calculer les nouveaux poids
RE oY 0 0o /‘r()
wy, (1t 1)y = (1) N0 %, ( )
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8. Adaptation des poids de la couche cachée

wio (1 4-1) = wy (1) + 965 x, (1V.10)
9. Calcules I'erreur
. ] H_‘ ]
Irl/’ = 2 %((')pk .y/:/( ) (/J . /l’)

b ~ Back-propagation avee momentum

C’est une amélioration de "algorithme de back-propagation, en introduisant
un terme d’inertic dans la connexion des poids en tenant compte de la connexion
précédante. Cetle approche consiste a minimiser le critére

E(n) = %i}/"'"% - (V.12
i=1

Avec y <1 ;( momentum)

Ce critere est la somme des errcurs quadraliques pondérées exponentiellements.
Laregle d’adaptation avec momentum est la suivante :

Aw , (n) =pw , (m)—ad (n)x,(n) V.13)

wy(n+)y=w (nm)+Aw, (n) (V.14)

Avec y la constante de momentum (0<y <l). En pratique, elle est au enivrant de

0.8 a 0.9.
¢ RNA dynamiques

L’apprentissage des RNA dynamiques est effectué a 'aide des algorithmes {5] :
- lixed point learning
- trajectory learning
L’entrainement d’une méme structure de réseau dynamique avee différents algorithies
peut montrer unc conduite dynamique difllérente. Le réseau cst délini en connaissant son
architecture et les algorithmes d’apprentissage i.c. il est compos¢ de deux syslemes
dynamiques : la transmission et le systéme d’ajustement.

a- Fixed point learning

Dans cet algorithme, fe point d’équilibre est impos¢. Pour lc réscau A trois couches,

Perreur est définie par:
! .
E:EZ(}):’MJ})U;:) —)J) (”/]5)

avee yb svecteur des d'équilibre désire
{ I 14 3 o ‘r 1 e . > " -
L’algorithme  d’apprentissage peut ctrc déduit par Papplication de P'algorithine
de la descente du gradient a ce réseau :
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I k1) = I (k) -, 20
oh,
ke Ty DLk
by Gkl =, ()= = (1V.16)
.
bk + 1) =b, (k) —r, R
ob

Y

b) Trajectory learning

L’erreur dans ce cas est donnée par:
. ] 10 ‘
£= [ld(x) = y(O)) 1d (D) = p(O)ld (Iv.17)
1

avec d(r) : vecteur de trajectoires désirées
t1 : constante (technique ofl-line) ou variable(technique on-line)
dans le cas discret :

o r
£ =22 ld@) = y@f [d(0) = ()] (IV.18)

Dans cet algorithme, le réseau doit étre entrainé a  suivre la trajectoire désirée a
chaque instant. C’est unc géncralisation de fixed point.

1V.3 Controleur neuro flou
1° Stratégie

Dans cetle stratégic, Iimplémentation de I"algorithme de commande du contrdleur
neuro flou comporte les mémes étapes que celui du controleur flou, la différence réside dans
I"utilisation des RNA pour la fuzzification, défuzzification ct les régles d’inférence. Pour cela
on utilise deux méthodes |11} :

e Méthode explicite : elle utilise pour chaque ¢lape un réscau dec neurones.
e Mécéthode implicile : efle utilise un méme réscau englobant les trois ¢lapes.

Dans la méthode implicite, Pesprit de ce réscau est d'intcgrer a priori une connaissance,
méme imparfaite, mais permettant un apprentissage plus rapide quavee des poids initiaux
aléatoires. Ce réseau est done constitu¢ de 4 couches (figurclV.0). Pour p catrées ctune sortic

{1]:

" , oy ‘ e N . g . )
( Si nous avons n prédicals et p entrees. onaura un reseatt . ptl,n*prl,n’.1)
pour deux entrées (xy,X2) par exemple ona:

La couche 1 : couche d'entrée

urs normalisées de erreur e(k) et de la

Les entrées de cetle couche sont les vale
[.es nearones de celte couche ne font que

dérivée de Perreur de Ja sortie du systeme de(k).
transmettre les valeurs des enlrces vers la deuxi¢me couche.

Lunité dentrce s 1M =x. =12 (119
L unité de sortic 1O =1 i=120 j=12..0 (1.20)
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La couche 2 : couche de fuzzilication
Cette couche regoit les signaux de la couche d’entréc ct utilise des fonctions

gaussiennes comme fonctions d’appartenance pour déterminer la contribution relative du
signal observé. La relation entrée/sotlic de cette couche est définit comie suil

((_')!(,” —(r,j)2

L’unité d’entrée : /{7 =— 3 , i=12; j=12,..,n (1v.21)
%y
L’unité de sortie : O, =, =exp(/\), =125 j=12,..n (1v.22)

Ou a; et b, sont les parametres des fonctions gaussiennes.

La couche 3 : couche des r¢gles

C’est la couche qui caleule la valeur d’agrégation de chaque reégle. Le critére de
connexion est que chaque neurone de cette couche n’a qu’une liaison avec une variable
linguistique. On a donc :

Unité d’entrée = 107, =030y j =12, [=12,11 (1V.23)
Unité de sortie : O™ =g, =1, i=12,...m(=n") (1V.24)

On peut alfecter aux connexions qui lient la 29" ot Ta 3" couche des poids qui sont
tous fixés initialement & | puis réajustés au cours de Papprentissage, les unités d’entrées ct de
sortic seront done :

1D :()l‘fxi/lj.[fz,();}) =12 I=1200 (1V.25)
O =y, =1, i=12,.,m(=n") (I1V.26)
o
@ ) ) O
Kt

“}\

(L))
Y 4 2) @
o 5

e, 8
J3 i
L/
' Hy

~ow o
lz"';) /157
e ,s::’/’ /

—_— — 1 % s ™
—-—-—"‘_r__ % ’m— /
()lZ\ Y ~
2n i, ()I{"'i)
M (2) (%») “)

FigurelV.6 . la structure du controleur neuro {lou
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La couche 4 : couche de sortie

Toules e ties de 1o 3 couche s ; ;
‘ ’[fJule les sorties de la 37" couche sont connectées au neurone de sortie ¢t elles sont
interprétées comme 'action du régulateur neuro flou. Cette couche utilise la defuzzification
par centre de gravité pour oblenir I’inférence de sortie.

Unité d'entrée : 1 =) O, (1V.27)
=1
. ) o . 1(‘1)
Unité de sortie : O =y = e (1V.28)
Tyt
2.0,
[!"'1

) Ny * . .
Ou u’ est la variation de {a commande.

1V.4. Apprentissage du contréleur neuro flou

Une fois que le régulateur neuro flou est connecté, le bul de Papprentissage sera
d’optimiser les valeurs des parametres  des fonctions d’appartenance a, ct b, , ainsi que les

poids w, (qui sont les valeurs des conclusions) [11] et Ies poids des liaisons ET (Vi) [15].

L’apprentissage cst assur¢ par la méthode de rétro propagation, qui n’est pas ¢vidante
a appliquer si on fait un mauvais choix des valeurs initiales des variables & optimiser, ccla
pourrait entrainer unc divergence. Pour éviter ce probléme, les valeurs initiales des
paramétres a, et b, sont choisies de telle manicre & recouvrir uniformément Punivers de
discours [-1,1]. Les poids w, sont fixés initialement a des valeurs empiriques données par
I’expert ou par les données du processus. Dans le cas ou les connaissances de expert et/ou
les informations sur le processus sont incomplétes ou insignifiantes on peut initialiser ces
poids aléatoirement. Dans notre travail nous avons initialisés notre régulateur en se basant sur

la tablel [11].

et plus stable que I"aléatoire. Apres

Cette derniere initialisation est plus signifiante
ajuster les parameties du

initialisation, algorithme de rétro propagation est utilisé pour
controleur neuro [lou. Le critdre a minimiser ¢st

| ) ,
fo=--(y - ¥y) (11'.29)
S 1)
Les parametres du régulateur sont ajustés par fLH]
f
wo(k+1)y =w (k)-1n o a=1200m (11.30)
‘ M,
ot . . . IV.31)
a (k+)=a, (k)= 1= 1.2 j=12,..n (1v.
Y / oa,
ol ) L (1V.32)
b (k+1)=bk)-—n—— = 1.2, j=4L2,..,n .
y ' ob,
o e 12 (1V.33)

; N = kY- —
I]/(k*l) , (1) I’f)l"l/




Chapitre 1V

Conmmande neuro floue

Ol
V2 (k+1) =V2 (k) = j—— & j=12n
) =V2, 0=
Le terme est donné par :
ow,
0L 0L dy ou’ ety o
ow, Oy ou’ dw, Y T l()'p”
l':

(1V.34)

(1V.35)

L’équation précédente donne un moyen d’optimiser Jes conclusions du régulateur

. . e, . Oy . .
neuro flou, & supposer que 1’on connaisse la dérivée partielle —7-—)7, ce qui ,en géndral, n’est

i

"pas le cas. Une simplification intéressante est possible[16], quand on connait le sens de
variation de la dérivée : il suffit alors de remplacer la dérivée par son signe, *1. Cetlte
approximation n’est valable que localement, dans les domaines ol la dérivée ne change pas de

, ol . N
signe. Les termes, et sont calculés de la méme fagon.
avi,
X Partition |
Négatif < — P Positil
X / 2 3 2N-. 2N  2N+/
N 1 - - EM L L L 0
é (”"1) (”;'”.) N N N
g -1 N -1 N -1 1 1
a 2 R —— - 0 -
i () N N N N
i N -1 N -1 N -1 [ 1
3 | A S a—— 0 — -
Py N N N N N
a
r
t
i
% P ! ] 0 N_:_'_% &J N ",_]
1 o 2N -1 Y -~ N N N
N ! 0 ! v-to Nl ‘
n 1 i * ) }V_ N N N (Wm—l)
: | | Nt !
f 2N -+ ] U —/—v N ...... N (“",,_.,, ) (”7‘" )
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2° stratégic :

Celle stratégie reposc sur la misc cn paralléle de deux régulateurs (figuretV.7), flou ct
neuronal.
¢ Un SIF (systeme d’inférence floue), pour exprimer, en langage naturel, la plupart de la
refation entrée/sorite. La base de régles traduit la connaissance disponible.
e Un réscau de neurones (RN), pour ralfinements ult¢ricurs et la possibilit¢ d’introduire des
degrés de liberté suplémentaires. Ce RN peut étre [16] ¢
- un réseau multicouche ordinaire,
- un réseau récurant pour la modélisation ou fa commande des systémes dynamiques,
- un réseau a base radiale (RBI) pour tenir compte des ellets locaux.

Rmgq : Le SIF raméne le systéme vers son point de fonctionnement alors que te RN réalisc une
action correctrice prenant en compte la partie non déterministe du systéme ;

Les deux parties du systéme hybride peuvent avoir des entrées différentes [16]
- pour le SIF nous ne prendrons en comple que les entrées les plus informatives,
- le RN aura toutes les entrées.

Optimisation du régulateur

Le SIF nest pas oplimisé lors de "apprentissage, mais sculement le RN. Soit ¥4 un
signal de référence permettant de caleuler une fonction d’¢évaluation pour e RN, celle
fonction d’évaluation peut étre l'etreur en sortie du systeme. Le RN est optimisé pour
minimiser le critére J(x) donn¢ par :

- )
J(x) == (Y(x) =Y, (x)) (117.36)
2
avec :
Y(x) : sortic du systeme.
Y, (x): Sortic désirce.

o - ),
e SIF > > Systéme >
L S
» RN
< Signal d"apprentissage Fonction ref
d ¢valuation

FigurelV.7 Schéma d optimisation du régulateur Neuro-flou 2

Les poids du régulateur neuronal sont optimisés de la méme manicre que dans la

stratégie précédente.

______ — - T
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Commentaires

Les avanlages de cette stratégie «diviser pour régner » sont les suivants [106] :

¢ [Lxploitation de la connaissatice disponible, grice a la base de régles.
Réduction de la taille de la base de régles : il suffit d’avoir des régles pénérales, les détails
seront fournis par le RN.

e Réduction de la complexité de 'apprentissage : Le RN doit simplement apprendre les cas
particuliers ou les exeptions, pas le probleme complel.

e Efficacité immédiate des le début de [apprentissage et possibilité d’éviter des
comportements initiaux erratiques.

1V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux stratégics de commande neuro-lfloues
utilisées lors de notre application.
Ces deux stratégies sont similaires du point de vue principe car elles reposent toutes les deux
sur intégration des avantages qu’ollrent les régulateurs flous et ncuronaux en un seul
régulateur plus performant. Mais ces derniéres restent trés diflérentes du point de vue
structure. En effet la premicre stratégie repose sur I'implémentation d’un régulateur {lou par
un réseau connexionistes équivalent, alors que la seconde s’appuie sur la mise en paralléle
(coopération) de deux régulateurs {lou ct neuronal.

Nous avons aussi exposé différents types d’algorithmes d’apprentissages, ainsi que leur
application & notre probléme de commande.
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Introduction

] Dans ce f:hupllrc, nous allons préscnter les résultats de simmulation obtenus par application
des stratégies de commande « Floue » ¢l « neuro-floue » (exposces dan le chapitre préecdent)
a une colonne d’absorption pilole.

Nous commencerons d’abord par présenter les résultats de régulation par rapport aux
perturbations intervenants sur la concentration de COp a I'entrée de la colonne. Nous
effectuerons plusicurs essais (pour chacune des commandes) correspondants a dillérents
niveaux de perturbations, cela afin - ¢ étudier la robustesse ainsi que les performances des
régulateurs utilisés.

En deuxiéme partic de travail, nous nous intéresscrons aux réponses du systéme a des
perturbations sur le flux gazeux. Plusicurs essais seront 1 aussi elfectués (correspondants a
différents niveaux de perturbation).

Cette étude scra complétée par une comparaison cntre les différentes stratégies de
commande. Cette comparaison portera sur deux aspects importants

1. Robustesse et performances des régulateurs par rapport aux perturbations.
2. Robustesse et performances des régulateurs par rapport 4 une mauvaise initialisation des
conclusions des regles ainsi que pour une diminution de la basc de régles

V.1 Présentation des stratégies de commande

V.1.1 Régulateur flou

Le régulateur flou synthétisé dans notre application est de type Takagi-Sugeno, il
possede deux entrées (erreur en sortie du systéme et sa dérivée) et une seule sortie (variation
de la commande) :

v(/c): Lirreur en sortic du systéme = (sortic désirée) - (sortic du systcme).
du(k) = U(l()-— v(/( I): Dérivée de Perreur.
u'(k): Variation de la commande qui représente la variation du débit d*Amine.

ariables linguistiques (7 prédicats) {GN, MN. PN, Z,
PP, MP, GP’}, ou les termes GN, MN, ...... , el PP sont les abréviations des lcrlflcs « grand
négatif », « moyen négatif »,....... , et « pelit positil », respeclivement. Nous aboutissons d({llc
ainsi 4 une base de régles coimprenants 49 régles. Les valeurs des conclusions sont données
par le tableau V.1, clles ont ¢(¢ obtenues cn s’appuyant sur le tableau V.1 pour n=7 ng3).

Ces valeurs (raduisent bicn Ies connaissances que nous avons du processus et qui stlpulcul
que : « Toute augmentation du débit d’amine conduit a une diminution de la concentration de

CO,; en haut de la colonue ».

Chacune des deux entrées possede 7 v

choisics pour chaque prédicat sont des fonctions Gaussienne

Les fonctions Cappartenance '
ces lonctions sont choisis de la nanicre

(figure V.1). Les paramétres de suivante :

-48-
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o2 2
[u,,,a,z, ------ sty | = [— I,M*“.-——.U,—.—,IJ, et h,, =025, pouri=12 ctj=1.2........7 avec :

3 3 33
a, : Centres des fonctions d’appartenances Gaussienne.
b, : Largeur des fonctions d appartenances Gaussienne.

Ces paramctres sont choisis de celte manicre pour couvrir uniformément univers de discours
[-1,1]. Les fonctions d’appartenance Gaussicnne sont données par ["¢quation (V. 1) :

£(x) = exl{— &;(:’—}—] (V.1)

b,
Pouri=1,2ctj=1,2,......... .
Le gain en sortie du régulateur est fixé a & = le °.
Le schéma de la commande utilisée est donné par la figure (V.2).
X Partition
Négatif <— > Positif
X GN AMN PN 4 PP MP GP
—~1 2 2 1 ]

N UGN -7 - - = - - = 0

é Or,) 3 3 3 3

g T N -1 2 2 B 1 0 1
P | (7,) 3 3 3 3 3

i 2 2 1 1 1 1
a 1 > _“ _“ . . 0 — -
ro o o 3 3 3 3 3 3
t ' 2 1 ! 0 ! ! 2
: ‘ 3 3 3 3 3 3
bop | 7 3 3 3 3 3 3
! 0 | I | ) 2 1
0 S AP - 0 3 . 3 3 ()
n 1 )

t ¢ [ | 2 2 i l

1 GP 0 '3 3 } 3 (” 1] ) (”)-l'))

I ——

Tableau V.1 valeurs des conclusions des regles.
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Figure V.1 fonction d’appartenance Gaussienie.

er(‘@ o) 1/emax B
+ %1 Régulateur .
u g K u({‘ v(t)

l flou systeme

de max

Figure V.2 schiéma de la stratégie de commande floue.
Avec .

e(1) : erreur en sortic du systéme.

de(1) : dérivée de Ierreur.

emax : erreur maximale.

demax : dérivée de ['erreur maximale,

yg(t) : point de fonctionnement.

y(t) : sortie du systéme (concentration en haut de la colonne).

V.1.2 Régulateur Neuro-flou 1

Ce régulateur est construit sous forime d'un réseau connexioniste a quatre couches
(Chapitre 1V). Sa structure est choisie de la manicre suivante @ 2-14-49-1, en d’autres termes
chacune des deux variables d'entrée (Ferreur en sortic du systéme et sa dérivée) possede 7
variables linguistiques (7 prédicats).

Les poids initiaux w, (0) (représentants les conclusions initiales des régles) sont donnés par le

tableau V.1. Ces poids sont obtenus de Taméme manicre que pour le régulateur flou.
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Les fonctions d’appartenance choisics sont de type Gaussicnne, leurs paramctres ont ¢té aussi
choisis de la méme manic¢re que pour le régatateur flou,

Apparemment, le régulateur ainsi synthétise est équivalent a un régulateur flou classiyue, o
fes couches 1 et 2 correspondent d la partic prémisse des regles lowes, et fes couche 3 e 4 2 la
partie conclusion de ces dernicres, a la scule différence que le régulateur « Neuro-flou 1 »
possede en plus la faculté d*adapler ses paramétes suivant un algorithme d apprentissage.

Ln effet I’adaptation s’effectuc sur les conclusions des tégles (w,l) , les poids du « I » (Vq)
[16], ainsi que les paramétres des lonctions d'appartenances (a,efh, ).

L’algorithme d’apprentissage ulilisé pour la réadaptation des dillérents paramétres st un
algorithme de rétropropagation du gradient (chapitre 1V) basé sur la minimisation de la

2

, . o
fonction de I'erreur en sortie du systéme [0 = E(}’ -y, ).

Le pas d’adaptation paramétrique a €t¢ fixé, apres plusieurs essais, a 77 = 0.001.

. . v « . 6
Le gain en sortie du régulateur est fix¢ a k =le™”.

Le schéma de ta commande est donn¢ par la ligure V. 4.

o'
D .
s,
X, ();,'/

O 28
LT3 'Q W,

= o »
- ()f‘;) / y d Z();r” ()(J)
H g \ ! AL
) ’ - “ Ha
: U k/(')‘
X2 22 e
D ——— ‘1""
-~ //' . !
/11’2" :;:'—‘— n
~ O T o
' My O,
(N ) (4)
) 3)

FigureV.3 .structure du controleur neuro flould
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Critére de performance

i

e ()
systéme [T

Régulateur [u'() | 7).
Neurofloul |—M™ K }_’

Figure V.4 schiéma de la stratégie de commande Neuro-floue 1

V.1.3 Régulateur Neuro-flou2

Dans cetle stratégic de commande, nous avons mis en paralléle un régulateur flou
statique et un régulateur neuronal. '
Le régulatcur {lou est similaire & celui synthétis¢ pour la stratégie de commande (toue
(Paragraphe V.1.1).
Le régulateur neuronal est constitu¢ par trois couches (figure V.5)

a) La couche ’entrée

Elle est constituce de 11 neurones, elle a pour entrée le veeteur x, = (x =r).

Avee:
X 1 vecteur d’état du syst¢ine.
R={0;0;0;.......... s sortie désirée].

Les fonctions d’activations des neurones sont des fonctions sipmordes (chapitre 1V).

h) La couche cachée

Cetle couche est constituce de 7 neurones & fonctions d'activation sigmoides.

¢) La couche de sortic

Cette couche est constituée d'un seul neurone lincaire.
Dans cetle stratégie, seul les poids du réscau de neurone soul réadaptés (chapitre V).
I algorithime d apprentissage utilis¢ est un algorithme de rétropropagation du gradient bas¢

M

sur la minimisation d'une fonction de Perreur en sortie du systéme @ £y = ‘;(.",/ -v).
¢ pas dadaptation cst [ix¢ an=001.

[ ¢ schéma de la commande est donné par la figure V.6.
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wl(7,

——

wi(7.11)

/
T

w2(1.7)

Figure V.5 schiéma du controleur neuronal.

l(% c()

Critere de
R \
performance

/emax
- —p

Régulateur
Flou

L,,@)XM.‘ﬁ,L Régulateur \_.Uuatl,L

systeme

. Neural
rey X(1)
— I
Figure V.6 schéma de la stratégie de commande Neuro-floue 2
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V.2 Résultats de simulation

Dans ce qui suit, nous allons exposer les résultats obtenus par 'exéeution des
programmes de simulation des diflérentes stratégies de commande. Ces programmes ont été
réalisés sur MATLADB 5.3.

Nous commencerons d’abord par présenter les dillérentes réponses du systéme
correspondant aux différents niveaux de perturbation sur la concentration de CO; @ I"entrée de
‘a colonne et cela pour les trois strat¢gics de commande proposées.

Puis nous étudierons 'inlluence des perturbations agissantes sur le lux gazeux, et
enfin nous termincrons par étude des répereutions d'une mauvaise initialisation des
conclusions des regles et d'une diminution de la base de régles sur les performances de
chacun des régulateurs proposes.

Abréviations
CF : commande floue.

CNF1 : commande neuro-{loue (1€ stratégic).
CNF2 : commande neuro-floue (2° stratégic).
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La concentration du CQO 2

La cdebit

o600
-2ZTm

|
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>
"
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'
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20 30
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10 25

15 20 25 30
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FigV.7. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une

perturbation de 5% sur la concentration du gaz
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FigV.8. Résultats de la régulation floue et neuro Sfloue pour une

perturbation de 16 o; sur la concentration du gaz
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La concentration du CC 2

L2 seoit du liquide

cr
CNF1
CNF2
ref

=

1 . P | I o — Vovene
10 15 20
tem ps (sec}

o~

30

15 20 25 30

temps (s8C)
fe—— CF
| — CnFt
[ - CNF2
5 10 s 20 25 30

temps {(sec)

FigV.9. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 15% sur la concentration du gaz
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FigV.10. Résultats de la régulation floue et neuro Sfloue pour une
perturbation de 207 sur la concentration du gaz
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{az concentration du C0O2

0 5 10 T s T 20 T T 2s -3‘0
tem ps (sec)

Le debit du liguide

0 T s 10 15 " T20 25 T Ts0
temps (sec)

L'erreur
&

S /\ o
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10 7 18 TJ0 25 7 30
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o
[y

FigV.11. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour
une perturbation de 259, sur la concentration du gaz
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Le debit du ligquids La concentration du CO2

L'erreur

3000
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nm
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—
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N -
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FigV.12. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour
une perturbation de 30% sur la concentration du gaz
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La concentration du CO 2

te debit du fiquide
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FigV.13. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une

perturbation de 10

95 sur la concentration du gaz et 5% sur le débit de gaz

-O0l-




Chapitre V

Application i une colonne d’absorption

x 10°

c02

Lta concentration du

Le depit au figuide

arreur

L

1o

FigV.14. Résultats de la rég
perturbation de 1 0% sur la conc

2z™

SO0
™

H

[N

30

60
temps (sec)
=7
CNIT
_7——__CNF2
) . {
30 40 50 60

temps (sec)

f —
50 60

f
40

30
tem ps (sec)

ulation floue et neuro floue pour une

entration du gaz et 5% sur le débit de gaz

-62-




Chapitre V

Application a unc colonne dabsorption

La concentration du CC2

perturbation de 10% sur

Le debit du liquide

L'erreur

“CE
— CNF1
we—n CNF2

10 20 30 40 50
temps (sec)

. — . I e e = L .
10 20 30 40 50
temps (sec)

FigV.15. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une

la concentration du gaz et 1 5% sur le débit de
gaz
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Fig.V.17. Effet de Pinitialisation des conclusions sur le
régulateur flou
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Fig.
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V.18. Effet de la taille de la base de régles sur le régulateur flou
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La concentration du CO 2

Ls debit du liguide

L'erreur
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Fig.V.19. Effet de | sinitialisation des conclusions sur le régulateur
neuro flou (1°¢ stratégie)
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La concenlration du CC 2
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Fig.V.20. Effet de la taille de la base de régles sur le
régulateur neuro flou(1 e stratégie)
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Fig. V.21. Effetdel sinitialisation des conclusions sur le
régulateur neuro flou (2°™ stratégie)
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V.3 Interprétation des résultats
V.3.1 Perturbations sur Ia concentration de CO2 a PPentrée de 1a colonne

a) Commande floue

Les ligures V.7,...... » V.12, montrent I'évolution de la concentration de C'O2 en haut
de la colonne pour dillérents niveaux de perturbation (de 5% a 30%) sur la concentration de
CO2 a I'entrée de celle-ci.

L’allure de ces courbes montre bicn la bonne rejéction des perturbations ainsi que la rapidité
des réponses. En effet les temips de réponses varient entre 5 ct 8 secondes (sachant que le
systeme €tudié est un systéme chimique).

Les oscillations apparaissant sur les réponses sont particllement dues a la dispersion ficlive
introduite par la discrétisation du modéle mathématique du systéme.

Robustesse du régulateur

Sachant que les perturbations maximales admises en pratique sont de Pordre de 10% a
15%, nous pouvons dire que le régulateur (lou ainsi synthétisé est (rés robuste. Ceci est
illusté par les figures V.10,V.11, V.12 qui représentent les réponses du systéme pour des
perturbations de 20%, 25% ct 30% respectivement.

b) Commande Neuro-floue |

In se basant toujours sur les figures V.7,....., V.12, nous constatons unc amélioration
des temps de réponse du systéme (rapidité des réponses). Celte amélioration se paye par une
moins bonne robustesse du régulateur, en effel nous remarquons qu'a partir d’une
perturbation de 25% la réponse du systéme s’ ¢carte du point de fonctionnement.

¢) Commande Neuro-floue 2

Celle stratégie de commande présente de meilleures performances que les deux
précédantes. Ln effet d’aprés les figures V.7,....., V.12, nous constatons une réduction du
dépassement maximal de la sortic du systéme (une diminution de Pordre de 3%), une
amélioration de la rapidit¢ des réponses, toul en gardant une grande robuslesse par rapport aux

perturbations.

V.3.2 Perturbations sur le flux gazeux

Pour étudier les performances des techniques de régulations proposécg facc ‘51 des
perturbations sur le flux gazeux (parametre du systeme), nous avons d’abord introduit une
perturbation de I"ordre de 10% sur la concentration de CO2 a I’entrée de la colo[.me. 30
secondes aprés nous avons perturbé le flux gazeux avee différents nivczu.u; de perturbation.
Dans ce qui suit nous allons analyser les dillérents résultats de simulation obtenus paour les

différentes stratégics de commande,
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a) Commande floue

Les figures V.13,....V.16 montrent "évolution de la concentration de €O, en haut de

fa colonne pour une perturbation de 10% sur la concentration de CO; a Pentrée de celle ¢t et
pour des perturbations de 5% a 20% sur le flux gazeux (ces perturbations sont introduites
apres 30 secondes du début de fonctionnement).
L’atlure de ces courbes montre bien la bonne atténuation des perturbations intervenantes sur
le flux gazeux pour des perturbations altant de 5% & 15%. Ln cllet nous constatons qu’a pactir
d’un niveau de 20% de perturbation la réponse du systéme commence & diverger. Les temps
de réponse du systéme (par rapport aux perturbations sur le flux gazeux) varient entre 3 ¢l 7
secondes ce qui moutre bien la rapidité des réponses, et done efficacite de Ta régulation.

b) Commande Neuro-floue 1

En se basant toujours sur les figures V.13,... V.16, nous constatons une diminution
considérable des performances de régulation pour cette stratégie. En effet des oscillations
apparaissent pour des perturbations de Iordre de 5%, ces oscillations s’amplifient avec
I’augmentation du niveau de perturbation. Cette diminution des performances est due a une
augmentation de la rapidit¢ des réponses (des temps de réponsc entre 3 et 4 secondes) ce qui
conduit a une moins bonne précision (compromis rapidité précision).

¢) Commande Neuro-floue 2

Celle stratégic, comme pour les perturbations sur la concentration de CO2 a Fentrée de
fa colonne, présente ld aussi de meilleures performances que les deux autres stratégies de
commande. D apres les figures V.13,...V.10, nous constalons une meilleure atténuation des
perturbations (diminution du dépassement maximal de la sortie du systéme de ordre de 3% a
4%), une amélioration des temps de réponse (rapidité des réponses), cetie amélioration est de
Fordre de 2 & 3 sccondes, tout en gardant une préeision ct une robustesse similaire au

régulateur flou.
V.3.3 Mauvaise initialisation des conclusions des regles :

Dans ce qui suit nous allons illustrer influence d'une mauvaise initialisation des
régles sur les tiois stralégies de commande proposées et cela pour montrer Pavantage de
["apprentissage des régulateurs Neuro-flous (adaplation) par rapport a un répulateur flou
classique qui ne possede pas la faculté de réajuster ses parametres.

a) Commande floue

D’apres la figureV. 17, nous constatons ¢u'une mauvaise initialisation des conclusions
des régles floues diminue considerablement les performances du régulateur fou classique. In
cffet celte initialisation a caus¢ une augmentation du dépassement maximal de la sortic du

systéme de lordre de 3%, une augmentation du temps de réponse de 3 secondes tout en

gardant une bonne précision.
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b) Commande Neuro-fiou

La figure V.18 montre que le régulatcur Neuro-{lou ainsi synthétisé est tres sensible
l"initialisation des conclusions des régles, en elfet nous constatons Papparition d’oscillations
ainsi qu’une diminution des performances dynamiques du systeme (tlemps de réponse et
dépassement maximal).

¢) Commande Neuro-flou 2

La figure V.19 montre que le régulateur Neuro-flou 2 réagit rapidement a la mauvaise
initialisation des reégles pour compenser ainsi ses effets, ceci illustre bien les avantages
qu’offre cetle stratégie par rapport & une régulation floue classique.

V.3.4 Diminution de la base de régles

La taille de la base de régles étant un critére important dans la régulation floue, nous
avons voulu monter 'impact d’une diminution du nombre de régtes sur les performances des
régulateurs. Pour cela nous avons elfectué des essais (avec une perturbation sur la
concentration de CO2 a I’entrée de la colonne de "ordre de 10%), pour les trois stratégies de
commande, avec une base de 49 régles, que nous avons ensuite remplacé par une base de 25

régles floues.

a) Commande floue

D’aprés la figure V.20 , nous pouvons dire que le régulateur flou est peu sensible a la
diminution de la base de régles, néanmoins cette diminution a quand méme conduit & une
augmentation du temps de réponse du systéme tout en gardant une bonne précision.

b) Commande Neuro-floue 1

Le temps de réponse du systeme et le dépassement maximal restent inchangé par
rapport & la diminution de la base de régles, mais cetle derniere intervicnt par une diminution

de la précision (figureV.21).
¢) Commande Neuro-lloue 2

Le régulateur Neuro-[flou 2 compense complétement Peffet de la diminution de Ja
base de régles, en effet d’apres la figureV.22, nous remarquons bien que les performances de

régulation restent inchangées.
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V.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu application des stratégics de conumande {loue ct
neuro floue, proposées dans les chapitres précédents, a la colonne d'absorption. Les résultats
obtenus s’aveérent tres satislaisants et montrent clairement la bonne rejéetion des perturbations
ainsi que la robustesse de ces régulateurs par rapport aux variations des paramctres du
systéme. Une comparaison des performances de régulation ainsi obtenues illustrent bien les
améliorations qu’offre la commande Neuro-floue (particulicrement pour la deuxicme
“stratégie) relativement a unc commande floue classique. Cette ¢tude comparative a ¢élé
complétée par des tests de performances des diflérents régulateurs face a une mauvaise
initialisation des régles ou une diminution de la base de régles, de meilleurs résultats ont ¢t¢ 1a
aussi obtenus pour la Deuxiéme stratégic de commande Neuro-flone.
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Conclusion Générale

Dans ?c travail, nous avous ¢tudié 'application de la commande [loue et neuro Houe

. ’ 5 . . 9 r M M . )
au prf)céde d’absorption. I'idée principale de ce travail est de combiner {es avantages du
ccf)nllol.e flou a ceux de fa commande neurale pour une amélioration des performances de
régulation.

Il nous a fallu d’abord définir un modéle mathématique de la colonne d’absorption,
que nous avons ensuite discretisé a 'aide d’une méthode aux différences finies afin de
pouvoir simuler le comportement dynamique du systéme.

Le modéle mathématique obtenu se base sur Phypothése d’un transport axial du COg,
en phase gazeuse et en phase liquide purement convectif, en d’autre terme, nous avons tenu
compte de la relation entre Je débit de "absorbant et la concentration du gaz.

Par la suile, nous avons présenté quelques connaissances de base sur la logique floue
(dont e but principal est I'exploitation des connaissances des experts) ainsi que les étapes de
la construction d’un régulateur flou (de type Mamdani et Takagi Sugeno).

Nous avons entamé, en suite, la présentation de la régulation neuro-floue, il a fatiu
done faire une étude sur les réscaux de neurones artificicls, leur classification, ainsi que leurs
différents types d’apprentissage ct les algorithmes appropriés. Dans ce travail, deux stratégics
de régulations neuro {loue sont éludiées :

¢ Le premier consiste a remplacer un régulateur flou par un réseau de neurones
multicouches dont chaque couche représente unc étape de la commande (loue, ¢c
qui apporter une grande possibilité d’oplimisation de ses parametres.

¢ Le deuxicme consiste a associer un régulateur flou classique en parall¢le avec un
régulateur neural.

Les régulateurs (lous et neuro flous sont opérationnels directement et ne néeessitent pas

des connaissances a priori sur le systeme.

Dans la derniére partic de ce travail, nous avons présenté application de la commande
floue et neuro {loue, avec ses deux stratégies, A la colonne d’absorption. Les simulations ont
montré, malgré la complexité (systeme a paramétres répartis) et la non lindarit¢ du systéme,
des performances res satisfaisantes (temps de réponses, dépassement el précision)' el unc
grande robustesse par rapport aux perturbations sur la concentration du CO, a entrée de la
colonne et aux variations des paramctres du systéme. Notons aussi la robustesse des
régulateurs neuro-flous par rapport a une ‘diminution de la base de régles et par mppprl a une
mauvaise initialisation des regles, en particulier celui de la deuxicme stratégie. Celte
caractéristique constitue leur principal avantage (affincment des connaissances du régulateur
{lou).
de départ pour une application réelle.

En perspeclive, ce travail peut étre un bon point : .
autres techniques de simulations des

Des améliorations pourront &tre amenécs en utilisants d’

systémes a parametres répartis, ¢t d’autres algorithmes dapprentissage.
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