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L'absorption est l 'un des procédés de séparation les plus utilisés dans l'industrie
chimique et pétrochimique. Sa modélisation et sa commande ne sont pas des taches faciles à
réaliser, car il s'agit d'un procédé très complexe en raison de ses non-l inéari tés et de son
caractère répartit); en outre, il est soumis à de nombreuses perturbations et à des contraintes.

Les systèmes traditionnellement utilisés pour la commande de ces procédés sont
parfois difficiles à concevoir en raison de la nécessité de posséder un modèle mathématique
précis du procédé. Ils peuvent aussi être lourds à mettre en œuvre ou encore insuffisants pour
réaliser la tache qui leur a été confiée.

Vu l'importance des procédés d'absorption dans l'industrie et les coûts d'opération
causés en grande partie par l'énorme quantité d'énergie qu' i ls consomment, il est très
important, d'un point de vue économique, de développer des techniques d'optimisation et de
commande qui permettent d'améliorer l'efficacité des unités d'absorption existantes.

Ces dernières années, des techniques non conventionnelles, comme les réseaux de
neurones et la logique floue, ont connu un grand essor dans le domaine de l'automatique.
Dans le cas des réseaux de neurones, leur propriété d'approximation universelle ainsi que leur
nature mullivariable en ont fait des outils très puissants pour la modélisation et la commande
de procédés non linéaires complexes. De même, dans le cas des systèmes d' inférence floue
(SIF), leur propriété d'approximation universelle et surtout la possibilité de s'appuyer sur des
connaissances expertes sur le processus à piloter pour concevoir un système de commande,
ont permis de les utiliser avec succès dans de nombreuses applications. Ces connaissances se
traduisent sous forme de règles telles que : « si telle structure alors telle conclusion », règles
qui constituent une part importante de la connaissance. Mais toute la connaissance d'un expert
ne peut pas être entièrement verbalisée, i l est donc naturel de diviser la connaissance humaine
en une partie structurée, traduite en langage naturel, et une autre partie non structurée
correspondant à une boite noire. Cette limitation inhérente aux systèmes d'inférence floue a
conduit à la conception de nouvelles stratégies de commande hybrides «NEURO-FLOUE»
intégrant les avantages que présente chacune de ces stratégies pour aboutir à une
représentation plus complète des connaissances et ainsi à une amélioration des performances
de régulation.

^ Dans ce travail nous étudions dune l'application des stratégies de commande Ncuro-
flou à la conduite d'un procédé d'absorption. Le processus d'absorption se déroule dans une
colonne à garnissage faisant partie d 'une uni té pilote située au département de Génie
chimique de l'école nationale polytechnique. Ce processus comprend le transfert du gaz
carbonique d'une phase gazeuse (un mélange air -i C02) vers une phase liquide. Les deux
phases circulent à contre courant à travers la colonne. Pour faire augmenter les capacités
d'absorption du liquide, nous avons ajouté de la méthanoleamine à Peau (MBA) qui réagit
chimiquement avec le CO2. C'est surtout cède réaction chimique, couplée au transfert de
matière physique, qui rend difficile la modélisation du phénomène d'absorption. Pour des
raisons économiques, la solution d'aminé est régénérée par chauffage dans une colonne de
régénération où le CO2 cl la Ml-A sont séparés.
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Le problème qui a formé le point de départ de eette étude est formulé d 'une façon
générale comme étant la détermination d'une stratégie de eommande Neuro-floue pour le
problème d'absorption visant à améliorer les résultais obtenus par une commande floue
conventionnelle. IMus précisément, dans le cas de perturbations affectants la composi t ion du
CO2 à l'entrée de la colonne on bien le f l u x ga/eux, et eela en faisant varier le débi l de l i q u i d e
de lavage in t rodu i t en haut de la colonne pour ramener la concentration du (_ '<) ,> en sortie de
colonne à une valeur fixe encore appelée consigne correspondant au poin t de foncl ionnemenl .

Les aspects théoriques et pratiques de notre t ravai l sont répartis sur cinq chapitres :

Le premier chapitre t ra i te de la description cl de la modélisation du processus
d'absorption.

Le second chapitre présente les résultats de s imula t ion du processus d'absorption.
L'analyse du comportement du système décrit par des équations aux dérivées partielles est fait
par discrétisation de ces équations par une méthode aux différences finies.

Le troisième ainsi que le quatrième chapitre sont consacrés à la présentation des
stratégies de commande floue et Neuro-floue utilisées dans noire application.

Le cinquième el dernier chapitre traite de l 'application des stratégies de eommande,
proposées dans les chapitres précédents, à la colonne d'absorption. Les différents résultats
de simulation obtenus sont illustrés et interprètes.

Une conclusion générale termine ce mémoire, elle récapitule les principaux résultats
obtenus et présente les conclusions et perspectives de ce t rava i l .
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Modélisation de la colonne d'absorption
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l i ttruductiun

Les processus pliysico-cliimk|ues sont très répondus en pratique et l 'on sait que leur
modélisation devrait en tonlc rigueur faire appel à des équations aux dérivées p a r t i e l l e s , Ce
caractère répartit esl rarement retenu sur le plan industriel car il conduit à des modèles de
connaissance en généial hop compl iqués pou i cl ic u t i l i s a b l e s \21 \,\ \.

Très souvent, un envisage alors dès le départ un modèle de conduite (de type boite
noire) dans la majeure partie des cas. Mais l ' amél iora t ion souhaitée des performances peut
amener à garder le modèle de connaissance (ce qui a été le cas pour notre appl icat ion)
[23],[28J.

Dans ce chapitre, nous développerons un modèle mathématique décrivant un
processus d'absorption (absorption du CO2 contenu dans un mélange A1KK'O2 par une
solution de MIiA+cau) dans une colonne à garnissage opérant à contre courant. Ce modèle est
caractérisé par son aspect répartit et fortement non linéaire.
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1.1 La colonne d'iibsorption, son environnement, son lonel ionnemenl

Le processus d'absorption étudié dans ce t ravai l consiste à retirer d 'un mélange
gazeux (ainCO2) le gaz acide (CO2) q u ' i l contient, et cela en u t i l i s a n t un l i q u i d e de lavage
(monoéthanolamineleau). Les deux phases (ga/, l iquide) opérant à coiilre courant .

Cette absorption est réalisée dans une colonne de verre (figure I . l ) , mesurant 1.26
nièires de hauteur et 75 mm de diamètre intérieur. Deux plateaux en PVC sont disposés tous
les 630 mm dans le but de recentrer le l iqu ide cl de permettre la prise d 'échant i l lons l iquides
el gazeux. La colonne esl remplie d 'un garnissage de lype anneaux raschig de 10mm de
diamètre pour améliorer la surface de contact entre phases. Ll le permet de Irailer un débil de
l'ordre de 1441.56 1/h de gaz contenant approximativement 30% en volume de CO2,
l 'amplitude des perlurbalions en composition du COi dans le mélange à traiter esl de l 'ordre
de 10% à 15%.

Le mélange ga/eux à épurer esl in t rodui t en fond de colonne cl le l iquide de lavage
(MIiA + eau) en tête de celle ci. Ce l iqu ide va se charger en ga/. carbonique et nous aurons
donc en tête de la colonne le gaz épuré. Par mesure d'économie la ( M I Ï A ) esl régénérée
(épurée du CC>2 qu'elle contient) par élévation de température ( I 10°C) puis recyclée dans le
pilote, l'absorption est réalisée à pression atmosphérique et à une température t=25°C, il n'est
donc pas question d'extrapoler à une colonne de lype indus t r ie l le ( fonct ionnant à des
pressions élevées de l 'ordre de 70 bars el de dimensions beaucoup plus importantes) les
résultats obtenus sur ce pilote île laboratoire.

1.2 Principe

L'absorption d 'un ga/ accompagnée d 'une réaction ch imique en phase l iqu ide
permettra d'améliorer relï lcaeilé de la séparation (par exemple l 'absorption du COi dans une
solution aqueuse de soude, aminé . . . e tc . ) . et la sé lect ivi té de séparation (par exemple
l'absorption du CO: et 112 S dans des solut ions d 'é lhanolaminc) . \)\a réaction chimique à étudier est la suivante :

(inerle + A) + (solvanl-Héaclif) -——~ — ^(produi t ) 1 ( inerte)

(air l C()2) (eau H - M l - A )

au cour de laquelle le soluté A réagit avec le réact if li en solut ion pour donner le produit P.

Comme toute opération de t ransfer t de matière, l 'absorpt ion avec réaction ch imique peut
être décomposée en plus ieurs étapes :

Transfert de A de la phase ga/eusc vers l ' in terface gaz/l iquide ;
Transfert tic A de l ' interface vers la phase liquide ;
Transfert du réactif dans la phase l i q u i d e vers le site réaclionnel ;
Réaction entre A cl H ;
Transfert de P du site réaclionnel vers la phase liquide.
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1.3 Bilan de matière en phase l i q u i d e :

Le bilan de matière pour le composé A pour une tranche Une d'épaisseur dx (voi t -
figure 1.3) et pour une section un i ta i re d 'aire interfaciale, en app l iquan t la loi de I ;ICK
relative à la d i f fus ion moléculaire dans les mi l i eux quasi-immobile, s'écrit ;

Flux de A entrant -t q u a n t i t é de A apparaissant
A l'abscisse x (ou disparaissant) par uni té

De temps

flux de A sortant
à l'abscisse x ' dx

-D
dCAI(x}

D
</C' (.Y)

VA : coefficient stœchiométrique du composé A.

pour dx très petit, nous avons :

dx

on peut alors réécrire l ' équa t ion ( 1 . 1 ) de la manière suivante

D.
(1-3)

si on divise Téqualion ( I . J ) par dx. et en u t i l i s a n t l ' é g a l i t é (1 .2) . on aboutira à l ' équa t ion

différentiel le suivante :

avec les condit ions aux l imi tes :

Pintégrat ion de I equ
de vitesse.

de l 'équal ion (1.4) est plus ou moins complexe suivant la forme de l 'équat ion
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1.4 Expression de hi densité de f lux de matière vers la phase l iqu ide

1.4.1 Cas de réaction de pseudo-premier ordre

Soil la réaction d 'ordre 1 par rapport à ehacun des deux réactifs : A el IV I , a vitesse
de réaction peut s'écrire de la manière su ivante |9J :

avec : k' =AC (.\

ou :

k xonstante de vitesse tic réaction ;
k' xonstante de la réaction de pseudo-premier ordre ;
CAI (A-) xoncentralion du composé A dans la phase l i q u i d e ;

CHI (x) xonccntration du composé B dans la phase l iquide.

D'où, en considérant que r , = -1, l ' équa t ion (1.4) s'écrira comme sui t

AI.

en supposant que D AL , A' el CIIL sont constantes en phase l iquide, c'est à dire [27]

= <" = constante.

L'équation (1.5) devient :

- k C l f ( x ) ( ' l t l = 0

avec les condit ions aux l i m i t e s :

La solution générale de l 'équat ion (1.0) s 'écri t

< ' - v = exp(m-)- t - /? 2 cxp(- ax)

avec :

a =
1)
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les conditions aux l imites permettent de calculer les coefficients //, et fi :

.
/7, Cxp(«(V, ) -I- fl2 cxp(-arrï,

Hn résolvant ces deux équations et en remplaçant dans l'équation (1.7), la concentration
CA(x) en phase liquide aura pour expression :

C (x) =

et le gradient de CA(x) s'exprime alors par

(1.8)

)]
(1.9)

on en déduit le f lux traversant l ' interface :

\FA] n =-DA,L A J.r=0 AI,

on peut également exprimer le (lux à l 'autre extrémité du f i lm, pour x~<y,

le terme («^ ) représente un nombre adimensionnel, appelé nombre de 1IATTA (Ha)

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

v ,.
ao, -- lui ~

avec :

DAI : coefficient de diffusion du composé A dans la phase l iquide ;

5, : épaisseur du film coté l iquide ;
k . • coefficient de transfert de matière du composé A dans la phase liquide, dans le cas où

A

il n'ya pas de réaction chimique.

On peut alors exprimer la vitesse d'absorption de A, par uni té de temps et par uni té d'aire
interfacialc, en présence de réaction chimique en lonetion du nombre de IIATTA :
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On sait que le flux sans réaclion ehimique a pour fornuile :

considérant la grandeur ]]' comme élanl le rapport des l lux avec el sans réaction ch imique .
c'est à dire :

faL.
faL

à partir de cette relat ion, on peut d i re que si Ihi > 0.3 alors }]' * \.

pour examiner la valeur du l lux de A à x = à',_, puis rapporter sa valeur à celle du llux à
x - 0, on fait le rapport suivant :

Suivant les valeurs du nombre de 1IATTA, en u t i l i s an t les rapports \\' et j, trois cas
existent [28] :

i/d < 0.3 — > Réaction lente : c h ( l l a ) et j le iulcnt vêts I , la réaction se déroule essentiel leu ien l
au cœur de la phase l i q u i d e . Dans ce cas :

c'est à dire II' ^ I .

2. 0.3 <\h\< 5-> cas intermédiaire : ou u t i l i s e l'expression (1.10).
3. Ha >5-> réaction rapide : la va leur de ç sera fa ible , la réaction se déroule essentiellement

dans le f i lm . Dans ce cas :

c h ( I l t i )
le llnx d'absorption par unité d'aire intci faciale pourra être calculé avec la formule suivante

L

donc :
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avec :

<f) : flux d'absorption.
a : aire interraciale.

1.5 Equation (lu modèle

Dans le but d'alléger la structure du modèle et simplifier le traitement numérique, nous
avons adopter les hypothèses suivantes [27J :
• II n y a pas de résistance en phase gazeuse,
• L'écoulement est en régime permanent,
• Toutes les propriétés physiques du gaz el du liquide sont constantes le long de la colonne

et au cours du temps,
• Le processus est isotherme.

Dans ces conditions, les équations du modèle se réduisent à récriture des bilans de
matières partiels dans chaque phase, auxquelles s'ajoutent les relations traduisants les
conditions aux l imites J27] .

Puisque, on s'intéresse à l ' évolut ion de la concentration du C(>2 le long de la colonne
d'absorption, on effectue le bi lan de matière en soluté CO2 sur la phase gazeuse cl sur un
élément dz (Figure 1.2) [27J.

Soluté à l'entrée (z)- soluté à la sortie (z + Jz) + soluté transféré -i accumulat ion dans

l'élément

Liquide

Liquide Ciaz

l'ïgttre 1.2. Bilan de matière sur une tranche élémentaire JZ
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Entrée à la cote (z) : (G(.\ ). + - /V
V l ;

f lux convecuTen (z) llux du à la dispersion axia le eu (z)

Sortie à la eole (z -t- (/z) : (</'( ',,,. ) . i f / . '

llux convectif en (z ! dz) f lux du à la dispersion axiale eu (z i dz)

La quantité de soluté transférée de la phase gazeuse vers la phase liquide : <p • S • dz

dCA,
Accumulation dans l'élément dz : S • dz • -——

dt

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

<»»

donc l 'équation devient finalement

dz

Soif (7 =- h, vitesse moyenne d-ccoiilcn.LMil. alors l 'cMuat ion (1.12) s'écrit

p S

s &

après la Hgurel.3, et en tenant compte des hypothèses suivantes [27] :

C (x} = C - constante, la Ml7- A est en exeès par rapport au CO2.
*•'»/, VA / /'''
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La réaction entre le composé CO2 (A) et la MUA (li) est rapide et du pseudo-premier
ordre.

Concentration
Phase

ga/.cusc
Interface 'hase liquide

( '

Figure!. 3. Schéma du modèle du film appliqué à la colonne d'absorption

La vitesse de la réaction s'écrit :

puisque Cl)f\x) = CHe -constante, alors :

avec : A" = KC,t,

En admettant que l'équilibre est établit à rinterface ga/.-liquide et pour de fa ib les
concentrations de CO2 (A), on peut exprimer cet équilibre par une droite de la forme [27J :

puisque, par hypothèse, il n y a pas de résistance en phase gaz, on peut écrire clone

ni

l'expression du f lux de transfert de matière </> dev ien t donc

ut
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l 'équation (1.1.1) s'écrit doue :

"«*•-*?--"•-*- ni

et nous avons :

avec e, : est exprimé d'après la f o r m u l e de l -anc l et Gunn.
a : aire interfaciale, el le est calculée d'après la formule de Onthi et Col.

Les paramètres ut i l isés dans la modélisat ion de la eolonne d'absorption sont donnés par le
tableau 1.1 (27].

UK -1.10 ' / / /

t: ---- 0,67

/;, -8,85.10 2

.V-0.0044/;/-'

m = 1,2

k = 5,

Tableau 1.1. Les paramètres du modèle

1.6 Conditions aux l imites

La eolonne fonctionne à contre couran t , le ga/ c i rcu le de bas en haut alors t,i.c le l i q u i d e
s'écoule du haut vers le bas(figure 1.2).

Bas de eolonne : z-0

-> Haut de colonne : /- L (L : hau leur to ta le de la colonne)
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^système d'équations aux dérivées partielles S I , représente ainsi le .nodule matbéma.ique
de la colonne d absorption. '

Système SI : modèle île la colonne à garnissage.

f

&

l & ):-,

\7 Conclusion :

A partir des équations de bilan de matière et à partir de la théorie concernant le
transfert de matière avec réaction chimique, nous avons développé un modèle mathématique
décrivant le processus d'absorption de CO2 dans une colonne à garnissage opérant à contre
courant. Le modèle obtenu est un modèle à paramètres répartis fortement non linéaire.

il se dislingue des modèles décrivant les processus d'absorption par la prise en compte
du phénomène de dispersion axiale, ce qui a conduit à l 'obtention d 'un modèle décrit par des
équations aux dérivées partielles du second ordre par rapport à la variable d'espace.

Kn ce qui nous concerne : la variable de commande sera le débit du l i q u i d e de lavage
et les perturbations in terv iendront sur la concentrat ion de CO2 dans le gax à l 'ent rée de la
colonne cl sur le débit de ga/..
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Al,

Hit

D.

K

D.

a

m
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C02, Ml' A

-ClI2-CIIrOH
débit volumique de la phase ga/ et l iquide (m\.v ' )

concentration du CU2 dans la phase ga/.euse et dans la phase l iqu ide

(mol. m~)

concentration de la MUA et du l'O^dans le 111m liquide à une

distance (.Y) de l'interface.

concentration du C 'O^daus la phase l iquide cl dans la phase gazeuse à

l ' interface gaz-liquide (mol. m J

concentration du (JO2 dans la phase ga/euse cl de la MliA dans la phase

liquide à l'entrée de la colonne (mol. m 3 J

coneenlration du C'()2 dans la phase gazeuse et de la MliA dans la phase

liquide en sortie de la colonne (mol. m'*)

concentration de la MHA dans la phase l iqu ide à l ' in te r face gaz-liquide

(mol. m ' )

coefficient de dispersion axiale coté gaz (m7 ..s ' )

section de la colonne (m2 J
llux du t ' < > 2 t ransféré de la phase ga/.eusc vers la phase l i qu ide - ramené au

volume de la phase l iquide (mol. m ' . , v ~ ' J

vitesse d 'écoulement du ga/, et du liquide (nt.s ' )

constante de vitesse de réaction (m .mol ' .,v j

coeflicienl de diffusion du (_'()2dans la phase liquide (m".v ' )

aire in le r fac ia le par uni té de volume du garnissage (m2 .m j

Pente de la droite d ' équ i l ib re physique entre phases.
Porosité de la colonne d'absorption, rétention liquide, rétention ga/.cuse.



Chapitre II
Simulation dynamique de la colonne

d'absorption

I



Chapitre II Simulal ion dynamique de la colonne d 'nbsorplkm

Introduction

Le modèle mathématique du processus d'absorption est cons t i tué par un système
d'équations aux dérivées par t ie l les . Généralement, l 'analyse du comportement des systèmes
décrits par des équations aux dérivées partielles se lai t à part ir de la solution de ces équations.

Sauf dans les cas simples solublcs analyliquement, les méthodes de résolut ion sont
fondées essentiellement sur l 'approximation du système i n i t i a l (aux dimensions i n l î n i e s ) par
un ensemble d'équations différentielles ordinaires (aux dimensions finies) [23J.[28J.

Il existe deux grands groupes de méthodes pour réduire un système de dimension
infinie à un système de dimension finie : les méthodes de discrétisation partielle ou totale et
les méthodes d'approximations fonctionnelles |23],[28].

Par la suite, nous traiterons de la méthode de discrétisation par différences finies cl en
particulier la méthode C.T.D.S (continuons lime discret space ) qui a été appliquée à notre
problème de simulation.

Finalement nous comparerons les résultais de simulations numériques avec les
résultats expérimentaux

II.1 Discrétisation par différences finies

a méthode la plus utilisée pour obtenir la solution à un modèle aux dimensions f îmes
à discréliscr de façon partielle ou totale le système ini t ia l d'équations aux dérivées

I
consiste à discréliscr de façon p
partielles.

Selon la dérivée partielle qui est approchée par une différence finie, on a une méthode
«Cont inuons lime discret space » (C.T.D.S) ou une méthode « C o n t i n u o n s spacc discret
l ime» (C.S.D.T). Une discrétisation totale des deux variables indépendantes donnera un
ensemble d'équations aux récurrences, qui nous permettront de calculer les variables d'état

discrélisécs [281.

Quelques schémas d'approximation par différences finies |28|:

ou
a A/ A/

<L - 'Y"41 ~'Y"-' 3 points, différence centrale

~
1 :'l-v'̂  5 points, différence centrale

-Y,, _ i^HjJ" _ '.' -f x'^-l (dérivée du second ordre)
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L'intégration des équations dinérentielles ordinaires pourra être effectuée en utilisant
les méthodes d'intégrations classiques (UULLR, RUNGI* KU'ITA, etc.) avec un pas
d'intégration fixe ou variable.

HIÎ ce qui concerne la valeur d'une approximation par îles différences finies, il s'agit
de savoir |2X| :

- Quelle sera l ' influence du pas de discrétisation sur la précision de l 'approximation ou
en formulant différemment, dans quelle mesure une d iminut ion du pas améliorera la
précision (convergence).
Si l'approximation sera convenable, c'est à dire si de petites modifications des
conditions initiales ou aux limites entraîneront des variations limitées sur l 'évolution
des variables d'étal et sur Pobicntion du régime permanent.
S'il existe des critères pour déterminer (à priori) la correspondance entre la solution
exacte et la solution du modèle approche.

Pour les deux premières questions et pour des systèmes non linéaires, il n'existe pas
dans la littérature d'expressions qui donnent des rapports quantitatifs entre la précision cl le
pas de discrétisation d'une part et entre la stabilité et le pas de discrétisation d'autre part [23].
La stabilité d'un schéma numérique d'intégration devra être déterminée de façon empirique
(ce qui a été le cas dans notre travail). Quant au troisième point nous avons validé les résultats
de simulation par comparaison avec les résultats expérimentaux.

11.2 Méthode « Continuons time discret space »

11.2.1 Simulation du modèle numér ique

a) Schéma d'approximation

La résolution du système SI par la méthode C.T.D.S consiste à décomposer la
colonne en n tranches élémentaires. Au niveau de chaque tranche i nous discrétisons les
équations de bilan et cela en remplaçant la dérivée par rapport à la variable d'espace par une
différence finie (et ce pour z variant de 0 à L). Tour notre problème, et en se référant au
maillagc de la figure.Il.l, nous appliquerons l 'approximation en trois points (différence

centrale).

.
La discrétisation du système conespond à l 'approximation des fondions — et -— - pai

opérateur aux différences finies centrales soit :

un

ôc_ = c^-c, . et —
& 2Az <fc2

avec :
c : concentration en CO2 dans la phase ga/euse.

Az = — : pas de discrétisation spatial.
;;

L : longueur totale de la colonne.
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n : nombre de tranches élémentaires.

Le problème ainsi posé reste incomplet, car il faut prendre en compte les condit ions aux
limites (mailles frontières), l-'n effet en u t i l i s a n t le mail lage de la I l g u r e l l . l , les condi t ions aux

Az
limites s'appliqueront à une dislance— à l ' in té r ieur des mail les frontières. Pour palier à

cette limitation nous avons ajouté une demi-mail le fictive à chaque l imi te (251 et nous avons
aboutit au maillage de la figurcll.2.

Demi maille
fictive

M alliage de Iti colonne d'absorption

-17-
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or à z = L=>i = n+\, d 'où :

En résumé on peut écrire :

de

= t'C' (11.12)

II.2.2 Mise sous forme matricielle du système discrétisé

•- Ce'

On pcul aussi écrire

c- Ac + Bec

avec :

(11.14)

-18-
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A=-

C ,1) r.£ r. y,

j

(H.

(1117)

II.2.3 Déternii i iat iun du poin t tic l 'uncliunncnient

Le point de fonctionnement choisit correspond à une concentration de CO^ en haut de
colonne de Tordre de : 3.3626 c-4 mol/L.
Ce point a été obtenu en simulant notre système en régime permanetlt dans les conditions
opératoires suivantes [29J :

Hux gazeux : 1 1.222 m /h.
Flux l iquide : 30L/h.
Concentration du C(>2 en bas de ht colonne : 4.456 c-4 mol/L.
Concentration de MHA en tête de colonne : 9.58 c-4 mol/L.
Température : 25°C.
Pression : 1 atm

Les résultats de simulation ont été validés par comparaison avec les résullals expér imentaux :

l'oint de Ibnclionnemenl calculé : 3.3626 c-4 mol/L.
l'oint de fonctionnement expérimental : 3.31 c-4 mol/L.
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S 3.43c

FiglI.3.7Evolution de la concentration de CO2

en haut de colonne pour per=5% et n=12

15 20 25
tîuie(sec)

Figll.3.9Evolution de la concentration de CO2

en haut de colonne pour per-15% et n-•-• 12

30 35

rîgll.3.8Bvolution de la concentration de CO2

en haut de colonne pour per"IO% et n=12

Figll.3.IOEvolution de la concentration de CO2

en haut de colonne pour per=20% et n-12

Figll.3. Il Evolution de la concentration de CO2

„., i,̂ ,.t ,)*. rnlnnne nour ner=25% et n^!2en haut de colonne pour pei
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11 14 16 II

l ;igll.3.1 Sl-vulutiun de la concentration de CO2

en haut de colonne pour péri =-50% et ii~12

Avec :

l'er : perturbation sur la concentration de CO} à l'entrée de la colonne.
Perl :perturbation sur le débit de l iqu ide de lavage.

11.4 Résultats et commentaires

Nous avons d'abord étudié l 'évolution de la concentration do CO^ en haut de colonne pour
une perturbation en échelon de l 'ordre de 10% sur la concentration de COz à l 'entrée de la
colonne et pour différents pas de discrétisation spatiaux (Az) , celte évolution (iïgll.3.1 6)
nous indique les phénomènes suivants :

Dispersion fictive : les oscillations sont un exemple de la dispersion fict ive ( Spurknis
dispersion }. La fréquence est inversement proportionnelle à la grandeur du pas de
discrétisation. J 2 X J
Diffusion fictive négligeable : la forme de la réponse i l lus t re bien le caractère purement
convectif du transport axial de matière dans le modèle mathématique, autrement dit, la
diffusion fictive in t rodu i t e par la résolution numérique d 'un modèle approché est
négligeable. [281

- Monolonicité : il est évident que la propriété physique- de Monotonicité n'est pas
conservée dans la résolution numérique du modèle approché. |28)

D'après la théorie, les imprécisions dues à la résolution d'un modèle approché
diminuent jusqu'à n 'être plus perceptibles si l 'on u t i l i s e un pas de discrétisation île plus en
plus petit [251. Cependant cela pose des problèmes sur le plan pratique provenant :

Du grand nombre d'équations différentielles à résoudre simultanément.
De la d i m i n u t i o n du pas d ' intégration, qui est exigée pour obtenir un schéma
d'intégration stable ce qui augmente considérablement le temps de calcul. [28]

- Ampl i f ica t ion de la fréquence des oscillations de la réponse du système.
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Sur le plan pratique, le problème 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 été calculé empi r iquement et il a

été fixé à : Az = - • ' • .
12

Par la suite, nous nous sommes intéressés à l 'évolution de la concentration de
en liant de colonne en fonctions des perturbations intervenants sur la

concentration de CO2 à l 'entrée de la colonne et pour un pas de discrétisation spatial
constant. Cette évolution est illustrée par les courbes (l;igll,3.7 13).
Ces figures nous indiquent la robustesse du schéma numérique choisit par rapport aux
perturbations sur la concentration de C02 en entrée de colonne.

Finalement, nous avons étudié l'influence des perturbations de débit de liquide
de lavage sur l ' évolut ion de la concentration de CO2 en haut de colonne

• (figll.3.14...l8).
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 précède nous avons présenté une solution numérique du modèle
mathématique du processus d'absorption. Cette solution est rendue possible par l 'utilisation
d'un modèle approché aux dimensions finies. Cette approximation est développée par
l'application de la méthode de semi discrétisation spatiale par différences finies (C.T.D.S).

Des simulations numériques de la réponse à un échelon de perturbation sur le débit de
liquide de lavage et sur la concentration de CO2 à l 'entrée de la colonne nous ont permis
d'étudier tes propriétés de ce modèle. Une analyse du modèle ainsi simulé conduit aux
conclusions suivantes :

- Le caractère purement convectif est bien préservé, cependant l ' u t i l i s a t i o n d'une
telle méthode introduit un phénomène de dispersion fictive pendant le régime transitoire, l'our
limiter cette dispersion nous avons effectué plusieurs simulations avant de fixer le pas de
discrétisation spatial adéquat.

-2-1-
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III. 1 Introduction

C'est à LOTFI ZADEl!, spécialiste renomme d'automatique et de la théorie des systèmes, à
l'université de BERKELEY, que revient le mérite de faire, en 1965, la jonction entre les logiques
mullivariablcs des annéesl930 et les travaux de BLACK sur les concepts vagues, grâce à la notion des
ensembles flous et aux logiques associées.

L'application la plus populaire de la logique (loue est la commande par la logique Houe, qui
donne lieu au plus grand nombre de réalisations. La méthodologie de la commande par logique f loue
apparaît utile quand les processus sont très complexes à analyser par des techniques quanti tat ives
conventionnelles ou quand les sources d ' informations sont jugées non précises ou incertaines. Ainsi, la
commande par logique Houe peut être vue comme un rapprochement entre les contrôles mathématiques
précis et la prise de décision humaine[12J.

II 1.2 Notion de base sur la logique floue

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

111.2.1 Ensembles ordinaires

Etant donner un ensemble de référence X, ou peut distinguer les éléments de X qui appartiennent
à une certaine classe cîe X et ceux qui n'y appartiennent pas. Cette classe est alors un sous-ensemble de
X (au sens habituel de la théorie des ensembles), on le qualifie de classique ou d'ordinaire.

Pour un ensemble ordinaire X, on peut définir la fonction d'appartenance /'\ telle

l si *eA'

l ) s i A - f ï A ' (III. I)//v(4

III. 2. 2 ensembles flous

Soit X une collection continue ou discrète d'objets dénotés [\}.\t appelé un ivers de discours

et x représente l 'élément générique de X.

Un ensemble flou peut Cire vu comme une généralisation du concept d'ensemble ordinaire dont la
fonction d'appartenance prend seulement deux valeurs {0,l} (ensemble booléen).
Ainsi sur un univers de discours X, un sous-ensemble flou A est caractérisé par une fonction
d'appartenance //. prenant ses valeurs clans Pinte, valle [0,1 J. Mors l'ensemble Hou A dans X est clef un
par l'ensemble des pairs(élémenl générique, degrés d'appartenance).



Chapitre /// A logique Houe

III.2.3 Variables linguistiques

La dcseriplion d'une ecrlainc si tuation, d'un phénomène ou d'un procédé cont ient en général
des expressions linguistiques (floues), comme : chaud, froid, grand, petit, ...etc.

Les expressions de ee genre forment les valeurs d 'une variable l inguisl ique, qu'on appelle valeurs Houes
et qu'on peut représenter par des fonctions d'appartenances.

Définition

Une variable linguislique est caractérisée par un triplel (,v, T(x), X ) on :
x : est la variable linguistique.

T(x) : est l'ensemble des valeurs l inguistiques des x.
X : est l'univers de discours.

Hl.2.4 Fonction d'appartenance

Pour un traitement malliématique des variables linguistiques et dans le but de traiter des
déductions floues par ordinateur, on attribue à chaque valeur de la variable linguistique une fonction
d'appartenance, variant entre 0 el 1. La fonction d'appartenance est désignée par pA (x) où x est

rapporté à la variable linguistique tandis que Aj est le sous-ensemble llou concerné[15].

Les fonctions d'appartenances les plus utilisées sont : triangulaires, trapézoïdales, sigmoïdales, et
gaussiennes.

Les fondions d'appartenances sont choisies par l 'ut i l isateur en se basant sur l'expérience, ou
bien en s'appuyant sur des procédés d'optimisalion[16j.

Une très 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 enlrc 0 el 1.

., -OS -06 -04 -0 2 0 02 04 OC 08
.1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 '

FigurelIIJ.a) Fonction d'appartenance triangulaire b). Fonction d'appartenance Untssienne

-26-
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111.2.5 Opérations sur les sous ensembles lions

Soient A el 1} deux sous ensembles lions de X déduis par les fonctions d'appaiïcnanees //,, cl
ft,t respectivement. Alors nous avons les propriétés suivantes :

Union : ou (111,3)

Avn M = VA (*) + /<« W - t*A (x) * //,, (x)

, //„ (x))

(///. 4)

Négation : /y- (je) = 1 - //^ ( je) f///. Jj

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

Une relation floue représente un degré de présence d'association, interaction ou
d'interconnexion entre les éléments de deux ou plusieurs sous-ensembles flous.

Soient U et V deux univers de discours, une relation R(U,V) est un ensemble flou de produit
cartésien U*V, c'est à dire un sous ensemble flou de U*V, et il est caractérisé par une fonction
d'appartenance :

x où xtU ci l ' e l ' , c'est à dire

On peut généraliser ce résultat à n sous-ensembles lions.

Soient R(x, y) et S(x, y) deux relations floues dans le même espace de produit cartésien U*V :

(III. 7)

ouù * = l-norme el e=l-conorme

-27-



Chapitre III . , • ,,— „_„___. _ l.ïi logique f loue

III.2.7 Raisonnement flou

Les ensembles lions et la théorie des possibilités sont des éléments importants de la
représentation des connaissances imparfaitement définies. Pour raisonner sur de telles connaissances, la
logique classique ne suffit pas. On utilise la logique floue lorsque les connaissances sont imprécises,
vagues et éventuellement incertaines. Voici quelques définit ions util isées] 12| :

Soit x une variable linguistique et A une caractéristique

Définition 1 (proposition)

Une proposition floue est définie à partir d'une variable l inguist ique (x, T(x), X) par la
qualification : " x est A ".

Définition 2 (conjonction)

La conjonction de deux propositions floues est réalisée par l'opérateur ET par exemple :
"x/estAlETx2eMA2 "

Définition 3 (disjonction)

La disjonction de deux propositions floues est réalisée par l'opérateur OU par exemple :
" x I est Al OU x 2 est A 2 "

Définition 4 (implication)

L'implication entre deux propositions Houes définie aussi une proposition floue que l'on peut
exprimer par ; " xl est A] ALORS x2 est A2 "

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

Définition 5 (règle floue) :

Une règle floue est une proposition floue ut i l isant une implication entre deux propositions floues
quelconques. Par exemple :

"SIxl est Ai ETx2extA2 ALORS*3 ̂ t A3 "
o ù : "xleslA!ETx2estA2" est la prémisse de la règle

et "x3 est A3" est sa conclusion.

En utilisant les règles de composition d'inférence, nous pouvons formaliser une procédure d'inférence,
appelé raisonnement flou sur l'ensemble des règles (Si-Alors).

III.3 Commande par logique Houe

La commande par logique floue est le domaine dans lequel il existe le plus de réalisation
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effective, en particulier indust r ie l le . Son hul esl de Irai lcr des problèmes de commande de processus le
plus souvent à partir des connaissances des experts.

1II.3.1 contrôleur Hou

La configuration île base d 'un contrôleur f l o u (//#.///.2) comprend les c léments su ivanis :

a) FuzzificaUou

C'est la partie du contrôleur lion chargé de convertir les grandeurs physiques en variables
linguistiques.

b) Base de règles

Elle contient les définitions des termes utilisés dans la commande cl l 'ensemble des règles
caractérisant !a cible de la commande et décrivant la conduite de l'expert.

c) Inférence

L'inférence transforme à l 'aide du jeu de règles (en manipulant la base de règles) la partie floue
issue de la fuzzifîcation en une nouvelle partie f loue qui caractérise la sortie du contrôleur.

d) Défuzzification

La défuzzification consiste à convenir la partie floue issue de rinlerenee en une grandeur
physique.

Plusieurs stratégies de défu//ification sont utilisées:

• Méthode du maximum :

La commande est égale à la valeur dont le degré d'appartenance est le plus fort.

• Méthode de fa moyenne des mttximtis :

La commande sera égale à la moyenne des valeurs dont le degré d'appartenance est maximal .

• Méthode du centre de gravité :

C'est la méthode la plus utilisée dans les contrôleurs flous. Dans celle-ci la commande sera égale au
centre de gravité de l'ensemble f lou de sortie, on obtient donc pour :
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"Univers de discours discret :

M

'-a logique Moue

(H 1.8)

'univers de discours continu :

(1119)

Entré

non floue

Base de connaissance

Base de donnée Base de règle

Fiizzifi cation

flou

Dciii7.y,ificalion

Unité de prise de décision flou

Sortie

nonflout

FigJII.2 Architecture générale d'un contrôleur flou

III.4 Conception d'un contrôleur flou

Pour synthétiser un contrôleur Ilou, la connaissance du modèle mathématique du système n'est
pas nécessaire mais le comportement qualitatif doit cire connu. Les étapes de synthèse d'un régulateur
flou sont les suivantes :

• Choix des variables d'entrée cl de sortie du contrôleur :

Le choix des variables linguistiques et leurs fondions d'appartenance est très important. Lin effet,
c'est de ce choix que vont dépendre les performances de la commande. Un général et par analogie avec
un régulateur l'D, on ut i l i se comme variables linguistiques d'entrée. Terreur et la variat ion de l'erreur.

• Normalisation et

La normalisation est l'opération qui consiste à ramener l 'univers de discours de chaque variable
en entrée ou en sortie à un intervalle normalisé [-1 , 1). L'intervalle de discours de chaque variable
linguistiques est divisé en classe, chacune caractérisée par un terme l inguis t ique et une fonction
d'appartenance.
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111.5 Types de régulateurs flous

11 existe plusieurs types de régulateurs flous, ils peuvent d i f fé re r sur plusieurs aspects. On eite
par exemple : régulateur de type Mannlani, de type Sttgeno, . . . etc.

111.5.1 Régulateur de type Maiiulaii i

Mamdani fut le premier à utiliser la logique floue pour la synthèse de stratégies de commande
floues. Il utilise le minimum comme opérateur de jonction et l ' implication pour représenter le graphe
flou associé à chaque règle et l'opérateur maximum pour l'agrégation. Dans la règle i :

Sixi est Ai et ... et xn est A,, Alors y est B1 (111-10)

Les B' sont des sous ensembles flous. Ils forment en général une partition de l 'univers de sortie.

Exemple

Considérons un ensemble de deux règles Houes défini par :
RI : Si xi est AI et x2 est Bl Alors y est CI
R2 : SI xi est A2 et x2 est B2 Alors y est C2

Pour deux entrées X|0 et x20, on aura a\t (*2 caractérisant les degrés de confiance de R I et R2 avec :
a, = min((-LA | (x]0) , Um(x20))
a2 = min (u-A2(xjO), f-iii2(x20))

la première règle donne : URi(y)= min (ai, Hri(y))
la deuxième règle donne : (JK2(y)= n i in ((12, fk:2(y))
le résultat des deux règles est uc(y)^ min (pi^ly

111.5.2 Régulateur de type Sugeuo

Dans les régulateurs de ce type les conclusions des règles ne sont pas symboliques (i.c.
représentées par des sous ensembles flous) mais une fonction des entrées, par exemple :

Oùy(.) est généralement une fonction polynomialc .

Ht la sortie du régulateur est donnée par :

Où les a, sont les valeurs de vérité de chaque règle pour i-1 à n.
Notons que la sortie donnée par le régulateur est en effet la variation du signal de commande.
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III.6 Conclusion

Dans ee chapitre nous avons vu des notions de base sur la logique Houe, la représentation d 'un
régulateur flou ainsi que ses différents constituants. Nous avons vu aussi qu ' i l y a deux types de
régulateurs flous : Sugcno et Mamdani. Le premier u t i l i se des valeurs numériques pour les conclusions
alors que le deuxième utilise des sous-ensembles flous pour les conclusions. Nous avons aussi exposé
les différents avantages qu'offrent la logique floue dans le traitement d ' informat ions incertaines ou
imprécises.

I
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IV.l Introduction

Pour palier au problème de la synthèse des régulateurs lions qui nécessite des essais de
simulation assez longs, en effet des tâtonnements sont indispensables, les recherches actuelles
sont orientées vers l 'association de la logique Houe cl des réseaux de neurones pour améliorer
le dimensionnemenl du contrôleur Hou.

Cette association consiste à intégrer Propriétés intéressantes de t ra i tement de
l'imprécis ou l'incertain des systèmes flous, à des propriétés d'apprentissage des réseaux de
neurones. Cet apprentissage est d 'au tant plus facile que l 'on parle d 'une information
structurée contenue dans des règles Houes de production. Cela permet d ' in t rodui te des
capacités d'autoréglage cl d 'adaplalivité dans les systèmes flous.

IV.2 Réseaux de neurones

IV.2.1 Le modèle biologique

L'élément fonctionnel de base du système nerveux est le neurone. Cette uni té de base
présente des différences notoires d'une espèce animale à une autre, el à L' intérieure d'une
même espèce il existe de nombreuses variétés de neurones. Ces dernières se différcnticnt tant
par des aspects analomiqucs que fonctionnels. Cependant, des points communs existent entre
ces différents neurones cl sont à la base de l'archétype de la cellule nerveuse qui sera présenté
dans ce qui suit 117],[26].

IV.2.1.1 Anatoniie du neurone

Le neurone est constitué de trois parties principales (Figure I V . l ) | 17 | , | 2 (> j : les
dendrites, le somma el l'axone, chacune de ces parties ayant une fonction vis à vis du transfert
de l ' information,

dendrie*
synapse

Fig.Il'.l Neurone typique tic vertébré
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Les dendriles collectent des signaux venants d'autres cellules ou de l'extérieur. Cette
collecte se fait au niveau de points de contact avec les autres neurones, ces points de contact
sont appelés «synapses». L'information est ensuite acheminée vers le corps cellulaire ou
somma qui joue le rôle de sonimaleur d'informations, une sommation qui est dite «spatio-
temporelle » : spatio vue son étendue, et temporelle parce que la transmission des signaux le
long des dendriles est caractérisée par un retard, une atténuation cl un effet de f i l t rage.
Si le potentiel somatique dépasse un seuil il y a émission d'un potentiel d'action «spikc » qui
est transmis sans atténuation le long de l'axone, et répartit sur les différentes synapses des
neurones cibles grâce à l'arborisation terminale.

1V.2.1.2 Organisation en réseaux

On estime à environ 100 à 1000 milliards le nombre de neurones du système nerveux
humain, chaque neurone compte en moyenne 1000 à 100.000 synapses. Ces valeurs traduisent
bien la complexité du système nerveux.
Bien que les neurones soient fortement liés entre eux, néanmoins ces connections ne sont pas
aléatoires et correspondent à des réseaux dont les architectures sont bien déf inies mais dont
les fonctionnements restent toujours difficiles à cerner. [17J,[26j

Les architectures de ces réseaux sont caractérisées par une certaine variabilité d'un individu à
un autre, ceci est du en partie au hasard et à l'expérience propre de chaque individu.

1V.2.1.3 Plasticité synapiiquc

Ce litre évoque l 'une des plus importantes propriétés des réseaux de neurones : « La
plasticité du système nerveux ». Cette caractéristique englobe la faculté d'évolution des
cellules nerveuses et de leurs interconnexions. Les notions d'apprentissage et de mémoire sont
étroitement liées à cette propriété [17|,[26J. Celte plastici té se reflète dans plusieurs
caractéristiques du système nerveux. Ainsi lors de la maturation de ce dernier, les circuits
neuraux - grâce aux st imulat ions externes et à la plasticité cérébrale - se spécialisent par
sélection, é l imina t ion ou renforcement des connexions.

lin 1862 déjà, Spencer supposait que les modilicalions cellulaires en fonction de
l'activité étaient à l 'origine du phénomène de mémoire, plus tard ( 1 9 1 1 ) , à partir des travaux
de Cajal, Tan/i suggérait que le développement fonctionnel des réseaux de neurones reposait
sur des modifications synaptiqucs.

Cependant on doit à Hebb, en 1949, le premier énoncé d'une règle qualitative régissant

la plasticité synaptique.
L'observation fondamentale de Ilebb réside dans le fait que le renforcement synapliquc
intervient lorsqu'il y a act ivi té conjointe du neurone pré-synaptique (cause) et du neurone
post-synaptique (effet). Ceci est i l lus t ré par le passage suivant (passage tiré de son livre) 117] :

« When an axon of cell A is near enough lo excite cell B and rcpcalenlly takes pari in Jiring
il, sonic grovvth proccss or metabolic change lakcs place in one or both cells such thaï A's
efficiency, as one of thé eells fhïng B, is increased. »
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Cette règle peut être schématise par le tableau su ivant |17| qui représente les A é tais
conjoints des neurones pré et posl-synaptiqucs. Selon I l ebb relïïcacilé de la synapse
augmente si les 2 éléments sonl actifs s imultanément .

Neurone pre-synapliquc.
A
I

A
I

A : actif.
1 : inactif.

Neurone posl-sy implique.
A
A

1
I

Ul l i cac i l é de la synapse.
f i
0
0
0

Tableau IVA Règles tleplasticité de Ilebh

IV.2.2 Neurone formel

Une analogie directe, faite par Me Culoelie et l ' i t ts, avec le neurone biologique a
donné le neurone formel 117|, qui est en e f f e t un corps cellulaire qui effectue des
sommes pondérées de ces entrées, si le résultat de cette somme dépasse un certain seuil
le neurone sera actif, si non le neurone reste inactif ou à Tétât bas

Sommation -
Dendiïlcs

Poids
synaptique

seuilkigc

Axone

>

Fig.IV.2 neurone formel-

L'aclivationdu neurone se fait par la fonction neurone qui peut avoir plusieurs
formes selon l 'u t i l i sa t ion du réseau. Soit la somme des entées pondérées:

(ni)

Où xi est la ic'mc entrée, \ V j est le poids de pondération (ou poids synap(K[ue)et P la
somme pondérée, les différentes fonctions neurone sonl |29] :

* Fonction ident i té N(l') = IJ

3 S
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I elle est utilisée dans les mémoires associatives
• N(P)- min [SI11(W, tnax (0, AP)|

C'est la l'onction la plus pioche de la caractéristique enticc/soil ic d 'un neurone réel.

I
- 0\

0

La ibnction sigmoïde qui est très utilisée N(P) - ,-- ,
^ * ^'

exp(-



IV.2.3 Eléincnls const i tut i fs d'un réseau de neurones

Le neurone en lui-même ai i t ï in t qu ' un i t é élémentaire n'a aucun pouvoir . La
force cl l'eflïeacité d'un cerveau résident en effet dans le groupement de ses neurones
et le partage de lâches entre eux. Doue un réseau de neurone est un graphe orienté cl
pondéré. Les nœuds de ce graphe sont les neurones formels (les unités connexionnistes)
dotés d 'un état interne, Facti vallon, par l aque l le il in l lueuce les autres neurones t in
réseau. Cette ac t iv i t é su propage le long d'ares pondérés appelés poids synaptiqucs.
Admettons que les N neurones du réseau sont indexés, on peut donc exprimer cet étal
global sous la forme d 'un vecteur d 'acl ivalion dont les composants sont les ac t iva t ions
de chaque neurone

De même on déf in i t la matrice des liens synoptiques qui esl const i tuée des poids
synoptiques :

F,n général la connectivité d 'un réseau est rarement complète, mais obéit plutôt à
des contraintes imposées lors de la structuration, les liens manquant sont alors
représentés par des éléments nuls. On appellera architecture la structure (connectivité,
nombre et type des neurones )du réseau |29|.

• Entrées et sorties dit réseau

11 esl nécessaire de communiquer aux neurones du réseau les données du
problème qu'on veut résoudre et d'en ret irer les résultais des calculs. Donc les
neurones du réseau sont l épa i t i s en t rois ensembles |5|.|29| :

• L'ensemble L des neurones d'entrée qui soûl les neurones qui pei\oivenl les
données du problème.

• L'ensemble S des neurones de sortie qui soûl ceux qui nous donneront la
réponse du réseau.

• L'ensemble C des neurones cachés qui sont ceux qui n'appaiïienneni ni à la
couche H ni à la couche S, ils n'ont donc aucun l ien avec l 'u t i l i sa teur .

Fig.IYJ Couches d'un RIVA
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IV.2.4 Cliissificîilioii îles réseaux de neurones

La classification des réseaux de neurones se fait suivant trois critères |29| :
architecture, apprentissage cl la fonction pour laquelle la réseau a été conçu.

—^Supervise

RNA
HUHHH&f!

Apprentissage

Architecture

[ ;onction

supervise

->• Par renforcement

-^.Statique

-> Dynamique

~* Auto organisé

-^Classification

"^Approximat ion

-Commande

Fig.lV.4 Classification des réseaux de nenroncs-

1V.2.5 Architecture des réseaux de neurones

On trouve trois types de réseaux de neurones à architectures différentes J30| :
• Réseaux Statiques : ce type de réseaux peut être ut i l isé pour la

classification ou l 'approximation des fonctions complexes non linéaires. Il est
organisé généralement en couches, chaque neurone d 'une couche reçoit de
l'information des neurones de la couche précédante (ou simplement de l'entrée
du réseau pour les neurones de la couche li ) et il n'y a pas de feed-back
d'information.

• Réseaux dynamiques ;_ec genre de réseaux a été utilisé au début pour les
problèmes de classification ou de mémorisation mais actuellement il est
utilisé pour l'identification des systèmes dynamiques. Il est caractérisé par un
fced-back entre les neurones, ce qui rend le système dynamique.

FiglV.5 RNA dynamique
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• Réseaux à architecture évolutive et réseaux auto organisé

Les réseaux auto organisés sont des réseaux de neurones qui changent leur
structure pendant l 'ut i l isat ion. Ainsi les neurones se regroupent topologiquemenl
suivant la représentation des exemples issus de l'espace d'entrée. Ces réseaux
sont généralement des dérivées des modèles de Kohonen.
Les réseaux sont dits évolutifs au vu de leur méthode d'apprentissage, c'est la
dimension du réseau qui change pendant l'entraînement, ainsi le nombre de
neurones augmente ou diminue. La structure n'est ce pendent pas bouleversée
par ce changement.

Stabilité des réseaux de neurones

On sait que tous les systèmes dynamiques sont confrontés au problème de
stabilité, en particulier les réseaux de neurones à architecture complètement connectée
[29], En effet le réseau de neurones après avoir été stimulé, entre en phase de
circulation massive de l'information entre ses composants, et à chaque instant les
activations des neurones sont calculées et envoyées vers d'autres neurones ou vers la
sortie du réseau. Il est donc important pour un fonctionnement correct du réseau que
ce régime de circulation de l 'information s'arrête en atteignant la stabilité et prévoir
où ce dernier s'arrêtera.

La vérification de la stabilité du réseau de neurones revient à vérifier, qu'écarté
de son état initial, celui-ci tend vers un état d'équilibre. Tour ee faire on peut utiliser
le théorème de Lyapunov.

IV.2.6 Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage d'un réseau de neurone est un problème d'optimisation qui consiste à
trouver les poids synapliques qui minimisent une certaine fonction de coût (l'erreur). Un
fonction de la source d' information dont on dispose, on peut différencier plusieurs types
d'apprentissages. Les deux méthodes les plus util isées dans la communauté de l 'automatique

sont [29J :
• Apprentissage supervisé
• Apprentissage non supervisé

IV.2.6.1 Apprentissage supervisé

Dans ee type d'apprentissage, on présente au RNA les paires (cnlrée/sorlie désirée)
qui sont connues (c'est en quelque sorte un superviseur ).

Et on adapte ses poids de manière à minimiser le critère :

-
Où yk est la sortie désirée et j>x est la sortie calculée par le RNA. Ce type d'apprentissage

est utilisé pour l ' identif ication d'un modèle, direct ou inverse d 'un processus physique.



Chapitre IV _ _ ____ _ _ ^_ _______ _______ ________ ̂  ^ __ Commmule neuro Moue

IV2.6.2 A|)|)renlissiigc non supervisé

Dans ce type d'apprentissage-, le réseau peut apprendre sans connaître les sorties
désirées. 11 modifie ces poids en l'onction d 'un critère interne. Ce type d'apprentissage
est plus rapide et moins complexe en terme de calcul que l'apprentissage supervisé,
donc il est adapté pour les systèmes rapides ou dans le cas où l 'on a u n e insuf f i sance
d ' information.

IV.2.6.3 Les algorithmes d'apprentissage

• RNA statique

L'apprentissage des RNA statiques est basé sur la minimisal ion de l 'erreur
quadratique. L'algorithme le plus ut i l isé pour l'apprentissage est l 'algorithme de rétro
propagation.

n) Algorithme de rétro propagation

L'algorithme de rétro propagation de l 'erreur dans les RNA mullicouches
est l'algorithme d'apprentissage le plus utilisé car il a une capacité d'apprendre à
travers des modèles non linéaire. Il a été découvert par Werho en 1974, en suite
un algorithme similaire nommé algorithme de la logique d'apprentissage est
développé par Parker en 1982. lin 1986 Rumclhart, hunlon et Wi l l i am ont développé
l'algorithme de baek-propagation en se basant sur les règles de vvindrovvs-hopl' sur
les RNA multieouehcs.

Uésunic de l'algorithme

1. Appliquer le vecteur d 'entrée Xp^Xp^x,^...,*,,,,) à la couche d'entrée.
2. Calculer les entrées totales de chaque neurone de la couche cachée

3 Calculer les sorties de la couche cachée

'„=/><)• (»'•»
4. Passera la couche de sortie, calculer les entrées totales de chaque neurone

5. Calculer les sorties

",,„ -./;('«'';;,) (n'-7)

6. Calculer Teneur de la couche de sortie :

^,-ov, -<v >./><*> r/r-(V;
7. Calculer les nouveaux poids

'10
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8. Adaptation des poids de la couche cachée

<('M-i) = i4;(/o-M/<y;;x, (iv.io)
9. Calcules l 'erreur

A - l

b- Maclt-propagation avec mouicntiim

C'est une amélioration de l'algorithme de back-propagation, en introduisant
un terme d'inertie dans la connexion des poids en tenant compte de la connexion
précédante. Cette approche consiste à minimiser le critère :

1 " 2
£(«) = -£> ""h-.?, I (iv. 12)

*• (=1
Avec y <1 ;( niomentum)
Ce critère est la somme des erreurs quadratiques pondérées exponentiellements.
La règle d'adaptation avec inomcntum est la suivante:

(«) - yiVfi (H) ~ aô, (n)xk (n) (/(/. 13)

Avec ^ la constanle de niomentum (0<^<1). tin pratique, elle est au enivrant de
0.8 à 0.9.

• RNA dynamiques

L'apprentissage des RNA dynamiques est effectué à l'aide des algorithmes [5] :
- fixed point learning
- trajeclory learning

L'entraînement d'une même structure de réseau dynamique avec différents algorithmes
peut montrer une conduite dynamique différente. Le réseau est défini en connaissant son
architecture et les algorithmes d'apprentissage i.e. il est compose de deux systèmes
dynamiques : la transmission et le système d'ajustement.

a- Fixcd point learning

Dans cet algorithme, le point d 'équi l ibre est imposé. Pour le réseau à (rois couches,
l'erreur est déf inie par :

avec yl : vecteur des d 'équi l ib re désiré
L'algorithme d'apprentissage peut être déduit par l'application de l 'algorithme

de la descente du gradient ace réseau:
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Oh

-<

b)Trajcctory Icaruing

L'erreur dans ce cas est donnée par :
1 "

n

avec d(r) : vecteur de trajectoires désirées

t l : constante (technique oIT-line) ou variable(lcehniqne on-line)
dans le cas discret :

Dans cet algorithme, le réseau doit être entraîné à suivre la trajectoire désirée à
chaque instant. C'est une généralisation de llxed point .

IV.3 Contrôleur ncuro flou
1° Stratégie

Dans cette stratégie, l'implénientation de l'algorithme de commande du contrôleur
neuro Hou comporte les mêmes étapes que celui du contrôleur tlou, la différence réside dans
l'utilisation des RNA pour la fuz/ificalion, défu/./Jfication et les règles cTinférence. Pour cela
on utilise deux méthodes j 1 1 j :

• Méthode explicite : elle utilise pour chaque étape un réseau de neurones.
• Méthode implici te : el le ut i l ise un même réseau englobant les trois étapes.

Dans la méthode implicite, l 'esprit de ce réseau est d'intégrer a priori une connaissance,
même imparfaite, mais permettant un apprentissage plus rapide qu'avec des poids i n i t i aux
aléatoires. Ce réseau est donc constitué de 4 couches (figurelV.6). l'our p entrées et une sortie
111] :
( Si nous avons n prédicats et p entrées, on aura un réseau : p i I , n*pM, n1' ,1)

pour deux entrées (xi,x2) par exemple on a :

La couche 1 : couche d'entrée

Les entrées de celle couche son! les valeurs normalisées de Teneur e{kj cl de la
dérivée de rerreur de la sortie du système de(k). Les neurones de celle couche ne iont que
transmettre les valeurs des entrées vers la deuxième couche.

L'unité d'entrée : /.'"-.v,. / = 1,2 (/l\l<>)

1/unilé de sortie r^1* =/,'" , / - 1,2; y -1,2 ..... n (H'.20)
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La couche 2 : couche de fuzzification

Cette couche reçoit les signaux de la couche d'entrée et utilise des fondions
gaussieunes comme fonctions d'appartenance pour déterminer la contribution relative du
signal observé. La relation entrée/sortie de celte couche est déf in i t comme suit :

L'unité d'entrée : /,',z> = -

L'unité de sortie :6>J2 ) = /^ =exp( /J 2 ) ) , /' = 1,2; 7 = 1,2,...,»

Où at et b sont les paramètres des fonctions gaussiennes.

La couche 3 : couche des règles

(IVM)

(IVM)

C'est la couche qui calcule la valeur d'agrégation de chaque règle. Le critère de
connexion est que chaque neurone de cette couche n'a qu'une liaison avec une variable
linguistique. On a donc :

(IV.23)

(IV.24)

Unité d'entrée : /((;1!l))1+/ =O^O(^ J - 1,2,...,»; / = 1,2,.,»

Unité de sortie: O,1" =//, = /,01, / = 1,2,...,/H(= » 3 )

On peut affecter aux connexions qui lient la 2aiie et la 3u"e couche des poids qui sont
tous fixes ini t ia lement à 1 puis réajustés au cours de l'apprentissage, les unités d'entrées cl de
sortie seront donc :

,y = 1,2,...,»; / = l,2...., (1V.25)

Figure! V.6 . lit structure du contrôleur neuro Hou
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La couche 4 : couche de sortie

I ouïes les sorties de la 3U"C couche sont connectées au neurone de sortie et el les sont
interprétées comme l'action du régulateur neuro Ilou. Cette couche ut i l i se la defu// . i f ïcal ion
par centre de gravité pour obtenir rinférencc de sortie.

'Il

Unité d'entrée : /H1 =^0™ .w f> (IV. 27)
l>-\H)

Unité de sortie : OM) -;/' - ------- - — (IV. 2$)

Où u est la variation de la commande.

IV.4. Apprentissage du contrôleur neuro flou

Une fois que le régulateur neuro flou est connecté, le but de l'apprentissage sera
d'optimiser les valeurs des paramètres des fonctions d'appartenance « cl b , ainsi que les

poids vi'. (qui sont les valeurs des conclusions) [1 1] et les poids des liaisons ET(V\\) | 15|.

L'apprentissage est assuré par la méthode de rétro propagation, qui n'est pas évidante
à appliquer si on fait un mauvais choix des valeurs initiales des variables à optimiser, cela
pourrait entraîner une divergence. Pour éviter ce problème, les valeurs initiales des
paramètres a et b sont choisies de leile manière à recouvrir uniformément l 'univers de

discours [-1,1]. Les poids ir, sont fixés init ialement à des valeurs empiriques données par

l'expert ou par les données du processus. Dans le cas où les connaissances de l'expert et/ou
les informations sur le processus sont incomplètes ou insignifiantes on peut in i l i a l i se r ces
poids aléatoirement. Dans notre t ravai l nous avons initialiscs notre régulateur en se basant sur
la table 1 [11].

Cette dernière in i t i a l i s a t ion est plus signifiante et plus stable que l 'a léatoire . Après
l ' in i t ia l isat ion, l 'algorithme de rétro propagation est utilisé pour ajuster les paramètres du
contrôleur neuro Ilou. Le critère à minimiser est :

Les paramètres du régulateur sont ajustés par

\v (It i -H =\\- ( A - ) - / ? ' '- .r- 1.2 in

f \.r i j ' ! " ) . ' I ' ) n r / J

-l>:- i-=\2 • / = 1 2 n (IV.32)
il

(IV. 3 3)
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dE
1 ; y = l,2,...,»

Le terme —— est donné par :
OU'.,

dE OE Oy du O01

d\vv dydu'd\vv ' ' d u Y" G»(1)
/ J n — | p

L'équation précédente donne un moyen d'optimiser les conclusions du régulateur
">

neuro flou, à supposer que Pou connaisse la dérivée partielle --—, ce qui ,cn général, n'est
Ou

pas le cas. Une simplification intéressante est possiblc[16J, quand on commît le sens de
variation de la dérivée: il suffit alors de remplacer la dérivée par son signe, ±1. Celte
approximation n'est valable que localement, dans les domaines où la dérivée ne change pas de

signe. Les termes,
3V\t

, , , , , - -sont calcules de la même façon.

\̂
\

é
g i

^P

t ' '
i

P i
a
r
t
i
t

Pi '
o

o s

11 < l
f

Xi

\

T

2N-\

2N + 1

Part i t ion
( - — -̂* ^^ -

Negatil ^ ^Positif
/ 2 3 .... 2N-1 2N 2AM-/

-' -1 N-\ ' _J o
(vr,) (»'„„) N N N

-1 N-\ r i 1

(M'2) N N N N

N ~~ ' /v - 1 - ^ ___
N N N N N

1 i N - 2 N-\" ~ 77 N N N

i 1 N-\

~7^~ A' N /V (ii 'H 1_,)

1 1 / V - l 1 1

A^ N N ( » ' ,„-„) ("',»)

Tableau IV. l les râleurs initiales des poids
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2° stratégie :

Celte slralcgie repose sur la mise en parallèle de deux régulateurs (figurcIV.7), flou et
neuronal.

• Un SIF (système d'inférence (loue), pour exprimer, eu langage naturel, la plupart de la
relation cntrée/sorite. La base de règles Iraduil la eonnaissauce disponible.

• Un réseau de neurones (RN), pour ruHïnenienls ultérieurs et la possibilité d'introduire des
degrés de liberté suplcmcntahes. Ce RN peut être [ I 6 j :

- un réseau mullieouche ordinaire,
- un réseau récurant pour la modélisation ou la commande des systèmes dynamiques,
- un réseau à base radiale (RBF) pour tenir compte des effets locaux.

Ring : Le SIF ramène le système vers son point de fonctionnement alors que le RN réalise une
action correctrice prenant en compte la partie non déterministe du système ;

Les deux parties du système hybride peuvent avoir des entrées différentes 1 1 6 ] :
pour le SIF nous ne prendrons en compte que les entrées les plus informalivcs,
le RN aura toutes les entrées.

Optimisation du régulateur

Le SIF n'est pas optimisé lors de l'apprentissage, mais seulement le RN. Soit )',/ un
signal de référence permettant de calculer une fonction d'évaluation pour le RN, cette
fonction d'évaluation peut être l'erreur en sortie du système. Le RN est optimisé pour
minimiser le critère J(x) donné par :

(1V.36)

avec :
l'(.v) : sortie du système.

Yd(x] : Sortie désirée.

SIF

RN

Système
r

Signal d'apprentissage Fonction
d'évaluation

ref

FignrelV. 7Schéma d'optimisation du régulateur Neuro-flou 2

Les poids du régulateur neuronal sont optimisés de la même manière que dans la

stratégie précédente.
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Commentaires

Les avantages de cette stratégie «diviser pour régner » sont les suivants [16J ;
• Exploitation de la connaissance disponible, grâce à la base de règles.
• Réduction de la ta i l le de la base de règles : il suff i t d 'avoir des règles générales, les dé ta i l s

seront fournis par le U N .
• Réduction de la complexité de l'apprentissage ; Le RN doit simplement apprendre les cas

particuliers ou les exeplions, pas le problème complet.
• Efficacité immédiate dès le début de l'apprentissage et possibilité d'éviter des

comportements initiaux erratiques.

1V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux stratégies de commande neuro-Houes
utilisées lors de notre application.
Ces deux stratégies sont similaires du point de vue principe car elles reposent toutes les deux
sur l'intégration des avantages qu'offrait les régulateurs flous et neuronaux en un seul
régulateur plus performant. Mais ces dernières restent très différentes du point de vue
structure. En effet la première stratégie repose sur l'implémenlalion d'un régulateur flou par
un réseau eonnexionistes équivalent, alors que la seconde s'appuie sur la mise en parallèle
(coopération) de deux régulateurs Hou et neuronal.

Nous avons aussi exposé différents types d'algorithmes d'apprentissages, ainsi que leur
application à notre problème de commande.
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Introduction

Dans ee chapitre, nous allons présenter les résultats de simulation obtenus par l 'application
des stratèges de commande « Houe » el « neuro-Houe » (exposées dan le chapitre préeédenl)
à une colonne d'absorption pilote.

Nous commencerons d'abord par présenter les résultats de régulation par rapport aux
perturbations intervenants sur la concentration de CO2 à rentrée de la colonne. Nous
effectuerons plusieurs essais (pour chacune des commandes) correspondants à différents
niveaux de perturbations, cela afin d'étudier la robustesse ainsi que les performances des
régulateurs utilisés.

lin deuxième partie de travail, nous nous intéresserons aux réponses du système à des
perturbations sur le ï lux gazeux. Plusieurs essais seront là aussi effectués (correspondants à
différents niveaux de perturbation).

Cette étude sera complétée par une comparaison entre 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 à une mauvaise init ial isation des

conclusions des règles ainsi que pour une d iminut ion de la base de règles

V.l Présentation îles stratégies île commande

V.l.l Régulateur flou

Le régulateur Hou synthétisé dans notre application esl de type Takagi-Sugeno, il
possède deux entrées (erreur en sortie du système el sa dérivée) et une seule sortie (variation
de la commande) :

£'(/(): L< rieur en sortie du système --= (sortie désirée)- (sortie du système).

(/(.'(£)= <.'(/<)- <•'(* - l) : Dérivée de l 'erreur.
»*(£): Variation de la commande qui représente la variation du débit d 'Aminé .

Chacune des deux entrées possède 7 variables linguistiques (7 prédicats) {GN, MN, l'N, Z,
IT, MP, G!'}, où les termes GN, MN , el PI» sont les abréviations des termes « grand
négatif», « moyen négatif», , et « petit positif», respectivement. Nous aboutissons dune
ainsi à une base de règles comprenants 49 règles. Les valeurs des conclusions sont données
par le tableau V.l , elles ont été obtenues en s'appuyant sur le tableau IV. 1 pour tr=7 (N-3).
Ces valeurs traduisent bien les connaissances que nous avons du processus et qui st ipulent
que : « Toute augmentation du débit d'aminc conduit à une diminut ion de la concentration de
CO2 eu haut de la colonne ».

Les fonctions d'appartenance choisies pour chaque prédicat sont des fonctions Gaussicime
(ligure V.l) . Les paramètres décès fonctions sont choisis de la manière suivante :
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[(/,l'«,2» .«,7] =

, 2 I , 1 2 "I
_] (- ot--.-,1 , et hti - 0.25, pour i = l , 2 e t j = l , 2 7 avec :

tfy : Centres des fonctions d'appartenances Cïaussicnne.

b,j : Largeur des fonctions d'appartenances Gaussienne.

Ces paramètres sont choisis de cette manière pour couvrir uniformément l 'univers de discours
f - l , l j . Les fonctions d'appartenance Gaussienne sont données par l 'équation (V. I ) :

exp ( V . l )

P o u r i = I , 2 e t j = l , 2 , 7.
Le gain en sortie du régulateur est fixé à k ~ \c f t .
Le schéma de la commande uti l isée est donné par la figure (V.2).
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Tableau V.l valeurs des conclusions îles renies.



Chapiire V
& une cukmr ic cl 'absorpliun

•' - 0 0 -06 -04 -02 0 fl? 04 06 00 1

Figure VJ fonction d'appartenance Ganssienne.

Figure V.2 schéma de la stratégie de commande JJoue.

Avec :

e(l) : erreur en sortie du système.
de(t) : dérivée de Terreur,
cinax : erreur maximale,
demax : dérivée de l'erreur maximale.
yj(t) : point de fonctionnement.
y(t) : sortie du système (concentration en haut de la colonne).

V.1.2 Régulateur Neuro-flou 1

Ce régulateur est construit sous forme d'un réseau connexioniste à quatre couches
(Chapitre IV) . Sa structure est choisie de la manière suivante : 2-14-49-1, en d 'autres tenues
chacune des deux variables d'entrée (Teneur en sortie du système et sa dérivée) possède 7
variables l inguist iques (7 prédicats).
Les poids initiaux »r (0) (représentants les conclusions initiales des règles) soûl donnés par le

tableau V . l . Ces poids sont obtenus de la même manière que pour le régulateur Hou.

-50-
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Les fondions d'appartenance choisies sont de type Ciaussiennc, l eu r s pa ramèt res ont élé aussi
choisis de la même manière que pour le régulateur Hou.

Apparemment, le régulateur ainsi synthétisé est équivalent à un régula teur Hou classique, où
les couches 1 cl 2 correspondent à la partie prémisse des règles floues, et les couche 3 el 4 à la
partie conclusion de ces dernières, à la seule diiïérence que le régulateur « Neuro-Mou I »
possède en plus la faculté d'adapter ses paramètres suivant un a lgor i thme d'apprentissage.
En effet l 'adaptation s'effectue sur les conclusions des règles (ir(/ ) , les poids du « HT » (l^ )

[16], ainsi que les paramètres des fonctions d'appartenances ( ttl}etbtl}.

L'algorithme d'apprentissage uti l isé pour la réadaptation des différents paramètres est un
algorithme de télropropagalion du gradient (chapitre IV) basé sur la n i in imisa t ion de la

fonction de l'erreur en sortie du système E - ~(y - ytl)~ •

Le pas d'adaptation paramétrique a été fixé, âpres plusieurs essais, à // = 0.001.

Le gain en sortie du régulateur est fixé à k - \e '.
Le schéma de la commande est donné par la ligure V.4.

FteureVJ .structure du contrôleur nettro fioul
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Critère de pcifurmnncc

l/cmax

-l- de(t)
-HgK-V

Ncurofloul
n(l)

système

Figure V.4 schéma de la stratégie de commande Neuro-floue l

V.1.3 Régulateur Ncuro-fluu2

Dans cette slratégie de commande, nous avons mis en paral lè le un régulateur Hou
statique et un régulateur neuronal.
Le régulateur ilou est s imilaire à celui synthétisé pour la slratégie de commande Houe
(Paragraphe V . t . l ) .
Le régulateur neuronal est const i tué par trois couches (figure V.5) :

a) La couche d'entrée

Klle est constituée de 1 1 neurones, elle a pour entrée le vecteur .\\.

Avec :
X ; vecteur d'état du système.
1HO;0;0; ; sortie désirée].

Les fonctions d'aclivalious des neurones sont des fonctions sigmoïdes (chapitre IV).

h) La couche ciu-hce

Celle couche est constituée de 7 neurones à fonctions d'activatio» sigmoïdes.

c) La couche de sortie

Cette couche est eonsliluée d 'un seul neurone l inéaire.

sur la minimisa l ion d 'une fonction de Terreur en sortie du système : L - -(''„ y)

Le pas d'adaptation est fixé à // - 0.01 .
Le schéma de la commande est donné par la ligure V.6.
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Figure V.S schéma du contrôleur neuronal.

JU^g^em 1/cinax

Flou
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Figure V.6 schéma de la stratégie de commande Neuro-floue 2
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V.2 Résultats de simulation

Dans ee qui suit, nous allons exposer les résultats obtenus par l 'exécution des
programmes de simulation des différentes stratégies de commande. Ces programmes ont été
réaliséssurMATLA135.3.

Nous commencerons d'abord par présenter les différentes réponses du système
correspondant aux différents niveaux de perturbation sur la concentration de CC>2 à rentrée de
la colonne et cela pour les trois stratégies de commande proposées.

Puis nous étudierons r in l luenee des perturbat ions agissantes sur le I lux gazeux, et
enfin nous terminerons par l'étude des répercutions d'une mauvaise initialisation des
conclusions des règles et d 'une d i m i n u t i o n de la hase de règles sur les performances de
chacun des régulateurs proposés.

Abréviations

Cl7 : commande floue.
CNF1 : commande neuro-Houe (1° stratégie).
CNR : commande neuro-floue (2° stratégie).
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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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Figy.8. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 10% sur la concentration du gaz
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HgV.9. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 15% sur la concentration du gaz
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CNF 1
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FigV.lO. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 20% sur la concentration du gaz
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FigV.U. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour
une perturbation de 25% sur la concentration du gaz
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J 5
temps ( s e c )

FigV.12. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour
iine perturbation de 30% sur la concentration du gaz
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FigV.13. Résultats de la régulation floue et ne uro floue pour une
perturbation de 10% sur la concentration du gaz et 5% sur le débit de gaz
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F/^fK 14. Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 10% sur la concentration du gaz et 5% sur le débit de gaz
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FigV. 15, Résultats de la régulation floue et neuro floue pour une
perturbation de 10% sur la concentration du gaz et 15% sur te débit de
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Fig. V. 17. Effet de rinitialisation des conclusions sur le
régulateur flou
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Fig. V. 18. Effet de la taille de la base de règles sur le régulateur flou
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Fig. y. 19. Effet de l'initialisation des conclusions sur le régulateur
neuro flou (lère stratégie)
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1 °C « F 1
2 ' C N F 1

10 15
le m p s (a e c)

Fig. y. 20. Effet de la taille de la base de règles sur le
régulateur neuro flou(lère stratégie)
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Fig. V.2L Effet de rinitialisation des conclusions sur le
régulateur neuro flou (2ème stratégie)
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Fig. V. 22. Effet de la taille de la base de règles sur le
régulateur neuro Jlou(2ème stratégie)
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V.3 Interprétation des résultats

V.3.1 Perturbations sur la concentration de CO2 à rentrée de la colonne

a) Commande floue

Les ligures V.7, , V.12, montrent révolution de la concentration de CO2 en haut
de la colonne pour différents niveaux de perturbation (de 5% à 30%) sur la concentration de
CO2 à l'entrée de celle-ci.
L'allure de ces courbes montre bien la bonne rcjéction des perturbations ainsi que la rapidité
des réponses. En effet les temps de réponses varient entre 5 et 8 secondes (sachant que le
système étudié est un système chimique).
Les oscillations apparaissant sur les réponses sont partiellement dues à la dispersion f ic t ive
introduite par la discrétisation du modèle mathématique du système.

Robustesse du régulateur

Sachant que ies perturbations maximales admises en pratique sont de Tordre de 10% à
15%, nous pouvons dire que le régulateur flou ainsi synthétisé est très robuste. Ceci est
illustré par les figures V.10,V.l l , V.12 qui représentent les réponses du système pour des
perturbations de 20%, 25% et 30% respectivement.

b) Commande Neuro-floue 1

En se basant toujours sur les figures V.7, , V.12, nous constatons une amélioration
des temps de réponse du système (rapidité des réponses). Celle amélioration se paye par une
moins bonne robustesse du régulateur, en effet nous remarquons qu'à partir d'une
perturbation de 25% la réponse du système s'écarte du point de fonctionnement.

c) Commande Neuro-floue 2

Cette stratégie de commande présente de meilleures performances que les deux
précédantes. Lu effet d'après les figures V.7, , V.12, nous constatons une réduction du
dépassement maximal de la sortie du système (une d iminu t ion de Tordre de 3%), une
amélioration de la rapidité des réponses, tout en gardant une grande robustesse par rapport aux
perturbations.

V.3.2 Perturbations sur le f lux ga/eux

Pour étudier les performances des techniques de régulations proposées, face à des
perturbations sur le flux ga/.eux (paramètre du système), nous avons d'abord introduit une
perturbation de Tordre de 10% sur la concentration de CO2 à l'entrée de la colonne. 30
secondes après nous avons perturbé le flux gazeux avec différents niveaux de perturbation.
Dans ce qui suit nous allons analyser les différents résultats de simulat ion obtenus pour les
différentes stratégies de commande.
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ïi) Commande Houe

Les figures V.13 V . I G montrent révolution de lu concentration de C<), en l u u l de
la colonne pour une perturbat ion de 10% sur la concentration de COj à rentrée de celle ci cl
pour des perturbations de 5% à 20% sur le ilnx gazeux (ces pei ïuibal ioi is sonl i n l r o d i i i l c s
après 30 secondes du début de ronchonnement) .
L'allure de ces courbes montre bien la bonne a t t énua t ion des per turbat ions in t e rvenan tes sur
le f lux gazeux pour des p e r l u i b a t i o n s a l l a n t de 5% à 15%. Ln effet nous constatons qu 'à par t i r
d 'un niveau de 20% de perturbation la réponse du système commence à diverger. Les temps
de réponse du système (par rapport aux perturbations sur le l lux gazeux) varient entre 5 et 7
secondes ce qui montre bien la rapidité des réponses, et donc l 'efficacité de la régula t ion .

b) Commande Neuro-Houe 1

Hn se basant toujours sur les ligures V.13,...V.16, nous constatons une diminut ion
considérable des performances de régulation pour cette stratégie, lin effet des oscillations
apparaissent pour des perturbations de l'ordre de 5%, ces oscillations s'amplifient avec
l'augmentation du niveau de perturbation. Cette diminution des performances est due à une
augmentation de la rapidité des réponses (des temps de réponse entre 3 et 4 secondes) ce qui
conduit à une moins bonne précision (compromis rapidité précision).

c) Commande Neuro-floue 2

Cette stratégie, comme pour les perturbat ions sur la concentrat ion de C(_>2 à l 'entrée de
la colonne, présente là aussi de meilleures performances que les deux autres stratégies de
commande. D'après les figures V.13,...Y.16, nous constatons une meilleure atténuation des
perturbations (diminution du dépassement maximal de la sortie du système de l 'ordre de 3% à
4%), une amélioration des temps de réponse (rapidité des réponses), cette amélioration est de
l'ordre de 2 à 3 secondes, tout en gardant une précision et une robustesse similaire au
régulateur flou.

V.3.3 Mauvaise initialisation des conclusions des règles :

Pans ce qui suit nous allons illustrer l ' inf luence d 'une mauvaise ini t ia l isat ion des
règles sur les liois stratégies de commande proposées et cela pour montrer l'avantage de
l'apprentissage des régulateurs Neuro-lions (adaptation) par rapport à un régulateur Hou
classique qui ne possède pas la faculté de réajuster ses paramètres.

a) Commande floue

D'après la figutcV.17, nous constatons qu 'une mauvaise i n i t i a l i s a t i on des conclusions
des règles Houes diminue considérablement les performances du régulateur Hou classique. Un
effet cette in i t ia l isa t ion a causé une augmentation du dépassement maximal de la sortie du
système de l'ordre de 3%, une augmentation du temps de réponse de 3 secondes tout en
gardant une bonne précision.
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b) Commande Neuro-Mou I

La figure V.18 montre que le régulateur Neuro-flou ainsi synthétisé es. très sensible à
1 imtiahsation des conclusions des règles, en effet nous conslalons l 'apparit ion d 'osc i l l a t ions
ainsi qu une dmiinul.on des performances dynamiques du système (temps de réponse et
dépassement maximal).

c) Commande Neuro-flou 2

La figure V.I9 montre que le régulateur Neuro-flou 2 réagit rapidement à la mauvaise
initialisation des règles pour compenser ainsi ses effets, eeei illustre bien les avantages
qu'offre cette stratégie par rapport à une régulation floue classique.

V.3,4 Diminution de la base de règles

La taille de la base de règles étant un critère important dans la régulation Houe, nous
ayons voulu monter l'impact d'une diminution du nombre de règles sur les performances des
régulateurs. Pour cela nous avons effectué des essais (avec une perturbation sur la
concentration de CO2 à l'entrée de la colonne de Tordre de 10%), pour les trois stratégies de
commande, avec une base de 49 règles, que nous avons ensuite remplacé par une base de 25
règles floues.

a) Commande floue

D'après la figure V.20 , nous pouvons dire que ie régulateur flou est peu sensible à la
diminution de la base de règles, néanmoins eette diminution a quand même conduit à une
augmentation du temps de réponse du système tout en gardant une bonne précision.

b) Commande Neuro-floue l

Le temps de réponse du système et le dépassement maximal restent inchangé par
rapport à la diminution de la base de règles, mais eette dernière intervient par une d i m i n u t i o n
de la précision (figureV.21 ).

c) Commande Neuro-floue 2

Le régulateur Neuro-flou 2 compense complètement l 'effet de la d iminut ion de la
base de règles, en effet d'après la flgurcV.22, nous remarquons bien que les performances de
régulation restent inchangées.
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V.4 Cuiiclusioii

Dans ee ehapilre, nous avons vu l 'appl ica t ion des stratégies de commande Houe et
neuro floue, proposées dans les chapitres précédents, à la colonne d'absorption. Les résultats
obtenus s'avèrent très satisfaisants et montrent clairement la bonne rejéelion des per turbat ions
ainsi que la robustesse de ces régulateurs par rapport aux variations des paramèlrcs du
système. Une comparaison des performances de régulat ion ainsi obtenues i lkislrenl bien les
améliorations qu'offre la commande Neuro-Houe (particulièrement pour la deuxième
stratégie) relativement à une commande Houe classique. Celte étude comparative a élé
complétée par des tests de performances des différents régulateurs face à une mauvaise
initialisation des règles ou une diminution de la base de règles, de meilleurs résultats ont clé là
aussi obtenus pour la Deuxième stratégie de commande Neuro-floue.



Conclusion Générale

Dans ce travail, nous avons étudie l 'application de la commande Houe et ncuro Houe
au procédé d'absorption, l'idée principale de ce travail est de combiner les avantages du
contrôle flou à ceux de fa commande neurale pour une amélioration des performances de
régulation.

Il nous a fallu d'abord déf inir un modèle mathématique de la colonne d'absorption,
que nous avons ensuite discrctisé à l'aide d'une méthode aux différences finies afin de
pouvoir simuler le comportement dynamique du système.

Le modèle mathématique obtenu se base sur l'hypothèse d'un transport axial du CO2,
en phase gazeuse et en phase liquide purement convectif, en d'autre terme, nous avons tenu
compte de la relation entre le débit de l'absorbant et la concentration du gaz.

Par la suite, nous avons présenté quelques connaissances de base sur la logique Houe
(dont le but principal est l 'exploitation des connaissances des experts) ainsi que les étapes de
la construction d'un régulateur Hou (de type Manidani et Takagi Sugcno).

Nous avons entamé, en suite, la présentation de la régulation neuro-Houe, il a fa l lu
donc faire une étude sur les réseaux de neurones artificiels, leur classification, ainsi que leurs
différents types d'apprentissage cl les algorithmes appropriés. Dans ce t ravai l , deux stratégies
de régulations ncuro floue sont étudiées :

* Le premier consiste à remplacer un régulateur flou par un réseau de neurones
multicouches dont chaque couche représente une étape de la commande (loue, ce
qui apporter une grande possibilité d'optimisation de ses paramètres.

* Le deuxième consiste à associer un régulateur flou classique en parallèle avec un
régulateur neutal .

Les régulateurs lions cl ncuro f l o u s sont opérationnels directement et ne nécessitent pas
des connaissances a priori sur le système.

Dans la dernière partie de ce travail , nous avons présenté l 'application de la commande
floue et neuro floue, avec ses deux stratégies, à la colonne d'absorption. Les simulations ont
montré, malgré la complexité (système à paramètres répartis) et la non linéarité du système,
des performances très satisfaisantes (temps de réponses, dépassement et précision) et une
grande robustesse par rapport aux perturbations sur la concentration du CO2 à l 'entrée de la
colonne et aux variations des paramètres du système. Notons aussi la robustesse des
régulateurs neuro-flous par rapport à une diminution de la base de règles et par rapport à^unc
mauvaise initialisation des règles, en particulier celui de la deuxième stratégie. Celte
caractéristique constitue leur principal avantage (affincmcnt des connaissances du régulateur
Hou).

Ln perspective, ce travail peut être un bon point de départ pour une application réelle.
Des améliorations pourront cire amenées en ut i l i sants d'autres techniques de s imulat ions des
systèmes à paramètres répartis, cl d'autres algorithmes d'apprentissage.
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