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Introduction Générale

Ces derniéres années des mesures indispensables sont prises pour la réduction des
consommations d'énergie et le développement des énergies renouvelables [IFP03]. La capture
et le stockage géologique du CO, s’avere une option incontournable tant que les combustibles
fossiles seront exploités.

La possibilité de capturer et de stocker durablement le CO, dans des formations géologiques
apparait comme une voie prometteuse sur le moyen et le long terme. Elle comprend quatre
principales étapes : la capture, la compression, le transport et le stockage du CO, [WECO04].

Les techniques de capture du CO, appartiennent a trois catégories générales : la
séparation précombustion; I’oxycombustion ; et la séparation postcombustion.

La précombustion : Le principe de la capture en précombustion se base sur les quatre
étapes suivantes:
La production du gaz de synthése: le reformage a la vapeur ou oxydation partielle a
I’oxygéne des hydrocarbures produit un gaz de synthése composé principalement de CO et de
H.. Cette étape correspond pour le charbon a une gazéification;
La production d’hydrogene : Transformation du CO en CO, et de la vapeur en hydrogene par
la réaction de conversion de shift :

CO+H,0->CO, +H,

Capture : le CO, est séparé de I’hydrogéne;
Combustion : I’hydrogéne pur est utilisé comme combustible.

L 'oxycombustion : quand un carburant fossile (le charbon, le pétrole et le gaz naturel)
est brilé dans l'air, la fraction du CO, dans le gaz produit est de 3-15%, en fonction du
contenu en élément carbone du carburant et de la quantité d'air supplémentaire nécessaire
pour le procédé de combustion. La séparation de CO, du reste des gaz de combustion (surtout
du Ny) par des moyens chimiques ou physiques est chere en termes de capital et d’énergie.
Une alternative est de brdler le carburant avec de I'oxygéne pur ou enrichi, ainsi le gaz de
combustion contiendra surtout du CO, et de I’eau. Le procédé de séparation ne sera plus le
méme dans ce cas : on doit séparer I'oxygene et I'azote de l'air. L'air est alors séparé en
oxygéne liquide, azote gazeux, argon et autres ingrédients mineurs de I’air (ce sont des
produits dérivés commerciaux).

La postcombustion : cette technique se base sur I'absorption chimique du CO, par un
solvant dans une colonne d’absorption ou le gaz a traiter et la solution de solvant circulent a
contre-courant. C’est le procédé de capture le plus répondu dans le secteur pétrolier lors du
traitement des gaz acides (contenant de I’H,S et/ou du COy) et dans I’industrie.

Le principe du processus est le suivant : du gaz chargé de CO; circule dans la colonne du
bas vers le haut (ascendant). Une solution aqueuse de liquide de lavage circule par gravité sur
le garnissage utilisé pour améliorer la surface de contact entre phases. Lors du contact entre
phase liquide et gazeuse, le CO, passe de la phase gazeuse vers la phase liquide ; cette
diffusion est accélérée par réaction chimique du CO, avec le liquide de lavage dans la phase
liquide. Le liquide de lavage est ainsi considéré comme un absorbant. Ce liquide va se charger
en gaz carbonique et nous aurons donc en téte de la colonne le gaz épuré. Le liquide chargé en
CO;, qui sort en bas de la colonne sera chauffé vers 100-120 °C ; la réaction qui avait lieu a
basse température :
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CO, +2RNH, <> RNHCOO™ +RNH,"

sera ainsi inversée, on régénérera le solvant qui sera réinjecté dans la colonne et le CO, pur
se dégageant de la solution sera facilement récupéré.

Une large variété d’alkanolamine est disponible dans I’industrie, les plus connus sont le
monoéthanolamine (MEA), le diéthanolamine (DEA), le di-2- propanolamine (DIPA), et le
methydiéthanolamine (MDEA). A noter que les amines primaires et secondaires comme le
MEA et la DEA sont trés réactives et se distinguent par un taux d’absorption de CO, tres
élevé ce qui explique le fait que leur utilisation soit la plus répandue [IDEQ6] ; dans notre
étude nous utiliserons le MEA.

Modélisation des Colonnes d’Absorption

La modélisation des colonnes d’absorption n'est pas un sujet nouveau [BEZO07]. Les
modeles de ce type de réacteur sont bien connus et disponibles dans les ouvrages de génie
chimique. Son utilisation a des fins de commande est par contre beaucoup moins fréquente
compte tenu de la complexité de ce type de modele et la présence de fortes non-linéarité. En
effet, le modéle d'une colonne d’absorption en transitoire est composé d'équations aux
dérivées partielles non linéaires. Ce type de modeéle est appelé modéle a parameétres répartis
car les variables du systeme ne sont plus seulement fonction du temps mais également de
I'espace [HADO6].

Le modele non linéaire a parameétres répartis d'une colonne d’absorption a l'avantage
d'étre valide pour tous les points de fonctionnement dans la mesure ou l'ensemble des
variables opératoires sont incluses dans le modéle. De plus, ce type de modele permet de tenir
compte directement de l'information disponible sur le procédé. En effet, les parametres
hydrodynamiques et la cinétique de réaction apparaissent explicitement dans le modéle.

Peu d’études ont été menées sur la modélisation et la commande des colonnes
d’absorptions. Van Der Weg ([VAN76]) a présentée des travaux sur la modélisation en
supposant que la concentration en absorbant était suffisamment élevée pour la supposer
constante tout le long de la colonne, ce qui n’est pas le cas de notre colonne d’absorption.

Commande des Colonnes d’Absorption

L'analyse des travaux antérieurs montre que beaucoup de développements ont été
accomplis dans la commande des colonnes d’absorption. Crosby [CRO76] a étudié la
performance d’un controleur d’état sur une colonne a garnissage. Roffel [ROF76] a développé
un contréleur de sortie sous optimal avec contrainte inégalité sur I’état. Darwish et Fantin
[DAR80] ont utilis¢ une commande décentralisée avec placement de pdles. Petrovsky
[PET80] a développé un régulateur multivariable Pl. Najim [NAJ91] a développé un
régulateur auto-ajustable dans le cas de I’absorption de CO, par une solution de
diéthanolamine. Il a ultérieurement repris le probléme avec une commande prédictive
[NAJ95]. Finalement, Illoul, Selatnia et Boulerouah [ILLO2] appliquent une commande
prédictive généralisée linéaire ainsi qu’une commande neuro-floue [ILLO4] a un premier
modeéle de colonne d’absorption. Haddouche a appliqué une commande par equivalence
certaine neuronale [HADO6] basée sur les réseaux de neurones a la colonne d’absorption
pilote et enfin Bezzaoucha [BEZ07] a appliqué une commande basée sur la logique Floue.
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Dans la commande des systemes répartis, plusieurs approches ont été considérées afin de

commander ce genre de systemes. Ray [Ray81] propose de scinder ces approches en deux
grandes catégories: les stratégies de pre-approximation et les stratégies de post-
approximation. Les approches par pré-approximation utilisent une approximation préalable
des équations aux dérivées partielles (EDPs) en équations différentielles ordinaires (EDOS).
L'algorithme de commande est donc congu en utilisant cette approximation. Dans les
stratégies de post-approximation la conception de la loi de commande est faite directement a
partir du modéle a parametres répartis.
Les stratégies de pré-approximation se distinguent par le type d'approximation utilisé. En
effet, des techniques analytiques ou numeériques doivent étre utilisées pour permettre la
transformation des EDPs en un nombre suffisamment restreint d'EDOs pour que
I'approximation du modele permette la conception de loi de commande. Parmi les techniques
numériques, notons la technique de collocation orthogonale [VIL78] qui permet d'obtenir un
nombre restreint d'équations. Cette derniere méthode a été appliquée avec succes par
Olafadehan [OLAO4] pour la résolution d’équations aux dérivées partielles décrivant
I’absorption dans une colonne a garnissage.

De point de vue commande, les techniques de commande pour les systemes non linéaire
reposait classiqguement sur la théorie de I’automatique linéaire et la linéarisation de la
dynamique du systéeme (approximation de premier ordre) autour d’un point de
fonctionnement, ce qui permet d’utiliser les outils de la commande linéaire pour la synthése
d’une loi de commande assurant les performances recherchées [SLO91]. Grace a sa facilité
d’implantation et de mise en oeuvre, cette approche a remporté un grand succes aupres des
industriels mais I’utilisation de modéles ou de régulateurs linéaires est justifiee et efficace
seulement lorsque le procédé reste trés prés de son point de fonctionnement en toute
circonstance [VENO2]. La nécessité d’atteindre de hautes performances dans des domaines ou
points de fonctionnement sont relativement larges, a imposé la prise en compte de la
dynamique globale non linéaire des processus pour la synthése de la commande.

Intérét de I’identification neuronale dans la synthéese d’une loi de commande neuronale
d’une colonne d’absorption

La premiére étape pour I’analyse d’un systeme afin de le commander, consiste a se doter
d’un bon modéle mathématique. Cela signifie que I’on doit disposer d’un modele réalisant un
compromis entre sa fidélité de comportement qualitatif et quantitatif et sa simplicité de mise
en ceuvre a des fins d’analyse et de synthese. Le deuxieme terme de ce compromis implique
que [I’étape de modélisation entraine obligatoirement des approximations et des
simplifications afin de permettre une analyse des propriétés du modele qui ne soit pas trop
complexe et une procédure de synthése de commande efficace. L’une des formes les plus
répondues de représentation des systemes non linéaires sont les réseaux de neurones qui sont
des approximateurs non linéaires universels [HAG96]. L’intérét d’une structure
d’identification se trouve justifié I’obtention d’un modele neuronal de la colonne d’absorption
qui servira plus tard a la synthese de la loi de commande.
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Organisation du mémoire

Les travaux présentés dans cette thése portent sur I’utilisation des techniques des réseaux
de neurones dans un but d’identification et de commande. Nous présenterons les trois
stratégies de commande neuronale destinées a piloter la colonne d’absorption tels que la
commande par équivalence certaine, la commande prédictive neuronale(Nnpc) et la
commande NARMA(Non linéaire Autoregressive Moving Average).

La thése est organisée en quatre chapitres. Le premier est consacré a la modélisation du
comportement dynamique de notre systeme a partir des principes fondamentaux concernant le
transfert de matiére et les équations du bilan de matiere. Nous présenterons également les
résultats de simulation en boucle ouverte.

Nous traitons également dans ce chapitre, la régulation classique avec un contréleur PI, et ce
dans le but de comparer les résultats donnés par une approche classique de commande avec
ceux donnés par des approches de commande avancées telle que les réseaux de neurones.

Le deuxiéme chapitre est consacré a I’étude des réseaux de neurones. Nous exposerons
les principales notions relatives aux réseaux de neurones, leurs applications ainsi que les
algorithmes d’apprentissage de ces derniers.

Le troisieme chapitre est consacré a I’identification par réseaux de neurones de la colonne
d’absorption qui constitue une étape importante pour définir une stratégie de commande
assurant les performances désirées.

Le quatrieme chapitre, traite les différentes stratégies envisagées pour la commande
neuronale de la colonne d’absorption et une étude comparative entre I’approche classique
(régulation PI) et I’approche avancée offerte par les réseaux de neurones est développée.
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Modélisation et Simulation de la Colonne
d’Absorption




Chapitre 1 Modélisation et Simulation de la colonne d’absorption

1.1. Introduction

Les colonnes d’absorption du CO; par des solutions aqueuses de monoéthanole (MEA)
sont largement utilisées comme unités de séparation dans 1’industrie chimique. les principales
applications sont I’industrie de fabrication de I’ammoniac et les unités de traitement de gaz
naturel. La colonne d’absorption utilisée dans notre étude est une colonne a garnissage..

Dans ce chapitre, nous développerons en premier lieu un modele mathématique décrivant
le fonctionnement en régime dynamique de la colonne d’absorption a garnissage opérant a
contre courant [PIN84],[VAN76]. Ce dernier est élaboré a partir des bilans de matiére dans
chaque phase gazeuse et liquide. On obtient ainsi un systéme aux parametres répartis et
fortement non linéaire. Puis, nous simulerons le comportement de ce systétme en boucle
ouverte ainsi qu’en boucle fermée avec un régulateur Proportionnel Intégral, et ceci pour
différentes valeurs des perturbations possibles ainsi que pour un changement de consigne.

La simulation de notre colonne d’absorption est effectuée a 1’aide du logiciel MATLAB
7.5 et plus particuliérement de la routine pdepe qui permet de simuler les équations aux
dérivées partielles unidimensionnelles.

1.2. Description et Fonctionnement de la colonne d’absorption Pilote

La colonne d’absorption utilisée dans notre étude est une colonne en garnissage en verre,
mesurant 1,26 m de hauteur et 75 mm de diamétre intérieur. La colonne posseéde deux
trongons superposés dont la hauteur est de 63 cm chacun et dont le but est de recentrer le
liquide et de permettre la prise d’échantillons liquides et gazeux, chaque trongon contient des
grains de garnissage. Le choix du garnissage, qui est un ¢lément essentiel, est dicté par la
surface de contact offerte entre le gaz et le liquide utilisé, le calcul des pertes de charge et son
prix. Les garnissages peuvent étre de formes variées (anneaux, selles...), de matériaux
différents (céramique, verre, métal...) et &tre rangés ou disposés en vrac. La colonne
fonctionne en circuit ouvert ou fermé. Dans notre ¢tude, le garnissage est disposé en vrac et
est du type anneaux de Raschig, de dimension caractéristique de 10mm destiné a améliorer la
surface de contact entre phases. La pression et la température de travail sont respectivement
de 1,2 bars et de 25°C. L’amplitude des perturbations en composition du CO, dans le
mélange a traiter est de I'ordre de 10 a 20 %. Cette colonne est utilisée pour réduire la
concentration du CO; a une valeur désirée [SED04].

La circulation du liquide a travers toute la colonne est assurée a 1’aide d’une pompe qui
refoule des débits compris entre 5 et environ 260 1/h. Quant a I’échantillonnage, il est assuré
grace au robinet de prélévement placé en aval de la colonne d’absorption. Les débits des
différents fluides sont controlés par des débitmetres, qui ont été préalablement étalonnés.

En ce qui concerne 1’alimentation de 1’installation en CO; et en air, le dispositif est équipé
d’un compresseur qui assure I’alimentation en air, quant au CO,, il provient d’une bouteille
congue spécialement pour les usages industriels [SED04].

Cette colonne est utilisée pour réduire la concentration du CO, dans le mélange gazeux a
une valeur désirée. Le débit en entrée du mélange gazeux est de 11.222 m’/ h et sa
concentration en entrée est de 5.79 10~ mol/l de COs.
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Principe de la colonne d’absorption

Dans la colonne d’absorption, du gaz chargé de CO, circule du bas vers le haut (ascendant).
Une solution aqueuse de liquide de lavage, ici la MEA circule a contre-courant, par gravité
sur le garnissage. Lors du contact entre phase liquide et gazeuse sur la surface des anneaux de
Raschig, le CO; passe de la phase gazeuse vers la phase liquide ; cette diffusion est accélérée
par réaction chimique du CO; avec la MEA dans la phase liquide. La MEA est ainsi considéré
comme un absorbant. Ce liquide va se charger en gaz carbonique et nous aurons donc en téte
de la colonne le gaz épuré. Par mesure d’économie, la MEA est régénérée (épurée du CO,
quelle contient) par ¢élévation de température (110°C) puis recyclée dans le pilote. Le débit de
MEA et la concentration du CO, dans le mélange gazeux sont respectivement sélectionnés
comme variables de commande et de sortie [SED04].

Figure 1.1. Colonne d’absorption
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Figure 1.2. Schéma de la colonne d’absorption
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1.3. Transfert de matiére avec réaction chimique
1.3.1. Principe

L'absorption d'un gaz accompagnée d'une réaction chimique dans la phase liquide
permettra d'améliorer I'efficacité de séparation (par exemple l'absorption du CO; dans une
solution aqueuse de soude. amine ...etc.), et la sélectivité de séparation (par exemple

'absorption du CO; et H,S dans des solutions d'éthanolamine). [SED04]

Une absorption avec réaction chimique va accélérer le transfert du soluté de la phase
gazeuse vers la phase liquide.

La réaction envisagée est la suivante :

(Inerte + Soluté) + (Solvant + Réactif)— (Produit) + (Inerte)

I + A4 S + B S,B,P 1
N — N — —_— e
phase gazeuse phase liquide phase liquide phase gazeuse
air + CO, eau + MEA

Au cours de laquelle le soluté (A) réagit avec le réactif (B) en solution pour donner le
produit (P) d’apres les réactions suivantes :

A + gB—>pP réaction totale
A + gBeopP réaction équilibrée
Cette réaction a un double effet :

e [’augmentation de la capacité d’absorption du liquide puisque le réactif fait
disparaitre le soluté absorbé et la force motrice du transfert est donc accrue.

e [’accroissement de la vitesse avec laquelle le soluté franchit 1’interface pour passer
dans le liquide, le coefficient de transfert de matiére augmente par conséquent.

Ce dernier effet est pris en compte dans les expressions du flux spécifique d’absorption en
multipliant le coefficient de transfert de matiére en phase liquide sans réaction chimique par
un facteur appelé facteur d’accélération, noté E.

Le flux spécifique d’absorption avec réaction chimique s’écrira donc :

Fa=N, a=Ek,.a.(C,, -C,) (1.1)
Avec :

Fa : Le flux volumique d’absorption du composé A (mol/m’.s)
N, : Flux surfacique du composé A, pour les cas du transfert de matiére avec réaction

chimique (mol /m”.s)
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: Aire interfaciale (m* /m”)

: Concentration du composé A a I’interface coté liquide (mol/m”)

a0 R
S

.. - Concentration du composé A dans la phase liquide (mol/m?>)

bl
~

: Coefficient de transfert de matic¢re dans la phase liquide (m/s)

Comme toute opération de transfert de maticre, 1'absorption avec réaction chimique
peut étre décomposée en plusieurs étapes [SED04]:

e Transfert de A de la phase gazeuse vers l'interface gaz/liquide ;
e Transfert de A de l'interface vers la phase liquide ;
e  Transfert du réactif B de la phase liquide vers le site réactionnel ;
e Réactionentre AetB ;
Concentration
A Phase Interface Phase liquide
azeuse
s  Car
CAg _ -
g ChLi
CAgi
CAK
CaL
—p— >
X

oG 0 X x+dx or,

Figure 1.3. Profils des concentrations pour le transfert de matiére avec
réaction chimique dans le sens transversal

1.3.2. Bilan de matiere en phase liquide dans le sens transversal

Le bilan de matiere pour le composé (A) pour une tranche fine d’épaisseur dx dans le sens
transversal, et pour une section unitaire d’aire interfaciale, en appliquant la loi de FICK
relative a la diffusion moléculaire dans les milieux quasi-immobile, s’écrit : [ABE02]

Flux de A entrant + Quantité de A apparaissant = Flux de A sortant
a l'abscisse x ou disparaissant par a l'abscisse x + dx

unité de temps
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_DAL [M} + VArAdx = _DAL {M} (]2)
x x+dx

v : Coefficient steechiométrique du composé A.

La diffusion du composé A peut étre réalisée par convection forcée ou par une différence
de concentration. Dans le cas envisagé, il s’agit d’une diffusion par différence de
concentration qui obéit a la loi de FICK, exprimant la loi de diffusion dans un milieu
immobile et a volume constant.

FICK a établi que le flux de diffusion est proportionnel au gradient de concentration. Cette loi
est dérivée de la loi de Fourier sur la conduction de la chaleur.

Le flux est donné par la loi suivante :
J=-D.S.grad C

C est la concentration de 1'espéce diffusante.

D est le coefficient de diffusion en mz/s, D= Dag1.

S section en m?.

grad C est le gradient de la concentration, et le signe “-” indique que, physiquement, le flux de
diffusion se fait toujours dans le sens contraire du gradient, donc de la zone la plus concentrée
en soluté vers celle la moins concentré en soluté.

[T

dx étant tres petit, nous avons donc:

[dCAL(x):| _|:dCAL(x):| d[dCAL(x):l
xrds . dx | _d’C,(x)

dx dx
= 1.3
dx dx dx’? (L3
L’égalité (1.2) devient alors :
2
DAL[%}—FVAFA:O (1.4)
d"x
Avec les conditions aux limites :
{sz ; C(0)=C,, (1.5)
= 5L ; CAL (§L) = CAL

L’intégration de I’équation (I.4) est plus ou moins complexe suivant la forme de 1’équation de
vitesse.

10



Chapitre 1 Modélisation et Simulation de la colonne d’absorption

1.3.3. Expression de C,, et des densités de flux en phase liquide :

1.3.3.1. Cas d’une réaction de pseudo premier ordre (Cj, (x) est constant)

Soit la réaction d’ordre 1 par rapport a chacun des deux réactifs : A et B :
v,A + vy B—>v, P

La vitesse de réaction peut s’écrire de la maniere suivante : [BOUO1]

r,=kC, (x)Cy (x)=k'C, (x) (1.6)

Avec k'=kC,, (x) en supposant C,, (x) constant
Ou:

r, : Vitesse de la réaction (mol /m’.s)

k : Constante de vitesse de réaction (m° / mol.s)
k' : Constante de la réaction de pseudo premier ordre ;
C ,, (x) : Concentration du composé A dans la phase liquide (mol/m?)

C,, (x) : Concentration du composé B dans la phase liquide (mol/m>)

En considérant que V4 = —1 1’équation (1.4) s’écrira donc comme suit :
d> C,(x)
DAL|:d—2A)LC —kCp(x) Cp(x)=0 (1.7)

En supposant queD,, ; k et C, sont constantes en phase liquide, c'est-a-dire :

C,, (x)=C,, = constante.

L’équation (1.7) devient :

2
D, [M}—kCAL(x)CBL =0 (1.8)
dx
Avec les conditions aux limites :
{x=0 5 CAL(O)=CAL1' (1.9)
x=06, ; C,06,)=C,

11
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La solution générale de 1’équation (1.8) s’écrit :

C,, (x) = B exp(ax)+ B, exp(—ax) (1.10)

1
kCyy 2
Avec a = {—“}
DAL
Les conditions aux limites permettant de calculer les coefficients S et f, :

{IBI +5, = Cini

B exp(ad, )+ B, exp(-ad,)=C,, (1.11)

En résolvant ces deux équations et en remplagcant dans I’équation (I.10), la concentration
C ,; (x) en phase liquide aura pour expression :

Cy sh(ax)+C,y; sh(a (5, —x))

C,(x)= 1.12
(%) h(@d,) (1.12)
Et le gradient de C,, (x) s’exprime alors par :
dC, (x) aC, chlax)—aC,, ch(a(o, —x)) (1.13)
dx sh(ad,) '
On en déduit le flux traversant I’interface :
[N o =Dy [dCAL (X)} Dl OO o, S (1.14)
dx -0 o, sh(aod,) ch(ad,)
On peut également exprimer le flux a I’autre extrémité du film, pour x =0, :
[NA]X=5L :—DAL |:dCAL(x):| :kA a §L CALi _CAL (1]5)
dx .5 th(ad,) |ch(ad),)
D
Avec k, =—2

L
Le terme (o 0, ) représente un nombre adimensionnel, appelé nombre de HATTA (Ha), qui
est défini par la formule suivante :

12
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ad, = Ha=Y""EL74L (1.16)

Avec :

D,, : Coefficient de diffusion du composé A dans la phase liquide (m” /s)

0, : Epaisseur du film coté liquide (m)

k, : Coefficient de transfert de matiére du composé A dans la phase liquide, pour le cas de
transfert de maticre sans réaction chimique (m/s)

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

Ha C,.
[NA ]x:O - kA th(Ta){CALi - ch (Ha)} (1-]7)

On sait que le flux sans réaction chimique a pour formule :
[Ny 1o =k (Cppy =Cyp) (1.18)

Considérons la grandeur E comme étant le rapport des flux avec et sans réaction chimique,
c’esta dire :

- A
£ [N,].- _ Ha ch (Ha)
N 1., th(Ha) 1-2

(1.19)

C .
Avec A =—2L )\ trés petit
ALi

A partir de cette relation, on peut dire que si Ha=> (.3 alors E# 1.

Pour examiner la valeur du flux de A ax =0, , puis rapporter sa valeur a celle du flux a
x=0, on fait le rapport suivant :

J- [N,].s, 1-Ach(Ha)
[N, ch(Ha)-A

(1.20)

Suivant les valeurs du nombre de HATTA, en utilisant les rapports E et J, trois cas se
rencontrent :

1. Ha<0.3 — Réaction lente :
ch (Ha) et J tendent vers 1, il n’y a pratiquement pas de réaction dans le film, celle-ci se

déroule essentiellement au cceur de la phase liquide. Dans ce cas :

13
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[N =IN'" 1o =k, (Cupy =C ) (1.21)

C'est-a-dire : E ~1.
2.0.3<Ha<5 — cas intermédiaire : on utilise I’expression (I.19).
3. Ha>5 —> réaction rapide :

Lavaleurde A =C,, /C,,, sera faible et tend vers zéro car C, tend vers zéro, la réaction se

passera quasi entierement dans le film liquide. Dans ce cas :

J= !
ch (Ha)

et E=Ha (1.22)

Le flux d’absorption par unité d’aire interfaciale pourra étre calculé avec la formule suivante :
[NA ]x=0 ~CykyHa=C,; \JkCy D,y (1.23)

1.3.3.2. Cas d’une réaction du deuxiéme ordre

Les relations précédentes ont pu étre établies en considérant que Cj, (x) était constante
dC,, (x

dx

dans le film, c'est-a-dire que : Cy, (x) = Cp, et donc: (1.24)

Nous devons envisager le cas ou cette hypothése n’est pas vérifiée. Dans ce cas, il n’est
pas possible d’obtenir une expression analytique pour[N',] _,. On peut toutefois obtenir une

solution numérique [SED04].

L’expression (1.4) s’écrit pour les composés A et B de la maniére suivante :

D, {M}+UA kC,(x)Ch(x)=0 (1.25.a)
dx

D, {%} 10, kC,(x) Cpy(x)=0 (1.25.b)
x

On utilise les conditions aux limites suivantes pour les intégrations :

x=0 C,=C, € _ (1.26)
dx
x=0 Cp(0)=C, Cp(8)=Cy (1.27)

Remargue

La relation (I1.26) résulte du non transfert du composé considéré vers la phase gazeuse,
c'est-a-dire il n y a pas désorption du CO,,

14
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En combinant les équations (1.25.a) et (I1.25.b) on obtient :

d?>Cy (x) _Yr D, d*C,(x)
dx? v, D,  dx*

En intégrant deux fois et en utilisant les conditions aux limites, on obtient :

d Cy (%) _Ys D, dC,(x) L Cl
dx v, D, dx

dCy (%) =0, alors vy Dy dC, (%)
dx v, Dy,  dx

+Cl=0=>

x=0

pour x=0,

Yy D, dC,(x)
v, D, dx

Cl=

x=0

MZU_BDAL( dC,(x) dC, () J

dx v, Dy dx dx
= C,, (%) :S—B Dy [CAL(x)—x 4C (%) J+C2
A BL x=0
Avec: Cp, (0)=Cy,, donc:
D
Y Bu e, -6 L2 ica-c, =
UA BL x=0
v, D dC , (x
C2=C,, -2 2u [CAL(a)—a—;;( ) ]
A BL x=0
Donc :
D
Cp(x)=Cyy +U_B¢[(5_X)M -Cu (0)+Cy (x)} =
A BL x=0
v. D, C.-C.@| ©7Y dc:};(X)
CBL (X) — CBL 1 + B AL AL AL 1 + x=0
v, Dy Cy Cu(x)—C, (5)

15
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. , D
Mais : [N'/],_, =—2-(C, =C,,)
dC , (x
[Nl =—Dy {ﬁ}
dx |,
Et donc :
E: []V'l]xzo :_(dCAL(x)] ) 5 (1.35)
[NV 1z dx o Cai =Cyp
L’expression (1.34), s’écrit pour x=0 a I’interface et en utilisant (1.35) :
D, C,.
Cp =Cy, {1 408 D T gy - E)} (1.36.a)
A BL BL
En introduisant I’expression :
N — l DB[ CBI
2
2 DAI CAli
1-A)(1-F
Cy =Cy {l+w} (1.36.b)
2
. . . . dC , (x) )
Pour pouvoir exprimer [N, ] _, 1l faut disposer du terme — | on peut y parvenir en
X x=0
écrivant que le flux interfaciale répondant a I’équation (1.7) avec C,, (x) = C,,, pratiquement
constant prés de I’interface, car : (@j =0 (d’apres 1.26)
X x=0
Donc on peut écrire :
d*C , (x ..
DAL(#UJZ_UA]{CBU C, (x) pour x voisin de 0 (1.37)

On remarque que cette expression est trés similaire a (1.8) ou 1’on a remplacé C arC,, ..
BL BLi

Avec les mémes conditions aux limites que celles sur C ,, (x) données dans (1.9) et de maniére
similaire, on obtient alors :

V© UAkCBLiDAL
k C
[Nl]x:O = kA S CAL[ - = (1.38)
7 \/_UAkCBLiDAL ch V_UAkCBLiDAL
k, k,

16
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On remarque que cette équation est identique a la relation (1.17) a la différence que C,, a été

remplacé parCy, . .

Le facteur d’accélération peut donc s’écrire en utilisant (1.16) et (1.36.b) :

A
1—
Ha\/l—W ch{Ha\/l—(E_;)](l_l)}
:[[Z\Jj'l]]xo _ 2 — 2 (1.39)

1.3.4. Expression de Kishinevskii [KIS79]

Afin de résoudre 1’équation (1.38), et pouvoir calculer le flux local Fo du composé¢ A
transféré de la phase gazeuse vers la phase liquide, nous avons une expression fournie par
Kishinevskii qui est de la forme suivante :

E:l+%[l—exp (—0.65 Ha ~/4) ] (1.40)

Avec :

Ha 0.68 0.45
A=—+exp(— -
N. Ha N,

2

Ha) (1.41)

L’algorithme qui permet d’obtenir E de maniére itérative est le suivant [SED04] :

e Nous commencons par calculer le nombre de Hatta (Ha) :

\IkCBL DAL (] 42)

kAL

a=

e Puis, nous estimons une valeur de E en posant E(1) = Ha et nous calculons ainsi

C,.etN,:
K, C
Co =2 R (1.43.a)
OK,+m KAg
D, C
N, =L Py Cn (1.43.b)
2 DAI CAI[

e Nous estimons E (i+1) a partir de (1.40) et (1.41) :

17
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Si la valeur de E (i+1) est différente de E (i), nous poursuivons le calcul itératif jusqu’a ce
que E(i +1) = E(i). La valeur de E (n) est alors prise comme valeur de E.

Le flux Nx transféré de la phase gazeuse vers la phase liquide est donné par :

Ny = Eay Kt C i pnary (1.44)
Le flux est calculé a partir de :

F,=aE . Ky Couinay (1.45)
L’Aire inter faciale aest calculée d’apres la formule de Onda et Col :

a =469,1[1-exp(-3,3.U,"")] (1.46)
1.3.5. Bilan de matiere dans le sens longitudinal

Dans le but d'alléger la structure du modele et simplifier le traitement numérique,
nous avons adopté les hypothéses suivantes [SEL02] :

. Il ny a pas de résistance en phase gazeuse,

o Toutes les propriétés physiques du gaz et du liquide sont constantes le
long de la colonne et au cours du temps,

J Le processus est isotherme.

. Réaction rapide entre le CO; et la MEA (Ha > 5).

J La dispersion axiale est négligeable dans la phase gazeuse et dans la phase
liquide.

Dans ces conditions, les équations du modé¢le se réduisent a 1’écriture des bilans de matiére
partiels dans chaque phase, auxquelles s’ajoutent les relations traduisant les conditions aux
limites et d’équilibre.

Puisque, nous nous intéressons a I’évolution de la concentration du CO, et de la MEA le
long de la colonne d’absorption, nous avons effectué le bilan de matiére sur le CO, dans la
phase gazeuse et dans la phase liquide sur un élément (dz) et le bilan de matiere sur la MEA
en phase liquide (figure 1.4).

18
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Liquide 3 (Gaz
z
-------------- L %
A Liguide | Gaz
| Fa
|
|
B | (GC Ak
" + I
o=y 57 i Zviz
\_\t ) i 1)
el _/_\:“\J_h Z

_____________ ¥ (G Caghs

Cra=

Figure 1.4. Bilan de matiére sur une tranche ¢lémentaire (dz)

dans le sens longitudinal

e Le bilan de matiere pour le CO, dans la phase gazeuse pour une tranche élémentaire
de hauteur dz et de largeur (z+dz) s’écrit [SED04] :

Quantité de soluté a ’entrée (z) = quantité de soluté a la sortie (z+dz) + quantité de soluté
transféré de la phase liquide a la phase gazeuse + accumulation

Ce qui donne:

dc,
(GC,,). =(GCAg)Z+dZ+Fanz+S7gdz (1.47)
Or:
(G Caglrar = (G Cagh + L (G Cap)dz (1.48)
En remplacgant dans (1.47), on obtient :
dC dcC
U, dZ“g +F, =— d;g (1.49)

U, =G/S (m/s) étant la vitesse moyenne d’écoulement. On suppose que G est constant tout

le long de la colonne d’absorption.
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e Dans la phase liquide, le CO, réagit avec le monoéthanolamine (MEA) suivant la
formule : [TON92], [PIN93]

CO, +2RNH, <> RNHCOO™ +RNH," (1.50)

La vitesse ra de cette réaction (mol/m3 .s) ala forme suivante: ra - k C,Cp;

Avec : Logjo k=10,99 - % (1.51)

T : Température (K)
k : Constante de la vitesse de la réaction (I/mol.s)

En tenant compte de I’expression de ra, le bilan de matic¢re pour le CO, dans la phase liquide
donne:

Quantité de soluté a ’entrée (z) = quantité de soluté a la sortie (z+dz) + quantité de soluté
transféré de la phase gazeuse a la phase liquide +quantit¢ de soluté apparaissant ou
disparaissant par unité de temps+ accumulation

dC

(LC,).=ULC,)...+F, Sdz—|kC,, Cy] Sdz+S d;l dz (1.52)
d

Or: (LC ) .0 =(LC ). +Z(LCA1)Z (1.53)

d dcC ,
—(LC ), +F,Sdz—(kC,.Cy)Sdz+S——dz=0 (1.54)

dz dt
D’ou:
dcC dcC

U,

+F,—[kC, Cyl+—2=0 (1.55)
Z

U, =L/S (m/s) étant la vitesse moyenne d’écoulement du flux liquide.

D’une maniere générale, la réaction entre le CO, et le MEA est considérée comme une
réaction rapide (nombre de Hatta > 5) [TRAS84], ce qui implique qu’il n’y a pas
d’accumulation du CO; dans la phase liquide et pas de variation en fonction du temps, on peut
donc écrire :

dc,,
dz
c,
dr

=0
= F,=[kC, Cy] (1.56)
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Ce qui veut dire que le CO, transférée dans la phase liquide réagit totalement avec la MEA.

e Le bilan de matiere sur la MEA dans la phase liquide, en tenant compte du coefficient
stoechiométrique de la réaction (1.50) et du fait que la MEA ne peut pas passer dans la

phase gazeuse, donne :

IG d
(LGy). =(LGy)....~2[k C, G) Sdz—=S —Ef dz
d
(LCBI )Z+d2 = (LCBI )z + Z (LCBI )z

dC
4 1e,). —2kC,Cy)Sdz— ST - — 0
dz dt

D’ ou:

dCy,

dC
a _z[kCAl CB]]: &

U,

En tenant compte de (1.56), on obtient :

dCy . _dC,,
A4

Ul
dz dt

(1.57)

(1.58)

(1.59)

(1.60)

(1.61)

Les bilans de matiére sur le CO, et la MEA dans les phases liquide et gazeuse se réduisent

aux €équations suivantes :

e Bilan sur le CO, dans la phase gazeuse :

U ac,, i F, =_dCAg
£ dz dt
e Bilan de la MEA dans la phase liquide :
dcC dC
U[ Bl _2 FA — Bl
dz dt
e Expressionde F, :
F,=[Na]a

[Nal=E.[N'al]=Ek,.(C,,-C,) avec:C, =0 (réaction rapide)
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Donc :
F,=aEK, C, (1.66)

En admettant que 1’équilibre est établi a I’interface gaz - liquide et pour des faibles
concentrations du CO,, nous pouvons écrire :

Cagi = m. Cy; (1.67)
[NA ] =k, (CAg - m'CAli)= Ek,.C (1.68)
K, C
D’ ow: C,, = de A (1.69)
EK,+mK,,

Il faut finalement tenir compte des conditions aux limites qui sont pour le gaz la
concentration du CO; en bas de la colonne ou concentration d’entrée Cage et pour le liquide la
concentration de la MEA en haut de la colonne ou concentration d’entrée Cge.

Notre colonne d’absorption est finalement décrite par le systéme d’équations aux dérivées
partielles suivantes:

U dCAg F :_a’CAg
& dz 4 dt 1.70
dC dC (1.70.0)
U Bl _2 F — Bl
" dz T dr
F4 étant donné par (1.66),
Avec les conditions aux limites suivantes:
C =C
A8lz=0 e (1.70.b)
Cy oeh =Cp,

Les valeurs des différents parameétres utilisés lors de la simulation sont données dans le
tableau suivant :

S =0,0044 m®

m=1,8

log,, (k) =10,99-2152/T
k=59m’mol s

D, =151.10" m*s™

D, =11.10" m?s™

K, =581.107U,)"

K, =2107U,)""

a =469,1[1-exp(-3,3.U,"H)]

Tableau 1.1. Parameétres du modele pour T=25°C
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1. 4. Simulation dynamique de la colonne d’absorption

1.4.1. Equations aux dériveées partielles EDP

Les équations aux dérivées partielles sont utilisées dans les modeles mathématiques de
nombreux phénomeénes physiques, 1 ou il y a propagation de grandeurs physiques, comme
par exemple, le transfert de la chaleur, la dynamique des fluides, la propagation des ondes,
etc. [RAPO1]. Ce type de modele mathématique relie certaines variables et leurs dérivées a
d’autres variables représentant I’espace et/ou le temps :

Dans les systémes a parametres localisés, les variables dépendent uniquement du temps, on
considére donc que tous les parameétres peuvent étre ramenés en un point, par exemple, quand
on étudie la température d’un fluide dans un récipient, cette derniére est supposée étre
uniforme dans tout le récipient a un instant donné. On peut étudier le changement de la
température comme une fonction du temps basé sur le débit du fluide. Le modele simplifié
dépend ainsi seulement d’une variable, le temps et des dérivées du temps. Les équations du
modele sont des équations différentielles ordinaires. [RAPO1]

Dans les systemes a parametres répartis, les variables dépendent non seulement du temps
mais aussi de leur position dans 1’espace, ces systémes sont décris par des jeux d’équations
aux dérivées partielles. Pour le méme exemple que précédemment, on peut considérer cette
fois ci que la température varie selon la position dans le récipient, et sera donc fonction des
coordonnées d’espace et de temps. Les dérivées qui occurrent dans ces types de modéeles sont
des dérivées partielles par rapport aux variables spatiales et temporelles. [BEZ07]

Les équations différentielles qui font appel a des dérivées partielles sont donc appelées les
équations aux dérivées partielles (Partial Differential Equations). Si une dépendance par
rapport au temps est présente, les modeles sont appelés modeles dynamiques, sinon ce sont
des mode¢les stationnaires. [RAPO1]

L’ordre d’une équation différentielle est défini comme étant le plus grand ordre de
différentiation présent dans cette équation. En général, I’ordre le plus utilisé dans les modéles
est le deuxiéme ordre. Le domaine de définition i.e. la région géométrique dans laquelle
I’EDP est définie, est dans la plus part des cas une région fermée dans 1’espace définie par des
variables indépendantes [RAPO1]. Les conditions aux limites dans un probleme d’EDP
spécifient le comportement du modele aux limites du domaine et contiennent souvent des
dérivées du premier ordre.
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1.4.2. Description de la fonction pdepe de MATLAB

La fonction pdepe résout les EDPs dynamiques de type elliptique et parabolique dans un
espace unidimensionnel, la variable dépendante U peut étre aussi bien scalaire que vectorielle.

La discrétisation de 1’espace permet d’obtenir des EDO ordinaires a partir des équations
aux dérivées partielles initiales. Le maillage d’espace correspondant sur [a, b] sera défini par
le vecteur xmesh avec xmesh (1)=a et xmesh (m)=b.

La résolution des EDOs résultant de la discrétisation de ’espace sera effectuée sur
I’intervalle de temps [to,tf] avec également un maillage de temps donné par le vecteur tspan,

avec tspan(1)=ty et tspan(n)=ts.

La forme générale des équations pdepe est : [MAT 7.5]

Clontou, Py 0 = 3 O (e f(xotu, 99y 4 s(xatu, 98 (171)

Pour t=t, et tout x, les composants de la solution satisfont la condition initiale de la forme :
Ulx,ty)=up(x) (1.72)

Sur les limites de ’intervalle [a,b] (x=a ou x=Db),et pour tout t, les conditions aux limites

sont de la forme :

pxatu)+ q(x.0) f (et 9%y =0 (1.73)
A noter que des deux coefficients p et ¢, il n’y a que p qui dépend de u.

Dans I’appel de : sol=pdepe(m,pdefun,icfun,bcfun,xmesh,tspan) :

e m correspond aux coordonnées cartésiennes (m=0), cylindriques (m=1) ou sphériques
(m=2).

e xmesh défini le maillage dans I’espace

e tspan défini le maillage dans le temps

e [’¢quation aux dérivées partielles en elle méme est définie par les trois fonctions ¢, f, et

s de I’équation (I.71) calculées par la fonction pdefun. Elle est sous la forme :

[c.f,s]= pdefun(x,t,u,dudx) (1.74)
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La condition initiale est calculée par la fonction icfun, qui est sous la forme :
U=icfun(x) (1.75)
Les conditions aux limites sont données par bcfun, elles sont sous la forme :
[pLql.pr.qr]= bcfun(xl,ul,xr,ur,t) (1.76)
On a pour p et q de I’équation (1.73) deux paires de vecteurs colonnes, p/ et g/ évalués sur la
limite gauche xj=a, méme chose pour pr et gr sur la limite droite x,=b.
ul est la solution approchée en xI=a et ur est la solution approchée en xr=b.

Pdepe retourne la solution comme un tableau multidimensionnel sol. [MAT 7.5]

U;=sol( j, k, i) est une approximation de la i"™ composante du vecteur solution u.

ou j est I’indice correspondant au temps et k a 1’espace.

L’¢élément u; (j,k)=sol(j,k,1) correspond a u; évalué a t=tspan (j) et x=xmesh (k)

U; =sol(j, : ,1) approche le composant i de la solution a I’instant tspan(j) et pour tous les points
du maillage de I’espace .

U; =sol( :,k ,i) approche le composant i de la solution pour la position x=xmesh (k) pour tous

les points du maillage de temps .

1.5. Simulation en boucle ouverte de la colonne d’absorption :

Les résultats en régime dynamique sont présentés dans les figures ci-dessous. Les
paramétres de notre simulation en boucle ouverte sont les suivant :

La température de fonctionnement est de 25°C

La concentration de CO; en entrée est de 5.79 mole/m’.

La valeur obtenue en régime permanent au bout de 10 secondes : 3.996 mole/m’.
Débit de gaz nominal : 1.9255 I/s

Débit de liquide nominal : 0.0213 1/s
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Chapitre 1

Echelon de perturbation de +20 %o
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Figure 1.5. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation

de +/- 20 % sur la concentration de gaz en entrée
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Figure 1.6. Echelon de perturbation de + 15 % sur C,,
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Chapitre 1

Echelon de perturbation sur le débit gaz en entrée de 20%
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Figure 1.7. Echelon de perturbation de +/- 20 % sur le débit de gaz en entrée
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Evolution de la concentration de CO; le long de la colonne en fonction du temps

Echelon de perturbation de +20%

concentration de CO2 (mol/l)

temps (s)
0 o hauteur de la colonne (m)

Echelon de perturbation de -20%

concentration de CO2 (mol/l)

temps (s) hauteur de la colonne (m)

Figure 1.8. Evolution de la concentration de CO; le long de la colonne pour
un échelon de perturbation de +/- 20 % sur la concentration de gaz en entrée
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Echelon de perturbation de +20%

concentration de CO2 (mol/l)

temps (s)

concentration de CO2 (mol/l)

0.5
0 0 hauteur de la colonne (m)

temps (s)

Figure 1.9. Evolution de la concentration de CO; le long de la colonne pour
un échelon de perturbation de +/- 20 % sur le débit de gaz en entrée
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1.6 Simulation avec régulateur P1 de la colonne d’absorption :

Nous avons appliqué une Régulation PI a la colonne d’absorption. Une commande
¢chantillonnée est choisie Pour faciliter la simulation. La période d’échantillonnage choisie
est égale 4 0.5 seconde, la teneur régulée moyenne en sortie est de 3.996 10~ mole de CO, par
litre de gaz pour le point de fonctionnement.

Les perturbations appliquées au systéme sont :

Echelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée

Echelon de perturbation sur le débit de gaz en entrée

Echelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée et le débit de gaz
Nous présenterons également un changement de la consigne.

Les parametres du régulateur PI sont choisis de maniere empirique :

6
- m
K,=22x10" [K,]=

mole. s
T, =05 (secondes)

a. Echelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée
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£
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Figure 1.10. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de +10 %
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Figure 1.11. Concentration en sortie du CO; et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de +20 %
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Figure 1.12. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de -10 %
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Figure 1.13. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de -20 %

b. Echelon de perturbation sur le débit de gaz en entrée
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Figure 1.14. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de +20 %
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Figure 1.15. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de -20 %
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Figure 1.16. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour un échelon de perturbation de +15 %
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c. Echelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée et sur le débit de gaz
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Figure 1.17 Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de +15% sur la concentration de CO, en entrée
de la colonne et de +10% sur le débit de gaz en entrée

0.022

0.0z

0.01a

5]

0.016

0.014

0mz

déhit de la MEA (I

0.01

Concentration du COZ en sortie (moled [)

0.00a

: : : 0.006
0 10 20 =0 0 10 20 30

temps (secondes) temps (secondes)

Figure 1.18 Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de -15% sur la concentration de CO, en entrée
de la colonne et de -10% sur le débit de gaz en entrée
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d. Variation de consigne
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Figure 1.19. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour une variation de consigne de 3.996 10”4 4.5 10 mole/l
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Figure 1.20. Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage
pour une variation de consigne de 3.996 10> 2 3.0 10” mole/l
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1.7 Interprétation des résultats
En boucle ouverte

En appliquant une entrée échelon de perturbation sur la concentration ainsi que sur le débit
de gaz en entrée, la concentration a la sortie de la colonne augmente si le signe de 1’échelon
est positif, ou descend si le signe de 1’échelon est négatif pour atteindre une valeur fixe.

Le systéme est donc stable et a une dynamique importante mais qui reste tout a fait normal
pour un procédé chimique.

Le systéme présente un temps mort en réponse a un échelon de perturbation sur la
concentration di a la propagation du gaz le long de la colonne d’absorption (fig 1.5),(fig 1.8).

Le systéme ne présente pas de temps mort pour les perturbations sur le débit de gaz
(fig 1.7),(fig 1.9).

On remarque sur la figure (I.6) que la dynamique du CO, est trés lente pour une
perturbation sur la concentration de MEA de +15%. De plus, quand la concentration de Cgg
varie en entrée, les variations de concentrations du CO, sont minimes (de 3.996 10 mole/l a
3.74 10” mole/l. Ceci explique que nous n’avons pas envisagé dans la partie régulation des
échelons de perturbation sur la concentration de MEA, car sa dynamique est trop lente pour
faire varier la concentration en gaz de manicére significative.

En boucle fermée avec régulateur Pl

Nous nous sommes intéressé¢s a 1’évolution de la concentration de CO, en haut de la
colonne en fonction des perturbations intervenant sur la concentration de CO, en entrée de la
colonne ainsi que sur le débit de gaz, nous avons €également imposé un changement de
consigne. Les résultats de simulation sont illustrés par les figures (fig 1.10) a (fig 1.20).

Ces figures, montrent la robustesse de la régulation PI choisie pour les perturbations
appliquées a notre systéme, ainsi la régulation est assurée que ce soit sur les perturbations sur
les concentrations ou le débit de gaz.

Le systéme présente en régulation un trés net comportement asymétrique da a la forte non
linéarité de la sortie par rapport a la commande choisie qui est le débit du liquide de lavage.

Les résultats obtenus en simulation sont satisfaisants, le régulateur PI annule ’erreur en
régime établi suite a la présence de perturbations sur les concentrations du gaz ou le débit du
MEA.
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1.8. Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons analysé en premier lieu le mode de fonctionnement
de la colonne d’absorption, puis a partir des principes fondamentaux concernant le transfert de
maticre et des équations de bilan de matiére, nous avons développé un modéle mathématique
dynamique décrivant le processus d’absorption de CO, dans une colonne a garnissage opérant
a contre courant. Le modéle obtenu est non linéaire et régi par des équations aux dérivées
partielles. Il se distingue des modeles décrivant les processus d’absorption précédents par la
prise en compte du cas d’une réaction du deuxieéme ordre, les relations décrivant le systeme
ont pu étre établies en considérant que Cj, (x) n’était pas constante dans le film ni le long de

la colonne.

Les simulations numériques de la réponse a un échelon de perturbation pour différentes
amplitudes que ce soit sur les concentrations ou bien sur les débits ainsi que pour la poursuite
de consigne, nous ont permis d’étudier les différents aspects structurels de notre systéme ainsi
que les propriétés de ce modele. Une analyse du modéle ainsi simulé conduit aux conclusions
suivantes :

e Le systéme est stable en boucle ouverte,

e Le systéme est non linéaire,

e Le systéme présente un temps mort sur les perturbations en concentration da a la
propagation du gaz le long de la colonne d’absorption,

Les résultats obtenus en simulation en boucle fermée avec le régulateur PI sont
satisfaisants, la sortie du systéme suit la référence, et ce pour différents types de perturbations.
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Chapitre 2 Théorie et apprentissage des réseaux de neurones

2.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels, ou réseaux neuromémitiques présentent une
alternative puissante aux algorithmes de calcul classique car ils possédent de trés bonnes
aptitudes a la résolution des problémes non linéaires. Sous le terme de réseaux de neurones,
on regroupe aujourd’hui un certain nombre de modeles dont I’intention est d’imiter certaines
des fonctions du cerveau humain en reproduisant certaines de ses structures de base.
Historiquement, les origines de cette discipline sont tres diversifiées. En 1943, McCulloch et
Pitts étudiérent un ensemble de neurones formels interconnectés et montrerent leurs capacités
a calculer certaines fonctions logiques.

En 1949, Hebb, dans une perspective psychophysiologique, souligna I’importance du
couplage synaptique dans les processus d’apprentissage. C’est en 1958 que Rosenblatt
décrivit le premier modéle opérationnel de réseaux de neurones mettant en ceuvre les idées de
Hebb, McCulloh et Pitts : le perceptron, inspir¢ du systeme visuel, capable d’apprendre a
calculer certaines fonctions logiques en modifiant ses connexions synaptiques. Ces modeles
susciterent I’intérét de plusieurs chercheurs avant que Minsky et Papert en 1969 ne
démontrérent leur limites théoriques.

Le renouveau actuel des réseaux de neurones est dii a des contributions originales comme
celle de Hopfield en 1982 [JOD94], qui a montré ’analogie des réseaux de neurones avec
certains systémes physiques, ce qui a permit de leur appliquer un formalisme riche et bien
maitrisé. Plus récemment, en 1985, de nouveaux modéles mathématiques ont permis de
dépasser les limites du perceptron. Les premiéres applications pratiques des réseaux de
neurones ont alors vu le jour.

Dans ce chapitre, nous présentons brievement quelques notions générales sur le neurone
biologique, ensuite les caractéristiques du neurone artificiel, puis 1’algorithme d’apprentissage

pour un RNA.
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2.2 Le neurone biologique

Les neurones sont les cellules de base du systéme nerveux. Ces cellules sont responsables
de la réception et de la transmission des influx nerveux (impulsions électriques), et forment
donc un réseau. Un neurone est composé d'un corps cellulaire qui contient un noyau, d'un
axone et d'un ou plusieurs dendrites (figure 2.1). Les dendrites sont les parties multi-ramifiées
qui regoivent les influx nerveux. Les axones sont les structures allongées qui transmettent les
influx a partir du corps cellulaire. Les neurones transmettent leurs influx a travers des
connexions nerveuses appelées synapses par l'intermédiaire d'un neuromédiateur
(neurotransmetteur) chimique tel que I’acétylcholine. Cette substance chimique est délivrée
par de minuscules vésicules qui se trouvent a 1’extrémité de 1’axone, quand 1’influx nerveux
les atteint, les neurotransmetteurs se diffusent alors dans la fente synaptique et excitent les
dendrites de la cellule suivante pour créer un nouvel influx nerveux dans cette cellule. Le
mécanisme se reproduit tout au long de la chaine de neurones et I’influx nerveux se propage

uniquement dans une seule direction [ALLO7].

nflux nerveux
neurotransmetteurs

dendrites —ad

<+——terminaison de 1’axone

fC==Synapse
14 » A I 1
nucléus — - e -
\Inﬂux nerveux Sl <l o
8
axone b
les réceptrices %, :
U, Corps cellulaire

Figure 2.1 : Neurone biologique

Si I’on observe le sens de circulation de I’influx nerveux, on constate que I’information au

niveau de chaque neurone est soumise a deux unités de traitements :
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- la synapse ou le signal transmis par les arborisations terminales des axones subit une
modulation. Cette modulation est réalisée par le fait que 1’excitation du neurone récepteur
n’est effectuée que si la quantité du neurotransmetteur qui se fixe sur I’autre coté de 1’espace
synaptique (membrane post synaptique) dépasse un certain seuil. La synapse obéit donc a la
loi du tout ou rien en réalisant une fonction seuil.

- le corps cellulaire effectue une sommation de tous les signaux recus depuis les synapses

via les dendrites.

2.3 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles mathématiques inspirés de la
structure et du comportement des neurones biologiques. Ils sont composés d’unités
interconnectées que 1’on appelle neurones formels ou artificiels, recevant des informations
provenant du milieu extérieur ou d’autres neurones. Les neurones sont connectés entre eux au
moyen de synapses dont les poids modulent les informations transmises vers d’autres

neurones ou vers la sortie. Ces poids sont déterminés par apprentissage.

2.3.1 Le modéle formel d’un neurone [HER94],[JOD94], [FRE92]

C’est le résultat de 1’analogie directe qu’ont faite MacCulloch et Pitts, en 1943, avec le
neurone biologique. Ce fut la premiére modélisation mathématique d’un neurone. Il s’agit
d’un corps cellulaire qui exécute une somme pondérée des signaux d’entrée qui lui
parviennent (figure 2.2). Si cette somme dépasse un certain seuil, le neurone est activé, ou au

niveau haut. Autrement le neurone est dit désactivé, ou au niveau bas.

Seuillage
Poids synaptique

PY Z Axone

Sommation

Dendrites

Figure 2.2 : Neurone formel
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La (figure 2.3) montre la correspondance entre le neurone biologique et le neurone

artificiel.
} Poids
Synapse Fonction de
Corps cellulaire transfert
A Elément de
Xon

sortie

\

Figure 2.3 : Mise en correspondance neurone biologique/ neurone artificiel

Le neurone formel est modélisé par deux opérateurs comme le montre la (figure 2.4).

Figure 2.4 : Mod¢le formel d’un neurone

Les parametres sont attachés aux entrées du neurone : La sortie du neurone est une
fonction nonlinéaire d’une combinaison des entrées {Xi} pondérées par les parametres {wi },

qui sont souvent désignés sous le nom de poids ou, en raison de I’inspiration biologique des
réseaux de neurones poids synaptiques, conformément a ['usage (également inspiré par la

biologie), cette combinaison linéaire sera appelé¢ potentiel. Le potentiel p le plus

fréquemment utilis¢ est la somme pondérée, a laquelle s’ajoute un terme constant ou biais.
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< @.1)

Avec :

p : Potentiel somatique

W, : Biais

X;i: Entrée du neurone i

wi : Poids synaptiques (Les connexions entre neurones ont des poids variables, ce qui rend les

neurones plus ou moins influents sur d’autres neurones).

2.3.1.a Fonction de seuil (ou d’activation)

C’est un opérateur qui calcule la sortie Yy du neurone en fonction de son potentiel p .

y=f(p) 2.2)

La fonction d’activation f doit étre en générale saturable pour éviter des valeurs en sortie
trop ¢élevées qui peuvent déstabiliser le réseau. D’autre part, la fonction d’activation est en
général nonlinéaire, ce qui rend les réseaux de neurones capables de simuler des fonctions

complexes.
Les figures suivantes présentent des fonctions d’activation utilisées :

+1
Dans ce cas la sortie du neurone est égale
0 au produit scalaire du vecteur d’entrée par le
vecteur de poids.

- s=f(p)=p

Fonction fdaptita

L J

4
R e Ici la fonction f est booléenne, si le produit
0 n scalaire p dépasse un certain seuil B le
i B i neurone répond par 1, mais si P est inférieur
""""" T ou égal a £, le neurone répond par 0.

Fonction & senif
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Chapitre 2
J
_______ +1
()
=
.
Fonrclion siqRe
f I+ 1
—._J
*
0
1
Fonction log-sigmoide
fll*-l -
0
-1

Fonction tarsiqmoide

Comme dans le cas précédent la fonction
f est une fonction binaire, si p est supérieur a

f la sortie est +1, autrement, si p est inférieur
ouégal a f lasortie est -1.

Dans ce cas f est une fonction sigmoide
prenant ses valeurs sur I’intervalle [O, 1].

|
f(p):1+exp(—p)

Il s’agit d’une fonction sigmoide (tangente
hyperbolique) prenant ses valeurs sur
I"intervalle [1,1]suivant I’expression :

exp(p)-exp(p)
(P)=Gip (pJrexplp)

2.4 Réseaux de neurones et approximateurs universels

Cybenko et Hornik (1989) considérent les réseaux de neurones comme une classe

d’approximateurs universels. On a ainsi démontré qu’un perceptron multicouches avec une

seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de neurones, peut approximer n’importe

quelle fonction avec la précision souhaitée. Cette propriété ne permet pas, Néanmoins de

choisir, pour un type de fonction donné, le nombre de neurones optimal dans la couche

cachée.
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2.5 L’ apprentissage des réseaux de neurones

On appelle apprentissage des réseaux de neurones la procédure qui consiste a estimer les
paramétres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui leur est
affectée.

L’apprentissage est la phase qui permet de déterminer les poids et le seuil de chaque
neurone dans un RNA. Une fois I’apprentissage terminé, le réseau est prét a remplir sa
fonction. Cette fonction peut étre la mémorisation, la classification, ou I’optimisation.

Dans le cadre de cette définition, on peut distinguer deux types d’apprentissage :

I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervise.
2.5.1 Apprentissage superviseé

Le processus d’apprentissage supervisé est réalis¢ a 1’aide d’un expert qui fournit une
sortie que le réseau doit approcher au mieux en réponse aux stimuli provenant de son
environnement (figure 2.5). Pour ce faire, les deux réponses sont comparées pour définir un
critere d’erreur. Les méthodes classiques d’optimisation sont utilisées pour minimiser ce
critetre et atteindre la précision désirée. Parmi les algorithmes qui utilisent ce type

d’apprentissage, on trouve la régle de Widrow- Hoff et la rétropropagation du gradient.

yaf

Réseaude | Réponses du réseau -
neurones

/ ‘ Sigraux d errenrs

] Réponses désirées
Expert 4

Stimuli

Environnement

Figure 2.5 : Schéma d’un apprentissage superviseé.

2.5.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervis¢ se fait en I’absence d’expert. C’est le réseau lui méme
qui détermine une classification en s’auto-organisant par association des réponses aux stimuli

(figure 2.6). La qualité de représentation de la connaissance au sein du réseau est exprimée
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par un critére d’erreur mesuré dépendant uniquement des réponses. Le modele de Kohonen,

Stindi

L. Réseau de
Environnement ." K

neurenes

entre autres, utilise ce type d’apprentissage.

Figure 2.6: Schéma de I’apprentissage non supervisé.

L’apprentissage non supervisé est un outil a objectifs multiples :

-Dans le cas de I’optimisation il détermine les parametres donnant la solution optimale
au probleme.

-Dans le cas de la classification il divise 1’espace de représentation en régions de
décisions dont les limites sont définies par les régles de décisions adoptées dans le RNA et les

représentants de chaque classe seront codés par leurs poids (modéle de Kohonen).

2.5.3 Surapprentissage [HAM93]

Les travaux expérimentaux menés sur les réseaux de neurones ont montré que, si on
dépasse un certain nombre d’exemples d’entrailnement, le réseau peut perdre sa capacité de
généralisation, et donner ainsi des sorties non satisfaisantes pour des nouvelles entrées en
gardant des réponses correctes pour les entrées déja apprises, c’est ce que ’on appelle le
surapprentissage.

Pour éviter ce phénomeéne, on effectue un test de généralisation chaque fois que le réseau
aura appris un certain nombre d’exemples. Si le test s’aveére é&tre négatif, on arréte
I’introduction de nouveaux exemples, pour éviter le surapprentissage. Cette explication est

résumée en figure 2.7.
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A

Errour gquadratigue
moyeRie

Sur-approntissage

Apprentissage Rormal

>

MNombre d'exomples d'approntissage

Figure 2.7 : Phénomene de sur-apprentissage

2.6 Architecture des réseaux de neurones artificiels

Le neurone lui-méme, en tant qu’unité autonome ¢lémentaire n’a aucun pouvoir. La force
et Pefficacité du cerveau résident en effet, dans le regroupement de ces neurones et le partage
des taches entre eux. La connexion de plusieurs neurones entre eux, constitue ce qu’on
appelle un champ de neurones, ces derniers forment a leur tour un réseau de neurones, ou les
unités intérieures travaillent ensemble pour accomplir une tache bien déterminée. Il existe des
réseaux de neurones qui sont organisés en couches: une couche d’entrée, des couches cachées,
et une couche de sortie ; c’est ce que I’on appelle des réseaux multi-couches. Un autre type
de réseaux sont les réseaux récurrents.

Aux cours des derniéres années, différents modéles ont été créés et étudiés. Ces modeéles
différents dans 1’organisation de leurs neurones, les connexions entre ces derniers, et le type
d’apprentissage. En se basant sur ces parameétres nous pouvons faire la classification pour les

architectures existantes :
2.6.1 RNA a Propagation Directe

Dans ce cas les neurones sont organisés en couches (couche d’entrée, couches cachées et
couche de sortie). Chaque couche ne communique sa sortie qu’a la couche suivante (figure
2.8). En effet, les neurones d’une couche ne sont connectés qu’aux neurones de la couche
suivante a travers les poids de connexions et I’information se propage de I’entrée vers la sortie

du RNA. D’ou I’appellation propagation directe « feedforward ».
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Les neurones sont reli€s entre eux par des connexions pondérées. Ce sont les poids de ces
connexions qui gouvernent le fonctionnement du réseau. .

Durant I’apprentissage la propagation de I’information se fait dans les deux sens. Le
signal d’entrée se propage vers la sortie, et le signal d’erreur se propage de la sortie vers
I’entrée, ce qu’on appelle la rétropropagation de I’erreur qui provoque la modification des
poids de connexion. Une fois I’apprentissage terminé, 1I’information reprend un sens unique

de ’entrée vers la sortie.

Sens de la propagation de I’information

>

Couche d’entrée ¢ Couche cachée: Couche de sortie

<

<

Sens de la propagation de I’erreur

Figure 2.8 : RNA a propagation directe

2.6.2 Les réseaux de neurones bouclés (ou récurrents)

L’information dans ce cas la se propage dans plusieurs sens. Les neurones possédent
une dynamique récurrente. En effet, le RNA est bouclé sur lui-méme, d’ou son nom de RNA
récursif. Lorsque on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est
possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de départ (un tel chemin est
désigné sous le terme de «cycle »). Ainsi, & chaque connexion d’un réseau de neurones
bouclé (ou a chaque aréte de son graphe) est attaché, outre un poids comme pour les réseaux
non bouclés, un retard.

La (figure 2.9) représente un exemple de réseau de neurones bouclé. Les chiffres dans les
carrés indiquent le retard attaché a chaque connexion, exprimé en multiple de 'unité¢ de
temps (ou période d’échantillonnage). Ce réseau contient un cycle, qui part du neurone 3 et
revient a celui-ci en passant par le neurone 4. La connexion de 4 vers 3 ayant un retard de 1

unité de temps.
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A TPinstantkT, le neurone 3 recoit en entrée les quantitésu,(kT), u,(k—1)T et
Y4 ( k-1 )T (ou k est un entier positif et y4(kT) est la sortie du neurone 4 a ’instantk T ), et
calcule sa sortie Y, ( kKT ) Le neurone 4 recoit U, ( k T) ety, ( kT), et calcule sa sortie y, (kT )

Le neurone 5 recoit y,(kT),u, (kT )ety,(k—1)T, et calcule sa sortie, qui est la sortie du

réseau de neurones g (K T ).

o (kT)

\

////7
/

/

0 1 0

AL

ul(kT) UZ(kT)

Figure 2.9 : Un réseau de neurones bouclé a deux entrées

2.7 Algorithmes d’apprentissage

La phase d’apprentissage est une étape déterminante dans la conception du réseau de
neurones. Pour cela, des algorithmes appropriés ont été ¢élaborés et développés au fil des
années, chaque algorithme est développé pour un type spécifique de réseau. Ces méthodes
sont basées sur des techniques mathématiques connues qui ont prouvée leurs efficacités.
Nous présentons ici I’algorithme de rétropropagation valable pour les réseaux a propagation
directe. Cette algorithme de rétropropagation du gradient proposé¢ par Werbos [WER92],
dans sa thése de doctorat, et developpé par Rumelhart, Hinton et Williams en 1986. C’est
grace a lui que I’on doit le renouveau d’intérét pour les RNA au début des années 80. 11 s’agit

d’une méthode d’apprentissage supervisée.
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2.7.1 Algorithme de rétropropagation (Back-Propagation BP)

Cet algorithme offre une procédure d’apprentissage commode. Il est basé sur une
méthode numérique dite de relaxation qui effectue une descente de gradient sur la surface
d’erreur quadratique moyenne. Il utilise donc les techniques de dérivées partielles (on peut
représenter la descente de gradient comme une bille que I’on poserait sur la surface (figure
2.12), et qui descendrait le long de la pente), le gradient représente la pente instantanée en un
point donné de la surface. La rétropropagation de I’erreur est essentiellement une
généralisation de la régle de Windrow et Hopf a des fonctions d’activation dérivables
(Sigmoides).

Le principe de la méthode est résumé dans la (figure 2.10). Il s’agit de présenter au
réseau un vecteur d’entrée et un vecteur de sortie désirée. Le réseau va calculer sa propre
sortie par une propagation avant (forward). Une fois la sortie calculée, celle-ci est comparée a
la valeur désirée (erreur). Cette erreur est utilisée pour 1’adaptation des pondérations en
faisant une propagation arriere (backward), de la couche de sortie vers la couche d’entrée,

dans le but de minimiser ’erreur.

/

) ) Sortie du réseau
Entrée du réseau —————5  RNA

Sortie désirée

Figure 2.10: Principe de la rétropropagation
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2.7.2 Résumé de I’algorithme BP

Soit le réseau de la (figure 2.11) & no neurones en entrées, M neurones dans la couche
cachées, N2 neurones en sortie, 77 s’appelle le pas du gradient, le taux d’apprentissage ou bien
le gain de I’algorithme 0 <7 <1.

1

—_
Wiji
—>
Xi —> Yk
— > <
al
i=1:no

Figure 2.11 : Réseau multi-couches

1-Propagation

On calcule les sorties du réseau en propageant les valeurs de X , de la couche d’entrée vers

la couche de sortie. a représente I’entrée de chaque couche de neurone.

aj= in_olei X, +b;’ (2.3)
xi="f(a}) 2.4)
a;= anll W, X} +b,’ (2.5)
vo=g9(a})=a; 2.6)
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2-Calcul de I’erreur
-On présente un exemple avec un vecteur d’entrée X = [ ) SERTTEE X0 ]

des

- le vecteur de sortie désirée (y*)sera y * = [ Yo y & 0, ]

-On calcule la sortie correspondante y = [ ANREREEE Yo, J, Ierreur est : ek =Yy% — yx
-Le coiit associé a 1’exemple est : J (exemple)=
observées).

3- Calcul du gradient

La correction des poids de neurones de Wiji et Wk sont calculés par :

Aw= — o3
n W (2.7
: .. . 0 J
Et la correction des biais b sont calculés par: Ab = -7 b (2.8)

3. a- Couche de sortie

Calcul de pour un exemple fixé

0J
O Wkj

0J 0J Oyk o@&;
OWkj OYk 0a@ OWkj

J = i (yd‘*ﬁ—yk)2 = ﬂ——(ydeﬁ— yk) : La forme choisie pour J est I’erreur

1 =
2 & 0 Yk

quadratique de la sortie Y par rapport a la sortie désirée Y, .

n; aaz aa (29)
az=Nw, x!+b° Kk =x1 k=1 .
k jzl kij ™j k 8ij J abkz

o J

Posons: S°, = - =—( yoe — yk) g’ (ai) (2.10)
0 a,

L . DAy (2.11)

0 Wy 0 b,
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3. b- Couche cachée

Calcul de

Sy, pour un exemple fixé
N

0J 0J 0Xxj 0aj

GWji_GX} oa} owii
N, a ak Ny 5
= ST, w
Z a ak I(Z_ll kj

o x!
xl.:f(al.):> J:f/(a
J J
0 a}
2o 1 83.1
al = D wy X +b aW“—x.

(2.12)

(2.13)

) (2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

Remarque 1 [MARO4] : Pour corriger I’erreur observée, il s’agit de modifier les poids w

dans le sens opposés au gradient () de Perreur. Cette dérivée partielle représente également

oW

la fonction de sensibilité (figure 2.12).
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Figure 2.12 : Gradient de I’erreur totale

Remarque 2
- L’initialisation des poids synaptiques W est aléatoire.

- L’expérience a montré qu’il est généralement, préférable d’initialiser les poids a des
valeurs comprises entre 0 et 1 pour éviter de déstabiliser le réseau dés le départ [FRE92],

[SHU90].

- Le pas du gradient 77est choisi entre 0 et 1, et on le diminuera au fur et & mesure pour

atteindre une valeur fixe.

- Le choix des exemples d’apprentissage est trés important, un choix judicieux de ces
derniers pourra faciliter la généralisation sur des exemples non appris. Ceci a poussé les
chercheurs a faire I’étude statistique des données d’entrainement pour trier celles qui sont le

plus représentatives du phénomeéne qu’on souhaite avoir [HAM93].

- L'algorithme de rétropropagation du gradient a pu étre étendu a certaines classes de

réseaux récurrents c’est ce que 1’on appelle la rétropropagation dynamique.
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2.7.3 Difficultés et limites de I’algorithme

De nombreuses questions restent posées quant a I’utilisation de cet algorithme :

-la premiéres étant le nombre de couches, et le nombre de neurones par couches ?

-les réponses ne sont données que par 1’expérience, et il n’existe aucune regle théorique

précise qui puisse fixer le nombre de neurones ou de couches dans le réseau.

-le probléme de minimisation n’est pas facile a résoudre. En effet, la surface d’erreur peut
présenter des caractéristiques peu satisfaisantes, telles que des minimas locaux qui empéchent

la convergence vers le minimum global, ainsi que des plateaux ou les pentes sont trés

faibles.

-Le pas du gradient (figure 2.13) peut étre difficile a choisir. S’il est faible, la convergence

peut étre tres lente. S’il est élevé, I’erreur risque d’osciller sans pour autant converger.

JA a J A b
77 <nop[. 77 :Uopt.
we > \W We »VV
Ja C JA d
n>2ﬂopt. 770pt<77<2770pt.
1 »\ ! »\
o W W ,\,

a- Convergence lente  b- Convergence rapide c- Divergence

d- Convergence oscillatoire

Figure 2.13 : Convergence et choix de 7
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2.7.4 Algorithme de Back- propagation avec Momentum

Comme nous I’avons mentionné précédemment, le pas du gradient peut étre difficile a
choisir. S’il est faible, la convergence peut étre trés lente. S’il est €élevé, 1’erreur risque de
diverger.

Une solution proposée par D.E.Rumelhart, consiste a introduire un terme supplémentaire

pour la réadaptation des poids.

L’équation d’adaptation devient alors :

aw, () = -7 S, ® x®+a Aw, (t-1) 2.18)

Le terme ajouté est appelé momentum (élan, quantité de mouvement), en analogie avec la
mécanique classique, ou un objet en mouvement garde 1’élan acquis grace a la quantité de
mouvement qui lui a ét¢ communiquée précédemment.

Le parameétre ¢ est utilisé pour pondérer 1’effet de ce terme. Sa valeur est généralement
prise entre 0.8 et 0.9. Des recherches plus poussées ont montré que 1’adaptation de sa valeur,
comme c’est le cas pour le taux d’apprentissage 77, donne des résultats tres intéressants.

L’utilisation de cette méthode permet de faire sortir les poids des minimums locaux,
(figure 2.14) afin de chercher d’autres optimums. Ce qui donne beaucoup de chance d’aboutir

a un minimum global.

J
F |
Descente de gradient
0J
AW < —
: Tow

ij
Ressortir du minimum

Descente de gradient avec
Moment :

Minimum local

ij

E Minimum global

=\
W Wij new

Figure 2.14 : Effet de momentum pour échapper d’un minimum local
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2.7.5 Application de I’algorithme (BP) [FRE92]

Malgré les difficultés citées, 1’algorithme de rétropropagation s’est révélé trés

performant dans la résolution de plusieurs problémes, tels que :

¢ La reconnaissance des formes géométrique.
e Le traitement et I’analyse des signaux.

e La commande des processus.

e La classification

e Le filtrage de bruit

e Le diagnostic médical.
2.7.6 Méthode d’optimisation du second ordre
Les méthodes d’optimisation du second ordre sont des méthodes itératives de descente
du gradient qui consistent & remplacer la fonction de colit par son approximation quadratique

au voisinage de point courant (quadratique osculatrice ou fonction elliptique) [HAG96]. On

consideére le critére suivant :
1
Q(h,)=V(w,)+ g(Wk)T h, +Eh:G(Wk h, =Vw, +h) (2.19)

On peut approximer V (w, + h,)par Q(h,)

Avec :
N N
V=>el(w)=>(ys - J(W,))" : fonction de coit (2.20)
i=0 i=0
N=qxSM :

— ¢ : nombre d’exemple

— SM : nombre de sortie

Remarque : w désigne un vecteur de dimension n de 1’ensemble des poids des couches du

réseau et la variable k désigne la k™ itération.
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On peut montrer que :

gw,)=V,V =J"(w,)e(w,) : Gradient.

Gw,)=VV =3"(w,)J(w,)+S(w,) : Hessien.

Ou J (w) est la matrice Jacobienne telle que :

| de,(w)  de,(w)
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Chapitre 2 Théorie et apprentissage des réseaux de neurones

2.7.7 Algorithme de Newton

La méthode de Newton consiste a calculer w,,, de maniére a minimiser Q(h,) de

I’équation (2.16). On déduit la formule itérative,
Wi =Wy _[G(Wk)]_lg(wk) (2.27)

Le minimum existe si le Hessien G(w, ) est défini positif .La méthode de Newton

nécessite le calcul du vecteur gradient et de 1’inverse du Hessien de la fonction de coft.
Pour une fonction non lin€aire quelconque, cette méthode ne converge pas

nécessairement vers un minimum global .De plus, si le poids de départ w, est initié trop loin

du minimum, la méthode ne converge pas [BAT92].
2.7.8 Méthode de Gauss-Newton

A partir de I’approximation du gradient par la matrice Jacobienne J et en supposant que
S(w, ) trés petit devant J" (W, )I(W,), (S(W,)=~0), la correction des poids sera donnée

comme suit :
Wiy =W, — 37w, )Iw )] w, Jew, ) (2.28)

2.7.9 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Parmi les algorithmes de la famille quasi-Newton, la méthode de Levenberg-
Marquardt [MARO4] est un standard pour I’optimisation de I’erreur quadratique due a ses
propriétés de convergence rapide et de robustesse; Elle s’appuie sur les techniques de
I’algorithme de Gauss-Newton [HAG94] et consiste a approximer S(w,) de la maniére

suivante :
Swy)~ w1, (2.29)

Ou : |, est la matrice identité et on aura donc :
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-1
Wiea =W, =37 W)IW,)+ 11, ] 137 (W, Jew, ) (2:30)
La variable g, est controlée par le ratio

LAV,
AQ,

2.31)

k

avece

AV, =V(w,)-V(w, +h,)  dénommé « actuel reduction »
AQ, =Q(0)-Q(h,) dénommé « predicted reduction »

L’apprentissage s’arréte lorsqu’un minimum est atteint, soit en fonction d’un critére

d’arrét sur la fonction de cofit, soit sur la valeur minimale de la norme du gradient.

2.7.9.1 Résume de I’algorithme de Levenberg-Marquardt

Initialisation des poids W, par une distribution uniforme et z, >0
La solution est donnée par ’algorithme suivant la k™ itération :

1- Evaluer la matrice Jacobienne J(w)

2- Donner w, et g, , calculer g(w,)et G(w,)suivant les équations (2.21) (2.22) et
(2.23),

3- calculer: h, =[JT (W, )JI(W, )+, I, ] 'xg(w,),

4- calculer: V(w, +h,) et R, ,

Calcul du parametre g,

5- Si R, <0.25alors p,, =44,

6- Si R, >0.75alors p, , = ’u—zk sinon f4 4 =

Calcul de la correction des poids W,

7- Si R, <0 alors w, , =W, sinon W,,, =W, +h,

Les constantes pour les valeurs seuils de R, sont empiriques.
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2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit différentes notions théoriques concernant les réseaux
de neurones tel que I’architecture, [’activation et D’apprentissage. Chaque réseau est
caractéris¢ par un certain nombre de parametres (fonction d’activation, connexions des
différents neurones du réseau,...etc.), en tenant compte de cela, nous aboutissons au réseau de
neurones multicouches.

De maniére générale les réseaux de neurones présentent un moyen efficace pour résoudre
des problémes pour lesquels, les méthodes classiques ont montré leurs limites, que cela soit en

identification ou en commande, et les résultats obtenus sont appréciables.
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Chapitre 3 identification par réseaux de neurones

3.1 Introduction

La commande des processus chimique n’est pas une tache aisée car leur complexité les
rend souvent difficile a modé¢liser et a commander, ce qui justifie I’identification du
processus. Les réseaux de neurones, jouent actuellement un trés grand role en identification et
commande de systémes non linéaires. Leur intérét réside dans leurs capacités d’apprentissage,
de généralisation et d’approximation universelle de fonctions.

Si on dispose d’un réseau de neurones, d’un échantillon de données du processus pour
entrainer le réseau et d’un algorithme d’apprentissage approprié. La question posée est quelle
doit étre la taille du réseau pour obtenir la meilleure généralisation possible?.
L’approximation de fonctions complexes nécessite un réseau de grande taille avec de
nombreuses couches cachées, cependant, outre I’inconvénient qu’il présente : temps de calcul
¢levé, un réseau surdimensionné risque de conduire a une mauvaise généralisation.

L’amélioration des capacités de généralisation est essentiellement expérimentale. Aucune
méthode ne permet de déterminer précisément la structure du réseau en fonction des exemples
a prendre pour fournir une généralisation optimale. Les travaux présentés par le
mathématicien Vapnik [VAP82] offrent un cadre théorique sur [’application de Ia
minimisation structurelle aux réseaux neuronaux. Méme si ces travaux ne sont pas encore
validés pratiquement, ils constituent une avancée remarquable sur le plan théorique.
[BHA90].

Dans ce chapitre, nous présentons les étapes de modélisation neuronale, par 1’acquisition
de données expérimentales, le choix de la période d’échantillonnage et la généralisation du

modeéle d’identification neuronale.
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3.2 Les étapes de Modélisation Neuronale

Il y a trois étapes dans la procédure de modélisation qui contribuent a la validité du
modele neuronal résultant :

e L’acquisition des données (constitution du fichier de données entrée/sortie).

e Le choix de la période d’échantillonnage Te.

e La validation du modéle.

3.2.1 Acquisition des données

La premiere étape d’identification par réseaux de neurones consiste en la génération des
données d’apprentissage. Un signal généralement utilisé¢ est le RAS (Random Amplitude
Signal) qui consiste en une succession de créneaux d’amplitude aléatoire et uniformément

distribuée sur tout le domaine de fonctionnement de la colonne d’absorption.

3.2.2 Période d’échantillonnage

L’étude de la réponse du processus a un échelon de perturbation de débit de gaz en entrée,
donnée un temps de réponse de 1.5 seconde. Cela nous suggére de choisir une période

d’échantillonnage de 0.5 seconde.

3.2.3 Validation du Modéle Neuronal

Apres apprentissage du réseau de neurones sur les données expérimentales, un test de
validation du réseau est réalisé¢ sur des données différentes de celles utilisées en apprentissage.
Un programme sur MATLAB 7.5, nommé colonneverif, compare la sortie prédite y est la
sortie du processus y.

L’apprentissage du réseau de neurones est réalis¢ par le programme MATLAB 7.5,

nommé identificationneuronale.
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3.2.4 Modélisation Neuronale

Pour des raisons de simplicité, nous utiliserons un réseau de neurones a propagation

directe. La détermination du modéle neuronal, comporte les éléments ci-dessous :

e définir le nombre d’entrée du réseau modélisateur
e fixer le nombre de couche
e définir les fonctions d’activation des neurones

3.3 Identification Neuronale de la colonne d’absorption

Nous supposerons que le systéme a identifier est de la forme générale :

y (k)= f ( y(k_l)’ y(k_z)a Y y(k—n),u(k—l), u (k—z),"',U(k—m))
ou f ( )est une fonction nonlinéaire, nous choisissons dans notre travail une fonction

d’activation pour le réseau de neurones, la fonction sigmoide. Nous prendrons également pour
simplifier une seule couche cachée.

Par identification d’un processus nous entendons I’entrainement d’un réseau, pour
reproduire une fonction donnant les sorties ou I’état du processus a partir des entrées.
Le principe général consiste a placer en parallele le réseau et le processus a identifier, comme
indiqué sur la (figure 3.1). Dans cette identification série-paralléle du systéme physique, on
présente en entrée du réseau de neurones les entrées et sorties retardées du processus
(u(k-1),u(k-2),....u(k-m)) et (y(k-1),y(k-2),...... y(k-n)). La sortie ainsi obtenue du réseau de
neurones est notée ¥.
Durant la phase d’apprentissage on recueille 1+1 échantillons des entrées et sorties retardées
du systéme physique et les y(t),y(t+1),....y(t+1) correspondant. On cherche alors a minimiser

le critére d’erreur suivant :
= . .
Ji =D (Yt +i) -yt +i)’ (3.1
i=0

Cette minimisation sera faite de maniére itérative en utilisant en générale I’algorithme de

rétropropagation du gradient ou la méthode de Levenberg-Marquardt.
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u La colonne y
”| d’absorption d
Le modéle résea < 9
de neurones 4@

/ e

Algorithme ~
d’apprentissage J‘

Figure 3.1. Schéma de modélisation neuronale

3.4 Résultats de Modélisation de la colonne d’absorption

Apres plusieurs simulations sur un modele a deux entrées et sorties retardées
((u(k), u(k-1),y(k),y(k-1) ), nous avons retenu une couche cachée a 15 neurones. On effet, ce

nombre est assez restreint pour simplifier les calculs tout en assurant une bonne identification.

Quatre modgeles a plusieurs entrées et sorties retardées ont été ¢laborés :

e modele 1 : on considére comme entrées u(k),u(k-1),y(k) et y(k-1)

e modéle 2 : on considére comme entrées u(k), y(k) et y(k-1)

e modele 3 : on considére comme entrées u(k),u(k-1) et y(k)

e modéle 4 : on considere comme entrées u(k),u(k-1),u(k-2),y(k),y(k-1) et y(k-2)
L’entrainement préalable a été fait en prenant 400 échantillons ; afin d’apprendre au réseau a

prendre en compte les perturbations en sortie. Un test de validation du réseau de neurones est

fait sur un autre ensemble d’échantillons.
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sortie du processus sortie du réseau

Modéle2 :
Apprentissage
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Modéle3 :
Apprentissage
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Modéle4 :
Apprentissage
sortie du processus sortie du réseau
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3.5 Critere de performance

critere I; qui met en relief les performances.

Tableau comparatif des performances

Pour le choix du modele adéquat et la conduite de notre analyse, nous nous sommes appuy¢€s

sur les indices de performances. Les résultats sont donnés au tableau 3.1.

Intégral absolu erreur IAE: ce critere détermine la déviation maximale entre la
solution désirée et la sortie prédite. Ce critere est utilis¢é dans notre analyse des

performances.

|, = j le(t)

Intégral square erreur ISE : ce critere permet d’évaluer ’erreur globale sur la solution

et pénalise tous les écarts importants.

1, = [(et) dt

F : Somme absolu de sortie §:

-

y(o)

On considére pour une raison de normalisation la grandeur F tel que :

Les deux criteéres suivant sont des indices de performances classiques. Nous utiliserons le

Evaluation du

Critere de Modélel Modéle2 Modéle3 Modéle4
performance
I 7,9421 9,4046 13,1817 14,0079
F 1271,4 1271,4 1271,8 1278,6
Rapport I,/ F 0,00624 0,00739 0,01090 0,01095

Tableau 3.1: indices de performance
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Finalement, nous choisissons le mode¢lel, car il présente les meilleures performances.

3.6 Conclusion

La colonne d’absorption est un systéme fortement non linéaire. Les réseaux de neurones sont
des approximateurs non linéaire universels, d’ou leur intérét pratique. Leur application a
I’identification de nombreux systemes dynamiques a été¢ couronnée de succés. Dans le cadre
de ce travail, I’identification de la colonne d’absorption s’est faite avec un réseau possédant
une seule couche cachée avec 15 neurones et a donné des résultats satisfaisants.

Les algorithmes du second ordre utilisés pour faire D’apprentissage des réseaux
multicouches, comme I’algorithme de Levenberg-Marquardt assure en général une
convergence plus rapide que celle du premier ordre. Nous constatons que 1’écart entre la
valeur désirée et la valeur prédite est faible, cela justifie donc I’emploi de réseau de neurones
comme prédicteurs universels.

L’identification de la colonne d’absorption constitue une étape primordiale dans la
synthése de la commande, c’est le réseau de neurones estimateur qui sera a la base de
I’¢laboration d’une loi de commande qui nous donnera les performances désirées. Le

controleur neuronal utilis¢é en commande sera 1’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 4 Stratégies de commande neuronale de la colonne d’absorption

4.1 Introduction

La commande des processus faiblement non linéaires pouvant étre approchées par des
systémes linéaires, est aujourd’hui un domaine bien maitrisé par les Automaticiens.

On peut obtenir pour ces systemes des contréleurs possédant de bonnes propriétés en stabilité,
temps de réponse et amortissement. Cependant dans le monde réel, un grand nombre de
processus sont caractérisés par un comportement dynamique non linéaire complexe, et cela
rend difficile 1’utilisation des outils classiques de I’ Automatique. Il en de méme pour les
systemes pour lesquels les modeles mathématiques connus sont incomplets ou défaillants. Il
n’existe pas aujourd’hui de théorie systématique applicable a la commande de tels processus.
Pour résoudre ce probléme une des solutions proposées consiste a avoir recours a un
apprentissage pour reconnaitre le modele du processus ou du controleur.

Le terme apprentissage désigne ici la modification de structure et /ou des paramétres du
systeme, de manicre a améliorer ses performances futures, en se basant sur des observations
expérimentales passées [BAK92].

Les RNA [HAN95] permettent d’approcher n’importe quelle fonction nonlinéaire car ce
sont des approximateurs universels de fonctions. C’est cette propriété qui motive leur
utilisation pour la réalisation de systémes de commande non linéaire par apprentissage.

L’objectif de ce chapitre est de présenter I’application et I’adaptation d’algorithme connus
a la régulation de la colonne d’absorption. La premiere partie du chapitre présente
1‘application de la commande par équivalence certaine neuronale a la colonne d’absorption.
La deuxieme partie présente 1’application des algorithmes de commande prédictive neuronale
(Nnpc), qui permettent d’améliorer la rapidité du processus et de tenir compte efficacement
des perturbations. La troisiéme partie, traite la commande neuronale 2 moyenne glissante
Narma. Finalement, la derniére partic de ce chapitre présente une étude comparative des

différentes stratégies de commandes appliquées a la colonne d’absorption.
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4.2 Commande par équivalence certaine

Cette approche consiste a construire un modele neuronal direct du processus. En supposant
que le mode¢le coincide parfaitement avec le processus réel (principe d’équivalence certaine),

une stratégie de commande est établie en s’appuyant sur le réseau estimateur [RANO9S5].

"
Yd Alébrjthme u y
d’optirajsation Processus —>

Modele
Direct 1

Figure 4.1 . Commande neuronale par identification du modéle neuronal direct

La stratégie de commande se base souvent sur des méthodes d’optimisation d’un
critere portant sur les sorties prédites afin qu’elles soient le plus proche possible d’un
comportement de référence et éventuellement sur les variables de commande afin d’assurer

une conduite sans a-coups.
4.2.1 Description de la commande par équivalence certaine

L’objectif est de minimiser 1’erreur entre la consigne et la sortie prédite par le réseau
de neurones dont le comportement est supposé identique a celui du processus. Le critére

choisi est :

300 =3y (k-+1) = gk + 1)) 4.1)

ou y(k) représente la sortie prédite du processus (sortie du réseau de neurones) et
y4(k)est la sortie désirée.

L’algorithme d’optimisation utilisé est une descente de gradient. La commande

a appliquer a I’instant (k) est calculée a I’instant k tel que :

u(k)=u(k —=1) + Au(k) (4.2)
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Avec
Au(k) = = —nj—;j—i (43)
Au=n(y,k+1)— gk + 1))% (4.4)
u(k) n’étant pas disponible a I’instant k, on approxime par :
(5o 1 = 90+ ) LD (1,00 - 900y - 45)

ou 7 est le pas de descente de gradient

Pour simplifier, on prend un réseau de neurones avec une seule couche cachée. Par
tatonnement le nombre de neurones optimal est pris égale a 15.0n considére un réseau de

neurones a 4 entrées.

La fonction d’activation des neurones de la couche cachée est donné par :

1
A = zweij p; + b (4.6)
=1
Ou les p; sont les composantes du vecteur d’entrée P défini par :

u(k)
uk =1)
P= 4.7
y(k) *7

y(k 1)
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La sortie du réseau de neurones est donnée par :

15
y =2 Wyf(A)+b, (4.8)
i=1
Avec :
w,; sont les €lements de la matrice W, (15x 4) des poids de la couche d’entrée.
w,, sont les éléments du vecteur W, (15 x1) des poids de la couche de sortie.
b, sont les éléments du vecteurB, (15x1) des biais des neurones de la couche
cachée.
b, scalaire est le biais du neurone de la couche de sortie.
Alors
dy & df(A)
La fonction d’activation utilisée pour la couche cachée est la tangente hyperbolique
(sigmoide) :

_ exp(A) —exp(-A)

f (A 4.10
(A) exp(A;) +exp(=A) ( )
En utilisant 4.7. on obtient :
df (A|) — 4'Weil (4 11)

du  (exp(A)+exp(-A))’
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4.2.2 Application a la commande de la colonne d’absorption

Le schéma de principe du systéme de commande est représenté par la figure 4.2

u(k)=u(k —1) + Au(k
Yok +1) fozudembraud uk [ colome | y(k+D)
Au(k) = 7y, (K) = 9(k))———-2— >|  d’absorption g
du(k —1)
A 2
zt | Z
21
A 1
(k) Réseau de z?
Neurones
Z-3
Figure 4.2 . Schéma de principe du systéme de commande
Remarque :
Ona:
u(k) = u(k — 1) + Au(k) (4.12)
. dy(k
Au(k) = nly, (k) = 9(k))~ ) (4.13)

du(k —1)

Avec cette formule, on garantit la convergence de y(k+1) vers yq4, mais comme y(k+1) differe
de y(k+1) a cause des erreurs d’identification, on observera un biais en régime permanant.
Pour supprimer ce biais on remplace dans la formule y4 (k+1) —§ (k+1) par yq (k+1)-y(k+1)

dans le programme.

Nous présentant donc les résultats de notre simulation pour différentes perturbations sur la

concentration de gaz en entrée et sur le débit de gaz en entrée :
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4.2.3 Résultat de simulation
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Figure 4.3. Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation
de +20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.4. Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation
de -20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.8. Echelon de perturbation de - 20% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.11 Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de +15% sur la concentration de CO; en entrée
de la colonne et de +10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.12 Concentration en sortie du CO, et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de -15% sur la concentration de CO, en entrée
de la colonne et de -10% sur le débit de gaz en entrée
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4.3 Commande prédictive neuronale de la colonne d’absorption (Nnpc)

Des travaux antérieurs ont porté sur 1’application de la commande prédictive généralisée
linéaire a la colonne d’absorption [BOUO1], mais il est intéressant d’utiliser une méthode non
linéaire, car la relation entre débit de MEA et I’absorption du CO; est fortement non linéaire.
La commande neuro-prédictive nous a paru prometteuse car tout en gardant les
caractéristiques de la commande prédictive, elle permet d’utiliser les capacités
d’apprentissage et de généralisation des réseaux de neurones, ce qui est fort pratique quand on

a affaire a des processus dont la dynamique est fortement non linéaire.

4.3.1 Principe de la commande prédictive neuronale

Le principe de base de cet algorithme est d'utiliser un modéle pour batir une prédiction
du comportement futur du procédé. Cette prédiction est comparée au comportement désiré, ce
qui permet de déterminer les modifications de la commande a effectuer sur un horizon donné
pour atteindre la référence. Comme dans la commande prédictive généralisée linéaire, a
chaque itération, seule la premiére action de commande calculée est appliquée au procédé. La
figure 4.13 résume les éléments principaux de cette stratégie.
Le prédicteur emploie un modéle basé sur un réseau de neurones pour prédire le
comportement futur du systéme. Le contrdleur calcule alors la commande qui optimise les
performances du systéme sur un horizon de temps spécifié. La premiére étape dans le
processus de conception de la commande prédictive neuronale est donc de déterminer le
réseau de neurones qui assure une identification valide du systéme. Ce réseau de neurones est

ensuite utilisé par le contréleur pour prédire les futures actions de commande.

Passé » Futur

Yo | .. o —o—.0.-0-— Consigne

o
Jik +2) /\‘Valeur prédite du processus
o

Vk+De ® o
VK)o Horizon de prédiction
)

»

>
. » Horizon de commande

_J Commande

k k+1k+2 kK +m k+p

Figure 4.13. Principe de la commande prédictive
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4.3.2 Algorithme pour la commande prédictive neuronale

Les stratégies de commande prédictive sont basées sur la technique d’horizon de
prédiction [SOL96]. Le réseau de neurones prédit la réponse du systéme sur un intervalle de
temps spécifié. La prédiction est utilisée par le programme d’optimisation pour déterminer le
signal de commande qui minimise le critere de performance ci-dessous sur 1’horizon de

prédiction considéré.

J= 2(yd(t+ D-yt+i)y +pZ(u'(t Fi-D-ult+j-2)f 4.14)

Ou U'(t) est le vecteur de commandes tests :

U'(t)=[u'(t) . u't+N, -DJ (4.15)

u'tt+j)=u't+N, -1) pour j >N, (4.16)

N,et N, définissent I’horizon sur lequel I’erreur est évaluée, N, défini ’horizon sur lequel le
signal commande est évalué. La variable y, est la réponse désirée et Y est la sortie du modele

de réseau de neurones. La valeur de p détermine la contribution des commandes tests dans le

critere de performance. Le critére J est minimisé en utilisant un algorithme d’optimisation
itératif. Il en existe plusieurs, le principal est I’algorithme BFGS qui est une méthode quasi

Newton avec recherche sur une ligne [DENS&3].
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Figure 4.14 Schéma de la commande prédictive neuronale

Le diagramme de la figure ci-dessus illustre la stratégie de commande prédictive
neuronale. Le contréleur est composé d’un réseau de neurones modele et d’un bloc
d’optimisation. Le bloc d’optimisation applique sur le modele neuronal le vecteur de

commande test U'(t). Le critéreJ est d’abord évalué sur le modéle neuronal et ensuite

optimisé de maniére itérative. en fonction de U’ jusqu’a obtention de résultat satisfaisant. Le

vecteur de commande test U'(t) devient alors le vecteur de commande u(t) qui est appliqué

au systeme physique.

Les aspects importants de 1’algorithme de la commande Nnpc sont :

e quand on minimise la fonction de coit (4. 12), on considére N, <N, . Si les variations

des futurs points de réglage sont inconnus, on se contente de maintenir 1’action de
commande au dela de N,,.

e Le controleur a quatre parametres a régler N;, N,, N, et p. N devrait étre choisi
équivalent au temps mort t; [SOL96],[DRA96]. Puisque u'(t)n’a aucun effet sur les

sorties Y(t + j) avec j <t,. Ainsi les paramétres principaux a régler sont N,, N, et p.

Nous présentons maintenant les résultats de simulation obtenus avec N, est fixé a 1, N, a 4,
N, a4 etpa4x10’, et ce pour une entrée de perturbation sur la concentration du gaz en

entrée de la colonne d’absorption.

&3



Chapitre 4

Stratégies de commande neuronale de la colonne d’absorption

4.3.3 Simulation pour un échelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée
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Figure 4.15. Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation
de +20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.16. Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation
de -20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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On constate une erreur en régime permanant due aux erreurs de modélisation. Pour remédier a
ce probléme, des que I’erreur approche un voisinage de la référence, on switche sur un

régulateur PI dit de régime permanent (la largeur de la zone est fixée a 4% de la référence).

Step

NN Predictive Controller 1

>y

To Workspace

> N
Gain —

colonne d 'absorption Scope

u

To Workspacel

4.8e-3

Constan

Scope 2

z-0.8
’
z-1
Discrete Gain 2
Transfer Fcn

Figure 4.17. Commande neuronale Nnpc avec régulateur PI

Nous présentant les résultats de simulations de la colonne d’absorption avec le régulateur PI

de régime permanent.
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4.3.4 Simulation avec régulateur Pl
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Figure 4.18. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation
de +20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.19. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation
de -20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.20 Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation

de +10% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne

Réf

Rég Nnpc

AmE\m_oEV 20D np uoleuasuod

temps (secondes)

temps (secondes)

Figure 4.21 Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation

de -10% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.22. Echelon de perturbation de + 10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.23. Echelon de perturbation de - 10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.24. Echelon de perturbation de + 20% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.25. Echelon de perturbation de - 20% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.26. Concentration en sortie du CO; et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de +15% sur la concentration de CO; en entrée
de la colonne et de +10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.27. Concentration en sortie du CO; et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de -15% sur la concentration de CO, en entrée
de la colonne et de -10% sur le débit de gaz en entrée
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4.4 La commande neuronale NARMA

La commande NARMA (Non linear Autoregressive Moving Average) permet la
linéarisation d’un systéme non-linéaire [Matlab 7.5] particulier. Le contréleur neuronal est ici
simplement un réarrangement d’un modele neuronal du processus, qui est entrainé hors ligne
en batch. Le seul calcul effectué en ligne est un passage direct a travers le contrdleur
neuronal, ce qui permet un calcul rapide. L’inconvénient de cette méthode est que le systéme
doit étre affine en la commande ou étre correctement approché par un systéme affine en la

commande.

X(k +1) = f[x(k),..,x(k =n+1),u(k = 1),.,u(k —=n+1)] +

g[x(K)...,x(k = n+1),u(k —1),..,u(k —n+ )] xu(k) (4.17)

4.4.1 Principe de la commande NARMA

Comme dans la méthode de la commande neuro-prédictive, la premicre étape consiste en
I’identification du réseau de neurones. Une structure de représentation particuliere est choisie

afin de faciliter le calcul de la commande nécessaire. On approxime ainsi la sortie y(k+d) par :

Yk +d)=f[yk),y(k =1),....,y(k =n+1),u(k = 1),..,u(k = n+1)]

(4.18)
+g[yk), y(k =1),.....,y(k =n+1),u(k = 1),......,u(k = n+1)]xu(k)

ou : u(k) est I’entrée du systéme et y(k) est la sortie.

Dans cette représentation, on remarque que u(k) n’est pas contenu dans la non-linéarité, ainsi

si I’on veut suivre une trajectoire de référence y(k+d)=y; (k+d), on doit choisir u(k) tel que :

_Y (k+d)— flyk),yk=D,....,y(k =n+1),u(k =1),..,u(k =n +1)]

u(k)
alyk),yk =1),...,y(k =n+1),u(k =1),....,u(k =n+1)]

(4.19)

u(k) est ainsi obtenu aisément. Mais on suppose ici que y(k) est connu a I’instant k ce qui peut
poser des problémes de réalisation, si I’acquisition des sorties y(k) est lente. Pour éviter ce

probléme , Matlab considere la représentation pour pour d>2 :
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y(k +d) = f[y(k), y(k = 1D),...., y(k = n+1),u(k),..,u(k = n +1)] 4.20)
+g[y(k), y(k =1),....., y(k = n +1),u(k),......,u(k =n+D]xu(k +1) '

Une derniére remarque est que g[y(kK), y(k —1,......,u(k = 1),...,u(k = n+1)] doit garder le

méme signe pour que la commande ne diverge pas.
Controleur neuronal NARMA

(k)= y.(k+d)— flyk), y(k =1),..,y(k =n+1),uk =1),.,u(k =n+1)] (4.21)
glyk),y(k = D,...,y(k =n+1),u(k = 1),....,.u(k =n +1)]

4.4.2 Application de la commande neuronale NARMA a la colonne d’absorption

Modéle de
» référence 1

Controleur
+ Colonne
d’absorption

‘ TDL

Figure 4.28. Commande NARMA de la colonne d’absorption

TDL

Les fonctions f et g constituent un réseau de neurones a entrainer par apprentissage en offline.

Le schéma descriptif est donné comme suit :
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Figure 4.29. Implémentation du controleur NARMA

Nous simulons a présent la régulation de la colonne d’absorption pour une entrée de

perturbation de concentration gaz en entrée :
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4.4.3 Simulation pour un échelon de perturbation sur la concentration de gaz en entrée
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Figure 4.30. Concentration du CO; en sortie pour un échelon de perturbation
de +20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.31. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation
de -20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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On constate une erreur en régime permanant die :

e aux erreurs de modélisation
e A I’erreur d’approximation sur g qui entraine une oscillation de part et d’autre de la

valeur moyenne en régime permanant

Pour remédier a ce probléme, dés que 1’erreur approche un voisinage de la référence, on
switche sur un régulateur PI dit de régime permanent (la largeur de la zone est fixée a 5% de

la référence).

NARMA-L2 Controller

Step l:l
b sfun g
I Scope
Gain 1 colonned 'absorption
L y
To Workspacel
P u
To Workspace
o A O
4 Abs Switch
Scope 1

4.8e-3—>@J

Constant

z-0.7
*
z-1
Discrete Gain 2
Transfer Fcn

Figure 4.32 . Commande neuronale NARMA avec régulateur PI

Nous simulons la régulation de la colonne d’absorption selon le schéma ci-dessus avec un

régulateur PI pour différentes entrées de perturbations de gaz en entrée:
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4.4.4 Simulation avec régulateur Pl
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Figure 4.33. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation
de +20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.34. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation
de -20% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.35. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation

de +10% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.36. Concentration du CO, en sortie pour un échelon de perturbation

de -10% sur la concentration de gaz en entrée de la colonne
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Figure 4.37. Echelon de perturbation de + 10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.38. Echelon de perturbation de - 10% sur le débit de gaz en entrée

98



Stratégies de commande neuronale de la colonne d’absorption

Chapitre 4

Réf

Rég Narma

4.18

416

wi/ajow) ZOD Np UoITRIUSIUCD

e

30

20

temps (secondes)

temps (secondes)
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Figure 4.41. Concentration en sortie du CO; et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de +15% sur la concentration de CO; en entrée
de la colonne et de +10% sur le débit de gaz en entrée
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Figure 4.42. Concentration en sortie du CO; et débit du liquide de lavage pour des
perturbations de -15% sur la concentration de CO, en entrée
de la colonne et de -10% sur le débit de gaz en entrée
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4.5. Interprétation

Commande par équivalence certaine

Les figures (fig 4.3) a (fig 4.10) représentent 1’évolution de la concentration de CO; en haut
de la colonne en fonction des perturbations intervenant sur la concentration de CO; en entrée
de la colonne ainsi que sur le débit de gaz, nous avons également étudi€ le cas du changement
de consigne (fig 4.9) et (fig 4.10).

Ces figures, montrent la robustesse de la commande par équivalence certaine pour
différentes perturbations. Pour un changement de consigne, notre sortie converge rapidement
vers la consigne. La consigne est atteinte au bout de 10 secondes. La régulation synthétisée est
ainsi robuste par rapport aux perturbations.

Les résultats obtenus en simulation sont satisfaisants. Cette stratégie a une bonne aptitude a
conduire le systéme vers la valeur de consigne. On remarque également que les temps de
réponse sont plus courts et moins sensibles au signe des perturbations que pour le régulateur

PL

Commande neuro-prédictive

Les figures (fig 4.15) et (fig 16) représentent I’évolution de la concentration de CO; en haut
de la colonne en fonction des perturbations intervenant sur la concentration de CO, en entrée.
On remarque une erreur en régime permanant due aux erreurs de modélisation par réseaux de
neurones.Cela justifie I’utilisation d’un régulateur de régime permanent (fig 4.18) a (fig 4.27).

Le régulateur assure la stabilité du systéme et donne de bons résultats du point de vue de la
convergence vers la consigne. A cause de I’algorithme d’optimisation de la commande
appliquée au processus, le calcul de la commande est plus lent, la réponse est par contre non
oscillatoire. La régulation assure ainsi la robustesse par rapport aux perturbations.

On remarque également que les temps de réponse sont plus courts et moins sensibles au

signe des perturbations que pour la régulation PI.
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Commande neuronale NARMA

Les figures (fig 4.30) et (fig 31) représentent 1’évolution de la concentration de CO; en haut
de la colonne en fonction des perturbations intervenant sur la concentration de CO; en entrée.
On remarque une erreur en régime permanent due aux erreurs de modélisation ainsi que
I’erreur d’approximation sur g, ce qui entraine une oscillation de part et d’autre de la valeur
moyenne en régime permanant Cela justifie I'utilisation d’un régulateur de régime permanent
(fig4.33) a (fig 4.42).

Le régulateur assure la stabilité du systéme et donne de bons résultats du point de vue de la
rapidité¢ de la convergence vers la consigne, ainsi que pour la robustesse par rapport aux
perturbations.

On remarque également que la régulation Narma assure des temps de réponse tres courts et
moins sensibles au signe des perturbations que pour la régulation PI et la régulation neuro-
prédictive.

4.6. Comparaison entre les différentes techniques de commande

Les résultats obtenus sont satisfaisants, les réponses du systéme aux commandes par
équivalence certaine et commande Narma, pour les perturbations sur la concentration de CO,
en entrée sont rapides, et la sortie converge vers la consigne grace au régulateur intégrateur de
régime permanent. Pour ce qui est des perturbations sur le débit de gaz en entrée, les
performances obtenues sont bien meilleures que pour la régulation PI déja développées et cela
aussi bien du point de vue temps de réponse que de la stabilité par élimination des
oscillations.

La commande par équivalence certaine est relativement simple a calculer et a implémenter
et assure de bonnes performances dynamiques.

La commande neuronale Narma présente une réponse rapide par rapport aux deux autres
techniques de commande neuronale.

La commande neuronale prédictive a une dynamique plus lente a cause de 1’optimisation
d’un critére de colit sur un horizon élargi. Elle assure par contre de bonne performance et une
erreur faible en régime permanant en 1’absence de régulateur de régime permanent. On
remarque qu’il n y a pas d’oscillation de la concentration de CO, autour de la valeur de
consigne.

On peut noter que pour les deux derniéres commandes neuro-prédictive et Narma, on est
obligé d’insérer un régulateur PI de régime permanent pour assurer la convergence de la sortie

vers la consigne et ce pour supprimer le biais dii aux erreurs de modélisation.
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Conclusion Générale

Les travaux présentés dans ce mémoire ont pour objectif d’appliquer des techniques de
commande neuronale afin de répondre aux objectifs de robustesse et d’assurer la réegulation de
la colonne d’absorption pilote a garnissage.

La commande des processus chimique n’est pas une tache aisée car leur complexité les rend
souvent difficiles a modéliser et a commander, ce qui justifie une identification du processus.
L approche classique basée sur la théorie des systémes linéaires a obtenu un trés grand succes
dans les milieux industriels. Cependant, la nécessité d’atteindre de hautes performances a
imposé la prise en compte de la dynamique globale non linéaire des processus dans la
synthése de la commande.

Les réseaux de neurones, nous paraissent idéals car ils ont des capacités d’apprentissage,
de généralisation et d’approximation universelle de fonctions. Ce qui fait qu’il jouent
actuellement un tres grand réle en identification et en commande des processus.

Dans le premier chapitre, nous avons développé un modele mathématique dynamique
décrivant le processus d’absorption de CO, dans une colonne a garnissage opérant a contre
courant en se basant sur les principes fondamentaux du transfert de matiere et les équations du
bilan de matiére. Le modele obtenu est non linéaire aux dérivées partielles et prend en compte
une reéaction du deuxiéme ordre. Les relations décrivant le systeme ont pu étre établies en
considérant que C, (x) n’etait pas constante dans le sens transversal ni le long de la colonne.

Puis, nous avons utilisé la fonction pdepe afin de pouvoir simuler le comportement
dynamique de notre colonne.

Les simulations numériques de la réponse a un échelon de perturbation pour différentes

amplitudes que ce soit sur les concentrations ou bien sur les débits, nous ont permis d’étudier
les différents aspects structurels de notre systéme ainsi que les propriétés de ce modeéle, a
savoir : stabilité en boucle ouverte, nature fortement non linéaire du systeme, et présence d’un
temps mort sur les perturbations en concentration di a la propagation du gaz le long de la
colonne d’absorption. Les simulations mettent également en évidence la dynamique tres lente
de la concentration de la MEA et sa faible influence sur la concentration de CO,.
Nous avons ensuite appliqué une régulation Pl a notre systeme, et ce dans le but de comparer
les résultats donnés par une approche classique de commande avec ceux donnés par des
approches avanceées telle que les réseaux de neurones. Les résultats obtenus en simulation sont
satisfaisants, le régulateur Pl prend en charge les perturbations sur les concentrations et le
débit. Mais nous constatons que le systeme présente en régulation Pl un trés net
comportement asymétrique dd a la forte non linéarité de la sortie par rapport & la commande
choisie qui est le débit du liquide de lavage.

Dans le troisieme chapitre, nous avons commencé par présenter I’aspect identification, qui
est une étape primordiale dans la synthese de la commande. Cela, nous a permis de déterminer
la structure optimale d’identification par réseaux de neurones.

Dans le dernier chapitre, nous avons appliqué trois techniques de commande basées sur
les réseaux de neurones: la commande par équivalence certaine, la commande neuro-
prédictive (Nnpc) et la commande neuronale Narma. Nous avons présenté les résultats de
simulation obtenus par I’application de ces stratégies de commande neuronale pour le points
de fonctionnement considéré de la colonne d’absorption pilote et ce pour différentes
perturbations intervenant sur la concentration de CO,, le débit de gaz en entrée ainsi qu’une
variation imposée de consigne.
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Afin d’annuler les erreurs sur I’identification et la modélisation, nous avons inséré en fin
de course un régulateur intégrateur pour les commandes neuro-prédictive(Nnpc) et Narma.
Les résultats de simulation montrent bien I’efficacité de la loi de commande pour la
régulation.

Les simulations montent que malgré la complexité de notre systtme non linéaire et a
parametres répartis, nous obtenons avec les stratégies de commande neuronales des
performances trés satisfaisantes et une grande robustesse par rapport aux perturbations sur la
concentration de CO; a I’entrée de la colonne et sur le débit de gaz en entrée. Les commandes
par équivalence certaine et Narma, donnent des dynamiques rapides et la commande neuro-
prédictive, bien qu’exigeante en calcul, nous donne une réponse sans oscillation et une erreur
faible en régime permanant en I’absence de régulateur de fin de course.

On constate également que la régulation neuronale améliore nettement les résultats
obtenus avec une simple régulation Pl non seulement du point de vue du temps de réponse
mais également par I’homogénéité des réponses aux perturbations aussi bien positives que
négatives.

A I’issue de ces travaux, cette thése ouvre de nouvelles perspectives de recherche parmi
lesquelles nous citons:

e L’extension de la modélisation a des colonnes d’absorption industrielles et le test des
commandes développées a des systemes réels.

e L’application d’autres stratégies de commande telle que la commande par mode de
glissement.
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CO,; ¥ gl AduY darinall palaiadl) 4 ghaul od asail) gd Ldaaladl Jaad) Jlaniad sdidand) 138Ciag
Jhaaiaaly allail) 1381 g2l gall) Jiiaill MEAJesd) Jibw Aol g2 pabaia¥ly (CO, +5158) s gaie (n
e jsa daiba g @3 i M Ulaa o J puand) (o (S Bakal) 4] Jaa
(e aia aSal 3 yh EME Jabaiad) ) ghul o 1 PT SudlSl aSailly gl Juaadial) bl ¢awadl
NARMA i gsand) asail) L) g guand) aSail) | 1S gal) Al gl guand) aSadl) :daaladl Jandl
IR IES )y ARy JS) Apaaad) Aalaal) ikl (lany 1tk

- dgalidall cilalsl)

¢ gispard) Guilll g aSall) (P aSadll de jga Jaibug G 23 gai Ay Cliidia < Alan (palaiadl) 4l ghul
. A gl ASA).

Abstract:

This work deals with the application of neuronal control to an absorption packed column

destined to remove CO, from a gas mixture (airtCO,) using an aqueous solution of
MonoEthanolAmine (MEA). The model is obtained using mass balance considerations and is
non linear with distributed parameters.
In order to improve the results obtained with a classic PI regulator, we applied to our system
three control techniques based on neural network: the neural control using the certainty
equivalence principle, neural network predictive control (Nnpc), and finally NARMA neural
control(Non linear Autoregressive Moving Average). For each scheme, simulation results are
given to highlight performances of each one.

Keywords:

Absorption packed column, distributed parameters model, PI regulation, neuronal
1dentification and control, neural networks.

Résumé :

L’objectif de ce travail porte sur I’application de différentes stratégies de commande
neuronale a une colonne d’absorption pilote a garnissage utilisée pour retirer le CO, d’un
mélange gazeux (airtCO,) par absorption grace a un liquide de lavage
(Eaut+MonoEthanolAmine). La modélisation de notre systéme a 1’aide d’un bilan de matiére
permet d’obtenir un systéme non linéaire aux parametres répartis.

Afin d’améliorer les résultats obtenus avec une régulation PI classique, nous avons appliqué a
notre systéeme trois techniques de commande se basant sur les réseaux de neurones, qui sont :
la commande par équivalence certaine, la commande prédictive neuronale (Nnpc) et en fin la
commande neuronale NARMA (Non linear Autoregressive Moving Average).

Pour chaque structure de commande, des résultats de simulation sont présentés pour montrer
ses performances.

Mots clés :

Colonne d’absorption a garnissage, modele a parameétres répartis, régulation PI, commande et
identification par réseaux de neurones, réseaux de neurones.
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