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COMMANDE ET IDENTIFICATION DE LA COLONNE D’ABSORPTI ON PAR RESEAUX DE
NEURONES ARTIFICIELS
Résumé

La colonne d’absorption est un systéme fortementlimgaire ; Sa modélisation a I'aide d’un bilan de
matiére permet d’obtenir des équations aux déripéetelles. Ce modéle a paramétres répartis astftms peu
utilisé pour la conception d’'algorithme de commande

La premiere partie du travail présente la thedeig réseaux de neurones appliqué a I’Automatidua, e
modélisation de la colonne d'absorption et une odghde simulation basée sur les éléments finisteCet
approche simple permet une simulation rapide etesdu procédé. Elle peut donc étre aisément églldans un
algorithme de commande en temps réel.

La seconde partie du mémoire présente la modélisgiar réseaux de neurones de la colonne
d’absorption et les stratégies de commande apmg@la colonne d’absorption. La commande classRjue
permet de régler la concentration de,G sortie de la colonne et la commande neuroredesguivalence
certaine nous permet de tester les perfomance® cammande non linéaire. L'analyse des perfornsmadee
ces approches montre que l'utilisation d’'un modelgarameétres répartis permet de tenir compte eéfioant
des non linéarités du modeéle cinétique.

Mots Clés colonne d’absorption, équations aux dérivées platiemodéle a paramétres répartis, éléments
finis, régulation Pl, commande par réseaux de magcalgorithme de Levenberg-Marquardt.

CONTROL AND IDENTIFICATION OF THE ABSORPTION COLUM N BY ARTIFICIALS
NEURONS NETWORKS
Abstract

The absorption column is a strongly nonlinear systiés modelling using mass balance equations leads
to partial differential equation. This distribut@érameters model is not used for control laws sgithin
general.

The first part of this work presents the theoryadfficials neurals networks applied to the Autdima
and the modelling of the absorption column andnaukition method which is of the finite element typdis
simple approach allows a fast and stable simulgtiroess. It is well suited for on-line control &pation.

The second part of the memory presents the madeadli the column of absorption by neurals networks
and different control algorithms applied to theapsion column. Classic regulation using Pl reguiatlows us
to regulate the CQconcentration at the output of the column andnéngronal control by certain equivalence
principle enables us to test the performances ofimear control. The performances analysis of tlsgggoaches
shows that the use of a distributed parameters hmoales it possible to take effectively in accotinat
nonlinearities of the kinetic model.

Key Words absorption column, partial differential equatiodsstributed parameters system, finite elements, PI
regulation, neural network control, Levenberg-Maraql algorithm.
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Nomenclature

Nomenclature

. Aire interfacialer(’/ m®).
: Concentration de I'espece diffusante.

: Concentration du composé A dans la phaséléogmol /m?).

: Concentration du composé A a l'interface dmpéide (mol /m®).

- Concentration du composé B dans la phasélig(mol /m?).

: Coefficient de diffusionn®/s).

: Coefficient de diffusion du composé A daagphase liquide.

: Epaisseur du film coté liquide.

: Flux volumique d’absorption du composé Ao(irm?.s).
: Nombre de HATTA.

: Constante de vitesse de réactiof { mol.s).
: Constante de la réaction de pseudo prevnie.

: Constante de la vitesse de réaction (80

. Coefficient de transfert de matiére du cos®A dans la phase liquide, dans le cas

ou il n’y a pas de réaction chimique (m/s).

. Coefficient de transfert de matiere dangHase liquide (m/s).

. Flux surfacique du composé A, pour les cadrdosfert de matiere avec réaction

chimique (mol hv .s).

: Vitesse de la réaction (mah7.s).

: Section °).
: Température (K).

. Vitesse moyenne d’écoulement (m/s).

. Vitesse moyenne d’écoulement du flux leu(m/s).

: Coefficient stoechiométrique du composé A.
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Introduction générale

Ces dernieres années la commande des systéemesigidsconnu des développements
importants tant sur le plan théorique que pratidlasieurs travaux furent concrétisés, pour sa
part la recherche dans la dynamique et le contiéeprocédés de séparation a connu également

un développement remarquable.

L’'un des probléemes rencontrés dans le domaine dentenande des processus a été celui
de la colonne d’absorption, le principal obstatttéa modélisation.

Au départ, différents modeles mathématiques simpigseté proposeés, et les équations
aux dérivées partielles obtenues étaient trop appaiives et ne pouvaient représenter
réellement le fonctionnement d'une colonne d’absonp mais au fur et a mesure que la
recherche dans ce domaine se développa, on obdgsnnodeles mathématiques de plus en plus
performants. Les modeles obtenus, bien qu’ils $@&rs performants que les modeles initiaux,

donnaient toujours de mauvais résultats en sinomati

Il a fallu attendre les années 70 pour arrivenanodele mathématique plus approprié.
Ce modele a été programmé et différents tests deage de la colonne ont été effectués.
Ainsi a partir de cette date, plusieurs études @t effectuées, les premieres concernent
uniguement le démarrage de la colonne et les algseseponses des colonnes autour de leurs

points de fonctionnement nominal.

Aussi, différents algorithmes de commande furerdppsés, des exigences d’ordre
pratigue et économique viennent depuis quelquedemnfavoriser les commandes modernes, et

diverses applications furent réalisées avec sutaes le domaine de I'absorption.

Le travail qui est présenté dans ce mémoire visedauble objectif, celui d’expliciter les
différents aspects conduisant a une modélisatimplsi d’'une colonne d’absorption et celui de
mettre en oeuvre différentes stratégies de comendnldssique et moderne).

Dans ce travail nous étudions donc l'applicationl'dkentification et des stratégies de
commande par réseaux de neurones artificiels Zotaluite d’un procédé d’absorption. Le
processus d’absorption se déroule dans une colargarnissage faisant partie d’'une unité de
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pilote d’absorption, située a I' ENP. Ce processusprend le transfert du gaz carbonique d’'une
phase gazeuse (un mélange air +,)C&une phase liquide. Les deux phases coulenhtieco
courant a travers la colonne. Pour faire augmdatpuissance d’absorption du liquide, il lui a
été ajouté une amine (MEA), qui réagit chimiquemgéversible) avec le CQOabsorbé, pour
former un carbamate. C’est surtout cette réactioimicue, couplée au transfert de matiere
physique, qui rend difficile la modélisation du pbéene d’absorption. Pour des raisons
économiques, le CQainsi que I'amine sont régénérés par le chauffdgela solution de

carbamate dans une colonne de régénération.

La colonne d’absorption est souvent fortement lnogaire, difficile a commander et a
modéliser. Elle constitue donc un domaine d'apfilicatres intéressant pour les techniques de

commandes modernes.

Pour l'analyse et la synthése dune loi de commamagmettant de reéaliser
I'asservissement d’'un processus, on doit passgukesouvent par un modéle mathématique. Ce
dernier peut étre issu de la description mathématidiun phénoméne physique (modéle de
connaissance) ou de I'expérience permettant dactgarser son comportement entrée-sortie
(modéle d’observation). On peut noter qu'un modelessi parfait soit-il, n’est jamais qu’une
approximation de la réalité, et la commande désigeévidemment assurer des performances
satisfaisantes en termes de stabilité, précisiorejet de perturbations dans tous les cas de

figure.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) constituen outil tres efficace pour
I'identification et la commande des systémes noédires développés durant ces trois derniéres
décennies. lls ont fait I'objet de nombreux travad& recherche dans divers domaines
scientifiques, donnant de tres bons résultats. fresessus chimiques constituent un terrain
d’application privilégié de ces techniques, carpesblemes rencontrés sont nombreux que ce
soit dans leur modélisation, leur commande et m@ams I'acquisition des données.

Des études ont été menées sur l'identificatiorstddilité et la robustesse des réseaux de
neurones, en identification et en commande desepsns chimiques et les résultats obtenus sont

satisfaisants.
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Les aspects théoriques et pratiques de notre ltisordi répartis sur 3 chapitres :

Le premier chapitre présente la théorie des résdaureurones artificiels appliquée a
I’Automatique : I'apprentissage des réseaux de ores, La modélisation et la commande par

réseaux de neurones artificiels sera présentée awegls.

Le second chapitre présente l'unité pilote ainseé des différentes réactions qui se
produisent dans la colonne, nous développerongdmment le modéle mathématique décrivant le
processus d'absorption [Sed 04], qui sera considfags notre étude comme modeéle
d’observation, et nous présenterons les résultatsimhulation de l'unité pilote, faite par la

résolution des équations aux dérivées patrtielles.

Le troisieme et dernier chapitre de ce mémoaietd’identification et I'application de
différentes stratégies de commande par réseaugutemes artificiels du processus d’absorption,

et une analyse comparative des résultats de simulalbtenus.



Chapitre 1 Théogieapprentissage des réseaux de neurones

CHAPITRE 1:

THEORIE ET APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE
NEURONES APPLIQUES A L’AUTOMATIQUE

1.1 Introduction

Le développement, dans les années 1943 par Mc@ulletl Pitts, des réseaux de
neurones artificiels ou réseaux de neurones formstisssu d’'une volonté de I'homme de
comprendre et d’imiter les capacités du cerveau.

Mémoire, apprentissage, intelligence, traitementlfde massif d’informations et
plasticité sont autant de qualités attribuées aweee, recherchées pour la synthese de
systemes artificiels capable de remplacer 'homaresda réalisation de taches complexes.

Les taches qui relévent des techniqgues neuromioedjqainsi nommeées par
assimilation des neurones formels aux neurones elueau, concernent typiquement le
traitement temps réel de flots de données varigbtes/ent multidimensionnelles et délivrées
a cadence élevée.

Les réseaux de neurones artificiels doivent totdraueur essor considérable récent a
la biologie, qui en constitue une source d'insprat qu’aux sciences de l'ingénieur. Leurs
histoires relatent d’ailleurs & maintes reprisesideeractions et des enrichissements mutuels]
[Her94].

L’intérét des neurologues et des biologistes pesiréseaux de neurones artificiels est
orienté vers la compréhension du cerveau humaiartr ple I'élaboration et de I'étude de
modeles artificiels complexes, réalistes et pldasitau sens biologique, qui tentent de
reproduire certaines caractéristiques du cerveau.

Les ingénieurs et les informaticiens, en revanghiejlégient I'aspect calcul avec la
construction de réseaux de neurones simplifiégranh une puissance de calcul élevée. Selon
cette approche, les modéles neuronaux sont usweltedgépouillés et réduits a I'essentiel,

I'efficacité primant sur la plausibilité biologique

ENP - LCP Page 4
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Arrivés sur le marché industriel au milieu des @80 (théories de Hopfield), les
réseaux de neurones artificiels ont largement liéééafes capacités de calcul offertes par les
ordinateurs modernes : des environnements de geirent sont apparus [Dre 02],
permettant aux ingénieurs de développer des apiplsade grande envergure. Opérationnels
tres vite, les réseaux de neurones se sont heartss questions fondamentales. Aprés
I'enthousiasme de la fin des années 80, les cherslet ingénieurs ont été confrontés a des
problemes gue les statisticiens connaissent dépuijisurs : la taille des bases d’exemples, la
représentativité des données, la signification ’ettefprétation des résultats et des
estimations... Ces problémes soulevent linsuffisades bases théoriques des pratiques
heuristiques qui longtemps ont tenu lieu de méthqutrur le développement des techniques
neuronales.

Les liens qui unissent la statistigue et les résede neurones sont forts, et
I'intersection des deux disciplines est importamte.processus d’apprentissage d’un réseau
est en effet un processus stochastique (aléampiiedépend des propriétés statistiques de la
distribution des exemples de la base dapprenttssddes connotations statistiques
apparaissent également dans la formulation desugsdge neurones, dans I'étude de leurs
capacités de généralisation ainsi que dans l'étialuale leurs performances et dans le
processus de validation des résultats.

On peut dire que les réseaux de neurones sont aevendomaine de recherche en
pleine expansion dans différentes disciplines : logie, automatique, informatique,

économie...

1.2 Neurone biologique

Les neurones biologiques (figure 1.1) sont dewuleslvivantes spécialisées dans le
traitement des signaux électriques.

Les neurones sont reliés entre eux par des liaigppsléesaxones Ces axones vont
eux-mémes jouer un role important dans le compaténiogique de I'ensemble. lIs
conduisent les signaux électriques de la sortia deurone vers I'entrésynapsé d’'un autre
neurone, cette transmission des signaux se fateguéix neurotransmetteurs, la réception de
ces derniers se fait par lafendrites par transformation électrique-chimique gréace au
neurorécepteurs, ces mémes dendrites vont achelagisignaux recus des autres neurones

vers lecorps cellulaire.

ENP - LCP Page :5
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En résumé les neurones font une sommation desusigeaus en entrée et en fonction

du résultat obtenu vont fournir un courant en sorti

Synapses
Ju\:h‘
-

—_— -

Figure 1.1 Neurone biologique

1.3 Neurones artificiels

Le neurone artificiel (figure 1.2) est un processélémentaire. Il recoit un nombre
variable d’entrées en provenance de neurones appatta un niveau situé en amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids weatatf de la force de la connexion.

Chaque processeur élémentaire (neurone) est daté dortie unique, qui se ramifie
pour alimenter un nombre variable de neurones smpEmt & un niveau situé en aval. A
chaque connexion d’entrée est associé un poidsvdiinbien la correspondance avec le

neurone biologique.

ENP - LCP Page :6
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Poids —a

Fonction de
transfert

sortie

Figure 1.2 Neurone artificiel

1.4 Réseaux de neurones standards

Une représentation schématique d’'un neurone stdm$amontrée par la figure 1.3.
Les entrées du réseau de neurofesnt d’abord pondérées par des poids assegi¢auis la
sommeu, de ces entrées pondérées avec un biais, est tmaésf@ar la fonction d’activation,

f, pour former la sortig.

Figure 1.3Le neurone standard

C’est la fonction d’activation (appelée aussi fametde transfert) qui donne au réseau
de neurones la capacitée de modeler le rapport esgiseentrées et sorties. Un réseau a
propagation directe typique consiste en plusieorscloes, chaque couche comporte un ou
plusieurs neurones. Dans un tel réseau, les sdftiae couche forme les entrées de la couche

suivante.
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Chapitre 1 Théogieapprentissage des réseaux de neurones

La figure 1.4 présente un réseau de neurones aabeichies, avec n neurones dans la
couche cachée ar entrées (coygtet deux neurones dans la couche de sortie (cdches
informations sont acheminées depuis les entréegl’asx sorties, les résultantes de chaque
couche sont pondérées par des poids. La matricepalds de la couche cachée est ici de

dimensiomnxr, et 2>n pour la couche de sortie.

Couche

Couche

Figure 1.4Réseau de neurones a deux couches

1.5 Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est vraisemblablement la propt&tplus intéressante des réseaux de
neurones. C’est une procédure qui consiste a estaagarametres du réseau durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a I'oloteciu comportement désiré. Le réseau adapte
sa structure (le plus souvent, les poids des coongxt le seuil de chaque neurone) afin de
fournir sur ses neurones de sorties les valeuiisédds Cet apprentissage nécessite des exemples
désignés aussi sous l'appellation de base d'apgza&me ainsi qu'un algorithme d'apprentissage.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il aléfiéi deux grandes classes selon que
I'apprentissage est dit supervisé ou non supergsée distinction repose sur la forme des

exemples d'apprentissages.

1.5.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage est dit supervisé lorsque les ebesmgont constitués de couples de
valeurs du type : (valeur d'entrée, valeur de satésirée). Tout le probléme de l'apprentissage
supervisé consiste, étant donné un ensemble didjgzege E de N couples (entrée - sortie
désirée), (xyi) i =1,2,. , n, a déterminer le vecteur des poids w tBseau kcapable de mettre
ces informations en correspondance, c'est a diréseau tel que :

Fw(xi) =yiaveci =1,2,......... , N,
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1.5.2 Apprentissage non supervisé

L'apprentissage est qualifié de non supervisé lmsgules les valeurs d'entrées sont
disponibles. Dans ce cas, les exemples préselitddrée provoquent une auto-adaptation du
réseau afin de produire des valeurs de sortiesagjent proches en réponse a des valeurs

d'entrées similaires (de méme nature).

1.5.3 Surapprentissage

Les travaux expérimentaux meneés sur les réseawmed®nes ont montré que, si on
dépasse un certain nombre d’exemples d’entrainerfeenéseau peut perdre sa capacité de
généralisation, et donner ainsi des sorties nasfagantes pour de nouvelles entrées, c’est ce

gu’on appelle le surapprentissage.

1.6 Algorithmes d’apprentissage

La phase d’apprentissage (figurel.5) est une @éfgminante dans la conception du
réseau de neurones. Pour cela, des algorithmesm@s ont été élaborés et développés,

chacun de ces algorithmes est spécifique a undgpéseau.

Yi

Algorithme erreur E / + Y
d’apprentissage Z

Figure 1.5Principe d’apprentissage
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Chapitre 1 Théogieapprentissage des réseaux de neurones

1.6.1 Algorithme de rétropropagation (back-propagaibn)

L’algorithme de rétropropagation du gradient daitdémarche de Widrow-Hoff,
découvert par Werbos [Werbos 74],et a été développépendamment en 1985 par
Rumelhurt [Rum 86], et Le Cun [Cun 85].

Cet algorithme repose sur la minimisation de I'@rrquadratique entre les sorties
calculées et celles souhaitées.

Le terme rétropropagation du gradient provientaltdue I'erreur calculée en sortie
est transmise en sens inverse vers I'entrée.

Développement de I'algorithme :
Soit le réseau (figurel.6) a entrées, nl neurones dans la premiere coucheezathé

neurones en sortiesy ' s'appelle le pas du gradient, taux d’apprentissag bien le gain de

I'algorithme0 < <1.

Figurel.6 Réseaux Multi-Couche

1-propagation :

On calcule les sorties du réseau en propageantlesrs de x de la couche d’entrée

vers la couche de sortie, a représente I'entradhdgue couche de neurone.

CH :iwuxi (1.1)
x = f(a) (1.2)
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= ) W]
=1
(1.3)
=g(&)=a; (1.4)

2-calcul de I'erreur :

-On présente un exemple x=[x1...xn], 8tysortie désirée)

des

-On calcule la sortie correspondante y= [yl...yrgréur est :g, = =Y

-Le colt associé a I'exemple es} = ZeK (somme des erreurs quadratiques observées)
k =1

3-calcul du gradient :

L’ajustement des poids est calculé par :

Aw = —/7— (1.5)
ow

3.1-couche de sortie :

Calcul de J pour un exemple fixeé :
W
0J _0J oy, aak (1.6)
awkJ ayk aak 6wa
des a des _
J——Z(y V)= ==Y V) (1.7)
oy,
=g(ad) = yk—g(ak) 1 (1.8)
ak
n aa‘f
2 1 — ul
a ,Z:;‘ijxjjawkj X qL.
Posons :
SK——— -(Y°-v)9'(@) (1.10)
ak
GJ
= 1.11
= ow, =% (L11)

3.2-couche cachée :

Calcul deaa—‘] pour un exemple fixeé :
ji
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9 _33 9x oda

T ot 1.12
ow, 0x; da; ow, (1.12)
0 _ & ) _dal _ &
- X 2y 1.13
OX} k=1 aa‘f OX} ;& 4 ( )
L ax} o
Y?:f(aj)z—a = f'@&) (1.14)
a;
o dat
al = WX =>—— =X 15)
] ; J Xl aWJI XI
Posons :
_0J B g
S, RPN S, —(Z%ijjf (a)) (1.16)
q; k=1
aJ
w5 (1.17)
ow; !
Remarque :

Le taux d’apprentissage, un des paramétres dégmetthme, ne doit pas étre trop
grand sinon il entrainerait des oscillations ded¢ar autour d’'un minimum qu’on ne pourra

pas atteindre et si” est trop petit le temps d’apprentissage seraitgrapd.

Considérations pratiques :

-Les poids du réseau doivent étre initialisés peties valeurs aléatoires.

-la valeur du taux d’apprentissagrea un effet significatif sur les performances dsea, Si

ce taux est petit I'algorithme converge lentempat, contre s'’il est grand I'algorithme risque
de générer des oscillations.

-Généralementy doit étre compris entre 0 et 1 pour assurer lavvexgence de 'algorithme
vers une solution optimale.

-il n'existe pas de regles permettant de détermi@merombre de couches cachées dans un

réseau donné ni le nombre de neurones dans chd@liies.
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- théoriguement, l'algorithme ne doit se terminereqdes que le minimum de l'erreur
commise par le réseau sera atteint, correspondamt gradient nul, ce qui n’est jamais

rencontré en pratique. C’est pourquoi un seuifigéta priori afin d’arréter I'apprentissage.

1.6.2 Accélération de I'algorithme de rétropropagton avec le momentum

La convergence du réseau par rétropropagationnegtabléme crucial car il requiert
de nombreuses itérations. Pour pallier ce problameparameétre est souvent rajouté pour
accélérer la convergence. Ce paramétre est appedmentum.

La regle de mise a jour des poids devient alors :

Aw(t) = -n7E; X, + a(Aw; (t -1)) (1.18)

Le parametre a est utilisé pour pondérer l'effet du momentum, mpales
considérations pratiques sa valeur est prise érret 0.9.
Le momentum est un moyen efficace pour accéléepplentissage et aussi pour

pouvoir sortir des minimums locaux (figurel.7).

J 4
L.

Resz=ortir du
minimum local

e

-+

Minimum local

-+

Minimum global

» WY

Figurel.7 Représentation du minimum local et global

1.7 Réseaux de neurones et approximateurs universel

Vingt ans aprés la publication de I'ouvrage ou MingMinskyl1969] et Papert
[Papert 1969] exposaient les limitations du Peroepsimple, Cybenket al. [Cybenkoet al.

1989] et Horniket al. [Hornik et al 1989] établissent les réseaux de neurones comme un
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classe d’approximateurs universels. Il a été aii@snontré qu’'un perceptron multicouches
avec une seule couche cachée pourvue d’'un nomfireasti de neurones, peut approximer
n'importe quelle fonction avec la précision souéait

Néanmoins, cette propriété ne permet pas de chpwir un type de fonction donné,
le nombre de neurones optimal dans la couche caglement dit ce résultat ne méne pas

vers une technique de construction d’architecture.

1.8 Application a la modélisation des processus

1.8.1 Modélisation de processus

Nous supposerons que le systéme a identifier dstfdeme générale :

y(k) = f(y(k =D, y(k = 2),....y(k - n),u(k —1),u(k - 2),...,u(k - m)) (1.19)

Ou f () est une fonction non linéaire.

Nous entamons cette classification par une reptd@sem des méthodes
d’identification des processus utilisant des RNAr Rdentification d’'un processus nous
entendons I'entrainement d’'un réseau, pour repreduie fonction donnant les sorties ou
I'état du processus a partir des entrées qui hii appliquées.

Le principe général est simple, il consiste a placeparalléle le réseau et le processus

a identifier, comme indiqué sur la (figure 1.8). iéseau recoit en entrée la commande )
appliguée, les commandes passdest—1),...,u(t—-m e€)) les sorties précédentes du
processus. Il est entrainé & produire la nouveltges(ou le nouvel étaty(t ¥u processus.

Cette méthode d’identification est souvent appetéthode série paralléle. Dans la méthode

parallele, le réseau ne recoit pas en entrée tee séelle y(t — 1) du processus mais la sortie
y(t—1) (figure 1.9) qui est la sortie du réseau au teprpsédent.

La fonction & approximer par le réseau dans cestas

y(k) = f(y(k-1), ¥k —2),...,y(k = n),u(k —=1),u(k = 2),....u(k —m)) (1.20)
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it —1) ——»| Systeme l yit)
+

| pua 41‘ _
¥

-1
Z

Figure 1.8 Identification de processus par la méthode senialigle

w(i—1) — 3| systéeme » yiz)
+
(1) 3
: RHA T
PiE)
N
21

Figure 1.9 Identification de processus par la méthode paeall

L’approche série paralléle est plus stable [Rew@b]e réseau est régulierement « recalé en
Utilisant I'état réel du processus ». La méthodalbele ne garantit pas la convergence.

1.8.2 Les étapes de la modélisation neuronale

Il'y a quatre étapes dans la procédure expérinedtala modélisation qui contribuent

sensiblement a la validité du modele neuronal tastjice sont :

1- L’acquisition d'un signal d’excitation du proses pour la récolte du fichier de
données entrées/sorties.
2- le choix de la période d’échantillonnage T

3- l'ajustement du réseau.
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4- la validation du modele.

1.8.2.1 Le signal d’excitation

La premiere étape de lidentification hors ligner paseaux de neurones est la
génération des données d’apprentissage et cel@retp choix du signal d’excitation du
processus. En effet, ce dernier doit exciter lecgseus sur la totalité de sa région de
fonctionnement. Un signal généralement utilisél@e®RAS (Random Amplitude Signal) qui
consiste en une succession de créneaux d’amgdituariables aléatoirement sur le domaine
de fonctionnement. Ce dernier est préférable anmatiginaire du type SBPA qui est trés
utilisé pour l'identification des systémes linéaingarce qu’il agit efficacement sur toute la

gamme de fonctionnement désirée du processusrat prieux en compte les non linéarités.

1.8.2.2 Choix de la période d’échantillonnage

La période d’échantillonnage doit étre choisie péue bien adaptée a la dynamique

du processus.

1.8.2.3 Ajustement du réseau

Dans ce qui suit, nous allons présenter la proeédl@justement du réseau de

neurones modélisateur que nous allons utiliser pidentification du processus chimique.

1.8.2.4 Réglage structurel

Le réglage structurel consiste a :
- Définir le nombre d’entrées du réseau modélisateu
- Fixer le nombre de couches ainsi que le nombneedeones dans chaque couche.

- Définir les fonctions d’activations des neurones.

1.8.2.5 Réglage paramétrique

Cette phase d’apprentissage est assimilable anfasbn des parametres du modéle
dans le cas de lidentification des systemes Inegaill s’agit de déterminer les poids
synaptiques et les biais optimaux permettant awarésmodélisateur de reproduire le
comportement du systeme identifié. Cela reviengésoudre un probléme d’optimisation

paramétrique du critére d’erreur par rapport aamatres du réseau.
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1.8.3 Validation du modéle

La validation du modéle neuronal obtenu apres ayigsage est la derniére étape du
cycle d'identification, ou est décidé I'adégoati du modele ou pas. Pour ce faire, on
excite le réseau de neurones avec une nouvelléegrgt s’il reproduit la dynamique du

systéme alors le processus a bien été modélisgnpaseau de neurones artificiels.

1.9 Commande par réseaux de neurones

Dans cette section nous présentons une classficates principales méthodes de
commande neuronales. La plupart d’entre elles sodépendantes du type de processus
commandé. Les modeles seront présentés pour desspus ne comportant qu’une seule entrée et
une seule sortie, mais peuvent s’appliquer danademulti variables.

La grande majorité des architectures rencontrébsent des réseaux multicouches entrainés par

rétropropagation du gradient, mais d’autres modeted possibles. G.Dreyfus [Dre 02] note en

particulier que les réseaux récurrents, en raigoleurs aspects dynamiques sont plus a méme de

contrbler les systémes dynamiques.

Nous séparons ces approches en trois classegpiee

» Méthodes directes : On calcule directement la contmasans passer par I'identification du
systeme.

» Méthodes indirectes : On passe par l'identificatiorsystéme.

 Commande adaptative.

1.9.1 Méthodes directes de commande

1.9.1.1 Reproduction d’'un contrdleur existant

La premiere méthode utilisée pour la réalisatiamdsysteme de commande neuronal consiste a
reproduire le fonctionnement d’'un contréleur existanéme si cette approche semble au premier
abord peu intéressante puisqu’elle nécessite tenxig d’'un autre contrbleur, elle peut s’avérer
utile si ce dernier est trop complexe ou trop leotir étre utilisé en temps réel, ou encore s'il

utilise des données qui ne sont pas disponiblggenanence.
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u(f)

yd(f) Controleur »| Systtme | V(i)

\ ult) ¥+

|  RHA —»C.Q )
", gt

Figure 1.10 Apprentissage d’un systeme de commande neurpoakereproduction d’'un
contrdleur existant

1.9.1.2 Amélioration d’un systeme de commande lin&e

Cette approche consiste a utiliser conjointementamirdleur linéaire classique et un
contréleur neuronal. L'idée principale est de s®liune somme de commandes issues de
deux contréleurs, en augmentant progressivemanpditance donnée a la commaniig)
préconisée par le réseau neuronal, au fur et armedel 'apprentissage de ce dernier.
M..Kawato [Kaw99] propose d’utiliser un controlewte type «feedback » classique
(CFC).Dans sa version la plus simple un tel coatndbkse contente d’appliquer un gain sur
I'erreur & mesurée en sortie du processus. La commande estpioportionnelle a cette
erreur, on obtient donc I'architecture décrite laaffigure 1.11). Le réseau recoit en entrée la
sortie désirégd(t ) et on utilise comme signal derreur la sortie dWQC Lorsque
I'apprentissage avance, le réseau apprend a mampé ses commandes la sortie du CFC et par
conséquent l'erreur en sortie du processus. Orvérguarfois pour cette architecture, le nom

« feedback error learning ».H.Myamoto [Mya 88] éisé cette approche pour la commande d’'un

bras de robot.

%
v () RIA  —»{Tr—»| Systéme » V(2]

N\

Figure 1.11 Amélioration d’un contrdleur feedback classique
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1.9.2 Méthodes indirectes

1.9.2.1 Commande par modele direct neuronal

Cette approche consiste a utiliser un modéle nalirdirect du processus. En
supposant que le modele coincide parfaitement #&egerocessus réel, une stratégie de
commande est établie en s’appuyant sur le réseiawagsur (figure 1.12).

La stratégie de commande se base souvent sur dié®des d’optimisation d’'un
critere portant sur les sorties prédites afin de&lsoient le plus proche possible d'un
comportement de référence et éventuellement swaeables de commande afin d’assurer

une conduite sans a-coup.

\ u(t)

yd (£) Algorithme »| Systtme |5 Yif)

d’optimisation
»| Modéle direct T Jit)

£(¢) ®+
T -

Figure 1.12Commande par modele direct neuronal

Les méthodes d’optimisation utilisées sont par ggdem
-Un algorithme génétique.
-Une descente de gradient :

1.9.2.2 Commande adaptative par réseaux de neurones

Dans cette stratégie, la commande a pour role ideble systeme a suivre un modele
de référence défini. Pour une commande par résganeurones, ce modele est défini par des
couples entrées-sorties.

Comme dans le cas de la commande adaptative alassigux approches peuvent étre

utilisées.
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1-Commande adaptative indirecte

Dans ce cas, les paramétres du systéme sont estihague instant. Les parameétres
du régulateur sont calculés en supposant que fampéres du modele estimé coincident avec
ceux du systeme réel (figure 1.13). C’est ce quappelé en commande adaptative classique
le principe d’équivalence certaine [Ast 89].

La réussite d’'une commande dépend étroitement dardeision avec laquelle le
réseau de neurones arrive a estimer les parantiti®steme.

Modéle de
Référence

Réseau
yd Identificateur

¥

Réseau o
- » Systéme

Contréleur
Y ¥ ¥
TDL TDL

Y F r r r

Figure 1.13 Commande adaptative indirecte par réseaux denesir

2-Commande adaptative directe

En commande adaptative directe, les paramétregsaun contréleur sont directement
adaptés, en minimisant I'erreur en sortie entremedele de référence et le systeme
(figurel.14).
Dans le contexte neuronal, deux conditions doiéénet verifiees :

-Le systeme doit étre stable.

-Les poids initiaux du réseau ne doivent pas étigréés des valeurs qui donnent lieu a
une poursuite parfaite du modéle de référence.

-La vitesse d’adaptation des poids du réseau, épend du taux d’apprentissage, doit

étre suffisamment faible afin de ne pas créer dtaféstabilisateur.
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Modéle de
Référence

¥
. —
+

yd— F

Réseau
Contrileur

L4
=

Y

L

Systeme non linéaire

2 4 4 4 A h ¥

TDL . ﬁ[ﬂ

Figure 1.14Commande adaptative directe par réseau de neurones

1.10 Exemple d’identification et de commande d’un mdéle non linéaire

1.10.1 Identification du processus non linéaire

Dans cette application, I'objectif est de commandiee liaison simple d’'un bras de

robot, comme le montre la figure suivante :

L'équation régissant le systéeme est:

0w . 17
—- =-10sin(p) —2— +u 1.21
P @ 3t (1.21)
Ou ¢ est I'angle que fait le bras avec la verticale est le couple fourni pa

le moteur a courant continu.

1.10.1.1 Apprentissage du réseau de neurones

L’objectif est d’identifier ce modéle avec un réseke neurones artificiels, pour mettre
en évidence I'apprentissage des réseaux de neyramesavons choisi quatre modeles de
réseaux de neurones
Modéle 1 :le réseau de neurones est non bouclé avec 2 msudans la couche cachée.
Modele 2 :le réseau de neurones est non bouclé avec 5 msudans la couche cachée.
Modele 3 :le réseau de neurones est non bouclé avec 8 msudans la couche cachée.

Modéle 4 :le réseau de neurones est non bouclé avec 10mesudans la couche cache.
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On fournit a I'entrée de ces quatre réseaux deonegr 'entrée retardég¢k —
retardée(k —

1)

I'entrée 2)la sortie du processus retar¢gfle— , 1p sortie du processus

retardéez(k — 2)pour calculer la sortie prédijgk )

On excite le systeme avec un signal du type RASidBa Amplitude Signal) de
longueur de créneaux égale a 1 seconde et d’amplinaximale et minimale de +0.5 ou -0.5
pendant 100 secondes avec une période d’échantiflen Te=0.1 s, donc les réseaux de

neurones posseédent une base d'apprentissage wéastlie 100 mesures entrées/sorties,

'apprentissage s’effectue aprés 50 itérations eatclB Mode, avec [Ialgorithme

d’apprentissage de Levenberg-Marquardt. On préskesteésultats de simulation sur les
figures suivantes :

Perbmaice & 20400 e, Gl § O Perirmurez |t 2 T8 T, Ol Is 1
T T T T

\

\

E—

L L L L L
§ ®B 15 @™ X 3™ F W KW T
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i h i | i i
40 80 ET0
Temps (Jecondes)

= Epels B

a0
Temps (Secondes)

20

Figure 1.15Apprentissage des modéles 1 et 2
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Figure 1.16 Apprentissage des modeles 3 et 4

1.10.1.2 Test de validation

Nous avons utilisé un test de généralisation palider les modéles, pour cela nous
avons excité les modeles neuronaux avec un sign@yme RAS de longueur de créneaux

égale a 5 secondes et d’'amplitude maximale et raieiie +0.5 ou -0.5.
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o1

V| —— sorie réelle
—— sortie du RRNA

v | —— sorie réelle
1“1 — sortie du RMNA
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Figure 1.17Réponses des modeles 1 et 2 au signal de test

oA
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Figure 1.18Réponses des modeles 3 et 4 au signal de test

1.10.1.3 Robustesse du réseau de neurones face @ parte d’'information a son entrée

1- Perte du signal d’excitation

Dans ce cas nous voulons etudier la robustessdiffi@®nts réseaux face a une perte

d’'information du signal d’excitation RAS de longuede créneaux égale a 10 secondes et

d’amplitude maximale et minimale de +0.5 ou -0.Beatrée des réseaux de neurones.
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sortie réelle
sortie du RMA
i

Temps [Secondes) Temps [Secondes)

Figure 1.19Réponses des modeles let 2 avec perte du signaitdtion a T=25s
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Figure 1.20Réponses des modéles 3 et 4 avec perte du sigraltation & T=25s

2- Perte du signal de sortie du processus

Dans ce cas nous voulons etudier la robustessdiffi@®nts réseaux face a une perte

d’'information du signal de sortie du processusatlée des réseaux de neurones a T=25s

oA

IR

— sortie reel

— sortie reel
— sortie du RMA

il o

-01 :
o 0.4 o

1]

oA

i} [ (] T

05 i i i i 05

0 o0 0 0 <40 o &0 o a0 an 100 i}

0z T T T T T T T oz

i} o

% IS TR S SRS SN SRS NN SN TS S o IS S SN S S S S S R

i} 0 il 30 40 a G0 o an an 00 i} 0 20 a0 < 1) &0 o a0 an 00
Temps [Secondes) Temps [Secandes)

Figure 1.21Réponses des modeles let 2 avec perte de sogi@ckessus a T=25s
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Figure 1.22Réponses des modeles 3 et 4 avec perte de sopi@cessus a T=25s

1.10.2 Commande du processus non linéaire

Dans cette partie nous allons développer une comenpar backsteeping afin de suivre une
référence, et nous allons montrer la capacité seaue de neurones a reproduire la commande
par apprentissage.
En posantx, = get x, = @ on obtient les équations d’états suivantes :

X =X, (1.22)

X, = —10sin(x,)—2x%,+u
On veut que le systéme suive une référence copstént=a = 002

Etape 1:
On veut avoirx, - a, x, - 0
Soit la fonction de LyapunovV, = (x, —a) > =V, = 2(x —a)x =V =2(x, —a) X,
X, =? X =a=X, =—(x —a)= ¢l pour que la fonction de Lypunov soit définit négat
Etape 2 :
soitZ =x,-gletV,=(x-a)’+Z°=>V,=2(x,—a) x+2Z Z

{xl =Z+41
avec, .
Z =-10sin(x)-2(Z +¢D +u
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V, = -2(x —a)’+ 2Z (x —a)+2Z[-¢1-10sin(x) - 2(Z + ¢1) + U]
=>u=7?x,=0
=u=¢1+2Z (x —a)+10sin(x) +2(Z +¢1) - (x, — &)

= u=-3% +10sin(x) - (x - ) (1.23)

On fournit a I'entrée de quatre réseaux de nasxq(k —1),x (k —2),x,(k—1),x,(k-2),

Les figures suivantes montrent la reproductionadeommande (reproduction d’'un controleur

existant) par les différents modeles de réseawedeones aprés 50 itérations en Batch.

b ———————————————— Ul :
2 Feriemarce |5 B 262 (T, O 15 0 (T T T T | = 5 Periomarz |5 45112010, O s T V=
A ! I
] e A . S N el
T T o T T
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o 10 m 30 40 B & ™ & 40 0 L oW W 4 o 60 v w90 o
B . : o 12— — :
o U 1 | — Commande backsteeping y ! ! ! | — Commands backsteeping
t | — Command: reumnae - 1| — Commendz reumnde
------------------------------------------------ g R S e
'y [ T e T ? o TR R N R N N N N
T FY] MR T S T N N R ) AN RS NS NN NN N N N
\ o0 M 30 40 B & ™ & 40 0 e nmam W W 40 & 60 0 @ 4 W
- 02 — E— T E— 4 I — T T T T
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DL--_uo— e i
o . . . . ) ' ' ' ' | ' ' ' ) ot 0 -
D 5 W ® @ EH MW X o4 & @ R S S S . B R B B 5 W B @A X M X @ & B i
— T N SN S S S S S S — ) AN I T S T I N
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Figure 1.23Apprentissage de la commande des modéles 1 et 2
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Figure 1.24 Apprentissage de la commande des modeles 3 et 4
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Conclusion

On vient de montrer l'efficacité des réseaux derorees dans la reproduction de la
relation non linéaire entrées /sorties, et la rodBse des réseaux de neurones face a une perte
de I'entrée d’excitation du processus a son enfpée,contre si nous avons une perte des
sorties du processus a I'entrée du réseau de resyilome pourra pas reproduire la dynamique
du processus sur un horizon fini mais seulemesbiie au prochain pas d’échantillonnage

car le réseau est utilisé comme prédicteur a un pas

Pour utiliser le réseau de neurones comme simulateu systeme dynamique il
faudra boucler sa sortie sur son entrée apresdseptiapprentissage, dans ce cas la le réseau

ne sera pas un prédicteur a un pas mais un sirauldesysteme dynamique [Dre 02].

Pour ce qui est de la détermination de I'architectgénérale d’un réseau neuronal,elle
n'est basée sur aucune regle théorique précisergadsnc I'expérience qui nous révélera la
performance du RNA en jouant sur plusieurs paresétels que le nombre de couches
cachées, la fonction d’activation, etc...

L'apprentissage est vraisemblablement la propteétplus intéressante des réseaux
neuronaux, cette propriété a fait leurs succes ghrsseurs domaines et particuliérement en
identification des systemes dynamiques non linéaie¢ la commande des processus d’une

maniere géneérale.
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CHAPITRE 2 :

MODELISATION ET SIMULATION DE LA COLONNE
D’ABSORPTION

2.1 Introduction

Les processus physico-chimiques sont trés répamdysratique, surtout les colonnes
d’absorption du C@ par des solutions aqueuses de monoéthanolamin)(MHli sont
largement utilisées comme unités de séparation Haasistrie chimique. Les principales
utilisations sont dans l'industrie de fabricatiamlthmmoniac et dans les unités de traitement
du gaz naturel du fait de leur simplicité de conicepet d'utilisation.

Pour la commande de ces processus, on a recowsdadamjeure partie des cas a un
modeéle de conduite (de type boite noire), mais @onéliorer les performances et aboutir a
un modéle mathématique du fonctionnement de lano@mous sommes amenés a utiliser un
modele de connaissance (de type génie chimique)araiet d’établir un modéle du procédé
en se basant sur les lois fondamentales de la qug/set de la chimie, telles que la
conservation de masse, les eéquilibres entre phiasdsjs de transfert, [Rin 84]

Dans ce chapitre, nous développerons en premiear i@ modele mathématique
décrivant le fonctionnement en régime dynamiqudadeolonne d’absorption a garnissage
opérant a contre courant. Ce dernier est élabqrérir des bilans de matiere dans chaque
phase gazeuse et liquide. On obtient ainsi un IsysBUX parametres répartis et fortement non
linéaire. Puis, nous simulerons le comportemernttedgystéme en boucle ouverte.

La simulation de notre colonne d’absorption estcattiée a I'aide du logiciel MATLAB
6.5 et plus particulierement de la routine ‘pdegei permet de simuler les équations aux

dérivées partielles unidimensionnelles.

2.2 Description et Fonctionnement de la colonne ddsorption

La colonne d’absorption utilisée dans notre étigtaire colonne a garnissage en verre,
mesurant 1,26 m de hauteur et 75 mm de diameétézignt. La colonne possede deux

troncons superposés dont la hauteur est de 63 ewsuchet dont le but est de recentrer le
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liquide et de permettre la prise d’échantillonsiiitps et gazeux, chaque trongon contient des
grains de garnissage. Le choix du garnissage, sjuiire élément essentiel, est dicté par la
surface de contact offerte entre le gaz et lediquitilisé, le calcul des pertes de charge et son
prix. Les garnissages peuvent étre de formes \warf@eneaux, selles...), de matériaux
différents (céramiques, verres, métal...) et étregéanou disposés en vrac. La colonne
fonctionne en circuit ouvert ou fermé. Dans notrgé, le garnissage est disposé en vrac et
est du type anneaux de Raschig, de dimension éasditiue de 10mm destiné a améliorer la
surface de contact entre phases. La pressionteiigérature de travail sont respectivement
de 1,2 bars et de 25 °C. L'amplitude des pertuobatien composition du GQdans le
mélange a traiter est de l'ordre de 10 a 20%. Cattenne est utilisée pour réduire la
concentration du C£a une valeur désirée [Sed 04].

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

En ce qui concerne l'alimentation de l'installatien CQ et en air, le dispositif est
équipé d’'un compresseur qui assure l'alimentatioraie, quant au Cg il provient d’'une
bouteille congue spécialement pour les usagestinelsgSed 04].

Le principe du processus est le suivant : Du gazgehde C@circule dans la colonne

du bas vers le haut (ascendant). Une solution agueel liquide de lavage, ici la MEA circule

a contre-courant, par gravité sur le garnissages ldu

contact entre phase liquide et gazeuse sur lacgudas
anneaux de Raschig, le gfasse de la phase gazeuse
la phase liquide ; cette diffusion est accéléréerg@action
chimique du CQ@ avec la MEA dans la phase liquide. L
MEA est ainsi considérée comme un absorbant. Qélkq
va se charger en gaz carbonique et nous aurons ol
téte de la colonne le gaz épuré. Par mesure d'éuenda

MEA est régénérée (épurée du L£qu'elle contient) par
élévation de température (110 °C) puis recyclées dan
pilote. Le débit de MEA et la concentration du Qfans le

mélange gazeux sont respectivement sélectionnémeo
Figure 2.1 Colonne d’absorptior]

variables de commande et de contréle [Sed 04].
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Figure 2.2Schéma de la colonne d’absorption
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2.3 Transfert de matiére avec réaction chimique
2.3.1 Principe

L’absorption d’un gaz accompagnée d’'une réactiomicjue dans la phase liquide
permettra d’améliorer I'efficacité de séparatioar(exemple I'absorption du G@ans une
solution aqueuse de soude, amine ...etc), et la tsdlécde séparation (par exemple
I'absorption du CQet H S dans des solutions d’éthanolamine) [Sed 04].

Une absorption avec réaction chimique va accélérgansfert du soluté de la phase gazeuse
vers la phase liquide.

La réaction a étudier est la suivante :

(Inerte + Soluté) + (Solvant + Réacti—— (Produit) + (Inerte)
I + A S + B S,B,P I
_ _ — -
Phase gazeuse phase liquide phase liquide  phase gazeuse

air + C® eau + MEA

Au cours de laquelle le soluté (A) réagit avecdactif (B) en solution pour donner le produit
(P) d’apres les réactions suivantes :
A+ qB— pP réaction totale
A + qB+—>pP réaction équilibrée
Cette réaction a un double effet :
« L’augmentation de la capacité d’'absorption du liguipuisque le réactif fait
disparaitre le soluté absorbé et la force motriceahsfert est donc accrue.
» L’accroissement de la vitesse avec laquelle letédianchit I'interface pour passer
dans le liquide, le ccefficient de transfert de arataugmente par conséquent.
Ce dernier effet est pris en compte dans les esiores du flux spécifique d’absorption en
multipliant le ccefficient de transfert de matiére ghase liquide sans réaction chimique par
un facteur appelé facteur d’accélération, riaté
Le flux spécifique d’absorption avec réaction clyjoe s’écrira donc :
Fa=N,a=Ek .a.(C,, -C,) (2.1)

Avec :

Fa: Le flux volumique d’absorption du composé A (moft’/s)
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N, : Flux surfacique du composé A, pour les cas dustemh de matiere avec réaction
chimique (mol h’.s)
a : Aire interfacialen’/m®)

C,. : Concentration du composé A a l'interface cotéiigymol /m*)

C, : Concentration du composé A dans la phase ligumate /m*)
k, : Coefficient de transfert de matiére dans la pligséele (m/s)
Comme toute opération de transfert de mati&desorption avec réaction chimique peut
étre décomposée en plusieurs étapes [Sed 04] :
» Transfert de A de la phase gazeuse vers lintedazdiquide ;
» Transfert de A de l'interface vers la phase liquide
» Transfert du réactif de la phase liquide verste sactionnel ;

« Réaction entre AetB

Concentration
A Thaze Interface Phase liquide
gazellse CL
Cag ¢
g CBLi
Cﬂgi
CAX
CaL
— .
-
de 0 x x+edx g X

Figure 2.3 Profils des concentrations pour le transfert ddiéne avec

R#éao chimique dans le sens transversal

2.3.2 Bilan de matiere en phase liquide dans le setransversal

Le bilan de matiere pour le composé (A) pour uaadhe fine d’épaisseur dx dans le
sens transversal, et pour une section unitaireediaterfaciale, en appliquant la loi de FICK

relative a la diffusion moléculaire dans les mikepuasi-immobile, s’écrit :
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Flux de A entrant + Quantité de A appssant = Flux de A sortant
a I'abscisse x ou disparaisgan unité a I'abscisse x+dx
de temps
dC,, (X) dC, (X)
) DAL {#}X + VArAdX ) ) DAL {# X+dx (2l2)

v, : Coefficient steechiométrique du composé A.

Remarque
La diffusion du composé A peut étre réalisée paffdt de forces extérieures

(électrolyse) ou par une différence de concentnafitans ce dernier cas, elle obéit a la loi de
FICK qui exprime la loi de diffusion dans un milisamobile et a volume constant.
FICK a établi que le flux de diffusion est proporihel au gradient de concentration. Cette loi
est dérivée de la loi de Fourier sur la conductieria chaleur.

Le flux est donné par la loi suivante :

J=-D.S.grad C
C : est la concentration de I'espece diffusante.

D : est le coefficient de diffusion em? /s, D=D,,, .

S : section env’.

grad C est le gradient de la concentration, eglees’-“ indique que, physiquement, le flux de
diffusion se fait toujours dans le sens contrairgychdient, donc de la zone la plus concentrée
en soluté vers celle la moins concentrée en soluté.

dx étant tres petit, nous avons donc :

|:dCAL (X)} _|:dCAL(X)j| d|:dCAL(X)}
dx X+dx dx X dx d 2CAL(X)

= = 23
dx dx dx? (2:3)
L’égalité (2.2) devient alors :
2
DA{—d CA;(X)}+VArA =0 (2.4)
dx
Avec les conditions aux limites :
{X =0; C,(0)=C,, (2.5)
X=0 ; Cu(9)=Cy
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L'intégration de I'équation (2.4) est plus ou mogwmnplexe suivant la forme de I'’équation de

vitesse.

2.3.3 Expression deC,, et des densités de flux en phase liquide

2.3.3.1 Cas d'une réaction de pseudo premier ord(gC,, (X) est constant)

Soit la réaction d’ordre 1 par rapport a chacundies< réactifs : A et B :

ViA +Vvg B—>vp, P
La vitesse de réaction peut s’écrire de la marsaneante :
Iy =KCy (X)Cpq (X) =K'C, (X) (2.6)
Avec k' =kC; (X) en supposant;, (X) constant
Ou:
r, : Vitesse de la réaction (mai?.s) ;
k : Constante de vitesse de réaction ( mol.s) ;
k' : Constante de la réaction de pseudo premier ordre
C,. (X) : Concentration du composé A dans la phase ligumag /m®) ;

Cg (X) : Concentration du composé B dans la phase licfunadé /m?).

En considérant que’,=-1 I'équation (2.4) s’écrira donc comme suit :

DA{"ZC—A;(X)}—kCAL(x)cBL(x) -0 2.7)
dx

En supposant quB,, , k etC, sont constantes en phase liquide, c'est-a-dire :
Cs (X) =C,, = Constante.

L’équation (2.7) devient :
2
DAL{%} —kC, (X)Cg =0 (2.8)

Avec les conditions aux limites énumérées en (2&b¥olution générale de I'équation (2.8)

s'écrit ;
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Ca(X) = B, explx) + S5, exp(-ax) (2.9)

Avec :

1
a{kCBLT
DAL

Les conditions aux limites permettent de calcudsrdoefficientss, et £, :

{,31 + 3, =Cy,

B, exp@d,) + B, expad, ) =C, (2.10)

En résolvant ces deux équations et en remplacarg tquation (2.9), la concentration

C,. (xX) en phase liquide aura pour expression :

C,.shlax) + CALisr[a (6L - X)]
. I”(aé-L) (2.11)

Ca(¥) =

et le gradient d€, (x) s’exprime alors par :
dC, () _ aC,ch(ax) —aC, cha(d, - x)]

(2.12)
dx sh(ad,)
On en déduit le flux traversant I'interface :
[NA]xzo = _DAL{dCAL(X)} = P20, Nad,) Caui ~ = (2.13)
dx -0 o, shad,) ch(ad,)
On peut également exprimer le flux a I'autre exitérdu film, pour X, :
N, = —DAL[M} =k o) Cal ¢ 2.14)
L dx s th(ad,) | ch(ad,)

Avec : k,= D
A

Le terme(aé'L) représente un nombre adimensionnel, appelé nodebHATTA (Ha),

qui est défini par la formule suivante :

kC, D
ad, = Ha:% (2)15

A

Avec :
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D, : Coefficient de diffusion du composé A dans laghliquide ;
0, : Epaisseur du film coté liquide ;

k, : Coefficient de transfert de matiére du compos#aAs la phase liquide, dans le cas ou il

n'y a pas de réaction chimique (m/s).

On peut alors exprimer la vitesse d'absorption d@ak unité de temps et par unité d’aire
interfaciale, en présence de réaction chimiqueeation du nombre de HATTA :

N = kAi{cm — } (2.16)
th(Ha) ch(Ha)

On sait que le flux sans réaction chimique a pountile :
[NIA]x:O = kA(CALi _CAL) (2.17)

Considérons la grandelrcomme étant le rapport des flux avec et sansiodachimique,
c'estadire:
A

_[NJyo - Ha 1_ch(Ha)
[N, th(Ha) 1-4

(2.18)

Avec: A = Ca
ALi

A partir de cette relation, on peut dire queHsi > aA8rsE £ 1.

Pour examiner la valeur du flux de X&J,, puis rapporter sa valeur a celle du flux

ax =0, on fait le rapport suivant :

[Ny, _1-Ach(Ha)
PIN] L, T eh(Ha) -4

(2.19)

Suivant les valeurs du nombre de HATTA, en utilidas rapportE et J, trois cas se

présentent :
1. Ha< 0.3 - Réaction lente :

ch (Ha) et J tendent vers 1, il n'y a pratiquemgas de réaction dans le film, celle-ci se

déroule essentiellement au cceur de la phase ligDales ce cas :
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[NA]x:O = [N.A]X:O = kA(CALi _CAL) (2.20)
CestadireE= 1
2. 0.3 <Ha<5- casintermédiaire : on utilise I'expression (2.18)
3. Ha >5- réaction rapide :
La valeur ded =C, /C,, sera faible et tend vers zéro &y, tend vers zéro, la réaction se

passera quasi entierement dans le film liquide six&ncas :

1
ch(Ha)

j= et E=Ha 2.71)
Le flux d’absorption par unité d’aire interfacigdeurra étre calculé avec la formule suivante :

[NA]X:O = C, kHa=C,;y/kCy Dy (2.22)

2.3.3.2 Cas d’'une réaction de deuxiéme ordre
Les relations précédentes ont pu étre établie®esidérant queC, (x) était constante

dans le film, c'est-a-direC; (x) = C;, et donc :@ =0 (2.23)
X

Si cette derniére n’est pas Vérifiée,il ne seragmssible d’obtenir une expression analytique

pour [N'A]X:0 ,mais on peut toutefois obtenir une solution numéi[Sed 04] .

L’expression (2.4) s’écrit pour les composés A eleHa maniére suivante :

- )

D, % +V,kC, (X)Cy (X) =0 (2.24.a)
- _

De. % +VgkC, (X)Cq (X) =0 (2.24.b)

On utilise les conditions aux limites suivantesres intégrations :

Xx=0 CAL :CALi M =0 (2.25)
dx

X=0 C,(0)=C, Cy (0) =C4, (2.26)

Remarque

La relation (2.25) résulte du non transfert du cosd@pconsidéré vers la phase

gazeuse, c'est-a-dire : il n'y a pas de désorio@Q.
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En combinant les équations (2.24.a) et (2.24.bphirent :

d’Cq (¥) — Vg Dac d’C,. (%)
dx? Vo Dy dX

En intégrant deux fois et en utilisant les condisi@ux limites, on obtient :

dCBL(X) - V_B DAL dCAL(X) + Cl
dx Vo Dg  dX

0 CBL(x)_O alors - Ve Da dCu (%)
dx ‘v, D, dx

Pourx =

Vg Do dCy (¥)
vy Dy dX

Cl=-

x=0

dCy (X) _ Vg Do [ dC, () _ dCy (¥)|
dx Vs Dg, dx dx |-

Vg D dC,, (x
:>CBL(X __D_AL( AL(X)_X%

A —BL

j+cz
x=0

Avec : C, (0) =Cg, , donc;

Ve Da dC,. (9)
dx

l/A DBL

j+czzcBL =

§

[ aL(0) = 0———

x=0

dC,.(9)
dx

c2=c, -2 28[c

[ a(0)—0———

A BL

Donc:

V ﬂ dC, (9)

X)=C
BL( ) BL dX

{(5- X)

A BL x=0

(6-

Vg Da Ca(X)=C, (9) 1+

x=0

+Cl=0=

X)

—Ca (0) + CAL(X)

dCAL(d)

dx

x=0

Co(¥) = Cp 91+

. , D
Mais : [N 1]x:0 = %(CAU —-Cu)

dC, (X)
[N, =- AL[ a LO

Et donc :

Va DBL CBL CAL(X) - CAL (5)

(2.27)

(2.28)

@)2

(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

ENP —LCP

Page : 38



Chapitre 2 Modélisation eétBlation de la Colonne d’Absorption

E = [Nl]x=0 — _(dCAL(X)j ) o (2_34)
[Nll]x:O dx x=0 (CALi _CAL)

L’expression (2.33), s’écrit pour x=0 a l'interfaeeen utilisant (2.34) :

Ceu = CBL{1+ﬁhﬂ @-Na- E)} (2.35.a)
A BL CBL
En introduisant I'expression :
, = Eh_CBL
2 DAL CALi
Cou = CBL{1+W} (2.35.b)
2

dC, (X)

Pour pouvoir exprime['Nl]x:O il faut disposer du term q
X

} . Pour y parvenir il faut
x=0
écrire que le flux interfacial répondant a I'éqoati(2.7) avecCg (x) = C,,; pratiquement
constant prés de l'interface, ca(r%) =0 (d’apres 2.25).

x=0
Donc on peut écrire :
DAL(%j =-v,kC;,C, (X) , pour x voisin de O (2.36)
On remarque que cette expression est tres siméd2e8) ou I'on a remplac€; par Cy; .

Avec les mémes conditions aux limites que celles Gy (x) données dans (2.5) et de

maniére similaire, on obtient alors :

VT VaKG Doy
[N,o = i al Caii ~ Cu (2.37)
th( v VaKCe(i D ] C?{ Vo VaKCq(i D j
Ka Ka

On remarque que cette équation est identiqueeldtian (2.16) a la différence qu&, a été
remplacé paCy; .

Le facteur d’accélération peut donc s’écrire ehsatit (2.15) et (2.35.b) :
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A
1_
N Ha\/l—(E_llzl(l_)') cf{Ha\/l—(E_:lel(l_)l)}
E=[NNI1]X:°: 2 = - (2.38)
th{Ha\/l—(E_l)(l_)l)} -
N2

2.3.4 Expression de Kishinevskii

Afin de résoudre I'équation (2.38), et pouvoir céde le flux local ik du composé A transféré

de la phase gazeuse vers la phase liquide, nons ane expression fournie par Kishinevskii

qui est de la forme suivante :

E=1+ % 1-expl O.65Ha\/K)] (2.39)
Avec :
= E + exp(—o'68 _ 045 Ha) (2.40)
N, Ha N,

L’expression qui permet d’obterir de maniére itérative est la suivante :

* Nous commencons par calculer le nombre de Hatta:(Ha

Ha = YA KCaD (2.41)

kAL

« Puis, nous estimons une valeur de E en pds@dntHa et nous calculons ainSi, ; et

N, :
k,C
Cpy = =2 (2.42.3)
E(i)k, +mk,
; :Eh CaL (2.42.b)
2 DAL C:ALi

* Nous estimons E (i+1) a partir de (2.39) et (2:40)

Si la valeur de E (i+1) est difféerente de E (i)uagoursuivons le calcul itératif jusqu’a ce
que :E(i +1) = E(i) . La valeur de E (n) est alors prise comme valeut.d

Le flux Na transféré de la phase gazeuse vers la phasedigatdionné par :

N4 = EtinanKarCasi (inai (243
Le flux est calculé a partir de :

Fa = @E nanKa Cali (finai (2.44)
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L’aire interfacialea est calculée d’aprés la formule de Onda et Col :

a = 4691l1- exp(-33U *)] (2.45)
2.3.5 Bilan de matiere dans le sens longitudinal

Dans le but d’alléger la structure du modele etp§ifier le traitement numérique, nous
avons adopté les hypotheses suivantes [sel 02] :
. Il N’y a pas de résistance en phase gazeuse ;
. L’écoulement est en régime permanent ;
. Toutes les propriétés physiques du gaz et du kgsaht constantes le long de
la colonne et au cours du temps ;
. Le processus est isotherme ;
. Réaction rapide entre le Gt la MEA (Ha >5) ;
. La dispersion axiale est négligeable dans la plgazeuse et dans la phase
liquide.
Dans ces conditions les équations du modéle sese@dua I'écriture des bilans de matiere
partiels dans chaque phase, auxquelles s’ajougentelations traduisant les conditions aux
limites et d’équilibres.
Puisque, nous nous intéressons a I'évolution detaentration du C£et de la MEA le long
de la colonne d’absorption, nous avons effectugléa de matiere sur le G@ans la phase
gazeuse et dans la phase liquide sur un élémene{de bilan de matiere sur la MEA en

phase liquide (figure 2.4).

Liquide _ (587 epure

Liquide . '{GCAQJZMZ

Z+dZ

- LGaz

Figure 2.4 Bilan de matiére sur une tranche

Liquide
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* Le bilan de matiére sur le G@ans la phase gazeuse pour une tranche élémedeaire
hauteur dz s’écrit [Sed 04] :
Quantité de soluté a I'entrée (z) = Quantité deitéod la sortie (z+dz) + Quantité de soluté

transférée de la phase gazeuse vers la phasedliggiddcumulation

dC
Ce qui donne(GC,,), = (GC,,),.q, +F.Sdz+S thg dz 4R)
OF: (6Cu)uus = (6Cs), +1-(GC,)dz 247)
En remplacant dans (2.46), on obtient :
dC dC
U Ag + F - — Ag 248
$dz " dt (2.48)

U, =G/S (m/s) étant la vitesse moyenne d’écoulement.

* Dans la phase liquide, le G@éagit avec le monoéthanolamine (MEA) suivant la
formule [Pin 93] :
CO, +2RNH, -« RNHCOO + RNH; (2.49)

La vitesse £ de cette réaction (mohi®.s) a la forme suivante ;¥ kC, Cg,

Avec : Lo<_110k=10,99—%52 (I/mol.s) (2.50)

T : Température (K)

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

En tenant compte de I'expression dele bilan de matiére pour le G@ans la phase liquide
donne :

Quantité de soluté a I'entrée (z) = Quantité deiteod la sortie (z+dz) + Quantité de soluté
transférée de la phase liquide vers la phase gazeuuantité de soluté apparaissant ou

disparaissant par unité de temps + Accumulation

(LC,), = (LCh ) ,oq, + F1Sdz-[kC,, C,, | Sdz+ s%dz (2)51
d
Or: (LCu)zea; = (LCy), +E(LCAL)dZ (2.52)
d dC, .. _
(LG )dz+ F, Sdz- (KCy, Cy, ) Sz+ S= - dz=0 52)
D'ou :
U, dCfL +F, _[kCALCBL]+ G _ 0 (2.54)
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U, = L/S (m/s) étant la vitesse moyenne d’écoulement dulitide.

D’une maniere générale, la réaction entre @ €t la MEA est considérée comme une
réaction rapide (nombre de Hatta > 5) [Tra 84], qud implique qu’il n'y a pas
d’accumulation du C@dans la phase liquide et pas de variation enifamclu temps, on peut

donc écrire :
d(Cj:AL = O
y4
ic. =F, =[kC, Cy ] (2.55)
dt

Ce qui veut dire que la quantité du £tansférée dans la phase liquide réagit totaleenest
la MEA.
* Le bilan de matiere sur la MEA dans la phase ligu&h tenant compte du coefficient
stoechiométrique de la réaction (2.49) et du faé @ MEA ne peut pas passer dans la

phase gazeuse, donne :

(LCq), = (LCq) yua, — Z[kCALCBL]SdZ_ S%dz (2.56)
d
(LCq)srg, = (LCqy), +E(LCBL)dZ (2.57)
di(LCBL)dz— 2(kC,, Cq ).Sdz- s% dz=0 (2.58)
z

D'ou :

U, dCy, -2[kC, Cy | = dCe, (2.59)
dz dt

En tenant compte de (2.55), on obtient :

u, 3% _oF = 9% (2.60)
dz dt

Les bilans de matiére sur le €@t la MEA dans chacune des phases liquide et gazea
réduisent aux équations suivantes :
« Bilan sur le CQdans la phase gazeuse :
dC dC,,

U —M4F = 2.61
S dz M dt (2.61)

* Bilan de la MEA dans la phase liquide :
U,%—ZFA -G (2.62)

dz dt

e Expression d€&a:
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F, =[Na].a
(2.63)
[Na]= E[N'a] = Ek, .(C,, -C,.) ,avec:C, =0 (réaction rapide) @.6
Donc :
F,=aEK, C,; (2.65)
En admettant que I'équilibre est établi a l'intedagaz — liquide et pour des faibles

concentrations du COnous pouvons écrire :

Cag =MCy (2.66)
[Na]: kAg (CAg - m'CALi):E'kAL-CAli (2.67)
KAC
Dou:C,, =—— 9" (2)68
EK +mK,,

Il faut finalement tenir compte des conditions #imites qui sont pour le gaz la concentration
du CQ en bas de la colonne ou concentration d’entrge & pour le liquide la concentration
de la MEA en haut de la colonne ou concentrati@miiée G, e.

Notre colonne d’absorption est finalement décriée lg systeme d’équations aux deérivées

partielles suivantes :

0, 9, ¢ 3G
9
. dz . dt (2.6
UI CBI _ZFA - CBI
dz dt

Fa étant donné par (2.65),

Avec les conditions aux limites suivantes :

C.| =Cuy
Alz=o A9 (2.69.h)
CBI|Z:h = Cqe

Les valeurs des différents parameétres utilisés ttsla simulation sont données dans le

tableau suivant :
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Pour T=25 °C

S=0,0044n7
m=1,18
logio (k)=10,99-2152 T
k =5,9m°.mol™*.s™
D, =15110° m*s™
Dy = 1110° m*.s™
Ky = 581107.(Ug)™
K, = 2107, )%

a = 4691[1- exp(-33U)|

Tableau 2.1Parameétres du modeéle

2.4 Simulation de la colonne d’absorption

2.4.1 Généralités

Les équations aux dérivées partielles sont utdisems les modeles mathématiques
des phénomeénes physiques qui sont distribués damsmips et/ou I'espace. Comme par
exemple, le transfert de la chaleur, la dynamiceeeftliides, la propagation des ondes, etc. Ce
type de modeles mathématiques relie certaineshlasiades variables dépendantes et leurs
dérivées, a d’'autres variables, indépendantes. Pamtains cas une variable qui est distribuée
dans l'espace et/ou le temps, i.e. un champ de éanpe, peut étre approché par une
variable scalaire. Par exemple, quand la températun fluide dans un récipient est étudiée,
la température est supposée la méme partout daésipeent dans n'importe quel instant, et
on peut étudier le changement de la températuraneoome fonction du temps basée sur le
débit du fluide. Ainsi le modéle simplifié dépendukement d’'une variable, le temps, les
dérivées qui occurrent sont des dérivées du temipses équations du modeéle sont des
équations différentielles ordinaires (ODES).

Dans des modeles plus compliqués quand la disibde la température est étudiée
avec une température différente a des différerdsgipns dans le récipient, la température est
une fonction des variables indépendantes représelas coordonnées de I'espace dans le

récipient, et aussi de la variable temps, si lepmmtement dépendant du temps est étudié. Les
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dérivées qui occurrent dans ces types de modelgsdss dérivées partielles par rapport a
une des variables, les coordonnées de I'espace temps.

Les équations différentielles qui font appel a désvées partielles sont donc appelées
les équations aux dérivées partielles (Partialépdfitiel Equations PDES). Si une dépendance
en temps est présente les modéles sont appelésddépelu temps, sinon stationnaire
[Hoc 73].

L'ordre d’'une équation différentielle est défimmmme étant le plus grand ordre de
différentiation présent dans cette équation. Erég@nl’'ordre des modeles le plus utilisés est
celui du deuxieme ordre.

Le domaine de définition i.e la région géométrigaas laquelle 'EDP est définie, est
dans la plupart des cas une région fermée dangates défini par des variables
indépendantes.

Les conditions aux limites dans un probleme d’EPEcdient le comportement du modele

aux limites du domaine et contiennent souvent éeis€es du premier ordre.
2.4.2 Description de la fonction pdepe

La fonction pdepe résout les EDPs de tgfiptique et paraboliguedans un espace
uni-dimensionnel. Les équations aux dérivées ondind&DOs résultantes de la discrétisation
de l'espace sont intégrées pour obtenir des solitEpproximatives dans l'intervalle de
temps [6,t] définit par le vecteutspan.La fonctionpdeperetourne des valeurs de solution
sur une maille de I'espace [a,b] définit par leteacxmesh Pdeperésout les EDPs de la
forme
[Mat 6.5] :

c(x,t,u,%)%—ltEX—m%(xm f(x,t,u,a—g))+s(x,t,u,a—§) (2.70)

Dans un intervalldo<t<tr etas<x<b. L’intervalle [a,b] doit étre finim peut étre 0 1 ou 2,
selon le type de coordonnées (cartésiennes, cigunels, sphériques) .
Pourt=t, et tous lex, les composantes de la solution satisfaisant aition initiale
sont de la forme :
u(X,to)=Uo(X) (2.71)
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Pour toutt et ou bierx=a ou x=Db, les composants de la solution satisfassent laitomdux

limites de la forme :
p(x,t,u)+q(x,t)f(x,t,u,g—g):o (2.72)

Avec le ccefficient q qui peut dépendre de u.
= M correspond an.
»  Xmesh(1etxmesh(endgorrespond a etb.
= Tspan(l)ettspan(endxorrespond & ett;.

= Pdefuncalcule les termesf ets. Elle a la forme :

[c,f,s]=pdefun(x,t,u,dudx) (2.73)
= |cfun é&value les conditions initiales. Elle a la forme :
U=icfun(x) 12)

= Bcfunévalue les termgsetq des conditions aux limites. Elle a la forme :
[pl,ql,pr,qr]=bcfun(xl,ul,xr,ur,t)
u est la solution approchée dans la limite gaudha etur est la solution approchée dans la
limite droitexr=b. pl etql sont des vecteurs colonne correspondanetay évalués I, d'une

facon similairepr etgr correspondent &r.

Pdeperetourne la solution comme un tableau multi-dimemselsol. Ui=sol( :, :,i)
est une approximation de 'fcomposante du vecteur solutionL’élémentu(j,k)=sol(j,k,i)
approchey; a (t,x)=(tspan(j),xmesh(k)JJi=sol(j, :,i) approche la composantele la solution

a l'instanttspan(j)et aux points de la maillenesh( :).

2.4.3 Adaptation de I'équation de la colonne d’absption a la fonction pdepe

L’équation du systeme est donnée par :

B GCAg K = - 6CAg

0z ot (2.75)
D aC,, 4G = 0Cy,

0z ot

Les équations du systéme peuvent étre approchées pa

9°C oC oC
A—2+B—2+K = —TAQ Avec A trés petit de 'ordre de 0B =Ug,K =Fa

0z 0z
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9°C
H > > +D a;:B' +G = ag:tB' Avec H trés petit de 'ordre de 20D =UI,G =- 2Fa
z z

La réécriture des équations précédentes donne :

oC oC
x P O (0°*—2+Ug*C,;) + Fa
ot 0z 0z (2.76)
0Cy _ aC

1* %(10‘5*—628' +UI*C,) - 2Fa

ot

Par analogie avec (2.76) , on déduit :

10 10—6*%4.[)9*0 E
- A
C = ,f(z,t,c,%) = 0z ’ ,s(z,t,c,@) = 4 (2.77)
‘Lo 1 9 oC 07 |-2Fa
Z | 10°* 2 +UI* Gy z
z

» Les conditions aux limites sont données par:

i — o 1 6. 9C, _
Agauchgz= 0): -C+—*00"*—+Ug*C,) =0 (2.78)
Ug 0z
S 5, 9C, _
—-10°*Ul*C, +10°(0 *a—+UI*CB,)—O (2.79)
z
N : 6, 0C,
A droite(z=L): -C,*Ug*10° +10° @0 *6—+Ug*Cg)=0 (2.80)
y
—CBl+i(10‘5*%+UI*CBl):O 2.41)
ul 0z

Par analogie avec (2.78) (2.79) (2.80) (2.81) dédiuit :

1 5
-C _ _ * *10° 10
ol = ~ e ql=|Ug | pr= C,*Ug*10 aqr=| 1 (2.82)
~10°UI*C 9 —C =
Bl 105 Bl Ul

= La condition initiale de I'équation (2.69.a) estssdution en régime permanent :

oC
ug*—aAg +Fa=0

z (2.83)

Ul *—aCB' -2Fa=0
0z

Qui est :
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-Fa
—Z

Cg(2) =Cpgee "

2.Fa

Ce(2) =Cg v ”

(2.84)

Avec Ug et Ul constantes.

2.5 Simulations en boucle ouverte de la colonneatisorption

2.5.1 Effet du Maillage sur la simulation

La méthode de discrétisation spatiale a été appdiquour résoudre les équations qui
régissent le fonctionnement de la colonne d’absmppour cela nous allons analyser I'effet
du maillage.

Les différentes simulations effectuées en faisariev le nombre d’éléments qui
constituent le maillage sont représentées paritpses (2.5 et 2.6) qui montrent qu’un
maillage faible conduit a des solutions imprécidas.augmentant le nombre d’éléments du
maillage ; la précision s’améliore. Au deld d'unrtaen nombre d’éléments du maillage
(environ 40), on obtient une précision acceptablgure 2.7) et 'augmentation de ce dernier
ne fait que rendre le temps de calcul important teésts de simulation ont été réalisés avec

une perturbation de +20% sur la concentration du €Centrée de la colonne.

o1
N

&l

»
@

»
)

4.4

Concentration du CO2 en sortie de la colonne (moI/m3)
Concentration du CO2 en sortie de la colonne (mol/m3)

Temps (secondes) Temps (secondes)

Figure 2.5 Evolution de la concentration du @én sortie de la colonne pour un maillage de
5 éléments (a) et de 10 éléments (b)
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Figure 2.7 Evolution de la concentration du @én sortie de la colonne pour un maillage de
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60 éléments (a) et de 80 éléments (b)

2.5.2 Perturbations sur la concentration du CQ

Nous devons analyser l'influence des variations aexentrations du GCen entrée

de la colonne) ainsi que celle des variations dita gaz.

L’application de perturbations sur la concentratthn CQ en entrée de la colonne

induit une augmentation ou une diminution de lacemtration en sortie de la colonne selon le

sens de la perturbation appliquée
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Figure 2.8 (a) Pas de perturbations sur la concentration@ued entrée de la colonne
(b) Perturbation en échelon de -10% sur la canagon du CQ en entrée de la
colonne

Concentration du CO2 en sortie de la colanne (mal/m?)
Concentration du CO2 en sortie de la colonne (mol/m®)
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Figure 2.9 (a) Perturbation en échelon de -20% sur la conagoitrdu CQ en entrée de la
colonne
(b) Perturbation en échelon de -50% sur la comagon du CQ en entrée de la

colonne
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Figure 2.10 (a) Perturbation en échelon de +10% sur la conaeoirdu CQ en entrée de la
colonne

(b) Perturbation en échelon de +20% sur la auinaton du CQen entrée de la
colonne
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Concentration du COZ2 en sortie de |2 colonne {molfm®)
Concentration du CO2 en sortie de la colonne (molfm®)
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Figure 2.11 (a) Perturbation en échelon de +35% sur la coragéotrdu CQ en entrée de la
colonne
(b) Perturbation en échelon de +50% sur la conagom du CQ en entrée de la
colonne

2.5.3 Perturbations sur le débit volumique de la phse gazeuse
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Figure 2.12 (a) Perturbation de -10% en échelon sur le débitrmique de la phase gazeuse
(b) Perturbation de -20% en échelareswdébit volumique de la phase gazeuse
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Figure 2.13 (a) Perturbation de +10% en échelon sur le débitwique de la phase gazeuse
(b) Perturbation de +20% en échelariesuwdébit volumique de la phase gazeuse
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2.5.4 Perturbations sur le débit volumique de la plise gazeuse et sur la concentration du
CO2
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Concentration du CO2 en sortie de la calanne (molim?)
Concentration du CO2 en sortie de |a colonne (mal/m?)
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Figure 2.14 (a) Perturbation en échelon de +10% sur la coratgort du CO2 en entrée de la
colonne et de -10% sur le débit volumique de lssplgazeuse
(b) Perturbation en échelon de +10awoncentration du CO2 et de -20% sur le
débit volumique de la phase gazeuse
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Figure 2.15(a) Perturbation en échelon de +10% sur la conattmitrdu CO2 en entrée de la
colonne et de +10% sur le débit volumique de lsphyazeuse
(b) Perturbation en échelon de +10a&woncentration du CO2 en entrée de la
colonne et de +20% sur le débit volumique de ksplgazeuse
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Figure 2.16 (a) Perturbation en échelon de -10% sur la conagéon du CO2 en entrée de la
colonne et de -10% sur le débit volumique de lasplgazeuse

(b) Perturbation en échelon de -Idagoncentration du CO2 en entrée de la
colonne et de -20% sur le débit volumique de ksplgazeuse
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Figure 2.17(a) Perturbation en échelon de -10% sur la conatonh du CO2 en entrée de la
colonne et de +10% sur le débit volumique de Isphyazeuse
(b) Perturbation en échelon de -10%aaoncentration du CO2 en entrée de la
colonne et de +20% sur le débit volumique de lsphyazeuse

Conclusion

L'objectif de ce chapitre était de présenter unausition numérique du modeéle
mathématique du processus d’absorption. Cetteigonlast rendue possible par la méthode de
discrétisation spatiale.

Les simulations de la réponse a un échelon derpattan sur la concentration du gaz
en entrée de la colonne avec des maillages ditfe@mt permis d’analyser I'effet du pas de
discrétisation spatiale sur I'évolution de la cartcation du CQ en sortie de la colonne. Pour
étudier les caractéristiques de ce modele, deslaions de la réponse a des échelons de
perturbations sur la concentration du &d’entrée de la colonne et sur le débit volumidae
la phase gazeuse ont été effectués.

Les simulations effectuées montrent que la répdeska colonne est caractérisée par
un retard £3s entre I'apparition de perturbation sur la @nration du C@en entrée de la
colonne et la variation en sortie qui est due anpte de parcours du gaz le long de la
colonne, qui est le temps mort du systeme, ledtaéswbtenues montrent que nous avons un

systeme stable en boucle ouverte.
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CHAPITRE 3 :

IDENTIFICATION ET COMMANDE DE LA
COLONNE D’ABSORPTION

L'objectif de ce chapitre est de mettre en évidehapplication des réseaux de
neurones a l'automatique, ainsi nous allons comergpar modéliser la colonne d’absorption
avec différents modeles de réseaux de neuronastepsésenter I'application et 'adaptation
d’algorithmes connus a la régulation et la commaneda colonne d’absorption a savoir
I'application de la commande PI classique pourdetidle du processus d’absorption et la
commande neuronale par équivalence certaine qungiemt d’améliorer la rapidité du

processus et de tenir compte efficacement desrpations.

4.1 Identification de la colonne d’absorption par RNA

Bien qu’il y ait beaucoup d’applications de résedexneurones pour la modélisation
et la commande rapportées dans la littérature ekiste aucune méthode standard pour
déterminer la structure et le nombre de neuronadiger pour une application particuliere.
La taille du réseau est souvent choisie avec uake ®uche cachée car un tel réseau peut
modéliser n'importe quel rapport entrée-sortie Ioéaire avec un degré d'exactitude donné
[Cyb 89] [Hec 89]. Cependant le nombre de neuralaes la couche de sortie d'un tel réseau
est égal au nombre de sorties du processus a @ddd choix du nombre de neurones pour
la couche cachée est laissé a la discrétion dlesbiur. La procédure habituelle pour choisir
le nombre de neurones dans la couche cachée edixde une premiere taille et puis
vérifier la valeur de l'erreur quand le processliapprentissage est terminé. Si non
satisfaisant, la taille est mise a jour et le pssos entier est répété jusqu'a ce que le réseau
réponde a nos tolérances sur I'erreur.

Les réseaux de neurones modélisateurs utilisesospasent d’'une seule couche
cachée (Figure3.1) la couche de sortie contientseudl neurone qui calcule la sortie du

réseay/(k +1), la couche cachée contient k neurones, qui regoies entrées

(u(K),...,.u(k =m +12),y(K),...,y(k =n +1)).
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Entrées Couche cachée Couche de sortie Sortie
/) I N 7 Y4 \

- @ J — 2N VAN )

Figure 3.1 Réseau de neurones a une seule couche cachée

Afin d’'identifier le processus d’absorption nouas pris quatre modéles neuronaux

a savoir :
Modele 1 :le réseau de neurones est non bouclé avec 2 msudans la couche cachée.
Modele 2 :le réseau de neurones est non bouclé avec 5 msudans la couche cachée.
Modele 3 :le réseau de neurones est non bouclé avec 8 msudans la couche cachée.
Modele 4 :le réseau de neurones est non bouclé avec 10nmesudans la couche cache.

On fournit a I'entrée de ces quatre réseaux deomesr I'entrée retardég¢k — 1)
l'entrée retardée(k — 2)la sortie du processus retar@gs(k — , I sortie du processus
retardée€Cggk — 2), pour calculer la sortie prédijgk )

On excite le processus avec un signal du type RR&hdom Amplitude Signal) de
longueur de créneaux égale a 5 secondes et d’agditmaximale et minimale de +9e-4 et
+1e-2 pendant 500 secondes avec une période didrarage Te=0.1 secondes, donc on
posséde une base de donnée constituée de 500mentnées/sorties, la premiere moitié de
cette base de mesures sera utiliser par les modelesseaux de neurones pour leurs
'apprentissage qui s'effectue apres 300 itérati@ms Batch Mode, avec I'algorithme

d’apprentissage de Levenberg-Marquardt.
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La seconde moitié de la base de mesures seraupliir la validation des différents
modeles de réseaux de neurones. On présente ldgategle simulations sur les figures

suivantes :

Training-Blue

Entrée d'apprentissage

Entrée de wvalidation

0.0

0009

o.oos

0007 -4

0006

0005

[ebit du liquide

0004 -4

0003

o002

000

Figure 3.2 Entrée d’excitation du Processus

Sortie d'apprentissage

Sortie de vahdation

*
in

Conzentration du CO2 en mokm®

I

a5 I I

Performance is 0.000238848, Goal is 0

150
300 Epochs

temps

Figure 3.3 Sortie du Processus

Concentration du CO2 en molfn?

Erreur yp-ym

(2]

Figure 3.4 Apprentissage du modéle 1
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Chapitre 3
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Figure 3.6 Apprentissage du modéle 3
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Figure 3.7 Apprentissage du modéle 4
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Test de validation 1
Le test de validation des modeles neuronaux sw®ffe@n prenant la base de
validation, et montrer les prédictions des diffésemodéles ,comme le montre les figures

suivantes :
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Figure 3.8 Test de validation du modéle 1et 2
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Figure 3.9Test de validation du modele 3 et 4

Test de validation 2

Nous avons fait un deuxieme test de validationusigr période de 500 secondes avec
une nouvelle entrée d’excitation du type RAS delarur de créneaux égale a 8 secondes et

d’ amplitudes maximale et minimale de +9e-4 ou 21ain de mettre en evidence la capacité
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des modeles neuronaux de reproduction de la dynemdg processus, comme le montre les

figures suivantes :
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Figure 3.10Test de validation du modéle let 2
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Figure 3.11Test de validation du modéle 3 et 4

4.2 Controle de la colonne d’absorption

Dans lindustrie les opérateurs peuvent assurefotetionnement

des colonnes

d’absorption sans l'aide d’algorithme de commandede modeéle. Par contre I'opération

manuelle a ces limites : variabilité importante ghoduit, utilisation excessive de réactif

chimique, etc. Des algorithmes de commande ont @&@&anis en place pour optimiser le

rendement du procédé d’absorption.
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4.2.1 Régulation PI de la colonne d’absorption

Le processus d’absorption du €@st contrdlé, d’abord, en utilisant une approche
linéaire standard Pl qui est largement répandus tlendustrie. Cette stratégie linéaire est

appliguée a des fins de comparaison avec la comenagronale.

4.2.1.1 Description de la commande PID

De nombreux problemes de commande peuvent éttéstrail’aide d’'une commande
PID (proportionnelle, intégrale, dérivée), tant deg exigences de performance ne sont pas
élevées. L’algorithme PID est un régulateur stathgeour la commande des procédés. Il est
aussi la base de nombreux systemes de commanderdian classique de I'algorithme peut
s’écrire sous la forme (4.1).

u() =K, o)+ [eft)at +K, ddit(t) (“.1)

dans laquellau(t) est la variable de command(t) représente I'erreur définie par :
e(t) =y (t) —y(t) 2

yq(t) ety(t) étant respectivement la valeur de la référentze sirtie du procedé.

Le diagramme fonctionnel pour ce type de commastieeprésenté par la figure 3.12.

Ya(t) e(t) PID ut) |  systeme y@

Figure 3.12Schéma fonctionnel de la commande PID

De nombreuses méthodes de recherche des parardetm&gulateur PID pour les
systemes linéaires sont basées sur la réponsédisnd.a regle de Ziegler et Nichols (1942)
[Zieg 42] est une méthode empirique qui permetéterdchiner les parameétres du régulateur a
partir de la réponse soit a un échelon de consgpitlors du phénoméne de pompage.

Dans notre cas les coefficients du régulateur apr#tés au vu des résultats obtenus

en simulation.
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4.2.1.2 Commande PI de la colonne d’absorption

La loi de commande Pl est donnée sous la formestev.
U(K) = Upor +Ke(k) +K; > e(k 1) (4.3)

Avec : u,,. est le debit nominal du liquide de lavagg, et K; sont, respectivement, les gains

de I'action proportionnelle et intégrale.
Une action dérivée ne nous a pas semblé nécesaail@réponse n'est pas oscillatoire.

Le schéma de principe du systéeme de commandepeésemté par la figure 3.13

Yq(K) e(k) | Contréleur u(k) Colonne y(k) -
P | d’absorption g

Figure 3.1: Commande PI de la colonne

Nous avons appliqué la régulation Pl au modeldadeolonne d’absorption .Pour
faciliter la simulation du processus, nous avonsisthune commande échantillonnée. La
période d’échantillonnage est fixée a 0.1 secondk teneur réglée moyenne en sortie est de
4 mol/n? de CQ. Le choix des paramétres du régulateur Pl va peasiettre d’obtenir les
réponses désirées. Aprés plusieurs essais de fimnylaous avons opté pour les valeurs

suivantes :

K, =5x10", K, =2x10™.
4.2.1.3 Résultats de simulation

Les figures suivantes montrent I'évolution de lana@ntration du C© pour une
consigne de 4 mol/fret pour un changement de consigne de 4 nigi/th5 mol/m et de 4.5
mol/m® & 4 mol/ni et un changement de consigne en créneaux aléamitengueur de 50
secondes et d’amplitudes minimale et maximale d®Wm® et 5mol/ni respectif, et tout cela
sous influence de différentes perturbations sucdacentration du COen entrée de la

colonne et sur le débit volumique de la phase gazeu
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Chapitre 3 Identification@mmande de la colonne d’absorption
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Figure 3.14 Reégulation PI pour une perturbation de +10% agwohcentration du GO
en entrée de la colonne(a), Commande)PI (b
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Figure 3.15 Régulation PI pour une perturbation de +30% awoihcentration du GO
en entrée de la colonne (a), Commande)PI (b
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Figure 3.16 Régulation Pl pour une perturbation de -10% awoincentration du GO
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Figure 3.18 Régulation PI pour une perturbation de +15% awoncentration du G@n
entrée de la colonne et de +20% sur le débit vajumide la phase gazeuse
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Figure 3.19 Régulation PI pour une perturbation de +15% awadncentration du GCen
entrée de la colonne et de -20% sur le débit vajumde |la phase gazeuse

(a), Commande PI (b)
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Figure 3.20 Régulation Pl pour une perturbation de -15% awoincentration du GO
en entrée de la colonne et de +20% sur le déhitwigjue de la phase gazeuse
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Figure 3.21 Régulation PI pour une perturbation de -15% swolacentration du CQen
entrée de la colonne et de -20% sur le débit vajumide la phase gazeuse (a),

Commande PI (b).
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Figure 3.22 Reégulation Pl sans perturbations sur la conceémtradu CQ en entrée de la
colonne et de +10% sur le débit volumique de lasplgazeuse (a), Commande

PI (b).
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Figure 3.23 Reégulation Pl sans perturbations sur la conceotradu CQ en entrée de la
colonne et de -10% sur le débit volumique de lasptgazeuse (a), Commande
Pl (b).
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Figure 3.24 Régulation Pl pour une perturbation de +20% auwdncentration du G&n
entrée de la colonne et de +10% sur le débit vajumide la phase gazeuse
(a), Commande PI (b).
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Figure 3.25 Régulation Pl pour une perturbation de +20% aurdncentration du G&n
entrée de la colonne et de -10% sur le débit vajumde la phase gazeuse (a),
Commande PI (b).
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Figure 3.26 Reégulation Pl pour une perturbation de -20% aucdncentration du G&n
entrée de la colonne et de +10% sur le débit vajumide la phase gazeuse

(a), Commande PI (b).
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Figure 3.27 Reégulation Pl pour une perturbation de -20% aucdncentration du G&n
entrée de la colonne et de -10% sur le débit vajumde la phase gazeuse (a),

Commande PI (b).
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Figure 3.28 Régulation Pl pour une perturbation de -15% aucdncentration du G&n
entrée de la colonne et sans perturbations suébé dolumique de la phase
gazeuse (a), Commande PI (b).
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Figure 3.29 Reégulation Pl pour une perturbation de -15% auwrdncentration du G@n
entrée de la colonne et de +10% sur le débit vajumide la phase gazeuse
(a), Commande PI (b).
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Figure 3.30 Reégulation Pl pour une perturbation de -15% aucdncentration du G&n
entrée de la colonne et de -10% sur le débit vajumde la phase gazeuse (a),
Commande PI (b).
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Figure 3.31 Régulation Pl pour une perturbation de +20% aurdncentration du G&n
entrée de la colonne et de -10% sur le débit vajumde la phase gazeuse (a),
Commande PI (b).
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Figure 3.32 Régulation Pl pour une perturbation aléatoir@aut+15% et -15% toutes les
25 secondes sur la concentration duy, €@ entrée de la colonne et autour de
+12% et -12% toutes les 25 secondes sur le déhitnique de la phase
gazeuse (a), Commande PI (b).

4.2.2 Commande neuronale par équivalence certaine

Cette approche consiste a construire un modeéleonaudirect du processus. En
supposant que le modele coincide parfaitement lavewcessus réel (principe d’équivalence
certaine), une stratégie de commande est établie’agpuyant sur le réseau estimateur

(Figure 3.40)[Rand 95].
¥

Yo ﬁlg‘br}th.me. U y
d’optithisation *  Processus —>

Figure 3.33Commande neuronale par identification du modelgorel direct

La stratégie de commande se base souvent sur dix®dag d’optimisation d’un
critére portant sur les sorties prédites afin degelsoient le plus proche possible d'un
comportement de référence et éventuellement swdeables de commande afin d’assurer

une conduite sans a-coups.
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4.2.2.1 Description de la commande par équivalencertaine

L’objectif est de minimiser I'erreur entre la cogisé et la sortie prédite par le réseau
de neurones dont le comportement est supposé qdenéi celui du processus. Le critére

choisi est :

30 =5 (o (k + D=k +D) (3.1)

ou y(k) représente la sortie prédite du processus (stuti€seau de neurones)et(k) est
la sortie désirée.

L’algorithme d’optimisation utilisé est une deseermu gradient. La commande a
appliguer a l'instant (k+1) est calculée a l'ingt&ntel que :

u(k +1) = u(k) + Au(k +1) (3.2)
avec
= — d_J = - dJ d_yA
Au(k) = ndu dy du (3.3)
B = lyy(k+ -y + ) (3.4)

ou ;7 est le pas de descente du gradient.

Le réseau de neurones est celui décrit au chdpést donné par :

15
y =D Wyf(A)+b, (3.9)
i=1
4
avec A =) wgp, +b, (B.6
=1

ou lesp; sont les composantes du vecteur d’enfPédefini par :

u(k)
ukk -1)
P = 3.7
y(k) 8.7)

y(k-J

et:
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w,; sont les eléments de la matrldg (15 % 4) des poids de la couche d’entrée.
w,, sont les éléements du vectadi; (15 x1) des poids de la couche de sortie.
b, sont les élements du vectdBy des biais des neurones de la couche cachee

b, est le biais du neurone de la couche de sortie.

dy & df (A)
Alors —=) w, ! .8
du ; * du ®
La fonction d’activation utilisée pour la couchecloée est la tangente hyperbolique
(sigmoide) :
f(A) = exp(A) —exp(A) (3.9)

exp(A) +exp(-A)
On aura donc,

df (A) _ 4w, (3.10)
du  (exp(A)+exp(-A)f

4.2.2.2 Application a la commande de la colonne daorption

Le schéma de principe du systeme de commandepeésenté par la figure 3.34

Yy (k + 1) U(k) = U(k —1) + AU(k) ) U(k) Colonne y(k)
— _ . dy > : >
Au(k) = /7(yd (k+D)-y(k + 1))d— d’absorption

u
A Z—l
Z—l
. A 4 A 4
y(k +1) Réseau de [¢ z*
neurones ¢

Figure 3.34Schéma de principe du systéeme de commande
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4 2.2.3 Résultats de simulation

Les figures suivantes montrent I'évolution de lana@ntration du C© pour une

consigne de 4 mol/fmsous influence de différentes perturbations awohcentration du GO

en entrée de la colonne et sur le débit volumigquiaghase gazeuse.
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Figure 3.35 Reégulation pour une perturbation de +20% swolacentration du C{£en
entrée de la colonne et sans perturbations suébé dolumique de la phase
gazeuse (a), Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.36 Reégulation pour une perturbation de +20% surolacentration du Cfen
entrée de la colonne et de +10% sur le débit vajumide la phase gazeuse

(a), Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.37 Régulation pour une perturbation de -20% sucdacentration du C£en
entrée de la colonne et sans perturbations suébé dolumique de la phase

gazeuse (a), Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.38 Reégulation pour une perturbation de -20% surdacentration du Cfen
entrée de la colonne et de +10% sur le débit vajumide la phase gazeuse

(a), Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.39 Reégulation pour une perturbation de -20% sucdacentration du C£en
entrée de la colonne et de -10% sur le débit vajumde la phase gazeuse (a),
Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.40 Régulation sans perturbations sur la concentratdu CQ en entrée de la
colonne et de +30% sur le débit volumique de lasphgazeuse (a),
Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.41 Régulation sans perturbations sur la concentratdu CQ en entrée de la
colonne et de -30% sur le débit volumique de lssplgazeuse (a),

Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.42 Reégulation pour une perturbation aléatoire autel5% et -15% toutes les 25
secondes sur la concentration du CO2 en entrée a#dnne (a),
Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.43 Régulation pour une perturbation aléatoire autei’5% et -15% toutes les 25
secondes sur le débit volumique de la phase gata)se

Commande par équivalence certaine (b).
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Figure 3.44 Régulation pour une perturbation aléatoire autei’5% et -15% toutes les 25
secondes sur la concentration du CO2 en entrée c@dnne et autour de
+15% et -15% toutes les 25 secondes sur le déhitnique de la phase
gazeuse (ajyommande par équivalence certaine (b).
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'applicat@s réseaux de neurones pour la
modélisation et la commande d’une colonne d’abgmrpt

Nous avons montré qu’un réseau neuronal a une ecctaithée reproduit parfaitement
la dynamique du systeme, ce méme réseau modélisatda utilisé afin de lui appliquer une
stratégie de commande.

Deux stratégies de commande ont été adoptées afiregller la concentration du
CO; en sortie de la colonne d’absorption a savoir :

-La régulation PI
-La commande neuronale par équivalence certaine

Ces deux stratégies de commande ont été applimees/influence de différentes
perturbations sur la concentration du 3D entrée de la colonne, et sur le débit de lagha
gazeuse.

On constate que les perturbations sur la concérirdt CQ en entrée de la colonne
affectent la concentration du G@n sortie qu’apres un certain temps, ceci esudieraps de
parcours de la phase gazeléskong de la colonne d’absorption, qui représémtemps mort
du systéme.

On voit bien que ces deux stratégies de commands permettent un rejet de
perturbations relativement rapide, et un assemiesé de la concentration du €@n sortie
de la colonne d’absorption autour de 4 mdl/m

La commande neuronale par équivalence certaineéti@tappliquée avec précaution
car un pas trop grand pour minimiser I'erreur pgals mener a une oscillation de la sortie,

cette régulation nous a permis de tester les pednces d’'une commande non linéaire.
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