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INTRODUCTION GENERALE

Introduction générale

L’origine de la commande adaptative remonte aux années 1950. Les chercheurs
se sont apergus qu’un contrdleur avec les paramétres fixes n’était pas toujours
capable d’assurer les performances désirées, surtout quand les paramétres du
systéme varient avec le temps. La commande adaptative differe donc d’une
commande ordinaire du fait que ses parametres sont variables et ajustés grace a un

mécanisme qui agit en temps réel en se basant sur I'état du systéme commandé.

Les réseaux de neurones sont connus comme des approximateurs ajustables et
capables de reproduire le comportement complexe des systémes non linéaires. Les
premiéres applications des réseaux de neurones en commande n’étaient pas basées
sur des analyses de stabilité rigoureuses. Plus tard, la théorie de Lyapunov a été
introduite pour calculer des lois adaptatives garantissant la stabilité du systeme en
boucle fermée. Les réseaux de neurones sont ensuite utilisés, soit pour approcher
directement la loi de commande soit pour approcher les non linéarités formant ainsi

une loi de commande neuronale adaptative.

Une application directe de cette technique sera faite sur un processus non linéaire

comme le bioréacteur, élément essentiel dans le traitement des eaux usées.
L’ensemble du travail est regroupé en quatre chapitres :

Le premier chapitre sera consacré au systéme de bioréacteur biologique. Une
étude détaillée sera donnée, qui traitera des différents phénoménes qui se passent

dans un bioréacteur biologique, avec le modéle mathématique correspondant.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons les notions de base de la théorie des

réseaux de neurones.

Le travail effectué dans le troisieme chapitre tourne autour des principales
techniques de la commande a base de réseaux de neurones et la commande

adaptative neuronale. Nous allons présenter deux structures de commande : la
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INTRODUCTION GENERALE

technique de commande neuronale adaptative directe et indirecte avec modéle de

référence pour la poursuite de la trajectoire.

Le dernier chapitre traitera de Il'utilisation de la commande neuronale adaptative
pour une simulation appliquée au bioréacteur. Nous comparerons les résultats
obtenus avec un régulateur Pl et celles de la commande adaptative neuronale pour

situer l'intérét de cette technique de commande dans les systémes non linéaires.

Enfin nous finirons par une conclusion générale.
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CHAPITRE | TRAITEMENT DES EAUX USEES

I-1- Introduction

L'épuration des eaux usées au moyen de boues activées est un procédé
largement utilisé depuis les deux derniers siecles [Van Haandel et al., 1981], [Henze
et al., 1987], [Gujer et al, 1999], [Olsson et Newell, 1999], [Dochain et Vanrolleghem,
2001]. Ce procédé chimique et biologique consiste a mettre en contact par brassage
les eaux usées avec un mélange riche en bactéries pour dégrader et éliminer les
composants polluants contenus dans I'eau, en suspension ou dissouts. L'activité des
bactéries peut étre liée a la présence d'oxygéne ou d'autres sources d'oxydation,

formant des boues activées ou la pollution sert de nourriture.

Les traitements utilisés étaient basés sur l'injection d'oxygéne dans le milieu
polluant, pour enlever des matiéres organiques. Aujourd’hui, la rapidité d'expansion
de la population et le développement industriel imposent de mettre au point de
méthodes de dépollution plus efficaces. Durant les quatre derniéres décennies, des
méthodes pour éliminer des composants bio-chimiques, comme I|'azote et le
phosphore, ont été mises en ceuvre, afin de respecter la réglementation établie pour
la protection de I'environnement. Il existe différents processus, de nature biologique
ou de nature physico-chimique, pour réaliser cette élimination. Dans le cas des
processus par boues activées, si I'élimination de l'azote est souhaitée, différentes
configurations sont possibles : bassins séparés ou bassin unique, différents types de
réactions (aérée et non-aérée). Pour des considérations de nature économique, une
configuration avec un seul bassin -ou les deux phases aérobie et anaérobie

alternent- a été développée [13].

Dans ce chapitre on citera les grandes étapes du traitement des eaux usées (le
prétraitement, traitement primaire et secondaire), et chaque étape elle-méme
subdivisée en plusieurs parties, ensuite on présentera le modéle ASM1 et on y verra
les principaux polluants qui se trouvent dans les eaux usées et les différentes
réactions qui s’y trouvent, enfin on va voir les équations différentielles qui peuvent

présenter ce modele.
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CHAPITRE | TRAITEMENT DES EAUX USEES

I-3-

Définition

Ammoniaque : composé gazeux d’azote et d’hydrogene, trés soluble dans
I'eau.

Milieu anoxique : milieu dans lequel 'oxygéne n’est pas présent sous forme
libre dissoute.

Milieu aérobique : milieu dans lequel 'oxygene libre est présent en quantité
suffisante et joue un certain réle.

Biomasse hétérotrophe : représente les organismes qui ne peuvent tirer de
I'énergie, pour I'entretien de la vie, que de la décomposition des matieres
organiques, et qui ne peuvent utiliser les composés minéraux comme seule
source d’énergie ou pour effectuer la synthése de matieres organiques.
Biomasse autotrophe : représente les organismes qui peuvent utiliser le
carbone minéral comme source principale de carbone et qui peuvent tirer de
I'énergie pour l'entretien de la vie, de l'oxydation d’éléments minéraux
(chimiotrophe) ou de I'énergie lumineuse (phototrophe).

Demande chimique en oxygéne (D.C.O) : quantité d’oxygéne nécessaire a
une dégradation purement chimique des débris et résidus contenus dans une
eau polluée sans intervention de micro-organismes.

Hydrolyse : fractionnement de grosses molécules en plus petites molécules.
Nitrification : oxydation de I'azote ammoniacal en nitrates sous I'action de
bactéries.

Substrat : matiere pouvant étre consommeée par les micro-organismes.

Les grandes etapes du traitement

Les eaux polluées contiennent des matieres qui peuvent étre minérales ou

organique, sous forme soluble ou insolubles. Ces matiéres subissent une premiere

série de traitements physico-chimiques qui permettront de retirer de l'eau les

polluants facilement éliminables. Celle qui est plus difficilement séparable (la

pollution soluble) va subir des transformations qui permettront de [I'éliminer plus

facilement. Ces transformations sont donc de natures physico-chimiques et/ou
biologiques [11], [12]. [13].
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CHAPITRE | TRAITEMENT DES EAUX USEES

Selon le degré d’élimination de la pollution et les procédés mis en ceuvre, trois

niveaux de traitements sont définis.
I-3-1- Le prétraitement

Les prétraitements ont pour objectif d'éliminer les éléments les plus grossiers, qui
sont susceptibles de géner les traitements ultérieurs et d'endommager les
équipements. Il s'agit des déchets volumineux (dégrillage), des sables et graviers

(dessablage) et des graisses (dégraissage-déshuilage).
I-3-1-1- Le dégrillage et le tamisage

Au cours du dégrillage, les eaux usées passent au travers d'une grille dont les
barreaux, plus ou moins espacés, retiennent les matieres les plus volumineuses. Ces
éléments sont ensuite éliminés avec les ordures ménageéres. Le tamisage, qui utilise
des grilles dont l'espacement est plus réduit, peut compléter cette phase de

prétraitement. Cependant, il génére beaucoup plus de déchets.
I-3-1-2- Le dessablage

Le dessablage débarrasse les eaux usées des sables et des graviers par
sédimentation. L'écoulement de I'eau a une vitesse réduite dans un bassin appelé
"dessableur" entraine leur dépét au fond de l'ouvrage. Ces particules sont ensuite
aspirées par une pompe. Les sables récupérés sont essorés, puis lavés avant d'étre

soit envoyés en décharge, soit réutilisés, selon la qualité du lavage.
I-3-1-3- Le dégraissage-déeshuilage

Le dégraissage vise a éliminer la présence de graisses dans les eaux usées,
graisses qui peuvent géner l'efficacité des traitements biologiques qui interviennent
ensuite. Le dégraissage s'effectue par flottation. L'injection d'air au fond de I'ouvrage
permet la remontée en surface des corps gras. Les graisses sont raclées a la
surface, puis stockées avant d'étre éliminées (mise en décharge ou incinération).
Elles peuvent aussi faire I'objet d'un traitement biologique spécifique au sein de la
station d'épuration. De nombreuses stations utilisent des dessaleurs-dégraisseurs

combinés.
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I-3-2- Le traitement primaire

Le traitement s’effectue par voie physico-chimique avec pour but d’extraire le
maximum de matiéres en suspension et de matiéres organiques facilement

décantables. Trois voies de traitement sont possibles :

-3-2-1- La décantation

La décantation primaire classique consiste en une séparation des éléments
liquides et des éléments solides sous l'effet de la pesanteur. Les matieres solides se
déposent au fond d'un ouvrage appelé "décanteur" pour former les "boues
primaires". Ces dernieres sont récupérées au moyen d'un systeme de raclage. Ce

traitement élimine 50 a 55 % des matieres en suspension.

I-3-2-2- La coagulation et la floculation

Lorsque les particules sont trop petites ou trop Iégere pour étre décantées ou
filtrée (dites particules colloidales), ces particules peuvent rester en suspension dans
I'eau durant de trés longues périodes, peuvent méme traverser un filtre tres fin. Par
ailleurs, du fait de leur grande stabilité, elles n'ont pas tendance a s'accrocher les

unes aux autres.

Pour éliminer ces particules, on a recours aux procédés de coagulation et de
floculation. La coagulation a pour but principal de déstabiliser les particules en
suspension, c'est-a-dire de faciliter leur agglomération. En pratique, ce procédé est
caractérisé par l'injection et la dispersion de produits chimiques. La floculation a pour
but de favoriser, a l'aide d'un mélange lent, les contacts entre les particules
déstabilisées. Ces particules s'agglutinent pour former un floc qu'on pourra

facilement éliminer par décantation.
Quelques ordres de grandeurs

e Quelle est la taille de ces si petites particules dites colloidales?
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Diametre des particules Etat Exemple
(micrometre)
< 0,001 Etat dissous
Argile
Huiles et graisses
0,001a1 Etat colloidal Bactéries
> 1 Solides décantables Sables

Table-1-1- : diamétres de particules polluantes

Quel est le temps mis par ces particules pour chuter naturellement d'un metre

dans l'eau?
Type Diamétre des particules (micrometre) | Temps de décantation
Gravier 10 000 1s
Sables grossiers 1000 10s
Sables fins 100 2 min
Argile 10 2h
Bactéries 1 8j
Colloides 0,1a0,00 23200 ans
Table-1-2- : le temps de décantation des particules polluants
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1-3-2-3- La flottation

La flottation est un procédé qui permet de séparer un solide ou un liquide de
liquide, et qui s’applique a des particules qui ont une densité inférieure a celle de
I'eau. La flottation peut étre ‘naturelle’ pour les graisses par exemple, ou ‘associée’ si
de particules qui flottent ont besoin d’une intervention c’est-a-dire par insufflation de
I'air qui va accélérer le phénomene.les éléments flottants seront éliminés par raclage

de surface.
I-3-3- Le traitement biologique

Les traitements biologiques sont fondés sur [lutilisation d’'une biomasse
bactérienne qui, pour sa croissance et sa multiplication, va utiliser les composés

organiques oxydables et 'azote ammoniacal présents dans I'eau a épurer.

-3-3-1- Elimination du carbone

La boue activée est constituée essentiellement de bactéries et de protozoaires,
parfois de champignons, de rotiféres et de nématodes. Les bactéries y constituent le
groupement le plus important, responsable principalement de I'élimination de la
matiére organique contenue dans I'effluent d'une part et de la formation des flocons
ou flocs d'autre part. La nature des composés organiques constituant la pollution
influe naturellement sur le genre dominant, de méme les conditions du milieu (pH,

température, oxygene dissous).

Pour I'élimination du carbone dans les effluents la voie aérobie est utilisée car
'oxygéne est associé aux réactions de dégradation et elles s'instaurent
spontanément dans les eaux suffisamment aérées. Le carbone organique se
retrouve sous forme de CO, et de biomasse. On peut prendre pour exemple le bilan

de la dégradation d’'une molécule de glucose :

CGle 06 + 602 bagtéries 660261'120 + (énergle) (11)
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Les micros - organismes s'adaptent au milieu nutritif dans une phase de latence :
la vitesse de croissance est alors nulle ou faiblement positive. L'absence de matiére
nutritive provoque une diminution de la masse des micros — organismes : c'est la
phase de respiration endogene qui se produit a l'intérieur méme de l'organisme

bactérien, sans apport extérieur.

Cette réaction de dégradation du carbone se déroule dans un réacteur biologique
a boues activées dont le rendement est intimement lié a la présence d’oxygene ;
aussi lui associe-t-on des systémes d’aération forcée que ce soit par le fond ou en

surface.
1-3-3-2- Elimination de I’Azote

Les eaux résiduaires contiennent différents composés azotés : protéines, urée et
produits de décomposition ainsi que de l'azote sous forme minérale. L’élimination de
cet azote va se dérouler en deux phases conduites par la biomasse bactérienne : la
nitrification et la dénitrification, parallelement auxquelles une partie de I'azote sera
utilisée pour I'anabolisme bactérien. La nitrification consiste en I'oxydation de I'azote
organique sous forme d'un ammoniac (NHZ) en nitrite (NO3) puis en nitrate (NO3) par
I'intermédiaire de micro - organismes autotrophes en milieu aérobie. L'équation de

cette réaction peut s’écrire :

2NH; + 30, nitritation 2NO; + 2H,0 + 4H* (1.2)
2NO5 + 0, nitratation 2NO3 (1.3)

Ces réactions sont opérées par des bactéries du type Nitrosomonas, Nitrosospina
ou Nitrosococcus pour la nitritation et Nitrobacter pour la nitratation. Elles
s’accompagnent de I'accroissement de la biomasse bactérienne qui s’exprimera sur
le plan pratique par la formation de boues. ensuit une réduction du nitrate en diazote
gazeux opérée le plus souvent par des Pseudomonas hétérotrophes en milieu

anaérobie :

3NO; + CH3OH dénitrification 3N, + CO, + 2H,0 (1.4)
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I-4- Présentation d’un réacteur biologique

La chaine de traitement est composée d'un bioréacteur, d'un clarificateur /

décanteur et d'une boucle de recyclage des boues (Figure-I-1-).

Réacteur Biologique Clarificateur

Eau usée

-1

Anoxie Aérobie

Effluent

Recyclage de boues Boues rejetées

>

Figure-1-1- : Réacteur Biologique

> Le Bioréacteur

L'eau polluée soumise préalablement a un traitement primaire provenant d'une
source externe, circule dans le bassin d'aération bioréacteur dans lequel la biomasse
bactérienne dégrade la matiere organique. Les micro-organismes s'agglomerent en

flocs et produisent les boues.

Le mélange, appelé "liqueur mixte", se compose d'une phase solide (micro-
organismes, débris organiques, matieres minérales) et d'une phase liquide contenant
les matiéres dissoutes. Pour éliminer la matiére azotée, le réacteur biologique peut
étre séparé en deux zones distinctes : aérobie et anoxique. Dans la majorité des cas,
la zone anoxique est placée en amont de la zone aérobie, juste a I'entrée de I'effluent
dans le réacteur, pour que les bactéries aient suffisamment de matiére organique
biodégradable pour effectuer la réaction de dénitrification. Le recyclage de la liqueur
mixte de la zone aérobie vers la zone anoxie permet I'élimination des polluants

azotés oxydés.
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> Le Clarificateur

En sortie de réacteur, est obtenue une liqueur mixte composée de boues floculées
et d'eau épurée préte a étre rejetée dans le milieu naturel. Cette liqueur alimente un
clarificateur qui a une fonction de séparation afin de ramener la boue la plus
concentrée possible dans le réacteur biologique. Du fait de I'absence d'oxygéne, le
temps de passage des boues doit étre le plus faible possible pour éviter qu'elles ne
se trouvent en phase anaérobie. Ceci aurait pour conséquence l'apparition d'odeurs
désagréables ainsi qu'une détérioration de la qualité mécanique de la boue

perturbant tant le traitement biologique de I'eau

» Le Recyclage de Boues

La croissance de la biomasse au sein du bioréacteur n'est pas suffisante pour
compenser la perte engendrée par le débit de sortie de la liqueur mixte. Pour
conserver une concentration en biomasse constante dans le réacteur, une partie des
boues du clarificateur est recyclée vers le réacteur. Des purges ont également lieu
afin d'extraire la quantité de boues en excés dans le procédé. Les taux de recyclage
et de purge permettent également de maitriser I'age des boues c'est-a-dire le temps
au bout duquel la biomasse est entierement renouvelée. Ce temps caractérise la
forme physiologique de la biomasse dans le réacteur mais aussi la composition de
celle-ci. Prenons l'exemple du traitement de la matiere azotée : les bactéries
autotrophes responsables de la réaction de nitrification ne seront absentes que si

I'age des boues est supérieur a 6 jours, leur temps de duplication étant de 4 jours.

I-5- Présentation du modele ASM1

Un systeme a boues activées comporte des phénomeénes tels que I'oxydation du
carbone, la nitrification et la dénitrification. La simulation de son comportement fait
appel a de nombreuses réactions entre un grand nombre de composants. Pour étre
mathématiquement exploitables, tout en fournissant des prévisions réalistes, les

réactions doivent représenter les processus fondamentaux du systéme.
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En outre, le modele doit prendre en compte la cinétique (vitesse de réaction) et la
stoechiométrie (rapport qu'un composant a sur les autres dans une réaction
chimique) de chaque processus. Les principales taches conceptuelles dans le
développement du modele mathématique sont l'identification des réactions, le choix
de leurs expressions cinétiques et stoechiométriques appropriées. Associant une
description simple des phénoménes biologiques et une représentation conforme de
la réalité, elles expriment les vitesses de dégradation des substrats carbonés et
azotés en fonction de l'état de pollution (nommé par des variables) et des

caractéristiques de la biomasse assurant le traitement (nommé par des paramétres).

I-5-1- Unité utilisée

Une question qui a jeté la confusion et qui dans une certaine mesure a empéché
le développement de la théorie des boues activées est le choix du parameétre
permettant d’évaluer le mieux la matiére organique dans I'eau usée. Trois mesures
reconnues sont largement répandues : la Demande Biochimique en Oxygéne (DBO),
le Carbone Organique Total (COT), et la Demande Chimique en Oxygéne (DCO). De
ces derniéres, la DCO est assurément la meilleure mesure. En effet, elle seule fournit
un lien entre les équivalents électrons dans le substrat organique, la biomasse et
l'oxygeéne utilisé. En outre, le bilan massique peut étre fait en termes de DCO. Ainsi,
les concentrations de toutes les formes organiques, y compris la biomasse, sont

dans des unités de DCO dans le modéle.

I-5-2- Les variables

Nous allons présenter un modeéle simplifié issu du modéele ASM1 comprenant 11
variables d’état. Les composés insolubles (ou particulaires) portent le symbole X, les
composés solubles portent le symbole S, la biomasse est représentée parb, le

substrat par s et I'oxygéne par 0.

La matiére organique dans les eaux usées peut étre subdivisée en un certain

nombre de catégories.
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e La matiére organique non biodégradable est biologiquement inerte (ou
réfractaire) et traverse le systeme a boues activées sans modification de

concentration. Selon I'état physique, deux formes peuvent étre identifiées :

- la matiere organique soluble inerte (S;) qui quitte le systeme avec la méme
concentration qu'a I'entrée.

- la matiére organique particulaire inerte (Xi) qui se retrouve dans les boues
pour étre évacuée lors de leur extraction.

e La matiére organique biodégradable peut également étre divisée en deux
fractions selon la rapidité d’utilisation par les bactéries :

- la fraction rapidement biodégradable (S5) qui est considérée comme des
molécules a structure simple qui peuvent étre utilisées directement par les
bactéries hétérotrophes et participent a la croissance de la biomasse. Pour la
modélisation elle est traitée comme si elle était soluble.

- la fraction lentement biodégradable (Xs) qui est constituée de molécules
complexes, qui doivent étre transformées en substrat rapidement
biodégradable avant d'étre utilisées. Elle est traitte comme si elle était

particulaire.

e Les biomasses hétérotrophes (Xpy) et autotrophes (Xg,) peuvent étre
présentes dans l'eau usée, ayant de ce fait un effet important sur I'exécution
des réactions dans le systeme. Cependant, la prédominance et l'intensité de
cet effet sont toujours inconnues et ceci n'a pas été considéré par le groupe

de travail dans le développement du modele. Cette biomasse est perdue par
décomposition et devient a son tour une fraction de substrat lentement biodégradable

(Xp).

La matiére organique est ainsi fractionnée en différentes parties dont les
définitions se distinguent selon leur réle dans la croissance de la biomasse. Elles
interviennent dans le modéle sous forme de variables et caractérisent I'état de
pollution de l'effluent brut, de la boue des bassins et de leffluent traité. Ce qui

s'illustre pour la DCO totale sous trois formes : la forme substrat, la forme inerte et la
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biomasse vivante (hétérotrophe et autotrophe). Ces trois formes se subdivisent a leur

tour et nous pouvons distinguer sept fractions dont la hiérarchie est présentée dans

I'organigramme ci dessous:

DCO totale
DCO DCO DCO
soluble Particulaire vivante

Ss S; Xs X; Xy XpH Xpa
Rapidemen Solubl lentement Particulai Produit de Biomasse Biomasse

t e o r-e décomposit ;

biodégrada i-on de la hétotrophe autotrophe
Biodégrada inerte -ble inerte biomasse
-ble

Figure-1-2- : Fractionnement de la DCO

Pour I'azote, nous retrouvons la méme démarche de fractionnement. |l consiste a

déterminer les fractions minérales (Syy

: azote ammoniacal et Syg

. nitrates),

organique biodégradable (soluble : Syp et particulaire : Xyp) et réfractaires au

traitement (soluble : Sy, et particulaire : Xy;).
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Matiere azoté

totale
| |
Azote Azote Nitrate+nitrite
ammoniacal organique
| |
Biodégradable Inerte
I I
Snd Xnd Sni Sni
Rapidement Lentement Soluble Particulaire
Biodégradable Biodégradable Inerte Inerte

Figure-1-3- : Fractionnement de I'azote

I-5-3- Description des cinétiques

Les variables d’état du modéle ASM1 sont liées par 8 processus de dégradation
[13], [22], [24]. Une breve description de chacun de ces processus est donnée dans

les points suivants.
1. la croissance de la biomasse

o Croissance aérobie des hétérotrophes (p; ) : une fraction de substrat
facilement biodégradable est utilisée pour la croissance de la biomasse et a
I'élimination du substrat. il est ainsi naturellement limité par I'épuisement du
substrat S;, mais également par le manque d’oxygéne dissous et

d’ammoniaque.

o Croissance anoxie des hétérotrophes (p;) : en l'absence d’oxygéne, les

organismes hétérotrophes utilisent le nitrate comme récepteur terminal

Page 15



CHAPITRE | TRAITEMENT DES EAUX USEES

d’électrons, avec le substrat Sg , pour produire la biomasse et de I'azote
gazeux (dénitrification). Un changement de [lalcalinité est associé a la
réaction. L’ammoniaque sert de source d’azote pour la synthése des micro-

organismes.

Croissance aérobie des autotrophes (p3) : 'ammoniaque est oxydé en nitrate
(nitrification) ce qui donne comme résultat une production de biomasse
autotrophe et une augmentation de la demande d’oxygéne. Il est aussi utilisé
comme source d’énergie pour la synthese. L'effet sur la quantité de biomasse
produite est trés faible. Par contre, l'alcalinitt comme la consommation

d’oxygéne sont fortement affectées.

2. la mortalité de la biomasse

Mortalité hétérotrophes et autotrophes (p,) : ces processus sont modélisés
selon I'’hypothése de mortalité- régénération. Les micro-organismes meurent a
un taux déterminé, et cette biomasse devient une combinaison des produits
particulaires et de substrat lentement biodégradable. L’azote organique
associé a Xg est disponible comme azote organique particulaire. La DCO n’est
pas modifiée. Les taux de mortalité sont supposés invariants en condition

d’aérobie et d’anoxie

3. 'ammonification de I'azote organique soluble

Ammonification de ['azote organique soluble (p;) : l'azote organique
biodégradable est transformé en ammonium par l'action de la biomasse

hétérotrophe active. L’alcalinité est aussi modifiée.

4. I'hydrolyse des composants organiques absorbés

Hydrolyse des matiéres organique ( p): le substrat lentement biodégradable

correspondant aux substances polluantes est décomposé par un mécanisme
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extracellulaire, en produisant du substrat facilement biodégradable utilisable
par la biomasse. Ce processus a lieu en aérobie et en anoxie. Le taux
d’hydrolyse en anoxie est réduit par un facteur n, (< 0) par rapport aux
conditions d’aérobie. Il est lié a la biomasse hétérotrophe par une fonction du
premier ordre et sature quand la concentration de substrat absorbé devient
grande par rapport a la biomasse.

e Hydrolyse de [l'azote organique (pg) : l'azote organique particulaire
biodégradable est décomposé en azote organique soluble a un certain taux

défini par la réaction d’hydrolyse précédemment écrite.

> Xwp
Mortalité Hydrolyse ™" Hydrolyse Mortalité
Anoxie Aérobie
| S = Yy
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, Sup
l ........ Ammonification
Croissance Anoxie Croissance Anoxie
s '— P """" ‘f ........ % Croissance
................. Croissance Aérobie Croissance Aérobie [erobre
Hydrolyse

Mortalité

Aérobie Hydrolyse Anoxie

Mortalité

Figure-1-4- : Evolution des composants au cours du temps
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I-5-4- Les adaptations : ASM2, ASM2d, ASM3
« ASM2 et ASM2d :

Les modeles ASM2 (Henze et al., 1995) et ASM2d (Henze et al., 1999) sont des
extensions du modéle ASM1. lIs incluent un certain nombre de variables d’état et de
processus supplémentaires [23]. De cette maniére, ils permettent une simulation de

la déphosphatation biologique et physico-chimique.

Cependant, ces deux modéles ne sont pas adaptés a la présente étude (seulement

les dégradations du carbone et de 'azote),

« ASM3:

Le modele ASM3 (Gujer et al., 1999) est une amélioration du modéle ASM1. I
permet, de simuler le traitement de la pollution carbonée et azotée, sans

considération du traitement du phosphore.

A la différence d’ASM1, le modele ASM3 considére le stockage de la matiére
organique avant sa consommation ("Ss" transformé en "Xsto", stocké, puis utilis€) au
lieu d’une utilisation directe pour la croissance. Il distingue alors les phénomeénes de

stockage des polymeéres et des phénomeénes de croissance bactérienne.

De plus, le processus de mortalité, est non plus décrit par le concept de mort-
régénération, mais par celui de respiration endogéne. Une comparaison de ces deux

fagons de représenter la mortalité est illustrée par la Figure-I-5-.

Les processus de conversion des biomasses hétérotrophe et autotrophe sont alors
séparés. Le modéle ASM3 considére une consommation moindre d’oxygéne,
puisque seule la fraction "Xs" de l'affluent est hydrolysée. Il n'y a donc pas de lien

avec la matiere produite par la biomasse, celle-ci étant inerte dans son intégralité.
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> Au niveau des variables :

e carbonées, la fraction stockée "Xsto" a donc été introduite comme étant le
nouveau substrat de croissance des hétérotrophes; la fraction "Xp" n’est plus

distinguée de la fraction "Xi" ;

e azotées, deux introductions ont été effectuées, celle de I'azote sous forme
gazeux et celle de I'azote incorporé défini comme une fraction des composés

carbonés (biomasse et substrat) et variant selon la DCO.

> Au niveau des processus, quatre ajouts ont été effectués :

e le stockage aérobie et anoxique de "Xsto", incluant un facteur correctif pour
considérer une part des hétérotrophes non actifs pour la dénitrification ;

e la mortalité aérobie et anoxie ou respiration endogéne ;

e larespiration aérobie et anoxie des produits stockeés ;

e ['hydrolyse, phénomeéne avec moins d’ampleur dans ce modéle.

Le modéle ASM3 differe principalement d’ASM1 par la considération du stockage.
Cette caractéristique lui confére une structure plus complexe, qui devrait lui attribuer

une meilleure représentativité de la réalité.

Page 19



TRAITEMENT DES EAUX USEES

CHAPITRE |
So \ Snu
Croissance
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' Xp !
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Hydrolyse i XBHE
\: Ss !
So

Figure-1-5-

i Autotrophes i

e ! SNH

| Hétérotrophe

G | So
Xs —» Ss Ij—rl
Hydrolyse Stockage

Croissanc

respiration endogene.

I-5-5- Ecriture du modele ASM1

dans un tableau, ou sous forme d’équations différentielles

Croissanc

Respiration

Endogéne

Respiration

Endogéne

: Représentations du concept mort-régénération et du processus de

Le modéle ASM1 peut se représenter sous deux formes : une forme matricielle

» La forme matricielle :

Concentrations j 112 3 4 6 7 8
1 Croissance aérobie des 1 —ingm
hétérotrophes Yy
2 Croissance anoxie des 1 1-Yy —ingm
hétérotrophes Yy 2.86Yy
3 Croissance aérobie des 1 1 1
autotrophes Y, Yy,
— iNBM
4 Mortalité des hétérotrophes fro | 1—frg | -1
5 Mortalité des autotrophes frep | 1— fry -1
6 Ammonification de 1
’azote organique soluble
7 Hydrolyse de la matiére 1 -1
organique absorbée
8 Hydrolyse de I’azote organique
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absorbé

Cinétique de la réaction
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—ingm — [Ty inx

Ps = byXsy

—ingm — [Ty inx

Ps = byXp 4

Pe = ko XpuSnp

XS/
—k Xpu So
p7 h So + Kon

X,
K+ o
KO,H SNO

X
So + Koy Sno + KN0> B

+ Nno,k

XND/
pe =k XpH ( So
g =

" X So + K,
Ky + S/XBH 0 O.H

Kon Sno
+ - X
ok So + Kou Sno + Kno ) 2"

Table—I-3- Modéle ASM1

» Les équations différentielles:

Nous donnons ici les équations différentielles a titre indicatif.

Chaque équation du modeéle est écrite explicitement, afin de démontrer la

complexité lorsqu’on utilise la forme matricielle [10].

Le comportement dynamique de la concentration de la biomasse hétérotrophe est

affectée par trois procédés différents; croissance aérobie, anoxique de croissance et

par décomposition.
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dXB,H
dt

SS SO X + [2 SS KO,H SNO
Ks + S5 Ko + o 2H T Mk

A

= Uy

Xpu — buX

(1.5)

La concentration de la biomasse autotrophe est plus simple puisque le

autotrophes ne se développent pas dans un environnement anoxique.

dXp 4 _ . Snu So
dt Ua

Xpas—bsX 1.6
Kyu + Snu Koa + So A TATEA (1.6)

La concentration de substrat facilement biodégradable est réduite par la
croissance de bactéries hétérotrophes (dans des conditions aérobies et anoxiques)

et est augmenté par hydrolyse du substrat lentement biodégradable.

dSs _ fu( Ss So Ko,n Sno
=3 1y Xp,n
dt YH KS + SS KO,H + SO KO,H + SO KNO + SNO

Xs
(XB H) So Ko n ( Sno )
- . X
* K X5 {((Ko nt+So 7 Kon + So/) \Kno + Sno BH
SV ey | |

(1.7)

La concentration de substrat lentement biodégradable est augmentée par le
recyclage des bactéries mortes selon I'hnypothése de mort-régénération et diminué

par le procédé d'hydrolyse.

dx
— = (1= £)(buXan = baXsa)

( “S )

X S K, S

kh B,H 0 | N O,H ( NO ) (18)
XS > KO,H + SO KO,H + SO KNO + SNO

K+ (
X \Xpy

L'équation la plus courte est le modele décrivant la concentration de matériaux

inertes produits particulaires provenant de désintégration de la biomasse.

dX

d_tp == fp(bHXB,H + bAXB,A) (19)
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La concentration de I'azote organique particulaire est augmentée par la

décomposition de la biomasse et diminué par le procédé d'hydrolyse.

ax
dItVD = (ixp — fyixp))(buXpu + baXpa)

Xnp
(XB H) So Kon ( Sno )
- : : X
o K. + (ﬁ) {(KO,H +So T Ko + So) \Kno + Sno/J %"
X TA\X

B,H

(1.10)

La concentration de l'azote organique soluble est affectée par ammonification et

I'hydrolyse.
i —koSnpXp 1

Xnp

(XBH) So Ko n Sno

k ’ ' ( ) X
T i X5 {(KOH + 5o 7 Kon + So/) \Kno + Sno BH
et Kow) '
(1.11)

La concentration d'ammoniac est affectée par la croissance de tous les micro-
organismes comme I'ammoniac et utilisé comme source d'azote pour l'incorporation
dans la masse cellulaire. La concentration est également diminuée par le processus
de nitrification et augmenté a la suite d'ammonification de I'azote organique soluble.

Cela conduit a I'équation différentielle suivante plutét complexe.

dSny Ss So Kon Sno
—|—i 5 . k.S X
dt [ txBHH (KS + SS> Kou +So +g Kou +So (KNO + SN0> +RaSwp (ApH

( +1)( Swi ) So\x 1.12
Halxs Yo/ \Kyy + Syu/ \Koa + So A (1.12)

La concentration de nitrate est seulement impliquée dans deux procédés. Elle est

augmentée par nitrification et diminué par dénitrification.
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dSyo . (1—Yy Ss Kon Sno
= —fly XpH
dt 2.86Y,) \K; + S/ \Ko 1 + S0 ) \Kwo + Swo

Aa ( SNH ) So
+ — X 1.13
Yy \Kyy + Syu <K0,A +S) P ( )

Enfin, la concentration en oxygene dans les eaux usées est réduite par I'aérobie,

la croissance de bactéries hétérotrophes et la biomasse des autotrophes.

dSO o (1 - YH)( SS ) SO ¥
ac M\, J\Ke + 8o/ \Kou +5,) B

457 — Y, Swi ) So
y X 1.14
Ha ( Y, ) (KNH  Sni) \Koa + S, 24 (1.14)

Conclusion

Ce chapitre a été consacré aux traitements des eaux usées, le modele le plus
utilisé pour expliquer ces réactions est le modéle ASM 1 dont on a fait deux
représentations : la représentation matricielles sous un tableau et la représentation

par des équations différentielles.
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CHAPITRE Il LES RESEAUX DE NEURONES

I1-1- Introduction

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succes dans
divers domaines de la science (physique, chimie, biologie, finance, etc.), notamment
pour la modélisation de processus et la synthése de lois de commandes, dans notre
cas hous nous intéressons a I'application des réseaux de neurones aux domaines de

procédés de traitement des eaux usées [8],[2].

Au départ nous citerons un bref historique sur les réseaux de neurones, puis nous
rappellerons les définitions et les notations de base relatives aux réseaux de
neurones, nous poursuivrons par les différentes architectures, et les méthodologies

d’apprentissage.

Enfin nous terminerons ce chapitre par quelques applications des réseaux de

neurones.
I1-2- Historique sur les réseaux de neurones

Les recherches menées dans le domaine du connexionnisme ont démarré avec la
présentation en 1943 par W. MCCulloch et W. Pitts d’'un modeéle simplifi€ de neurone
biologique communément appelé neurone formel. lls montrerent également
théoriquement que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des

fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes.

En 1949, D. Hebb initie, dans son ouvrage "The Organization of Behavior", la
notion d'apprentissage. Deux neurones entrant en activité simultanément vont étre
associés (c'est-a- dire que leurs contacts synaptiques vont étre renforcés). On parle

de loi de Hebb et d'associationnisme.

En 1958, F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. C'est un réseau de
neurones inspiré du systeme visuel. Il posséde deux couches de neurones : une
couche de perception (sert a recueillir les entrées) et une couche de décision. C’est

le premier modéle pour lequel un processus d’apprentissage a pu étre défini.
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S’inspirant du perceptron, Widrow et Hoff, développent, dans la méme période, le
modele de I'Adaline (Adaptive Linear Element). Ce dernier sera, par la suite, le

modéle de base des réseaux de neurones multi-couches.

En 1969, Les recherches sur les réseaux de neurones ont été pratiquement
abandonnées lorsque M. Minsky et S. Papert ont publié leur livre « Perceptrons »
(1969) et démontré les limites théoriques du perceptron, en particulier, 'impossibilité

de traiter les probléemes non linéaires par ce modeéle.

En 1982, Hopfield développe un modéle qui utilise des réseaux totalement
connectés basés sur la regle de Hebb pour définir les notions d'attracteurs et de
mémoire associative. En1984 c’est la découverte des cartes de Kohonen avec un
algorithme non supervisé basé sur l'auto-organisation et suivi une année plus tard

par la machine de Boltzman (1985).

Une révolution survient alors dans le domaine des réseaux de neurones artificiels :
une nouvelle génération de réseaux de neurones, capables de traiter avec succes
des phénomeénes non-linéaires : le perceptron multicouche ne posséde pas les
défauts mis en évidence par Minsky. Proposé pour la premiére fois par Werbos, le
Perceptron Multi-Couche apparait en 1986 introduit par Rumelhart, et,
simultanément, sous une appellation voisine, chez Le Cun(1985). Ces systémes
reposent sur la rétropropagation du gradient de l'erreur dans des systéemes a
plusieurs couches, chacune de type Adaline de Bernard Widrow, proche du

Perceptron de Rumelhart.

Dans nos jours, l'utilisation des réseaux de neurones dans divers domaines ne

cesse de croitre. Les applications en sont multiples et variées [7], [8].

I1-3- Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont été développés pour résoudre des problemes de

contréle, de reconnaissance de formes ou de mots, de décision, de mémorisation
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comme une alternative a l'intelligence artificielle, et en relation plus ou moins étroite
avec la modélisation de processus cognitifs (capable de connaitre ou faire connaitre)

réels et des réseaux de neurones biologiques.

I1-3-1- Le neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux électriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées
axones. Ces axones vont eux mémes jouer un réle important dans le comportement
logique de I'ensemble. Ces axones conduisent les signaux électriques de la sortie
d'un neurone vers l'entrée (synapse) d'un autre neurone. Les neurones font une
sommation des signaux regus en entrée et en fonction du résultat obtenu vont fournir
un courant en sortie [9], [3]. (Figure- Il -1) La structure d’un neurone se compose de

trois parties :

» Lasomma : ou cellule d’activité nerveuse, au centre du neurone.

» L’axone : attaché au somma qui est électriquement actif, ce dernier conduit
I'impulsion conduite par le neurone.

» Dendrites : électriquement passives, elles regoivent les impulsions d’autres

neurones.

Syna ;{fes\

~——————— A xone

Dendrites
Noyau

Figure- 1l -1- : Le neurone biologique
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11-3-2- Le neurone formel (Artificiel)

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il regcoit un nombre
variable d'entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en
amont (on parlera de neurones "amont"). A chacune des entrées est associé un
poids w représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire
est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable
de neurones appartenant a un niveau situé en aval (on parlera de neurones "avals").

A chaque connexion est associé un poids (Figure- Il -2).

Les poids

La fonction
Sommation d’activation

Entrées

Figure- 11 -2- : Le neurone formel

11-3-3- Modélisation d’un neurone formel

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine d’'une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont
I'ceuvre de MM. Mac Culloch et Pitts. lls présentent un modéle assez simple pour les

neurones et explorent les possibilités de ce modéle.
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La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau neuronal sous
un aspect non pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’apres le principe
biologique on aura une correspondance pour chaque élément composant le neurone

biologique, donc une modélisation pour chacun d’entre eux.

On pourra résumer cette modélisation par le Tableau-ll-1, qui nous permettra de

voir clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone formel.

Neurone biologique Neurone biologique

Synapses Poids de connexions
AXones Signal de sortie
Dendrite Signal d’entrée

Somma Fonction d’activation

Tableau- 11 -1- : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel

e Les entrées

Elles peuvent étre :

e Booléennes.
e Binaires (0, 1) ou bipolaires (-1, 1).
e Réelles.

e Fonction d’activation
Cette fonction permet de définir I'état interne du neurone en fonction de son

entrée totale [14], a titre d’exemple, on cite quelques fonctions souvent utilisées :

e Fonction binaire a seuil

Exemple :

Fonction Heaviside(Figure-I-3) définie par :
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(1 six=0
h(x) = {0 sinon (2.1)

h(x)

Figure- 11 -3- : Fonction Heaviside

Fonction Signe (Figure-lI-4) définie par :

_(+1 six=0
sgn(x) = {—1 sinon 2.2)
sgn(x)
A
1
X
I _1

Figure- 11 -4- : Fonction signe

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il

limite la gamme des réponses possibles a deux valeurs.

e Fonction linéaire

C’est I'une des fonctions d’activations les plus simples (Figure-ll-5), sa fonction est

définie par :

f&x) =x (2.3)
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f(x)
f(x)=x

v

Figure- 11 -5- : Fonction linéaire

e Fonction linéaire a seuil ou multi-seuils

On peut la définir comme suit :

x X € [u,v]
f(x) =4v six >v (2.4)
u Six Su

Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction
seuil (Figure-lI-6-) : entre ses deux barres de saturation, elle confére au neurone une
gamme de réponses possibles. En modulant la pente de la linéarité, on affecte la

plage de réponse du neurone.

fo 1

v

Figure- Il -6- : Fonction linéaire a seuil

¢ Fonction sigmoide
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Elle est dérivable, et sa dérivée est simple a calculer (Figure-1l-7) elle est définie

par .

f&) =

2.5
1+e™ (2:5)

f(x)

Figure- Il -7- : Fonction sigmoide

> Fonction de sortie

Elle calcule la sortie d’'un neurone en fonction de son état d’activation. En général,

cette fonction est considérée comme la fonction identité.
Elle peut étre :

e Binaire (0, 1) ou bipolaire (-1, 1)

o Réelle.
11-4- Architecture des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent étres classés en deux types en fonction de la

circulation de l'information et les connexions qui relient les neurones entre eux :

> Les réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés).

» Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés).

I1-4-1- Les réseaux non bouclés
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lls peuvent étre organisés en plusieurs couches. Une couche d’entrée, une ou
plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. Les signaux d’entrées vont étre
propagés apres entrainement vers la couche de sortie via les couches cachées, sans
aucune connexion entre les neurones de la méme couche. Ce sont des systémes

statiques, utilisés principalement pour la modélisation statique de processus [3], [8].

La Figure-lI-8 représente une structure d’'un réseau de neurones statique avec une

couche cachée.

X —» Y1
1

Couche d’entrée

Couche cachée

Figure- 11 -8- : Réseau non bouclé

Remarque
La fonction non linéaire réalisée par un réseau dépend des valeurs des poids. Le

temps n’intervient pas comme variable fonctionnelle, le réseau n’a pas de mémoire et

ses sorties ne dépendent pas de son passé.
11-4-2- Les Reseaux Bouclés (récurrents)

Il s’agit de réseaux de neurones avec retour en arriére (récurrent). La Figure-11-9

illustre un réseau récurrent.

Dans ce type de réseau de neurone, la sortie d'un neurone peut étre connectée
avec lI'entrée du méme neurone ou avec celles des autres neurones. L'importance de

ces réseaux est qu'ils permettent d'apprendre la dynamique de systémes, c'est-a-dire
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qu'ils peuvent imiter le comportement temporel en insérant des délais dans les

boucles, reliant I'entrée a la sortie du réseau ou dans des couches internes.

Ce type de réseau est généralement utilisé pour l'identification et le contréle des
systémes non linéaires [3]. Malgré tous ces avantages du réseau de neurone

récurrent, Ces connexions récurrentes peuvent rendre le réseau instable.

b1
>
Couche de

Sortie
>

Ym

X1

Couche d’entrée Couche Cachée

Figure- 11-9- : Réseau récurrent

Il -5- Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux.
L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a 'obtention du comportement

désiré.
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Au niveau des algorithmes d'apprentissage, on peut trouver deux grandes classes

I'apprentissage supervisé et I'apprentissage non supervisé.

I1-5-1- L'apprentissage supervisé

Ce type d’apprentissage nécessite que la réponse désirée du systeme a entrainer
soit connue a priori, et il est effectué de la fagon suivante : on donne au réseau les
valeurs d’entrées et on calcule sa sortie actuelle correspondante, ensuite les poids
sont ajustés de fagon a réduire I'écart entre la réponse désirée et celle du réseau (la
sortie obtenue par le réseau de neurone). Cette procédure est répétée itérativement

jusqu’ a ce qu’un critere de performance soit satisfait [8], [6], [2].

11-5-2- L'apprentissage non- supervisé

Dans ce type d’apprentissage, la connaissance a priori de la sortie désirée n’est
pas nécessaire, et la procédure d’apprentissage est basée seulement sur les valeurs
d’entrées. Le réseau s’auto-organise de facon a optimiser une certaine fonction de
cout, sans qu’on lui donne la réponse désirée, cette propriété est appelée auto-

organisation [8], [6], [2].

L’avantage de ce type d’apprentissage est sa grande capacité d’adaptation

reconnue comme une auto-organisation.

L’apprentissage non-supervisé est utilisé surtout pour le traitement de signale et
I'analyse factorielle.
I1-6- Algorithme d’apprentissage

L’algorithme d'apprentissage le plus utilisé est basée sur la méthode du gradient. Il
cherche a minimiser, par des méthodes d'optimisation non linéaire, une fonction de
cout qui constitue une mesure de I'écart entre les réponses réelles du réseau et ses

réponses désirées.

11-6-1- Adaptation des poids
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L’adaptation des poids se fait par la méthode du gradient, qui est basée sur la

minimisation d'une fonction de la performance J ,

X B4

Ym

] Couche de sortie
Couche d’entrée

Couche cachée

Figure- 11-10- : schéma de réseau de neurone

N
1
10 =5 ) @) = ya (k)Y (2:6)
k=1

Wyt tk+1) = wy' (k) — awy! 2.7)
Wit (k +1) = Wy " (k) — AW " (2:8)

L W)
AW = "am-jl(k) (2.9)

agw

n : une constante positive appelée taux d'apprentissage. Sa valeur est généralement

choisie expérimentalement.

W;; : les poids de la connexion entre le j®me neurone de la couche [ et le i*m¢

neurone de la couche [ — 1.

W, : les poids de la connexion entre le k¢™¢ neurone de la couche L et le jé™e

neurone de la couche L — 1.

i=1,..,n+1:Lai*" composante du vecteur d'entrée,

Page 36



CHAPITRE Il LES RESEAUX DE NEURONES

j=1,..,m+1:Laj** composante du vecteur de sortie,

l=1,...,L:Lordre d'une couche dans le réseau de neurone,

Voici les différentes étapes a suivre lors de I'apprentissage d’'un réseau de

neurones a propagation avec I'algorithme de rétro propagation.

e étape (1) : Initialiser les poids des liens entre les neurones. Souvent une
valeur entre 0 et1, déterminée aléatoirement, est assignée a chacun des
poids.

e étape (2) : Application d’'un vecteur entrées-sorties a apprendre.

e étape (3) : Calcul des sorties du RNA a partir des entrées qui lui sont
appliquées et calcul de l'erreur entre ces sorties et les sorties idéales a
apprendre.

e étape (4) : Correction des poids des liens entre les neurones de la couche de
sortie et de la premiére couche cachée selon I'erreur présente en sortie.

e étape (5) : Propagation de l'erreur sur la couche précédente et correction des
poids des liens entre les neurones de la couche cachée et ceux en entrées.

e ¢étape (6) : Boucler a la 2e étape avec un nouveau vecteur d’entrées-sorties
tant que les performances du réseau de neurone (erreur sur les sorties) ne

sont pas satisfaisantes.

Exemple

Voici I'apprentissage d’un réseau de neurones a propagation avec I'algorithme de

rétro propagation avec une couche cachée a trois neurones (Figure-II1-11).

1-oncalcule y;,y,,y;ysetys:

y1 = o(x;wyg + XWip — Wop)
V2 = 0(x1Wy1 + XoWpp — Wop) (2.11)
y3 = o(x1w31 + x,W3; — Wop3)
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{y4 = a(yy Wiy + Y, Wip+y3Wi3 — Woy) (2.12)

Vs = 0(y1Wy1 + Yo Wop +y3Wa3 — Wyp)

Couche de sortie

Couche cachée
Figure- 11-11- : Algorithme de rétro propagation

2 - aprés avoir calculé les sorties de chaque neurone, on calcule les erreurs de la

couche de sortie:

{54 = (d4 — y4). 0(y1 W11 + Yo Wi +y3Wi3 — Woq) (2.13)

ds = (ds — ¥5). 0 (y1Wy1 + yoWop +y3Wo3 — Wo)
et les erreurs de la couche cachée:

01 = (W11.9, + Wy1.8.). 0 (xywy1 + Xowip — o)
62 = (le. 84 + WZZ' 85).6(X1W21 + xoWy, — Woz) (214)
03 = (Wy3.0, + Wy3.8.). 0 (X1 W31 + XoW35 — Wo3)

3 - on calcule la nouvelle valeur de chaque poids entre la couche d'entrée et la

couche cachée:
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(wi1(t+ 1) = wyq (8) +n(t).6,(). x;
Woq (t + 1) = wyy (8) +1n(£).8,(t).x;
wip(t+ 1) = wy, (1) + (). 5, (8). x4

2.15
Woo (t + 1) = wy, () +1(t).0,(t). x, ( )
wiz(t + 1) = wy3(t) +n(t).83(t).x;
W3 (t + 1) = wys(t) +1(t).53(8). x;
et entre la couche cachée et la couche de sortie:
(W1a(t + 1) = W4 () +n(8).84(8). y1
Woa (t + 1) = Wy (t) +1(t).04(t). y2 (2.16)

Waos (t + 1) = Wys () +n(t).05(2). v,
Wss (t + 1) = Wss(t) +1(t).55(¢). y3
Il faut recommencer ces opérations pour tous les vecteurs d'apprentissage, puis
tester la qualité de l'apprentissage avec les vecteurs de test qui n'ont pas servi a

I'apprentissage: ce qui permet de tester les capacités de la généralisation du réseau.

On commence tout d’abord I'entrainement par un choix aléatoire des valeurs
initiaux du poids. Une fois que la sortie du réseau soit calculée, l'erreur
correspondante et le gradient de I'erreur par rapport a tous les poids sont calculés.
Les poids sont alors ajustés. On refait la méme procédure pour tous les exemples
d’apprentissage. Ce processus est répété jusqu’a ce que les sorties du réseau soient

suffisamment proches des sorties désirées.

I1-7- Probléemes

Le probleme est qu'on ne connait pas de méthode systématique permettant de
donner a priori le nombre de neurones nécessaires dans la couche cachée pour une
application donnée. Cependant il existe des méthodes qui permettent de faire

évoluer la structure du réseau en cours d'apprentissage:

e Une méthode par élagage consiste a initialiser le réseau avec un trés Grand

nombre de neurones dans la couche cachée et a supprimer ceux d'entre eux
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dont les poids synaptiques sont trés faibles et n'influencent pas trop le
comportement du réseau.
e Une méthode par construction consiste a rajouter des neurones dans la

couche cachée lorsque I'erreur du réseau ne diminue plus.

> Probléme des valeurs initiales des poids du réseau

Un autre probleme est le temps de convergence de l'algorithme de rétro
propagation. En effet, plus la somme pondérée des entrées d'un neurone est forte,
plus le neurone se trouve dans la zone de saturation de sa fonction d'activation

o (tanh), donc plus la dérivée ¢ est faible.

Il faut donc démarrer I'apprentissage en initialisant les poids du réseau a des
valeurs suffisamment faibles qui placent la fonction d'activation dans sa zone

linéaire: on choisit donc en général des valeurs initiales inférieures a 0.1.

> Probléme de sur-apprentissage

[l faut aussi donner suffisamment d'exemples bien répartis (i.e. représentatifs) pour
que le réseau généralise correctement, mais pas trop pour qu'il ne fasse pas de sur
apprentissage (i.e. de l'apprentissage par coceur) au détriment des capacités de

généralisation.

Un moyen simple de vérifier qu'il n'y a pas sur apprentissage consiste a comparer
'erreur quadratique globale du réseau qui décroit toujours, et 'erreur faite par le
réseau sur la base de test qui diminue puis augmente lorsqu'il y a sur apprentissage.

La base de test ne doit jamais servir a I'apprentissage.

> Probléme du réglage du pas d'Apprentissage
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Le réglage du pas d'apprentissage n joue aussi un réle important dans la vitesse

de convergence.

11-8- Application des reseaux de neurones

11-8-1- Identification de systéme

L’identification de systéme ou l'identification paramétrique est une technique de
'automatique consistant a obtenir un modéle mathématique d’un comportement

dynamique d’un systéme a partir de mesures.

Ces derniers ont prouvé leur efficacité dans différents domaines tels que : la
reconnaissance de formes, le traitement du signal, le filtrage, la reconnaissance
vocale...etc., I'aide a la décision ainsi que la simulation .lls ont été aussi utilisés dans
le domaine de l'automatique, soit pour la commande de systéme dont nous
donnerons quelques détails dans les chapitres suivants, soit pour I'identification de

procédeés.
L’identification par réseau de neurone peut se faire par deux structures :
> ldentification paralléle

La structure paralléle utilise la chaine de retour directe des sorties du réseau
(Figure-11-12-).Elle estime les sorties et emploie ces évaluations pour prévoir les
futures sorties, cependant, Cette structure ne garantie pas la stabilité en raison de la

chaine de retour.
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u(k) y(k)
1 systeme >
+
I
1
! » / e(k)i .
7 ¥ Réseau de
neurone >
—> 2 > y(k)
|
|
—
y 4
"4

Figure- 11-12- : Identification par la structure paralléle

> ldentification série-paralléle

La structure série paralléle n’emploie pas la chaine de retour. Par contre, elle
emploie la sortie réelle pour prévoir les futures sorties. La rétro propagation statique

est employée généralement pour assurer la convergence de cette méthode.

u(k) y(k)
Systeme

|

L> 7' l—py  Réseau de
neurone
— y(k)

[
‘H

Figure- 11-13- : Identification par la structure série-parallele

Exemple :

» Cas des systémes non linéaires SISO
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1) On a un systeme d'ordre 2 représenté par l'équation aux différences

suivantes:

y(k+1) = fly(l)] + u(k) (1.17)
Ou la fonction f est donnée par:

y(k)

Yl =170

(1.18)

Le modele d’identification neuronal est décrit par :

Yk +1) = fly()] +u(k) (1.19)

Ou l'entrée du systeme et du modéle est donné par :

u(k) = sin (%) + sin (%) (1.20)

I I I
la sortie du modéle neuronal | |
la sortie du procédé y

y ety estimée

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
temps (s)

Figure- 11-14- : Les sorties y(k) du procéde et y(k) du modele
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0.4

0.1

0.1

-0.2-

I'erreur entre y et y estimée

-0.3

-0.4-

0.5

| "erreur : y -y estimée

0 20 40 60 80 100
temps (s)

120 140

160

Figure — 11-15-: L’erreur d’identification

180

200

2) Soit un systéme d’ordre 2 décrit par I'équation aux différences suivante

y(k+1) = fly(k), y(k = D] +u(k)

Ou la fonction inconnue f est donnée par:

y(K)y(k — D[y(k) + 2.5]
1+y2(k)+y?*(k—1)

fly(k),y(k = 1)] =

Le modeéle d’identification neuronal est décrit par :

Y+ 1) = fly(), y(k = D] + uk)

L’entrée du systéme et du modéle est donné par :

21tk

u(k) = sin (E)

(1.21)

(1.22)

(1.23)

(1.24)
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y ety estimée

I'erreur entre y et y estimée

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

o

-0.1

-0.2

-0.3

-0.4
0

la sortie du modéle neuronal
la sortie du procédé y

50 100 150 200
temps (s)

Figure — 11-16- : Les sorties y(k) du procédé et y(k) du modeéle

250

| "erreur : y -y estimée

60 80 100 120 140 160 180
temps (s)

Figure — 11-17-: L’erreur d’identification

» Cas des systémes non linéaires MIMO

On a choisi le systéme MIMO décrit par I'équation aux différences :

200
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y1 (k)
yik+ 1)\ | 1+yik) uy (k)
<Yz (e + 1)) HEAGACIE (uz (k)) (1.25)
1+ y37 (k)

Le modeéle d’identification neuronal est ainsi donné décrit par :

itk + 1)\ _ (f'n (k)»J’z(k)]> uy (k)
(yZ(k + 1)) - <f2[)’1(k);J’2 (k)] i (uz(k)> (1.26)

L’entrée du systéme est donné par :

[ui (k),uy (k)] = [sin (%) , COS (%)] (1.27)

5 T I T
la sortie du premier modele neuronal
ar la sortie du procédé y1

y1 et yl estimée

6 | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

temps (s)

Figure — 11 -18- : Les sorties y4 (k) du procédé et y, (k) du modeéle
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0.5

0.4

0.3

0.2

I'erreur entre y1 et y1 estimée

0.1

-0.1
0

| "erreur : y1 - y1 estimée

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
temps (s)
Figure — 11 -19-: L’erreur d’identification
3 i i I i
la sortie de deuxiéme modele neuronal
la sortie du procédé y2
2 = —
1
[}
Q
=
g
N 0 |
>
3]
N
>
A+ Ll
2+ -
3 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

temps (s)

Figure — 11 -20- : Les sorties y, (k) du procédé et y, (k) du modeéle
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0.1 T T
| " erreur : y2 - y2 estimée
0.08 - b

0.06 - _

0.04 b

0.02[ b

-0.02 - -

-0.04 -

I'erreur entre y2 et y2 estimée
o
§

-0.06 - b

-0.08 - _

0.1 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
temps (s)
Figure —I1 -21-: L’erreur d’identification
Conclusion

Les réseaux de neurones possedent des propriétés remarquables qui sont a

I'origine de leurs utilisations dans beaucoup de domaines.

Dans ce chapitre nous avons donné les définitions essentielles relatives aux
réseaux de neurones, nous avons fait une distinction entre les réseaux de neurones
non bouclés (statiques), qui réalisent les équations algébriques, et les réseaux de
neurones bouclés (dynamiques), qui réalisent des équations aux différences non

linéaires.

Nous avons vu que le nombre de neurones cachés est trés important, parce qu'il
détermine la capacité de calcul du réseau. Un nombre insuffisant de neurones

cachés peut compromettre la capacité du réseau a résoudre le probleme.

Inversement, trop de neurones peuvent rendre le réseau incapable de résoudre le
probleme. Malheureusement il n'y a pas de méthode systématique pour déterminer

le nombre de neurones, le nombre de couches ou le choix des parametres internes
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de l'algorithme comme l'erreur quadratique qu'on veut atteindre et le nombre
d'itérations. Donc la détermination des parameétres du réseau de neurone reste une

affaire délicate.

Enfin, nous avons décrit quelques applications des réseaux de neurones.
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CHAPITRE 111 LA COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE DES SYSTEMES
NON LINEAIRE

I11-1- Introduction

Dans la théorie de la commande des systémes dynamiques non linéaires, les
techniques conventionnelles ont montré souvent leur faiblesse et insuffisance surtout
quand les systemes a étudier présentent de forts non linéarités et des incertitudes,
donc le recours aux méthodes de commandes par apprentissage qui peuvent
surmonter des difficultés engendrées par les forts non linéarités est devenu une
nécessité, Des recherches avancées ont permis de développer de nouvelles
technigues de commande non linéaire telles que la commande non linéaire

adaptative.

Dans ces techniques de commande adaptative non linéaire, lincertitude du
systéme non linéaire est identifiée en ligne. Un inconvénient majeur de ces
techniques de commande non linéaire adaptative est que la dynamique inconnue
posséde une structure connue avec des paramétres inconnus entrant linéairement

dans la dynamique.

La paramétrisation linéaire de la dynamique inconnue du systéme pose des
problémes sérieux pour l'utilisation des algorithmes de commande adaptative dans
des applications pratiques, parce qu’il est difficile de fixer la structure des non
linéarités inconnues. Donc on a besoin d’'un approximateur non linéaire pour estimer
les non linéarités inconnues, c’est le cas de réseaux de neurones artificiels qui ont
trouvé une large utilisation dans le domaine de la commande intelligente. Ceci est dU

a leur propriété d’approximer n’importe quel systéme non linéaire.

On verra dans ce chapitre au premier temps, le principe de lidentification
neuronale des systémes non linéaires et La commande par réseau de neurone. Un
modele direct et inverse doit étre accompli hors ligne avant d’étre utilisé pour la

commande neuronale.
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On poursuivra par la commande adaptative en partant de la commande

adaptative neuronale directe, puis la commande adaptative indirecte.

I11-2- L'identification neuronale

L'identification d'un systéme consiste principalement a trouver un modéle
mathématique pour représenter le comportement dynamique d’'un systéme a partir
des mesures de ses entrées/sorties. Si l'identification est a la base de réseaux de
neurones, on parle alors de l'identification neuronale qui permet d'approximer un

systéme quelconque par un modele neuronal.

L'identification se fait en général en deux étapes: I'étape qualitative

(caractérisation) et I'étape quantitative (estimation des paramétres) [1][8][12].

> l|'étape qualitative permet de déterminer la structure du modéle. Il s'agit de la
connaissance du l'ordre du systéme, ses conditions initiales, I'amplitude
maximale de ses entrées et sorties, et la forme des équations qui décrivent le
systéme.

Deux sortes de modeles peuvent étre dénombrées :

» Les modeéles paramétriques comme les équations différentielles ou les
fonctions de transfert.
» Les modeles non-paramétriques comme les réponses impulsionnelles ou

fréquentielles.

> Etape quantitative, quant a elle consiste a déterminer les valeurs numériques
des parameétres (poids des connexions) qui interviennent dans le modeéle

d’identification.

L’identification passe par quatre étapes :
» choix de la structure du modéle : ordre et retard du systeme a identifier.

» choix de l'entrée a appliquer au systéme.
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» algorithme d'apprentissage.

» Validation le modele obtenu: réalisation de plusieurs tests de vérification en

utilisant des valeurs différentes de celles utilisées lors de I'identification.

111-2-1- L'identification du modele direct

L’identification neuronale du modéle direct utilise un réseau d’anticipation qui
estime la sortie du systeme a partir des anciennes valeurs de son entrée et de sa
sortie. Le modéle neuronal direct du systeme a commander sera utilisé pour la
commande par modéle interne. Le schéma d’apprentissage du modéle neuronal

direct est donné par la Figure -l11-1.

u(k) y(k)
> Systéme >
I +
Iﬁ
! . e(k) § -
> 2| Modéle X
Directe o~
. y(k)
] 27 —p
Figure —I11-1 : Identification du modele direct

Avec :

u(k) : 'entrée de commande,

y(k) : la sortie désirée,

¥ (k): La sortie du modele neuronal,

e(k) : I'erreur d’apprentissage.
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I11-2-2- L'identification du modele inverse

Le modéle inverse de systéme joue un rble tres important dans la théorie de la
commande, mais malheureusement |'accomplissement de sa forme analytique n’est
pas toujours disponible. Un systeme dynamique peut étre décrit par I'équation (3.1)

reliant ces entrées aux sorties :
yk+1) =flyk),..,y(k—=n+1),..,uk), .., u(k —m+1)) (3.1)
En général, le modele inverse de ce systeme peut étre écrit sous la forme suivante :

u(k) = fF Y (yk),..,y(k = n+1), ..., utk = 1), ..,u(k — m)) (3.2)

L’identification de ce modéle inverse commence par la détermination du vecteur
d’entrée, a savoir le nombre des retards en sorties et en entrées, ceci est lié a 'ordre
du systéme [2]. [19]. Puis on choisit I'architecture du réseau c’est-a-dire le nombre de
couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche. Pour ce faire, trois

architectures peuvent étre données :

> Architecture d’apprentissage général

Dans cette architecture, I'apprentissage hors ligne du modéle inverse du systéme
a commander sera utilisé en minimisant I'erreur e(k) entre I'entrée du systéme u(k)

et la sortie du réseau de neurone (k) [43].
La Figure —111-2 montre le principe de cette méthode.

e(k) = 0, (ull) — a(k))” (3.3)
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Systéme a Réseau de
u(k) y(k)
—p] commander »| neurone
Figure —111-2 : Architecture générale d’apprentissage

L’inconvénient de cette méthode est que la sortie y(k) du systéme utilisé dans
'apprentissage ne garantit pas que les sorties du modele neuronal (k) vont étre

dans des régions voulues pour le succés de son utilisation dans la commande.

» Architecture d’apprentissage indirecte

L’idée de cette architecture est que le modéle inverse en cours d’apprentissage
sert aussi a commander le systéeme. La consigne y,.r (k) fournie au premier réseau
qui produit une commande u(k) au systéme, la sortie de celui-ci devient une
consigne pour le deuxitme modele inverse, celui-ci produit alors une

commande G (k) (Figure-l1-3).

La différence entre u(k) et (k) sert de signal d’erreur afin d'effectuer
'apprentissage des parameétres du modéle par rétro-propagation. Cette architecture

est proposée par [38].
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A\

Réseau de Systéme a
yref (k) k
—)- | Neurone 1 () commander y(k)
+
Réseau de
ec(k) 4 -
neurone 2
(k)

——

Figure—I11-3 : Architecture indirecte d’apprentissage

L’inconvénient de cette architecture, c’est que, une erreur nulle sur la commande
ne provoque pas nécessairement que la sortie du systéme y(k) soit égale au signal

de référence.

> Architecture d’apprentissage spécialisée

Contrairement aux deux précédentes architectures, le fonctionnement de
I'architecture spécialisée consiste a conditionner le modéle inverse en se basant sur

I'écart entre la consigne y,. (k) et la sortie du systeme y(k), Figure-l1I-4.

ec (k)

/ _

Réseau de Systéme a

k t(k
}’rﬁ | neurone L commander

/

Figure—I11-4 : Architecture spécialisée d’apprentissage

y (k)
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111-3- la commande neuronale

I11-3-1- la commande neuronale directe par modeéle inverse

Cette commande est basée sur I'apprentissage du modéle inverse du systéme.
Cette commande a été utilisée par [38], [41], [42]. Le principe extrémement simple,
est réalisé en plagant le modéle inverse en amont comme contrdleur pour
commander le systéme [2], [15], [18] (Figure-llI-5). Si le modéle neuronal est
exactement l'inverse du systéme commandé, alors il conduit la sortie du ce dernier a
suivre la consigne y,.r (k). Mais elle est trés peu mise en ceuvre, parce que les
performances étant relativement limitées, a cause de l'inconvénient majeur de

I'estimation de l'inverse du systéme, qui n’est pas toujours inversible.

1
1
! .
(i I Modele K Systéme a y(k)
Vref (k) Inverse u( ) g
_"Z_l Y commander
Iﬁ

Figure—I11-5 : Commande directe par modeéle inverse

I11 -3-2- Commande neuronale par modele interne

Cette structure est similaire a la structure de la commande par modele inverse.
Elle utilise le modéle inverse comme contréleur et le modéle direct du systéme placé

en paralléle avec le systeme comme un modéle interne [32].

Le schéma de principe d’'une telle commande est donné a la Figure- Il -6.
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Iﬁ
1
Yref(K) - 7 : dme 3
ref z'=p  Modele u(k) Systemea | y(k)
+ 9 _ - Inverse > commander >
] I
1
| V e(k)? }
B Z | Modeéle >
: ’ Directe y(k)
— Z 7

"4

Figure—111-6 : Structure de la commande neuronale par modele interne

I11-4- la commande adaptative

Il existe deux approches différentes dans la littérature de la commande adaptative,

ce sont : la commande adaptative directe et la commande adaptative indirecte [46].

I11-4-2- la commande adaptative directe

L’objectif est de déterminer une entrée de commande u(k) a appliquer au systéme

pour que la sortie du systéme suive celle du modeéle de référence (Figure-lll-7).

Donc l'erreur e.(k) = y(k) — y,, (k) doit étre nulle [44], [50], [53].
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Modéle de Ym(K)
ﬁ , ,
référence
Mécanisme
/ D’adaptation
> K Systeme a
Controdleur » commander
71
> P
ﬁ
/
y4
" 4

Figure—111-7 : La commande adaptative directe

111-4-2- la commande adaptative indirecte

Une approche indirecte de la commande adaptative est constituée d’un modéle
d’identification (approximateur), il a pour but d’identifier le comportement du systeme
a contréler, et un contréleur placé en série avec le systéme. Cette commande

adaptative indirecte est illustrée par la Figure-IlI-8.

Le réle du contrdleur est de commander la sortie du systéme de fagon a minimiser

I'écart e.(k) entre la sortie du systéme y(k) et la sortie du modéle de référence

Vm (K).
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Modéle de Ym(K)
ﬁ , ,
référence
Mécanisme *
D’adaptation
e (k) -
—— N N
Systéeme a
Vrer(k) —— u(k) Y y(k)
; 71 Contrdleur »1 commander >
7
> 21
ﬁ
/
7 "
ﬁ
1
:,IZ, Modéle e;(k)
—)i1 D’identificatio >

:_.qu_’ n y(k)
4

Figure-111-8 : La commande adaptative indirecte

I11-5- Méthodes d'obtention des lois d'adaptation

Parmi les méthodes utilisées pour la détermination des lois d’adaptation, nous

citons la méthode de Lyapunov et I'approche de descente du gradient.
> |11-5-1- Méthodes de Lyapunov

La meéthode de Lyapunov [54] permet d'étudier la stabilité des systémes
complexes qui sont décrits par des systémes différentiels. La stabilité d'un systéme
est la capacité de ce dernier a revenir a sa position d'équilibre lorsqu’il en est
ponctuellement écarté. |l existe deux méthodes pour démontrer la stabilité du

systéme, directe et indirecte.
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e Meéthode directe de Lyapunov

L'étude de la stabilité des systemes différentiels x = f (x,t) est énoncée par le

théoréme suivant.

Théoréme :

Soit V(x, t) une fonction candidate de lyapunov qui satisfait les conditions suivantes:
a)vx =0, V(x) > @, V(0,t) B 0 et V(x) est de classe C' .
b) quand||x|| — oo, alors V(x) — oo, fonctions indéfiniment croissante.

On définit la dérivée de la fonction de Lyapunov par :

. v v r
V@ﬂzaﬁﬁ+bﬂmﬂfmﬂ (3.4)

Y @0
_ x'
[V 4 _ Vixt) | 0% \
ou [— (x, t)] est le gradient de = :
(x, t) /

dx,

Si V(X) < 0, alors le systéme est asymptotiquement stable.

e Méthode indirecte de Lyapunov

Soit le systéme décrit par la représentation d'état suivante:

x = Ax(t) + Bu(t) (3.5
On considére une fonction candidate de Lyapunov quadratique V(x) = x” Px, alors
V(k) =x"Px 4+ xTPx = (xTAT + u"BT)Px + x"P(Ax + Bu)

= x"(A"P + PA)x + u"B"Px + x"PBu (3.6)
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Soi la loi u(t) = —R~'BTPx(t) qui stabilise le systéme par retour d'état et minimise le

critere j :

] = f xT Qx + u' Rudt (3.7)
0

V(k) =xT(ATP + PA)x — xTPTBR™'BTPx — xTPBR™'BT Px

= xT(ATP + PA— (PTBR™' + PBR™1)BTP)x (3.8)
PT =PalorsV(k) = xT(ATP + PA — 2PBR™'BTP)x (3.9)
Théoréme :

Une condition nécessaire et satisfaisante pour que un systeme x = Ax(t) + Bu(t)
soit asymptotiquement stable est que vQ = Q7 > 0et R > 0, il existe une solution

unique P de I'équation de Riccati, symétrique et définie positive

AT +PA—-2PBR'BTP+(Q =0 (3.10)

Remarque :

Une autre forme de I'équation de Riccati est comme suit :

T 1 1 T
AP+PA—2PA(;—ﬁ)B P+Q=0 (3.11)

AvecQ =Q" >0 et G — piz) > 0, ou r est une constante positive et p représente un

niveau d'atténuation donné. Cette équation est utilisée généralement dans la

robustification par Hoo.
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I11-5-2- Méthode de descente du gradient

La méthode de descente de gradient a été utilisée pour la premiere fois par
Whitaker dans son travail original, L'application de cette approche pour I'adaptation

revient a utiliser la régle de MIT.
Reégle de MIT

Soit e l'erreur entre y,, ety (e = y,, —y) et 8 le vecteur des parameétres a ajuster.

Un critére a minimiser est proposé comme suit :

1
]j(8) = Ee2 (3.12)

Par conséquent, pour que | soit petit, il est raisonnable de changer les paramétres

dans le sens négatif du gradient de J.

do B
_— _'y._
dt 20
g 0 (3.13)
ac . %50

a I . . . : .
£: représente la sensibilité du systeme, y détermine la vitesse d’adaptation des

parameétres.

11 -6- la commande adaptative neuronale

La commande adaptative des systemes non linéaires inconnus nécessite
l'utilisation d'un autre outil tel que les réseaux neurones afin d'appliquer les deux
techniques conventionnelles de la commande adaptative, on parle alors de la

commande adaptative neuronale.

Deux structures de controle adaptatif neuronal a modele de référence ont été
proposées par Narendra et Parthasarathy [47]; la structure de contrble direct et la

structure de contrdle indirect [2] [15] [16] [17].
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I11-6-1- La commande neuronale adaptative directe

La commande neuronale adaptative directe utilise un systéme neuronal comme

contréleur, placé en cascade avec le systéme a commander.

Modéle de Ym (K)

référence

——)
yref(k) :_>
271

|

—=

Controleur neuronal

y(k)
Systeme >

O C
C

Figure—I11-9 : Structure de la commande neuronale adaptative directe

Prenons par exemple un systéme qu’on veut commander qui s’écrit sous la forme

suivante:

y(k+1) = f(y(k), .., y(k — n),u(k), ..., u(k —m)) (3.14)

Avec un modeéle de référence:

Y (ke + 1) = f(y (k) r(K)) (3.15)

La sortie du contrdleur neuronal représente une commande a appliquer a I'entrée du

systéme, celle-ci est donnée par:

utk+1) = NN(ym(k),y(k),u(k)) (3.16)

Les parameétres du controleur neuronal sont directement ajustés en se basant sur

I'erreur e, :

e.(k+1)=yk+1)— y,(k+1) (3.17)

Page 63



CHAPITRE 111 LA COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE DES SYSTEMES
NON LINEAIRE

Cette méthode de commande présente un inconvénient quand le systéeme a
contréler est inconnu, puisque on ne peut pas calculer les changements des

parameétres du contréleur.

11 -6-2- La commande neuronale adaptative indirecte

Ce type de commande utilise une combinaison de deux réseaux de neurones
Figure-l11-10. Le premier réseau est entrainé pour identifier le modele dynamique du
systéme. Le deuxieme réseau de neurones est entrainé pour générer une
commande nécessaire a appliquer au systéme pour que sa sortie suive celle du

modele de référence.

Modéle de Ym(k)

référence
- +
e.(k)
——
1 \
J J > Systéme >
J J
19
ﬁ J
- .
e;(k)
Controleur neuronal ;

a
C
C

CC
C

y(k)

"4

Identification

Figure—I11-10 : Structure de la commande neuronale adaptative Indirecte
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Le signal de commande généré par le contréleur neuronal u(k) est utilisé comme
une entrée pour le modéle neuronal et le systétme commandé. L’erreur ¢; (k) entre la
sortie du systeme y(k)et celle du modele (k) sera utilisée pour ajuster les
paramétres du modéle neuronal d'une part, et d'autre part, l'erreur e.(k) entre la
sortie du modeéle de référence y,, (k) et la sortie du systtme commandé sera utilisée
pour adapter les paramétres du contréleur neuronal. Ce qui signifie que la qualité de

la poursuite dépend largement de la convergence du modéle identifié.

L’inconvénient de cette technique est la complexité de la structure de commande
avec deux réseaux et le temps nécessaire aux calculs et aux ajustements des

parameétres.

Si on prend un systéme non linéaire sous la forme :

y(k+1) = f(y(k), .., y(k — n),u(k), ..., u(k —m)) (3.18)
La structure du modéle d'identification neuronal sera donnée par I'’équation suivante:
9k +1) = NN(y(k),..y(k —n)..,u(k), ...,u(k —m)) (3.19)
Avec y(k) la sortie du modele d'identification.

L’ajustement des parameéetres du modeéle neuronal est basé sur lerreur

d’identification.

Les parametres du contrOleur neuronal sont ajustés en se basant sur l'erreur
e.(k+1):

Avec

e.(k+1)=yk+1)—y,(k+1) (3.20)

Nous utilisons alors le modéle neuronal identifié, quand le systéme a commander est

inconnu, dont I'expression de l'erreur est:

e(k+1)=9k+1)— y,(k+1)
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Conclusion

Les réseaux de neurones ont été souvent appliqués dans lidentification et la
commande du systeme. lls possedent la propriété d’approximation universelle pour

tout systéme dynamique non linéaire.

Deux structures de commande neuronales sont étayées : la commande par
modele inverse et la commande par modéle interne. Pour I'apprentissage du modéle
inverse, plusieurs architectures ont été données.

Ensuite nous avons donné un apercu sur le principe général de la commande

adaptative neuronale.

En général, les contréleurs neuronaux adaptatifs sont de deux types: la
commande neuronale adaptative directe et la commande neuronale adaptative
indirecte. Dans la commande neuronale adaptative directe, le systéeme neuronal est
utilisé comme un controleur adaptatif. Cependant, dans la commande neuronale
adaptative indirecte, Nous avons besoin d’identifier le systéme avant d’étre

commandé.
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CHAPITRE IV SIMULATION

IVV-1- Introduction

La commande du bioréacteur est l'une des préoccupations majeures des
recherches dans le traitement des eaux usées. En effet, un bioréacteur est

caractérisé par un comportement purement non linéaire.

Des recherches avancées ont permis de développer de nouvelles techniques de
commande non linéaire telle que la commande neuronale adaptative pour les

applications aux bioréacteurs.

Dans ce chapitre, nous appliquons la technique de commande neuronale
adaptative pour la commande du substrat d'un bioréacteur a suivre certain

référence.

IVV-2- Modele du Bioréacteur

Le procédé de traitement a boues activées reste le systéme le plus utilisé dans le
cas du traitement des eaux usées. L’épuration biologique des eaux usées a lieu dans
les réacteurs biologiques. Dans cette section, le modéle réduit d’un réacteur a boues
activées est présenté dans I'équation (4.1). L’élimination biologique de la pollution
carbonée s’effectue au sein de deux unités principales: un réacteur biologique et un

décanteur (Figure-I1V-1).

Débit d’air
l Décanteur

Eau usée _ Effluent
— Bioréacteur

Boues Recyclées Boues rejetées
>

Figure—IV-1 : Schéma d’un bioréacteur biologique
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On considere un modeéle de bioréacteur avec un volume constant V [25]. Les
équations dynamiques qui déterminent le modéle [26], [27] peuvent étres écrites

sous la forme :

: 1 s Q
5= =3 Hmax 5o X+ 5 Gin =)

S Q

: (4.1)
X= Hmax m X_VX

Le volume V est constant dans toutes ses phases dans lequel une réaction

microbiologique a lieu la ou la biomasse X croit sur un substrat S.

S

S) = S

(4.2)

Avec u(S) est la loi de Monod.

Y : Rendement.

Q(k) : Débit d’entrée du bioréacteur.

Umax - L€ taux maximum de croissance.

K, Coefficient de demi-saturation du substrat facilement biodégradable

D(k) = @e [0,D,,.] . On le considére ici comme variable d’entré pour le

bioréacteur [25].

Parameétres valeurs
Sin 100 gl~!
Y 0.1

vV 401
Uomax 0.045
Ks 10 glt

Table-1V-1: Valeurs des paramétres du bioréacteur

On supposera que la concentration initiale du substrat varie entre (10 < S(k,) < 20)
pour cela, on considére deux conditions initiales différentes S(ky) = 20 gl~?

etS(ky) = 10 gl~! , et une condition initiale de micro-organismes X (k,) = 8. gl !.
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La figure -IV-2 montre I'évolution de la sortie du bioréacteur S (k) et x (k) pour une

entrée constante D(k) = 0.0275h~L.

20

19
18 \
17
(%]
8
g 16
>
[%2]
Q
15 \
14 \ / /
13 v;
12
0 50 100 150 200 250 300
h ( temps)
(@)
10.4
10.2
10 \
9.8
x 9.6
[
@
I
g 94
Re]
Qo
<92
9
8.8 \
8.6
8.4
0 50 100 150 200 250 300
h ( temps)

Figure-1\VV-2: (a), (b) L’Evolution du substrat et de la biomasse du bioréacteur
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La figure montre la concentration du substrat et de la biomasse par passage d’'une

valeur initiale a une valeur finale stabilisée.

Pour la conditions initiale S(k,) = 10 gl™! et X(k,) = 8gl~!. L’évolution de la sortie

du bioréacteur S (k) et x (k) est alors donnée a la Figure -IV-3 :

16

15 / =
14 /
n
g
g 13
>
%]
Q
12 /
11
10
0 50 100 150 200 250 300
h ( temps)
(a)
10
9.8 \
9.6 \
9.4
x \
(]
@
«
g 92
K]
Qo
<
9 \
h \\
8.6
8.4
0 50 100 150 200 250 300
h ( temps)

Figure-1\V-3: (a), (b) L’Evolution du substrat et de la biomasse du bioréacteur
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Selon la Figure -IV-3 on remarque que la concentration du substrat augmente a partir

de la valeur initiale vers la valeur finale.

Nous avons le méme constat pour la stabilisation des paramétres S(k) et X(k).

IV-3- Lacommande par Pl classique

Une commande classique par Pl est élaborée afin de comparer ultérieurement les

résultats avec ceux relatifs aux commandes adaptative neuronales (Figure -IV-4).

La loi de commande est définie dans ce cas comme suit :
w (k) = uy(k — 1) + ki|yrer (k) — y(R)|- ky, (v(k) — y(k — 1)) (4.3)

Dans un premier temps nous allons considérer que le bioréacteur dans un
intervalle déterminé se comporte comme un systéme linéaire, Dans ce cas la

commande classique par Pl peut étre utilisée.

Sref (k) e (k) S(k)

Controleur D(k) Systeme
——

- Pl

Figure-1\V—4: commande par Pl

La Figure -IV-5 montre I'évolution du substrat dans le bioréacteur en utilisant la

commande Pi avec deux signaux de référence.
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CHAPITRE IV

le signal de référence Srefl
===== la sortie du bioréacteur S

—
| e
—— lh. II|| =
i S e
r ——
cmmmm e S T ar—
v S —
~ T ERATmm——
li...flllllllll”l“lm Heccmm-
N
~ e ———
| | | |
'e} o n o TS}
N N — —

30

(1/6) 14218 1 S

100 150 200 250 300 350 400 450 500
h (temps)

50

(@)

le signal de référence Sref2
=====la sortie du bioréacteur S

'I
~
-,
Sae
4/
<
illl
cmmzm=———P=E=-
e e e i i
mmmmmmmmmm—mm——————— e — = = = S 2R EE
L N
-
~,
~
~
"’
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[ Ry, —————e | | |
I © © < o~ o ©
N — — — — et

22

(1/6) zus 1@ S

100 150 200 250 300 350 400 450 500
h (temps)

50

(b)
Figure-1V-5: (a), (b) Evolution de la sortie S(k), de la consigne S,..r1 (k) et

Sref2(k) généré par Pl
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Le critere utilisé pour comparer les différentes stratégies de commande est le

suivant :

N
1
E, = Nkzzl(sref — S(k))’ (4.4)

IV-4- La commande adaptative neuronale du Bioréacteur

Les régulateurs classiques ne sont pas adaptés aux systémes non linéaires
comme le bioréacteur, ils sont congus pour des systémes linéaires sans retard. On
doit donc utiliser une stratégie de commande a base de réseaux de neurones. Ces
derniers sont des techniques puissantes de traitement non linéaire de données et qui

ont fait leurs preuves dans de nombreux domaines d’application.

IV-4-1- La commande adaptative neuronale directe

Cette approche est basée sur la commande neuronale directe avec modéle de
référence. La commande neuronale peut étre référencée ou pas selon qu'elle se
base ou non sur un modele de référence. Sur la Figure-IV-6, le schéma de

commande n'est pas référencé par un modéle de comportement.

Dans ce schéma, les paramétres du contrleur neuronal, sont les poids et les biais
du réseau de neurones directement ajustés grace a une erreur calculée entre la

sortie du signal de référence et celle du systeme, e(k) = y,.r (k) — y(k).

Ce contréleur neuronal génere une commande u(k) qui sera appliqué au

bioréacteur. La sortie doit suivre une certaine référence
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——
0

yref(k) :_’
¢
0

z
ﬁ

y(k)
Bioréacteur >

.

z
Z
4

Controleur neuronal

Figure—IV-6 : Structure de la commande neuronale directe

x1 (k)

X (k)

Figure—IV-7 : Schéma du contréleur neuronal

Les connections des poids sont ajustés par les équations suivantes :

N
16 = 3 (e (0 = y(0)) (45)
k=1

3 ay(k) du(k)
Tyl autk) aw;,;

aJ(k) dy(k) du(k)

AW (k) = AW (k — 1) =71 dy(l) ulk) oW,

(4.7)
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0J(k) dy(k) du(k)

. Y aJ(k) dy(k) ou(k)
yUk) _ ay (k) _
o e. (k) avec 000 J.(k)
Donc, les équations (4.6) (4.7) (4.8) et (4.9) deviennent :
Ju(k
AW (k) = AW ;;(k — 1) — ne (k). () . 0111/1(/-? (4.10)
it
. . du(k
AW (k) = AW 5k — 1) — ne (k). (. a"{‘/,l(/_? (4.11)
i
du(k
Ary(k) = Ary(k— 1) —ne.(k).J (). gr(_') (4.12)
i
du(k
A (k) = Ak — 1) —neg(k).J (). ;‘f(_.) (4.13)
i
[0 . Oh]
0 axl axn
Je(x) = é =| : (4.14)
O
dxy 0x,

Ou f est la sortie et x est I'entrée est au systéeme. Dans notre cas, parce que nous
traitons avec une entrée et une sortie le Jacobien est un scalaire. Une fagon
d'approcher cette durée est en prenant le rapport de la différence entre le courant de
sortie y(k) et la sortie précédente du systeme y(k —1) par la différence entre le
courant d'entrée u(k) et l'entrée précédente du systéeme u(k—1). Cette
approximation devient plus précise, si le temps d'échantillonnage est suffisamment

faible.

dy(k) yk)—ylk—1)
du(k)  ulk) —ulk—1)

Jo(K) = (4.15)

L’algorithme de commande utilisé est le suivant :

¢ |Initialisation du procédé,k =1,
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e Acquisition de la sortie y(k),

e Calcul du vecteur d’entrée du contrbleur neuronal,[y,.r (k), y(k),
y(k = 1),u(k = 1)],

e Calcul de la loi de commande (sortie du contrdleur), u, (k) ,

e Application de la commande u. (k) sur I'entrée du systéme,

e Calcul de la sortie y(k),

e k=k+1,retoural'étape deux.

IV-4-2- La commande adaptative neuronale indirecte

Cette structure est similaire a la structure de la commande directe. Elle utilise le
contréleur neuronal et le modéle neuronal direct placé en parallele avec le systeme

commandé comme un modéle interne [32]. Ce principe est illustré sur la Figure-IV-8.

e.(k)
——)
N — 0 u, (k) y(k)
: »1 Bioréacteur >

i
I

—»
/ ei()

Controleur neuronal

1

l

y(k)

0
T

Identification

Figure—I1V-8 : Structure de la commande neuronale indirecte
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Les deux modeéles connexionnistes présents dans ce schéma ont des roles bien
distincts. L'un estime le systéme en se basant sur les entrées et les sorties de ce

dernier, le second est utilisé en tant que contrdleur pour commander le systéme.

Les parametres du contréleur neuronal sont ajustés de fagon a ce que le systeme
réel suive le comportement du signal de référence. [20]. Le signal de
commande u(k) généré par le contréleur neuronal est utilisé comme une entrée pour
le modele neuronal direct et le systéeme commandé, d'une part, I'erreur e; (k) entre la
sortie du systéme y(k) et celle du modéle y(k) sera utilisée pour ajuster les
parametres du modéle neuronal. D'autre part, l'erreur e.(k) entre la sortie du signal
de référence y,.r (k) et la sortie du systeme commandé y(k) sera utilisée pour

adapter les paramétres du contréleur neuronal.
L’algorithme de commande utilisé est le suivant :

e Initialisation du procédék = 1,

e Acquisition de la sortie y(k),

e Calcul du vecteur d’entrée du modéle direct, [u(k),
u(k —1),y(k),yk —1),],

e Calcul de la sortie du modéle direct y,, (k) ,

e Calcul de l'erreur (k) = y(k) — y,, (k) ,

e Calcul du vecteur d'entrée du contréleur neuronal, [y,er(k),¥m (K), ym (k —
D,u(k-=1)],

e Calcul de la loi de commande (sortie du contrdleur), u(k) ,

e Application de la commande u(k) ,

e k =k+ 1, retour al'étape deux.

IV-4-3- La Commande hybride

Cette structure de commande comporte deux contrdleurs placés en paralléle, un

contréleur neuronal et un contréleur Pl classique. Le signal de commande est
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constitué de la somme des sorties des deux contrdleurs. Le contréleur neuronal sert
a modéliser les dynamiques inverses du systéme. Le contrbleur Pl sert a compenser
I'effet des perturbations et des incertitudes. La structure fonctionnelle de la stratégie

de commande est donnée a la Figure-IV-9.

— +
Contrdleur neuronal ;:

I /c(k)
- 1
J J
. >
z1 ‘)
=% uy (k)
: Yo
—_—
4
Vrer (k) +7 >
Controleur )
> PG » Bioréacteur y(k)
i PI wylly M0

Figure—-1\V-9 : Structure d’une commande hybride
L’algorithme de commande utilisé est le suivant :
e Initialisation du systéeme, k =1,
e calcul la sortie, y(k)
e Calcul de I'entréee du Pl : e(k) = yrr (k) — y(k)
e Calcul de la sortie du PI

u (k) =w (k= 1) + kie(k) - k (y(k) — y(k = 1))

e Calcul le vecteur d’entrée du controleur neuronal.

e Calcul de la loi de commande : u(k) = u (k) + uy(k)
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e Application de la commande u(k)

e k=k+1, retour ala deuxieme étape.

IV-5- Résultats de la simulation

» Lacommande neuronale adaptative directe

Les résultats obtenus par I'approche directe sont donnés dans La Figure -IV-10.
Qui comporte I'évolution de la sortie réelle du bioréacteur, de la consigne et du signal

de commande. Nous avons donc utilisé deux signaux de référence ref1 et ref2.

22 T T I
la sortie du bioréacteur S
----- le signal de référence Srefl
20
18- 4
> 16F .
- | [
% : = : i
) 1 H ! i
5 140 ' i i i |
% ! i i !
1 1
1 H ! 1
1 h ! I
12 i ! i ' 4
i
i
1
10 i : i d |
8 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
h (temps)
(a)
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| |
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Figure-IV-10: (a) Evolutions du substrat S(k), de la consigne S,..¢1 (k) , (b) signal de
commande u(k), (c) ’erreur entre S(k) et S,.¢1 (k)
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T T T
| "erreur : S - Sref2

I'erreur entre S et Sref2 (g/ 1)
N
!

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
h (temps)

(©)

Figure-1V-11: (a) Evolutions du substrat S(k), de la consigne S,.r, (k) , (b) signal de
commande u(k), (c) ’erreur entre S(k) et S5, (k)

» Lacommande neuronale adaptative indirecte

La Figure -IV-12 donne les évolutions de la sortie réelle du bioréacteur, de la

consigne et du signal de commande.
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CHAPITRE IV SIMULATION
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CHAPITRE IV

SIMULATION
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Figure—IV-12: (a) Evolutions du substrat S(k), de la consigne S,..¢1 (k) , (b) signal de
commande u(k), (c) ’erreur entre S(k) et S,.s;(k), (d) la sortie du modele neuronal

Sm(k) et Srefl (k)
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CHAPITRE IV

SIMULATION
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CHAPITRE IV SIMULATION
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Figure-1V-13: (a) Evolutions de la sortie S(k), de la consigne S,..f, (k), (b) signal de
commande u(k), () et ’erreur entre S(k) et S,..r1 (k) , (d) la sortie du modéele neuronal
Sm(k) et SrefZ (k)
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CHAPITRE IV SIMULATION

» Lacommande hybride

Quant a la commande hybride les résultats obtenus sont donnés a la Figure -1V-15.
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CHAPITRE IV SIMULATION
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Figure-IV-14: (a) Evolutions de la sortie S(k), de la consigne S,..f1 (k) , (b) signal de
commande u(k), (c) erreur entre S(k) et S,.¢1 (k)
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CHAPITRE IV SIMULATION
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Figure-1V-15: (a) Evolutions de la sortie S(k), de la consigne S,..r, (k), (b) signal de
commande u(k), (c) ’erreur entre S(k) et S,.s, (k)

Ce tableau résume les résultats obtenus suivant le critére E :
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CHAPITRE IV SIMULATION

N
1
e = N;(sref - S(0)’

Méthode L’erreur E, L’erreur E;
(Réference carré) (Réference sinusoidale)
Pl 49314 1.7370
directe 0.3944 0.2473
indirecte 0.8247 0.1417
hybride 0.1617 0.0048

Table-1V-2: Comparaison entre les différentes structures de commandes

Conclusion

Le travail effectué et présenté dans ce dernier chapitre a pour objectif d’appliquer
la technique de la commande neuronale adaptative sur un systéme non linéaire,

comme le bioréacteur biologique.

Cette commande permet une adaptation directe des poids du réseau de neurones.
Méme si la régle d'adaptation des poids est relativement simple a implémenter, la
détermination du nombre de couches et de neurones dans chaque couche cachée
dépend de la nature et de la complexité du systéme a traiter, le réglage des

parametres reste toujours trés délicat.

Apres plusieurs tentatives, la meilleure architecture obtenue est celle d’'une couche

cachée de 8 neurones, utilisant I'algorithme de rétro propagation du gradient.

Les structures de commande neuronales adaptatives (directe, indirecte et la
commande hybride) ont nettement donné des meilleures performances par rapport

aux Pl classique (Table-1V-2).

Par comparaison des trois structures de commande, on voit bien que la

commande hybride présente de meilleurs résultats.
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CONCLUSION GENERALE

Conclusion générale

Les propriétés d'apprentissage des réseaux de neurones, nous ont conduits a
étudier les techniques neuronales dans les problémes d’identification, et de la
commande des systemes dynamiques non linéaires. Grace a ces propriétés, les
réseaux de neurones sont devenus des outils de modélisation puissants dont les
domaines d’applications sont multiples, nous nous sommes intéressés au

bioréacteur biologique.

A fin de commander un systéme par la technique neuronale, un modéle inverse du
systéme a commander est entrainé hors ligne. Par la suite ce modele inverse est
utilisé comme contrdleur neuronal. Cependant, cette technique présente un
inconvénient majeur, car l'identification du modéle neuronal est construite hors ligne
avec des parameétres fixes, ce qui produit un modéle neuronal entrainé seulement
pour le point de fonctionnement considéré. |l ne peut rien faire face au changement
du comportement du systéme ou a des perturbations externes. Les parametres
doivent donc étre modifiés et adaptés en ligne. Pour remédier a ce probléme, la

commande neuronale adaptative a été utilisée.

D’une maniére générale, les contrdleurs neuronaux adaptatifs sont divisés en
deux types : la commande neuronale adaptative directe et la commande neuronale

adaptative indirecte.

Dans la commande neuronale adaptative directe, le systeme neuronal est utilisé

comme un contréleur adaptatif.

Cependant ce type de commande présente un inconvénient lorsque le systéme
est inconnu ou mal défini. Nous faisons appel alors a la commande neuronale
adaptative indirecte, car ce type de commande utilise deux réseaux de neurones : le

premier pour identification, et le deuxieéme pour la commande.

Page 91



CONCLUSION GENERALE

Les bons résultats obtenus par simulation ont donné pleine satisfaction et ont
montré I'avantage d’utiliser ces techniques dans la commande des systémes non
linéaires.

Une perspective a ce travail sera entamée par la suite. Nous envisageons
d’étudier le PID adaptatif basé sur les réseaux de neurones avec un estimateur par la

logique floue.
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Résumeé

Dans ce memoire, on utilise la commande adaptative par structure neuronale
appliguée a un systeme non linéaire du bioréacteur pour le traitement des eaux.
Nous comparerons les résultats des commandes adaptatives neuronales directe et
indirecte utilisées avec celles de la commande classique de type PI.

Les résultats sont validés par des simulations sous 1’environnement MATLAB.

Mots clés : systemes non linéaires, bioréacteur, réseaux de neurones, La
commande adaptative neuronale.

Abstract

In this specification, the adaptive control by using the neural network structure
applied to a nonlinear system of the bioreactor for the wastewater treatment.

We will compare the results of the adaptive neural control used with those of
conventional PI control.

The results are validated by simulation in MATLAB environment.

Keywords: nonlinear system, bioreactor, neural network, adaptive neural control.
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