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Résumé

Résumé:

Le procédé du traitement des eaux usées par boues activées est un systéme non linéaire
tres complexe. Il présente un grand non linéarité, des perturbations et des changements
inattendus a I'entrée. Le procédé du traitement des eaux usees utilise plusieurs étapes du
traitement, mais le traitement le plus important, c'est le traitement biologique. Son
principe consiste a utiliser certains micro-organismes (bactéries) capables de se
développer en nourrissant des matiéres polluantes. Le développement de ces micro-
organismes est conditionné par la présence de I'oxygene dissous dans l'eau, donc, le
contrOle de l'oxygeéne dissous est indispensable dans le traitement des eaux usées par
boues activées. Deux techniques seront utilisées pour contréler la concentration de
I'oxygéne dissous dans un bioréacteur de traitement des eaux usées par boues activées: la
premiere technique de commande est une combinaison entre un régulateur Pl et les
réseaux de neurones artificiels (commande PI adaptative d'une structure neuronale). Cette
technique utilise le régulateur PI pour commander la concentration d'oxygéne dissous,
tandis que les réseaux de neurones sont utilisés afin d'ajuster les parameétres du régulateur
Pl k, et k;. La deuxieme technique de commande est une combinaison entre la méthode
de descente du gradient et les reseaux de neurones. Les résultats de simulation des deux
techniques de commande seront comparés avec un regulateur Pl classique pour montrer

leur performance.
Mots cles:

Traitement des eaux usées par boues activees, les réseaux de neurones artificiels, la

méthode de descente du gradient, le régulateur PI.



Abstract

Abstract:

The activated sludge wastewater treatment process is a very complex non-linear
system. It presents a strong non-linearity, disturbances and unexpected changes at the
input. The wastewater treatment process uses various steps of treatment, but the most
important one is the biological treatment. Its principle consists by using certain micro-
organisms (bacteria) able of developing by feeding on polluting matter. The development
of these microorganisms is very affected by the presence of dissolved oxygen in the
water, therefore, the control of dissolved oxygen is essential in the treatment of
wastewater by activated sludge. Two techniques will be used to control the dissolved
oxygen concentration in an activated sludge wastewater treatment bioreactor: the first
control technique is a combination between a Pl regulator and artificial neural networks
(adaptive PI control with a neural structure). This technique uses the Pl regulator to
control the dissolved oxygen concentration, while neural networks are used to adjust the
Pl parameters k, and k;. The second control technique is a combination of the gradient
descent method and neural networks. The simulation results of the two control techniques

will be compared with a conventional Pl regulator to show their performance.
Keywords:

Wastewater treatment by activated sludge, artificial neural networks, the gradient descent

method, the PI regulator.
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Introduction générale

L'eau est une ressource précieuse et indispensable a I'existence de toute espéce
humaine, végétale ou animale. Sans I'eau la vie serait impossible car tout dépend d'elle et
elle est utilisée dans plusieurs domaines: elle permet de se laver, de faire la vaisselle,

d'éteindre les feux, d'irriguer les champs et d'arroser les plantes et plus encore.

Cependant, a cause du développement gqu'a connu I'étre humain ces derniers siecles
dans plusieurs domaines, en particulier, dans le domaine industriel et agricultural, les
eaux sont devenues altérees, car ce développement était accompagné par une utilisation
intensive des pesticides et des engrais dans les activités agricoles pour augmenter le
produit. Tout cela a conduit a la détérioration de l'air et du sol, et a la pollution de I'eau
dans les eaux des mers et des rivieres en provoquant un empoisonnement de la vie
marine, sans oublier I'effet du réchauffement climatique qui a detérioré I'ecosysteme et la

sante humaine. Donc, le traitement des eaux usées est devenu une obligation.

Le procédé le plus utilisé dans le traitement des eaux usées est celui de boues activées.
Son principe consiste a ajouter aux eaux usees des bactéries ou micro-organismes
capables de dégrader les matieres polluantes. Ces micro-organismes ont besoin de
I'oxygene dissous dans cette opération de dégradation. Donc, la présence de I'oxygéne
dissous dans un procédé de traitement des eaux usées par boues activées est un parametre
tres important qui a un effet direct sur la croissance des micro-organismes et I'efficacité
du traitement, sinon les micro-organismes ne seront pas capables de degrader les matiéres
polluantes [1-2]. Donc, le contréle de I'oxygéne dissous dans un procédé de traitement des

eaux usées par boues activées est devenu une nécessité.

Parmi les techniques de commande les plus utilisées pour contréler la concentration de
I'oxygene dissous dans un procédé de traitement des eaux usées par boues activées est la
commande ou le régulateur PID classique [3-6]. Malheureusement, un régulateur PID
classique dont les paramétres qui sont fixes n'est pas toujours capable d'assurer les

performances désirées, surtout quand le systeme a commander ou controlé présente des
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non linéarités, des incertitudes, des perturbations et des changements inattendus comme

c'est le cas avec le procedé de traitement des eaux usees par boues activée [7-8].

Afin d'améliorer les performances du contrdleur dans le procédé de traitement des eaux
usées, la technique de commande ou bien le contrbleur utilisé doit étre adaptatif. La
commande adaptative differe donc d'un régulateur PI classique du fait que ses parametres
sont variables et ajustés en temps réel en se basant sur I'état du systeme commandé [9-
12].

Dans notre thése, deux techniques de commande seront utilisées pour contrbler la
concentration de I'oxygéne dissous dans un bioreacteur de traitement des eaux usées par
boues activées:

* La premiére est la commande Pl adaptative d'une structure neuronale. Elle est basée sur
deux techniques: un régulateur Pl classique et la technique intelligente des réseaux de
neurones RBF. Le régulateur PI est utilisé pour commander la concentration de I'oxygene
dissous, tandis que la technique des réseaux de neurones est utilisée pour auto-ajuster en

permanence les paramétres du régulateur Pl k, et k;. Cette combinaison permet

p
d'ameliorer les performances et I'adaptabilité du contr6leur PI contre les perturbations.
* La deuxieme est la commande proposée qui utilise la méthode de gradient avec la

technique intelligente des réseaux de neurones RBF.
L'ensemble du travail est enchainé comme suit:

Le premier chapitre sera consacré aux notions genérales sur le traitement des eaux
usees par boues activées y compris; les stations d'épurations, les différents types des eaux
usees ainsi que leur origine, les différentes étapes de traitement des eaux usées; le
prétraitement (le dégrillage, dessablage, déshuilage-dégraissage), traitement primaire
(décantation, coagulation-floculation, flottation) et traitement secondaire ou biologique
qui a pour objectif d'éliminer les substances qui sont échappées au traitement primaire en

utilisant des micro-organismes.

Dans le deuxieme chapitre et le troisiéme chapitre, deux méthodes seront expliquées:
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- La méthode d'Euler qui sert a résoudre numériguement les équations différentielles.
- La méthode d'optimisation de descente du gradient.

Ces deux algorithmes ou méthodes seront ensembles utilisées dans la commande
proposée celle de la méthode de gradient avec la technique intelligente des réseaux de

neurones RBF.

Le quatrieme chapitre sera consacré aux notions théoriques des réseaux de neurones
artificiels: définition, les fonctions d'activations les plus utilisées, la structure d'un réseau
de neurones MLP, et un réseau de neurone RBF, l'algorithme d'apprentissage de rétro-

propagation.

Le cinquieme chapitre présentera une démonstration des deux techniques de
commande utilisées; la commande Pl adaptative d'une structure neuronale et la
commande proposée celle du gradient avec la technique des réseaux de neurones RBF.
Sous un environnement Matlab, ces deux techniques de commande seront utilisées pour
commander la concentration de I'oxygene dissous dans un bioréacteur de traitement des
eaux usees par boues activées. Nous comparerons les résultats de simulation obtenus par
ces deux techniques de commande avec ceux d'un régulateur PI classique pour montrer

leur intérét dans la commande dans les systemes non linéaires.

Enfin, nous finirons par une conclusion génerale.
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I-1) Introduction

Les eaux usées sont principalement des eaux qui ont perdu leurs puretés par la présence
des polluants issus des différents usages: domestiques, industriels, agricoles ou autres.
Cette contamination des eaux les a rendues impropres a l'utilisation par les étres humains,

les animaux et les plantes.

On peut distinguer trois types de pollution: pollution physique, chimique et organique.
La pollution physique comprend les matériaux solides a savoir les pierres, les matieres
plastiques, etc. Sa source physique pourrait étre les déchets ménagers. La pollution
chimique comprend les matieres chimiques et minérales et les métaux lourds. Sa source
chimique vient des pesticides, des déchets agricoles et industriels. La pollution organique
comprend les huiles industrielles, les matiéres organiques dissoutes et leur source peut
étre des déchets ménagers et industriels. Les risques qui en résultent sont la pollution de
I'environnement, l'intoxication de l'eau et les maladies microbiennes. Quelque soit la
nature des polluants, les eaux usées doivent étre traitées dans une station d'épuration des
eaux usees avant d'étres jetées dans les milieux naturels qui sont généralement les mers,

les rivieres et les océans.

Le procédé de traitement des eaux usées est composé de plusieurs phases. Chaque
phase traite un type particulier de pollution. Les étapes de traitement qui caractérisent

chacune des phases sont : le prétraitement, les traitements primaire et secondaire.

* Le prétraitement est un traitement de type physique qui est une phase d'épuration
grossiére dans laquelle on élimine toutes les matieres volumineuses et grossieres (pierres,
flacons, etc.) qui pourraient endommager les installations et perturber les étapes de

traitement ultérieures.

* Le traitement primaire est de type physico-chimique qui permet d'éliminer les matieres

en suspension décantables en utilisant des réactifs chimiques.

* Le traitement secondaire est de type biologique qui permet d'éliminer les matiéres

dissoutes. Cette phase de traitement biologique représente la phase clé de la chaine

4
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globale du traitement [13]. Son principe de fonctionnement repose sur le développement
des populations bactériennes capables de dégrader les matiéres solubles biodégradables et

les matieres en suspension.

Ce chapitre est consacré aux notions générales du traitement des eaux usées. Il est
introduit d'abord par une définition des eaux usées puis par la définition de la station
d'épuration. Ensuite, on aborde les différents types des eaux usées ainsi que les différentes
étapes de traitement (le prétraitement, le traitement primaire et secondaire). Enfin, on

terminera par une conclusion.
I-2) Définitions
I-2-1) Matiéres en suspension (MES)

Les matiéres en suspension sont des particules solides et colloidales qui sont visibles a
I'ceil. Elles peuvent étres d'une taille allant de 0.1 a 1 mm. Leur élimination peut étre

effectuée par une opération de filtration ou centrifugation.
I-2-2) Matiéeres colloidales

Elles sont des particules d'une taille allant de 0.01 a 100 wm. Leur élimination est

effectuée par une opération de coagulation.

I-2-3) Matiéres solubles

Elles sont des matieres dont la taille est inférieure a 0.01 um. Leur élimination est

effectuée durant le traitement biologique par des microorganismes.

I-2-4) Microorganismes
Les microorganismes sont essentiellement des bactéries étant capables de dégrader les
matieres polluantes présentes dans les eaux usées. Elles sont nécessaires pour le

traitement biologique des eaux usées.
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I-2-5) La demande chimique en oxygene (DCO)

La demande chimique en oxygene est un parameétre qui mesure la quantité d'oxygene
nécessaire pour la dégradation chimique des matieres organiques (présentes sous forme
solide, colloidale et dissoute) contenant dans un liquide. Ce paramétre est exprimé en

mg 0,.171.

I-2-6) La demande biologique en oxygéene (DBOs)

La demande biologique en oxygéne est un parameétre qui mesure la quantité d'oxygene
nécessaire a la destruction des matieres organiques (présentes sous forme dissoute)
contenant dans un liquide par une voie biologique. Il est utilisé pour mesurer le degré de

contamination apres cing jours de réaction.

La demande biologique en oxygéne DBOs se resume a la réaction chimique suivante:

Substrat + microorganisme +0, — C0O, + H,0 + énergie + biomasse
1-3) Définition des eaux usées

Les eaux usees sont des eaux dont la qualité a éeté altérée par les différents produits
polluants (des déchets domestiques, industriels, agriculturals ou autres) et par les milieux
dans lesquels elles sont déversées. Ces eaux usees ne doivent pas étre jetées dans les

milieux naturels avant qu'elles ne soient traitées pour éliminer ces polluants indésirables.
I-4) Les différents types des eaux usées

Les pollutions qui se trouvent dans l'eau peuvent étres d'origines: domestique,

industrielle agricole et pluviale.
I-4-1) Les eaux usées domestiques

Les eaux usées domestiques sont les eaux provenant des différents usages domestiques
tels que; les eaux de cuisine, les eaux des appareils ménagers, les eaux de toilettes et de
salle de bain, etc. Elles sont essentiellement caractérisées par la présence des matiéres

minérales, des matiéres organiques azotées et phosphatées.
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I-4-2) Les eaux usees industrielles

Les eaux usées industrielles sont des eaux rejetées par les industries. Beaucoup
d'industries utilisent une grande quantité deau au cours de production (lavage des
matieres premieres, refroidissement, fabrication des laines, etc.). Elles sont caractérisees
par la présence des différentes substances qui se différent d'une industrie a une autre selon

I'activité industrielle.

I-4-3) Les eaux usées agricoles

L’agriculture peut étre considérée comme une source importante de la pollution des
eaux. Dans le domaine agricultural, divers produits d'origine industrielle et agricole sont
utilisés tels que les engrais, les pesticides, les fertilisants, les produits phytosanitaire
(insecticides, herbicides, fongicides, etc.). Les eaux issues des terres agriculturales sont
chargeées par ces différents produits non assimilées ni par le sol ni par les plantes. Ce qui

entrainera la pollution du milieu qui s'y trouvent.

I-4-4) Les eaux usées pluviales

Les eaux de pluies qui s'écoulent sur le sol, pourraient se melanger avec des différents
impuretés; résidus de pesticides, les huiles et les carburants des véhicules, etc. Elles sont

souvent jetees directement dans les riviéres causant une dégradation du milieu aquatique.

I-5) Définition d'une station d'épuration

Une station d'épuration est une usine qui a pour objectif de dépolluer les eaux usees de
toutes sortes des polluants pour obtenir des eaux épurées dont la qualité répond aux
normes mondiales exigés [14]. La station d'épuration comporte genéralement une phase
de prétraitement dans laquelle on élimine; les matieres solides de grandes tailles, les
sables et les graisses par différents systemes (dégrillage, dessablage et deshuilage). Puis
vient une phase du traitement primaire qui permet d'éliminer une grande partie des
matiéres en suspension. Ensuite vient la phase du traitement biologique qui vise a

éliminer les matiéres en suspension et les matiéres organiques dissoutes.
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Généralement, aprés le traitement secondaire, les eaux épurées sont prétes a étres

rejetées dans les milieux naturels.

Les differentes étapes du traitement ainsi que les taches effectuées sont schématisées

dans la figure 1.

Figure 1.1: Les étapes du traitement de la station d'épuration

I-6) Les grandes etapes du traitement des eaux usées

Les etapes du traitement des eaux usées peuvent étres divisées en trois grandes étapes:
le prétraitement, le traitement primaire et secondaire ou bien biologique. Ces différentes
étapes du traitement ainsi que les différentes taches effectuées sont présentées selon le

degré d'¢élimination des maticres polluantes et les procédés qui sont mis en ceuvres.
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I-6-1) Le prétraitement

Le prétraitement vise a éliminer les matiéres les plus grossieres et volumineuses et les
éléments susceptibles de géner les autres étapes du traitement. Le prétraitement peut
subdiviser en trois étapes successives liées les unes aux autres. Elles sont respectivement
les suivantes:

* Le dégrillage: il permet d'éliminer les déchets volumineux tels que les flacons, les
pierres, les plastiques, les tissus, ...etc. Le principe consiste a faire passer les eaux usées
a travers des grilles meétalliques afin d'en retirer les déchets volumineux [15]. Les déchets
retires sont déposes en décharge.

* Le dessablage: il a pour objectif de retirer les sables et les graviers pour protéger les
organes mécaniques (pompes) et eviter de perturber les autres etapes du traitement. Les
eaux usées venant de I'étape précédente (degrillage) se retrouvent dans un bassin.
Cependant, elles gardent des déchets tels que les sables et les graviers qui tomberont par
la suite au fond du bassin par I'effet de leur poids, puis, ils sont récupérés par aspiration,
ensuite, ils sont collectés pour étres envoyes en décharges.

* Le deégraissage-déshuilage: il permet d'éliminer les graisses et les huiles pour éviter
I'encrassement de la station d'épuration. Le principe consiste a injecter de l'air dans le
bassin pour faire remonter les matieres légéres (les graisses et les huiles). La récupération
des graisses et des huiles se fait a la surface. Les matieres collectés seront incinérees ou

recyclées pour la fabrication des savons ou détergents selon la qualité du lavage.

Prétraitement
Nature du Procédés Matiéres
traitement éliminées ,
Dégrillage Déchets Eaux u\sees
Eaux usées C— volumineux | C—)>  apres
Physique Dessablage Sables et prétraitement
graviers
Dégraissage- Graisses et
déshuilage huiles

Figure 1.2: Prétraitement
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I-6-2) Le traitement primaire

Le traitement primaire permet d'éliminer le maximum des matieres en suspension et de
matieres organiques facilement décantables [16]. Il comporte trois étapes du traitement:
* La décantation: elle permet d'éliminer jusqu'a 50 % des matiéres en suspension. Le
principe consiste a séparer les matieres solides des matiéres liquides (séparation solide-
liquide). Les matiéres solides se déposent au fond du décanteur par I'effet de leur masse
pour former les boues primaires [17].
* La flottation: elle permet d'éliminer les particules dont la masse volumique inférieure a
celle du liquide qui les contient. Par opposition a la décantation, la flottation est un
procédé de separation solide-liquide ou liquide-liquide [18]. Les particules flottantes
seront eliminées par raclage de surface.
* La coagulation et floculation: la coagulation sert a transformer les particules organiques
liguide en matieres solide. Elle consiste a destabiliser les particules en injectant des
produits chimiques pour faciliter leur agrégation [19]. La floculation permet d'agglomérer
de substances colloidales pour former des flocs plus gros afin de faciliter leur décantation.

Les matiéres solides extraites forment les boues primaires.

Traitement primaire
Nature du Procédés Matieres
, traitement éliminées Eaux usées
Eaux usees Décantation Matiéres en aprés
apres  —> Flottation suspension traitement
prétraitement Physico- Coagulation- Sables et -
chimique | floculation graviers primaire
Graisses et
huiles

Figure 1.3: Traitement primaire
I-6-3) Le traitement secondaire ou biologique

Le traitement biologique a pour objectif principal d'éliminer les matieres organiques

solubles qui sont échappées au traitement précédent (traitement primaire). Le principe
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consiste a mettre en contacte les eaux usées avec des micro-organismes capables de

dégrader ou assimiler les matiéres organiques [20].

Traitement secondaire
Nature du Procédés Matieres
, traitement éliminées Eaux
Eaux usees Matieres
apres > dissoutes | )y épurées
traitement Biologique | Boues activées | DCO, DBO2
primaire

Figure 1.4: Traitement secondaire ou biologique

Apres que les eaux usées subissent ces étapes d'épuration, maintenant, elles sont prétes

a étres jetees dans les milieux naturels (généralement des rivieres).

I-7) Procedé de traitement des eaux usees par boues activéees

Le but du traitement biologique est d'éliminer la pollution organique soluble (qui a
échappé au traitement primaire) a l'aide des micro-organismes. La chaine du traitement
est composee d'un bioréacteur, d'un clarificateur et d'une boucle de recyclage des boues
(figure 5) [21].

Eaux usées ]

Eaux purifiées
e

Bassin.d'aération Décanteur

Recyclage des boues Extraction des boues

A

Figure 1.5: Schéma général d'une station a boues activees
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Les eaux usées venant du traitement primaire, seront dirigées vers un bassin d'aération
ou elles seront en contact avec des micro-organismes (biomasses) responsables de

I'épuration.

Le bassin d'aération est un réacteur biologique alimenté en permanence en oxygene par
des aérateurs de surface (turbine), suppresseur ou par un compresseur d'air. Les micro-
organismes assimilent et transforment les matieres organiques solubles en boues. En
sortie du bioréacteur, on obtient un clarificateur qui a comme fonction de séparer les

boues floculées de I'eau épurée par décantation.

Puisque la croissance des micro-organismes (biomasses) au sein du bioréacteur n'est
pas suffisante, une partie des boues décantées est recyclée vers le bioréacteur afin de
compenser la perte engendrée par le débit de sortie du bassin d'aération. Les boues en
exces sont extraites pour rejoindre le systéme du traitement des boues. Les eaux épurées
sont maintenant prétes a étres jetées dans la nature et les boues décantées seront

déchargées.

Les eaux traitées apres le traitement biologique contiennent des nutriments, donc, ils
peuvent étres utilisées dans l'irrigation des terres agricoles sans recours aux engrais
artificiels qui sont colteux [22-23]. Elles peuvent étres utilisées aussi pour arroser les
espaces verts et les jardins publics, éteindre les incendies, la récupération des sous-

produits utiles tels que les papiers, les plastiques, etc.
I-8) Conclusion

Le traitement des eaux usées est un processus tres important qui consiste a épurer les
eaux usees de toutes sortes d'impuretés afin de préserver la santé des étres humains, éviter

les maladies microbiennes et protéger I'environnement.

Le traitement des eaux usées se fait dans une station d'épuration a travers plusieurs
étapes du traitement et chaque étape traite un type particulier de pollution. Le traitement

le plus important c'est le traitement biologique. Son principe de fonctionnement repose
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sur le développement des micro-organismes qui se nourrissent des substances sous la

présence de I'oxygeéne dissous.
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Chapitre 11: La résolution numérique des équations différentielles

I1-1) Introduction

Les équations différentielles ont des applications nombreuses dans plusieurs domaines:
physiques, chimiques, mécaniques et biologiques, etc [24], et il serait trop long d'en faire
une liste. A la différence des équations différentielles linéaires, il n'existe pas des
méthodes analytiques systématiques qui permettent de résoudre les équations
différentielles non linaires. Pour cette raison, les méthodes numériques sont existées
afin de résoudre numériquement les equations différentielles non linéaires. Parmi les

méthodes numeériques les simples et les plus utilisées, c'est la méthode d'Euler.

La méthode d'Euler est une méthode numérique classique a un pas constant. Elle est
utilisée pour résoudre par approximation des équations différentielles (linéaires ou non

linéaires) du premier ordre avec une condition initiale [25].

Dans ce chapitre, on présente premiérement une introduction générale sur les équations
différentielles ordinaires. Ensuite, une breve description sera donnée sur la résolution
numérique des équations différentielles. Pour finir, on abordera la résolution numérique
des équations différentielles par la méthode d'Euler (trois méthodes d'Euler seront

expliquées: la méthode d'Euler explicite, implicite et modifiée).

11-2) Les equations différentielles ordinaires (EDO)

Une équation différentielle ordinaire (EDO) est une équation qui dépend d'une variable
t et d'une fonction y(t) et qui contient des derivées de y(t). La forme générale d'une
équation différentielle d'ordre n s'écrit comme [26]:
F(t,y,9,9,....y®™) =0 (2.1)
L'ordre de cette équation différentielle est déterminé par I'ordre le plus élevé de ses
dérivées.
y: représente une fonction d'une variable t, et y,v,7,...,y™ représentent ses dérivées

successives.
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On va se limiter aux équations différentielles du premier ordre, car n'importe quelle
équation différentielle d'ordre n > 1 peut étre ramenée a un systéme de n équations
d'ordre 1.

11-3) La résolution numérique des equations différentielles

L'immense majorité des systéemes physiques, chimiques, mécaniques et biologiques,
etc, pourraient étres décrits par des équations différentielles non linéaires. Cependant, il
faut noter que la résolution analytique ou explicite des équations différentielles non
linéaires n'est pas souvent simple et dans la plupart du temps sera trop difficile, voire

méme impossible. Donc, on fait recours a des méthodes numériques.

Les méthodes numériques employées pour résoudre les équations différentielles sont
des méthodes approximatives basées sur la discrétisation de la variable du temps t en un
certain nombre de pas. On peut distinguer plusieurs méthodes numériques: des méthodes

numeériques a un pas fixe ou a un pas variable, des méthode explicites ou implicites.

11-4) La méthode d’'Euler

La méthode d'Euler est la premiére méthode de résolution numérique des équations
differentielles. Elle fut introduite par Leonhard Euler en 1768 [27-28]. Son principe
consiste a discrétiser I'intervalle de la variable du temps t en un certain nombre de pas
fixe h.

11-4-1) La méthode d'Euler explicite

Soit une fonction f définie sur Il'intervalle I = [ty, t;+1], kK € N et une fonction y
dérivable sur I telle que: y(to) =¥, (o € R) et y(t) = f(¢t,¥(t)) pour tout t € I est
une primitive de f [29].

La résolution numérique de I'équation y(t) = f(¢,¥(t)) consiste a discrétiser
I'intervalle I = [t,, t,+1] en k + 1 sous-intervalles de méme longueur h avec t; — ty, =

ty —t; = = ty41 — t, = h (h est appelé le pas de discretisation).
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f(ty®)

f(tzly(tz))

f(tn,y(t)
f(to:Y(fo))

v

to h tl h tz tk
Figure 11.1: Principe de la méthode d'Euler

Soit I'équation différentielle suivante:

d
Z=fley®) v =w (2.2)

Trouver la solution de cette équation différentielle (2.2) revient a calculer I'intégrale

f(t,y(t)) entre les deux points ¢, et t;:

tld t1
f d—}t]dt= f (& y(®)dt (2.3)
y@) =) = [ fey)de 2.4)

On peut donc calculer y(t;) en connaissant y(t,) (condition initiale) a condition qu'on
doit savoir aussi calculer l'intégrale fttol f(t,y(@©)dt.

Généralement, on n'arrive pas calculer cette intégrale puisqu'on ne connait pas la
solution exacte. Par contre, on peut l'approcher a l'aide des méthodes d'intégration

numerigues.
L'approximation de l'intégrale fttol f(t,y(t))dt peut étre construite par différents

schémas: schéma des rectangles a gauche, rectangles a droite, rectangles a point milieu.
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Si on utilise le schéma des rectangles a gauche, on obtient la figure 2.

A

t1

f F(6,y(®)dt ~ hf (to, y(to))

to

f(ty®)

f (e, y(t)

f(tOJ y(tO))

v

Figure 11.2: Méthode d'Euler explicite: schéma du rectangle a gauche

L'approximation de l'intégrale ft ';1 f (t, y(t))dt par la méthode du rectangle a gauche
revient a calculer l'air de ce rectangle, on obtient:

t1

f f(t,y(@®)dt = hf(to, y(to)) (2.5)

to

Si on remplace l'approximation de l'intégrale ft';lf(t,y(t))dt dans I'équation (2.4), on
obtient alors la méthode d'Euler explicite [30]:

y(t1) = y(to) + hf (to, y(t)) (2.6)

Remplacant maintenant la valeur exacte y(t;) par la valeur que I'on espére approchée y,,

on aura.
Y1 = Yo + hf (to, ¥0), tp =ty +h (2.7)

Pour les valeurs k + 1 l'algorithme de la méthode d'Euler explicite s'écrit:

Yi+1 = Ve T hf (6, k), tepr =t th (2.8)
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11-4-2) La methode d'Euler implicite
En utilisant la méthode des rectangles a droite pour approximer [lintégrale

ft';l f(t,y(t))dt, ce qui donne le schéma numérique d'Euler implicite (figure 3).
A

fty®) f f(&y(@®)dt = hf (¢, y(t1)

f(tli y(tl))

f(to:Y(to))

Figure 11.3: Méthode d'Euler implicite: schéma du rectangle a droite

Le méme procédé appliqué a la méthode des rectangles a gauche est utilisé avec celle
des rectangles a droite. On obtient:

y(t) = y(to) + hf (t1,¥(t)) (2.9)

Donc, l'algorithme de la méthode d'Euler implicite s'écrit comme:

Vir1 = Yk + M (G, Vies1), ey =t +h (2.10)
Il s'agit d'une méthode implicite car elle ne permet pas dans tout les cas d'expliciter y,, 1

en fonction de y,.

11-4-3) La méthode d'Euler modifiée

On peut aussi approcher l'intégrale ft’: f (t,y(t))dt par la méthode des rectangles a

point milieu, on trouve le schéma numérique d'Euler modifiée (figure 4).
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A tq

h h
f(t; Y(t)) f f(t,y(t))dt ~ hf(ty + E,Y(to +§))

h h
f(to +§»3’(t0 +E))

£ (t0, y(t0))

t+h
) 072

Figure 11.4: Méthode d'Euler modifiée: schéma du rectangle a point milieu

L'algorithme de la méthode d'Euler modifiée est donné par I'équation suivante:

h h
y(t) = y(to) + hf (to +5.Y (to + E)) (2.11)

Cette équation ne permet pas de construire directement un schéma numérique, puisque la

valeur y(to +%) ne correspond pas a un point de discrétisation. Cependant, On peut

utiliser le developpement limité de série de Taylor pour approximer le terme y (to + %)

" < "y (k) = " 2.12
y (to+5) = ¥(t) + 3 () = ¥(to) + 5 £ (£, Y(t0)) (2.12)

L'algorithme de la méthode d'Euler modifiée devient alors:

h h
y(t1) = y(to) + hf (to + E,y(to) + Ef(to.}’(to))> (2.13)
Remplacant maintenant la valeur exacte y(t,) par des valeurs approchées y;, on obtient:

h h
Y1 =Yo +hf (to + 5o + Ef(tO;YO)) (2.14)
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Pour les valeurs k + 1 l'algorithme de la méthode d'Euler modifiee s'écrit par les

équations suivantes:

h
ky =y, + Ef(tk:yk)
(2.15)

h
Vie+1 :yk‘l'hf(tk +E'k1)' teyr =t th
Exemple:

Soit une équation differentielle non linéaire dont on connait la solution exacte pour

pouvoir faire une comparaison avec les méthodes numériques celles d'Euler explicite et

modifiée:
dy
== fley@®)=t—ty(), y(0)=35 (2.16)

L'algorithme de la méthode d'Euler explicite est donné par I'équation suivante:

Vi1 =Yk + hf (6, i) =y + h(t, — teyi),  teyr =t th (2.17)

L'algorithme de la méthode d'Euler modifiée est le suivant:

h
ki =y, + Eh(tk — tk Vi)
(2.18)

h h
}’k+1=}’k+hf(tk+§—(tk+§)k1>, trer =ty +h
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4 T T T
— Solution exacte
35 — Meéthode d'Euler explicite |
’ Méthode d'Euler modifié
3; —
2.5F 7
>
2 [ -
i x
1 L
05 | | | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

temps t
Figure 11.5: Méthode d'Euler explicite et modifiee

Les valeurs numeriques de la solution exacte de cette equation différentielle non linéaire
ainsi que sa résolution numérique par la méthode d'Euler explicite et modifiée sont

montrées dans le tableau 1.

Itérations k La méthode d'Euler La méthode d'Euler La solution

explicite modifiée exacte
1 3.5000 3.5000 3.5000
2 3.5000 3.1875 3.2062
3 2.8750 2.4697 2.5163
4 1.9375 1.7808 1.8116
5 1.2344 1.3538 1.3383
6 1.0000 1.1548 1.1098
7 1.0000 1.0750 1.0278

Tableau I1.1: Comparaison de la performance

Le pas de discrétisation utilisé h = 0.5.
Les résultats donnés dans la figure 5 ou par le tableau montrent clairement que la

méthode d'Euler modifiée est plus précise que celle explicite.
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Remarque:
Les résultats peuvent étres ameéliorés en utilisant un pas de discrétisation plus petit.

11-5) Conclusion

La résolution analytique des équations différentielles non linéaires n'est pas souvent
faisable, voire méme impossible. Le seul moyen qui existait pour résoudre ces équations

différentielles non linéaire, c'est la résolution numérique.

Il existe deux types des méthodes numeriques permettant de résoudre les équations
différentielles non linéaire: les méthodes numériques qui utilisent un pas fixe et celles
avec un pas variable. La méthode d'Euler est parmi les méthodes numeriques qui utilisent

un pas fixe.

Dans ce chapitre, trois algorithmes dérivés de la méthode d'Euler ont eté expliqués;
I'algorithme de la méthode d'Euler explicite, implicite et modifiée. Les resultats montrent

que la méthode d'Euler modifiée présente moins d'erreur que celle explicite.
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Chapitre I11: La méthode de descente du gradient

I11-1) Introduction

Les problemes d'optimisation, particulierement les problemes d'optimisation numérique
se posent dans plusieurs domaines: informatique, ingénierie, recherche opérationnelle,

économie, théorie du contrdle et de la commande, etc.

L'optimisation est une branche des mathématiques qui a pour objectif de chercher la
meilleur solution d'un probleme (par rapport a un critére) en faisant changer certains
parametres. Parmi les méthodes d'optimisation les plus utilisées, on peut distinguer la
méthode de descente du gradient. C'est une méthode d'optimisation numérique qui

cherche a minimiser ou maximiser un probleme.

La méthode de descente du gradient est utilisée dans I'entrainement des modeéles en
apprentissage tels que: la régression logistique, les machines Learning et notamment les

réseaux de neurones artificiels.

Il existe plusieurs dérives de I'algorithme de descente du gradient tels que : GD, GD
avec momentum, Adagrad, Adadelta, NAG, RMSprop, Adam, Nadam [31-37]. Ici, on ne

présente que les trois premiers algorithmes cites.

Ce chapitre s'intéresse sur la méthode de descente du gradient. On commence tout
d'abord par donner une définition de la méthode de descente du gradient. Ensuite, trois
algorithmes dérivés de la méthode du gradient seront expliquées: I'algorithme du gradient
avec un taux d'apprentissage fixe, I'algorithme du gradient adaptatif, et I'algorithme du
gradient avec un momentum. Pour chacun de ces algorithmes nous présenterons des
exemples démonstratifs. On finira par une conclusion qui récapitule les avantages et les

inconveénients de chaque algorithme utilise.

111-2) Méthode de descente du gradient

L'algorithme de descente du gradient fait partie d'une famille des algorithmes a
directions de descente. Le principe de cette méthode de descente est qu'a partir d'un point

actuel, on effectue un déplacement dans la direction apposée par rapport au gradient afin

23


https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_%C3%A0_directions_de_descente
https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_%C3%A0_directions_de_descente
https://fr.wikipedia.org/wiki/Algorithme_%C3%A0_directions_de_descente

Chapitre I11: La méthode de descente du gradient

de trouver le point suivant dans lequel la fonction a minimiser prend une valeur inférieure
a celle qu'elle a en point actuel. Il existe plusieurs méthodes permettant de déterminer la

direction de descente, parmi les méthodes les plus utilisées, c'est la méthode du gradient.

111-2-1) Méthode du gradient a pas fixe

Soit f la fonction objectif & minimiser. Pour ce faire, on se donne un point de départ
X, arbitrairement choisi pour déterminer l'itération suivante x;. Il faut penser qu'on veut
se rapprocher du minimum de la fonction objectif f en utilisant un algorithme de
descente. Pour que cet algorithme puisse converger vers la valeur minimale de la fonction

objectif f, il doit satisfaire la condition: f(x;) < f(xo).

f(x)
f (x0) “‘?
|
f(x1) '---i--‘el Valeur minimale
f(xoz))____:___:_ _____ ;/
I I I

Point de depart

Figure I11.1: Principe de la méthode de la descente du gradient
On cherche alors x; sous la forme x; = x, + pody, OU d est un vecteur non nul de R™ et

po un réel strictement positif.

On appelle d, direction de descente et p, est le pas de descente ou bien le taux

d'apprentissage.

La condition qui garantit la convergence de l'algorithme vers la valeur minimale de la
fonction objectif f est: f(x1) < f(xp).
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Chapitre I11: La méthode de descente du gradient

f) < fxg) = fxg + podo) < f(x0) (3.1)
Donc, on cherche a déterminer I'expression de la direction de descente d, qui satisfait la

condition: f(xy + pody) < f(xp).

On remplace la fonction f(x;) au voisinage de x, par son développement de Taylor de

premier ordre:
fx) = f(xg + podo) = f(x0) + pof (x0)do (3.2)
fx1) £ fxo) = f(xo) + pof (xo)dy < f(x0). Donc: pof (x9)dy < 0.
Si on choisit dy = —f (x,), on est sar que :— py(f’ (xo))2 < 0, donc, l'algorithme de la
methode du gradient s'écrit comme:
X1 = Xo + pody (3.3)
Avec : dy = —f (xg).
Le schéma général d'une méthode de descente est le suivant :
Xi+1 = X + prdy, (3.4)
Avec i d, = —f (x;).
On appelle méthode du gradient a pas fixe si p;, = p.
Exemple 1:

On veut minimiser la fonction f(x) = (x — 1)? + 4.5 en utilisant la méthode du
gradient avec différentes valeurs du taux d'apprentissage p. Le point initial x, = 5.
L'algorithme de la méthode de descente du gradient a pas fixe peut s'écrire:

X1 = X + pdy.

AVEC: dk - _6;:5{6) - —Z(Xk - 1)
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30 Méthode du gradient avec un taux d'apprentissage fixe
T T T T T T T T

I

25

L'algorithme converge lentement vers un minimum global

20

f(x)

15

Minimum global

10

Figure 111.2: Méthode du gradient: p = 0.05

Avec un pas p = 0.05, lI'algorithme a besoin des nombreuses itérations (108 itérations)
pour converger vers un minimum global (la valeur x = 1). Si on remplace cette valeur

dans la fonction £, on aura donc, le minimum de la fonction f: min f(x) = 4.5.
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20 Méthode du gradient avec un taux d'apprentissage fixe
I I I I I I I I

T

25

L'algorithme converge rapidement vers le minimum global

20

Minimum global

10

Figure 111.3: Méthode du gradient: p = 0.2

Avec un pas p = 0.2, lI'algorithme converge vers un minimum global apres seulement

23 itérations.

Méthode du gradient avec un taux d'apprentissage fixe
I I I I I I

30 \

251 .
L'algorithme n'arrive pas a converger (oscille entre deux valeurs)

10 1

Figure I11.4: Méthode du gradient: p = 1
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Chapitre I11: La méthode de descente du gradient

On remarque bien que I'algorithme oscille indéfiniment entre les deux valeurs -3 et 5,

donc, I'algorithme ne peut pas converger.
Conclusion:

Le taux d'apprentissage p a une influence trés importante sur la vitesse de convergence

de la méthode du gradient:
* Si on utilise un tres petit taux d'apprentissage, I'algorithme convergera lentement.
* Si on utilise un grand taux d'apprentissage, l'algorithme convergera rapidement.

* Cependant, si on choisit un trop grand taux d'apprentissage, on aura un probléme

d'oscillation ou de zigzag et I'algorithme peut méme diverger.
111-2-2) Méthode du gradient adaptatif (AdaGrad)

La méthode du gradient adaptatif ou AdaGrad [31] est une methode d'optimisation qui
modifie le taux d'apprentissage a chaque itération en divisant le taux d'apprentissage par
la racine carrée de G qui est la somme accumulée du gradient actuel et les gradients

passés au carrés. Son algorithme est donné par les équations suivantes:

p ,
X =X, — — (x ) 35
k+1 k \/mf k ( )

r2
Grey1 =G+ f () (3.6)
G411l permet d'accumuler la somme du gradient actuel et les gradients passés au carres

(chaque gradient ajouté doit étre positif) [38].

La raison pour laquelle on a utilisé I'opérateur racine dans le dénominateur est pour

compenser le carré des gradients accumulés en G, 1.

. est un constant de petite valeur (valeur par défaut &= 10"7) qui a été ajouté au
dénominateur afin d'éviter le probléme de la division sur zéro quand G,,,; devient nul

Gy = 0.
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L'avantage de la méthode du gradient adaptatif est qu'il élimine le besoin de modifier le

taux d'apprentissage manuellement.

Son inconveénient majeur est I'accumulation des gradients carrés dans le dénominateur.
La somme accumulée ne cesse pas de croitre au cours de l'apprentissage, ce qui fait que le
taux d'apprentissage diminue et devient infiniment petit.

Exemple 2:

On cherche a minimiser les deux fonctions f;(x) = 0.3(x —1)2+4.5 et f,(x) =
1.5(x — 1)? + 4.5 avec la méthode du gradient avec un taux d'apprentissage fixe et la
méthode du gradient adaptatif.

L'algorithme de la méthode de descente du gradient avec un taux d'apprentissage fixe:

* Pour la fonction f; (x): X414 = X — pﬁ'(xk) =x;, — 0.6p(x;, — 1)

* Pour la fonction £, (x): xj 41 = X3, — ple(xk) =x, — 3p(x; — 1)

30 Méthode de gradient a pas fixe

Gradient de f2(x)

est grand \

N
a0

N
o
T

Gradient de f1(x) |
est trop petit

N
(&)
T

f1(x) et f2(x)

N
(@)

Figure I11.5: Méthode du gradient a pas fixe: p = 0.05
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La figure 5 montre clairement l'inconvénient de la méthode de gradient avec un taux

d'apprentissage fixe.

La courbe de la fonction f, montre bien que l'algorithme converge rapidement, parce
que les valeurs des gradients de la fonction f, commencent grandes et diminuent
légerement. Contrairement pour la fonction f;, I'algorithme converge lentement, parce
que les valeurs des gradients de la fonction f; commencent treés petites et deviennent

infiniment petites.

L'algorithme de la méthode du gradient adaptatif peut remeédier a ce probleme: Quand

les valeurs des gradients commencent trés petites (courbe de la fonction f;), elles seront

p

accumulées en G, et le taux d'apprentissage —
k+1

devient alors élevé, il est ensuite

multiplié par la composante du gradient actuelle f (x;), ce qui augmente la vitesse de
convergence de l'algorithme et vice versa. Quand les valeurs des gradients commencent
tres grandes (I'algorithme peut avoir un probléme d'oscillation ou risque de divergence),

elles seront accumulées en G, 1, ce qui donne un taux d'apprentissage petit.
Maintenant, si on utilise I'algorithme de la méthode du gradient adaptatif:

Pour la fonction f; (x):

2
Gry1 =G + fi () = Gy + 0.36(x; — 1)?
p , p
fi (x) =x,—0.6

Xpp1 = X — —— ___r
VG4 + € VGk41 + €

Pour la fonction £, (x):

(xx — 1)

2
Gei1 =G+ fo " () = G +9(x; — 1)2
p ' p
——f, (X)) =%, —3

Xk+1 = Xk — B -
VG4 + € VGk+1 T €

(x — 1)
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30 Méthode du gradient adaptatif

N
(9)]

Grace a la méthode du gradient adaptatif
I'algorithme converge rapidement

N
o

-
(&)

f1(x) et f2(x)

-
o

Figure 111.6: Méthode du gradient adaptatif

Plus les valeurs des gradients accumulés en G, sont petites, plus la valeur de G4
p

sera petite, ce qui entraine un taux d'apprentissage plus élevé )
p q pp gep N

111-2-3) Méthode de gradient avec momentum

La méthode du gradient avec momentum [32] [39] est similaire a celle de gradient avec
un taux d'apprentissage fixe. Au lieu d'utiliser uniqguement la valeur du gradient actuel
dans l'algorithme, un autre terme m dit d'inertie (momentum) sera ajouté qui est un

agregat des gradients actuels et passés.

Xk+1 = X — pmy,

0f (x)

axk

my, = Pxx—1+ (1 —p)

La valeur par défaut commune: g = 0.9.
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La méthode du gradient avec momentum posséde deux intéréts:
* Elle aurait plus de chance de converger vers un minimum global.
* Elle réduit le phénomeéne d'oscillation et accélere la vitesse de convergence [40].

L'inconvénient de la méthode de gradient avec momentum reste dans le choix du taux

d'apprentissage (doit étre réglé manuellement).

Exemple 3:

On veut minimiser la fonction f = (x — 2)%2(x? + 4x + 2) en utilisant la méthode de

descente du gradient avec et sans momentum. Le pas de descente: p = 0.05 et x5 = 3.5.

L'algorithme du gradient sans momentum
I I I I I

140

120

100

80

L'algorithme est coincé dans un minimum local

60

f(x)

40 -
Minimum local

T

20

Minimum global

Figure 111.7: Méthode du gradient sans momentum

Selon la figure ci-dessus, on remarque des que l'algorithme s‘approche du minimum

local (le point x = 2), le gradient devient tres faible et aprés certains itérations, il sy
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of (x)

= 0). Dans ce cas, le gradient disparait en ce point,

coince (le gradient devient nul

et I'algorithme du gradient converge vers un minimum local [41-42].

L'algorithme du gradient avec momentum
I I T I

140 \
120
100

80

60

f(x)

Minimum local

N
o
T

Minimum global

Figure 111.8: Méthode du gradient avec momentum

D'aprés la figure ci-dessus, on remarque des que I'algorithme s'approche du minimum
. . ] . " ] , s .
local, le gradient s'annule % = 0, mais, gréce aux gradients accumulés a partir des

itérations passées, I'algorithme du gradient pourrait éventuellement dépasser le minimum

local et convergerait vers un minimum global.

Remarque:

La méthode du gradient avec momentum n'assure pas la convergence vers un minimum

global.
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Exemple 4:

On veut minimiser la fonction a deux variables f(x;,x;) = 0.1x? + 2x2 — 1.5x; —

1.5x, en utilisant la méthode de descente du gradient sans et avec momentum.

/////aecélé.e taconvergence

Méthode de gradient sans et avec momentum

T T I I

La méthode de gradient avec momentum

x1

Figure 111.9: Méthode du gradient sans et avec momentum

L'intérét de la méthode du gradient avec momentum (la courbe en rouge) apparait

clairement sur la figure 9. Elle permet de réduire les oscillations et accélere la

convergence, tandis que la méthode du gradient sans momentum converge lentement a

cause de la présence de beaucoup d'oscillations.

111-3) Conclusion

Dans ce chapitre, trois différentes dérivées de la méthode de descente du gradient on

été cité: la méthode du gradient avec un pas constant, la méthode du gradient adaptatif et

la méthode du gradient avec momentum.

34



Chapitre I11: La méthode de descente du gradient

La méthode du gradient standard utilise un taux d'apprentissage constant qui doit étre
choisi manuellement et il peut varier considérablement en fonction du probléeme a
résoudre. Cependant, un mauvais choix du taux d'apprentissage peut conduire a des
mauvais résultats: un taux d'apprentissage trop grand peut faire diverger l'algorithme
tandis qu'un taux d'apprentissage trop petit ralentit la convergence de l'algorithme ou

bloque I'algorithme dans un minimum local indésirable [43].

La méthode du gradient adaptatif est une amélioration de la méthode du gradient
standard. Contrairement a la méthode du gradient standard qui utilise un taux
d'apprentissage fixe, celle du gradient adaptatif utilise un taux d'apprentissage adaptatif

afin d'améliorer la vitesse de convergence [44].

La méthode du gradient avec un momentum presente plusieurs intéréts: elle réduit les
oscillations, accelere la convergence et ne resterait pas coincé dans des minima locaux.
Comme suite de ce travail, on envisagera d'utiliser la méthode du gradient avec un
momentum pour la commande d'un systeme non linéaire du traitement des eaux usees par

boues activées.

35



Chapitre IV: Les réeseaux de
neurones



Chapitre 1V: Les réseaux de neurones

IVV-1) Introduction

Les réseaux de neurones artificiels ont été inspirés du fonctionnement des neurones
biologiques du cerveau humain. L'objectif des chercheurs était de construire une machine

capable de simuler le comportement du cerveau humain.

La premiere tentative de la modélisation mathématique du neurone biologique en
neurone formel était en 1943 par Mac Culloch et Pitts [45]. En 1958, F. Rosenblatt [46]
construit le premier neuro-ordinateur basé sur un modele d'une couche d'entrée et une
couche de sortie et lI'applique au domaine de la reconnaissance des formes. En 1960,
Widrow [47] s'appuie sur le neurone formel de McCulloch et Pitts pour développer un
réseau de neurones artificiels avec une simple couche ou la différence avec McCulloch et
Pitts était dans la loi d'apprentissage. Les recherches et les développement ne cessent pas
de continuer, mais, les réseaux de neurones jusqu'a maintenant n'étaient pas capables de
résoudre des problemes non linéaires jusqu'a I'apparition de l'algorithme de la rétro-
propagation du gradient en 1974 par Paul Werbos et mis au point plus tard, en 1986 par
David Rumelhart [48]. Des cette découverte, les réseaux de neurones étaient capables de

résoudre des problémes non linéaires avec une bonne approximation [49-50].

Grace a leur capacité d'apprentissage, les réseaux de neurones artificiels ont des

applications dans plusieurs domaines parmi lesquelles:

* Le traitement d'image (compression d'images, reconnaissance de formes et de

caracteres, classification, etc.).

* Le traitement de signal (traitement de la parole, filtrage, classification, etc.).

I'optimisation régulation du trafic, gestion, finance, etc.).
* Le contrdle (diagnostic des défauts, commande des systemes, robotique, etc.).

* La modélisation (approximation d'une fonction inconnue ou modélisation d'une

fonction connue mais complexe a calculer avec précision [51]).
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On va présenter dans ce chapitre les principes de base des réseaux de neurones
artificiels: définition d'un neurone biologique et formel, les fonctions d'activations les
plus utilisées, la structure d'un réseau de neurones MLP, l'algorithme d'apprentissage de
rétro-propagation du gradient, la structure d'un réseau de neurones RBF et on finira par

une conclusion.

IVV-2) Neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule nerveuse spécialisée dans le traitement des
signaux électriques. Elles se compose en quatre parties: dendrites, synapses, noyau et des

axones (figure 1).

Shyna };;ws\

Axone

Dendrites
Noyau

Figure IV.1: Neurone biologique

La réception des signaux électriques d'entrées (informations) se fait a travers les
dendrites pour étre acheminées vers le noyau du neurone qui est l'unité de traitement.
Ensuite, I'information traitée par le neurone sera transmise aux autres neurones par les

axones.

IVV-3) Neurone formel

Un neurone formel est un processus simple qui imite la structure et le principe de
fonctionnement d'un neurone biologique [45]. Chaque neurone recoit un certains nombre

d'entrées. Chacune de ces entrées est multipliée par un facteur multiplicatif (poids). Par la
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suite, la somme des produits entre les entrées et les poids passe dans une fonction qui
s'appelle "fonction d'activation” pour donner la valeur de sortie du neurone. La figure ci-

dessous montre la structure d'un neurone formel.

f Y1

Xn

Figure 1V.2: Structure d'un neurone formel
Y= f(x1W1,1 + o0, Wi, + -+ on1,n) =f (2 Wl,ixi> (4.1)
i=1

X =[x, %5, ..., x,]": vecteur d'entrée.
Wi, Wi, ..., W, poids.
f: représente la fonction d'activation.

y; . représente la sortie du neurone.

Neurone biologique Neurone formel
Dendrite Signal d'entrée
Synapses Poids

Soma Fonction d'activation
Axone Signal de sortie

Tableau IV.1: Comparaison entre le neurone biologique et formel
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IVV-4) Quelque exemple des fonctions d'activations

La fonction d'activation est une fonction qui définit I'état interne du neurone en
fonction de son entrée. Elle peut étre une fonction linéaire, non linéaire, continue ou

discontinue.

I\VV-4-1) La fonction d'activation binaire

La fonction binaire est une fonction linéaire dont la sortie est limitée a deux valeurs.
Elle est égale a " 1 " pour les valeurs des signes positives et a " 0 " pour les valeurs des
signes négatives.

et si x>0
f (x)‘{o si x<0 (42)

1.2

hardlim(x)
o o
o &

e
~
T
|

o
N
T
|

_02 | | | | | 1 | | |
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Figure 1V.3: La fonction binaire
IVV-4-2) La fonction d'activation signe
La fonction signe est une fonction linéaire dont la valeur de sortie est égale a ™ 1 " pour

les valeurs des signes positives eta ™ -1 " pour les valeurs des signes négatives.
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(1 si x>0
fe) = {—1 si x<0 (4.3)
1 [
0.5r —
S
S o *
n
-0.5r -
-1 |
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 10

Figure 1V.4: La fonction d'activation sign

IV-4-3) La fonction d'activation linéaire

La fonction d'activation linéaire est tres utilisée dans la couche de sortie des réseaux de

neurones. Son expression mathématique est donnée comme suit:

fo) =x

40
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10

purelin(x)
=

Figure 1V.5: La fonction d'activation linéaire
IVV-4-4) La fonction d'activation linéaire avec saturation

L'expression mathématique de la fonction d'activation linéaire avec saturation est
donnée comme suit:

1 Si x=a
1

flx) = X si—a<x<a (4.5)
-1 si x<0
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0.5F i

satlins(x)
()]
I

o
9]
T

|

Figure 1V.6: La fonction d'activation linéaire avec saturation

I\VV-4-5) La fonction d'activation sigmoide

La fonction sigmoide est une fonction non linéaire dont la valeur varie entre "1" et "0".

Son modeéle mathématique s'écrit comme:

f&x) =

1
14+e* (46)
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1.2

o
o
I
1

o
[«2)
1
|

o
N
T
|

_02 | | | | | 1 1 1 |
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figure IV.7: La fonction d'activation sigmoide

IVV-4-6) La fonction d'activation tangente hyperbolique

La fonction tangente hyperbolique est aussi une fonction non linéaire dont la valeur

varie entre "+1" et "-1". Son expression mathématique est donnée par:

X _ =X

fo)=——— (4.7)

e*+e™*
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tanh(x)
o

Figure IV.8: La fonction d'activation tangente hyperbolique

* Dérivee de la fonction sigmoide et tangente hyperboligue:

On cherche a exprimer la dérivée de la fonction d'activation sigmoide ainsi que la

fonction tangente hyperbolique en fonction de leurs fonctions elles-mémes.

B 1 ) = ae™ B e~ ¥ 1 4.8)
f@O ==/t _(1+e—ax)2_a(1+e—aX)1+e—ax '
, 1 1
F@ =a(1- ) 7 = a1~ F)f @) (49)
Donc, la dérivée de la fonction sigmoide peut étre donnée par la relation suivante:
fr=al-f (4.10)
B e — p—ax , B (eax + e—ax)Z _ (eax _ e—ax)Z
f(X) T eax 4 e—ax = f (X) =a (eax + e—ax)Z (411)
, B (eax _ e—ax)Z B ,
f(x)=a (1 — e o))" a(l —f (x)) (4.12)

La dérivee de la fonction tangente hyperbolique peut étre donnée par la relation suivante:
fr=ald-f% (4.13)
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Le choix de la fonction d'activation dépend de I'application. S'il faut avoir des sorties

supérieuresa” 1", c'est la fonction linéaire que I'on choisit habituellement.

IV-5) Structure des réseaux de neurones artificiels MLP (perceptron
multicouche)

La structure d'un réseau MLP (Multi Layer Perceptron) ou le perceptron multicouche
est un réseau de neurones artificiels qui se compose: d' une couche d'entrée, une couche
de sortie et une ou plusieurs couches intermédiaires appelées couches cachées. La figure 9
donne I'exemple d'un réseau de neurones contenant n entrées dans la couche d'entrée , m
neurones dans la couches cachées et r neurones dans la couche de sortie. Le nombre de
couches cachées et le nombre de neurones dans chague couche dépend de la complexité

du probléme résolu par le réseau.

Cette structure est couramment utilisée dans les applications d'identification des

systemes et d'approximation des fonctions non linéaires.

Wl 0

Figure IV.9: Architecture d'un réseau neuronal multicouche
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L'expression mathématique de la sortie du premier neurone dans la couche cachee est

donnée par:

n
h, = f(W1,1x1 +Wiox, +-+ Wy x, + Wl,O) =f (Z Wl,ixi> (4.14)
i=0

L'expression mathématique de la sortie du deuxiéme neurone dans la couche cachée

est donnée par:

n
hZ = f(WZ’lxl + WZ,ZxZ + -4 Wz’nxn + WZ,O) = f <Z Wz’ixi> (415)
i=0
L'expression mathématique de la sortie du j°™ neurone dans la couche cachée est
donnée par:
n
h,, = f(Wm,lxl + W%, ++ W, . x, + Wm,o) =f <z Wm,ixi> (4.16)
i=0

Le vecteur de sortie de la couche cachée peut étre decrit comme suit:

h; =f<z V'G,ﬂz) (4.17)

i=0

L'expression de la sortie du premier neurone dans la couche de sortie est donnée par:

m
yi =g(Viihy +Vishy +-+V,h, + Vl,O) =g Z Vil (4.18)
=0

L'expression de la sortie du deuxieme neurone dans la couche de sortie est donnée par:

m

Y, = g(Vz,1h1 +Voohy + 4+ Vy by + Vz,o) =g Z Vo h (4.19)
=0

L'expression de la sortie du k*™ neurone dans la couche de sortie est donnée par:

m
Y = Q(Vr,1h1 + V. hy +-+ V. hy + Vr,O) =g Z V. (4.20)
=0

Le vecteur de sortie du réseau de neurones:
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ve=g| D Vish | =g D i (2 W,x ) (4.21)

f: représente la fonction d'activation de la couche cachee.
g représente la fonction d'activation de la couche de sortie.
Exemple 1:
Soit le réseau de neurones montré dans la figure 10, qui posséde : deux entrée x; et x,,

trois neurones dans la couche cachée et un neurone dans la couche de sortie.

Wl.O

Figure 1V.10: Structure d'un réseau de neurones avec trois neurones dans la couche

cachée et un neurone dans la couche de sortie

Ondonne: x; =0.2,x, = 0.6

La matrice des poids ainsi que les biais entre la couche d'entrée et la couche cachée sont:
Wi Wi 1 15 Wiy 1

W=(W,1 W, |= (0.5 2 ), Wi | = <—0.5>
Wy, Wi, 25 3/ \Wi 1.5
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La matrice des poids ainsi que les biais entre la couche cachée et la couche de sortie sont :
V=WV, Vip Vig)=@ 2 1),Vo=-4

La fonction d'activation pour la couche cachée et la couche de sortie est la fonction
sigmoide.

La sortie du premier neurone de la couche cachée:

hy = f(Woix, +Wiox, + W) =f(1%02+15%0.6+1)=f(2.1) = 0.8909

La sortie du deuxiéme neurone de la couche cachée:

hy = f(Woix + Wooxy + W) =f(0.5%0.2+2%0.6—0.5) = f(0.8) = 0.6900

La sortie du troisieme neurone de la couche cachée:

h3 = f(Wg’lxl + Wg’zxz + W3’0) = f(25 *x0.2+3%x0.6+ 15) = f(38) = 0.9781

Le vecteur de sortie de la couche cachée:

hy 0.8909
<h2> = (O.6900>
hs 0.9781

La sortie du réseau de neurones:

Y = g(V1,1h1 +Vishy +V3hs + V1,o)
y1 = g(3%0.8909 + 2 % 0.6900 + 1 % 0.9781 — 4) = g(1.0308) = 0.7371

I\VV-6) Apprentissage

L'apprentissage est la proprieté la plus importante des réseaux neurones. C'est une
phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le comportement du
réseau est modifié jusqu'a I'obtention d'un comportement désiré. L'apprentissage d'un
réseau de neurones signifie qu'il change son comportement de facon a lui permettre de se

rapprocher d'un but défini.
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I\VV-7) Algorithme de rétro-propagation

Le principe utilisé par la rétro-propagation du gradient est la minimisation d'une
fonction dépendante de l'erreur. La méthode de la rétro-propagation permet de faire

propager l'erreur a travers les couches.

On calcule d'abord I'erreur commise par chaque neurone. Pour les neurones de la
couche de sortie, I'erreur est la différence entre la sortie désirée et la sortie du réseau de
neurones, pour les neurones de la couche cacheée, l'erreur n'est pas directement calculable

alors on considére la somme pondérée des erreurs de la couche suivante.

La fonction a minimiser est la somme de l'erreur carrée entre la sortie désirée et la sortie

du réseau de neurones, son expression s'écrite comme sulit:

1% 1%
B0 =5 (0)’ =5 (el = yun 1)) (4:22)
k=1 k=1

Avec y, , et y,, , sont respectivement la sortie désirée et la sortie du réseau de neurones.

L'algorithme du gradient s'écrit par la relation suivante:

~ 9E (k)

Avec 7 est le taux d'apprentissage.

* La mise a jour des poids entre la couche cachée et la couche de sortie:

Vot 1) =V, (0 —n2EW) gy OE) 0V (1) (4.24)
g Ty G T N T gy 0 v, () |
aynn k(k)
Vk,} (k + ) Vk,} (k) + neg aVk'j (k) ( 5)
La dérivée de I'expression aay;n—"(g) dépend de la fonction d'activation utilisée pour la
kij

couche de sortie.

Le vecteur de sortie du réseau de neurones:
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Yank = 9 2 Vi by (4.26)
j=0

On va se limiter par les fonctions d'activations suivantes: fonction linéaire, fonction
sigmoide et la fonction tangente hyperbolique.

* g . est une fonction linéaire.

Yan k = 9 z Vk,jhj = z Vlc,j h] (427)
j=0 j=0
aynn k (k)
————=h, 4.28
Vv, ; (k) J ( )
* g . est une fonction sigmoide.
i V. h ! (4.29)
Yk =9 kil | = — .
" j=0 Y 1+ e_(ZJ':OV"'fh/')
aynn k (k)
—=(1- h; 4.30
aVk,j (k) ( ynn_k)ynn_k di ( )

* g . est une fonction tangente hyperbolique.

- e(Z0Viihi ) _ o=(E/oVisty)
Van ke = g ;Vk,,-hj =) T G (431)
?T"(g) = (1= Vi) (432)
Finalement, on pourrait écrire:
Vij(k+1) =V, (k) +nd.h (4.33)
Avec:
€k
8, = e(1 = Yon_ic)Vnn_r (4.34)
ek(l - ynn_kz)
* La mise a jour des poids entre la couche d'entrée et la couche cachée:
WGt 1) = W00 =g = W, ) = s 0 s 35
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aynn_k (k) ah]

ml(k + 1) = V|6L (k) + ey ah] aVV]L (k)

(4.36)

L, . . d k) . . ST R
La dérivée de l'expression ynng() depend de la fonction d'activation utilisee pour la
j

couche de sortie.

Le vecteur de sortie du réseau de neurones:

Yank = 9 2 Vi by (4.37)
j=0

* g . est une fonction linéaire.

Vans = 9| D Vishy | =D Vigh, (4.38)
j=0 j=0
aynn k (k)
T =V, (4.39)
]
* g . est une fonction sigmoide.
) V.. h ! (4.40)
Ynn =J Z J'Y = m .
_k 4 kj 'Y 1+ e‘(zjzo Vk,jhj)
aynn k (k)
6—;1- = (1 - ynn_k)ynn_kvk,j (441)
]

* g . est une fonction tangente hyperbolique.

= e(zlm=0 Vk»]'hj) — e_(zjm=0 Vi hf)
Yank = 9 z Vil | =—= — (4.42)
nn_k 4 k,j 'Y e(ZJ-ZO Vk,jhj) + e_(Zj:OVk,jhj)
OYnn i (k)
"g—hj — (1 — Ynn_kZ)Vk,j (4.43)

L , . dh; , . e . e
La dérivée de I'expression 7 ’(k) dépend de la fonction d'activation utilisée pour la
Ji

couche cachée.

Le vecteur de sortie de la couche cachée:
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h=f (Z W, ) (4.44)
i=0

* f : est une fonction linéaire.

h =f (Z W ix; ) = Z W ix; (4.45)
i=0 i=0

oy _ (4.46)
ow; (k)
* f . est une fonction sigmoide.
- 1
h' = 2 Wi i = 7 44‘7
7 f <L=0 ], X ) 1 + e_(zi:() Wj'ixi) ( )
doh
J
=(1-h )hx 4.48
aw, (k) (1= ), (4.48)
* f . est une fonction tangente hyperbolique.
- eEZioWjixi) _ g=(ZizoW),ixi)
h = ZW” = — - 4.49
7 f — i e(zi:O Wjixi) + e—(zi:o Wi ,ixi) ( )
dh,
L — = (1-h")x 4.50
ow, (k) Gl (4.50)
Finalement, on pourrait écrire:
W (k+1) =W, (k) +n6x (4.51)
Avec:

( r
> v,
k=1

(1-n)k, Z 5.V, (4.52)
k=1

>
I

(1- hjz)z Ok Vi
\ k=1

Exemple 2:
Soit le réseau de neurones montré dans la figure 12, qui possede : deux entrée x; et x,,

trois neurones dans la couche cachée et deux neurones dans la couche de sortie.
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Wiy

Yo

Figure 1VV.11: Structure d'un réseau de neurones avec trois neurones dans la couche

cachée et deux neurones dans la couche de sortie

Ondonne:x; =0.3,x, =0.5

La matrice des poids ainsi que les biais entre la couche d’entrée et la couche cachée sont:
Wi, Wy, 1 2 Wiy 2

W=(W,1 W,;|= (3 3), Wi | = <—2>
W;, Wi, 2 1 Wi 1

La matrice des poids ainsi que les biais entre la couche cachée et la couche de sortie sont:

(Vin Vi Vigy =3 =2 1\ (Vio) /3
V= (V2,1 Voo Vz,3) B ( 1 2 3)' (Vz,o) B (—3)
Les fonctions d'activation pour la couche cachée et la couche de sortie sont

respectivement: la fonction sigmoide et la fonction linéaire.

On veut que les sorties du réseau de neurones y; et y, soient égales aux sorties désirées

Va1 = 2 et y;, = 2. 0On donne le taux d'apprentissage n = 0.5.
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Les sorties du réseau de neurones y; et y,:

La sortie du premier neurone de la couche cachée:

hy = F(Wyo i +Wiox, + W) =f(1x03+2%05+2) = f(3.3000) = 0.9644

La sortie du deuxieme neurone de la couche cachée:

hy = f(Wyix +Woox, + W) =f(3%0.3+3%0.5—2) = f(0.4000) = 0.5987

La sortie du troisieme neurone de la couche cachée:

h3 = f(W3‘1x1 + W3‘2.X'2 + Wg’o) = f(Z *x03+1=x05+ 1) = f(21000) = 0.8909

Le vecteur de sortie de la couche cachée:

h, 0.9644
h; 0.8909

La sortie du premier neurone de la couche de sortie:

Y = g(V1,1h1 +Vish, +V,3hs + Vl,O)
y; = g(—=3%0.9644 —2%0.5987 +1 % 0.8909 + 3) = g(—0.1998) = —0.1998

La sortie du deuxieme neurone de la couche de sortie:
Y, = g(V2,1h1 +V,2hy +Vy3hs + Vz,o)
y, = g(1%0.9644 4+ 2 % 0.5987 + 3 x 0.8909 — 3) = g(1.8345) = 1.8345
Le vecteur de sortie de la couche cachée:
Y1\ _ (—0.1998
()’2) - ( 1.8345 )
Les nouvelles valeurs des poids et des biais:

* La mise a jour des poids entre la couche cachée et la couche de sortie:
Vi, (k+1) = Vi, (k) + néh;

6 =e = a1 —y1)
6, =e, = a2 —¥2)

*§ =e = a —y1) =(2—(-0.1998)) = 2.1998
* 62 =e = (de — yz) = (2 — 1834‘5) = 01655
Vi1 =V, +n8h =—=3+0.5%21998 0.9644 = —1.9392

Avec: 6, = e, = {
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Vi, =V, 418 hy, =—2+0.5%2.1998  0.5987 = —1.3415

Vis =V, 5+n8h;=1+05%21998x0.8909 = 1.9799
Vio=Vig+n8 =1+05%21998 = 4.0999

Vo1 =Vii +18,h =14 0.5%0.1655 % 0.9644 = 1.0798

Voo =Viy +1n8,h, =2+ 0.5+ 0.1655 * 0.5987 = 2.0495

Vo5 = Vi3 +n8,h; =3+ 0.5 % 0.1655 * 0.8909 = 3.0737

Voo =Voo+n8, =1+0.5%0.1655=—2.9173

Donc, les nouveaux poids entre la couche cachée et la couche de sortie sont:

V= (—1.9392 —1.3415 1.9799) <V1,0> _ ( 4.0999 )
1.0798 2.0495 3.0737/'\V; —2.9173

* La mise a jour des poids entre la couche d'entrée et la couche cachée:

Wik +1) =W, (k) +néx

2
§=(U=h)h Y 6.V = (L= (57, +8,))
k=1

*8 =1 —h)h(8:Vi1+68,V,)

8, = (1 — 0.9644)0.9644(2.1998 * (—=1.9392) + 0.1655  1.0798) = —0.1402
*8, = (1= hy)hy(8,Vi, + 6,V5,)

8, = (1 — 0.5987)0.5987(2.1998 * (—1.3415) + 0.1655 * 2.0495) = —0.6275
* 83 = (1= h3)hs(8,Vi3 + 6,Vs3)

6; = (1 —0.8909)0.8909(2.1998 * 1.9799 + 0.1655 % 3.0737) = 0.4727

Wi, =W +n6x;, =1+0.5%(-0.1402) * 0.3 = 0.9790

Wy, =W, + 16,2, = 2+ 0.5 % (—0.1402) * 0.5 = 1.9649

Wi =W, +n18 =2+05%(—0.1402) = 1.9299

Wy, =W, + 08,2 =3+ 05+ (—0.6275) 0.3 = 2.9059

Wy, =W, +1n6x, =3+ 0.5%(—0.6275) * 0.5 = 2.8431

W, =W, +18, = —2 + 0.5 % (—0.6275) = —2.3138
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W3,1 = W3’1 + 77533(:1 =24+05%x04727%0.3 =2.0709
Wg’z = W3’2 + 7753X2 =14+05%04727%05=1.1182
Wg'o = Wg’o + 7763 =1+ 0.5%x0.4727 = 1.2364
Donc, les nouveaux poids entre la couche d'entrée et la couche cachée sont:
0.9790 1.9649 Wi 1.9299
W =1{29059 2.8431 || Wi |=|-2.3138
2.0709 1.1182 Wi o 1.2364
Remarque:
Le réseau de neurones ne converge vers les sorties désirées y,;; = 2 et y;, = 2 qu'apres

48 itérations.

IVV-8) Le réseau de neurones RBF

Un réseau de neurones RBF (Radial Base Function) est introduit dans le réseau de
neurones par Lowe et Broomhead. Il comporte trois couches: une couche d'entrée, une
couche cachée qui utilise la fonction gaussienne comme fonction d'activation et une
couche de sortie avec une fonction d'activation linéaire. Les réseaux RBF ont de
nombreuses utilisations, notamment I'approximation des fonctions [52-54], la
classification et le contrble des systemes non linéaires. Ils présentent I'avantage d'une

vitesse d'apprentissage rapide et permet d'éviter le probleme du minimum local [55-57].

La structure du réseau de neurones RBF est illustrée a la figure 13.
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Figure 1VV.12: Structure d'un réseau de neurones RBF

Le vecteur d'entrée du réseau de neurones RBF est: X = [x; x5, ..., x,, ]7.

La sortie des neurones cachés avec centre C.

J i
I1X—G, I
hj - exp <_2—b}2>

La sortie du réseau de neurone RBF peut étre décrite par I'équation suivante:

m m 1X—C, 12
v, () = Z V., b = Z V., . exp(———2i (4.54)

Ou v, ; est le poids entre la couche cachée et la couche de sortie.

et parametre b; est décrite comme sulit:

(4.53)

Le centre C ; , le parametre du largeur de base b et les poids V,; du réseau de
neurones RBF sont ajustés a l'aide de l'algorithme de descente du gradient afin de
minimiser la somme de l'erreur carrée Ergr (I'erreur entre la sortie systéeme y et la sortie
du réseau neuronal RBF yggr).

L'expression de Expr €st donnée par:
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Eppr (k) = %Z(QRBF (k))z = %Z(}’(k) — YRBF (k))z (4.55)
Le changemeﬁt= éle G b etV pkeﬁ étre exprimé comme suit:

Gk +1)=G,(k)+ G, +a (G, k)~ G (k—1)) (4.56)
b (k + 1) = b; (k) + Ab, +a(bj(k)—bj(k—1)) (4.57)
Viy (k+1) = Vi (k) + AV, + a (Vi (k) = Vi (k — 1) (4.58)

Ou « est le facteur moment, et n est le taux d'apprentissage.
dEppr (k) . 0Egpr (k) 0ygpr (k) ahj X—=G,

R To (L TV (3 R TR Top () A A
(4.59)
0Egpr (k) 0Egpr (k) Oyrpr (k) Oh; I X—=C,II?
Ab = —nN———F—=- = WV, h—— AT
D=0 T T ayeero ok bt nerer Vil T
(4.60)
0E k 0E k)o k
AV, = rarF ( )_ rer (k) 0ygpr (k) nesr (OB, (4.61)

TV, (k) Ayrge(k) AV, (k)

I\VV-9) Conclusion

Ce chapitre a été consacré aux notions theoriques des réseaux de neurones artificiels.
Les principales qualités des réseaux de neurones sont leur capacité d'approximer des
problémes non linéaires grace a l'algorithme de la rétro-propagation du gradient. Ces
qualités ont permis aux réseaux de neurones d'étres utilisés dans plusieurs applications: le
traitement d'image, le traitement de signal, la modélisation et la commande des systéemes
non linéaires, etc.

Deux types des réseaux de neurones ont été présentés dans ce chapitre: les réseaux de
neurones MLI et RBF. Par rapport aux réseaux de neurones MLI, les réseaux de neurones
RBF présentent d'une vitesse d'apprentissage est plus rapide et ils permettent aussi
d'éviter le probleme du minimum local (I'algorithme de la rétro-propagation du gradient

pourrait converger vers un minimum global).
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Chapitre V: Commande adaptative basée sur la méthode de descente du gradient
& la technique des réseaux de neurones

V-1) Introduction

La concentration de I'oxygene dissous dans un procédé du traitement des eaux usees
est un élément tres essentiel qui a un effet direct sur la croissance des micro-organismes.
Si le niveau d'oxygéne dissous baisse, les micro-organismes ne seront pas capables de
dégrader les matiéres polluantes. Pour ce faire, trois techniques de commande sont
utilisées pour contrdler la concentration de I'oxygéne dissous dans un bioréacteur du
traitement des eaux usees par boues activées; la premiere; est un régulateur PI classique,
la deuxiéme est la commande Pl adaptative qui est basée aussi sur la technique des
réseaux de neurones RBF et la troisieme, est la commande proposée basée sur la méthode

du gradient et la technique des réseaux de neurones RBF.

Dans ce chapitre, les performances de ces techniques de commande utilisées sont
présentées. Les tests de simulation sont basés sur un modéle mathématique d'un
bioréacteur du traitement des eaux usées par boues activées. Les simulations ont été
réalisées sur le logiciel Matlab/simulink. Les performances de ces techniques de

commande y compris I'adaptabilité, la robustesse, sont discutées.

V-2) Régulateur PI

L'expression mathématique d'un régulateur P1 (Proportional Integral) est donnée par

I'équation suivante:

u(k) =utk—1) +k, (e(k) —e(k — 1)) + k;e(k) (5.1)

Avec u(k) est la sortie du régulateur Pl (I'entrée de commande pour le systeme) et

e(k) est I'erreur entre la référence r(k) et la sortie actuelle du systeme y(k).

etk+1)=rtk+1)—-yk+1) (5.2)

r(k +1) e(k + 1) u(k) | Systtmenon | y(k+1)

Régulateur PI linéaire
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Figure V.1: Schéma général d'un régulateur Pl

Il est bien connu que les performances du régulateur Pl dépendent de la valeur des
parametres k, et k;. Donc, le régulateur PI peut avoir d'excellentes performances avec

des parametres appropriés, sinon le régulateur ne peut pas répondre aux exigences

souhaitées.

Pour pouvoir remédier a ce probléme et améliorer les performances du régulateur PI,

les parametres k,, et k; doivent étres auto-ajustés en permanence.

V-3) La commande Pl adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones
RBF

L'expression mathématique du régulateur Pl adaptatif (Proportional Integral) est

donnée par I'équation suivante:

uk) = u(k — 1) + k, (k) (e(k) — e(k — 1)) + k;(k)e(k) (5.3)

Les parametres k, et k; peuvent étres ajustés en utilisant la méthode de descente du
gradient en minimisant la fonction de performance E (k) qui est la somme de I'erreur au

carrée entre la réference r(k) et la sortie du systeme y (k)
La fonction de performance E (k) est définit par I'expression suivante:

E(k)—— (e(k)) = (r(k) ()’ (5-4)
2

La mise a jOUI‘ des parametres du régulateur Pl k, et k; sont ajustés en utilisant la

méthode du gradient:

k, (k) = k, (k — 1) + Ak, (k) (5.5)

k; (k) = k;(k — 1) + Ak, (k) (5.6)

AVvec:

__0E(k) aE (k) 0y (k) ou(k) Y( )

Aley (k) = =n dk,(k) " ay(k) ou(k) ok, (k) =1el) 300 (e(k) — ek = 1)

(5.7)
E() aE(k) dy (k) du(k) ay (k)
(k) = =505 = o500 aut) 3k, G0~ " ey € (58)
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L . i . . \ . 9 ..
Dans le cas général, il est difficile de déterminer I'expression du terme % mais, il est
bien connu que la technique des réseaux de neurones est capable d'approximer n'importe

. ., . ~ e . . . a
quelle fonction non lineaire, donc, elle peut étre utilisee pour approximer I'expression %

V-3-1) Approximation de I'expression Z—y par la technique des réseaux de

u

neurones RBF
Le réseau de neurones RBF est utiliseé pour déterminer I'expression de la dérivée de

. . . .0
sortie du systéme par rapport a son entrée %

u Systeme non y
> linéaire g
_|_
> Modele Yrpr
| neuronal RBF >

Figure V.2: Modélisation d'un systeme par la technique des réseaux de neurones

La dérivée de la sortie du systéeme y par rapport son entrée u a l'instant k est approchée
par la dérivée de la sortie du réseau de neurones RBF yrzr par rapport a son entrée x;
[58,59].

m 2
0y Oyrpr  OYgpr d Z ”X_Cij”
— =~ = = Wy ; —_— 5.9
ou ou 0x;  0xq 4 : Lj€*P 2b? (5.9)
]:
m 2
dy J X = Gyl
=y —W. . S | — | 5.10
ou Loz, Y exp( 257 (510)
]:
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d 0 XTx —-XxTc,, —cl.x+cl.c .
y z Wiy =— exp< o "’) (5.11)
j= J
C,. C, = C
Aves: X = [u ) =l G, = [ 02 ]
) , ,m
X X
0 m 9 [x1  x2] [ 1] - [ x]C; - Cl?;- [ 1] +cr.c;
2 W, —exp| — X2 al: (5.12)
ou T 0x, 2b?
j=1 J
m
dy 0 xf + x5 —2x,Cy; — 2x,C5; + C/5 Gy
a = Z Wl,j a—xlexp <— sz (513)
j=1 J
m
dy Crj— X Xf 4+ x5 = 2x,.C; — 2x,Cy; + C5
RO (b— P\~ 207 G149
j=1 ] ]
ay—mw C” a2 w (S5, 5.15
qu- LY Y\t )7 o
]:

Donc, I'expression de la dérivee de la sortie du systeme y par rapport a son entrée u est:

ay(k)  ~ Ciy — %
o = 2, <T> Y (610

j=1

La figure 3 montre la structure du régulateur ou contrbleur Pl adaptatif basé sur la
technique des réseaux de neurones RBF. Le régulateur PI est utilisé pour commander le
systeme non linéaire afin de satisfaire des exigences souhaitées. Puisque les performances

du contr6leur PI dépendent des parametres k,, et k;, alors, la technique des réseaux de

neurones est utilisée pour ajuster automatiquement ces parametres k,, et k;.
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r(k+1) e(k+1) u(k) Systéme non y(k+1)
4’0—' Contréleur Pl > linéaire >
+
+
» Modele neuronal
b RBF Yrer Ny (K + 1)

Figure V.3: La commande Pl adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones
RBF

Cette combinaison entre le régulateur Pl et la technique intelligente des réseaux de
neurones permet d'augmenter les performances du régulateur classique Pl et d'améliorer
son adaptabilité contre les perturbations et les variations au niveau du systeme a

commander.

V-4) Principe de fonctionnement de la commande de gradient basée sur la
technique des réseaux de neurones

On considére un systeme non linéaire décrit par I'équation différentielle suivante:

0
240 _ ey ) 5.17)

u(t) Yu (t)

— > Systéme non linéaire ——>

Entrée du systeme Sortie du systeme

Figure V.4: Systéeme non linéaire avec une seule entrée et une seule sortie
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La trajectoire de la sortie du systeme y, (t) dépend de I'entrée de commande u(t). Si

on considere les deux entrées u(t) = u, et u(t) = uq, alors I'équation (5.17) pourra

devenir:
Y.,
g at(t) = £t 4, (0, 10) (5.18)
Y.,
yT(t) = £(6y., (1) (5.19)

Les solutions numériques des equations (équation (5.18) et équation (5.19)) en utilisant

la methode d'Euler explicite sont:

yuo (tk+1) = yuo (tk) + hf(tkiyuo(tk)JUO) (520)

yul(tk+l) = yul (tk) + hf(tkt yul(tk)iul) (521)

La figure 5 montre les courbes des équations (5.20) et (5.21).

A

(O
8 Yo,

yu1 (tl) ““““

Yu, (tl) _______
yu1 (tO) = yuo (tO) -~

v

to tl tz - tk+1 t

Figure V.5: Courbes de I'équation (5.17) avec deux entrées de commande différentes

u(t) = up etu(t) =uy

La figure 5 montre, si on applique deux entrées différentes u(t) = u, et u(t) = u, sur
le systéme présenté dans la figure 4, on aura deux trajectoires différentes sur la sortie du

systeme.
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On suppose qu'on sait I'entrée de commande u(t) = u,, si on veut que la trajectoire de

la sortie du systeme 1y, (tx4+1) (la courbe en bleue) suivra la trajectoire y, (t;41) (la
courbe en rouge), on doit trouver la valeur de la commande u, qui fait que y,, suit bien
yU1'

L'objectif de cette stratégie de commande est de contrdler la sortie du systéeme

Vi, (te+1) @ suivre une référence r(t,,) en faisant changer a chaque instant ¢, la valeur

de la commande u.

V-4-1) La méthode du gradient

On considere le systeme non linéaire suivant:

0y, (t)

= (3 (O, 0) (5.22)
La solution numérique de cette équation différentielle en utilisant la méthode d'Euler
explicite est:

Vi, (t1) =y, (E) + hf(to;yuo (to), uo) (5.23)

A linstant t;, on doit chercher la valeur de I'entrée de la commande wu; pour avoir
yuo (tl) = r(tl)'
Yu, (t1) =y, (to) + hf(to»yuo(to):%) (5.24)

A

Yu ()

r(t;)
r(to)
Yu, (1)
Vi, (to)

v

to t ¢t teer

Figure V.6: Principe du fonctionnement de la commande proposée
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L'entrée de commande wu, est ajustée en utilisant la méthode de descente du gradient en

minimisant la fonction de performance en respectant u,. La fonction de performance

choisie est I'erreur carrée E(t;) entre y, (t;) et y,,(¢;)

2

1 2 1 1 2
E(t) = (e(t)” = 5 (3, () = 2y @) =5 (r(®) = 3, (@) (5.25)
La mise a jour de la commande u; par la méthode de descente du gradient:

Uy = Uy + Auo

0E(t1)
Auy = —
Uy A auo
alors:
0E(t1)

u1=u0—/1 £
0

Avec: A le taux d'apprentissage.

0E(t1) 0yy,(t1)

U1 = Uy —
! 0 ayuo(tl) auO

ay‘uo (tl)

Uy = Uy + Ae(tl) auo

(5.26)
(5.27)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

La dérivée de la sortie du systeme y,, par rapport a son entrée u, a l'instant t; est

approchée par la dérivée de la sortie du réseau de neurones RBF ygpr par rapport a son

entrée x;.

Systéme non Yug
> linéaire >
_|_
> Modele Y B

\ 4

neuronal RBF

v

Figure V.7: Modélisation d'un systéme par la technique des réseaux de neurones

- 7 - . a u
A partir de I'équation (4.16) , I'expression du terme —yao(tl) e

66

st

uo



Chapitre V: Commande adaptative basée sur la méthode de descente du gradient
& la technique des réseaux de neurones

0y, (t1) N c

Yuo\l1) — 1,; — Uo

= Z Wy, (b_2> h (5.31)
j=1 ]

Finalement, I'expression de la loi de commande s'écrit:

m
Cl,j — X1
U = ug+ /16(1:1) Wl,j T
j=1 ]

Les étapes de la stratégie de commande proposée sont les suivantes:

h

; (5.32)

1) On choisit u (le choix de u, dépend du systeme étudié).

2) Initialisation des parametres du réseau de neurones RBF: le nombre de neurones dans
la couche d'entrée, la couche cachée et la couche de sortie, C;;, b; et W, ; et le taux
d'apprentissage.

3)Pourk >0

* On détermine la sortie du systeme y,, (t;41) ainsi que la sortie du réseau de neurones
RBF Yrpr (ti41)-

* On calcule l'erreur eggr (tr41) entre la sortie du systeme et celle du réseau de neurones
RBF.

* On fait régler les parameétres du réseau de neurones: C;
équations (4.56) a (4.61).

* On calcule I'erreur e(t;.41) entre la référence r(t,.1) et la sortie du systeme y,,, (t41).

b, et W, ; en utilisant les

Jr Y

* On calcule la nouvelle valeur via I'expression suivante:
m
_ C1j — %k
Uptq = U +Ae(tey1) ) Wy —r h; (5.33)
j=1 g

* On remplace la valeur de la commande trouvée u, ., dans le systeme afin d'avoir
Vi, (k1) = 17(E41).

Vi, 1) = Y, &) + A (t, Y, (61, U 11) (5.34)
La structure de la commande proposée est montrée dans la figure 8.
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e(tk+1) m (t )
+ — Uy t.) + hf(t, t yuk k+1
w, + Ae(tk+1)z ( I>h] yu/\,( /\) f( /\;yu,\,( IC)luIC+1) >
(k1) j=1
+
fv)
N
Réseau de neurone RBF >
Yrer (tis1)
—>

Figure V.8: Structure de la technique de commande du gradient basée sur les réseaux de
neurones RBF

V-5) Modéle mathématique d'un bioréacteur de traitement des eaux usées par
boues activées

Le processus de boues activees est un traitement biologique qui utilise les micro-
organismes (biomasse) pour éliminer la matiere organique, I'azote et le phosphore, mais
I'élimination organique et I'azote sont les plus utilisés dans le traitement des eaux usées.

Le schéma du processus du traitement des eaux usées est illustré a la figure 9.

Sin » DOy , D X,00,S,(1+7)D \ Ja-po
>  Bioréacteur > décanteur >
X.,(r+pB)D
X, ,rD X, ,BD

Figure VV.9: Schéma géneral d'un bioréacteur du traitement des eaux usées par boues

activées
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I se compose d'un réacteur biologique (cuve d'aération) ou se développe la population
de micro-organismes (biomasse) visant a retirer le substrat du réacteur, et d'un décanteur.
Dans le décanteur, les solides sont séparés des eaux usées. Une partie des boues éliminées

est recyclée vers le bassin d'aération.

Le modele mathématique considéré dans ce chapitre possede quatre équations
différentielles, la concentration en biomasse X, la concentration en substrat S, la
concentration en oxygene dissous DO et la concentration en biomasse recyclée X,. Le

modele est donné par les équations suivantes [60].

aX(t)
— = HOX(®) = D1 +1)X(E) + DX, () (5.35)
a;—(tt) =— % u(®X(@t) — D +1)S(t) + DS, (5.36)
aDaot(t) = - %u(t)X(t) —D(1 +7r)DO(t) + KLa(DOpgy, —DO(t)) + DDO;,, (5.37)
0X, (t)

o = DA +1X(®) — DB+ )X, (1) (5.38)
Avec:

B S(t) DO(t)

H(D) = Hmax (ks n S(t)> (kDO T DO(t)> (5-39)

Avec: KLa = aW (k)
W le taux d'aération.

Le taux d'aération est consideré comme la variable de commande pour contréler la
concentration de l'oxygeéne dissous.

Les valeurs des parameétres de ce modéle sont données dans I'annexe.

V-6) Résultats de simulation

La technique de commande proposée basée sur la méthode du gradient et la technique
intelligente des réseaux de neurones RBF est utilisée pour controler la concentration du
substrat S via le controle de l'oxygéne dissous DO dans un bioréacteur aérobie. La

concentration du substrat doit étre inférieure a 20 mg. 7.
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Les figures 10-14 montrent respectivement (en boucle ouverte): la concentration de la

biomasse X, le substrat S, I'oxygéne dissous DO et la concentration de la biomasse

recyclée X,.

X (mg/L)

260

250

240

220

210

200

Concentration de la biomasse

T

50 100 150 200
temps (h)

Figure V.10: Concentration de la biomasse
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9 Concentration du Substrat

80} g

(@]
o
]
|

S (mg/L)
(@)]
<

La concentration du substrat est supérieures a 20 mg/I

30

20 N

0 50 100 150 200 250
temps (h)

Figure V.11: Concentration du substrat

Concentration de I'oxygéne dissout

6.5

DO (mg/L)

45 | | | 1
0 50 100 150 200 250
temps (h)

Figure V.12: Concentration de I'oxygéne dissous
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500 Concentration de la biomasse recyclée
I I T I

450 7

Xr (mg/L)
I
o
=

350 7

300 1 | | 1
0 50 100 150 200 250

temps (h)
Figure V.13: Concentration de la biomasse recyclée

On peut clairement remarquer que la concentration du substrat S dépasse la
concentration maximale autorisée 20 mg.l~1. Donc, le controle de la concentration de
I'oxygene dissous devient une obligation afin d'avoir une concentration du substrat

inférieure a la valeur standard 20 mg. ™.
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DO,¢p(k + 1) e(tis1) S — Uy w (k) ., DO(k+1)
4>Q_> u, + Ae(trsq) z (—) h; b Bioréacteur >
+ =1

A

Modeéle

\4

»

Yrpr (k + 1)

neuronal RBF

Figure V.14: Structure de la commande proposee

La structure du modeéle neuronal RBF utilisée pour les deux techniques de commande:
la commande du gradient basée sur la technique des réseaux de neurones et la commande
Pl adaptative (apres plusieurs essais) est:

* Deux entrées dans la couche d'entrée [W, DO]".
* Quinze neurones dans la couche cachée.

* Un seul neurone dans la couche de sortie.

W DO
Bioréacteur

\ 4
v

Modele Y g
neuronal RBF

\4

v

A\ 4
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Figure V.15: Modele neuronal d'un systeme non linéaire (bioréacteur)

Les parametres du réseau de neurones RBF utilisées (apres plusieurs essais) sont:
* (;; = Cy45 estinitialisé entre l'intervalle [60,70].
* b = bys estinitialisé entre l'intervalle [30,40].
* Wy ; = Wy, estinitialisé entre I'intervalle [0,10].
* Le taux d'apprentissage n = 0.09.
* Le facteur de momentum « = 0.5.
La commande PI adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones RBF a été

utilisé afin de pouvoir faire une comparaison avec la technique de commande proposée.

r(k +1) e(k+1) W(k) fotk+1)
4’@—» Controleur PI > Bioréacteur >
+
+
» Modele neuronal
> RBF yrer_nn(k +1)

Figure V.16: La commande Pl adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones
RBF

Le taux de dilution est considéré comme variable (le débit d'eau entrant dans le
bioréacteur n'est pas constant dans un systéme du traitement des eaux useées) afin de
couvrir des différents régimes: un taux élevé D = 0.035h~!, un taux normal D =
0.025 h~! et un taux faible D = 0.015 A,
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La concentration du substrat de I'entrée S;,, est considérée aussi avec différentes valeurs

pour assurer une véritable étude du systéeme du traitement des eaux usees.

Concentration du substrat d'entrée

I I I

3001 g

2801 .

N
(o2}
o
T
|

Sin (mg/L)

N
N
o
T
|

2201

200 .

0 50 100 150 200 250
temps (h)

Figure V.17: Concentration du substrat S,
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Taux de dilution
0.034 | w

0.0321 4

0.02

0.018

0.016 ' ' ‘ '
0 50 100 150 200 250
temps (h)
Figure V.18: Taux de dilution
La figure 17 montre la concentration de I'oxygene dissous dans un bioréacteur aérobie
controlée par trois techniques:

* La commande proposée basée sur la méthode du gradient de la technique des réseaux de

neurones RBF.
* Le contrOleur PI classique avec des parametres fixes: k, = 3 etk; = 0.9.

* La commande Pl adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones RBF.
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Concentration de I'oxygéene dissout

7.5 T T |
7r 17
|
|
6.5* | 1‘| | |
|
| 1 |
| AN | i
3 6 [ &v
£ |
£ 55} | — — DOréf
8 || — Commande proposée
5ir \ I — Commande Pl adaptative
/ C Commande PI
4.5 | i
il _
35 | | | |
0 50 100 150 200 250

temps (h)

Figure V.19: Concentration de I'oxygéne dissous
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L'erreur

1.5

— Commande proposée |-
— Commande Pl adaptative
= Commande PI

(DOréf - DO) (mg/L)

_2-5 | | | |
0 50 100 150 200 250

temps (h)
Figure V.20: L'erreur entre la référence et la concentration de I'oxygéne dissous

La figure 19 et 20 montre clairement que la commande proposée donne des résultats
meilleurs (la concentration de I'oxygene dissout suit bien la référence DO,.r) que la
commande PI classique et la commande PI adaptative.

Donc, la commande proposée rejette bien les perturbations générées par la

concentration du substrat S;,, et le taux de dilution D.
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Figure V.21: Le taux d'aération (variable de commande)

La variable de commande W a des valeurs comprises entre 20 et 60 m3.h~!. Cette
augmentation est due au changement du taux de dilution, si le taux de dilution D
augmente, on devra augmenter le taux d'aération (pour permettre aux micro-organismes

bactériennes de se développer pour pouvoir dégrader les pollutions).

Les figures 22-25 montrent I'évolution des parametres du modele neuronal C; ;, b; et W ;

Jo
pour la technique de commande proposée.
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Figure V.25: Adaptation des poids W
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A chaque fois que la référence DO,f change, les paramétres du réseau de neurones

RBF C;;, by et W, ; changent afin de minimiser la fonction de performance (la somme de

J
I'erreur au carrée Erpp entre la concentration de lI'oxygene dissous DO et la sortie du

réseau de neurones ygpr)-

Les nouvelles valeurs des parametres du modele enuronal RBF C; ;, b; et W, ; seront

utilisés pour contréler la concentration de I'oxygeéne dissous DO.

Les figures 26-29 montrent I'évolution des parametres du modele neuronal C;;, b; et
W, ; pour la commande PI adaptative basée sur la technique des réseaux de neurones
RBF.
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Figure V.26: Adaptation des poids C;
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Figure V.29: Adaptation des poids W

A chaque changement de la référence DO,f, les paramétres du réseau de neurones

RBF C;;, b; et W, ; changent afin de minimiser la fonction de performance.

Les nouvelles valeurs des parametres du modele neuronal RBF C; ;, b; et W, ; seront

utilisés pour ajuster les parametes du régulateur Pl: k,, et k;.

Les deux figures ci-dessous 30 et 31 montrent I'évolution des deux parametres k, et k;

pour la commande PI adaptative basée sur les réseaux de neurones RBF.
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L'ajustement automatique des parametres du régulateur Pl peut étre observé dans les
figures 30 et 31. Les parametres k, et k; continuent a changer en se basant sur la
technique des réseaux de neurones RBF. Les réseaux de neurones sont donc, capables
d'ajuster de facon automatique les paramétres du régulateur PI afin d'améliorer
I'adaptabilité du contrdleur Pl contre les perturbations dans le systeme (variations du taux

de dilution et la concentration du substrat a I'entrée du bioréacteur).

La figure 32 montre clairement que la concentration du substrat est biologiqguement

dégradée au dessous de la valeur 20 mg. 11,

% Concentration du substrat

401 La concentration du substrat est inférieure a 20 mg/I |

L/ ~—
10+ T

O 1 | | 1
0 50 100 150 200 250

temps (h)

Figure V.32: Concentration du substrat

L'efficacité de la commande proposee est validée en la comparant au contréleur Pl
classique et a la commande Pl adaptative. Afin de comparer ces techniques de
commande, leurs performances doivent étre évaluéees a l'aide de IAE (Integral of Absolute

Error) et de ISE (Integral of Square Error). Ces criteres sont calculés comme suit:
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(0]

ISE = f e? (t)dt (5.40)
0

ISE = f le(t)] dt (5.41)
0

e(t) est le signal d'erreur (la référence moins la sortie mesurée). Les résultats de

I'évaluation des performances obtenus sont données dans le tableau ci-dessous:

Techniques de commande utilisees IAE ISE
Régulateur PI 0.2323 0.2111
La commande PI adaptative par structure neuronale 0.1017 0.0649
La commande proposée 0.0497 0.0326
Tableau V.1: Comparaison entre les différentes techniques de commande

Techniques de commande Temps de montée | Temps de réponse | Dépassement
utilisées (h) (h) (%)
Régulateur Pl 16.3976 65.3565 0

La commande PI adaptative 3.9798 45.9566 0.0211
par structure neuronale

La commande proposee 1.3658 44,0606 0.5204

Tableau V.2: Valeurs de: temps de montée, temps de réponse et le dépassement

Le tableau V.1 montre la somme de I’erreur absolue et I’erreur au carrée entre la
référence (la concentration de 1’oxygeéne dissous désirée DO,¢f) €t la concentration de
I’oxygéne dissous mesurée a la sortic du bioréacteur DO. Les resultats donnés par la
commande proposée et la commande Pl adaptative sont meilleurs par rapport a la
commande PI classique, ce qui montre que ces deux techniques de commande suivent
mieux la référence désirée DO,4, et qu’elles sont robustes contre les perturbations dans

le systeme géneérées par le taux de dilution D la et la concentration du substrat S;,, .

Le temps de montée ainsi que le temps de réponse de la commande proposée et la
commande Pl adaptative sont meilleurs que ceux données par de la commande PI
classique, ce qui montre leur rapidité, sauf que la commande proposée présente un

dépassement plus grand que les autres techniques de commande.

87




Chapitre V: Commande adaptative basée sur la méthode de descente du gradient
& la technique des réseaux de neurones

V-7) Conclusion

Dans ce chapitre, une technique de commande basée sur la méthode du gradient et la
technique des réseaux de neurones RBF a éte établie pour contrdler la concentration de
I'oxygene dissous dans un procédé de traitement des eaux usees par boues activées.
L'efficacité de cette méthode a été évaluée par une comparaison avec une commande Pl
adaptative basée sur les réseaux de neurones RBF et un contrbleur PI classique. Une
référence variable pour la concentration de I'oxygene dissous a été concue. Les résultats
indiquent que la commande proposée basée sur la méthode de gradient et les réseaux de

neurones peut atteindre une meilleure performance.
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Conclusion générale

Toute espéce, qu'elle soit humaine, animale ou végétale ont besoin de I'eau pour vivre,
sinon leur existence serait impossible. Cependant, a cause du développement qu'a connu
I'étre humain dans plusieurs domaines particulierement, dans le domaine industriel et
agricultural, les eaux sont devenues polluées ce qui a conduit a la détérioration de
I'environnement, I'écosystéme et la santé humaine. Donc, le traitement des eaux polluées

est devenu indispensable.

Le procédé le plus utilisé dans le traitement des eaux usées est celui de boues activées.
Son principe consiste a ajouter aux eaux usées des bactéries capables de se développer en
dégradant les matieres polluantes. Ces bactéries ont besoin de I'oxygene dissous dans
cette opération de dégradation. Donc, la présence de I'oxygene dissous dans un procédé
de traitement des eaux usées par boues activées est indispensable. Donc, maintenir la
concentration de lI'oxygene dissous dans un procédé de traitement des eaux usées par

boues activées permet aux bactéries de mieux dégrader les matieres polluantes.

Dans cette thése, trois techniques de commande ont été utilisées pour contréler la
concentration de l'oxygeéne dissout dans un bioréacteur de traitement des eaux usées par
boues activées: Un régulateur Pl classique, une commande Pl adaptative d'une structure
neuronale et la troisieme est une combinaison entre la méthode du gradient et la technique

des réseaux de neurones RBF.

* Un régulateur PI: les performances d'un régulateur Pl dépendent essentiellement de ses
parametres k, et k;, sinon le régulateur ne peut pas assurer des performances désirées.
Malheureusement, les résultats donnes par le régulateur Pl ne sont pas satisfaisants,
surtout quand le systéme du traitement des eaux usées présente des perturbations (le débit
d'eau entrant dans le bioréacteur n'est pas constant). Donc, le régulateur Pl n'est pas
capable de rejette les perturbations générées par le taux de dilution D et la concentration

du substrat S, .

* Une commande Pl adaptative d'une structure neuronale: cette technique de commande
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permet d'améliorer les performances du régulateur PI, c'est-a-dire les paramétres k,, et k;

vont étres auto-ajustés en permanence grace a la technique des réseaux de neurones. Les

résultats donnés par cette commande adaptative sont satisfaisants.

* Une commande basée sur la méthode de descente du gradient et les réseaux de
neurones: cette techniqgue de commande proposée est une commande adaptative qui
permet de changer ses parametres grace a la technique des réseaux de neurones. Les
résultats donnés par cette technique de commande sont meilleurs que ceux donnés par le

régulateur PI classique et la commande Pl adaptative.
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ANNeXxes:

Les valeurs des paramétres du modele sont données dans le tableau ci-dessous.

Description Parametres | Unités | Valeurs

Facteur de rendement de la biomasse Y - 0.65
Taux de la croissance maximale de la biomasse Unax h1 0.15
Coefficient de demi-saturation de la biomasse k¢ mg.l™? 100
Coefficient de demi-saturation d'oxygéne kpo mg.l! 2
Concentration maximale de I'oxygene DOpyux mg.l! 10
Coefficient constant K, - 0.5
Taux de transfert de I'oxygene a - 0.018
Taux de recyclage de la biomasse r - 0.6
Taux d'excés de la biomasse B - 0.2
Concentration du substrat entrante Sin mg. 11 200
Concentration de I'oxygéne entrante DO, mg.l™! 0.5
Coefficient de transfert de I'oxygene KLa h! -
Taux de dilution D h1 -
Taux d'aération w m3.h! -

Tableau 1: Parameétres du modele

Les valeurs initiales des concentrations du modeéle sont données

dans le tableau ci-

dessous.

Concentrations Symboles Unités Valeurs
Concentration de la biomasse X mg. 17! 88
Concentration du substrat S mg. 17! 20
Concentration de I'oxygene dissous DO mg. 1! 4
Concentration de la biomasse recyclée X, mg.l! 320

Tableau 2: Valeurs initiales
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