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2. Introduction Générale

L'Automatique des procédés biologiques de traitérden eaux usées est un domaine en pleine expahs®n
efforts de recherche liés a I'lnstrumentation, dmi@le et I'Automatisation de ces systémes biglogs sont en

fait motivés par plusieurs facteurs.

Tout d'abord, la prise de conscience collectivéigg@ortance de préserver I'environnement — eeh premier
lieu I'!eau — a amené les instances législativedadplupart des pays a édicter des lois de plus las p
contraignantes relativement a la gestion et atetra&nt de leurs déchets et de leurs effluents.itenda nature
méme des problémes a résoudre, la nécessité diepger les probléemes dans leur globalité et leverdité
ameénent naturellement les experts de l'analysa ebutrdle des systémes dynamiques a jouer unmjlertant
dans cette problématique. Enfin, la nécessité drixncomprendre la multitude des phénoménes migieet
leurs interactions fait du traitement biologique ldepollution un domaine de choix pour les expettsia

modélisation.

La voie biologique de traitement des déchets et efleents consiste en [l'utilisation de microorgamés
confinés dans des bassins dans lesquels les amdiéinvironnementales et hydrodynamiques doivast ét
maintenues appropriées pour faciliter la dépolhutia ce titre, elle allie simplicité et atouts emmrinementaux
en utilisant uniquement les capacités épuratoitésodystémes naturels. Un des défis majeurs et dio
développer des procédés fiables, robustes et p&elcopermettant le traitement simultané ou sédgletiés
diverses sources de pollution. Or, du fait de lande variabilité des intrants et de la mixité depytations
microbiennes qui traitent ces pollutions, la sithilles performances et la robustesse des systémes
dépollution ne peuvent étre obtenues que par unétiation trés importante de I’Automatique dans kpestion

et leur contrdle.

Ainsi est apparue au fil de ces deux derniéresdcane Automatique du traitement biologique des eaées
dans le cadre de laquelle s'inscrivent ces trav@axsi le domaine a bénéficié d'importants effdesecherche,
de nombreux problémes théoriques demeurent. De, plsplication de ces méthodes spécifiques de

I'Automatique dans un contexte industriel, voireme&implement pilote, fait encore largement défaut.

La plupart des approches d'estimation et de comenal@eloppées jusqu'a aujourd’hui, y compris celles
proposées pour le cas spécifique des procédégylmjaks, nécessitent la connaissance de toutestEses du
systeme. Si I'objectif est de se passer de cettaaissance et si les termes cinétiques sont codasspproches
d'estimation par observateurs & entrées inconnoes possibles. Toutefois, la modélisation des aijnéts
réactionnelles n'est pas chose aisée et ellesriode considérées le plus souvent comme inconmess ce
cas, il est difficile de reconstruire les variabhem-mesurées sans la connaissance, méme padilteutes les
entrées du systéme. Le systéme est alors dit «observable pour ces entrées » et les approchesatlas ne

peuvent pas s'appliquer. Plutét que de reconstlaiv@leur exacte des variables non mesurées, ltareaive
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consiste alors a se contenter de reconstruire dewed a l'intérieur desquelles il est possible ssoertaines

conditions, de garantir que les variables non néesudemeurent.

L'objectif de travail est de comparer le logicieP@@CB, congu pour travailler en utilisant une sgeg de
commande par linéarisation, a I'approche non limeeaDn utilise donc ici des techniques de commarate

linéaire et un observateur.

Le rapport est structuré comme suit. Dans le ctafitle procédé biologique est présenté, les pnoddede la
modeélisation, I'observation et la commande sordscifOn présente ensuite le modeéle utilisée et tute éen
boucle ouverte. Le chapitre 2 est consacré a lariggien de I'observateur utilisée, I'évaluation des
parameétres ainsi qu’une étude de I'observabilitdchcédé. Le chapitre 3 regroupe I'ensemble dedtats de
commandes non linéaires par simulation avec lestifoms fmincon et Isqnonlin, et par linéarisatiar p

MPC@CB, en présence et sans observateur.



3. Chapitre 1 : Systéme biologique

3.1.Introduction

L'intérét pour les bioprocédés est de plus en piogssant. De tels procédés concernent des seetesssdivers

que la pharmacie, I'agro-alimentaire, la chimid'énergie.

Le principe de fonctionnement d'un bioprocédé pétre décrit comme suit: une population de micro-
organismes (la biomasse formée de bactéries, Igvadnampignons, etc.) se développe en consommeainse
nutriments (le substrat contenant principalementatbone et de I'azote) sous des conditions enn@orentales

favorables.

Ces procédés ont pour objectif la production dbitenasse ou de produits aussi divers que les pestgles
antibiotiques l'alcool, les pesticides, etc. llspent également étres utilisés a des fins de déjmil biologique

c’est ca dire la dégradation de substances po#sgrar la biomasse.

3.2.Présentation générale du bioprocédé

Les bioprocédés sont couramment utilisés pour fmldéion des effluents chargés de matiere organidin
effet, certains secteurs comme l'industrie papetr'industrie agro-alimentaire génerent de geargliantités

de polluants organiques.

Dans ce contexte, les micro-organismes (biomagseyont a l'origine de la digestion anaérobie érphie
permettent la dégradation des substrats complexdsogaz. Par ailleurs, ce bioprocédé comportentérét
énergétique additionnel car le biogaz produit eshgosé principalement de dioxyde de carbone eté&thane,
ce dernier peut étre utilisé comme source d'éneAjiesi, a part les micro-organismes, il y a delsmEnts
nécessaires pour l'existence de ce bioprocédéydir sm bioréacteur et un substrat. En effet, lecpdé de
digestion anaérobie se déroule en absence d'oxylg@rsele bioréacteur ol les micro-organismes toamsnt le

substrat chargé de matiére organique en gaz sujquaiite étapes successives.
Le bioréacteur :

Un bioréacteur, autrement connu comme fermentstiteeécipient ou se produit la synthése du gparéir du
substrat (s) (matiére généralement organique) cgtéadigéré par la biomasse (x) (substance vivabXene
maniére générale, le bioréacteur est constituéedalimentation en substrat a un dépé& d'une extraction du

milieu déja traité a un déb@set d'une sortie du gaz produit (Figure 1.1).



Figure 3.1. Principe de fonctionnement d'un bioréateur

Le bioréacteur peut avoir différents modes opérasai

» Discontinu : couramment désigné par le terme asgldiatch », les bactéries et le substrat sorsgsia
l'intérieur du bioréacteur sans aucune interventdditionnelle Qe = Qs = 0) ; I'expérience est

considérée terminée lorsque les bactéries ont dédaatotalité du milieu.

e Semi-continu : connu aussi comme « fed- batcle»fetmenteur est alimenté progressivement en
substrat mais sans extraction du mili€@e 0, Qs = 0) ; I'expérience est arrétée une fois que le

bioréacteur est plein. Ce mode opératoire estétpour les volumes en expansion.

e Continu : 'alimentation et I'extraction du miliesont effectuées avec le méme déQi¢ € Qs+ 0) pour
avoir un volume constant a l'intérieur du réactetm. théorie, une expérience en mode continu peut
avoir une durée infinie, structurée en deux étaiétape de démarrage qui consiste en I'adaptatéem
bactéries aux conditions opératoires et I'étapeégime permanent qui commence lorsque le procédé

atteint son point de fonctionnement.

Ce dernier mode opératoire est le plus intéressamiie traitement du substrat et la récupératiogaiuproduit
peuvent étre effectués en permanence. Dans le dent la dépollution des effluents industriels dats
intervenir la digestion anaérobie, le mode opérataouramment utilisé est le mode continu. En etfeg
substrats a traiter arrivent aux stations d’époratie maniére continue pendant toute la journéasDmcadre

de notre étude expérimentale, nous considéreransdie continu.

3.3.Commande des bioréacteurs

La problématique de commande des procédés biolegigst trop souvent présentée comme limitée a la
régulation de systémes non-linéaires mono variagateprésence de perturbations externes. S'il estque la
plupart des problémes de commande rencontrée dadsstrie du traitement de I'eau trouve une saolniti
adéquate dans I'implémentation d’'un simple régulaide type PID (Proportionnel Intégral Dérivé),nien
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demeure pas moins que nombre de problémes d'alutpreasubsistent. Par rapport aux autres domaines
scientifiques, la particularité fondamentale descpdés biologiques est la présence de cellulemtésaA ce
titre, il faut d’'emblée se placer dans un contakiecertitude des modeéles — et ce quel que sofirtdléme

considéré.

Ainsi, dans le domaine du traitement de I'’eau, pdesobjectifs ciblés on peut citer entre autl@ régulation
de la pollution en sortie, la stabilisation du grdé, I'optimisation de la production de méthantaetgulation
du pH. Pour atteindre ces objectifs, la plupart gehiniques de commande connues ont été expldées.
(Vanrolleghem, 1999), un résumé des techniquesnaliges pour la commande des bioprocédé est pétsen
commande non-linéaire linéarisante, adaptativeustd) optimale, floue. Une autre technique inténetss a
considérer est la commande linéarisante adaptptivgosée par (Lakrori, 1999). Son principe repasedes
transformations logarithmiques et exponentielles \diiables pour prendre en compte les contrapiigsiques
des bioprocédés (HERNANDEZ, 2005).

D’autre part I'utilisation des bioréacteurs ne g&& pas au traitement de I'eau. Les industries-aimentaires,
vinicoles et bien d’autres l'utilisent pour résoeidies problémes trés variés. Par exemple, la iédutts boues
et le traitement de la vinasse entre autre. Ceglligue que les objectifs de commande dépendent des

applications particuliéres.
3.4.Modélisation et probléemes mathématiques pour les bprocédés

3.4.1. Bilan de matiére

Les modeles, formés d’'un ensemble d’équationsrdifféelles non linéaires, sont obtenus a partirépstions
dynamiques de bilan sur le bioréacteur. Un bilamdéeére définit 'accumulation d’un composé cométent la

somme de ce qui est apporté ou produit, diminuéedgui est soutiré ou consommeé, soit :
Accumulation = (Entrée + Production) — (Sortie + @Gsommation)

L'écriture d’un bilan pour chaque composé aboutia @roposition d’'un modéle global du procédé. laatip

traduisant les réactions biologiques est représeyaé les termes Production et Consommation.

3.4.2. La modélisation des bioprocédés

Synthétiquement, les processus biologiques que étndsons peuvent étre classés en deux famill¢isicliss :

- Les réactions microbiologiques dans lesquellégalasformation d’un substr&en un produiP est associée a
une croissance de la masse microbiednéar analogie avec les procédés chimiques, onqgdieace type de

réaction est auto-catalytique car la vitesse detigraest alors associée a la concentratioX dans le réacteur.

Une réaction biologique de ce type est schématiguéneprésentée par le schéma réactionnel suivanS>
X+P

- Les réactions enzymatiques dans lesquellesiatibn du substrat n’est pas directement liée&@arnissance

microbienne mais a la présence d’'une enzfimee schéma réactionnel est alors donné par : ES>+E + P
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Dans ce cas, c'est seulement la présence des onigasismes qui est importante et non leur conceotraEn
fait, ce sont les enzymes libérées par ces miggaroismes pendant la réaction qui jouent un roleadalyseur
de type chimique. Puisque les enzymes sont pradpiée X, on peut dire queX lui-méme s’apparente au

catalyseur de la réaction etonaura: SH®X+P

Par analogie aux réactions chimiques de ce typediom que cette réaction biologique est une réactio

catalytique.

Une réaction biologique est un ensemble de m @actlans lesquelles interagissent n composantssérsble
de ces réactions est appelé le «réseau de réastion le «réseau réactionnel ». Les composants so

essentiellement de trois types :
- Les différentes especes de micro-organismes fegse
- Les substrats, ces derniers pouvant étre soufotme liquide, solide ou gazeuse,

- Les produits, ces derniers pouvant étre conssdéoéme des substrats si le réseau réactionnelfpiraitre

des réactions en série, le produit d'une réactiamt @lors le substrat d'une autre (Harmand, 2004).

Considérons un réacteur de volumearfaitement homogéne dans toutes ses phasesedmes $e déroule une
réaction microbiologique dans lagquelle une biomassmit sur un substr&qui est transformé en un prodBit
Notons I'étatx = (X S P V' ou T représente l'opération de transpositiQp,et Qo les débits entrant et sortant du
réacteur (qui sont des actions de commande poskiBiela concentration en substrat dans l'alimentatian (o
suppose ici qu'il n'y a ni biomasse ni produit dbaismentation)qui n'est pas une action de commande. En

appliquant le principe de conservation de la masseacteur, on peut écrire le bilan suivant :

dxv

> (X) = QX

dsv

T = _rS(X) +Qin'S|n - Q)ut' S

dPVv _ B

? - r.P (X) Qout' P (31)
av

P Qn ~ Qo

Avec des conditions initiales adéquates qui peugaes connus ou pas a I'avance, les fonctigns etrg sont
les cinétiques réactionnelles, c'est-a-dire resgaoent les vitesses auxquelléet P sont formés e est utilisé

(dégradé si I'on se place dans un contexte derneitt).

Un réacteur décrit par les équations bilan I.Joatfionnant en contin/(est alors constant) est alors décrit par :
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X = rx(x) _gx
vV Vv
S:_ijg Sh _9 <
\Y V V (3.2)
P:M_gp
vV Vv

Avec les conditions initiales adéquates toujouisagren considération.

En ce qui concerne les expressions des cinétigaes, la mesure ol la masse de microorganismeseptaie la
transformation du substrat, nous avons généraletaentlation stoechiométriques = rx Y; , ol Y; est un

coefficient de conversion. De méme orpa ryY..

Nous avons également noté ci-dessus que dans Buresréaction auto-catalytique, nous avingfxs) = f(x)X,

la fonctionf étant elle-méme dépendante de nombreux factewsqted la température ou le pH du milieu
réactionnel. Toutefois, dans la plupart des réastites valeurs optimales des conditions envirommates sont
connues et les utilisateurs se contentent de iggleré autour de leurs optimaux. De fditest souvent une
fonction des seules concentrations de composamésvémant dans la réaction. En supposant fjuest
uniqguement une fonction du substrat, nous aversf(SX. Enfin, rapportée au volume du réacteur, la véess

réactionnelle est exprimée comm¢s) = f(S) W'ou I'expression finale du modéle du systéme :

( = _Q

X=uS X v

'—_@ Q __Qc

s= Y, VA REvA (3.3)
P:@x_gp

2

3.5.0bservation des bioprocédés

L'activité biologique a l'intérieur des bioréacteest détectée grace au suivi de I'évolution dmioes variables
indicatrices, telles que le pH, le gaz produitsidbstrat et la biomasse. Néanmoins, tous ces tedicane sont
pas toujours accessibles. En effet, actuellemestiite encore peu de capteurs a prix abordable pesurer
certaines variables biologiques comme la biomd2aeailleurs, d'autres variables telles que letsatgeuvent
demander beaucoup de temps pour étre mesuréeximup vue de l'automatique, la connaissancege ldes
états biologiques est impérative dans la perspectie ['élaboration des stratégies de commande
(HERNANDEZ, 2005). Une alternative a la mesure atiged'une variable est de recourir a un estimatéMr.
Nadri, 2004)
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En effet lorsqu’une variable a mesurer est uneceotnation d’'un composant du processus réactionmed,

fonction chimique ou encore un paramétre de latigadbiologique (ie., rendement, taux de croissance...), i
peut s'avérer trés difficile (voire impossible pague trop colteux ou parce qu'aucune techniqeé eneore
connue) de développer et de mettre en ceuvre uawagitect. Dans ce cas, il peut s'avérer judicideixecourir

a une mesure indirecte de cette variable, c'egtedddson estimation en ligne en utilisant les edssances(via
le modele) et les mesures en ligne disponiblesespirocédé. Un tel dispositif est appelé « estinmate Lorsque
cette variable est une variable d’'état, on utilsséerme « observateur d’état » ou simplement emaseur ».
Parce qu'un estimateur permet de reconstruire mpsteéel la valeur d'une variable, le terme de piteta
logiciel » a également été proposé (G, 1990) tekaegement utilisé dans le domaine du Génie deséeiés et
du Génie Biologique (GONZALEZ, 2001).

Trois raisons principales justifient le recoursnaestimateur :

« l'acquisition de connaissance et la modélisatipar exemple, lorsqu'il s'agit de déterminer uagable qui ne

peut pas étre mesurée directement ou encore d&astentains parametres,

* la commande : par exemple, lorsque I'on désigelleé une variable non directement mesurée, oudgse

variables non mesurées interviennent dans la locbdemande,

* le diagnostic et la supervision : par exemplsdotil s'agit de surveiller une concentration

en micro-organismes dans un bio film.

D'un point de vue systémique, les entrées d'umettur sont les entrées connues du procédé

(i.e., les commandes et les perturbations mesurées)) @ie les mesures disponibles en-ligne sur leégui®c

tandis que ses sorties sont les estimées des legriatn mesurées (GONZALEZ, 2001).

3.6.Modele non linéaire utilisé

Pour ce travail on va considérer le modéle le plogple du bioréacteur:

v — Iumax'XZ'Xl
¥ =S -u g
Ko +%
Sy — iumax'XZ'Xl_ _
%= ma o T u0e %) (3.4)
y=%
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Ou X, représente la biomasse (g/l) (variable mesuré¥)ét substrat (g/l) (variable estimée), la commande

u (h™") représente le taux de dilution du substrat &dénde réacteur.

M. estle taux de croissance maximigl, est une constante de saturation.

Onprendrgs . =0.5 ("), k. =0.07 (g.I'), 3 =0.7 et x,, =2.5(g.I")
Notre but est de commander I'évolution du substtatours du temps.

X, =0.01 .
on obtient le comportement

En appliquant une entrée nulle et en partant deditons initiales(
décrit par la figure

Time ewlution of biomass and substrat

3.5F -

Biomass (x1) !

----- Substrat (x2) I

Concentration (g/l)

Time (h)

Figure 3.2. Réponse en boucle ouverte pour u=0
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Time ewlution of biomass and substrat

- Biomass (x1)
A=) Substrat (x2) H
S e )l pmmmmmbkm————— [ ———
2 I
g ro--- - [ —
c |
o |
o
c o= === —
2 I
© |
50 60
Time (h)
. x 10™ Time evolution of control
I I I I I
| | | | |
A ] S T S Eeeeel
| | L L L
> | | | | |
o | | | | |
- . A A [ o 7
@) | | | | |
1----—-- === e e o - - —
| | | | |
| | | | |
O L L Il 1 1
0 10 20 30 40 50 60
Time (h)

Figure.3.3. Réponse du procédé & une entrée de ty@ehelon (u=0.1 H)

En termes de période d'échantillonnage, la figu8es montre qu’un réglage de l'ordre de la minuté es
nécessaire.

Sampling Time effect on process output: Biomass Sampling Time effect on process state: Substrat
2.5 "
e f —L
I, W"‘“ﬂw I I
\,
°o A %4» | ++"'++ |
A "t | | +++ |
/) . G . T [ A TR
| N ‘; | | o
l (=5 min oa V| . l 1,
+ +  t=10 min | v . ‘ KA
=TT T T T T T T T T T T T 4+ =omin| T = 15— - - - o S e el eI SIS
% +: _____ =30 min ++ E] :O 1 : . : t=5 min : "‘+
P \ - i
8 ST TF T A t=a0ming T3 E | b | * =omn | *
1] _ )
5 P O  t=50 min + 4 . A 1 *, + t=20min| ++
) __L___—-LC T _+ i »n 1F---- - ﬂt,,,;r, ----- t=30 min [
: | | g |0 Y | A =40 min | | .
| | I+ | | _ il
:,,L,,,,L,,,,_,f,,,,, A '{ + O =S0minj,
A el EEEEIEREESUR e
+ \ +
J T T T | i | | |
A i
| — | I 0o " | | |
W‘“’ | | | A Y I+ | |
T L ol T ooobtthuotteeletetiattitttiitisiitiititdistititiiilin
30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time (h) Time (h)

Figure 3.4. Effet de la variation de la période d'éhantillonnage sur la dynamique du systeme

Points d’équilibre

dx
Cherchons les points d’équilibre pour notre systéeigénit (u,x) tel quea =0
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Ainsi on aura les points d'équilibre suivants

Point 1 X1=0 X2=[| u=0
Point 2 x =0 X, = X, u=0
Point 3 )(1:|:| X2:O u=0
Point 4 1 u u. u=0
X =— (%0 - % )| %= if
a Hinax ~ Uo Hinax ~Uo

Au niveau de la problématique de la commande, a@féee au quatrieme point oget % sont en fonction de u.

3.7.Modele linéarisé utilisé

Comme on va le voir par la suite, le logiciel MPCE repose sur la commande par linéarisation autaured’
trajectoire de fonctionnement déterminée en ligkiasi, on présente dans ce paragraphe le modéarlsé du
procédé biologique. (Dufour, 2003)

Le STVL est décrit comme suit:LU=U,-> représentationgd du (SNL) d écrite par le triplet

{u(t) = Uy (1), x()=%(D, y, = )6(1)} , les variations autour du triplet sont donnée par

u(t) = () + Ay
X(t) = % (1) +AX(Y

(3.5)
ym = yO(t) +Aym( t)
Les variations sont décrites par le modéle linéaasitour de (S0): (Dufour, 2003)
@ = A)AX(H) + B(DAUD t>0
X
AX(t,0)= 0 (3.6)

Ay () =CAX1Y, t>0

En se basant sur le modéle (3.4) on peatial A et B :

© Université Claude Bernard Lyon 1 — EZUS. Poulisgr MPC@CB, merci de contacter son auteur dufdag@p.univ-lyonl.fr
<mailto:dufour@lagep.univ-lyonl.fr>. Visitez lesitlu logiciel : http://MPC-AT-CB.univ-lyonl.fr <igt//mpc-at-cb.univ-lyon1.fr/>
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k ' -
At) = L+ X K+ % B(t) :( xluj (3.7)
lumax'xl _31- :Umax'xl _ —-Xu ‘Zo
(ks +%,)° (k+%)*

3.8.Etude en Boucle ouverte

On réalise une étude en boucle ouverte afin detifieata non linéarité du modéle en terme de :

+ gain statiquek = Yo" o
u

e et de dynamique : temps de réponse ar5%

Output Process (Biomass)
1.4

i . A —_—--_—. .
|

et 1 __ Lo __ _
i i i i
= | | | |
=) o ——— pm—————— et ———— o ————
[ [N _
™ e ul=0.02(I/h) I I
g u2=0.05(/h) | | 1
8 u3=0.1(/h) -+------ - -
a8
=) - I I
g u4=0.15(I/h) | |
u5=0.2(I/h) I I
b e e - - o=
u6=0.65(I/h) | \‘_,-“'
——— u7=0.3(/h) | e
..... = e I
u8—0.35(|/h)—;:‘f-, ,,,,, [ _
I [ I I
| S o | |
| b | | |
=== | I I I
100 150 200 250 300

time (h)

Figure.3.5. Effet de la valeur de la commande sualdynamique de la biomassegx

18



X2 (Substrat) (g/l)

Process State (Substrat)

,,,,,, ) Iz~}:v~,,;,,,,,,,,,,,,,
N
| | o, |
mememes u1=0.020Vh) | T T T T TR T ]
u2=0.05(h) | | LTt
u3=0.10/0) |-+ - - S -
u4=0.15(/h) | |
us=0.20h) | L Lo i
u6=0.65(/h) | | |
——mae u7=0.3(/h) | ! !
- - - - - — - - - - — —
----- u8=0.35(I/h) | 1 I
| |
by J‘:L-LT':L-U‘,'L-,"J-J:':'J‘EL-:':':, :L'-;-,':':':':
1 1 1
| | |
,,,,,, e
| | |
i i i
100 150 200 250
time (h)

Figure.3.6. Effet de la valeur de la commande sualdynamique du substrat(x)

gain:k (g.s/l)

time constant:tau (min)

60

40

20

(=)

IN

N

o

Ewolution of the gain : k(u)

L * i
* *
1 1 1 9\% * * -
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
control:u (1/s)
Ewolution of time constant: tau(u)
N *
* ¥ * *
1 1 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

control:u (1/s)

Figure.3.7. Caractérisation de la nonlinéarité du rndele

En conclusion, la figure3.7 montre la non linéadtésystéme étudié car le gain varie dans unevaiterd’ordre
100 entre 0.3 et 60 et le temps de réponse varig dae intervalle d’ordre 10 entre 0.4 min et 6 ohénfacon

non linéaire. Donc, en plus des différents poirgésjdilibres possibles, une approche de commandénéaire
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4. Chapitre 2 : Observation

4.1.Introduction

Les capteurs physiques présentent souvent de nampreblémes, et ce particulierement dans le doendes

bioprocédés :

» ils sont trés onéreux : la mesure de densité egltub l'aide de capteurs basée sur la variationagecité

dans le milieu de culture,

» ils sont destructifs vis-a-vis des échantillonslgrés : la mesure de densité cellulaire par coneptagles

mesures de concentration par dosages enzymatignesud milieu contenant des produits d'intérét,

» ils sont difficilement stérilisables : les captedmvent étre construits dans des matériaux pousapporter
les températures au sein d’'un autoclave de s#iidis, exigence qui conduit soit a des imposséslide

réalisation soit a un surcodt non négligeable,

» ils présentent des temps d’'analyse élevés et paséqoient un retard dans la mesure : la mesure par

chromatographie HPLC qui conduit a des temps dieseatle I'ordre d’'une demi-heure a deux heures,

» ils peuvent perturber I'écoulement dans certaimesyde bioréacteurs : le placement des capteusgiau
d’'un bioréacteur en régime de couette-Taylor.

Etant donnée l'existence de I'ensemble de ces @nodd, il est bien souvent utile de remplacer utairer
nombre de capteurs matériels par des capteursdtsgi€es derniers reconstruisent en temps cogniaines
grandeurs non mesurées sur la base d'un modéleématiue de bioprocédé et de certaines mesures

matérielles.

En ce qui concerne la nécessité de mesures mkgsriglest bien évident que sans mesures on sRuvet dans
un contexte ou le systéme est totalement inobskrvatinsi, dans le cas d’une culture discontirure erreur
sur les estimations initiales des concentrationsedn de la culture conduit inévitablement & desugs tout au
long de I'estimation, car aucune information nenpetr de constater le probléme pour le corriger. digs

mesures matérielles sont donc nécessaires.
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4.2.0bservateurs

4.2.1. Estimation des entrées inconnus

Problématique

Pour mieux replacer notre contribution par rapmart travaux existants, rappelons tout d'abord fanitién

générale d'un observateur. Soit un systéeme dynanagfini par :

{X(t) = f(tx(®),u()), x(t)= %
y(t) = g(t, X(1), u(9) (4.2)

Dans le contexte informationnel imparfait qui cééaise les bioprocédés (onyét) # x(t)), un probléme
important consiste a synthétiser un systeme dynarpgrmettant de reconstruire I'état a partir diesmations

disponibles. Un observateur pour le systeme (3st)uee famille de systemes dynamiques paramétrée pa

00O delaforme:

2= H,(6 0, WD, WD), ZAd)= 2

. N 4.2)
X(t) = Go(t, (9, u(9, (D)

Avec z[O? le vecteur d'état, et ayant la propriéted > 0,00 0O, OIK, tels que les systémes couplés

(4.1) et (4.2) possédent la propri#bé(t)-f((t)” < Ke™

X(O)-s((Oﬂ , 0 (x(0), z(0), pour toute entrée.

De nombreux travaux de la littérature se sont héiea@ proposer des observateurs pour un systénasnéyue
donné. Un systeme dynamique est dit observablesaudement si I'applicatio — {y(t) / t> to} est injective.
Cette propriété est une condition nécessaire pexisience d'un observateur au sens ci-dessus ¢majgi ne
signifie pas nécessairement que I'on est capabie sigithétiser). Notons, cependant, que celamegialire que
pour toute entrée, on peut reconstruigede maniére unique a partir de la sortie. Remargjémalement que
dans le cas des systémes non-linéaires, l'obsét@abbépend de l'entrée. Certains systémes seront d
observables pour certaines entrées mais pas pautred, ce qui compligue énormément le probleme
d'observation. Cette derniére remarque expliqus dante le peu de résultats dévolus a I'é¢tudebsdtvabilité
des systémes non-linéaires en présence d'entrémsnines ou perturbations (lorsqu'une partiaudeest pas

connue).
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Il se trouve qu'une des difficultés majeures loesqanfronté a un probléme d'estimation ou de ctnulun
bioprocédé est précisément la présence d'entnéesriues (essentiellement la composition de lefiua
traiter). En effet, méme si certains capteurs decenotrations sont désormais disponibles, ils nevergu

généralement pas étre placés en entrée de pragsidisons de cette limitation sont multiples :

* Tout d'abord, la plupart des systéemes d'analyseemed sont trés sensibles a la présence de MES

(Matiéres En Suspension).

» La présence de ces solides en suspension dameldgdition nécessiterait la mise en place de sestélm

filtration qui sont colteux et nécessitent une r@aance importante.

» Ces capteurs sont souvent adaptés a une gammendent@ations correspondant aux concentrations
usuellement rencontrées a l'intérieur des réactdarscalibration des capteurs pour des caractguiss
d'effluents variant beaucoup dans le temps - conlest le cas en entrée de procédé - limite largehaan

utilisation en entrée de procédé.

» Les capteurs coltent généralement chers. Si urcaptéur peut étre acheté (ce qui est déja bida hon
sens proné par la théorie des systémes dynamiqueesjue ce capteur soit implanté en sortie de péocé
plutdt qu'a son entrée afin de pouvoir éventuellgnugiliser cette information dans le cadre de laenen

place d'une boucle de contre-réaction (Harman@4R0

La structure interne d'un observateur est fondéelesunodéle du systéme considéré. Le modéle peat ét
extrémement simple et se réduire & une simpleigalalgébrique liant les mesures disponibles. Tioige
lorsque le modéle est dynamique, la valeur d'uré@abie n'est plus seulement influencée par leséenta
linstant considéré, mais également par les valantérieures a la fois des entrées et des autrébhes du
systeme. Ces phénoménes sont alors décrits pasydésmes d'équations différentielles. Ce sont aters
modeles (porteurs des informations relatives ateractions entre les entrées et les variablestd@ta sont

utilisés pour estimer, a partir des mesures didpesi un certain nombre de variables (GONZALEAQD0

En termes de méthodes, les approches de synthégenpétre classées selon le type de modéle suelleties
sont basées. Ainsi on distingue — parmi cellesigpgés aux procédés biologiques — deux grandeseslades

approches linéaires et les approches non-linéaires.

4.2.2. Observateurs linéaires

Initialement les systéemes abordés ont été lesragstdinéaires, dont les observateurs de Kalmamentherger
ont donné de bons résultats. Parmi les différepo&® ces deux approches, nous remarquons le faibpour
la modélisation des perturbations, déterministestoghastique respectivement (VALDES-GONZALEZ, 2002
Dans les caractéristiques communes a ces approhespouvons remarquer que ces algorithmes sountsiés
(2 chaque nouvelle mesure, ils calculent la noavedleur des variables d'état en fonction de frexton
précédente), que la stabilité et la convergencegamanties (il y a normalement un rapprochemenradealeur

exacte a chaque pas de calcul). Malgré les bondtats obtenus, les systémes linéaires ne modéléagan
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groupe trés limité des systémes existants du miliatique industriel. Ainsi, des extensions a dasanes non-
linéaires ont été nécessaires, et les travauxdterehe se sont focalisés sur cet aspect (VALDEBIEALEZ,
2002).

4.2.3. Observateurs non-linéaires

Dans ce contexte, quand les systémes sont nonréegdobservation d'état est un peu plus délieatées
approches envisageables sont soit une approximalien algorithmes linéaires, soit des algorithmes- no
linéaires spécifiques. Dans le premier cas, I'agpration est basée sur une linéarisation du moaéteur d'un
point de fonctionnement. Malheureusement la corererg de ce type de méthode n'est pas assuréesoseuf
quelques conditions particulieres comme en (Kf,R&€i99). Ceci a donné lieu par exemple, a l'oletewr de
Luenberger étendu et au filtre de Kalman étenduz#®, 1995), (Grewal, 1993), (Hwang, 1997),rd&ner,
1998). Dans le cas d'algorithmes non-linéairesiigges nous pouvons retrouver par exemple desoapps tel
gue l'observateur adaptatif de (G, 1990) ou dsubbservateurs spécifiques tel que (J. P. Gaut982), ou
(Alvarez, 2000).

Ces observateurs ne servent qu'a la classe dar®sipour lesquels ils ont été congus, mais lewergence a
bien été démontrée. La synthése de ces types diabmars est normalement complexe, car leur dépelment
est mathématiqguement complexe et difficile d'agoésr les non-spécialistes. De plus, ce type d'apE®
suppose que le modéle est parfaitement connu, hggetpeu réaliste dans un contexte industriel, maigst
une bonne approche théorique. Tout ceci nous coaguoposer qu'un autre de nos objectifs soitottribuer a
la représentation d'incertitudes spécifiques d'madéte non-linéaire notamment pour des cas réelsp@uent
de faire l'estimation de I'état (VALDES-GONZALEZ)02).

4.3.0bservabilité du bioprocédé

Avant de construire un observateur, il faut voitessystéme est observable, ce qui fait I'objend'analyse du

modele qui suit :

Notre systéme est observable s'il existe deux ¢mmdi initiales différentes telles que la sortiét stifférente

pour ces deux conditioxs [1X(0) # X'(0) telque y(x(x(0)),u,t y(X(x'(Q,u,t) (distinguabilité)
Pour ceci, supposons quonygX(x(0)),u,t)=y(x(X'(0)),u,t = x (t) = x',(t)
A partir du modéle (3.4) on aura

= % (t) = x,(1)
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= ll'lmax'XZ'Xl_LLX1 - Iumax'x 2'X 1_ u Xll
ks + XZ ks+ XI2
Si %,(0) = x',(0)

Hinauo(0)-(%,(0)= X',(0))_ o
N o) u.(x(0)- x3(0))= 0

FasXs(0) _ Ly o (0 5 (O1)=
= (22 20 "R O X, (0)= 0

' ; - Iumax'xz(o) Iumax'XZ = y'
= x(0)-x',(0 bienu = ———=—— et H<u<"T2= d 0)=x',(0).
%,(0) — x’,(0) ou bien k. +x,(0) et comme on - onc on aurax, (0) = x',(0)

si x,(0) = x,(0)

= lumax'XZ(O) - ILImaX'XIZ(O)
Ki+%(0)  k+x,(0)

= (Ui X2(0))- (K + X7(0))= (U - X"2(0)).(k + %, (0);
= lumax'xz(o)'lg + lumax'XZ(O)'X I2(0): ,U max'X '2(0)]§ + ,U max'X |2(0)'X2(0
= lumax'xz(o)'ks = lumax'x '2(0) I%

= %(0) = x,(0)

Iumax'XZ'Xl
X = m k +
Notre systeme s’écrit sous la for ex fO(X) +z‘:1 Y f( X , avec f0 = % on peut donc
y=h(x —g, HmaX2%
Ko+ %
dire que le systéme est observable si hg =2 avecl, (h)= Zn: f oh
5 by WV 2 Ty

2 oh dh dh
0 dond, (h)=>» f . —=1f, —+f .—
n aura don fo( ) |2=1: oi ox o1 9 02 0%,

Xy X
L ()= fo = e,
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1 0

h
D’ou |:|_f (h):| = :umax-X2 -u :umax'lg');l
i K +% (k+ %)

h
CommeM—u;tOet e SX21¢O donc ran =2,
ks +% (ks + %) L, (h)

D’ou I'observabilité du systéeme (3.4).

4.4.0bservation du bioréacteur

On vient de voir que ce modeéle est observable, donpeut construire un observateur. Pour I'obs@naie
notre procédé on utilise I'observateur suivant :

41‘6)(5\(2’\)(1 D" — %2

~— —DX—pb. (%=
K+% RR~ R
_ /Lax .
% =-8 - D0 %) P8 = (5~ )
k+% R-B- R

X(OER (4.3)

Ou X, est mesuré ek, est la variable d’état a estimer.

250 -0.3

Avec R=[_0_35 5_10:] 80et P21\ Nadri, 2004)

4.5.Tests en boucles ouvertes

Afin de déterminer le meilleur fonctionnement debkervateur, on a fait des tests pour différentdsuvs dep

et0 et on a pu récupérer les meilleurs valeurs qus parmettait de faire la meilleure observation.
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variation effect on observer output: Substrat, rho=1 variation effect on obsener output: Substrat, tho=1
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Figure 4.1. Observateur en boucle ouverte: effet da variation de 6

on peut voir que I'observateur diverge pour cedaivaleurs dé, surtout poub>2 sauf poub=6 mais avec une
grande erreur d’estimation pour ce cas. La meil@satimation est po@=0.5, on fixe don® a cette valeur et

on essaie de voir la valeur dejui donne une meilleure estimation.

variation effect on observer output: Substrat, teta=0.5

8 ; ; ; ; !
| | | | — - rho=2
: : : : +  rho=3
25 T e rho=4
: — - rho=5
P2 . . VI L__| * rho=1 [
h | reference

=
al

[y

Substrat (g/l)

o R -

|

|

1

1

5 10 15 20 25 30
Time (h)

Figure 4.2. Observateur en boucle ouverte: effet da variation de p

Comme on peut le voir sur la figure 4.2 la meilleestimation est obtenue pqaxl, ainsi les meilleurs valeurs
pour les parametres de I'observateur s’aveperit et6=0.5. ces valeurs seront retenu dans la suite aaitr

pour I'observateur utilisé.
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Time ewlution of biomass

Concentration (g/l)

Time ewolution of substrat

Time (h)

Concentration (g/l)

Process

Time (h)

Figure 4.3. Observateur en boucle ouverte (erreur@ Cl de 40 % sur le substrat) : meilleure Observatin

obtenu avecp=16=0.5

Time Ewolution of Biomass

4 \ T T T \
| | |
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2 | process
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2’ |
S | |
o lF—---- [ e e e
| |
0 . L
0 5 10 15 20 25
Time (h)
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Time Ewolution of Substrat

Time (h)
Observation error on Substrat

Time (h)

Figure.4.4. Observateur en boucle ouverte (erreurelCl de 40 % sur le substrat) : obtenu avep=16=0.5

Par ailleurs, la validation expérimentale de l'obateur a donné des résultats encourageants camtern

l'estimation de la biomasse et du substrat. Ert,affeobtient une estimée avec une erreur statiggéigeable.

Ainsi, cet observateur sera utilisé pour fournivédeur du substrat nécessaire a la stratégie cenamde qui

sera proposée dans a suite.
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5. Chapitre 3 : Commande en Boucle Fermée

5.1.Introduction

Les difficultés pour synthétiser une loi de comnmarsbnt d'autant plus importantes que les phénomenes
observés dans ces procédés sont complexes etuqueéleendance vis-a-vis des conditions environnéaten
est grande. Ainsi, la possibilité de mesurer oy, roire de reconstruire les indices de performaguo#l, s'agisse

de commander ou de surveiller un procédé, condiginhle type d’algorithme a développer.

La premiere étape de la synthése d’'un régulatdéuteskien définir le probléme a résoudre. Ainsiydxiste pas
un objectif unique — et donc une stratégie de congastandard — mais bien une multitude d'objeetifde

stratégies.

Du point de vue de I'’Automatique, le probléeme denomande d’'un bioréacteur se pose en termes deitgtahil
procédé et de performance au sens d'un critélaudra définir. Ainsi, deux facteurs sont a pnenen compte.
Tout d'abord, le réacteur bio massique est instphtenature, notamment en terme de point d’éqeilitua
stratégie de contr6le du réacteur devra donc iatédgs capacités de stabilisation. Il est probgblen plus de
cette problématique, le procédé devra opérer dasgahditions telles que certaines performancesefgample
des conditions sur le rendement du gaz dégagépuleéire satisfaites. Par conséquent, il est piebae le
choix d'une approche multi-variable de commanderalédtre envisagé afin de permettre a la fois une
stabilisation de la réaction biologique et la $atison de performances en présence d'un certaimbre de

contraintes (positivité des variables de commamwdleurs maximum des actionneurs, etc.).

Dans un second temps, une fois les objectifs défihva falloir trouver les algorithmes a mettre @uvre pour
résoudre le probleme posé. L'automaticien va doméesser avant tout a la résolution de problégéegriques
en utilisant une représentation simplifiée des ph#&nes sous la forme d'un modele du procédé. leused
soucis sera donc de trouver un compromis entre lexitgp du modéle et applicabilité des différenteatégies

de commande dont il dispose.

Les algorithmes de commande vont donc dépendre fpidades objectifs fixés mais également de la
représentation du systéme qui est disponible. b&siéme phase, la synthése d’'une loi de commande a
proprement parlée, sera généralement trés rapieeais les deux premiéres étapes réalisées (GOMZAL
2001).

5.2.Commande prédictive

Le principe de la commande prédictive consisteéarcpour le systéme asservi un effet anticipatifrppport a

une trajectoire a suivre connue a l'avance, erasarit sur la prédiction du comportement futur diiésye et en
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minimisant I'écart de ces prédictions a la trajgetau sens d’une certaine fonction codt, toutespectant des

contraintes de fonctionnement.

Les techniques de commande prédictive s’appuienusumodele de prédiction déterminé hors ligne.teCet
particularité permet de classer la commande piigdidians la grande famille des commandes a bas®deéles,
dite ‘MBC’ (Model Based Control). A partir d’'uneajectoire de référence a suivre connue, ellesserlien

temps réel a chaque période d’échantillonnagetéges suivantes :

A

» Calculer les prédictions des variables de soyt&ur un horizon de prédiction sur la sorNép .

e Minimiser un critére quadratique a horizon fini ot sur les écarts entre la sortie prédite desystet

la consigne future en réglant une séquence de cadesafutures sur un horizon de commaride
pouvant étre différent d&N

» Appliguer uniquement la premiére valeur de cettpiséce sur le systéme,

» Répéter ces étapes a la période d’échantillonnasigarge, selon le principe de I'horizon fuyant.

Horizon de prédiction sur la sortie IV,

Consigne W

R R R i R

Sortie y

-
P>

h
v

Horizon de prédiction sur la commande /V,

Passé Futur

Figure 5.1. Principe de la commande prédictive (GORALEZ, 2001)

Le probléme simple issu de la minimisation du ceitprédictif dans le cas d'un systéme linéairairant sans
contrainte se complique singulierement lorsque Bowisage le cas de la commande prédictive d'utesyes
non-linéaire sous contraintes. En ce qui conceesecbntraintes en particulier, la meilleure solutemnsiste
alors a considérer les contraintes depuis I'étapsyathése, imposant ainsi leur présence au seprahléme
d’optimisation.

Toute fois on peut considérer la tache de mininusasous contraintes, la fonction cddt

29



min 3JW)= Y 9 0 (1):%, (i)Y, (1) (= 1),

0jo0 ={k+L... .k+ N} e

Ou k est 'indice d'itération actugl,est I'indice d’itération sur I'horizon de prédioti N, et D;‘” est 'ensemble

du temps futur. Y, contient la description du comportement référenkget Yy, sont I'état et la sortie du

procédé U est une séquence de commandes dans le futuryetid généralement I'aspect suivant :

u=[...u(j)..T
Ojo0y™"={k, ... .k+N, -} (5.2)

Ou N est I'horizon de commande et

u(j) =u(k+ N, -1)
Djooy™={k+N,, ... .k+N,-} (5.3)

Toute fois en optimisant il faut tenir compte destcaintes que peuvent subir certains paramétres,

» Contraintes sur I'amplitude te la vitesse de la g@mde :

u. <u()<su _
{Amln <(J) _max_l <A DJ DDS‘P 1
umin - U( J) U( J )— umax (54)
» Contraintes sur la sortie :
6 Ve (D)% (1), Y, (Dou(ji-1)< 0 0jOO" ,Gi0I] (5:5)

5.3.Structure de commande

On remarque dans les fonctions cdft.1) et dans les contraintes sur la sort(&5)qu’on aura besoin a

I'instant k de la valeur de la sortyg et de I'étatx, dans le futur sur I'horizoiNs ce qui n'est pas possible. Pour
cela on aura recours a la formulation IMC, ou lanowande sera appliqué en méme temps sur le protédeé e
modele (Fig3.1) (dans le cas ou on travaille dgenodele) ou sur le procédé et I'observateur (Rig3dans le

cas ou on travaille avec I'observateur).
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Voeft bt .
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d’optimization
F. 3 F. 3
Modéle non

Linéaire (SNL/)

Figure.5.2. Structure générale de la commande IMC-MC sans observateur

Dans la premiere structure ou on utilise le motiéteeur va prendre la forme
e( )= Y,(1)—yn(]) (5.6)

Alors que si on utilise I'observateur elle prentirdorme suivante

e(1)=%(1) = x:(]) (5.7)

e,(1)=9,()=ya()

Obsgervateur i
- - . ek A
ek algorithme ' Processus dpin
e it S . TOCesSUus
d’optimisation
Z Y
Xmiks + W
N = r
Modéle non Q( + 4
linéaire ®
Ak
i s oxith:

Figure.5.3.Structure de la commande IMC-MPC avec observateur

Dans cette approche, 'erreur entre la sortie dwcguié et celle du modéle sera injecté dans le atetneautant
qgue celle entre I'état du modéle et celui de I'obateur. Ainsi, on aura deux retours de sortiedattat qui

seront utilisés dans cette structure d'IMC-MPCliau de I'utilisation du retour simple de I'erreyogur ajuster

les performances du procédé.
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Compte tenu de toutes les propositions citées getugent, notre probléeme global d’optimisation prani

forme suivante :

minJ@= 3 9% (DK ( D Yol D) u(i= D, & (0.6 (K)
! jao;®
u=[...u(j)..T
DjO0y¢™" ={k, ... .k+ N, -}
u.<u(j)su,  Ojody?
Au_ <u(j)-u(j-)<Au, Ojody”
G (Veer ()%, (1), Ym(D)u(i=1).6,(K), ¢ (K)< 0 OO0, 00

(5.8)

5.4.Conditions de simulation

Le probléeme d'optimisation non linéaire contraibitg) est a résoudre numériquement. Nous allonkaarite

évaluer 3 algorithmes (MPC@CB, fmincon et Isgnonlitans le cadre d’'une poursuite de trajectoire gau

Avant de commencer les simulations certains par@sieibivent étres fixées dans le logiciel :

o (xl = 0.01}
« Etat initial du modéle

X, =1.5

x =0.01
X, =2.5

» Etatinitial du procédé : on fixe les mémes paraeﬁoit[

x, =0.01
« Etat initial de I'observateun :

X, =1.5

_ U =0.5(0)
. Contraintes sur la comman .
umin = Oz(h_l)

» Horizon de prédiction Np =12

« Période d’échantillonnageT, =10min
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5.5.Probléme résolu avec fmincon
Fmincon est une fonction Matlab qui cherche le mimn d’'une fonction colt qui présente des contrainte

linéaires et non linéaires de la formein f (X)sujet des contraintes :
X

AX< B, A,.x= B, (contraintes linéaires)
C(¥) <0, C,(X¥)=0 (contraintes non linéaire

Lt S X< Ly, (Limites)
Problem solved with fmincon Time ewolution of biomass
3 T T T T T 3 T T T T T
= | | | -
= k=) | | |
=) s 2F---- [ il il o Process
g g ! ! b m———— Observer
= = | | | |
8 S 1--—--- [ T
0 5 | | | | |
o | | | |
0 I I I I I
0 10 20 30 40 50 60
Time (h)

Time ewolution of substrat

Process
Obsener | |

Control
Concentration (g/l)

60
Time (h) Time (h)

Figure.5.4. fmincon : suivi de trajectoire avec loservateur

L'approche avec fmincon méne le systéme a atteiladirajectoire référence apres 20h

Time needed by the whole program to compute the control action

Time (s)

Time (h)

Figure.5.5. fmincon : Temps nécessaire pour le calcde la commande

Le temps maximal pour calculer la commande est.8esalors que le temps minimal est de I'ordre @)
avec une moyenne de 0.8s pour le calcul de la comiepaette approche est un peu lente.
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Problem solved with fmincon

Substrat (g/l)

Time (h)
x 10™ Control Evolution
15 |
:
| |
5 1------ | [ [ [l |
= I | | | |
< | | | |
2 I I I I
O o5 ---c-fiooooon A e e - —
| | | | |
| | | | |
| | | | |
O 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Time (h)

Figure.5.6. fmincon : suivi de trajectoire sans olevateur

fmincon: Comparaison entre fonctionnement avec et sans observateur

T
yp observer off | |
""" yp observer on

Yret [
I

T [ -
I
I

~ - - —
k=) |
~ |

s Lo [ |
2 I
o I
= |

nw l4r-—-—-———-"-"=-"-""-"~-"~"" " "~"""~"~"7"~""~"~"~"~"~"°"-—~"~———~— - [ -
I
I

,,,,,,,,,,,,,,,,, oo
I
I

T e -
I
I

o e —
|
T
|

50 60

Time (h)

Figure.5.7. fmincon: Comparaison entre fonctionnement avec etasis observateur

La réponse du systéme en ayant recours au mesveetsrend moins de temps pour rejoindre la eéfée,
ceci est du au temps que prend I'observateur pestirhation de I'état a chaque itération toutefoéste erreur
d’observation ne perturbe pas le comportement ploscarrive a retrouver le comportement désiré.

5.6. Probléme résolu avec Isgnonlin

Lsgnonlin est une autre fonction Matlab résout wobfgme de moindres carrés non linéaires de ladarm

mxinz f(x)?.
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Problem solved with Isgnonlin Time ewlution of biomass

3 T T T T 3 T T T T T
| | | [ - = | | | -
~ | | Yo E) | | |
32 e — e —— = — yetH s Process ||
= | B - Observer
2 | | =
§1 ————— (T E e T §
a | | ) s | | | | |
| | | | | o | | | |
0 I I I I I 0 I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time (h) Time (h)
x 10™ Control Evolution Time ewolution of substrat

Process
Obsener | |

Control

Concentration (g/l)

60
Time (h) Time (h)

Figure.5.8. Isgnonlin: suivi de trajectoire avec bservateur

Time needed by the whole program to compute the control action

4 ‘ , , , :
| | | | |
| | | | |
| | | | |
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l l l l l
| | | | |
3 -——-—-—-- - — — — — — N 4 - - - - = - - - - = - - - - — —
| | | | |
| | | | |
| | | | |
25Fr----—-- - — — — — — N 4 - - - - = - - - - = - - - - — —
~ l l l l l
2 | | | | |
o 2fH------ [ [ 1 Lo ___ [ —
IS | | | | |
= 1 | | | |
15 ],,, | . . L L |
| | | |
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| l | | |
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Time (h)

Figure.5.9. Isgnonlin: Temps nécessaire pour le all de la commande

Avec cette approche, on met maximum 1.6s pour t=lta commande et le temps minimal est de 'odird.1
s, avec une moyenne de 0.2s pour le calcul dertaramde, cette approche est plus rapide que I'appragec
fmincon.
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Problem solved with Isgnonlin

Substrat (g/l)

Time (h)
x 10™ Control Evolution
15 I
:
| |
5 lp------ | [ [ [ [
e | | | |
S I I I I
2 I I I I
O o5 -l n A e e - —
| | | | |
| | | | |
| | | | |
O 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Time (h)

Figure.5.10. Isgnonlin: suivi de trajectoire sans loservateur

Isgnonlin: Comparaison entre fonctionnement avec et sans observateur

2.6

24 yp observer off il

yp observer on

22 — Vret

N

—
|
|
|
|
|
|
1
|
|
|
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|
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S
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I
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=
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|
|
|
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|
i
|
|
|
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0.8 R _
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Time (h)

Figure.5.11. Isgnonlin: Comparaison entre fonctionement avec et sans observateur

Comme pour fmincon, la réponse du systéeme en agaotrs au mesures directs prend moins de temps pou
rejoindre la référence, et I'erreur d’'observati@nperturbe pas le comportement.
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5.7.Probléme résolu avec MPC@CB

L'architecture de la commande MPC@CB est illusttées la figure 5.12

Tonept I algorithme Sk reeds Processus Apik
> d’optimisation i e

v

N N

) eifor
ik Maodéle non

linéaire So

Modelelinearisévariantau
coursdu temps (Smve)

Figure.5.12. structure générale de la commande MPC@B (Dufour, 2003)

Problem solved with MPC@CB Time ewlution of biomass

= E}
3 = Process |
~ o
= B = Obsernver
§ § N
7] S |
| | | | | (8} |
0 I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 50 60
Time (h) Time (h)
x 107 Control Evolution Time evolution of substrat

Control

Concentration (g/l)

0 10 20 30 40 50 60
Time (h) Time (h)

Figure.5.13. MPC@CB: suivi de trajectoire avec olevateur

Contrairement aux deux approches précédentes,réapp MPC@CB met plus de temps pour rejoindre la
référence (25 h contre 20 h pour fmincon et Isgnpndi’autre part on peut voir une commande ostiflace qui
n’est pas le cas pour I'approche non linéaire.
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Time needed by the whole program to compute the control action
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I I I I I
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Figure.5.14. MPC@CB : Temps nécessaire pour le calade la commande

Avec un maximum de 0.9s et une moyenne de 0.0pprbehe par linéarisation reste la plus rapide ptam
trois approches utilisées.

Problem solved with MPC@CB

Substrat (g/l)

Time (h)
x 10 Control Evolution
15 |
|
|
5 |
£ oaf------ e
S I
© | | | |
| -
s : | | ‘
0 10 20 30 40 50 60
Time (h)

Figure.5.15. MPC@CB: suivi de trajectoire sans obseateur
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MPC@CB: Comparaison entre fonctionnement avec et sans observateur

—_—Y

p observer off | |

p observer on

Substrat (g/l)

60
Time (h)

Figure.5.16. MPC@CB: Comparaison entre fonctionnenmd avec et sans observateur

5.8.Comparaison enter les 3 approches

Comparaison entre les 3 commandes (Observer off) Comparaison entre les 3 commandes (Observer on)

Substrat (g/l)
Substrat (g/l)

Figure.5.17. Comparaison entre les 3 commandes

On peut remarquer que la commande par fmincorgeotdin donnent pratiquement un comportement siraila
comme un peu le voir sur la figure 5.18, I'écattteiss négligeable en unité de temps.
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Comparaison entre les 3 commandes (Observer off)

2F----- L"\r ******* N\ ‘ H
A l l Yref
[ | [ W y
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B 2r - == e B —
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® I ‘.‘ I I
g, l v y 2
= I T o B
n I v I
I v I
I | |
2F----- T ‘(7777777777 777777777777777 ]
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I A I
I U |
2 777777 [ 4\-777777777‘ 777777777777777 |
I *- I
| Y |
I Y I
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I L\ I
15.0213 15.0214 15.0214 15.0215
Time (h)

Figure5.18. Ecart entre réponse pour fmincon et Isgpnlin

5.9.Etude de la robustesse de la loi de commande prétii@ non-linéaire

Les lois de commande proposées ont donc jusquécvalidée en simulation dans une configuration inafa,
en supposant qu'il n'y avait pas d’erreur de modgige le systéme — le bioréacteur réel — et leaheodtilisé
pour la synthése de la commande. Or, dés lors'gbjedtif final est I'implantation de la structude commande
sur un bioréacteur réel, de nombreuses sourcesedfitudes et de perturbations vont se manifestar,
particulier une mauvaise connaissance des paramétraysteme et l'influence de bruits de mesuraseftet,
en pratique, le modele ne reflete jamais parfaiténte systeme, surtout dans le domaine des biopéscd a
modélisation des bioprocédés en général reste aafe tdifficile, et les modéles de commande utilisést

toujours simplifiés.

Le but de cette partie est de montrer le compontehe la loi de commande prédictive nonlinéaireppsge en
présence d’'une désadaptation importante entre @@t le systéme, pour cela une incertitude sireat k a

été ajoutée.

Les résultats obtenus doivent permettre d’analgsasbustesse de la structure de commande.
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Etude de robustesse de commande non linéaire

25 I I
| Yp MPc@ce
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Figure.5.19. Robustesse de la commande avec 10%rdéeir sur Ll max

Icion a prisumax_procédgl-l Hnax_modéle

Etude de robustesse de commande non linéaire
T I

Yp mpc@cs ||

[ yp fmincon

Yp Isqnoniin ]

Substrat (g/l)

Time (h)

Figure.5.20. Robustesse de la commande avec pluedi0% d’erreur sur Ks

Iciona priSks_procédgl-5 l%_modéle

Le systéme peut supporter jusqu’'a 10% d’erreupggiret jusqu’a 50% d’erreur sug K'ou la robustesse de la

commande utilisée.
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6. Conclusion générale

La commande a modele prédictif, ou commande a tioffini, fait référence a des classes de commaddes

laquelle un modéle dynamique du procédé est uplimé prédire et optimiser les performances deecrielr.

Parmi les avantages de la formulation MPC commehaoaiets d’optimisation c’est qu'un grand nombre de
problémes de commande peut étre entamé, il coavpeursuite de trajectoire, la minimisation d’uoadtion

co(t, la minimisation de consommation d’énergiessantraintes techniques.

Dans ce travail, on a intégrer une approche de @mdm non linéaire en ligne en utilisant deux mégisod
différentes d'optimisation, soit fmincon et Isqnianlen les appliquant sur un procédé biologiqueacgu des

résultats satisfaisants pour la poursuite de tiijec

Comparés a 'approche par linéarisation on a puarquoer la souplesse de la commande fournie paides

approches non linéaires, et leurs capacités a niesgstéme a retrouver la référence en un temyssqalurs.

L'approche par fmincon permet de donner un résghitisfaisant sauf qu’elle est colteuse point detemps,
par contre Isgnonlin est avantageuse sur le temmgsidul de commande et point de vue robustesapptdche
par linéarisation est I'approche qui met le moirs tdmps pour le calcul de la commande, sauf que son
inconvénient est que la commande est trés os@lignelle n'est pas autant robuste. On peut doncloce que

I'approche par Isgnonlin est I'approche la plusméaour ce genre de problémes.

Le faite de rajouter I'observateur permet d’'une plarréaliser la commande souhaitée en absencesiares, et
de fournir une estimée sur I'état a tout un instdatla simulation. La présence des erreurs d'obsierv
n’influence pas le calcul de la commande, en effetomparant le résultat avec et sans observateyeut voir

gue les sorties sont trés proches.
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Annexe A

Calcul des points d’équilibre:

= %X - = =
Xi_0:>lumax'ks_|_x2 U.Xl 0= lumax'XZ'Xl U.Xl.(g‘l' Xz)
:>:umaxx2xl_uxl'(ig+ X2)= 0
=X W X~ UK+ X)F O

x=00x,u=0
= tu=
- x #0 et - Oel: i
u.
)(22
:umax_u

. — _a HimaxeXo Xy _ _ —
XZ_O: ai k+X2 u(xz Xan) 0

S

= 7 Higy X% %= U067 %, )-(K+ %)

= 78 Hingy X %~ U065 %, )6+ X F O
x, =0etu= 00 x,

x=0etx,=x,, Ju

=% =0etu= 00 X

1 u.k, Uk
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al x2 Iumax_uO X2 Iumax_uO

Modéle linéarisé:

\ e % =h(xu
Notre modele peut s’écrire sous la forme :
%, = T5(% 1)

ainsi on peut calculer

Qﬁzﬁﬁg&_u Ofy _ . HoaXa
o k+x 0x, K+ %
i:M %:-al /'Ima)('xl —-

0%, (K +x)? ax, (kK +x)
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Annexe B

Pour visualiser toutes les courbes utilisées danagport on peut utiliser les scripts .m suivants:
analyse_bioreacteur_BO.m pour : Figures 3.2 et 3.3

analyse_effet _samlping_time_comprtement_procederadteur.m : Figure 3.4
analyse_non_linearite_bioreateur.M : Figures 3.6e33.7
analyse_observateur_bioreacteur_ BO.m : Figuresi?14.3 et 4.4
analyse_resultat_bioreacteur_BF.m : Figures dguSgu'a 5.15
analyse_resultat_bioreacteur_BF _comparaison_3_codwsan : Figures 5.16, 5.17 et 5.18

analyse_robustesse_bioreacteur_BF.m : Figurese5.320.
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