REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
Al Al phagal) Ay ) Jal) Ay ) ggmadd)

MINISTRY OF HIGHER EDUCATION
AND SCIENTIFIC RESEARCH
-

HIGHER SCHOOL IN APPLIED SCIENCES
~TLEMCEN--

G-l pglal 3 ol wjaal g.Aw’ «i\a..db gJLi.“ Hhﬂ\ SJUJ

Ecole Supérieure en .

Sci Appli = MR 3 4

ciences Appliquées 3 i bt ?JM‘ gﬁ‘..x 1) ey el
-OM-

Mémoire de fin d’étude

Pour Pobtention du diplome de Master

Filiere : Automatique
Spécialité : Automatique

Présenté par :
Abderrahmane AOUIMEUR et Toufik AISSAQUI

Théme

Application d’observateurs non linéares sur le
modele AM2

Soutenu publiqguement, le 26 / 10 /2020, devant le jury composé de :

Dr. Faycal ARICHI MCB ESSA. Tlemcen Président

Dr. Boumediene BENYAHIA MCA Univ. de Tlemcen Directeur de mémoire
Dr. Ibtisem DIDI ep MCB ESSA. Tlemcen Co-Directeur de mémoire
BEMMOUSSAT

Dr. Amel GHOUALI ep MCB ESSA. Tlemcen Examinateur 1

BEJAOUI

Dr. Rida MOKHTARI MCB ESSA. Tlemcen Examinateur 2

Année universitaire: 2019 / 2020



Dédicaces

Nous dédions ce mémoire a nos chers parents qui nous ont éclairé
notre chemin et qui nous ont encourage et soutenu tout au long de nos
etude.

A tous les membres de nos familles.

A tous nos amis, pour leur soutien aux moments difficiles de notre
travail.

Abderrehmen AOUIMER
Toufik AISSAOUI



Remerciements

Nos remerciements s’adressent en premier lieu a notre Dieu
pour avoir données 1’esprit et les moyens pour arriver a ce stade de
connaissance, nous le prions pour que nous restions fideles a lui.

Nous exprimons toute notre gratitude a notre encadrant Mr
Boumediene BENYAHIA pour Deffort fourni, les conseils
prodigues, sa patience et sa persevérance dans le suivi. Il n'a jamais
cesseé de nous encourager, conseiller et guider pour atteindre nos
objectifs scientifiques et ethiques.

Nous tenons a remercier également notre Co-encadrante Mme
Ibtissem DIDI ep BENMOUSSAT, a qui nous avons demandé
depuis notre deuxieme année préparatoire de nous procurer un sujet
et de nous mettre en contact avec un encadreur compétant et
distingue pas ses qualités humaines et professionnelles dans son
travail. Sans elle nous n’aurions jamais eu I’honneur de rencontrer
le premier dirigeant de notre travail.

Nous remercions tres sincerement, les membres de jury
d’avoir bien accepter de juger ce travail.

Nous tenons a remercier le directeur de 1’école, M. Boucherit
ROUISSAT et I’ancien directeur M. Brahim CHERKI, qui ont
veillé a offrir une excellente formation aux ¢leéves de 1’école dans
les meilleures conditions.

Nous remercions notre cher ami M. Mohamed Radjeb
OUDAINIA, qui nous a fourni des conseils moraux, des
encouragements et un soutien non seulement dans ce travail mais
aussi durant l'universite.

Nous tenons également a remercier tous nos colléegues d’étude
dans notre école pour leur soutien, leur motivation, leurs ambiances
et bien sar le bon temps et les bons souvenirs dans tout notre
parcours universitaire.

Nos remerciements vont enfin a toute personne qui a contribué
de prés ou de loin a 1’¢laboration de ce travail.



Table des matieres

1

Rappel du systeme AM2 et des principes généraux
1.1 introduction . . . . . . . . ..
1.2 Intérét de la modélisation mathématique pour les écosystémes et les
bioprocedés . . . . . ..
1.3 Lemodele AM2 . . . . . . . . . ..
1.4 Equilbbresdumodéle AM2 . . . . . . . . . ... ...
1.5 Simulationdumodele AM2 . . ... . ... ... ... ... .,
1.6 Conclusion . . . .. . . . . . . . e

Etat de I’art sur les observateurs appliquées aux bioprocédés
2.1 Introduction . . . . . . .. e e e
2.2 Principedesobservateurs . . . .. .. ... .. L o Lo
221 Observabilité . ... ... ... ... ... . ... . . ...,
2.3 Observateurs nonlinaires . . . ... ... ... . .. .. ...
2.3.1 Observateur de Luenbergerétendu . . . . .. ... ... ....
2.3.2 FiltredeKalmanétendu . . ... ... ... .. ..........
2.3.3 Observateuragrandgain . ... ... ... ... ... ......
2.3.4 Observateur asymptotique . . . ... ... ... ... ......
2.3.5 Observateur hybride entre le filtre de Kalman étendu et I'obser-
vateur asymptotique . . . . . ... Lo o
2.3.6 Observateurs parintervalles . . ... ... ... .........
2.3.7 Observateursinvariants . . . . ... ... ... ... ... ...,
2.3.8 Observateur non linéaire de Luenberger a dynamique d’erreur
linéaire . . . . . . . . . e
2.4 Conclusion . . . . . e e

Observateurs pour le modele AM2

3.1 Modelegénéral . . . . . ... ...

3.2 Observateur asymptotique . . .. .. .. .. ... ... .. .. ...
3.2.1 Synthese d’observateurs asymptotique . . ... ... ... ...

3.3 Observateur parintervalles . . . ... ... ... .. ... .. ......



3.3.1 Synthése d’observateur parintervalles . . . . ... ... ..... 30
3.4 Applicationaumodele AM2 . . . . . . ... . L 31
3.4.1 Observabilité dumodéle AM2 . . . . . ... .. ... ....... 31
3.4.2 Observateur asymptotique . . . ... ... ... .. ....... 32
3.4.3 Résultatsde simulation . . ... ... ... ... .. ... ... 33
3.4.4 Etude de la robustesse de 'observateur asymptotique . . . . . . 36
3.4.5 Observateurparintervalle . . . . ... ... ............ 38
3.4.6 Résultatsde simulation . . ... ... ... ............ 39
3.4.7 Etude de la robustesse de 'observateur par intervalles . . . . . 40
3.5 Etude comparative des observateurs . . . . . ... ... ... ... ... 41
3.6 Conclusion . . .. .. ... . ... e 42



Liste des tableaux

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

3.1
3.2

Valeurs indicatives des parameétres cinétiques du modele AM2 . . . . . 13
Silyalessivagede x; . . . . . . . . . . . e 14
Siln'yapaslessivagede z; . ... ... ... . ... . ..., 14
Valeurs indicatives des parametres du modele AM2 . . . . .. ... .. 15
Les conditioninitiales . . . . . ... ... . o L 15
Les condition initiales de I'observateur asymptotique . . . . . . ... .. 33
Les condition initiales de I'observateur par intervalles . . . . . . ... .. 39



Table des figures

1.1 schéma représentatif des étapes du modele AM2 . . . . . ... ... .. 12
1.2 CinétiguedeMonod . . ... .. .. . . .. . ... e 13
1.3 CinétiquedeHaldane . ... ... ... ... ... .. ... . ...... 13
1.4 Letauxdedilution . .. ... .. .. .. ... ... . 15
1.5 Laconcentrationdusubstrats; . .. ... ... ... ... ... . ..., 16
1.6 Laconcentrationdusubstratsy, . . ... ... ... ... . . . .. . ... 16
1.7 Laconcentrationdelabiomassez;. ... .. ... ... .. ....... 16
1.8 Laconcentrationde biomasse zy . . . . . .. ... . oL 17
2.1 Principede l'observateur . . . .. .. ... .. .. ... . ... 19
3.1 Letauxdedilution . .. ... ... ... .. ... . 34
3.2 Concentration de z; et son estimationz; . ... ... .......... 34
3.3 Erreur correspondantalabiomassez; . ................. 35
3.4 Concentration de z, et son estimationz, . .. ... ... ... ..... 35
3.5 Erreur correspondantalabiomassexy . . . . .. ... L. 36
3.6 Concentration de la biomasse x; et son estimation z; en présence de
sortiebruité . . . . . . .. 37
3.7 Erreur correspondantalabiomassex; .. ... ............. 37
3.8 Concentration de la biomasse x, et son estimation z, en présence de
sortiebruité . . . ... 38
3.9 Erreur correspondantalabiomassexy .. ... ... ... ... .... 38
3.10 Letaux dedilution . . . .. . .. ... ... .. o 39
3.11 Concentration de la biomasse z; avec I'observateur par intervalles . . . 39
3.12 Concentration de la biomasse z, avec I'observateur par intervalles . . . 40

3.13 Concentration de la biomasse z; avec des perturbation en sortie de s, 40
3.14 Concentration de la biomasse z, avec des perturbation en sortie de s, . 41
3.15 Concentration de la biomasse z; avec les estimations des observateurs 41
3.16 Concentration de la biomasse z, avec les estimations des observateurs 42



Introduction générale

Environ 1,1 milliard de personnes dans le monde n’ont toujours pas acces a I'eau
potable et 400 enfants (de moins de 5 ans) meurent toutes les heures cause des eaux
pollues [1]. Leau domestique dans le monde est tres inégale. Avec 'amélioration du
niveau de vie des populations, les pays industrialisés sont plus importants. Ces pays
gaspillent les ressources en eau d’'innombrables fagons, loin devant les autres pays.
Face au probleme de manque d’eau et de pollution, une technique est impose : traiter
les eaux uses par voie biologique ( digestion aérobie ou anaérobie) et réutiliser les
eaux pures.

Dans ce mémoire, nous nous intéressons a la digestion anaérobie, qui présente
plus d’avantages que la digestion aérobie, notamment la production de biogaz (mé-
thane) et la faible production de boues. Lun des modéles de la digestion anaérobie
le plus connu est le modele ADM1 (Anaerobic Digestion Model N1), ce modéle est le
plus complet mais malheureusement le plus complexe, et donc non dédié pour faire du
contréle automatique. Il existe un autre modéle de digestion anaérobie plus simple, qui
décrit le processus de digestion anaérobie en deux étapes :

1. la production des acides gras volatiles (AGV) a partir de la matiere organique.
2. conversion des AGV en biogaz.

Dans le cadre du projet de recherche AMOCCO, un modeéle appelé AM2 (Acidogenese-

Méthanogenése 2 étapes) a été développé, qui considére deux processus biologiques
et quatre variables d’état principales s1, 71, s2 et z,. Le modéle AM2 est principalement
basé sur des données expérimentales et prouve son efficacité a fournir un contréle au-
tomatique des processus au niveau de la simulation et de I'expérimentation. Dans le
cadre de notre master, nous proposons d’appliquer quelques observateurs sur le mo-
dele AM2 dont le but d’estimer z; et x5 a partir des sorties mesurées s; et s,. Ensuite,
nous allons simuler chacun des observateurs, voir et tester leurs robustesse face a des
bruits de mesures de type bruit blanc. A la fin, une comparaison entre ces observateurs
sera mise au point.



Ce rapport est constitué des chapitres suivants :

Chapitre 1 : On parle de l'intérét de la modélisation mathématique. Puis, on intro-
duit le modele AM2 et on calcule ses points d’équilibres avec les simulation.

Chapitre 2 : Nous allons présenter un état de I'art sur les observateurs qui ont été
appliqués aux modéles de bioprocédés.

Chapitre 3 : Nous allons appliquer deux types d’observateurs, le premier est I'ob-
servateur asymptotique et le second et I'observateur par intervalle. Nous allons par la
suite étudier la robustesse de chacun et faire a la fin une étude comparative entre les
deux observateurs.

Evidemment, nous terminerons notre mémoire par une conclusion générale et des
quelques perspectives



Chapitre 1

Rappel du systeme AM2 et des
principes généraux

1.1 introduction

Dans le but d’utiliser les capteurs logiciels, il est essentiel de connaitre les principes
généraux du modele a étudié et son fonctionnement. Dans ce chapitre nous allons
définir le modéle AM2 avec une analyse mathématique de ce dernier.

1.2 Intérét de la modélisation mathématique pour les
écosystemes et les bioprocédés

Un modele mathématique est une traduction d’'une observation d’'un systéeme phy-
sique en schéma fonctionnel ou en équations mathématiques, dans le but de faire une
analyse du comportement du systéme et de lui appliquer un contrdle automatique.

Aujourd’hui, les ingénieurs et techniciens doivent souvent faire face a des pro-
bléemes mal définis et des centaines de tests lors de la conception de leurs systémes
avant de les mettre en service. Dans ce contexte, les modeles développés pour les sys-
téemes permettent de faire des simulations numériques des différents comportements
du systéme sous différentes conditions de fonctionnement. Dans le monde des éco-
systemes en général et des bioprocédés en particulier, la modélisation mathématique
joue un r6le primordial résumé dans les points suivants :

— mieux faire la conception et le dimensionnement du systeme (bioprocédé).

— analyser le comportement sous différentes conditions de fonctionnement (étude

stabilité des équilibres possibles).

— prédire I'extinction, I'existence et la coexistence des especes microbiennes. Ceci

est tres important lors de I'étude des écosystémes maritimes ou forestiers par
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exemple, pour estimer le nombre ou la quantité d’'une espéce donnée ou I'avenir
d’'une espece vulnérable.

— mieux caractériser le fonctionnement du systéme en fonction des paramétres
opératoires (parametres de contrdle). Ceci permettrait a I'opérateur de mieux
prendre les décisions et les actions

1.3 Le modele AM2

Des modéles réduits qui peuvent étre utilisés pour le contrble sont disponibles dans
la littérature ; ils comprennent 'AM2 qui est un bon compromis entre la complexité
d’un modéle et sa correspondance avec I'information expérimentale disponible. Etant
donné que dans plusieurs applications de I'industrie le processus est non linéaire, il
est important que cette caractéristique soit préservée. Dans ce sens, l'originalité de
notre approche est d'utiliser le modéle AM2 et de conserver les caractéristiques non
linéaires et les équations d’équilibre qui sont bien connues en biotechnologie pour
arriver a un modele réduit non linéaire simple. Cette approche utilise évidement des
approches systématiques que nous avons traitées jusqu’a présent.

Le modéle AM2 a été développé dans le cadre du projet Européen AMOCO et
comme 'ADM1, il est basé sur la loi de bilan de matiéres. Ce modéle considere deux
processus biologiques (deux étapes) representer dans la figure 1.1, deux substrats et
deux populations bactériennes. Dans la premiere étape d’acidogenése, la biomasse
acidogene x; consomme le substrat organique s; et produit les acides gras volatiles
AGV (s,) et le CO,. Dans la deuxiéme étape de méthanogenes, la biomasse métha-
nogéne x, consomme les AGV et produit du méthane C'H, et du dioxyde de carbone
COs.

Avantage du modele AM2 : conserve le sens physique des variables, contient le
minimum de variables d’état principales,capable de simuler le comportement macro-
scopique du processus (digestion anaérobie), facile d’'n point de vue mathématique
pour faire du contréle automatique.

Voici les schémas réactionnels définissant le modele AM2 :

k‘lsliﬂﬁ + kQSQ + ]{34002

k382£>1'2 + kJ5COQ + k60H4

Avec r est la vitesse de réaction définie par :

r=u(.)x

11



Matieres organiques

- s

CH,

Etape 1: acidogenes

Etape 2 : methanogenes

FIGURE 1.1 — schéma représentatif des étapes du modéle AM2

Ainsi, en appliquant la loi de bilan de matiéres, le modele AM2 s’écrit comme suit :

$1=D(t) (s1in — 1) — krpua(s1)21
21 = (p(s1) — D(t)) 1
$9 = D(t) (S9im — S2)

( )

Ou:

s1 - la concentration du premier substrat.

x1 : la concentration de la premiéere biomasse.
s, : la concentration du second substrat.

x5 . la concentration de la seconde biomasse.
D : le taux de dilution.

s1in - le débit d’entrée de la premiére biomasse.
s9in - le débit d’entrée de la seconde biomasse.
k1, ko et k3 : des coefficients stoechiométriques.

11 et us :les cinétiques de croissances de Monod et de Haldane respectivement, défi-

nies par les expressions suivantes :

S1

,u1(=5‘1) = Mlmaa:m

12



H2 (52> = K2max

Avec

So + Ko +

59
53

K;

Uimaz €1 fomae SONt lEs taux de croissance maximaux des cinétiques de Monod et de

Haldane respectivement.

K, et K, sont des constantes de demi saturation et K; est la constante d’inhibition.
Pour tracer les allures des deux cinétiques, on prend les valeurs des parameétres [2]
mentionnées dans le tableau (1.1).

| Paramétres | Valeurs | Unités |
e 71 | Kg COD/m?
K, 9.28 | mol VFA/m?
K; 80 mol VFA/m?
Hmaz 0.5 jour—!
Homaz 0.74 jour™!

TABLE 1.1 — Valeurs indicatives des paramétres cinétiques du modele AM2
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FIGURE 1.2 — Cinétique de Monod

1.4

FIGURE 1.

Equilibres du modéle AM2

On note un point d’équilibre par la notation suivante :

Ei - (5’1(7 :13’1(, 5;’ IE;)
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Les équilibres s’obtiennent en mettant les dérivées égales a 0, c’est-a-dire

Dans ce type de modéle on obtient 6 points d’équilibres qui sont résumé dans les
deux tableaux 1.2 et 1.3 :

lsin<si [ Eo[ B[ B
Soin < S5 S
sp<Som<ss|l I | S
S% < S2in S S |

TABLE 1.2 — S'il y a lessivage de

[ s1n > 51 | Eo | By | By | B | By | Bs |
Shin < Sb | S
Soin < Sy < sy < s3 || | I |'S
Soin < Sy < 55 < sy || | S| S| I
S5 < Soin < s < s3 | || | S
Sy < Soin < ss<sy | | | | I | S
53 < 85 < Soin | | I | S| S| |

TABLE 1.3 — S’il n’y a pas lessivage de

1.5 Simulation du modele AM2

Les simulations sont faites pour les valeurs des parametres fournies dans [15] et
donnés par le tableau (1.4) . Les conditions initiales sont donnés dans[4] et motionnés
par le tableau (1.5).

Les simulations sont faite dans un intervalle de temps de 50 jours.
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| Paramétres | Valeurs | Unités ||

kq 42.14 | Kg COD/Kg
ko 116.5 | mol VFA/Kg
k3 268 mol VFA/Kg
K, 7.1 Kg COD/m?
K, 9.28 | mol VFA/m?
K; 256 | mol VFA/m?
Himaz 1.2 jour™!
Homaz 0.74 jour™!
S1in 15 Kg /m3
S2in 80 mOI /m3

TABLE 1.4 — Valeurs indicatives des paramétres du modele AM2

| [51(0) [ 2(0) [ 5:(0) [ 22(0) |
| Valeurs| 3 | 05 | 15 [ 0.12 |

TABLE 1.5 — Les condition initiales

Dans notre travaille nous considérons le taux de dilution variable comme le montre
la figure (1.4).

09 | | | .

08—

= | | | | .

urt-1)

Dit)(jo

0.6 [

05—

e | \ \ | I | |
a 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Time

FIGURE 1.4 — Le taux de dilution
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FIGURE 1.5 — La concentration du substrat s;
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FIGURE 1.6 — La concentration du substrat s
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FIGURE 1.7 — La concentration de la biomasse z;
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FIGURE 1.8 — La concentration de biomasse z,

Au stade de I'acidogeneése, les bactéries productrices d’acide ; utilisent la matiére

organique s; comme le montre les graphes (1.5) et (1.7), plus la concentration de sub-
strat s; diminue plus la concentration de biomasse z; augmente.
Au stade de la méthanogenése, les bactéries productrices de gaz - utilisent la ma-
tiere organique s, pour la convertir en méthane C' H, et en dioxyde de carbone CO;
ce qui est montrer dans les figures (1.6) et (1.8), la concentration du substrat s, est
inversement proportionnelle a la concentration de la biomasse xs.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre le modéle AM2 est un modéle a 4 dimension, 6 points d’équilibres
et plusieurs points de stabilités donc le choix d’observateur doit étre bien étudié.

17



Chapitre 2

Etat de I’art sur les observateurs
appliquées aux bioprocédés

2.1 Introduction

Dans un processus biologique, la mesure directe d’'une variable peut étre une
concentration des composants pendant la réaction, une fonction chimique ou des pa-
rametres de réponse biologique, tels que le rendement, le taux de croissance, etc.
Besoin de capteurs physiques, cet itinéraire serait difficile , voire parfois impossible
surtout parce que les colts sont généralement trés chers. Dans ce cas, nous utilisons
un capteur logiciel également appelé observateur. Ce type d’observateurs logiciels est
largement utilisé dans les bioprocédés.

2.2 Principe des observateurs
Soit le systeme dynamique non linéaire décrit par :

{ #(t) = f(a(t), u(t)) (2.2.1)

ou:f:R*"xR™ - R"eth:R" x R™ — RP,
Lexécution de commande par retour d’état u(t) nécessite des capteurs pour qu’une va-
leur approximative de I'état z(¢) puisse étre donnée a chaque instant ¢. Deux types de
capteurs différents sont utilisés : le premier est un capteur physique sous forme d’ins-
trument. Ces capteurs sont parfois trop chers ou difficiles a réaliser pour des raisons
techniques. Par conséquent, nous avons été guidés pour concevoir le deuxiéme type
de capteur dit capteur logiciel, généralement appelé observateur. |l s’agit d’algorithmes
basés sur des modeles mathématiques en utilisant des informations pertinentes four-

18



nies par des capteurs physiques. Ces capteurs logiciels peuvent estimer a tout moment
les variables d’état non mesurées du systéme en ligne comme le montre la figure (2.1).

L Y
» Sysreme — Capteurs >
X
* A
X
} Uosarvaleur —}.

FIGURE 2.1 — Principe de I'observateur

Létat est estimé par copie virtuelle de la dynamique du systéme, en considérant non
seulement la commande u, mais également la sortie (valeur mesurée) y du systeme
afin de corriger les écarts.

Avant de commencer le processus de conception d’observateurs pour un systeme
dynamique, il est important et nécessaire de s’assurer que I'état du systeme dyna-
mique peut étre estimé a partir des informations d’entrée et de sortie, en d’autre terme
vérifie I'observabilité du systeme. Lobservabilité du systeme est l'attribut qui permet
de dire si I'état ne peut étre déterminé qu’en fonction de la connaissance des signaux
d’entrée et de sortie. Pour les systémes non linéaires, la définition est liée aux condi-
tions d’entrée et initiales [3].

2.2.1 Observabilité

Définition 1 ( Indistinguabilité) : Soient y°(t) , (t > 0) et yL(¢),(t > 0) deux signaux
de sortie générés par I'application du signal d’entrée u(t),(t > 0) au systéme avec les
conditions initiales z° et x' , respectivement. On dit que z° et ' sont indistinguables si

YO (t) = yL(t),Vt > 0 pour toute entrée u

Définition 2 (Observabilité) : Le systéme est dit observable en z° ,si 2° est distin-
guable de tout x € R™. En outre, le systeme est observable siVx € R" , le systeme est
observable en z°.
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Deux grands types d’observateurs sont utilisés : les observateurs linéaires et les
observateurs non linéaires, d’ou I'application de ce dernier fera 'objet de notre étude.

2.3 Observateurs non linéaires

Au départ, le systeme utilisé était un systeme linéaire, pour lequel les observateurs
de Kalman et Luenberger ont donné de bons résultats. La synthése d’observateurs
non linéaires est plus complexe et reste un domaine de recherche actif. Dans cette
partie, on va présenter I'historique des observateurs appliqués aux bioprocédés. Ces
derniers ont été proposé au départ par G. Bastin, D. Dochain en 1990 [5].

2.3.1 Observateur de Luenberger étendu

Son principe est directement inspiré de la situation linéaire. Lobservateur Luenber-
ger étendu nécessite des connaissances du modele, y compris la dynamique et les
entrées du systeme.

{iwzf@®w®%ﬂm:xo
y(t) = h(xz(t))

Ou z € R™ est le vecteur d’état, u € R™ est le vecteur d’entrée, y € R? est le vecteur de
sortie, xy est la condition initiale a l'instant initial o, f : R™ x R™ — R™ et h : R" — RP.
La synthese de I'observateur de Luenberger étendu basée sur le systéeme donne lieu
a la structure suivante :

AN

B(0) = £(3(0),u(0) + Kly(0) — hEO)): 300) = §

En supposant que I'état restera prés de la zone ou le modeéle linéaire est approxi-
mativement valide et ou le placement des péles a été effectué. Bien que cette méthode
soit bien maitrisée, elle est rarement utilisée en bioprocédés, car si 'observateur quitte
le point de fonctionnement deviendra rapidement instable, ce qui signifie que la stabilité
et la convergence sont locales.

2.3.2 Filtre de Kalman étendu

Lidée est de linéariser le systeme non linéaire autour de sa trajectoire estimée.
Alors le probleme équivaut a construire un filtre de Kalman Systeme non stationnaire.
Considérons le systéme non linéaire autonome suivant :
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y(t) = h(z(t)) + v(t)

— w(t) et v(t) sont des bruits blancs avec des covariancesQ(t) et R(t), respective-
ment. Supposons que la distribution initiale est Gaussienne, telle que :
E[Io] = i‘o, E((Z‘O - i’o)(l‘o — i’o))T = P(] (231)

— F représente I'espérance mathématique et F, est la matrice de covariance ini-
tiale de 'erreur
Lalgorithme de filtre de kalman consiste en :
— Initialisation :
#(t) = f(z(t) + w(t); z(to) = o
— Estimation du vecteur d’état :

A A

2(t) = f(2(t)) + K[y(t) — h(2 ()] 2(to) = 2
— Avec les matrices de linéarisée sont :

A — ) cio

0z(t)  |ui=aln) z(t) |oi=aln)

— Calcul de gain K :
K(t) = P(t)CTR(t)™

2.3.3 Observateur a grand gain

En 1992, Ces observateurs ont été mis en forme par Gauthier et al. [6]. Tenant
compte de la structure non linéaire du systéme, ils assurent la convergence et la sta-
bilité avec une vitesse de convergence réglable. Par contre, la synthése de ces obser-
vateurs est complexe et sensible au bruit.

Principe : Rappelons brievement la notion de I'observateur a grand gain pour un sys-
teme en général. Considérons le systeme différentiel défini dans un domaine 2 C R”

{ j z }’:8 (2.3.2)

— f est une fonction continue ®* — R, h une fonction continue R — R . Pour
construire un observateur a grand gain, des hypotheses doivent étre vérifiées.
Hypothéses
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1. Le systeme (2.3.2) est observable.

21
2o =
2. Lapplication ¢ est défini comme suit : ¢ : R — R"z — ? _ Y est un
Zn = y(nil)
diffomorphisme de Q2 C R" sur &(1Q2).
Sous I'hypothése 2, le systéme (2.3.2) devient :
( .
21
. &%)
Z2
= = V4
: : ol = P (2.3.3)
b '
B p(2)
Y=z

\

3. ¢ peut étre prolongée de ®(Q2) en une fonction C* globalement Lipschitzienne
sur R".

Ces hypothéses sont vérifiées en général pour les systemes biologiques. Ainsi nous
obtenons I'observateur a grand gain.

Proposition : Pour un 6 assez grand le systeme différentiel suivant (2.3.3) est un
observateur exponentiel pour (2.3.2) :

F=F(2)+ S0 (y — C2)

— Sy est la solution de I'équation 6.5y+A'Sy+Sy A = C'C avec A =

etoz(o 0 - 1)

2.3.4 Observateur asymptotique

En 1992, Chain [7] a proposé une extension d’observateur pour des systémes
plus complexes. La synthése de I'observateur est assez simple car elle ne nécessite
presque aucune connaissance du modele cinétique, assurant ainsi la stabilité si I'en-
trée est persistante et limitée. Cependant, les inconvénients de cette méthode incluent
I'incapacité d’ajuster le taux de convergence. De plus, cela dépend également du co-
efficient stoechiométrique. Par conséquent, ce n’est pas trés fiable. Plus tard, Gouzé
et al. [8] et [9] ont proposé un observateur ou des fonctions plus puissantes peuvent
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étre obtenues grace a des vitesses de convergence partiellement réglables.

2.3.5 Observateur hybride entre le filtre de Kalman étendu et I'ob-
servateur asymptotique

Le filtre étendu de Kalman et I'observateur asymptotique ont montré qu’ils sont en
fait complémentaires, les avantages de I'un compense les inconvénients de l'autre et
vice versa. Par conséquent, il existe une solution hybride entre les deux méthodes [10].

Principe :Lidée était d’introduire un degré de confiance (0 < ¢ < 1) dans le mo-
dele cinétique. Ce nouveau parametre sera estimé conjointement avec 'ensemble des
autres états du systeme, I'estimateur constituant un filtre de Kalman étendu Iégere-
ment transformé. Pour ¢ = 1, I'estimateur correspondra rigoureusement au filtre de
Kalman (et pourra donc tirer parti de la connaissance du modele cinétique vis-a-vis
duquel il a marqué sa confiance) et, pour ¢ = 0, il correspondra rigoureusement a un
observateur asymptotique (qui n’utilise donc plus du tout le modéle cinétique vis-a-vis
duquel il a marqué sa défiance).

2.3.6 Observateurs par intervalles

Ces observateurs devraient fournir de bonnes solutions pour les systémes avec
une plus grande incertitude. En fait, ce genre d’observateur est 'union de deux obser-
vateurs asymptotiques : I'un observe la borne inférieure de I'état et I'autre observe la
borne supérieure du systeme. |l est nécessaire de connaitre les limites d’'incertitude du
modele. Si I'entrée est persistante et limitée, ces observateurs sont stables et conver-
gents. lls sont robustes aux entrées inconnues et la vitesse de convergence peut étre
partiellement ajustée [11].

Principe : Lidée est d’utiliser la plage dynamique d’incertitude connue : La plage dy-
namique d’incertitude du modéle est utilisée pour calculer (en Situation intéressante)
La plage dynamique de la variable d’état a estimer. Considérez le systeme suivant :

N—
S
—~
~
S—
S
—~
~
=
SN—
Il
8
=}

(2.3.4)

{ () = f(a(t),ult
y(t) = h(a(t), u(t), v(t))

— = € R"est le vecteur d’état, y € R? est le vecteur de sortie, u € R™ le vecteur
d’entrée, x, est la condition initiale en ¢y, f : R* xR xRP — R et h : R xR —
P
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Les quantités inconnues w € R" etv € R* sont des incertitudes caractérisées par leurs
bornes supérieure et inférieure.

En se basant sur la structure du modéle (2.3.4) et 'ensemble des variables connues,
le systéme dynamique auxiliaire peut étre construit comme suit :

Zﬁ:fi(t7z 7Z+7u7y)
Z+:f+(t,2 ,Z+,U,y> (235)
rm=h"(t,z7, 2", u,y)
xt=hT(t, 27,27, u,y)

Cela signifie que si nous pouvons construire des conditions initiales inconnues, Incer-
titude w(.) Et v(.), Alors nous pouvons construire des variables non testées Recherche
sur les systéemes dynamiques. Ces propriétés de cadre sont basées sur La nature co-
opérative des systémes dynamiques. La théorie des systemes coopératifs permet de
comparer plusieurs solutions d’'un systéme. Equations différentielles ordinaires. Consi-
dérons la synergie du systeme = = f(x,t). Utilisez ®(¢, a) pour représenter la solution
correspondant a la condition initiale a t = 0 et ®(¢,b) correspondent a la solution de la
condition initiale b de t = 0. Si a < b, alors la solution du systéme sera obtenue telle
que ®(t,a) < ®(t,b). La collaboration est définie comme suit :

Définition :Soit = = f(x,t), ce systéme est dit coopératif si g; (t,z) > 0,Vi # j. Ce
qui implique que si z(0) > 0 alors z(¢) > 0, Vt > 0

2.3.7 Observateurs invariants

P. Rouchon, S. Bonnabel et J. Martin ont proposé un nouveau type d’observateur
non linéaire, appelé observateur invariant [12]. La synthése de cet observateur est
basée sur le concept de systemes invariants, ces observateurs possedent une forme
canonique et une vitesse de convergence réeglable. lls ont été appliqués sans de nom-
breux domaines, en particulier sur des systeme de bioprocédés [4] et [13].

Considérons le systéme dynamique suivant :

{ ziﬁiz)) (2.3.6)

— u est le vecteur d’entrée du systéme, x le vecteur d’état et y la sortie mesurée
—zrzeXCR',ueUCR"etyeY C R.
Soit G un groupe de Lie de transformations, agissant sur X par ¢, : X — XVg € G,
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¢, est un diffeomorphisme (au moins C*) sur X avec (¢,) " = ¢, " et ¢g1 0 g2 = Pg1.42
. Nous considérons aussi I'action du méme groupe G sur U par (V,),cc et sur Y par

(pg)gEG-
définition : G est un groupe de symétries de (2.3.6) si, pour chaque solution

(x(t),u(t)) de (2.3.6) et Vg € G,(¢4(x(t)), ¥,(u(t))) est aussi une solution.

Par conséquent, le systeme (2.3.6) est dit invariant si et seulement si :

f(@g(x), Yy(u)) = Dy, () f(x,u), pour tout g, x et u.

— D,, est la matrice jacobienne de ¢,(x). La sortie y est dite equi-variante si et
seulement si :

h(¢g(z),¥y(u)) = py(h(x,w)), pour tout g, x et u.
Le systeme dynamique %:ﬁ = F(z,u,y) est dit pré-observateur si et seulement si :
F(z,u,h(z,u)) = f(x,u), pour tout x et u.
Il est invariant si et seulement si :
F(g(Z), ¥y(u), pg(9)) = Dy, (%) F(&,u,y)pour tout g,&, u et g.

Forme générale d’un pré-observateur invariant

Pour construire un pré-observateur, nous avons besoin de deux éléments Impor-
tant : Fonction scalaire invariante et champ vectoriel invariant.
Une fonction J définie surX x U x Y, est dite invariante si et seulement si :

J(pgx), Wy(u), py(y)) = J(x,u.y)pour tout g, x, u ety
Un champ de vecteurw est dit invariant sur X C R" si et seulement si :
w(¢pg(r)) = Dy, (x)w(x)pour tout g et x

Le systeme dynamique suivant :

o= @)+ Y @ ) 237)

Est 'observateur invariant du systeme(2.3.6), si on choisit Une fonction scalaire inva-
riante de J; satisfaisant Ji(z, h(z,u)) = 0 et w; a Vecteur invariant. Cette formule re-
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présente la forme générale du pré-observateur Si la constante pré-observateur (2.3.7)
converge vers le modele de i, alors (2.3.7) est appelé un observateur invariant.

2.3.8 Observateur non linéaire de Luenberger a dynamique d’er-
reur linéaire

Lidée principales était de construire un observateur non linéaire avec une dyna-

mique d’erreur linéaire. Cet observateur est facile a écrire, il a un caractere global de

convergence et utilise une cinétique de croissance p quelconque. Il est robuste face

aux bruits de mesures avec une vitesse de convergence réglable. Un des inconvé-
nients, est qu'’il n’est valable que si la sortie est le substrat s [14].

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre , nous nous limitons aux observateurs qui s’appliquent aux pro-
cessus biologiques. Ensuite, nous allons appliquer quelques observateurs.
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Chapitre 3
Observateurs pour le modele AM2

Dans le déroulement d’'un processus biologique I'extraction de la mesure des va-
riables d’état est difficile et voire impossible. Dans ce cas la, nous avons besoin de
capteurs physiques ou logiciels "observateurs". Dans ce chapitre nous allons appli-
quer deux types d’observateurs au modele AM2.

3.1 Modele général

Dans les bioprocédés, on définie le modéle comme un systéme d’équations diffé-
rentielles :

(t) = Co(z(t),t) + A(t)x(t) + B(t) (3.1.1)
ou :

z(t) € R™ représente le vecteur d’état, C' € R"*" représente la matrice des coeffi-
cients stoechiométriques, A(t) € R"*" représente la matrice d’état, B(t) € R" repré-
sente la matrice des entrées du systéme et ¢(x(t),t) € R" représente le vecteur de
non-linéarité.

Les processus biologiques sont des systemes complexes utilisés pour décrire les
étres vivants. Ces systéemes biologiques sont difficiles a gérer car les organismes
peuvent étre tres sensibles méme aux plus petits changements de I'environnement.
En raison de sa dynamique incertaine, une description formelle est nécessaire pour
synthétiser I'observateur. Par conséquent, les hypothéses suivantes sont introduites :

Hypothése H1

1. ¢(z(t),t) estinconnu.

2. A(t) est connue pour chaque t > 0

3. m variables d’états sont mesurées en ligne.
4. C est connue.
5

. A(t) est bornée, il existe 2 matrices A~ et A" telle que A~ < A(t) < A*
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6. Les conditions initiales du vecteur d’état sont inconnues mais bornées telles que
x=(0) < z(0) <z (0)

7. B(t) estinconnue mais bornée telle que B~ < B(t) < BT

Lhypothése H1.3 suppose que I'espace d’état peut étre divisé de tel sorte que le mo-
dele général (3.1.1) s’écrit sous la forme :

21 (t) = C19(x(t), 1) + A (D)z1(t) + Arz()z2(t) + Bi(t
[Eg(t) = C’gqb(l'(t), t) + Agl(t)fﬁl (t) + Agg(t)fﬁg(t) -+ Bg(t

~—

(3.1.2)

~—

Avec :
— m variables mesurées sont regroupées dans z,(t) telle que dim(zq(t)) = m
— svariables estimées sont regroupées dans z,(¢) telle que dim(z,(t)) = m—n = s
— Les matrices A;i(t) € R¥*% Ajo(t) € R¥*™, Aoy (t) € R™ 5, Agy(t) € R™™ () €
Re*" Cy € R™" By(t) € R®, By(t) € R™ sont respectivement les partitions de
A(t), C et B(t).

3.2 Observateur asymptotique

Afin d’assurer la convergence de I'observateur il suffit que la condition de persis-
tence suivante soit vérifiée, pour chaque t :

t+co
0<c < / D(r)dr (3.2.1)
¢

Ou ¢; et ¢, sont des constantes positives.

3.2.1 Synthese d’observateurs asymptotique

Puisque ¢(x(t),t) est inconnue , I'observateur asymptotique est synthétisé dont
le but de reconstruire les états non mesurés a partir des états mesurés. Donc nous
cherchons une combinaison linéaire adéquate des variables d’état w(t) = Nx(t) avec
N € R**" telle que :

NC =0 (3.2.2)

Hypothése H2
Rang Cy = c (3.2.3)
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Cette hypotheése implique les trois propriétés suivantes :
Propriété 1 : met ssonttelsque:m >c=s<n-—c
Propriété 2 : C, peut étre écrite sous la forme d’'une combinaison linéaire de C, telle
que ¢, = KCjy avec K € R**™
Propriété 3 : La solution non triviale de (3.2.2) admet au moins s colonnes de N arbi-
trairement choisies.

La matrice N est définie par
N = [Ny N,]

telle que Ny € R¥*5, N, € Rs*™
De ce fait, I'équation (3.2.2) peut s’écrire : N1C; + NoCy =0
ou :
— N, est choisie arbitrairement.
— N2 = —N;C,C5y ol Cy est la pseudo-inverse généralisée de C, qui vérifie
CoCyCy = O
Donc on obtient la solution de (3.2.2) comme suit :

W(t) = Nz(t) (3.2.4)
w=NC(i(t),t) + NA(t)i(t) + NB(t) (3.2.5)

D’aprés (3.2.2) on sait que NC' = 0 donc :
W= NA@t)z(t) + NB(t) (3.2.6)

D’apres Lhypothése H1.3, 'espace d’état peut étre divisé de tel sorte que le modéle
général (3.2.6) s’écrit sous la forme :

w(t) = (N1 A (t) + NaAgy (8))d1(t) + (N1 A1a(t) + NoAna(t))do(t) + NB(t)  (3.2.7)

On sait que :
O(t) = Ni = 31(t) = Ny HQ(t) — Naio(t))

En remplacent dans (3.2.7) on obtient :

y?)+X(ﬂﬂ)+NBU (3.2.8)

W(t
&(0) = N#(0
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ou :

W (t) = (Ny Ay (t) + NaAgy () Ny

(3.2.9)
X(t) = N1A12(t) + N2A22(t> — W(t)NQ

3.3 Observateur par intervalles

Lobservateur par intervalles consiste a dire que les entrées de 'observateur existent
et sont connus. Ainsi que ce dernier est basé sur I'observateur asymptotique. La prin-
cipale caractéristique dans les observateurs par intervalles est d’utiliser la propriété de
la coopérative.

3.3.1 Synthese d’observateur par intervalles

Supposons que les hypothéses H1.6 et H1.7 sont vérifiées. En d’autres termes,
d’'une part, quelques bornes sont disponibles aux conditions initiales, d’autre part, le
vecteur B(t) est considéré non mesuré mais ces bornes supérieur et inférieur sont
connues.

Lidée principale est de synthétiser les observateurs pour établir des limites pour les
variables non mesurées, plutét que de les estimer.
Considérons le systémes dynamique suivants :

— Pour la borne supérieure :

W (1) = WG (E) + X (1)ia(t) + Mot ()
&t (0) = Na+(0)
FF(t) = Nyt (w(t) — Nazo(t))

— Pour la borne inférieur :
(t) =Wt (t) + X (t)z2(t) + Mv—(t)

& (0) = N2—(0)
Zy(t) = Nyt (w™ (t) — Nams(t))
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3.4 Application au modele AM2

Dans notre étude nous considérons :

T
— £(t) le vecteur d’état du systeme tel que : £(t) = [ Ty Ty 81 S ] :

T T
— La sortie du systeme : y = [ Y1 Y2 ] = [ S1 S } .
— Les deux biomasses z; et 2, ne sont pas mesurables.

3.4.1 Observabilité du modele AM2

Dont le but d’appliquer un observateur au modele AM2 , il faut s’assurer de son

observabilité. Ainsi, 'espace d’observabilité est comme suit :

S1 S1
()(h) . 59 S92
51 l)<31hz_‘31)'_'klﬂl(sl)xl
S9 D (S9in, — $2) + kapu1(s1)x1 — kspia(S2)x2

la matrice d’observabilité dO(h) :

1 0 0
0 0
. __I<1k1M1nmx$1 0 __k1u1nmx81 0
2
dO(h) = (s1+ K1) P s1+ K
k max L -+ K.
_K1k2ﬂlmaxx1 e 32 ? ( Kz 2) k2M1 maxS1 k3,u2maxs2
(51 + K1)2 52 2 S1 + K1 S%
i (é%—sﬂ—Kg) & Tt

Calculons le déterminant de cette matrice :

5152

det<d0<h)) - k1k3ﬂl max /2 max

82
(?21 + S9 + Kg) (81 + Kl)

= det(O(h)) # 0

Nous remarquons bien que le déterminant est toujours non nul car s; et s, sont des
quantités strictement positives donc notre modéle AM2 est observable.
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3.4.2 Observateur asymptotique

En remplacent le vecteur d’état £(¢) dans I'équation (3.1.1), le systéme d’équations
différentielles du modéle AM2, s’écrit :

§(t) = Co(&(t), 1) + A)(t) + B(1) (3.4.1)

d’aprés I'hypothése H1.3 I'équation (3.4.1) devient :

&1(t) = CLo(£(1), 1) + A (D)€1(1) + Ara()&(t) + Ba(t) (3.4.2)
&(t) = Cap(£(1), 1) + Ana (H)€1(1) + Aza(1)Ea(t) + Ba(t)
La forme matricielle du modéle AM2 est donnée par :
—-D() 0 0 0 0
B 0 —D(t) 0 0 p(s1)xy 0
§) = 0 0 —D(t) 0 &)+ p2(S2) T * D(t)s1in
0 0 0 —D(t) D(t)s2in
_ | =D() 0 | =D() 0
Aveo:An(t) = | T A =0, An() =0, An( = | D ]
Bty = | VT ety = | P
2 (s2)x2 t)S2in

Pour synthétiser I'observateur asymptotique a notre modeéle, on applique directe-
ment 'observateur (3.2.8).
Il faut tout d’abord calculer La matrice pseudo-inverse ' généralisée de C, comme suit :

—ky = K20} — kiko O3

0 = ki1ksCh

ko = —kikoCfy — k1k3Csi + k3CT + kaksCs;
—kg = —kok3Cf; + k2C55

Donc :
oy
=1 B
ks ks

1. En mathématiques, et plus précisément en algebre linéaire, la notion de pseudo-inverse (ou in-
verse généralisé) généralise celle d’inverse d’'une application linéaire ou d’une matrice aux cas non
inversibles en lui supprimant certaines des propriétés demandées aux inverses, ou en I'étendant aux
espaces non algébriques plus larges
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N, est choisi arbitrairement telle que N; = I, on calcule N, a partir de I'équation

Ngz—NlClch
1
— 0
k
No=1| 5 1
kiks k3
Nous identifions N :
1
1 0 k:_ 0
01 —|— —
kiks ks

Pour appliquer I'observateur (3.2.8), nous calculons W (t) et X(¢) par I'expression

(3.2.9) :

En remplacant par les matrices définie ci-dessus, I'observateur asymptotique du mo-

dele AM2 est décrit par le systéme (3.4.3) suivant :

0= 00 (a0 32)
A N Stink2 | Sain 549
w2<t) = D(t) (_W2(t) + k’lk;} * k)g >

~

Pour observer les deux biomasse z; et z, , nous utilisons I'équation w(t) = N&(t), on

obtient :
21(t) = @0i(t) — .
' (3.4.4)

3.4.3 Résultats de simulation
Pour appliquer I'observateur asymptotique nous considérons les conditions initiales

montré dans le tableau (3.1).
| [2:(8) [ 000 |

Modele 05 | 012
Observateur | 1.5 0.5

TABLE 3.1 — Les condition initiales de I'observateur asymptotique
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FIGURE 3.2 — Concentration de z; et son estimation z;
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FIGURE 3.5 — Erreur correspondant a la biomasse x5

Les figures (3.2) et (3.4) représentent les concentrations des biomasses =, et -
et ces estimations 1, et i, respectivement, on remarque d’aprés ces graphes que les
valeurs estimées convergent vers les valeurs réelles avant 5jours.

Les figures (3.3) et (3.5) représentent les erreurs des estimations de z; et x5, notons
que l'erreur de chaque estimation prend le méme temps de convergence d’observa-
teur.

3.4.4 Etude de la robustesse de I'observateur asymptotique

Pour discuter la robustesse d'un tel observateur, nous avons perturbé la sortie
(s1,52)T par un bruit blanc gaussien puis nous avons visualisé les résultats de simula-
tion comme le montre les figures (3.6, 3.7, 3.8 et 3.9).
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FIGURE 3.6 — Concentration de la biomasse x; et son estimation &; en présence de
sortie bruité
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FIGURE 3.7 — Erreur correspondant a la biomasse
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FIGURE 3.8 — Concentration de la biomasse x, et son estimation i, en présence de
sortie bruité
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FIGURE 3.9 — Erreur correspondant a la biomasse x»

Nous avons obtenu une réponse satisfaisante de I'observateur, ce qui signifie que
notre observateur asymptotique est trés robuste face aux des bruits de mesures.

3.4.5 Observateur par intervalle

Posent D~ (t) < D(t) < D*(t), en Basent sur 'hypothése H1.5 on obtient A~ =
Alp_p- et AT = A|p_p+ La matrice M est comme suit :
1 1
N " k
ks kiks ks kiks
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3.4.6 Reésultats de simulation

Pour appliquer I'observateur par intervalles nous considérons les conditions initiales
montré dans le tableau (3.2).

| |21 (t) [ ao(t) [y (8) [ 25 (1) | 2 (1) |5 (t) |
Modele 05 012 | 0.2 | 0.05 | 0.7 0.2
Observateur | 1.5 | 0.5 | 112 | 0.34 | 1.87 | 0.77

TABLE 3.2 — Les condition initiales de I'observateur par intervalles
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FIGURE 3.10 — Le taux de dilution
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FIGURE 3.11 — Concentration de la biomasse x; avec I'observateur par intervalles

39



02 T T T T T T T

borne inf
018 - | | | | | | %2 estimé |_|
borne sup

016 - | | | | | | | -
0.14 | | | | | | | -
012 | | | | | | | -

o1 | | | | | | | -

Kgfm*3

0.08 — —

0.04 B . | | | . | | | | -

002 - — il T = T . | | | -

0 | | | | | | | =" — |
1] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Time

FIGURE 3.12 — Concentration de la biomasse z, avec I'observateur par intervalles

Les figures (3.11) et (3.12) représente les concentrations des deux biomasses z;
et x, avec des bornes supérieur et inférieur, tenant compte que les deux influents s,
et sq9:,,, @insi que leurs bornes supérieure et inférieure sont connue. Ceci nous permet
de dire que notre observateur est robuste face au entrées inconnues.

3.4.7 Etude de la robustesse de I'observateur par intervalles

A fin de discuter la robustesse d’observateur par intervalles , nous avons perturbé
la sortie (s1,s2)” par un bruit blanc gaussien puis nous avons visualiser les résultats
de simulation comme le montre les figures ( 3.13 et 3.14).
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FIGURE 3.13 — Concentration de la biomasse z; avec des perturbation en sortie de s;
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FIGURE 3.14 — Concentration de la biomasse z, avec des perturbation en sortie de s,

Nous avons obtenu une réponse satisfaisante de 'observateur, ce qui signifie que

notre observateur par intervalles est trés robuste face aux bruits de mesures ainsi que
les entrées inconnues.

3.5 FEtude comparative des observateurs

Dans cette partie nous comparerons les différents comportements des observa-
teurs présenter dans ce chapitre.
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FIGURE 3.15 — Concentration de la biomasse z; avec les estimations des observateurs
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FIGURE 3.16 — Concentration de la biomasse x, avec les estimations des observateurs

3.6 Conclusion

Le but de ce chapitre est d’introduire les deux observateurs utilisé dans les bio-
procédés a notre modéele AM2. En premier lieu, nous avons étudié I'observabilité de
notre modele pour s’assurer qu’il est possible d’utiliser un capteur logiciel. Puis, nous
avons appliqué 'observateur asymptotique et voir sa robustesse face aux perturbation
de mesures. Aprés, on a passé a I'observateur par intervalle ainsi que I'étude de sa
robustesse. A la fin, une comparaison entre ces observateurs a été mise au point.
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Conclusion générale

Conformément a I'état de 'art des observateurs qui sont utilisés dans les biopro-
cédés, il existe une multitude d’outils et de techniques qui sont a la fois flexibles et
puissants que I'on peut adapter a la résolution des probléemes posés.

Dans ce mémoire, nous avons utilisé et adapté certains de ces observateurs pour
résoudre le probleme des composants chimiques ou biologique non mesurés dans le
bioréacteur. Ainsi, notre choix du modéle été le modéle AM2 car il est simple a étudié
et garde les états principaux du systéme. Nous avons présenté le modéle général d’un
systeme physique non linéaire, puis nous avons introduit la théorie de I'observateur
asymptotique et I'observateur par intervalle car il y a un manque de connaissance
relatives aux entrées du systéme, puis nous avons visualisé les deux observateurs
avec une étude de leur robustesse face a des perturbations de mesures ou d’entrées.
Finalement, une étude comparative entre les deux observateur nous a conduit a dire
que les résultats obtenus sont satisfaisants. Nous avons constaté que Le choix de
I'observateur dépend du type de probléme, dans notre cas on peut dire que le meilleur
observateur est choisis selon l'incertitude du modeéle et des données (mesures).

Quelques perspectives peuvent étre pensées :

1. Lapplication de ces observateurs au systéme complexe ADM1. Test de robus-
tesse de ces observateurs sous plusieurs conditions de fonctionnement et, com-
paraisons des résultats avec d’autres observateurs, notamment celles dits ro-
bustes.

2. Synthése d’'un contréleur basé sur les variables estimées par ces observateurs.
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Résumeé :

Ce travail a consisté a I'application d’observateur non linéaire sur le modele AM2. Nous
introduisons le systeme AM2 dans un premier temps tout en étudiant ses équilibres et leurs
stabilités. Nous allons présenter un état de I'art sur les observateurs qui ont été appliqués aux
modeles de bioprocédés. Par la suite, nous appliquons sous Matlab I'observateur asymptotique et
I'observateur par intervalles sur le systeme AM2. Les résultats obtenus montrent I'efficacité des
observateurs, nous avons constaté que Le choix de I'observateur dépend du type de probléme.

Abstract:.

This work consisted of the application of non-linear observers on the AM2 model. We first
introduce the AM2 system while studying its equilibria and their stabilities. We will present a state
of the art on observers that have been applied to bioprocess models. Thereafter, we apply under
Matlab the asymptotic observer and the interval observer on the AM2 system. The results
obtained show the efficiency of the observers, we found that the choice of the observer depends
on the type of problem.
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