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INTRODUCTION GENERALE :

Les réseaux de neurones, fabriques de structures cellulaires artificielles, constituent une
approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de
mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’avérent aussi des alternatives tres
prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques. Grace a
leur traitement parallele de 1I’information et a leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses
(neurones), ils inférent des propriétés eémergentes permettant de solutionner des problemes
jadis qualifies de complexes [1].

Les réseaux de neurones artificiels appartiennent a la catégorie des techniques statistiques
de classification automatique. Leur architecture ainsi que leur fonctionnement, qui sont
inspirés par la massive inter connectivité du cerveau humain et sa capacité a résoudre des
problémes non linéaires sans faire d’hypothéses a priori sur les données, en font un outil

performant dans 1’abstraction et la visualisation de données.

L’ objectif de notre étude est de modéliser un systéme dynamique décrit par une équation
différentielle par les réseaux de neurones. Nous avons choisi de modéliser le comportement
dynamique d’ un réacteur continu parfaitement agité lors de la mise en ceuvre de la réaction
de synthese du propyléne glycol par hydrolyse de I'oxyde de propyléne. Le propyléne glycol
(CH3 — CHOH — CH20H) est une composition chimique a multiples usages. Dénommé 1,2
diol ou dihydroxypropane ou encore methylglycole, il fait partie des compositions chimiques
des groupes hydroxyle a forme géminale ou vicinale (c’est dire composition a deux ou
plusieurs atomes collés avec un autre similaire).

La premicre partie de ce mémoire est consacrée a la présentation d’un apergu général sur
les réseaux de neurones c'est-a-dire leur architecture, leur fonctionnement, leur utilisation, et
leur type...etc. Ensuite, on présente un état de l'art sur les types des réacteurs chimiques,
critere de classification et leur fonctionnement. Dans la partie pratique, on s’intéresse a la
méthode de génération des bases de données relatives a 1’apprentissage et a la validation du
modele. La synthese des réseaux et la validation des prédictions constitue la derniere section

de ce mémoire.
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|. LES RESEAUX DE NEURONES :

I.1. Introduction :

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succés croissant dans
divers domaines des sciences de 1’ingénieur, celui du génie des procédés n’échappe pas a cette
régle. Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I’application des réseaux de neurones aux
procédés chimiques.

Nous commencgons donc cette premiére partie de ce chapitre par 1’historique des réseaux de
neurones, nous présenterons ensuite les définitions et notations de base relatives aux réseaux
de neurones, nous poursuivrons en exposant les types et la méthodologie d’apprentissage.
Nous terminerons par la présentation de diverses applications qui sont destinées a montrer que

dans le domaine des procédés chimiques ils sont tres adaptés.

1.2. Historique : [1]

L’origine de I’inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte a 1890 ou W. James,
célebre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associative. Il propose ce qui
deviendra une loi de fonctionnement pour 1’apprentissage des réseaux de neurones, connue
plus tard sous le nom de loi de Hebb. Quelgues années plus tard, en 1949, J. Mc Culloch et
W. Pitts donnent leurs noms a une modélisation du neurone biologique (un neurone au
comportement binaire). Ce sont les premiers a montrer que des réseaux de neurones formels
simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes.
C’est ensuite que D. Hebb, physiologiste américain, présente en 1949 les propriétés des
neurones par le conditionnement chez ’animal. Ainsi, un conditionnement de type pavlovien
tel que, nourrir tous les jours a la méme heure un chien, entraine chez cet animal la sécrétion
de salive a cette heure précise méme en 1’absence de nourriture.

La loi de modification des propriétés des connexions entre neurones qu’il propose,
explique en partie ce type de résultats expérimentaux.

Les premiers succes de cette discipline remontent a 1957, lorsque F. Rosenblatt developpe
le modeéle du Perceptron. Il construit le premier neuro-ordinateur basé sur ce modeéle et
I’applique au domaine de la reconnaissance des formes. Notons qu’a cette époque les moyens
a sa disposition étaient limités et c’était une prouesse technologique que de réussir a faire

fonctionner correctement cette machine plus de quelques minutes. C’est alors qu’en 1960,
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I’automaticien B. Widrow développe le modele Adaline (Adaptative Linear element). Dans sa
structure, le modele ressemble au Perceptron, cependant la loi d’apprentissage est différente.

Celle-ci est a l’origine de I’algorithme de rétropropagation de gradient trés utilisé
aujourd’hui avec les Perceptrons Multi Couches. M. Minsky et S. Papert publient ensuite en
1969 un ouvrage qui met en évidence les limitations théoriques du Perceptron. Ces limitations
concernent 1’impossibilité de traiter des problémes non linéaires en utilisant ce mode¢le.

Quelques années d’ombre se sont ensuite succédées de 1967 a 1982. Le renouveau de cette
discipline reprend en 1982 grace a J. J. Hopfield, un physicien reconnu. Au travers d’un
article court, clair et bien écrit, il présente une théorie du fonctionnement et des possibilités
des réseaux de neurones. Alors que les auteurs s’acharnent jusqu’alors a proposer une
structure et une loi d’apprentissage, puis a étudier les propriétés émergentes, J. J. Hopfield
fixe préalablement le comportement a atteindre par son modele et construit, a partir de la la
structure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat escompté. Ce modele est
aujourd’hui encore trés utilisé pour des problémes d'optimisation. On peut citer encore la
Machine de Boltzmann en 1983 qui était le premier modéle connu, apte a traiter de maniére
satisfaisante les limitations recensées dans le cas du Perceptron. Mais 1’utilisation pratique
s’avere difficile, la convergence de I’algorithme étant extrémement longue (les temps de
calcul sont considérables). C’est ensuite qu’en 1985 la rétro-propagation de gradient apparait.
C’est un algorithme d’apprentissage adapté au Perceptron Multi Couches. Sa découverte est
réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants. Dés cette découverte, nous avons la
possibilité de realiser une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau, en décomposant
cette fonction en une suite d’étapes linéairement séparables. Enfin, en 1989 Moody et Darken
exploitent quelques résultats de I’interpolation multi variables pour proposer le Réseau a
Fonctions de base Radiales (RFR), connu sous 1’appellation anglophone Radial Basis
Function network (RBF). Ce type de réseau se distingue des autres types de réseaux de
neurones par sa représentation locale.

De nos jours, I'utilisation des réseaux de neurones dans divers domaines ne cesse de

croitre. Les applications en sont multiples et variées.
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1.3. Le neurone biologique.

En biologie, un neurone est une cellule nerveuse dont la fonction est de transmettre un
signal électrique dans certaines conditions. Il agit comme un relai entre une couche de
neurones et celle qui la suit. Les caractéristiques des neurones sont encore mal connues (et
font I'objet de recherches) mais on connait leur principe d’action. [2]

Le corps d'un neurone Figure 1.1 est relie d'une part a un ensemble de dendrites (entrées
du neurone) et d'autre part a un axone, partie étirée de la cellule, qui représentera pour nous sa
sortie. Le neurone étudié est connecté aux neurones qui l'environnent : il recoit au niveau de
ses dendrites les signaux électriques des neurones "en amont”, propagés par les axones de ces
derniers. Les charges électriques s'accumulent dans le neurone jusqu'a dépasser un certain
seuil : a ce moment-1a, la transmission du signal électrique se déclenche via son axone vers
d'autres neurones "en aval". La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il
existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstréms entre I’axone du neurone

afférent et les dendrites du neurone efférent. La jonction entre deux neurones est appelée

—— ‘
\\ l)m\\){(\l TE )\\

S, =& =N
= \\> B\
CONNEXIONS X N
SYNAPTIQUES ) ‘\ R — T — . :
el : P e |
B ) //’f— AXONE
= &

P
el &

- ") ///\i //
e T
=

synapse.

LE NEURONE BIOLOGIQUE

Figure 1.1 Neurone biologique.

1.4. Le neurone formel : [1]

La Figure 1.2 montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est un
processeur élémentaire. 1l regoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones
amonts. A chacune de ces entrées est associée un poids w, abréviation de weight (« poids » en
anglais) représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté
d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones

avals. A chaque connexion est associée un poids.
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Figure 1.2 : La structure d’un neurone artificiel.

Le neurone réalise alors trois opérations sur ses entrées :

» Pondération : multiplication de chaque entrée par un parameétre appelé poids de
connexion selon I'expression suivante :

n
= Z\Nij * Xi
j=1
Ou:
g : Entrée globale du neurone i
X, : Signaux d’entrée du neurone i

w; : Poids associé au signal reliant le neurone i au neurone j de la couche précédente.

» Sommation : une sommation des entrées pondérées est effectuée
» Activation : passage de cette somme dans une fonction, appelée fonction d’activation.

La valeur calculée est la sortie du neurone qui est transmise aux neurones suivants.

I.5. Fonction d’activation : [1]

La fonction d'activation (ou fonction de transfert) sert a convertir le résultat de la somme
pondérée des entrées d'un neurone en une valeur de sortie. Cette conversion s'effectue par un
calcul de I'état du neurone en introduisant une non-linéarité dans le fonctionnement du
neurone. Les fonctions de seuillage présentent genéralement trois intervalles :

» En dessous du seuil, le neurone est non actif.
» Aux alentours du seuil, une phase de transition.

» Au-dessus du seuil, le neurone est actif.
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Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert. Les plus

courantes sont présentées sur la Figure 1.3

A Vi L I

A

v

oy

Fonction 4 seuil Fonction linéaire par morceaux Fonction de type sigmoide

Figure 1.3 : Différents types de fonction de transfert pour le neurone
artificiel.

La fonction sigmoide se présente comme une approximation continiment dérivable de la

fonction d’activation linéaire par morceaux ou de la fonction seuil. Elle présente 1’avantage

d’étre réguliére, monotone, continiment dérivable, et bornée entre 0 et 1 :

1
F)=rm

1.6. Architecture des réseaux de neurones.
Un réseau neuronal se compose de plusieurs neurones ordonnés dans des plans appelés

couches. Les neurones peuvent étre reliés par des connexions pondérées avec les neurones des

autres couches ou avec celles de la méme couche.
On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, c¢’est-a-

dire du graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les « connexions » entre ceux-Ci :

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

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

1.6.1. Les réseaux de neurones non bouclés :
statique) est donc représenté

Un réseau de neurone non bouclé (dit aussi

graphiquement par un ensemble de neurones connectés entre eux, I’information circulant des

entrées vers les sorties sans « retour en arriere » ; c’est-a-dire a partir d’un neurone

quelconque, en suivant les connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ. [4]
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La Figure 1.4 représente un réseau de neurones non bouclé qui a une structure particuliére,
tres fréqguemment utilisée : il comprend des entrées, une couche de neurones "cachés" et des
neurones de sortie. Les neurones de la couche cachée ne sont pas connectés entre eux. Cette

structure est appelée Perceptron multicouche.

Couche d’entrée Couche de sortie

Couche cachdée
>,

o

Biais

Figure 1.4 : Architecture d’un réseau de neurones non bouclé.

1.6.2. Les réseaux de neurones boucleés :

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau bouclé », dont
le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens
des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de
départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle-méme ; cela n’est évidemment concevable que si la notion de
temps est explicitement prise en considération. Un réseau de neurones bouclé a temps discret
est donc régi par une (ou plusieurs) équations aux différences non linéaires, résultant de la
composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards associés a chacune
des connexions. Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pour effectuer des taches de

modélisation de systemes dynamiques, de commande de processus, ou de filtrage. [4]
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Couche d’entrée Couche de sortie

Couche cachée

Biais

Figure 1.5 : Architecture d’un réseau de neurones bouclé.

1.7. Apprentissage du réseau : [5]

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement désiré. Toute
I’information que peut contenir un réseau neuronal réside dans les poids synaptiques.
L’apprentissage consiste donc a ajuster ces derniers de telle fagon qu’il puisse générer
correctement la sortie correspondante a chaque point de I’espace d’entrée.

I existe de nombreux types de régles d’apprentissage qui peuvent tre regroupées en trois
catégories : les reégles d’apprentissage supervisé, non supervisé et renforcé. Mais 1’objectif
fondamental de I’apprentissage reste le méme : soit la classification, I’approximation de

fonction ou encore la prévision

1.7.1. Apprentissage supervise :

Un apprentissage est dit supervisé lorsque 1’on force le réseau a converger vers un état
final précis, en méme temps qu’on lui présente un motif. Ce genre d’apprentissage est réalisé
a I’aide d’une base d’apprentissage, constituée de plusieurs exemples de type entrées-sorties.
La procédure usuelle dans le cadre de la prévision est I’apprentissage supervisé qui consiste a
associer une réponse spécifique désirée a chaque signal d’entrée. La modification des poids
s’effectue progressivement jusqu’a ce que ’erreur (ou I’écart) entre les sorties du réseau (ou

résultats calcules) et les résultats désirés soient minimisés. Cet apprentissage n’est possible

10
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que si un large jeu de données est disponible et si les solutions sont connues pour les

exemples de la base d’apprentissage.

1.7.2. Apprentissage renforce :

L’apprentissage renforcé est une technique similaire a 1’apprentissage supervisé a la
différence qu’au lieu de fournir des résultats désirés au réseau, on lui accorde plutot un grade
(ou score) qui est une mesure du degré de performance du réseau aprés quelques itérations.
Les algorithmes utilisant la procédure d’apprentissage renforceé sont surtout utilisés dans le

domaine des systémes de contrdle.

1.7.3. Apprentissage non supervisé.

L’apprentissage non supervisé consiste a ajuster les poids a partir d’un seul ensemble
d’apprentissage formé uniquement de données. Aucun résultat désiré n’est fourni au réseau.
Qu’est-ce que le réseau apprend exactement dans ce cas ? L’apprentissage consiste a détecter
les similarités et les différences dans I’ensemble d’apprentissage. Les poids et les sorties du
réseau convergent, en théorie, vers les représentations qui capturent les régularités statistiques
des données. Ce type d’apprentissage est également dit compétitif et/ou coopératif.
L’avantage de ce type d’apprentissage réside dans sa grande capacité d’adaptation reconnue
comme une auto organisation. L’apprentissage non supervisé est surtout utilisé pour le

traitement du signal et I’analyse factorielle.

1.8. Conception d'un réseau de neurones : [6]
Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées. Leurs mises
en ceuvre nécessitent :
+¢* La détermination des entrées et des sorties pertinentes, c’est a dire les grandeurs qui
ont une influence significative sur le phénomene que I’on cherche a modéliser.
% La collecte des données nécessaires a I’apprentissage et a I’évaluation des
performances du réseau de neurones.
*%* La determination du nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une
approximation satisfaisante.

** La réalisation de I’apprentissage

/7 r . r N . .
** L’¢évaluation des performances du réseau de neurones a I’issue de 1’apprentissage
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Base deAdonnées

S

Base de test et de validation Base d’apprentissage
Algorithme
d’apprentissage

Construction d’architecture du

3o résean de neurones

Modéle neuronal optimal

Figure 1.6. Organigramme de conception d’un réseau de neurones.

1.9. Modélisation de procédé :

La modélisation par les réseaux de neurones, notamment le perceptron multicouche, passe
par deux étapes :

e Le choix d’une architecture adéquate du réseau, c'est-a-dire le nombre de couches
cachées, le nombre de neurones dans la couche d’entrée et dans chacune des couches
cachées.

e La détermination des poids qui correspondent a une reproduction du
comportement du procédé par le réseau. [6]

La détermination du nombre de neurones dans la couche d’entrée se fait de la fagcon
suivante : Considérons un processus qui contient une entrée u et une sortie réelle y. Le réseau
de neurones génere une sortie future Y(k+1) & partir des entrées présente et passees ainsi que
les sorties présentes et passées. Pour obtenir un modele décrivant ce processus nous
déterminons une certaine fonction F relient la sortie a I’entrée, c'est-a-dire nous simulons cette

fonction de transfert F du procédé par une équation de type :

Y(k+1) = F[u(k),u(k —1),u(k —2)....y(k), y(k 1), (k —2)....]
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y(k): La sortie actuelle du systéme.
u(k) : L’entrée actuelle du systéme.
F (.) : Fonction non linéaire quelconque

On est donc ramené a I’approximation d’une fonction non linéaire F. L’erreur de prédiction
(écart entre la sortie réelle et la sortie générée par le modéle) est alors définie par :
E(k+1) =y(yk+1)—y(k+1)

1.10. Applications : [1]

Les réseaux de neurones servent aujourd’hui a toutes sortes d’applications dans divers
domaines. Par exemple, un autopilote pour avion a été développe, ou encore un systéeme de
guidage pour automobile, des systemes de lecture automatique de cheques bancaires et
d’adresses postales ont été congu, des systémes de traitement du signal pour différentes
applications militaires, un systeme pour la synthése de la parole sont produits, des réseaux
sont aussi utilisés pour batir des systemes de vision par ordinateur, pour faire des prévisions
sur les marchés monétaires, pour évaluer le risque financier ou en assurance, pour différents
processus manufacturiers, pour le diagnostic médical, pour 1’exploration pétroliere ou gazicre,
en robotique, en télécommunication ... etc.

Les réseaux de neurones ont aujourd’hui un impact considérable et, il y a fort & parier,

que leur importance ira grandissant dans le futur.

1.11. Les avantages des réseaux de neurones : [7]
» La capacité de modéliser des problémes complexes.

A\

La capacité d’apprendre avec des données qui contiennent des bruits.

» La capacit¢ d’extraire D’information nécessaire a partir d’un nombre fini
d’exemples.

» La capacité de modéliser des problemes qui présentent une grande variété de données
multidimensionnelles.

» La facilité de I’implantation de la méthode d’apprentissage en continu pour les réseaux

neuroniques justifie a elle seule 'utilisation de ces réseaux pour la commande des

procédés.
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1.12. Les inconvénients des réseaux de neurones : [7]

» La capacité de prédiction n’est pas toujours améliorée avec plus d’apprentissage, les
résultats obtenus avec lesquels il a été entrainé sont précis, mais la prédiction avec les
données qui n’appartiennent pas a I’ensemble d’entrailnement est faible (probléme de
sur - apprentissage).

» 1l peut avoir une erreur moyenne trés petite avec les données d’apprentissage, mais il
peut ne pas justifier cette performance avec les données d’un test indépendant
(probléme de généralisation).

» L’absence d’interprétation de valeurs de poids (les connexions) et 1I’impact relatif de

chaque variable d’entrée sur les variables de sorties.

1.13. Conclusion :

Dans cette partie, nous avons introduit les définitions essentielles relatives aux réseaux de
neurones. Nous avons notamment distingué entre les réseaux de neurones non bouclés ou
statiques, qui realisent des fonctions non linéaires et ceux bouclés ou dynamiques, qui
réalisent des équations aux différences non linéaires. Nous avons aussi mis ’accent sur
I’utilisation des réseaux de neurones comme outils de modélisation par apprentissage. Enfin,

nous avons décrit les applications des réseaux de neurones en procédés chimiques.

14



Chapitre | Eléments de bibliographie
|

Il. LES REACTEURS CHIMIQUES :

Les réacteurs chimiques sont le cceur de tous procédés chimiques. En effet les réacteurs
agités continu ont une place non négligeable dans ce domaine. Ces derniers se divisent en
deux catégories selon la prédominance des phénoménes mis en jeux : les phénomeénes a
dominante hydrodynamique (écoulement monophasique ou poly-phasique, création et
suppression d’interface entre phases, etc.), et les phénomenes physiques a dominante
cinétique relevant de la science des transferts. Ces derniers se produisant soit a 1’intérieur
d’une phase homogénéisation des concentrations et des températures), soit entre phases
(dissolution d’un gaz dans un liquide) [9]

Nous commencerons, dans un premier temps, par une étude bibliographique sur les
réacteurs chimiques dans laquelle seront présentées différents types de réacteurs avec

classification des réacteurs chimiques en génie des procedes.

11.1. Définition :

Un réacteur chimique est tout appareillage permettant de réaliser une réaction chimique,
c'est-a-dire de transformer des espéces moléculaires en d’autres espéces moléculaires
déterminées. L’appellation des réacteurs chimiques est limitée aux cas ou la transformation
chimique est effectuée dans le but de produire une ou plusieurs especes chimiques

déterminées ou d’éliminer d’un mélange un ou plusieurs composés. [9]

11.2. Criteres de classification des réacteurs : [7]

La classification des réacteurs chimiques repose sur des critéres bien définis. Ces criteres
de classification permettent de définir un ensemble de catégories de réacteurs et d’identifier
ainsi un quelconque réacteur selon ses caractéristiques pour le classer sous la catégorie
appropriée. On a défini les cing criteres cité ci-dessous, et qui servaient de base a une
classification :

+¢+ La nature des phases en présence

¢+ Mode de circulation des phases

% Régime thermique

++ Mode de fonctionnement

>

¢ Mode d’écoulement de mélange réactionnel (degré de mélange).
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11.2.1. Nature des phases en présence :
C’est la caractéristique la plus apparente a I’échelle macroscopique
A- Systémes monophasiques (Homogéne) : le systeme réactionnel est constitué par une
phase gazeuse ou une seule phase liquide.

B- Systémes poly phasiques (Hétérogene) : il existe dans le milieu réactionnel deux ou
plusieurs phases : gaz — liquide ; liquide — liquide ; gaz solide ; liquide — solide ; gaz —
liquide — solide.

Le solide peut étre aussi bien un catalyseur (n’est pas consommé par la réaction), qu’un

réactif ou un produit de la transformation.

[1.2.2. Mode de circulation des phases.
On distingue les circulations, a
¢+ Courant paralleles.
¢+ Courant croises.

«» Contre-courant.

11.2.3. Le régime thermique.

La plupart des réactions pratiquées industriellement ont des chaleurs de réaction
considérables, que ce soient des réactions exothermique ou endothermique, le réacteur doit
étre doté des surfaces d’échange thermique capable de transférer la chaleur correspondante
dans le sens convenable.

a- Régime iso thermique : correspond a une température de fonctionnement constante au
cours du temps. Utilisé dans le cas d’un réacteur continu parfaitement agité en régime
stationnaire.

b- Régime non isotherme : correspond a une température de fonctionnement variable au
cours du temps. Utilisé dans le cas de la mise en marche d’un réacteur agité continu et
dans le cas d’un réacteur agité discontinu.

c- Régime adiabatique : correspond a une surface d’échange nulle entre le réacteur et le
milieu extérieur, autrement dit il n’y a pas d’échange de chaleur entre le réacteur et le

milieu extérieur.
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[1.2.4. Mode de fonctionnement :

Ce critére dépend de la construction interne de réacteur et de I’écoulement du mélange
réactionnel. En effet ce critere est fixé par les exigences pratiques de I’exploitation du
processus chimique.

e Mode de fonctionnement discontinu (fermé) : la transformation chimique se déroule en
fonction du temps. Il n’y a pas de flux de mati¢re entrant ou sortant du systéme, Le
réacteur discontinu dans ce cas opére d’une maniére non-stationnaire.

e Mode de fonctionnement semi-continu : est réalisé soit lorsqu’une partie des réactifs
est introduite tout au long de I’opération, le déchargement des produits se faisant la
encore a la fin de I’opération. Ou bien, lorsque les réactifs étant chargés au début de
I’opération, certains produits de la réaction sont progressivement ¢éliminés, tandis que
la transformation se déroule.

e Mode de fonctionnement continu (ouvert) : les appareillages continus sont dotés d’une
ou plusieurs entrées pour introduire les réactifs et d’une ou plusieurs sorties par
lesquels les produits de la transformation sont évacués. Le réacteur continu est congu
pour travailler en régime stationnaire.

Pour ce type de réacteurs se manifeste un écoulement interne sous diverses formes, qui
dépendant de la structure interne du réacteur et des propriétés physiques du mélange
réactionnel. Dans ce sens, il donc indispensable de définir les types d’écoulements pour
définir et classer les cas rencontrés, d’ou ’intérét de faire la différence entre ces modes
d’écoulements pour attribuer a chaque type réacteurs continus ces caractéristiques qui le

différencient par rapport aux autre. [8]

I1.2.5. Mode d’écoulement de mélange réactionnel.

Le cheminement des diverses phases de leurs point d’entrée a leur point de sortie peut
revétir diverses formes, qui dépend de la structure de I’appareillage. On a deux principaux
types des modes d’écoulements idéaux :

4 Ecoulement de type piston (Réacteur tubulaires) : Le flux de matiére se déplace avec
une vitesse désignée dans un tube. Dans ce cas, les constituants avancent en se
transformant progressivement. C’est ainsi que ce type de réacteur est parfois qualifié
de reéacteur a gradient de concentrations. Ainsi, les concentrations de chaque espece

chimique (réactifs, produits) dépendent du temps et de 1’espace.
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+ Ecoulement a travers un récipient parfaitement agité (Réacteurs continus parfaitement
agité) : L’écoulement du mélange réactionnel se fait dans une cuve ou le mélange
réactionnel est considéré parfaitement agité. Ainsi, les concentrations des constituants
réactifs entrant sont différentes de celles du milieu réactionnel qui a une composition
identique a celle du flux sortant du réacteur. Ceci dit, a I’entrée du réacteur on a donc
une discontinuité des concentrations des constituants réactifs dans le flux entrant, alors
que dans I’ensemble du milieu réactionnel les concentrations des divers constituants
sont uniformes. Ces réacteurs sont désignés en anglais par 1’appellation CSTR

(Continuous Stirred Tank Reactor).

I11.LE PROPYLENE GLYCOL

111.1. Définition :

Le propyléne glycol ou propane-1,2-diol, appelé aussi 1,2-dihydroxypropane ou méthyle
glycol, est un diol de formule chimique (CH3-CHOH-CH20H) ayant de nombreux usages
industriels ou agro pharmaceutiques, (solvant de pesticides), utilisé aussi a faibles doses
comme additif alimentaire. Le propyléne glycol est obtenu a partir de la réaction de I'oxyde de
propyléne avec l'eau pour former du mono propyléne glycol, les réactions ultérieures
produisant des di-propyléne glycol, tri-propyléne glycol et autres propyléne-glycols, La figure
1.6. Représente la formule chimique du propylene glycol, énantiomeres (R) _ (-) a gauche et

(S) _ (+) adroite et le tableau 1.1 regroupe quelques-unes de ses propriétés.

OH OH
3 F‘I H 3

Figure 1.7. Formule chimique du propyléne glycol.
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Tableau 1.1 Propriétés du propylene glycol.

Formule brute CsHsO2 [Isomere]

Etat Physique Liquide

Masse Molaire 76,0944 + 0,0036 g/mol

Point de fusion -74 °F [ -59 °C

Point d’ébullition 220 °F /104 °C

Pression de vapeur 0.017198 kPa (25 °C)

Densité 1.037

Viscosité 0,581 poise (20 °C)
111.2. Utilisation.

Le propyléne glycol est utilisé principalement dans la fabrication de résines de polyesters
insaturés, ainsi que dans la fabrication du di propylene glycol et du tri-propyléne glycol. C’est
également un composant de nombreux produits tels que : formulations d'antigel (automobiles
et camions légers), liquide de refroidissement grade U.S.P (laiteries, brasseries, épiceries),
liquide de refroidissement grade industriel (systemes de chauffage et de refroidissement de
type industriel et commercial, thermopompes, etc.), fluides hydrauliques, liquides de
dégivrage (avions, pistes d'atterrissage), détergents liquides, peintures et vernis (a base de
résines alkydes), lubrifiants, plastifiants (encres d'imprimerie).

En tant qu'ingrédient alimentaire, pharmaceutique ou cosmétique, le propyléne glycol
est classé « géneralement reconnu inoffensif » (GRAS, "generally regarded as safe") par la
FDA (Food and Drug Administration) américaine. On [l'utilise donc comme solvant,

émulsifiant, humectant, émollient et agent de conservation de ces produits. [12]
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. Introduction :

Les réseaux de neurones peuvent approximer n'importe quelle fonction continue avec
suffisamment de précision a mesure que le nombre de neurones augmente sans limite. En
outre, ils ont été appliqués avec succes dans beaucoup de problemes complexes y compris la
reconnaissance de la parole, 1’identification des chiffres manuscrits, le diagnostic médical et
la modélisation de divers systémes physiques, chimiques, économiques, ou autres.

Dans cette partie, notre objectif est de modéliser un systtme dynamique décrit par un
ensemble d’équations différentielles non linéaires. 1l s’agit en ’occurrence d’un réacteur
continu parfaitement agité dans lequel la réaction de premier ordre de synthése du propyléne
glycol a partir de I’hydrolyse de 1’oxyde de propyléne est mise en ceuvre. Ce modele
permettra de tester la stabilité du réacteur lorsque certaines de ses entrées sont perturbées par

rapport a leurs valeurs en régime permanent.

Il. Base et algorithme d’apprentissage : [6]

Les réseaux de neurones artificiels ont la capacité de stoker de la connaissance
empirique et de la rendre disponible a I’'usage. Les habiletés de traitement des réseaux
vont étre stockées dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d’adaptation
ou d’apprentissage. L’ objectif de I’ apprentissage est de fourni une méthode aux réseaux
afin qu’ il puisse ajuster ses parametres lorsqu’ on lui présente des exemples a traiter.

Presque la totalité des réseaux de neurones on en commun un méme protocole
d’apprentissage celui-ci comporte quatre étapes :

e Etape 1 : Initialisation des poids synaptique avec des petites valeurs aléatoires.

e FEtape 2 : Présentation du patron d’entre et propagation de I’activation des neurones.

e FEtape 3: Calcule de I’erreur qui dépend de la différence entre ’activation des

neurones et le patron de référence.

e Etape 4 : Calcule du vecteur de correction & partir des valeurs de erreurs avec lequel

on effectue la correction des poids synaptiques.

Les Etapes 2-3-4 sont répétées jusqu’a la fin de ’apprentissage.

I11. Lalgorithme de rétro propagation : [13] [14]

Soit le couple x(n) et d(n) désignant la n® donnée d’entrainement du réseau ou :

|
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X(n) =< X (N),...., X, (n) > et d(n) =d,(n),......d, (n) (111.1)
Correspondent respectivement aux p entrées et aux q sorties désirées du systeme. Cet

algorithme consiste, aprés avoir déterminé I’erreur entre la sortie obtenue par
propagation vers I’avant des entrées x(n) ¢’ est-a-dire y(n)et la sortie exigée d(n) exprimée
par I’équation 111.2 & rétro propager cette erreur a travers les couches du réseau en allant des
sortie vers les entrées.

y(n) =< Y, (N), .0, Yy () > (111.2)

I11.1. Cas de la couche de sortie :

L’ algorithme de rétro propagation procéde a I’ adaptation des poids neurone par neurone
en commencant par la couche de sortie. Soit I’ erreur observée pour le neurone
de sortie e, (n) et la donnée d’en trainement j et la donnée d’en trainement n.

e () =d; (n) -y, (n) (111.3)
Ou d, (n) correspond a la sortie désirée du neurone jet y,(n)a sa sortie observée.

» La variable nreprésentera toujours la donnée d’entrainement c’est-"a-dire le
couple contenant un vecteur d’entrées et un vecteur de sorties désirées.

» L’indice jreprésentera toujours le neurone pour lequel on veut adapter les
poids.

» On voit que cette technique dérive de la méthode du gradient qui consiste a

minimiser I’erreur globale sur toute la base de données par I’équation ci-dessous :

E(n) =%Ze§(n) (111.4)

jec

Ou E(n)est la somme des erreurs quadratiques observées et Cest I’ensemble des neurones

de sortie.

La sortie y,(n)du neurone j est définie par :

V() = o[V, (0] = o] 37wy (M, () | (11.5)
Ou ¢[.]est la fonction d’activation du neurone
v;(n) est la somme pondérée des entrées du neurone j.
w; (n)est le poids de la connexion entre le neurone i de la couche précédente et

le neurone | de la couche courante.

|
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y, (n) est la sortie du neuronei .

On suppose ici que la couche précédente contient rneurone numérotés de 1 a rque

les poids w, (n) correspond au biais du neurone j et que I’entrée y,(n)=1.

Notons que I’indice !représentera toujours un neurone sur la couche précédente par

rapport au neurone J .
En introduisant cette erreur, le réseau va agir sur les poids, puisqu’ils sont les seuls

parameétres maniables, pour réduire au minimum I’erreur calculée.

La correction des poids se fait par la modification les poids w; (n) dans le sens oppose

au gradient ;WE—((n))de Ierreur. Cette dérivée partielle représente un facteur de
n

ij
sensibilité. Puisqu’il y a I neurone sur la couche précédent la couche de sortie, il y a aussi r
poids & adapter.

Par la regle de chainage des dérivées partielles, qui nous dit que :
oA (y) _of(y),.oy
OX

ox oy
On obtient ;
OE(n) _ OE(n) de; dy; ov;(n)

= . — 1.6
ow;(n) ce;(n) oy; ov; ow;(n) ( )
Et on exprime la variation de poids Aw; (n) sous la forme suivante :
OE(n)
Aw.(n)=-n—=
() nawji(n) (111.7)

Avec 0 < 7 <1 représentant un taux d’apprentissage ou gain de 1’algorithme.

Evaluons maintenant chacun des termes du gradient.

1 2
aE(n) B a|:2 Zkecek (n)j|

oe;(n) B oe;(n)
1 de(n)
270e,(n)
:ej(n)
oe,(n) _o[d,m-y,m]
ay;(n) y;(n)

|
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1
oy,(n) a[lﬂa”}
ov,(n)  v(n)

e—Vj (n)

—v: (n)
e ]
=V.(n)| ———
yJ( )|:1+e_vl(n):|

P41 1
1+e 1™ 14eM®

:yj(n)|:

= yj (n) [1_ yj (n):l

Et finalement :

v () O Wy, ()|

aw,(n) oy (n)
o[ owy(n)y;(m) ]
o aw(n)
=Y, (n)
Nous obtenons donc :
oE(n
o =S OHO 0]y (g
Et la régle dite « delta » pour la couche de sortie s’exprime par
oE(n
Aw; (n) =-n awji((r?) =n0o;(n)y;(n) (111.9)
Avec s, :ej(n)yi(n)[l—yj(n)] (111.10)

Qui correspond a ce que 1’on appelle « gradient local ».
Jusqu’ici, nous avons traité seulement le cas de la couche de sortie. Il reste maintenant a faire
I’adaptation des poids sur les couches cachées. Mais le probleéme est qu’on ne dispose plus de

I’erreur observée.
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I11.2. Cas de la couche cachée :

Considérons maintenant le cas des neurones sur la derniére couche cachée (le cas des
autres couches cachées est semblable).

La variable n désignera toujours la donnée d’entrainement c’est-a-dire un couple de vecteurs
d’entrées et de sortie désirées.

L’objectif sera toujours 1’adaptation des poids de la couche courante en minimisant la
somme des erreurs sur les neurones de la couche de sortie. Les indices i et j désignent
respectivement (comme précédemment) un neurone sur la couche précédente et un neurone
sur la couche courante. L’indice k servira maintenant a désigner un neurone sur la couche

suivante.

Reprenons I’expression de la dérivée partielle de D’erreur totale E(n) par rapport a

w;(n) e;(n)

mais en ne dérivant plus par rapport a I’erreur car celle-ci est maintenant

inconnue :

OE(n) _ 2E(n) 9y;(m) ovi(n)
w;(n)  ay;(n) . ov;(n) ' w;(n)

Par rapport aux résultats obtenus pour la couche de sortie, les deux derniers termes de cette

(111.11)

équation restent inchangés, seul le premier terme requiert d’étre évalué :
1
OB EIRAQ]
ay;(n) y;(n)

Notre probleme ici, contrairement au cas des neurones de la couche de sortie, est que tous

(111.12)

les © (n) dans la somme ci-dessus dépendent de y; () .On ne peut donc pas se débarrasser de

cette somme ! Néanmoins, nous pouvons écrire :

M = Zkecl:ek (n) aek—(n):l

ay;(n) “oy;(n)
_ de,(n) av, (n)
- Zkec|:ek (n) 8Vk (n) . ayj (n):l

o5 o 2L 0w )] O[3 3]
kec| K . 8Vk (n) . ayj (n)

=3, [e® (01~ v 0], ]

|
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Et en substituant 1’équation 111.10 dans cette derniéere on obtient :

oE(n) _

0N e S MW () (111.13)
Ensuite en substituant 1’équation 111.13 dans I’équation 111.11, on obtient :
OE(n)
an,m Y (M[1-y; ) ]| 3, 5w, () |y, (n) (111.14)
Finalement,
OE(n)

Aw;;(n) =-n o (1) =n0;(n)y;(n) (111.15)
Avec 8 =y M[1-y; ) [ X, . S (wg (M) ] (I11.16)

On peut démontrer que les équations (111.15) et (I11.16) sont valides pour toutes les couches
cachées.

Noter bien, cependant, que dans le cas de la premicre couche cachée du réseau, puisqu’il

y;(n)

n’y a pas de couche précédente de neurones, il faut substituer la variable par

I’entrée i (n) .L’algorithme de rétro propagation standard se résume donc a la série d’étapes
suivantes :
1. Initialiser tous les poids a de petites valeurs aléatoires dans 1’intervalle [0,1].
2. Normaliser les données d’entrainement.
3. Pour chaque donnée d’entrainement I :
a. Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers I’avant.

b. Ajuster les poids en rétro propageant I’erreur observée comme suit :
W;i (n) =W; (n _l) + AWji (n) =W; (n _1) + 775j (n) Yi (n) (| | |.17)

Ou le « gradient local » est défini par :

Si J € couche de sortie

[y my;m[1-y;(m ] (.
yj (n)I:]-_ yj(n):lzkékwkj(n) 18)

Si J €couche cachée

i

y;(n)

Avec 0 <1 <1 représentant le taux d’apprentissage et représentant soit la sortie du

neurone ! sur la couche précédente, si celui-ci existe, soit I’entrée | autrement.
4. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu'a un nombre maximum d’itérations ou jusqu'a ce que la

racine de I’erreur quadratique moyenne (EQM) soit inférieure a un certain seuil.

|
26



Chapitre 11 : Partie pratique et modélisation
|

L’équation (II1.17) décrit ce qu’on appelle la régle du « delta » pour 1’algorithme de rétro
propagation des erreurs. L’équation suivante, nommé régle du « delta généralisé », décrit une
autre variante de 1’algorithme :

w; (n) = w;; (n=1) +75;(n)y; (n) +b.Aw; (n—1) (111.19)

Ou 0 <b < 1 un paramétre nomme « momentum » qui représente une espéce d’inertie dans
le changement des poids.

La figure 11-1 présent I’organigramme de notre modéle qui explique les étapes de calcul.

[ Lectnure de 1'ensemblie des entrées (Ia]
-

| Somceniration de 1'emtrée Cao) Basc de
1 données
[ % <—J
ILecrure <de 1"ensemble des sornies Ia ]

¥cn:‘»ne(:l'nratich de sorte Casy

<dans Minrervalle [0.1])

i

Specificaton de 1 archatecture du résean -
nombre de couches. nombre de neurones .

!

—
Normalisation les valeurs de Ia base de données ]

.

[ Initialisaton aléatoire de tous les poids J
[ Imposition des Biaas ]

Locture du promicr point de 1"echansllon
d apprentiiiaze

[
L 2

Propagation dos ontdaes

L J
( )

]
o )
( )
( )
( )

|
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sEscau ot la sortic oexpErinme niaks

1

Réwro-propagation odu grodicnt do
I ezveus

1

Mise & jous dos poicis

A
U

2

[ %
l Non .
Errcar = Faax
o
nombre d itéeration: = INNewas
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(ow )
BE . — — — — — — - — ,‘» — - -— - - — e—— —— —— —— — e
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N°=1
Echantillon de test
J"
[ Calcul des sortics ] |
1 . NT=MT1
cxpénmoentalic } ¢t Scriturce des rEsuitals

N =N "max \ ; Onsi ».
Nombre de point de

l'echannllon de text

I
I
I
|
|
I
i
I
I
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I
I
I
I
|
|
I
I
|
i
i
I
|
i
|

1

[l’ll.»‘lSE DE TEST J

Figure I11.1 Organigramme représentant 1’algorithme de réseau de neurone
du modele.

IV. Présentation du systtme modélisé :

IV.1. Production de propyléne glycol dans un RCPA avec refroidissement externe :

Les réactions exothermiques conduites dans des réacteurs continus parfaitement agités
(RCPA) peuvent conduire a des conditions d’opérations non stables. Dans cette étude, nous
avons choisi d’étudier la réaction exothermique du premier ordre concernant I’hydrolyse (en
milieu acide) de ’oxyde de propyléne (CH2(O)CHCHs : A) qui donne du propyléne glycol
(CH2(OH)CH2(OH)CHz : C).

Il s’agit d’une étude du comportement thermique du réacteur en mode dynamique a travers
une modélisation numérique. La réaction est conduite avec un excés de second réactif qui est
I’eau (H20 : B) et du méthanol (CH3OH : M) employé comme deuxiéme solvant mais qui
n’entre pas dans la réaction. Le méthanol dans cette réaction joue le role d’un inerte. Son effet
est perceptible sur le coefficient de dilatation chimique, il participe dans le mélange
réactionnel avec sa capacité calorifique [15]. La réaction s’écrit :

CH2(O)CHCHs + H20 — CH2(OH)CH2(OH)CHs
A+B—->C

|
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IV.2. Caractéristiques du réacteur et conditions opératoires :

I1 est d’une importance capitale que de préciser les conditions d’opération et les différents
parametres du réacteur agité en continu (RAC ou RCPA) ainsi que les parametres de la
cinétique chimique. Le tableau 1.1 Donne les valeurs utilisées dans la simulation. Ces
grandeurs sont tirées de la référence [15].

Tableau I1.1 parametres du réacteur et de la cinétique réactionnelle.

V (Volume du CSTR) 40.1 (1.14) ft3 (m3)

Q (Débit volumique a I’entrée) 326.4 (9.24) ft3/h (m3/h)

FAO (Débit molaire de A entrant)  43.03 (19.52) Ibmol/h (kmole/h)
FBO (Débit molaire de B entrant) 802.8 (364.14) Ibmol/h (kmole/h)
FMO (Débit molaire de M entrant) 71.78 (32.29) Ibmol/h (kmole/h)
FCO (Débit molaire de C entrant) = 0.00 Ibmol/h (kmole/h)
TO (Température a I’entrée) 75 (297.04) °F (K)

A (Surface d’échange) 40 (3.72) ft3 (m2)

TP (Température a la paroi) 85 (302.59) °F (K)

U (Coefficient d’échange) 100 (567.83) Btu/ft2-°F(W/m2K)
Ea (Energie d’activation) 32400 (75362.4) Btu/lbmol (kJ/kmole)
k (Facteur de fréquence) (19.96E+12) h-1

Les propriétés thermodynamiques (capacités calorifiques et enthalpies de formation des
constituants) sont rassemblées dans le tableau 11.2. On supposera, pour les calculs et la

simulation, que les capacités calorifiques ne dépendent pas de la température [15].

Tableau I1.2 Propriétés thermodynamiques des espéces

Constituant Cp(Btu /lbmol°F) Hf>18 (Btu/lbmol)
Oxyde de propylene 35 - 66600
Eau 18 -123000
Propyléene glycol 46 -226000
Meéthanol 19,5 -
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Quant au réacteur, il est représenté schématiquement sur la figure 11.2. 11 s’agit d’un réacteur
continu parfaitement agit¢ muni d’une double enveloppe dans laquelle de 1’eau liquide portée
a une température contrélée circule. Elle sert a refroidir la paroi du réacteur et ainsi évacuer la

chaleur dégageée par la réaction.

Ca A : oxyde de propyténe
Fae 3  Agitation mécani SEEa

Te < Agitation mécanique C : propyiéne glycol
Fee Q M : Méthanol

Entrée du CSTR

Entrée du fluide de ____/_//
refroidissement Fas
Fss
Fcs
Fms
S
™ >< Sortie du CSTR )

o> Ca
Température 3 I3 g S

parol du CSTR Les variable du systéme (Ca ,T) Ts

Sortie du fluide de
refroidissement

e

Figure 11.2 Schéma d’un RCPA avec double enveloppe de refroidissement.

IVV.3. C Comparaison résolution par transformée de Laplace et transformée en Z. :

by

On cherche a comparer le comportement dynamique de la concentration du réactif
principal en sortie lorsque la concentration de sa concentration a I’entrée est soumise a une
perturbation en utilisant la transformée de Laplace et la transformée en Z. Cela passe par
I’établissement des équations de bilans de matiére notamment sur le réactif A ensuite leur
résolution par les deux méthodes.
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1V.3.1. La premiere méthode : La transformée de Laplace

Bilan de matiére sur le réactif A :

dC
QC,, —QC,, —VKC,, =V TAS (1V.1) En régime transitoire
QC, —QCy —VKC,s =0 (1V.2) En régime permanant
dC
(IV.1) et (IV.2) = Q(Cay—Cpry)—Q(Cr —Cps) —=VK(Cp —Cpg) =V —2
Cho Chs Cs dt
' ' dCAS
QCL (1) — (Q+VK)Cy (1) =V at
On peut t= v
Q
i ' dCAS
Clo)) ~Wrka)Ch () = == (IV.3)

Les nouvelles variables ¢+ et =+ sont des variables d’écart.
AOQ AS
Considérons le cas ou la concentration de I’entrée (:/'A0 change en fonction du temps selon

la forme d’une fonction ECHELON :
F(Ch)=M=*U(t) (1V.4)

Ou M c’est I’intensité de 1’échelon.

La transformée de LAPLACE de (1V. 4) s’écrit :
, = _M
[F(Ch)]=Cho = 5 (1v.5)

D’autre part, la transformée de LAPLACE de (IV. 3) s’écrit :

E{(C,’A0 () -(1+kt).Cix (t) = r.%}

Cpo(5) — (L+ k1) Cg (5) = 75.C55 (5)

Crs (8).[1+kt+175]=Cp(s)
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Donc P~ 1 —~
Chs(8)=—————=C,(s
AS( ) [1+kT+TS] AO( )
On simplifier 1
Cia(9)=—KT T (s)
1+ S
1+kr
On met: T _a
(1+krt)
Alors C/ (s) devient —— 1 1 —
C = —C
() =1 1 Chls) (1V.6)
La fonction de transfert est G(s)= C_A'\s :[ 1 _ 1 } (1V.7)
C,, Ll+ktl+as '
On remplace 1V.5 dans 1V.6 Cr(s) = 1 1 [M}
hs l+kt 1+as | s
Et finalement :
—~ M 1
CAS (s) =

1+ kt s(L+as)

Notre systétme dynamique de ler degré est ainsi décrit par 1’équation continue suivante

apres la transformation I’inverse de Laplace :

Co(t) = 12"—‘“.{1—@} (IV.8)

V1.3.2 Deuxiéme méthode : Transformée en Z :

Dans cette méthode on introduit la notion de I’opérateur dit « zero order hold » qui est
défini comme un modéle mathématique de la reconstruction pratique du signal effectuee par
un convertisseur numérigue-analogique conventionnel, il décrit I'effet de convertir un signal
de temps discret en un signal en temps continu en maintenant chaque valeur d'échantillon
pour un intervalle d'échantillonnage.

Il s’exprime dans le domaine de Laplace comme suit :

1—exp((At).s)
S

H(s) =
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At : est le pas de temps considéré lors de la discrétisation.

On multiplie cet opérateur par la fonction de transfert analogique G(s) et on passe a la

transformée en Z ;

H(s).G(s) =

1—exp((At).s) G(s)
s

1—exp((At).s)..
S

Z[H(s).G(s)] = Z[ .G(s)}

-1

Par ailleurs Z(e *"*)=2Z

Avec Z : opérateur de retard d’un temps At

Il s’ensuit alors :

Z[H(s)G(s)] = 1- z-l)*z{eis)}

[(1+1kr)'ﬁ:|

H(Z)=@1-Z1Y)*Z

R
H(Z)=@1-27) (1 )’ {i-mz (1V.8)

La transformée en Z de (1V.8) :
(1_ e—Ar/a ) Z—l

Hz)={-z )*(m«) (1-e*z7).0-27

(IV.9)

La fonction de transfert discrete Qui est le rapport, dans le domaine Z de la sortie du procédé

et de son entrée.

H(Z) = =2 (1V.10)

)

>
o

Apres I'égalité entre les (1V.9) et (1VV.10), nous obtenons :

C=As ) 1 (1_ g Av/a ) 71
C..  (L+kr) (1-e™"z?)
Donc Cpo-(Lk).(1-e*ZH)=C,.(1-e")Z
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Et aussi (L+ kr).[CzAS(Z).—Z‘l.C=AS(Z).e_AT/ a} _77C.(2)-2"'C(2)eM7/2

Alors
(1+ kr).[CAS (K) = C, (k —1).e A7/ 0‘} —C,y(k—1)—C,, (k ~1)e AT/ @

Notre systeme dynamique est ainsi décrit par |’équation discréte suivante aprés
introduction des indices k correspondant aux étapes dans le temps :

1

Cps (K) = (m

J.[CAO(k _pa-e AT/ a)}+CAs(k _1)e At/ (IV.12)

La figure 11.3 montre les courbes qui représentent les équations continu et discréte de la

concentration de sortie Cas (équations 1V.8 et 1V.12)

0.004

0.0035 CPOOCDO

0.003 o)

= 0.0025
0.002 o --@- Continu

0.0015 o © Discrete

0.001

Concentration de A a la sortie (Ib mol/ft*3)

o
o
S}
5]

0 10 20 30 40 50 60

Temps(min)

Figure 11.3 : Les courbes des équations continu et discréete du CAS

On voit que les deux courbes entierement compatibles, Donc on peut dire que la réponse
dynamique fournie par 1’équation discrete est exactement celle fournie par la solution exacte
de I’équation continue. Ainsi, pour la suite, nous allons employer 1’équation discréte pour

générer notre base de données.
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V. L’ utilisation de logiciel Fortran :

Dans notre partie pratique, pour effectuons les calculs décrits dans I’ organigramme
précédent, nous avons développé un programme écrit en Fortran 95. C’ est un langage de
programmation utilisé principalement pour le calcul scientifique. C'est le plus ancien langage
de programmation. Pour la génération de la base de données, ¢’ est le logiciel Microsoft

Excel qui a été utilisé.
VI.  Synthese du modéle neuro-mimétique du réacteur continu parfaitement agité :

On a créé une base de données constituée de 700 exemples. Ces exemples ont été obtenus
en donnant des valeurs aléatoires a la variable d’entrée et en calculant les variables de sorties
correspondantes. Notre réseau de neurones compte huit entrées : Cao(k-3), Cao(k-2), Cao (k-
1), Cao (K), Cas(k-3), Cas(k-2), Cas (k-1), Cas (k). Le réseau compte une seule sortie qui est
Cas(k+1). Le nombre de neurones dans la couche cachée a été modifié et plusieurs
simulations ont été effectuées. Deux bases de données ont été utilisées pour le développement
du modele : une base d’apprentissage (700 points) et une base de test (90 points) pour la

validation du modéle.

V1.1. Perturbation sur la concentration de « A » a I’entrée.

VI1.1.1. Génération de la base de données.

On examine d’abord ’effet d’une perturbation de la concentration de « A » a I’entrée (qui
peut étre de différentes formes) du réacteur sur les concentrations de toutes les especes en
sortie. Pour I’espéce A, il s’agit de I’équation 1V.12 qui a servi a générer la base de données.
Pour les espéces B et C, on adopte une procédure analogue qui se présente comme suit :

VI1.1.1.A. Pour ’espéce B

Bilan de matiére sur le réactif B :

dC . ..
QCqy —QCq —VKC,¢ =V TBS (V11.13) En régime transitoire

QC,, —QC, —VkC,; =0 (V11.14) En régime permanant
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_———dC

(VI1.13) et (VI11.14) —->Q (C n0) —Q(Chs —Ci)—VK(C,s —C\) =V TBS
0 Cgs Chs
~QC4, () -VKC}, () =V e
On peut 1= v
Q
dC VI11.15
—Cl () —ktCl () =1—2= ( )
dt
La transformée de LAPLACE de (VI1.13) s'écrit :
E[—Cgs (t) —ktCx (1) = rdC—BS}
dt
~Cis (5) —kt.Cig (5) = 75.Cys () (V11.16)
' 1 ~r
Ona Cas(s) = m-% (s) (VI1.17)

On remplace (VI11.17) dans (V11.16) :

1

Cl.(s)—kt.—
o5 (8) T[1+k1:+fs]

Cho(s) =75Cs (s)

S S
' [(1+ kt) + rs]

Cho(8) = (1+75).Cls (S)

Ci 1 1

— T. .
Cro @+kt+7s) (L+7S)

On met =a =b
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On multiplie 1’opérateur zéro order hold par la fonction de transfert analogique G(s) et on

passe a la transformee en Z :

H(s).G(s) =

1—exp((At).s) G(s)
S

z[H@yG@n:z{519¥§519:G@ﬁ

Il s’ensuit alors :

Z[H(s)G(s)] = (- Z)*zri”_

-k

H(Z) = (-2 1)*z| (e

—(1_7"1 *(_k) 1
H@Z)=0-2")—2 (572 (57D) (V11.18)

On simplifier: G'(s) =

s.(s+a).(s+b)

1 A B C

O )= sra)(s+b) s Ts+a s+b (Vil.19)

On déterminer A, B, C :

e A 1 B.s Cs
G'(s) = =A
(8)= (s+a).(s+b) +s+a s+b

nmexg_———————_A+;%{ ;%{
550 (s+a).(s+b +a

Ae L
ab

e B , 1 A(s+a) C.(s+a)
)= s(s+b) s s+b
lim G'(s) = —~ ‘\(S//*a7/ L S6
s—(-a) (S+b) S+b
-1
“a(b-a)
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Chapitre I1 :
e C G(s) = 1 A(s+b) B(s+b)
(s+a) S s+a
1 A(sh)  B.(s+by”
lim G'(s) = = C
SJ{I‘ ©)= s.(s+a) s +/s/+a "
-1
" b.(a-b)
11 1 1 1 1
Donc G'(s) = ( j—( . j—( . ) (VI11.20)
ab s a(b-a) s+a b.(a-b) s+b

On remplace (VI11.20) dans (V11.18)

oot
b.(a-b) s+b

"
H(Z)=(1-2") T'Z[[zﬁ)%}{a.(bl_a)'sia

Par ailleurs ax, (s) + bx, (s) = aX,(Z) +bX,(Z)

—k k k
* 1 1 T 1
H@Z)=0-27)* 25 ab-a)’ s+a "ba=b) s+b
] 1 K 1 K 1
H(Z)=(-27)* {ab 1-7-1 a(bT a)1_e—a.At z—-1 b(aT -b)1_e—b.At 7— 1}
k 1-7-1 k 1-z-1
H(Z)= Lab t.a(b— a)1_e(aAt; 1 th(a— b)1_ (—bAt; 1}
( D[ @zl o @z
H(Z)= {1 (0-3) LAl 7-1 (a-b) g bt 7= 1} (Vi.21)
H(Z) = (—k) 1 b(a—b)(1-Z7).(1-e .2 ") —(-a)(a-b)1-Z).(1-e**.Z2?)
rab’ [(a-b).(-e**Zz )] [~(a-b).1-e"*Z2™") ]

)= |
rab (b-a)l—e ™z 7). (1-e Nz

[ (1—Z1)[b.(1—eb“.z1)+a.(1—ea'“.21)]]

(k) [b-a)a-e" z")@-e*"z2)+@-2")|[ba-e"" 2 +al-e"*2"]
H(Z)= :
2) tab (b-a)l—-e®*.zh).(1-e**.27Y) (Vi.22)
. o Cos
La fonction de transfert discréte H(Z)===% (VI11.23)
CAO
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Qui est le rapport, dans le domaine Z de la sortie du procédé et de son entrée.

Apres I'égalité entre les (V11.22) et (V11.23), nous obtenons :

c=BS (k) [ b-a)a-ez7) -z )+ @-zH[ba-e*zY)+a@-e*"z"]
C., ~tab’ (b-a)l-e"z").(1-e""2"
Donc (b—a)(l—-e®*zhH.1-e?"Z2 ") -
Cpgrab {g’ :)(Alt ze) g )} C o (k) 1_z-1y|pa-e Pz
ta(l-e @At 771y

_ oA (b-a)C, (Z)1—e DAtz 1y g @Al 71y
Cy(Z)1-e ™ .Z"l)

tab.(b-a) At = (k)| = e DALz,
(1-e Atz Cu(2).1-27)

a. (1_ e—aAt Z —l)

(b _ a)C=A0(Z)|:1— e—b.Al Z -1 e—a.At Z -1 + e(—b—a).At Z —2:| _

- 1_e—b.At 7 1 q-aat 7 _ _ , . — _ X )
) ) -b.At - - -h.At _ -
r-a-b-(ba)[CBs (Z)Le‘bam,zz " =(-k) (b.C p0@)--bCpg(2)e 2T -bZ Cpy(2)+hC(2)e " 2 )+

PR W S R B o —aAt =2
(a.CAO(Z)—a.CAO(Z)e L " -aZ Cpp(Z)+aCpp(Z)e Z )

_(b ) a) |:CA0 (Z) _C=A0(Z)e—b.At.Z—1 _C=A0(Z)e—a.Atlz—l _l_c::M(Z)e(—b—a).AI.Z 2:| __

C..(2)-C(2)e™ 2 -C () 2 — —
rab(h-a) BS( )- BS( Je BS( Je (—k) (b.CAO(Z).—b.CAO(Z).e_b'At.Z_l—b.Z_lCAO( )+bCA0( e bAtZ—Z)
+C35( )e (-b-a) .AtIZ -2

(a.C_AO(Z) aC)e Mz a7 CAO(Z)+aCA0(Z) aAtZ—z)
Alors
(b-a) [CAU 0-C, (-1 (e'b'At +e ) +C - 2)e(—b—a).m} J]
C k _C k-1 e—b.A[ ] _
tab.(a-h) w07 b =() (b+a)-CA0(k)—(a+b).Cw(k_1)_Cw(k_1).(b.e bat a.At)
_Css (k- 1)e—a.At +CBs (k- 2)6(_ -a).At
-h.At -a.At
+CA0(k - 2)-(b-e +a.e ) J

Notre systéme dynamique est ainsi décrit par I’équation discrete suivante apres

introduction des indices k correspondant aux étapes dans le temps :

|
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(b-a) [CAO (0-C, (-1 (e'b'At +g* ) +C_k-gel } _

AD AD

K A e —C.(-0e™ M —C_ k-1 ™
CBS(k)_L (b+a)C, (k-(a+h)C, (k-n-C (k—l).(b.ebAt+a.e aAt) s s

A A0

B _b-a)At
+C, (k-2e"?
-h.At -a.At

+CAO (k-2). (b.e +ae )

-0.01

-0.02

-0.03

-0.04

-0.05

-0.06

Concentration deB a la sortie

-0.07
-0.08

-0.09
Temps (min)

Figure I1.4 Concentration de réactif B en fonction de temps

La figure 11.4 représente la concentration de réactif B en fonction de temps. On constate
une diminution de la concentration de B jusqu’a stabilisation & -0.08(Ib mol/ft®) qui est le
nouveau point correspondant au régime permanent. Cette diminution est due a 1’augmentation
de la concentration initiale de A par un signal échelon d’intensité égal 0.005 et donc une

augmentation de la vitesse de réaction, alors une augmentation de la consommation de réactif.

VI.1.1.B. Pour I’espéce C
Bilan de matiére sur le produit C :

dC . .
QCcy —QC¢s +VKC,s =V TCS (V11.24) En régime transitoire

QCc, —QC¢s +VKC, =0 (V11.25) En régime permanant
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(VIL.24)et (VI125)  —Q (C ATk e & o C

CO) _Q(Ccs _CCS)+Vk (CAS _CAS) =V TCS
T Ces Chs
—QCL (t) +VKCL (t) =V ‘f_tcs

\%
Onpeut 1=—
Q

VI11.26

Gl (1) + Kt.Cle (t) = T‘J'(;_tcs (V11.26)

La transformée de LAPLACE de (VII. 26) s’écrit :

L{-Cés (t) +ktCl (t) = r‘f—tﬂ}

—CL, (5) +kt.Clg (5) = 75.CL (5) (VI1.27)
P 1 e
Ona Chs (8) = _[(1+ k) + Z'S] Cho(s) (VI11.28)

On remplace (V11.28) dans (VI11.27) :

I~ 1 I~ =
_CCS (S) + k’fm 'CAO (S) = TS'CCS (S)

1 ST ~
k‘C.m.CAO (S) = (1+ TS)'CCS (S)

Co gt 1
Cro (Q+kt+7s) (L+79)
Ci _k 1

Cip, T (1+ kt +Sj-(1+sj
T T

On met =a lzb
T

k
T

C,, (s+a).(s+b)
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On multiplie 1’opérateur zéro order hold par la fonction de transfert analogique G(s) et on

passe a la transformee en Z :

H(s).G(s) =

1—exp((At).s) G(s)
S

HH@G@FZFj&gQQBQ}
Il s’ensuit alors :
Z[H(s).G(s)] = (- z*yz[qu

k

H(Z) = -2z | E2)s)

ek 1
H(Z)=@1-27 Tz(&@+a)@+hi] (V11.29)

1
s(s+a).(s+h)

On simplifier: G'(s) =

G'(s) = 1 _A, B C
s(s+a).(s+b) s s+a s+b (VI11.30)

On déterminer A, B, C :

e A 1 Bs Cs
G'(s) = — A
(8)= (s+a).(s+b) +s+a s+b

nmexg_———————_A+;%{ ;%{
50 (s+a).(s+b +a

A=—
ab

e B G'(s) = 1 A(s+a)

— +B+M
s.(s+b) s s+b

lim G'(s)l= 1 . A(sya’)/+B+ C.(s2
s-(-a) s.(s+b) s S+b
-1
a.(b—a)
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e C G(s) = 1 A(s+b) B(s+b)
(s+a) S s+a
1 A(s+h)  B.(s+b)y”
lim G'(s)= = C
lff‘ (5)= s.(s+a) s +/s/+a "
-1
" b.(a-b)
. 11 1 1 1 1
Donc G'(s) = (—.—)—( . ]—( . j (VI1.32)
ab s a(b-a) s+a b.(a-b) s+b

On remplace (11.31) dans (V11.30)

_ xKol(11) 1 1 1 1

H(Z)={-27) ?Z Hm's]{a.(b—a)'wa]‘ b.(a—b)'s+b}
H(Z)(lZ)i;ﬂk 11%21
ab™(S] a(b- a) S+a] b(a-b) | s+b

k k K
_q_7yx| T 1 T 1 T 1
H(Z)=@1-27) { b1_7-1 a(b-a)1_e-aAt 7-1 b(a—b)7_g-bAt 7— 1}

k k k
H(Z)=[£:b_ T @-z-1 T a-z7h :|

a(b—a)1_e—aAt z-1 " b(a—b) 1-e —bAtZ -1

__k b (@-z7h a  (@-z7h
H(Z)=—+ [1 (b-a)1 ¢ adiy 1 (ab)l g bAt 71 (VI1.32)

HZ) - r.:b'{l b(a-b)(1-Z1).(l—e " Z Y+ a(a—b)l-Z1).(1-e**Z" )]

[(a-h).(-e**z ") | [-(a-b).(1-e**Z7)]

1-7 Y b@_eP 7zt (1—g2M 71
H(Z) = ,[_( X © 2 )ral-e )]]
tab (b-a)l-e™*.zH.1-e*"Z2™"
H(Z) = kK [b-a)i-e™ '1).(1—e'“‘.Z'1)—(1—Z'1)|:b.(1—e'““Z')+a(1 e z27)] (V11.33)
tab’ b-a)l-e*Z")(1-e**2")

Coo
La fonction de transfert discréte H(Z)= CE (V11.34)

AO0

Qui est le rapport, dans le domaine Z de la sortie du procédé et de son entrée. Apres I'égalité
entre les (V11.33) et (V11.34), nous obtenons :

|
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Apres I'égalité entre les (V11.33) et (V11.34), nous obtenons :

Ces k| (b-a)i-e™"Z7)1-e""27)-(1-27) [b,(l_ e" 7 +a(l-e “‘.z*)] VI11.35)
C=A0 - Tab l (b _ a)(l— efb-At 7 71).(1— efa_m 271)
Donc (b—a)l—e ™.z 1) 1—eM 2z 1)~
_ b— 1—e DAt 71y _
CCS Tab |:§1_ ea—)afm_zeq) ) :| = CAO'k 1 Z_l) b.l- e_b.At 7 —1) 4
a. (1_ e—a.At 7 —1)
P~ “bAt -1 (b—a)C,,(Z2).A—e DALz 1 BAL 71y
rabp-a) o PU"€ I | ba—e Atz
(1—e @At 71y C.(2).A-2Y)
a.(l— e—a.At Z —1)

(@) —e 27, (2) -

(e
(b-2)
[e

7aAAtlz—1C=AO(Z)+e(—b—a).At 272C=A0( J

Cos(2)-e DA 27 0e_(2)-
rab.(b-a) b =k|r. = = b.At -1 bAt -2
o0 5l (Z)+e( a)at, Ccs @) (b.CAO(Z).—b.CAO(Z)e bz~ CAO(Z)+bCA0(Z)e i )+
(a.C=A0(Z) aC,,(z)e 2 _1—a.Z_1C=A0(Z)+a.C=M(Z).e_a'At.Z_2)
Alors
o (b-a) (CAo () =C o k-0(€"" +6™)+C, e - 26"
Cos ) =Ceg k-1 ™ DA At
rab.(b-a) At (b-a)At =k (b+a).CA0(k)—(b+a).CA0(k—l)—CAo(k—l).(b.e T tae )
-a. -h-a).
Ces (k-1E +Cps (k-2)8 ( DAL -a At)
+C, (k-2)|be +ae

Notre systeme dynamique est ainsi décrit par I’équation discréte suivante apres

introduction des indices k correspondant aux étapes

(b-a) [CAO ) — CAO -1 (e—b.At Lo ) n CAo k- 2)e(—b—a).AtJ B

-a.At

+C_ (k- 2).(b.e_b'At rae oM )

(b+a)C, (0-(a+h)C, (k--C, (k-1. (b.e

-h.At -a.At )
+ae

—C_ (k-ne™"
+C_ (-2e"

-C_k-1e

Cs

b-a).At
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Figure I1.5 Concentration de produit C en fonction de temps

Comme le montre figure 11.5 on voir une augmentation de la concentration de C en fonction
de temps jusqu’a stabilisation a 0.08 (Ib mol/ft®), nouveau régime permanent. Cette
augmentation est due a une augmentation de la concentration de A qui conduit a
I’augmentation de la vitesse de la réaction et donc une augmentation de la concentration du

produit C.

V1.1.2. Synthese du modéle neuronal :

Notre réseau de neurones compte huit entrées : CAO(k-3), CAO(k-2), CAO (k-1), CAO (k),
CAS(k-3), CAS(k-2), CAS (k-1), CAS (k). Le réseau compte une seule sortie qui est
CAS(k+1). Le nombre de neurones dans la couche cachée est cing (apres plusieurs

simulations effectuées). La figure 11.6 représente un schéma du réseau développé.
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Caolk-3) ——»

Cro(k-2) ——»

Crolk-1) ——

Caolk) ——

Cag(k-3) ——

Cas(k-2) ——

Cas(k-1) ——

Caslk) 4/

R

S S e S

Figure I11.6 Architecture de réseau du modeéle

Nous avons généré une base de données constituée de 700 exemples qui sera utilisée
comme base d’apprentissage. Dans un premier temps, nous considérons que la concentration
de I’entrée du réacteur change en fonction du temps selon forme aléatoire, ensuite, nous
utilisons I’équation discrete (1V.12) pour calculer la concentration exacte de sortie.

D’autre part, La base de test est générée de la méme maniére, sauf que le signal de I’entrée
possede une forme spécifique. On utilise une succession d’échelons d’intensités différentes
pendant des périodes variables. L’entrée est introduite dans le programme et la sortie est
calculée. Cette sortie calculée par le modéle est ensuite comparée a la sortie exacte calculée a
partir de 1’équation IV.12. Cela est montré sur la figure 11.7. Sur la méme figure, nous avons

tracé aussi le signal imposé a 1’entrée du réacteur.
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0.035 +
Sortie désirée = — = Sortie calculée Signal entrée
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Figure 11.7 Evolution de la sortie du procédé et celle du réseau

On voit que les deux courbes représentant la sortie exacte et celle prédite par le modéle se
rapprochent bien I’une de I’autre, ce qui signifie que le réseau simule bien le procédé.

L’erreur entre les deux grandeurs est de I’ordre de 2.E-03.
V1.2. Perturbation sur le débit volumique du liquide.
VI.2.1. Génération de la base de données :

Dans cette partie, on considére que le réacteur subit une perturbation du débit volumique
du liquide a P’entrée. On se contentera de développer uniquement la réponse du systeme a
cette perturbation relative a la concentration de 1’espece réactive principale

Bilan de matiére de débit volumique Q sur réactif A :

dC
QC,h —QCps —VKCys =V WAS (V11.36) En régime transitoire
QC,, ~QC, -VKC,, =0 (VI11.37) En régime permanant

On utilise le théoreme de Taylor pour linéariser la fonction Q.C,
Soit f (Q, Cpus ) alors le développement en série de Taylor de la fonction f autour de Q=Q et
Cas=C,s est:

|
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2 o f of of
%QZQ ) '@%% 2! Q0 g - )'fmz% N (Q Q)(CAS CAS)aqaCAS

of of o'f o°f
Q' 6C,, '9Q% ' 6C,¢°

Sont des dérivées partielles de la fonction ¢ évaluée en Q=Q et

Cas=C, .
Donc Q'CAS = Q'CAS +CAS (Q-Q) +Q(CAS _CAS)
Q Chs
QC, =QC, +Cus (Q)+Q(C,) (V11.38)

Alors on remplace (V11.38) dans (V11.36) et (VI11.37) :

~ ' S ’ dC , - e .
QC —(Q-CAS +C,s (Q)+Q(C, ))_Vk'CAS =V FAS (VI11.39) En régime transitoire

Q.C,, —QC, —VKC, =0 (V11.40) En régime permanant
- - - dc
(VI1.39) et (VI1.40)  C,, (Q—Q)—[Q.CAS +C,s (Q)+Q(C, )}+Q.c:As LVK(Cp —Cyp) =V 8
Q' Chs dt
' ' ~ dCAS
Q'(t)(Cpo —Chs) —Chs O(Q+VK) =V a4t (VI1.41)

D’autre part, la transformée de LAPLACE de (I1. 6) s'écrit :
' ' ~ dCAS
LIQ'(1)(Cho —Cps) - Cls (DQ+VK) =V e

Q'(Cao—Cus ) ~Cis (Q+VK) =Vs.Clg

Q'(cAO ~Cp ) = Cjy (Vs +Vk +Q)

C'. (CAO CAS )

As=

Q' (Vs+Vk+Q)
G (G-

C) 1

Q' Vk+Q V. i

48



Chapitre 11 : Partie pratique et modélisation
|

Onmet: _V __,
Vk +Q

La fonction de transfert est

G _|(CuCx) 1
=== —. V11.42
Q' Vk+Q 1l+as ( )

G(s)

On multiplie I’opérateur zéro order hold par la fonction de transfert analogique G(s) et on

passe a la transformée en Z :

H(s).G(s) =

1—exp((At).s) G(s)
S

z[H@yG@n:z{519$§519:G@ﬁ

Il s'ensuit alors :

zpu$s@n:a—zlyz{9§f

(CAO_CAAS).ii
H (Z) _ (l— Z_l)*z { Vk+QS 1+as_r
C,,—C 1
ku2)=a—24yi—f—fszei (V11.43)
VK + Q E.s+s2

La transformée en Z de (V11.43) :

(Co-C) ez

H(Z)=@1-2")* —. (VI1.44)
(2)=( ) Vk+Q (1—e‘A"aZ‘1).(1—Z‘1)
La fonction de transfert discréte H(Z) = C=;'\s (V11.45)
Ql

Qui est le rapport, dans le domaine Z de la sortie du procédé et de son entrée. Apres I'égalité
entre les (V11.44) et (V11.45), nous obtenons :
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& (0w-Cu) o)z
Vk+Q (1-e*°z7)

Q’.(CAO ~Cp )(1— e )z

Donc (Vk + Q)C=AS (1— e’“/aZ’l)

Alors

(VK + Q) Cas ()~ Cos (k=D& ™A/ 2 |=(Co ~Cye )| QK- -Qk - e 472 |
Notre systeme dynamique est ainsi décrit par I’équation discréte suivante aprés introduction
des indices k correspondant aux étapes dans le temps :

)

Ch (k) = \j(;<+c5 .[Q(k—1)(1—e_AT/a)}+CAs(k—1).e_AT/a (V11.45)
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0.0008
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Débit volumique Q

0.0002

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Temps(min)

Figure 11.8 Variations de la concentration de A en fonction de temps
(échelon sur le débit volumique)

La figure 11.8 représente la variation de de la concentration de réactif A en fonction de
temps réponse a un échelon sur le débit volumique du liquide d’intensité 15. On observe une

augmentation de C,. au cours du temps jusqu’a atteindre 0.0017 Ibmol/ft® qui est le nouveau

régime permanant. Ainsi, I’équation VII.45 servira pour générer la base d’apprentissage et de

test.
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V1.2.2. Synthése du modele neuronal :

Pour ce faire, nous avons fixé I'architecture suivante :

«* Nombre de neurone dans la couche d'entrée avec le biais : 09

«» Nombre de neurone dans la couche cachée avec le biais : 06

«* Nombre de neurone dans la couche de sortie : 01

Qafk-3) —»

aQfk-2) —»

afk-1) —s!

Qfk) —_

C.s(k-s) —_— » Cas(k+1)

Figure 11.9 Architecture de réseau du modéle de Q

On a fait le méme travail pour Q pour générer une base de données constituée de 700
exemples de type entrée — sortie. Dans un premier temps, nous considérons que le débit
volumique a I’entrée change aléatoirement en fonction du temps, ensuite, nous utilisons

I’ équation (V11.45) pour calculer la concentration de A en sortie. En second lieu on génére

|
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une base de test en donnant une forme particuli¢re a la variation de débit volumique a ’entrée
et on calcul par 1’équation (V11.45) la sortie exacte. Cette sortie sera comparée a la sortie
délivrée par le modéle neuronal. Ainsi on fournit au réseau le signal de 1’entrée représenté sur
la figure 11.10 constitué¢ d’échelons et d’impulsion. Sur la figure I11.11 on représente les
évolutions de la sortie exacte et la sortie prédite par le modele neuronal. On note que les deux
courbes sont presque identiques indiquant que notre réseau fonctionne bien, Sachant que la

valeur de I’erreur entre les deux grandeurs est de I’ordre de 1.E-03.

(o)
]

Signal entrée

w
o

iy
o

98]
o

]
o

=
o

Ecart débit volumique (cuft/h)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6
Temps (h)

Figure I1.10 Signal de I’entrée (variation du débit volumique).

52



Chapitre 1l : Partie pratique et modélisation

0.0045 - 5 R S %
Sortie désirée = ===== Sortie calculée
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Figure 11.11 : comparaison entre la sortie prédite par le réseau neuronal et
la solution exacte.

VII.  Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté la modélisation d’un systéme dynamique décrit par
un ensemble d’équations différentielles non linéaires. Il s’agit en 1’occurrence d’un réacteur
continu parfaitement agité dans lequel la réaction de premier ordre de synthése du propyléne
glycol a partir de I’hydrolyse de Ioxyde de propylene est mise en ceuvre. Les résultats

obtenus montrent que le modéle simule bien le processus chimique
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CONCLUSION GENERALE.

L’étude présentée dans ce meémoire porte sur la modélisation d’un systeme dynamique
décrit par un ensemble d’équations différentielles non linéaires. Il s’agit en 1’occurrence d’un
réacteur continu parfaitement agité dans lequel la réaction de premier ordre de synthése du
propyléne glycol a partir de 1’hydrolyse de 1’oxyde de propyléne est mise en ceuvre. Ce
modele permettra de tester la stabilité du réacteur lorsque certaines de ses entrées sont

perturbées par rapport a leurs valeurs en régime permanent.

Afin d’atteindre cet objectif, nous sommes passés par deux étapes :

La premiére partie, qui est une synthese bibliographique, a été consacrée a la présentation
des réseaux des neurones : leur fonctionnement, leur architecture, leur différent type...ctc. On
a présenté ensuite quelques applications typiques et on a montré, de maniére concréte, que les
réseaux de neurones constituent un outil performent de modélisation de procédés chimiques.
En deuxiéme lieu, nous avons rappelé quelques notions concernant les réacteurs chimiques,
leurs types, leur classification et leur mode de fonctionnement.

La deuxieme partie de ce travail était consacrée a I’application du modéle basé sur le
réseau de neurones a modélisation de la dynamique du réacteur. Les bases d’apprentissage et
de test ont été générées a partir de la résolution des équations des bilans de matiére en régime
transitoire. Différentes formes des perturbations sur les entrées ont été testées. Les variables
d’entrée retenues dans cette étude sont la concentration du réactif principal a ’entrée et le
débit volumique du liquide a I’entrée. Les résultats des simulations effectuées ont montré
qu’apres I’apprentissage du réseau, la sortie calculée est trés proche de la sortie réelle et les
résultats obtenus sont satisfaisants. Ceci indique que ce type de modele simule bien la

dynamique du processus chimique.

Donc nous concluons que le réseau de neurones est un moyen approprié pour résoudre
les problemes trés complexes qui n’ont pas trouvé de solutions en utilisant les méthodes
traditionnelles. Ils ont amélioré et développé la modélisation et le traitement du signal
ainsi que le contréle des procédés chimique qui sont décrit par des systéemes d’équations

différentielles non linéaire.
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Résume

Les réseaux de neurones artificiels constituent 1’'un des outils les plus performants de
I’Intelligence Artificielle. Ces réseaux possédent des caractéristiques intéressantes telles que
la modélisation de fonctions non linéaires, le traitement paralléle, I’apprentissage,.... Ces
caractéristiques font qu’ils sont des candidats idéaux pour 1’identification des systemes non
linéaires. L’objectif de notre étude est de de modéliser un systeme dynamique décrit par une
un systéme d’équations différentielles en utilisant les réseaux de neurones. Nous avons choisi
de modéliser le comportement dynamique d’un réacteur continu parfaitement agité lors de la
mise en ceuvre de la réaction de synthese du propyléne glycol par hydrolyse de l'oxyde de
propyléne, et de tester la stabilité du réacteur lorsque certaines de ses entrées (concentration
de réactif principal et débit volumique de fluide) sont perturbées. Les résultats des
simulations ont montré que le modéle développé simule de facon trés satisfaisante le
fonctionnement du réacteur.

Les mots clé : modélisation, neurones artificiels, réseaux, perturbations.

Abstract

Artificial neural networks are one of the most powerful tools in Artificial Intelligence. These
networks have interesting characteristics such as the modeling of nonlinear functions, parallel
processing, learning, these characteristics make them ideal candidates for the identification of
nonlinear systems. The objective of our study is to model a dynamic system described by a
set of differential equations using neural networks. We have chosen to model the dynamic
behavior of a perfectly continuous stirred tank reactor during the implementation of the
reaction for the synthesis of propylene glycol by hydrolysis of propylene oxide, and to test
the stability of the reactor when some of its inputs are disturbed. The simulation results
showed that the model simulates the operation of the reactor very satisfactorily.

key words: modeling, artificial neurons, networks, disturbances.
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