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RésuméCe do
ument présente nos a
tivités de re
her
he depuis 1990 (�n du do
torat)dans le domaine de l'Automatique appliquée aux problèmes de modélisation, identi-�
ation, observation et 
ommande de pro
édés biote
hnologiques. Nous présentonsi
i de façon synthétique nos prin
ipales 
ontributions dans 
e domaine, en replaçantnos travaux dans la littérature existante.Ce mémoire ne se veut pas une liste exhaustive de tous nos travaux. Il s'atta
heuniquement à en souligner les points forts, et plus parti
ulièrement nos travaux lesplus ré
ents ou en 
ours de développement dans le domaine du traitement des eauxusées.
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Introdu
tionL'Automatique a pour obje
tif �nal l'optimisation du fon
tionnement d'un pro-
édé ou, plus modestement, l'amélioration et la �abilisation de son fon
tionnement.Dans le domaine des biote
hnologies et du traitement des eaux en parti
ulier, l'ef-�
a
ité re
her
hée en termes de qualité des e�uents et d'é
onomie des 
oûts detraitement a rendu né
essaire la modélisation, l'identi�
ation et la 
ommande entemps réel des pro
édés de traitement biologique. La 
omplexité des mé
anismesmis en jeu et le fon
tionnement jour après jour de tels pro
édés ont mis en exerguele besoin de mesurer, observer, analyser et 
ontr�ler 
ertaines 
on
entrations etvariables 
ara
téristiques des e�uents. Les 
inétiques non-linéaires, les paramètresvariant dans le temps, l'absen
e de mesures �ables et dire
tement atteignables, lesfortes variations des 
onditions opératoires et des 
harges de pollution imposent ledéveloppement et l'utilisation de te
hniques avan
ées de l'automatique.C'est dans 
e 
adre que se situent notre motivation et notre intérêt pour la 
om-mande des pro
édés biote
hnologiques. Nos travaux sont guidés par la volonté derépondre aux nombreux problèmes issus de 
es 
onsidérations, et notre investisse-ment se porte sur les problèmes :� d'instrumentation, pour pallier l'absen
e de 
apteurs, frein essentiel du trans-fert des méthodologies de l'automatique au 
ontr�le e�e
tif des pro
édés ;� de modélisation : modèles de 
onnaissan
e, rédu
tion de modèles, linéarisation,permettant d'une part de simuler le fon
tionnement des pro
édés et d'autrepart de disposer de modèles adaptés aux méthodes d'identi�
ation, d'observa-tion et de 
ommande ;� d'identi�
ation paramétrique et de re
onstru
tion des variables d'état non me-surées ;� de 
ommande des systèmes soumis à des perturbations et à paramètres in
er-tains et/ou variant dans le temps, par des appro
hes de 
ommande adaptativepuis plus ré
emment de 
ommande robuste ;� de 
ommande prenant en 
ompte les 
ontraintes sur les a
tionneurs (et les13



14 Introdu
tionétats).Ces di�érents thèmes sont abordés dans notre manus
rit, organisés de la ma-nière suivante : l'obje
tif du premier 
hapitre est de repla
er notre travail dans le
ontexte du traitement de la pollution. Nous dé
rirons dans 
e 
hapitre les di�érentspolluants et les �lières de traitement avant de nous intéresser à la problématique dela 
ommande. Nous présenterons dans le 
hapitre suivant les modèles dérivés desbilans de matières, à la fois dans leur prin
ipe et pour quelques pro
édés représen-tatifs (
lasses, réa
tions biologiques...). Les di�érents traitements à e�e
tuer sur 
esmodèles bilans-matières dans l'obje
tif de la résolution du problème de 
ommandeseront proposés dans le 
hapitre III. Nous y parlerons des problèmes d'identi�
ation(et don
 d'identi�abilité) et de rédu
tion de modèles. Le 
hapitre IV sera 
onsa
réau 
ontr�le des pro
édés biologiques, et nous présenterons quelques appli
ations etrésultats obtenus en 
ommande adaptative, robuste et 
ontrainte. En�n, les 
on
lu-sions et perspe
tives proposeront quelques pistes de re
her
he future dans le domainedu 
ontr�le des pro
édés biologiques et en parti
ulier de traitement des e�uents.



Chapitre INé
essité du 
ontr�le dutraitement de la pollution

Dans 
e 
hapitre, nous dé�nissons d'abord les di�érents polluants auxquels noussommes 
onfrontés (matières oxydables 
arbonées, azotées et phosphorées). Nousdé�nissons ensuite les di�érentes �lières de traitement, avant de nous restreindreaux �lières de traitement biologique. Dans 
e 
ontexte plus parti
ulier, nous posonsla problématique de 
ommande en insistant sur les aspe
ts 
apteurs et a
tionneurs.
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16 Chapitre I. Né
essité du 
ontr�le du traitement de la pollutionI.1 Introdu
tionLes problèmes d'environnement liés aux a
tivités et à la 
on
entration des po-pulations et des so
iétés humaines deviennent de plus en plus importants. En e�et,que 
e soit au niveau industriel, urbain ou agri
ole, la pollution générée par l'hommea�e
te de plus en plus le 
y
le de l'eau, et des traitements arti�
iels doivent veniren aide et 
ompléter les 
y
les naturels d'auto-épuration.Le traitement biologique des e�uents dans des installations appropriées est unmoyen e�
a
e de répondre à 
es problèmes. Le prin
ipe général d'un pro
édé bio-logique, ou biopro
édé, est d'utiliser les propriétés naturelles d'organismes vivantsa�n de produire ou d'éliminer 
ertaines substan
es 
himiques ou bio
himiques, dansdes 
onditions optimales de fon
tionnement.I.2 Les di�érents polluantsI.2.1 Les sour
es de pollutionLes pollutions arrivant au niveau des stations d'épuration proviennent de diversessour
es :� les 
ités : les rejets urbains (eaux résiduaires urbaines, ERU) peuvent être
onsidérés 
omme la plus importante industrie en terme de masse de maté-riaux bruts à traiter. A titre d'exemple, il est produit quotidiennement unvolume avoisinant les 40 millions de m3 d'eaux usées dans la 
ommunautéeuropéenne. En Fran
e, la 
onsommation moyenne en eau est généralementestimée de 150 litres par jour et par habitant en zone rurale jusqu'à 250 litrespar jour et par habitant en zone urbaine. En 
onséquen
e, 
ha
un produit lemême volume de pollution à travers les eaux ménagères (détergents, graisses,...) et les eaux vannes (matière organique et azotée, germes et matières fé
ales,...).� les industries : la pollution industrielle (eaux résiduaires industrielles, ERI) re-présente une part importante des rejets arrivant aux stations d'épuration. Ene�et, les deux tiers des industriels redevables des Agen
es de l'Eau (
eux quigénèrent le plus de pollution) sont ra

ordés aux stations d'épuration des 
ol-le
tivités territoriales. Ils produisent 10% de la 
harge polluante industriellebrute, 
e qui équivaut à un quart de la pollution domestique. Cet apportpose de sérieux problèmes aux exploitants de stations d'épuration urbaines,tant au niveau des 
apa
ités que des performan
es de traitement. En e�et,les e�uents industriels toxiques (
eux qui 
ontiennent une forte proportionde métaux lourds ou de molé
ules organiques toxiques) 
onstituent un dangerpermanent pour les stations de dépollution biologique. De plus, il faut bien



I.2. Les di�érents polluants 17noter que, selon le ministère de l'Environnement, 30% des rejets industrielss'é
happent en
ore dans la nature sans au
un traitement !� l'agri
ulture : le problème de la pollution agri
ole est un peu di�érent, dansla mesure où 
ette sour
e de pollution n'arrive qu'indire
tement à la station.C'est le 
as en parti
ulier des engrais et pesti
ides qui passent d'abord à tra-vers les milieux naturels (nappes phréatiques, rivières...). C'est aussi le 
as desdé
hets solides issus des industries agro-alimentaires et des déje
tions d'élevage(lisiers de por
, �entes de 
anards...) qui arrivent à la station après hydrolyse(une des voies possibles de traitement des dé
hets organiques solides).� l'eau de pluie : bien que longtemps 
onsidérée 
omme propre, l'eau d'originepluviale est en fait relativement polluée. L'origine de 
ette pollution peut pro-venir des gaz ou solides en suspension rejetés dans l'atmosphère par les véhi-
ules, les usines ou les 
entrales thermiques. Ces polluants (oxyde de 
arbone,dioxyde de soufre, poussière) sont envoyés vers le sol à la moindre averse.Lorsqu'elle ruisselle, l'eau de pluie a un se
ond e�et no
if : elle transporte leshydro
arbures, les papiers, les plastiques et les débris végétaux a

umulés surla terre et les toitures. De plus, 
ette pollution est déversée sur de 
ourtespériodes et peut atteindre des valeurs très élevées qui provoquent un e�et de
ho
 sur le milieu biologique.En ne parlant que de la pollution de l'eau, 
e bilan est loin d'être 
omplet puisqu'ilfaudrait lui rajouter tous les dé
hets solides, 
onstitués d'ordures ménagères, desdé
hets ménagers en
ombrants (mobilier, 
uisinières, réfrigérateurs ...), des dé
hetsautomobiles (
ar
asses, batteries, huiles et pneus usagés), des dé
hets provenant del'entretien des espa
es verts urbains, des dé
hets d'assainissement des eaux usées(boues), des dé
hets inertes (les 2/3 des dé
hets solides industriels), et en�n desdé
hets produits ou re
y
lés dans l'agri
ulture et les industries agro-alimentaires.I.2.2 Les indi
ateurs de pollutionLes eaux usées sont des liquides de 
omposition hétérogène, 
hargés de matièresminérales ou organiques pouvant être en suspension ou en solution, et dont 
ertainespeuvent avoir un 
ara
tère toxique. L'élaboration et la dé�nition de paramètres qua-litatifs de la pollution ont 
onduit à établir les prin
ipales mesures de la pollution :� Matières en suspension (MES) : quantité (en mg/l) de parti
ules solides, denature minérale ou organique, véhi
ulées par les eaux usées.� Demande 
himique en oxygène (DCO) : 
onsommation d'oxygène (en mgO2/l)dans les 
onditions d'une réa
tion d'oxydation 
omplète. C'est une mesure dela pollution organique. On sépare généralement la DCO parti
ulaire de la DCO



18 Chapitre I. Né
essité du 
ontr�le du traitement de la pollutionsoluble pour di�éren
ier les matières en suspension (partie organique) des ma-tières organiques solubilisées.� Demande bio
himique en oxygène (DBO5) : 
onsommation d'oxygène, sur 5jours (en mgO2/l) résultant de la métabolisation de la pollution organiquebiodégradable par les mi
ro-organismes présents. Comme la pré
édente, 
'estune mesure de la pollution organique.� Azote global (NGl) : quantité totale d'azote (en mgN/l) 
orrespondant àl'azote organique et ammonia
al (azote Kjeldahl, NTK) et aux formes miné-rales oxydées de l'azote (nitrates et nitrites).� Phosphore total (PT ) : quantité (en mgP/l) 
orrespondant à la somme duphosphore 
ontenu dans les orthophosphates, les polyphosphates et le phos-phate organique.On pourrait y rajouter des mesures plus spé
i�ques 
on
ernant la présen
e detoxiques d'origine minérale (mer
ure, 
admium, plomb, arseni
...) ou organique(
omposés aromatiques tels que le phénol, PCP...). On trouvera aussi les mesures duCarbone Organique Total (COT ), autre mesure de la quantité de matière organique,des Matières Volatiles en Suspension (MV S) qui représentent la partie organique desMES, ou en
ore des Matières Oxydables (MO). Cette dernière est dé�nie 
omme :
MO =

2DBO5 + DCO

3Cette mesure est parti
ulièrement utilisée par les Agen
es de l'Eau pour établir lesquantités de matières organiques présentes dans un e�uent.I.2.3 La législationLa législation française sur la pollution des eaux, les 
onditions de rejet et leurtraitement repose en grande partie sur la loi sur l'eau no92-3 du 3 janvier 1992 etles dé
rets du 29 mars 1992 et du 3 juin 1994. Les arrêtés prévus par 
es dé
rets ontpermis à la Fran
e de transposer en droit interne les dire
tives européennes "eauxrésiduaires urbaines" du 21 mai 1991. Ils imposent aux 
ommunes, sur l'ensembledu territoire français, l'élaboration et la mise en ÷uvre d'un programme d'assainis-sement avant le 31 dé
embre 2005, prenant en 
ompte la 
olle
te et le traitementbiologique des eaux résiduaires urbaines.Les 
onditions de rejets sont �xées par les arrêtés du 22 novembre 1994 pourles e�uents urbains et des 1er mars 1993 et 25 avril 1995 pour les e�uents indus-triels. Ces arrêtés pré
isent en parti
ulier les 
ara
téristiques physi
o-
himiques desrejets, ave
, en parti
ulier, les valeurs limites des 
ritères de pollution (MES, DCO,
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DBO5, NGl et PT ) �xées en 
on
entrations et en rendements. Les 
aratéristiquesgénérales des rejets sont détaillées dans le tableau I.1 et les valeurs limites sont résu-mées dans les tableaux I.2 et I.3 pour les rejets urbains et industriels respe
tivement.e�uents urbains e�uents industrielspH 6 < . < 8.5 5.5 < . < 8.5Température < 25o < 30oCouleur ≤ 100 mg Pt/lTab. I.1 � Cara
téristiques générales des rejetsparamètre pollution valeur limite rendementjournalière moyenne/24h minimalkg/l mg/l %

MES toutes 
harges 35 90
DCO toutes 
harges 125 75
DBO5 120 à 600 25 70

> 600 80
NGl 600 à 6000 15 70

> 6000 10 70
PT 600 à 6000 2 80

> 6000 1 80Tab. I.2 � Valeurs limites des rejets urbainsparamètre �ux journalier valeur limiteautorisé moyenne/24h moyenne/moiskg/l mg/l mg/l
MES ≤ 15 100

> 15 35
DCO ≤ 100 300

> 100 125
DBO5 ≤ 30 100

> 30 30
NGl ≤ 50 − 30
PT ≤ 15 − 10Tab. I.3 � Valeurs limites des rejets industriels



20 Chapitre I. Né
essité du 
ontr�le du traitement de la pollutionRemarque I.1 : Pour les rejets dans des é
o-systèmes et milieux aquatiques sen-sibles à l'eutrophisation (
roissan
e a

élérée d'algues et autres plantes aquatiquesqui favorisent l'appauvrissement du milieu en oxygène), la législation est plus 
ontrai-gnante, tout au moins en 
e qui 
on
erne l'azote et le phosphore.Ainsi, l'appli
ation de la Dire
tive Européenne et de la loi sur l'eau de 1992né
essite non seulement une extension des stations au traitement de l'azote et duphosphore, mais également une �abilisation de 
es traitements, 
'est à dire un res-pe
t 
ontinu des niveaux de rejets. En Midi-Pyrénées, par exemple, la situation estrelativement alarmante puisque environ 70 % des pollutions azotées et 80 % des pol-lutions phosphorées ne sont pas traitées dans les stations d'épuration domestiques.Les données re
ueillies par l'Agen
e de l'Eau montrent que les bassins versant duTarn, du Gers et de la Garonne sont soumis à des pollutions ex
essives en azote eten phosphore (Atlas et données sur l'eau 1997, bassin Adour-Garonne).I.3 Les �lières de traitementI.3.1 La station d'épurationD'un point de vue général, et sans vouloir être exhaustif, 
ompte tenu de ladiversité des pro
édés mis en ÷uvre selon les 
as, l'épuration de l'eau amène toujoursà : � séparer et éliminer les matières en suspension,� éliminer la pollution organique, prin
ipalement par voie biologique, et, plusré
emment les pollutions azotées et phosphorées,avant de la rejeter dans le milieu naturel.On distingue 
lassiquement dans la station d'épuration (�gure I.1) la su

essiondes traitements suivants :� le traitement primaire (ou prétraitement) : de nature mé
anique, il a pourobjet la séparation liquide-solide, a�n de retenir le maximum de matières ensuspension présentes dans l'a�uent. La dé
antation primaire, et éventuelle-ment un traitement physi
o-
himique en amont de la séparation par dé
anta-tion ou �ottation permettent de réaliser 
ette opération.� le traitement se
ondaire : Il fait généralement appel aux pro
édés biote
h-nologiques, dans lesquels on fait 
onsommer à des ba
téries aérobies ou/etanaérobies les matières organiques présentes dans les eaux usées. Plus ré
em-ment, le traitement biologique de l'azote a été intégré à 
ette étape, et de la
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Fig. I.1 � S
héma de prin
ipe d'une station de traitement d'eaumême manière, le traitement des phosphates 
ommen
e aussi à y être intégré.� le traitement tertiaire (ou de �nition) : C'est un traitement permettantde 
ompléter le traitement biologique par des a
tions spé
i�ques de désin-fe
tion, neutralisation, stabilisation... Il dépend essentiellement de l'avenir del'e�uent : eau potable, réutilisation industrielle (refroidissement de turbines),rejet dans les milieux aquatiques en zone plus ou moins sensible.Remarque I.2 : Compte tenu de l'évolution des dire
tives sur les nitrates et lesphosphates, le traitement de 
es pollutions est passé peu à peu du traitement tertiairevers le traitement se
ondaire, dans le même temps que les di�érentes opérations detraitement biologique ont été ramenées dans le traitement se
ondaire. Mais 
e
i n'estqu'a�aire de présentation et ne 
hange rien dans les prin
ipes.I.3.2 Le traitement biologiqueLes pro
édés de traitement biologique de l'eau sont parti
ulièrement adaptés àl'épuration d'eaux polluées essentiellement par de la matière organique fa
ilementbiodégradable et, dans tous les 
as, exemptes de 
omposés toxiques à des 
on
entra-tions notables. Ces pro
édés sont don
 parti
ulièrement adaptés à l'épuration deseaux résiduaires urbaines. Les eaux industrielles né
essitent généralement des trai-tements spé
i�ques. Elles peuvent parfois rejoindre la station d'épuration, au prixtoutefois d'un traitement physi
o-
himique préalable, 
ar la présen
e de toxique dé-truirait la �ore ba
térienne.Les pro
édés mis en ÷uvre pour la dépollution des ERU et ERI se distinguentselon qu'ils sont :



22 Chapitre I. Né
essité du 
ontr�le du traitement de la pollution� de type aérobie (présen
e d'air ou d'oxygène) ou anoxie ;� en 
ulture libre en suspension dans l'eau (boues a
tivées, lagunage) ou �xée(lits ba
tériens, bio�ltres).Dans un pro
édé à boues a
tivées, l'assimilation et la transformation de la pol-lution par les ba
téries s'e�e
tue dans un premier bassin, asso
ié à un dé
anteur-
lari�
ateur qui permet de re
y
ler les boues en tête du bassin d'une part, et deré
upérer l'e�uent traité d'autre part. Le bassin d'aération est en fait, selon les 
as,
onstitué de plusieurs bassins en série privilégiant 
ha
un le traitement d'une pollu-tion spé
i�que (organique, nitri�
ation, dénitri�
ation, phosphatation), ou d'un seulbassin permettant de réaliser les di�érentes réa
tions biologiques en même temps.L'alternan
e de phases aérées et non aérées permet même d'intégrer au sein d'ununique bassin des 
ultures aérobies et anoxies.Les pro
édés à biomasse �xée gagnent en 
ompa
ité par rapport aux pro
édés àboues a
tivées et ne né
essitent pas la présen
e d'un dé
anteur en sortie. Une purgedes boues a

umulées dans l'ouvrage est 
ependant régulièrement né
essaire pourprévenir le 
olmatage du �ltre.Le lagunage est, par opposition, un pro
édé de traitement extensif, et repose surle prin
ipe de la dégradation en eau libre de la pollution organique. Il peut êtrenaturel ou aéré, lorsque l'apport d'oxygène est assuré arti�
iellement.I.3.3 Les dé
hets solidesPour être à peu près 
omplet sur les �lières de traitement des pollutions, il nousfaut aussi aborder le problème des dé
hets solides. Leur traitement dépend forte-ment du type de dé
het 
on
erné. Les prin
ipales �lières sont :� l'in
inération ;� la mise en dé
harge 
ontr�lée et les 
entres d'enfouissement te
hnique répon-dant à des normes 
ontraignantes et stri
tes ;� l'utilisation 
omme remblais dans les infrastru
tures routières ;� la valorisation matière telle que l'épandage (prin
ipalement des boues de sta-tion d'épuration), le 
ompostage (dégradation de la matière organique en pré-sen
e d'air), les re
y
lages divers ;� la valorisation énergétique, essentiellement la méthanisation, qui 
onsiste en ladé
omposition de la matière organique en absen
e d'air (fermentation anaéro-
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tionneurs 23bie).I.4 Capteurs et a
tionneursI.4.1 CapteursA la base de toute tentative de 
ontr�le d'un pro
édé réside le problème de dispo-ser d'informations pertinentes sur son 
omportement, à une fréquen
e su�sammentélevée pour rendre 
ompte de son évolution, et surtout de les obtenir en ligne, sansintervention humaine. C'est bien là que se trouve la prin
ipale limitation retardantl'automatisation 
omplète des pro
essus biote
hnologiques, et de manière plus 
ru-
iale en
ore, des pro
édés de traitement des eaux usées.En e�et, autant des mesures physi
o-
himiques telles que la température, le pH,les débits de liquide et de gaz, la pression, la puissan
e d'aération, les niveaux oula pression partielle en oxygène dissous sont généralement a

essibles sans di�
ulté,autant les mesures de 
on
entration des divers 
omposés de la réa
tion (biomasses,substrats organiques, pollutions nitrées...) ainsi que des vitesses de réa
tion restentproblématiques. Or 
e sont sur 
es dernières que se posent les problèmes de 
ontr�le,
ar 
e sont elles qui fournissent des informations dire
tes tant sur l'état du pro
édéque sur son évolution à venir.A 
e jour, il n'existe pas vraiment de 
apteurs 
apables, au niveau industriel, defournir des mesures de 
es variables en ligne, au travers d'appareillage de faible 
om-plexité, à 
oût réduit (tant au niveau de l'équipement que du fon
tionnement et dela maintenan
e), et surtout robuste vis-à-vis des 
onditions de fon
tionnement (pHa
ides, en
rassement des membranes dus aux matières en suspension...). La plupartdu temps, 
es variables ne sont obtenues qu'à travers des analyses en laboratoire,dont la durée, les 
oûts et surtout le mode opératoire limitent la fréquen
e et l'au-tomatisation des mesures [93℄.Le problème des 
apteurs reçoit 
ependant une attention de plus en plus impor-tante au 
ours des années, et on voit apparaître diverses solutions qui tentent derésoudre le problème de l'instrumentation :� intégration de 
apteurs existant à fort potentiel informatif dans une bou
lede mesure. L'idée 
ondu
tri
e est dans 
e 
as d'automatiser des 
apteurs horsligne, de manière à obtenir, sans intervention humaine, les mesures sur sitedes variables intervenant dire
tement dans les modèles bilans-matières. Ce
ise fait à partir d'un é
hantillonneur implanté dire
tement dans le bioréa
teur,ou plus généralement dans une bou
le de mesure. Ce prin
ipe, que l'on re-trouve dans l'appellation "Flow Inje
tion Analysis (FIA)" [45℄, a été utilisépour des 
hromatographes à phase gazeuse ou liquide, des spe
tromètres de
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essité du 
ontr�le du traitement de la pollutionmasse, permettant d'obtenir les 
on
entrations de 
omposés gazeux. L'auto-matisation d'un 
apteur YSI pour la mesure du glu
ose [68℄ ou 
elle d'un
apteur TECHNICON pour la mesure du nitrate [19℄∗1 nous ont ainsi permisde 
ontr�ler en bou
le fermée divers pro
édés de fermentation.� 
ouplage de mesures indire
tes à des modèles mathématiques pour re
ons-truire au travers d'observateurs les variables du pro
édé. Par abus de langage,on trouve parfois dans la littérature 
ette appro
he sous le nom de 
apteurs lo-gi
iels ou virtuels. Dans la plupart des 
as, 
'est un observateur de type �ltrede Kalman étendu qui permet de re
onstruire les variables à 
ontr�ler [82℄.Ainsi la mesure de la 
oloration du milieu fermentaire nous a permis, selon lesexpérien
es, de re
onstruire la 
on
entration en produit formé [79℄, la 
on
en-tration en substrat utilisé [71℄∗, ou la 
on
entration en biomasse [35℄. Bienqu'elle soit plus di�
ile à manipuler 
ar 
ouplée à de nombreux paramètres,nous avons pu utiliser la 
on
entration en oxygène dissous pour re
onstruirela 
on
entration en substrat [72℄. Cette mesure de l'oxygène est d'ailleurs àla base de la respirométrie [83℄, méthode dans laquelle on utilise la vitesse de
onsommation de l'oxygène par la biomasse pour 
ara
tériser l'a�uent (
hargeorganique en parti
ulier) et/ou les boues [84℄.� développement de 
apteurs spé
i�ques, dénotés bio
apteurs, qui permettent detransformer l'information "biologique" en un signal éle
trique. Dans [24℄, unbio
apteur est dé�ni 
omme "un dispositif analytique dans lequel sont étroi-tement asso
iés une 
ou
he de re
onnaissan
e ionique ou molé
ulaire et untransdu
teur qui permet la 
onversion d'un signal biologique apparaissant lorsdu phénomène de re
onnaissan
e en un signal analogique". Bien qu'il existeune littérature abondante sur le sujet ([88℄, [16℄ et référen
es in
lues), leurutilisation reste 
ependant limitée, en parti
ulier par l'absen
e de transfert in-dustriel. Ainsi, il 
onvient de noter que seuls quelques prototypes ont 
onduità une 
ommer
ialisation, et que dans 85 % des 
as, ils ne 
on
ernent que lamesure de glu
ose.Quelles que soient les solutions retenues, on voit toujours apparaître deux typesde systèmes :� 
apteurs in situ, dire
tement implantés dans le réa
teur biologique ;� 
apteurs en ligne, implantés sur une bou
le spé
iale de prise d'é
hantillons,permettant en parti
ulier de �ltrer le prélèvement de manière à éviter l'en-
rassement du 
apteur par les matières en suspension.1Les référen
es marquées par une astérisque signi�ent qu'elles font partie des 5 publi
ationsfournies dans la Septième Partie de 
e mémoire.
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ommande 25En�n, même si un e�ort important a été fait au niveau des 
entres de re
her
hepour traiter du problème des 
apteurs, le transfert de 
es derniers vers l'industrieet les 
olle
tivités territoriales en est en
ore à ses balbutiements, en parti
ulier dansles états du sud de l'Europe (dont la Fran
e), très en retard sur le sujet par rapportà leurs voisins s
andinaves.I.4.2 A
tionneursTout aussi essentiel est le problème des a
tionneurs, même s'il se pose en termesdi�érents. Parmi les di�érentes variables sus
eptibles d'être manipulées par l'opéra-teur ou le système informatique, telles que les débits d'aération, de re
ir
ulation desboues de dé
antation et des e�uents, de purge, ..., il s'agit de déterminer 
elles quisont pertinentes en fon
tion des obje
tifs de 
ontr�le re
her
hés.Le prin
ipal problème provient dans 
e 
as de l'inadéquation, en général, entreles obje
tifs de 
ontr�le et les a
tions possibles pour les réaliser. Ce problème estparti
ulièrement bien illustré dans le 
as d'un pro
édé de traitement d'eaux usées.Un obje
tif de 
ontr�le pourrait s'exprimer dire
tement sous la forme d'une 
onsigneen azote résiduel (en deçà de la norme européenne asso
iée). Cependant, les gestion-naires des stations ne sont pas prêts à envisager des sour
es de 
arbone externespermettant de maintenir des rapports 
arbone/azote 
onvenables, 
onsidérant, àtort, que l'eau usée 
ontient su�samment de matière organique pour s'a�ran
hird'un ajout éventuel de 
arbone. On se prive ainsi d'un moyen d'a
tion parti
ulière-ment e�
a
e pour pallier une sur
harge de pollution azotée à l'entrée de la station.I.5 La problématique de 
ommandeLe traitement de la pollution, et les normes européennes qui le régissent, de plusen plus sévères sur les quantités de polluant rejetées dans les e
o-systèmes, imposentle développement de pro
édés de traitement �ables, robustes et performants. Tou-tefois, il a été montré que les installations de traitement biologique ne satisfont pasles normes de rejets dans 8 à 9 % des temps de fon
tionnement. L'utilisation destratégies de 
ommande permettant de satisfaire les normes de rejet s'avère don
né
essaire pour optimiser le fon
tionnement des réa
teurs biologiques. Cependant,le problème du 
ontr�le des pro
édés de traitement biologique des eaux usées resteen
ore assez �ou. Le 
ontr�le, dans le sens 
onventionnel employé en S
ien
es pourl'Ingénieur, ne s'applique en
ore que di�
ilement, tant du fait de l'absen
e d'ins-trumentation en ligne que du fait de l'absen
e de variables d'a
tion et d'obje
tifsénon
és 
lairement en termes de régulation et de poursuite. Ainsi, d'un point de vueglobal, les trois prin
ipaux obje
tifs de 
ontr�le sont de :
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essité du 
ontr�le du traitement de la pollution� garantir le fon
tionnement du pro
édé ;� respe
ter les normes de rejet ;� minimiser l'énergie et les 
oûts de fon
tionnement.L'élimination de la produ
tion polluante 
onduit toujours, en fon
tion des 
a-ra
téristiques physi
o-
himiques des rejets et du degré d'épuration souhaité, à la
on
eption d'un 
haîne de traitement 
onstituée d'une su

ession d'opérations uni-taires ou de stades de traitement entre lesquels il existe généralement des intera
-tions. On peut 
ependant, dans de nombreux 
as, simpli�er le fon
tionnement globaldu 
y
le d'épuration de l'eau (de son prélèvement à son renvoi dans le milieu naturel,en passant par son utilisation, les traitements physi
o-
himiques et biologiques, etla gestion des boues produites) en plusieurs sous-systèmes traités indépendamment.C'est en parti
ulier le 
as pour les stations de traitement biologique, dans lesquellesles traitements de la pollution peuvent être, selon les 
as, 
onsidérés de manièreglobale ou dé
ouplée.Ainsi, du point de vue de l'automati
ien, on trouve dans les pro
édés biote
h-nologiques, et 
e, quel que soit le pro
édé étudié, la quasi-totalité des phénomènesabordés d'un point de vue théorique [10℄, [49℄, [55℄, que l'on retrouvera au �l des
hapitres de 
e mémoire : modélisation, systèmes in
ertains, identi�
ation, estima-tion, �ltrage, optimisation, régulation, poursuite, rejet de perturbations, 
ontraintessur les a
tionneurs... et qui apparaissent de manière 
lassique dans le s
héma blo
d'un système 
ontr�lé en bou
le fermée (�gure I.2).Cependant, il ne faut pas mésestimer l'aspe
t pluridis
iplinaire de 
es pro
édés,et on ne peut pas se 
ontenter de traiter l'aspe
t "
ontr�le des pro
édés". Mêmesi une étape peut être dé
ouplée et traitée en partie indépendamment, il ne fautpas oublier qu'elle s'ins
rit dans un 
ontexte global, né
essitant la prise en 
omptedes aspe
ts biologiques, du dimensionnement des réa
teurs, du positionnement etdu nombre de 
apteurs...I.6 Con
lusionL'obje
tif de 
e 
hapitre était de montrer, au travers de la des
ription des moyensde traitement de la pollution, que le 
ontr�le des pro
édés de traitement biologiqueest né
essaire au bon fon
tionnement de 
es derniers. Il s'a
hève sur le 
onstat que,même si le domaine des biote
hnologies représente un 
hamp d'appli
ation in�nides outils issus de l'Automatique, 
omme nous le verrons en partie par la suite, letransfert te
hnologique ne se fait en
ore qu'au 
ompte-gouttes.
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Fig. I.2 � S
héma général d'un système en bou
le ferméeEn e�et, seul le PID a réellement été implanté sur les pro
édés, au traversde bou
les de régulation 
omplètement dé
ouplées (régulation de pH, de tempé-rature...). La notion de supervision, essentiellement sous forme d'un journal de bordasso
ié à du diagnosti
 (systèmes experts) a aussi 
onduit à quelques réalisations[86℄, mais une grande partie de son su

ès provient de l'absen
e de bou
lage dire
tsur le pro
édé. En e�et, le système fon
tionne en bou
le ouverte, et seul l'opérateurest habilité à agir sur le pro
édé. Quant à l'appli
ation des te
hniques de l'Automa-tique telles que nous les présenterons dans la suite de 
e rapport, elles restent en
oretrop souvent au stade des laboratoires de re
her
he, et leur implantation en milieuindustriel sou�re de la 
omplexité des outils et des nombreux freins te
hnologiquesà leur utilisation (problème des 
apteurs en parti
ulier).
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Chapitre IIModélisation des réa
tionsbiologiques

Nous nous atta
hons dans 
e 
hapitre à la des
ription de pro
édés biologiques àpartir de l'expression des bilans-matières. Les prin
ipaux types de réa
tions (modesde fon
tionnement, réa
tions biologiques) sont présentés en insistant sur 
eux quinous ont servi de supports expérimentaux et/ou de simulation.

29



30 Chapitre II. Modélisation des réa
tions biologiquesII.1 Introdu
tionCe 
hapitre traite de la représentation mathématique des di�érentes 
lassesde réa
tions biologiques auxquelles nous nous intéressons. L'expression des bilans-matières relatifs aux di�érents 
omposants de la réa
tion permet d'obtenir des sys-tèmes d'équations di�érentielles non-linéaires, ordinaires ou à paramètres répartis,dont nous donnons quelques exemples représentatifs dans 
e 
hapitre.II.2 Les modes de fon
tionnementII.2.1 Classes prin
ipalesD'un point de vue général, les modes de fon
tionnement se 
ara
térisent par letype d'alimentation en substrat des réa
teurs biologiques. Nous distinguons troismodes prin
ipaux (�gure II.1) :� Le mode dis
ontinu (ou bat
h). La totatité des éléments nutritifs né
essaires àla 
roissan
e biologique est introduite lors du démarrage de la réa
tion. Au
unapport ni prélèvement (ex
epté bien sûr pour quelques mesures hors ligneséventuellement) n'est par la suite réalisé, et la réa
tion se déroule à volume
onstant. Les seules a
tions possibles de l'opérateur ne 
on
ernent que lesvariables d'environnement (pH, température, vitesse d'agitation, aération...).Peu de moyens sont ainsi né
essaires à sa mise en ÷uvre, 
e qui en fait sonattrait du point de vue industriel. Il sou�re 
ependant d'un in
onvénient ma-jeur : l'apport initial d'une quantité élevée de substrat inhibe généralementla 
roissan
e des mi
ro-organismes qui le 
onsomment, 
e qui se traduit pardes durées de traitement allongées, et limite la 
harge initiale admissible. Parailleurs, 
e mode de fon
tionnement impose la présen
e en amont d'un dispo-sitif de sto
kage des a�uents.� Le mode semi-
ontinu (ou fedbat
h). Tout en né
essitant un dispositif de sto-
kage des a�uents, 
e mode de fon
tionnement se distingue du pré
édent parun apport des di�érents éléments nutritifs au fur et à mesure des besoins
onstatés des mi
ro-organismes. Il permet essentiellement de lever les pro-blèmes d'inhibition asso
iés au mode pré
édent, et de fon
tionner à des tauxspé
i�ques de 
roissan
e pro
hes de leur valeur maximale. A partir d'un vo-lume initial préalablement ensemen
é, le réa
teur est alimenté par un débitaugmentant exponentiellement, né
essitant un 
ontr�le en bou
le fermée de 
edernier. C'est d'ailleurs 
e dernier point qui a fortement limité l'utilisation dufedbat
h en milieu industriel. En�n, 
e mode de fon
tionnement, tout 
ommele pré
édent, est plus parti
ulièrement pré
onisé lorsque la ré
upération desproduits est réalisée en dis
ontinu (a

umulation intra
ellulaire par exemple)ou que l'on ne peut se permettre de relarguer des matières toxiques résiduelles
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tionnement 31(
as du fon
tionnement en 
ontinu).� Le mode 
ontinu (ou 
hemostat). C'est le mode le plus largement employédans le domaine du traitement de l'eau. Cara
térisé par un volume réa
tion-nel 
onstant, il est soumis à un soutirage de milieu réa
tionnel égal au �uxd'alimentation en matière nutritive. Les pro
édés 
ontinus fon
tionnent en ré-gime permanent, en maintenant, pour des 
onditions d'alimentation �xées, lesystème dans un état stable, tout en évitant tout phénomène inhibiteur grâ
eà l'e�et de dilution dû à l'alimentation. Ils permettent en outre des produ
-tions importantes dans des réa
teurs de taille réduite et ne né
essitent pasd'importants dispositifs de sto
kage en amont, 
ontrairement aux modes pré-
édents. Ils peuvent en outre être intégrés dans des dispositifs plus 
omplexes
onstituant les stations de traitement d'eaux.

ContinuFedbatchBatchFig. II.1 � Les di�érents modes de fon
tionnement des pro
édés biologiquesII.2.2 Extension pour le traitement biologique de la pollutionLors de leur utilisation dans le domaine du traitement biologique de la pollution,les modes de fon
tionnement dé
rits dans le paragraphe pré
édent sont intégrésdans des pro
édés plus 
omplexes représentant la station d'épuration (
onférer pa-ragraphe I.3.1), in
luant :� le prétraitement : dégrillage, dessablage, déshuilage ;� le traitement primaire : dé
antation permettant de ré
upérer les matières ensuspension sous forme de boues ;� le traitement se
ondaire, 
orrespondant au traitement biologique des pollutionsorganiques et minérales (azote, phosphore, 
arbone), suivi de la dé
antation
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tions biologiquesse
ondaire ;� le traitement tertiaire, qui dépend de l'utilisation de l'e�uent (utilisation in-dustrielle, agri
ole, rejet en milieu aquatique sensible) : �ltration, désinfe
tionpar le 
hlore ou ozonation ...Nous nous intéressons dans 
e mémoire essentiellement aux traitements biolo-giques.En plus du mode de fon
tionnement, les réa
tions sont 
ara
térisées par l'aération(
ulture aérobie) ou l'absen
e d'aération (
ulture en anoxie) du milieu, et par lefait que les ba
téries peuvent être �xées (lits ba
tériens, bio�ltres) ou libres (bouesa
tivées). Par ailleurs, le réa
teur biologique, alimenté par l'a�uent provenant dutraitement primaire peut être aussi alimenté par les re
ir
ulations du surnageantet/ou des boues de la dé
antation se
ondaire.II.3 Prin
ipe de la modélisation par bilans-matièresUn pro
édé fon
tionnant en réa
teur in�niment mélangé (Stirred Tank Rea
-tor, noté STR) signi�e que le milieu réa
tionnel est homogène. Quel que soit lemode de fon
tionnement (bat
h, fedbat
h, 
ontinu), le 
omportement dynamiquedes di�érents 
omposants de la réa
tion biologique dé
oule dire
tement de l'expres-sion des bilans de matières. La 
roissan
e d'une population de mi
ro-organismes surun simple substrat est alors représentée par les équations di�érentielles ordinairessuivantes :



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
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




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


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








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







d(V X)

dt
= µXV − QoutX (II.1)

d(V S)

dt
= −νsXV + QinSin − QoutS (II.2)

dV

dt
= Qin − Qout (II.3)dans lesquelles X représente la 
on
entration en mi
ro-organismes (g/l), S la 
on
en-tration en substrat (g/l), V le volume réa
tionnel (l), Qin le débit d'alimentation(l/h), Qout le débit de soutirage (l/h) et Sin la 
on
entration de substrat dans l'ali-mentation (g/l). µ et νs représentent respe
tivement le taux de 
roissan
e des mi
ro-organismes (1/h) et le taux de 
onsommation du substrat (1/h).Le 
ouplage entre 
roissan
e et 
onsommation est généralement dé
rit par larelation algébrique suivante :

νs =
µ

Yx/s

(II.4)
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ipe de la modélisation par bilans-matières 33ave
 Yx/s le rendement de 
onversion (g de biomasse/g de substrat).Remarque II.1 : Croissan
e et 
onsommation ne sont pas for
ément 
ouplées danstoutes les réa
tions biologiques [30℄. C'est 
ependant toujours le 
as pour les pro
édésauxquels nous nous intéressons.Même si le taux de 
roissan
e dépend fortement des 
onditions opératoires (tem-pérature, pH...), du milieu réa
tionnel (
on
entrations en 
omposés 
arbonés, azotés,phosphorés, en sels minéraux, en oxygène...), l'expression la plus 
ouramment uti-lisée est le modèle empirique de Monod [57℄, introduit dès le début du siè
le parMi
haëlis-Menten pour dé
rire une réa
tion enzymatique :
µ = µmax

S

Ks + S
(II.5)Cette expression, dans laquelle µmax est le taux de 
roissan
e maximal (1/h) et Ksla 
onstante de demi-saturation (g/l), permet de dé
rire le phénomène de limitationde la 
roissan
e par manque de substrat, et l'arrêt 
omplet lorsque le substrat n'estplus disponible.Par ailleurs, les phénomènes d'inhibition par ex
ès de substrat sont générale-ment modélisés par l'expression de Haldane, introduite dans le 
as des réa
tionsenzymatiques, et reprise par Andrews [1℄ dans le 
as des réa
tions biologiques :

µ = µmax
S

Ks + S + S2

Ki

(II.6)ave
 Ki la 
onstante d'inhibition (g/l).Il 
onvient de noter que de nombreuses autres relations algébriques ont été éta-blies pour dé
rire 
es phénomènes de limitation et/ou d'inhibition, mais que leur uti-lisation reste marginale. De la même manière, 
ertains modèles prennent en 
omptel'in�uen
e de la 
on
entration en mi
ro-organismes, en 
o-métabolite, de la tempé-rature, du pH (
onférer [28℄ pour une liste d'une 
inquantaine de modèles).Le 
as de l'oxygène est un peu à part. En e�et, dans le 
as des pro
édés fon
tion-nant en aérobie, l'oxygène 
orrespond à un 
o-substrat de la réa
tion, et peut ainsiêtre traité 
omme tel, 
'est-à-dire intervenir sous la forme d'un terme de type Monoddans l'expression du taux de 
roissan
e, 
onduisant ainsi à l'expression suivante :
µ = µmax

(

S

Ks + S

)

(

O2

KO2
+ O2

) (II.7)ave
 O2 la 
on
entration en oxygène dissous (g/l) et KO2
la 
onstante de demi-saturation pour l'oxygène (g/l). Cependant, 
ette expression est souvent omise sous
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tions biologiquesl'hypothèse que le réa
teur est su�samment aéré et que KO2
est très petit parrapport à la 
on
entration en oxygène dissous présente dans le réa
teur en fon
tion-nement normal. La dynamique de l'oxygène est obtenue, 
omme pré
édemment, àpartir du bilan de masse de l'oxygène dissous :

d(V O2)

dt
= −qO2

XV + KlaV (O∗

2 − O2) − QoutO2 (II.8)ave
 O∗

2 la 
on
entration de saturation en oxygène dissous (g/l), qui dépend dumilieu de 
ulture (sels minéraux) et de la température essentiellement [27℄. qO2
estla vitesse spé
i�que de 
onsommation d'oxygène, donnée par :

qO2
=

µ

Yx/o

+ mO2
(II.9)dans laquelle Yx/o représente le rendement de 
onversion (gX/gO2), et mO2
le 
o-e�
ient de maintenan
e (gO2/gX/h). Le 
oe�
ient de transfert Kla (1/h) dépendfortement des 
onditions opératoires et en parti
ulier de l'agitation, de la pression,du débit d'aération, du milieu de 
ulture... Il n'existe 
ependant pas de modélisationaisée de 
e paramètre et il doit être déterminé en fon
tion des 
onditions opératoires.C'est d'ailleurs 
e problème qui fait que la mesure de l'oxygène a rarement été utiliséeà des buts de 
ontr�le, bien qu'elle soit très fa
ile à obtenir.II.4 Quelques modèles représentatifsSans vouloir en faire une liste exhaustive, nous présentons à présent quelques mo-dèles représentatifs sur lesquels ont été faites la majorité des expérien
es présentéesdans 
e mémoire, et qui ont servi de supports aux développements méthodologiques.II.4.1 Fermentations 
ontinuesReprenons le modèle (II.1)-(II.3) dé
rivant la 
roissan
e d'une population demi
ro-organismes X sur un substrat limitant S. On obtient dire
tement, dans le 
asde la fermentation 
ontinue, i.e., à volume V 
onstant, et en rajoutant l'équationrelative à un métabolite P , le modèle 
lassique suivant :


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














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














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





dX

dt
= µX − DX (II.10)

dS

dt
= −

µ

Yx/s

X + D(Sin − S) (II.11)
dP

dt
=

µ

Yx/p

X − DP (II.12)dans lequel D = Qin

V
= Qout

V
représente le taux de dilution (1/h), Yx/p le rendementde 
onversion (g de biomasse/g de produit), et µ est dé
rit par (II.5). L'équation
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orrespondant à la produ
tion du métabolite est généralement omise lorsque 
ettevariable n'a pas d'in�uen
e sur la 
roissan
e (µ ne dépend pas de P ) et qu'elle n'estpas mesurée (don
 non utilisée au niveau d'observateurs et/ou de 
ontr�leurs). Lesphénomènes de maintenan
e et de dé
ès peuvent être pris en 
ompte sous la formede termes supplémentaires dans les équations :









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
















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





dX

dt
= µX − DX − bX (II.13)

dS

dt
= −

µ

Yx/s

X + D(Sin − S) − mX (II.14)
dP

dt
=

µ

Yx/p

X − DP (II.15)
b représente le taux de mortalité (1/h) et m le 
oe�
ient de maintenan
e (que l'onretrouve systématiquement sur l'équation d'évolution de l'oxygène (II.8)-(II.9)).On peut étendre dire
tement 
e type de modèle à des réa
tions plus 
omplexes
omportant plusieurs populations de mi
ro-organismes 
ouplées ou non, et/ou plu-sieurs réa
tions en
haînées.Nitri�
ationDans une station de traitement biologique de l'azote des e�uents urbains, le
y
le de transformation de l'azote est le même que dans la nature (�gure II.2) :

-
NO2

-
NO3 N2

-
NO2

+
NH4

O2
NH  eau brute

+

4

substrat carboné

Azote organique

Assimilation

nitratationnitritation

Nitrification DénitrificationFig. II.2 � Cy
le d'élimination des pollutions azotéesLa première partie du traitement de la pollution azotée est don
 la nitri�
ation,qui 
onsiste à transformer par voie biologique l'azote ammonia
al (NH+
4 ) en ni-trate (NO−

3 ), en présen
e d'oxygène [62℄, [64℄, [70℄. Cette réa
tion 
omprend deuxétapes. La première, la nitritation, met en jeu des ba
téries autotrophes de typeNitrosomonas (XNS), qui transforment l'azote ammonia
al en nitrite (NO−

2 ). La
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tions biologiquesdeuxième étape 
on
erne, quant à elle, la 
onversion du nitrite en nitrate par lesba
téries autotrophes Nitroba
ter (XNB). En réa
teur 
omplètement mélangé et ali-menté 
ontinuement en azote ammonia
alNH+
4in, la nitri�
ation peut être modéliséepar les équations di�érentielles issues des bilans de matières relatifs aux 
inq va-riables prin
ipales de la réa
tion, à savoir, les deux populations ba
tériennes, l'azoteammonia
al, le nitrite et le nitrate :
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





dXNS

dt
= µNSXNS − DXNS (II.16)

dXNB

dt
= µNBXNB − DXNB (II.17)

dNH+
4

dt
= −

µNS

YNS
XNS + D(NH+

4in − NH+
4 ) (II.18)

dNO−

2

dt
=

µNS

YNS

XNS −
µNB

YNB

XNB − DNO−

2 (II.19)
dNO−

3

dt
=

µNB

YNB

XNB − DNO−

3 (II.20)
YNS et YNB représentent les rendements des deux étapes. Les taux de 
roissan
e
µNS et µNB sont dé
rits par des termes de Monod relatifs aux substrats limitantsdes deux populations, NH+

4 et NO−

2 respe
tivement :
µNS = µmaxNS

NH+
4

KNH+

4
+ NH+

4

(II.21)
µNB = µmaxNB

NO−

2

KNO−

2
+ NO−

2

(II.22)Cette représentation largement a

eptée dans la littérature sous-entend que les deuxétapes de la nitri�
ation sont indépendantes (pas de 
ompétition entre les mi
ro-organismes), le 
o-métabolite de la première devenant le substrat de la se
onde. Il
onvient aussi de noter que le modèle (II.16)-(II.20) n'expli
ite pas la présen
e del'oxygène, bien que 
elui-
i soit indispensable à la 
roissan
e des deux populationsautotrophes, partant du prin
ipe qu'il est apporté en quantité su�sante pour ne paslimiter le phénomène d'oxydation biologique.Croissan
e sur mélange bi-substratPour représenter le traitement biologique d'e�uents de papeterie par lagunageaéré, Ben Youssef [12℄ a modélisé la dégradation d'un substrat xénobiotique Sx parune population mixte X en présen
e d'un 
o-substrat énergétique Se sous la forme
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
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dX

dt
= (µSx + µSe)X − DX (II.23)

dSx

dt
= −

µSx

Yx/sx

X + D(Sxin − Sx) (II.24)
dSe

dt
= −

µSe

Yx/se

X + D(Sein − Se) (II.25)Le phénomène d'a
tivation/inhibition 
ompétitive dans 
e mélange bi-substrat a puêtre 
orre
tement représenté par le modèle de Monod généralisé :
µSx = µmaxSx

Sx

KSx + Sx + aeSe
(II.26)

µSe = µmaxSe

Se

KSe + Se + axSx
(II.27)dans lequel la 
onstante ae (respe
tivement ax) permet de modéliser l'e�et inhibi-teur du substrat énergétique (respe
tivement xénobiotique) sur la 
onsommation dusubstrat xénobiotique (respe
tivement énergétique).Digestion anaérobieLa digestion anaérobie est le pro
édé de 
onsommation de dé
hets solides 
om-posés de matière organique par voie biologique. La matière organique 
omplexe(ma
romolé
ules) est transformée en biogaz (méthane et gaz 
arbonique) par uneséquen
e de réa
tions suivant quatre étapes prin
ipales : l'hydrolyse, l'a
idogénèse,l'a
étogénèse et la méthanogénèse [26℄. Ces étapes sont s
hématisées sur la �gureII.3. L'hydrolyse 
onsiste en la transformation de matière organique parti
ulaire len-tement biodégradable Xs en matière organique solubilisée fa
ilement biodégradable

Ss. Ces molé
ules peuvent servir de sour
e de 
arbone aux biomasses hétérotrophesintervenant en parti
ulier lors de la dénitri�
ation (
onférer paragraphe II.4.4). Dansle 
as 
ontraire, elles sont transformées en di�érents a
ides organiques, ou a
ides grasvolatils (AGV) par les deux étapes d'a
idogénèse et d'a
étogénèse. Sa
hant que l'onne mesure généralement que l'ensemble de 
es a
ides, et que 
'est l'a
étate qui estdominant, 
ertains modèles 
ourt-
ir
uitent l'a
étogénèse pour ramener la réa
tionen un pro
essus à trois étapes [23℄, [56℄. En�n, la dernière étape, réalisée par les ba
-téries méthanogènes anaérobies stri
tes transforment les AGV en méthane et en gaz
arbonique. Le méthane peut alors être ré
upéré et valorisé 
omme sour
e d'énergie.En 
onsidérant don
 la digestion anaérobie 
omme un pro
essus à trois étapes,
omportant trois populations de mi
ro-organismes, les ba
téries hydrolytiques Xh,les ba
téries a
idogènes Xa et les ba
téries méthanogènes Xm, et leurs substrats
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tions biologiques

2HCO2

Méthane 

+

CO2

Macromolécules

Monomères

Acides organiques

Acide acétique

Méthane +

acétogénèse

acidogénèse

hydrolyse

méthanogénèseméthanogénèse

Fig. II.3 � Les étapes de la digestion anaérobierespe
tifs, le dé
het organique solide Xs, la matière organique solubilisée Ss et lesa
ides gras volatils A, nous avons obtenu le modèle suivant pour dé
rire la 
roissan
emi
robienne en réa
teur alimenté en 
ontinu par les dé
hets solides Xsin [36℄ :
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dXh

dt
= µhXh − bhXh − XhD (II.28)

dXa

dt
= µaXa − baXa − XaD (II.29)

dXm

dt
= µmXm − bmXm − XmD (II.30)

dXs

dt
= −

1

Yh

µhXh + D(Xsin
− Xs) (II.31)

dSs

dt
= (

1 − Yh

Yh

µhXh)(1 − fXI
) −

1

Ya

µaXa + D(Ssin
− Ss) (II.32)

dA

dt
= (

1 − Ya

Ya

µaXa)(1 − fSI
) −

1

Ym

µmXm + D(Ain − A) (II.33)
dXI

dt
= fXI

1 − Yh

Yh

µhXh + D(XIin
− XI) (II.34)

dSI

dt
= fSI

1 − Ya

Ya
µaXa + D(SIin

− SI) (II.35)
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XI et SI représentent respe
tivement les 
on
entrations en matière inerte parti
u-laire et solubilisée. Les taux de 
roissan
e sont modélisés par la loi de Monod relativeaux substrats respe
tifs de 
ha
une des populations. L'équation de produ
tion deméthane peut éventuellement être rajoutée si 
elui-
i est mesuré et présente don
un intérêt au niveau des étapes d'observation et/ou de 
ommande.Des modèles plus 
omplexes peuvent être proposés [26℄, [50℄, qui prennent en
ompte davantage de variables, mais 
ela pose beau
oup plus de problèmes pourdéterminer les valeurs numériques des nombreux paramètres asso
iés.II.4.2 Fermentations semi-
ontinuesL'extension du modèle (II.1)-(II.3) au 
as des fermentations semi-
ontinues estobtenue dire
tement en 
onsidérant Qout = 0. Cette stratégie est parti
ulièrementadaptée au 
as de polluants toxiques qui ne doivent pas se retrouver dans les e�uents,et qui ne permettent pas d'obtenir des produ
tivités élevées en 
ultures dis
ontinues.Considérons le 
as de la biodégradation du phénol. C'est un polluant toxique
ontenu dans les eaux usées de nombreuses industries 
himiques, pétro
himiques etagro
himiques. Sa dégradation par des ba
téries l'a

eptant 
omme seule sour
e de
arbone et d'énergie est fortement inhibée, même à de très faibles 
on
entrations.L'étude de la 
roissan
e de Ralstonia eutropha nous a permis d'établir un modèlebilans-matières dans lequel le taux de 
roissan
e est modélisé par l'expression deHaldane (II.6) et est 
ouplé à la vitesse spé
i�que de dégradation du phénol [53℄. La
roissan
e aérobie peut ainsi être dé
rite par :
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dX

dt
= µX −

Qin

V
X (II.36)

dS

dt
= −

µ

Yx/s

X +
Qin

V
(Sin − S) (II.37)

dP

dt
= νpX −

Qin

V
P (II.38)

dO2

dt
= KLa(O∗

2 − O2) − qO2
X −

Qin

V
O2 (II.39)

dV

dt
= Qin (II.40)

P est un 
o-métabolite de la 
roissan
e, l'a
ide 2-hydroxymu
onique semialdéhyde(2-hms). L'a

umulation de 2-hms se traduit par une 
oloration jaune de plus enplus intense, 
orrélée ave
 le taux de 
roissan
e :
νp = α0 + α1µ (II.41)
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tions biologiques
α1 représente un terme de rendement, alors que α0, qui n'a pas de réelle signi�
ationphysique, a été introduit pour assurer l'ajustement des données [53℄.Con
ernant la dynamique de l'oxygène, 
omme nous l'avons dit dans un para-graphe pré
édent, elle n'a d'intérêt que dans la mesure où l'on veut se servir del'oxygène 
omme sour
e d'information de la réa
tion. La vitesse spé
i�que est don-née par l'expression (II.9) et le 
oe�
ient de transfert Kla doit être déterminé enfon
tion des 
onditions opératoires [72℄.II.4.3 Pro
édés à boues a
tivéesLes pro
édés à boues a
tivées sont très largement utilisés pour le traitementbiologique des eaux usées. Traditionnellement, ils sont 
omposés d'un réa
teur bio-logique et d'un dé
anteur/
lari�
ateur s
hématisés sur la �gure II.4. L'e�uent dupro
édé est ré
upéré en sortie du 
lari�
ateur, alors que les boues dé
antées sont enpartie re
ir
ulées à l'entrée du réa
teur.

affluent

aérateur décanteur

effluent

purgerecirculationFig. II.4 � S
héma d'une installation à boues a
tivéesCe s
héma de base peut être 
omplété par d'autres réa
teurs en série (permet-tant de favoriser les di�érentes populations de mi
ro-organismes en optimisant les
onditions opératoires de 
haque réa
teur), par un dé
anteur primaire et par desbou
les de re
ir
ulation interne.Pour pouvoir traiter les pollutions 
omposées d'azote organique, le réa
teur biolo-gique doit prendre en 
ompte à la fois des 
onditions aérobies (pour la nitri�
ation),et anoxies (pour la dénitri�
ation en parti
ulier). Ces opérations peuvent être réa-lisées soit dans deux bassins pla
és su

essivement, l'un aéré, l'autre non, soit dansun seul bassin autorisant des périodes alternées d'aération et de non-aération [84℄,[48℄.La modélisation de 
es pro
édés à boues a
tivées a été très largement étudiée,et a 
onduit au modèle bien 
onnu établi par l'IAWQ (International Asso
iation for



II.4. Quelques modèles représentatifs 41Water Quality), qui prend en 
ompte le 
y
le d'élimination de l'azote, des matièresorganiques biodégradables (lentement et rapidement), et dans sa deuxième version,le 
y
le de transformation du phosphore [41℄, [40℄. Le modèle se présente sous formematri
ielle, les lignes 
orrespondant aux di�érentes réa
tions biologiques et les 
o-lonnes aux variables mises en jeu dans 
es réa
tions.Mis à part la modélisation des étapes de traitement des dé
hets (nitri�
ation,dénitri�
ation, digestion...), un élément 
lé de 
es pro
édés est la modélisation dudé
anteur a�n de gérer au mieux la re
ir
ulation des boues [87℄, [69℄.II.4.4 Bio�ltreLes pro
édés de type bio�ltre (ou �ltre biologique) sont 
onstitués d'un réa
-teur biologique verti
al rempli d'un support granulaire (pouzzolane généralement)sur lequel les populations ba
tériennes viennent se �xer et 
oloniser le matériau,l'é
oulement de l'a�uent se faisant dans le sens as
endant ou des
endant (�gureII.5).
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Fig. II.5 � Bio�ltre expérimental pour la dénitri�
ationBien que moins généralisés que les pro
édés à boues a
tivées, ils présentent 
e-pendant des intérêts indéniables tels que :� 
ompa
ité (faible surfa
e au sol) 
omparativement aux pro
édés boues a
ti-vées ;� rétention des matières en suspension au sein du réa
teur, évitant de 
e faitl'utilisation d'un dé
anteur se
ondaire ;
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tions biologiques� bonnes performan
es pour l'élimination des pollutions 
arbonées, azotées, phos-phorées et des matières en suspension ;� bonne intégration dans l'environnement (peu de bruit, peu d'odeur) ;� minimisation de la 
onsommation d'énergie et de la produ
tion des boues.D'un point de vue pratique, la rétention des parti
ules se traduit par un 
olma-tage du bio�ltre, 
e qui né
essite d'éva
uer périodiquement l'ex
ès de biomasse et dematières en suspension retenues. Ces lavages fréquents induisent un fon
tionnement
y
lique, pour lequel la prin
ipale di�
ulté est d'anti
iper le 
olmatage. Du pointde vue de la modélisation, le 
omportement dynamique des bio�ltres est représentépar des équations aux dérivées partielles non-linéaires, permettant de représenter àla fois l'évolution temporelle et spatiale le long de la 
olonne (en 
onsidérant queles dispersions axiales sont négligeables) des variables mises en jeu dans la réa
tionbiologique.Considérons plus spé
i�quement le bio�ltre de dénitri�
ation dé
rit sur la �gureII.5. La transformation des nitrates en azote gazeux par des ba
téries hétérotrophes(né
essitant la présen
e d'une sour
e de 
arbone énergétique) peut être simplementreprésentée par les deux étapes de dénitratation et de dénitritation (
f. �gure II.2).Sous l'hypothèse que la porosité est stationnaire et uniforme le long du réa
teur,l'expression des bilans de matières relatifs aux quatre variables 
onsidérées pourdé
rire la réa
tion (
on
entrations en nitrate S−

NO3
, nitrite S−

NO2
, éthanol Ss et bio-masse a
tive Xa) 
onduit au système dé
rit par les équations aux dérivées partiellesnon-linéaires de type hyperbolique suivantes :
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∂SNO−

3
(z, t)

∂t
= −

F

Aǫ

∂SNO−

3
(z, t)

∂z
−

1

α1ǫ

1 − Yh1

Yh1

µNO−

3
(z, t)Xa(z, t) (II.42)

∂SNO−

2
(z, t)

∂t
= −

F

Aǫ

∂SNO−

2
(z, t)

∂z
+

1

α1ǫ

1 − Yh1

Yh1

µNO−

3
(z, t)Xa(z, t)

−
1

α2ǫ

1 − Yh2

Yh2

µNO−

2
(z, t)Xa(z, t) (II.43)

∂SS(z, t)

∂t
= −

F

Aǫ

∂SS(z, t)

∂z
−

1

ǫYh1

µNO−

3
(z, t)Xa(z, t)

−
1

ǫYh2

µNO−

2
(z, t)Xa(z, t) (II.44)

∂Xa(z, t)

∂t
= [µNO−

3
(z, t) + µNO−

2
(z, t)](1 −

Xa(z, t)

Xa max
)Xa(z, t) (II.45)ave
 la variable d'espa
e z variant entre 0 et la hauteur normalisée 1 du bio�ltre.



II.5. Con
lusion 43Les 
onditions aux limites sont les suivantes :














SNO−

3
(z = 0, t) = SNO−

3
in(t)

SNO−

2
(z = 0, t) = SNO−

2
in(t)

SS(z = 0, t) = SSin(t)Les vitesses de 
roissan
e sur le nitrate et le nitrite, en présen
e d'éthanol, sontdonnées par les doubles expressions de Monod :
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µNO−

3
(z, t) = µNO−

3
max

SNO−

3
(z, t)

KNO−

3
+ SNO−

3
(z, t)

SS(z, t)

KS + SS(z, t)
(II.46)

µNO−

2
(z, t) = µNO−

2
max

SNO−

2
(z, t)

KNO−

2
+ SNO−

2
(z, t)

SS(z, t)

KS + SS(z, t)
(II.47)Bien qu'il existe des outils mathématiques sophistiqués permettant de manipulerles systèmes à paramètres répartis, on préférera le plus souvent les transformer enmodèles à paramètres lo
alisés, pour lesquels la majeure partie des travaux d'ana-lyse, d'observation et de 
ommande s'applique. Les méthodes de dis
rétisation auxdi�éren
es �nies fournissent en général une solution pré
ise du système initial, maisau prix de modèles appro
hés de dimension élevée. Les méthodes d'approximationsfon
tionnelles, et en parti
ulier les méthodes de résidus pondérés [32℄, telle que laméthode de 
ollo
ation [94℄, [18℄ permettent d'obtenir des approximations de la dy-namique des systèmes à paramètres répartis, pour lesquelles le ve
teur d'état est dedimension réduite. Ce type de méthode présente 
ependant des di�
ultés de miseen ÷uvre, en parti
ulier liées au 
hoix des points de 
ollo
ation, de leur nombre etdes fon
tions de pondération.En�n, les méthodes à 
ompartiments permettent de transformer le �ltre biolo-gique en un 
ertain nombre de réa
teurs in�niment mélangés mis en série [65℄. Lenombre de réa
teurs à 
onsidérer pour représenter le bio�ltre dépend de la pré
isionque l'on veut obtenir à la fois sur les régimes transitoires et sur les points d'équi-libre, et de la dimension du ve
teur d'état que l'on va 
onstruire (
onférer paragrapheIII.3.3). On 
onsidère généralement qu'il faut une trentaine d'éléments en série pourreprésenter 
onvenablement le bio�ltre, mais 
e nombre peut être réduit à quelquesunités lorsque l'on s'intéresse à la synthèse de 
ontr�leurs.II.5 Con
lusionNous avons vu dans 
e 
hapitre que, quels que soient le pro
édé biologique etson mode de fon
tionnement, le prin
ipe de modélisation, basé sur les bilans de ma-tières, reste le même. La 
omplexité du modèle dépend essentiellement du nombrede réa
tions internes 
onsidérées et de la stru
ture retenue pour dé
rire le taux de
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roissan
e.Loin d'être exhaustif, 
e 
hapitre avait simplement pour obje
tif de dé
rirequelques pro
édés biologiques représentatifs et présentant des 
ara
téristiques dif-férentes (équations di�érentielles ordinaires ou partielles, 
ouplages des vitesses de
roissan
e...). N'ont 
ependant été présentés que des pro
édés sur lesquels nousavons travaillé1. Ce sont don
 
es pro
édés qui seront utilisés par la suite, lors del'utilisation des modèles à des �ns d'identi�
ation paramétrique, d'observation et de
ommande.

1De tous les pro
édés présentés dans 
e 
hapitre, seul le modèle de 
roissan
e bi-substrat n'estpas utilisé par la suite. Nous avons 
ependant 
hoisi de le présenter dans 
e 
hapitre pour soulignerle fait que la 
roissan
e peut être plus 
omplexe qu'un simple modèle de Monod.



Chapitre IIIAnalyse des modèles

A partir des modèles bilans-matières dé
rits dans le 
hapitre pré
édent, nousnous intéressons dans 
e 
hapitre aux problèmes d'identi�
ation asso
iés et à latransformation de 
es modèles de 
onnaissan
e en modèles d'a
tion adaptés auxappro
hes de 
ommande que nous développerons dans le 
hapitre suivant.

45



46 Chapitre III. Analyse des modèlesIII.1 Introdu
tionLes paramètres qui 
omposent les modèles bilans-matières, bien qu'ayant une
ertaine signi�
ation physique, ne sont généralement pas fa
ilement a

essibles, etdoivent ainsi être identi�és. Cependant, 
es modèles issus des bilans de matières nesont pas toujours adaptés pour l'identi�
ation des paramètres (problèmes d'identi�a-bilité stru
turelle et/ou pratique) 
omme pour l'élaboration de 
ontr�leurs (
onférer
hapitre suivant). Un e�ort important est ainsi fait pour obtenir des modèles sim-pli�és, que 
e soit par des rédu
tions d'ordre ou par l'é
riture de modèles linéarisésautour de points de fon
tionnement.III.2 Identi�
ation des paramètres des modèlesDans le 
as où nous établirions un simple modèle linéaire pour représenter uneréa
tion biologique, le problème de l'identi�
ation se ramènerait au problème 
las-sique de l'identi�
ation paramétrique, que 
e soit par des appro
hes graphiques, desméthodes algébriques de type Moindres Carrés, ou par des méthodes d'analyse spe
-trale. Il est 
ependant souvent préférable de s'intéresser aux modèles non-linéairesdérivés des bilans-matières qui permettent non seulement d'identi�er des paramètresphysiques apportant des informations pertinentes sur le fon
tionnement du pro
édé,mais aussi de véri�er la 
ohéren
e des valeurs des paramètres obtenues. Nous nousintéressons don
 dans 
ette partie essentiellement au problème de l'identi�
ation deparamètres intervenant non-linéairement dans les modèles.III.2.1 Identi�abilité des modèlesL'étude préalable de l'identi�abilité des modèles dynamiques est essentielle tantdu fait de la 
omplexité des modèles que du manque de mesures disponibles. Ainsi,avant de se lan
er dans une pro
édure d'optimisation des paramètres d'un modèle,il est né
essaire de déterminer si tous les paramètres vont être identi�ables et, si 
en'est pas le 
as, quels sont 
eux que l'on pourra identi�er. En e�et, si la stru
turevariable/paramètre n'est pas identi�able, 
'est-à-dire, si nous ne pouvons pas trouverune valeur numérique unique pour 
haque paramètre, l'optimisation paramétriquepeut 
onduire vers plusieurs, voire une in�nité de solutions.Identi�abilité stru
turelleLa notion d'identi�abilité stru
turelle est liée à la possibilité de donner une valeurnumérique unique à 
haque paramètre du modèle mathématique. Elle est étudiéesous l'hypothèse de données expérimentales �parfaites�. Dans le 
as où le modèlen'est pas stru
turellement identi�able, 
ette étude permet de déterminer les 
ombi-naisons de paramètres qui sont a priori identi�ables. S'il existe des relations dire
tesreliant entre eux plusieurs paramètres, il est alors né
essaire de 
onnaître les valeurs



III.2. Identi�
ation des paramètres des modèles 47numériques de 
ertains paramètres a�n d'en déduire les autres. L'étude de 
es pro-priétés doit nous permettre de déte
ter, avant le re
ueil des données sur l'estimationdes paramètres, les problèmes que l'on risque de ren
ontrer.Pour les systèmes linéaires, l'identi�abilité stru
turelle est relativement bien dé-�nie et il existe de nombreux tests d'identi�abilité (méthode de transformation deLapla
e, appro
he des matri
es modales, ...) [11℄, [52℄, [33℄. Par 
ontre pour les sys-tèmes dans lesquels les paramètres interviennent non linéairement, le problème estplus di�
ile à résoudre. Il existe tout de même des tests d'identi�abilité mais quirestent souvent 
omplexes et lourds à mettre en ÷uvre, surtout si le nombre deparamètres est important.Parmi 
eux-
i, le test de l'identi�abilité par les séries de Taylor est basé sur ledéveloppement en séries de Taylor des mesures au temps t = 0 [29℄, [43℄, [63℄. Cetteméthode 
onsiste à véri�er si les dérivées su

essives 
ontiennent des informationssur les paramètres à identi�er. L'obje
tif est ainsi d'exprimer les paramètres à iden-ti�er en fon
tion des mesures disponibles et de leurs dérivées su

essives. Autantsur des exemples simples 
ette méthode est fa
ile à appliquer, autant, lorsque la
omplexité du modèle augmente en variables et paramètres, elle devient lourde àmettre en ÷uvre et le 
al
ul des dérivées 
onduit à des expressions di�
iles à ma-nipuler. Cette te
hnique, même ave
 l'aide d'un logi
iel de 
al
ul symbolique, esttrès fastidieuse à utiliser surtout si nous devons dériver les expressions à des ordressupérieurs à deux.Une autre méthode pour analyser l'identi�abilité stru
turelle est de transformerle modèle non-linéaire en une représentation linéaire en les paramètres à identi�er, etde regarder l'identi�abilité de 
ette dernière [29℄, [95℄. Cette méthode a l'avantage,par rapport à la pré
édente, de né
essiter relativement peu de 
al
uls. Mais elle esttoujours très lourde à mettre en ÷uvre si le système initial se 
omplique et si lesmesures ne représentent pas dire
tement les variables d'état du système.Outre la stru
ture du modèle elle-même, l'identi�abilité stru
turelle est fortementliée à l'équation d'observation. A�n de justi�er de manière simple 
e fait, 
onsidéronsla phase d'hydrolyse de la digestion anaérobie. Pour 
e faire, 
onsidérons le modèlesuivant














Ẋ = µmax
S

S+Ks
X

Ṡ = −
µmax

Y
S

S+Ks
X

(III.1)et supposons que nous mesurons la somme des variables (X +S). Ce 
as 
orrespondexa
tement à la situation de l'hydrolyse pour laquelle, en mesurant la DCO parti-
ulaire, on mesure à la fois un substrat solide S et la biomasse hydrolytique X. Ennotant DCOp la somme de X et de S, et en additionnant les deux expressions dusystème (III.1), on obtient :
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˙DCOp = µ(1 −

1

Y
)Xave
 :

µ =
µmaxS

S + KsOn ne pourra don
 identi�er que le terme 
omplet (µ(1 − 1

Y
)X), qui, lorsque lesystème n'est pas en régime permanent, varie. Ainsi, on ne peut pas disso
ier lesdivers paramètres de 
ette expression. Si par 
ontre nous mesurons X et S, tous lesparamètres du modèle (III.1) sont stru
turellement identi�ables.Identi�abilité pratiqueLe problème de l'identi�
ation pratique repose prin
ipalement sur la qualité desdonnées et les informations qu'elles 
ontiennent. Les données disponibles doiventêtre su�santes et d'assez bonne qualité pour que l'identi�
ation des paramètres dumodèle 
onduise à des valeurs admissibles. Lorsque les paramètres sont très forte-ment 
orrélés, lorsque les mesures disponibles sont en nombre limité et lorsqu'ellessont enta
hées de bruits, l'uni
ité de la solution n'est plus garantie. Par exemple, lamodi�
ation de l'un des paramètres peut être 
ompensée proportionnellement parun autre tout en produisant un lissage satisfaisant entre les valeurs expérimentaleset simulées.Une méthode de test de l'identi�abilité pratique a été étudiée par Walter etPronzato [96℄. Cette méthode permet de savoir si une stru
ture 
hoisie est identi-�able. Le prin
ipe est de 
hoisir une valeur nominale p0 de paramètres (en les tirantau hasard dans un ensemble de paramètres P ), puis de simuler le modèle M(p0)ave
 une grande pré
ision pour obtenir des données �
tives yf , a�n de s'a�ran
hirdu bruit de mesure. Ensuite, il 
onvient d'estimer p à partir de yf en minimisantun 
ritère quadratique sur l'erreur de sortie à l'aide d'une méthode du se
ond ordreinitialisée à p̂0 = p0. Si p̂k reste stable en p0, le modèle M est stru
turellement lo
a-lement identi�able. Si par 
ontre l'estimateur est instable, 
ela peut signi�er que Mest stru
turellement non identi�able ou que l'on a tiré au hasard un point p0 pro
hed'une région atypique. Il est alors re
ommandé de tirer d'autres p0 pour tran
her.Cette méthode permet de s'a�ran
hir du bruit de mesure, 
'est-à-dire de la qua-lité des données expérimentales. Mais elle peut aussi servir à déterminer l'in�uen
ede la quantité des mesures. La fréquen
e des mesures e�e
tuées au 
ours de l'expé-rimentation peut in�uen
er l'identi�abilité du modèle. En e�et, si très peu d'é
han-tillons, pour une même mesure, sont relevés, la stru
ture risque de ne pas êtreidenti�able (plusieurs 
ourbes peuvent passer par les mêmes points). Par 
ontre sinous augmentons la fréquen
e des mesures, le modèle peut devenir identi�able.



III.2. Identi�
ation des paramètres des modèles 49III.2.2 Identi�
ation des paramètres des modèlesLes paramètres pouvant être identi�és ayant été exhibés de par l'étude de l'iden-ti�abilité du modèle, l'identi�
ation proprement dite peut être entreprise, à partird'une 
ampagne de mesures sur le site expérimental. D'un point de vue général,l'identi�
ation des paramètres de modèles non-linéaires se fait par des méthodesitératives d'essais-erreurs, en minimisant à 
haque itération une fon
tion 
oût re-présentant l'é
art entre les sorties mesurées du pro
essus et les sorties du modèle(�gure III.1) :1. les paramètres du modèle sont �xés à des valeurs initiales arbitraires, maisadmissibles.2. le modèle bilans-matières est simulé a�n de re
onstruire les mesures disponiblesà 
haque date de mesures.3. l'é
art εi entre résultats expérimentaux et simulés est 
al
ulé à 
haque date demesures Ti a�n d'obtenir le ve
teur ε = [ε1 · · · εm]T , où m est le nombre demesures.4. les valeurs des paramètres du modèle sont modi�ées de manière à minimiserune 
ertaine fon
tion d'erreur f(ε) (fon
tion 
oût), généralement quadratique,et on retourne à l'étape 2.
Initialisation 

paramètres
des 

ymodèle
Simulation

modèle
du Calcul

critère d’erreur
Paramètres
significatifs

ymesuré

Ajustement 
des

paramètres

Test critère oui oui

nonnon

Fig. III.1 � Pro
essus itératif d'identi�
ation des paramètresLa minimisation de la fon
tion 
oût est un problème d'optimisation non linéaire,pour lequel diverses méthodes ont été appliquées ave
 su

ès dans le 
adre des pro-
édés bio
himiques. Citons à titre d'exemples :� les te
hniques séquentielles, en parti
ulier la méthode du Simplexe de Nelderet Mead [58℄, qui utilisent des formes géométriques pour explorer la surfa
ed'optimisation [80℄, [37℄, [81℄...� les méthodes de gradient basées sur les dérivations partielles de la fon
tion àminimiser par rapport aux paramètres re
her
hés. La méthode de Levenberget Marquardt [54℄ a ainsi donné lieu à de nombreuses appli
ations [78℄, [43℄,[59℄, [19℄∗...



50 Chapitre III. Analyse des modèlesMême si 
ela n'apparaît pas toujours 
lairement dans les appli
ations que nousavons traitées, 
ette phase d'identi�
ation des paramètres relatifs aux 
inétiques de
roissan
e et aux rendements représente la première étape du 
ontr�le des pro
essusétudiés. Citons toutefois les thèses de S. Bourrel [18℄1 et de S. Julien [48℄, ainsique les mémoires de �n d'études CNAM de C. Armaing [6℄ et de F. Gérin [36℄ qui
onsa
rent une partie de leur rapport à 
e problème.III.2.3 Sensibilité des modèles aux paramètresL'étude de l'identi�
ation des paramètres des modèles bilans-matières ne sauraitêtre 
omplète sans une évaluation de la sensibilité des modèles aux paramètres, auxentrées ou aux 
onditions initiales. Il existe quelques méthodes analytiques, en par-ti
ulier les travaux de Tomovi¢ [91℄, qui permettent d'exprimer la sensibilité d'unefon
tion à ses paramètres en 
onstruisant des équations de sensibilité dans lesquellesapparaissent les dérivées partielles de la fon
tion par rapport à ses paramètres. Cesméthodes sont malheureusement très lourdes à mettre en ÷uvre, et l'étude se faitgénéralement par simulation numérique en 
omparant les 
omportements du sys-tème en fon
tion des valeurs des paramètres. Les 
on
lusions sont très fortementliées à la stru
ture du système, et il paraît di�
ile de faire une analyse exhaustivede la sensibilité aux paramètres. Cette étude, même partielle, reste 
ependant in-dispensable tant pour établir des plans d'expérimentation en vue du 
alibrage dumodèle que pour déterminer les paramètres à identi�er et les méthodes d'identi�
a-tion appropriées.III.3 Rédu
tion de la 
omplexité des modèlesIII.3.1 Modèle de 
onnaissan
e versus modèle d'a
tionLa né
essité de réduire les modèles traduit la di�éren
e entre modèle de 
onnais-san
e et modèle d'a
tion. En e�et, même si au
un modèle n'est 
apable de donnerune des
ription parfaite de la dynamique d'un système, un modèle de 
onnaissan
epeut être relativement 
omplexe, du fait du nombre de variables qui le 
omposent,du nombre de paramètres utilisés ou du fait de sa stru
ture elle-même (équations dif-férentielles non-linéaires, équations aux dérivées partielles...). Or les étapes d'iden-ti�
ation, et plus en
ore de test de l'identi�abilité du modèle, ou de 
ommande,demandent des e�orts d'autant plus 
onsidérables que le modèle est 
omplexe. Larédu
tion de la 
omplexité 
onduit alors aux modèles d'a
tion, 
ompromis entresimpli
ité du modèle et pré
ision souhaitée de la simulation numérique par rapportà la réalité.1Sylvie Bourrel, Christophe Armaing et François Gérin réapparaîtront dans la Cinquième partiede 
e rapport 
on
ernant les mémoires et dipl�mes dirigés.



III.3. Rédu
tion de la 
omplexité des modèles 51Deux grandes 
lasses de méthodes de simpli�
ation peuvent être dé�nies. Lapremière 
lasse de méthodes 
on
erne la rédu
tion de l'ordre du modèle, ou le dé-
ouplage des variables, sans modi�er le type de modèle. Dans 
ette 
lasse, la méthodedes perturbations singulières permet de réduire le nombre de variables d'état, et don
d'équations di�érentielles, lorsque des dynamiques di�érentes sont mises en éviden
e.La deuxième 
lasse de méthodes a pour prin
ipe d'e�e
tuer sur le modèle debase des simpli�
ations d'ordre stru
turel, 
orrespondant à une modi�
ation dutype de modèle utilisé. On trouve dans 
ette 
lasse les méthodes de linéarisationet de transformation de systèmes d'équations aux dérivées partielles en équationsdi�érentielles ordinaires.III.3.2 Rédu
tion basée sur des 
onsidérations physiquesLa méthode des perturbations singulières permet de réduire l'ordre d'un systèmelorsque 
ertaines variables d'état évoluent plus rapidement que les autres. Le prin-
ipe 
onsiste à dé
omposer le système en trois sous-systèmes :� le sous-système rapide, pour lequel la dynamique des variables est plus rapideque 
elle des autres sous-systèmes. Ces variables atteignent très rapidementleur régime permanent, leur dérivée s'annule, et le sous-système peut être rem-pla
é par un système d'équations algébriques ;� le sous-système lent, dans lequel les variables évoluent su�samment lente-ment (par rapport aux autres sous-systèmes) pour être rempla
ées par des
onstantes ;� le sous-système moyen, qui regroupe les variables de 
onstantes de temps in-termédiaires, et qui ne sont pas modi�ées.Par ailleurs, des 
onsidérations physiques peuvent aussi permettre de réduirele nombre de variables et de paramètres 
onsidérés. En parti
ulier, le modèle re-lativement général dé
rit par l'IAWQ pour représenter les pro
édés de traitementbiologique à boues a
tivées (
onférer la se
tion II.4.3) est généralement simpli�é enfon
tion du support expérimental, de l'obje
tif du modèle et des mesures disponibles[46℄. Par exemple :� les matières organiques inertes solubles et parti
ulaires, qui n'interviennentpas dans les équations di�érentielles des autres variables, peuvent être omiseslorsque l'on ne mesure pas de DCO (demande 
himique en oxygène) [48℄ ;� les expressions de type Monod exprimant les limitations de 
roissan
e en l'ab-sen
e d'un 
omposé peuvent être rempla
ées par des 
onstantes, lorsque l'on



52 Chapitre III. Analyse des modèlesest sûr que 
e 
omposé ne fera pas défaut [34℄.III.3.3 Simpli�
ation d'ordre stru
turelD'un point de vue stru
turel, le prin
ipal problème provient de la modélisationde 
ertains pro
édés sous la forme d'équations di�érentielles aux dérivées partielles,dé
rivant les variations temporelles et spatiales des variables d'état. En e�et, mêmes'il existe quelques outils permettant de manipuler 
es modèles, ils restent 
ependantlimités et lourds à mettre en ÷uvre. Un moyen de 
ontourner 
es di�
ultés 
onsisteainsi à déterminer des modèles appro
hés par appli
ation de méthodes d'approxi-mation.Méthodes par dis
rétisation de l'espa
eLes méthodes par dis
rétisation de l'espa
e (di�éren
es �nies, éléments �nis)
onduisent généralement à des solutions très pré
ises mais au prix d'un très grandnombre d'équations dynamiques à résoudre. Il 
onvient toutefois de noter que,lorsque l'on ne 
her
he pas à simuler de manière �ne le pro
édé mais simplementà obtenir une représentation mathématique appro
hée de son fon
tionnement, lenombre d'éléments de dis
rétisation de l'espa
e peut être relativement réduit. Ainsi,
on
ernant le bio�ltre dénitri�ant dé
rit dans le paragraphe II.4.4, nous avons mon-tré que le modèle à paramètres répartis était reproduit de façon toute à fait 
orre
tepar la simulation d'un modèle réduit 
onstitué d'équations di�érentielles ordinairesreprésentant une trentaine de réa
teurs in�niment mélangés en série dans lesquelss'e�e
tuerait la même réa
tion biologique [61℄. On obtient alors, pour 
haque étage
i, les équations d'état dérivées des bilans-matières. Si l'on 
onsidère (véri�é par lesexpérien
es) que la 
on
entration en mi
ro-organismes reste égale à sa valeur maxi-male Xa max, même en phase transitoire, on ne 
onsidère que les trois équationsdi�érentielles relatives aux nitrate, nitrite et à l'éthanol dans 
haque étage :
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ṠNO−

3
i = −

k1 − 1

ǫα1

µNO−

3
iXa i + (SNO−

3
i−1 − SNO−

3
i)Di (III.2)
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(
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2
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)
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2
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2
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ṠSi = −

(

k1

ǫ
µNO−

3
i +

k2

ǫ
µNO−

2
i

)

Xa i + (SSi−1 − SSi)Di (III.4)ave
 Xa i la 
on
entration en mi
ro-organismes égale, pour 
haque étage i, à sa va-leur maximale Xa max. SNO−

3
0 = SNO−

3
in est la 
on
entration en nitrate à l'entrée dubio�ltre. SNO−

2
0

= SNO−

2
in = 0 est la 
on
entration en nitrite à l'entrée du bio�ltre.En�n, SS0 = SSin est la 
on
entration en 
arbone énergétique à l'entrée du bio�ltre.



III.3. Rédu
tion de la 
omplexité des modèles 53Le taux de dilution Di d'un étage i 
orrespond au rapport du débit d'alimenta-tion F sur le volume de l'étage Vi. Le volume Vi est une fra
tion du volume total
orrespondant à la hauteur de 
olonne hi asso
iée à l'in�niment mélangé i. Le volumetotal de liquide V 
orrespond au produit du volume total de la 
olonne (hauteur (L)
× se
tion(a)) et de la porosité supposée 
onstante ǫ. On obtient �nalement pour letaux de dilution de l'étage i la formule suivante :

Di =
F

L × a × ǫ × hi
(III.5)Le taux de dilution Di dépend don
 de la hauteur 
onsidérée hi pour 
haque in�ni-ment mélangé, 
'est-à-dire du nombre de réa
teurs dé
rivant le bio�ltre.Notons �nalement que, si l'on s'intéresse surtout à l'aspe
t 
ommande et nonplus à l'aspe
t simulation, l'approximation du bio�ltre par quelques réa
teurs in�-niment mélangés en série est su�sante.On peut voir sur les �gures III.2 à III.5 l'in�uen
e du nombre de bioréa
teursutilisés pour simuler le fon
tionnement du bio�ltre. La �gure III.2 représente les
on
entrations de nitrate, nitrite et éthanol en régime permanent, en divers pointsdu bio�ltre, pour di�érentes dis
rétisations. La ligne 
ontinue 
orrespond au 
as où32 réa
teurs in�niment mélangés sont utilisés, les symboles o et + représentent lesapproximations par respe
tivement 5 et 2 in�niment mélangés. En�n le symbole ∗représente les valeurs obtenues par la méthode de 
ollo
ation orthogonale (
onférerparagraphe suivant).
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Fig. III.2 � Etat d'équilibre du bio�ltre selon la méthode de rédu
tion (� : 32in�niment mélangés (IM) ; o : 5 IM ; + : 2 IM ; ∗ : 5 points de 
ollo
ation.Les �gures III.3 à III.5 représentent les réponses transitoires en di�érents points(normalisés) de la 
olonne pour di�érentes dis
rétisation.
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ollo
ation.Méthodes d'approximation fon
tionnelleLes méthodes d'approximation fon
tionnelle, telles que les méthodes des fon
-tions propres ou des résidus pondérés permettent, quant à elles, d'obtenir des solu-tions pré
ises tout en maintenant une dimension réduite de l'état. Elles sont 
epen-dant plus di�
iles à maîtriser, et le 
hoix des paramètres qui les 
omposent (ordrede tron
ature, fon
tions de base...) in�ue fortement sur la qualité de la solution [18℄.La méthode de 
ollo
ation par points appartient à la famille des méthodes derésidus pondérés, et né
essite le 
hoix de trois paramètres :
− le nombre de points de 
ollo
ation,
− la position des points de 
ollo
ation,
− les fon
tions de base permettant de re
onstruire la solution (polyn�mes d'in-terpolation de Lagrange dans le 
as de la 
ollo
ation orthogonale).



III.3. Rédu
tion de la 
omplexité des modèles 55Nous avons mis en ÷uvre 
ette méthode ave
 su

ès sur le bio�ltre dénitri�ant [19℄∗,permettant entre autres d'obtenir des résultats 
omparables ave
 les méthodes pardi�éren
es �nies [61℄. Les résultats obtenus en 
onsidérant 
inq points de 
ollo
ationont été présentés sur les �gures III.3 à III.5.III.3.4 LinéarisationLes modèles non-linéaires obtenus à partir des bilans-matières peuvent, dans 
er-tains 
as, être linéarisés autour d'un point de fon
tionnement 
orrespondant à unrégime permanent du système. C'est en parti
ulier possible dans le 
as des fermen-tations à alimentation 
ontinue et à volume 
onstant, pour lesquelles nous avons puproposer et manipuler des modèles linéarisés [90℄, [70℄.Cependant, 
e point d'équilibre 
orrespond à des 
onditions de fon
tionnementdonnées, et il varie au fur et à mesure que les 
onditions d'alimentation 
hangent(
on
entration et débit de matière polluante à l'entrée du réa
teur biologique). Ainsi,le point d'équilibre a une existen
e surtout théorique, et le système est linéariséautour d'un point de fon
tionnement 
orrespondant à des 
onditions "moyennes"d'alimentation.Selon la 
omplexité des modèles 
onsidérés, le point d'équilibre peut être déter-miné analytiquement ou numériquement par simulation. Considérons à titre d'exem-ple le modèle d'une fermentation 
ontinue dé
rit dans le 
hapitre II :










dX
dt

= µX − DX

dS
dt

= −
µ
Y

X + D(Sin − S)
(III.6)ave
 µ dé
rit 
lassiquement par le modèle de Monod (II.5). Les points d'équilibrede 
e système sont donnés, pour des 
onditions d'alimentation �xées (D̃, Sin) par :

µ̃ = D̃

X̃ = Y (Sin − S̃)
(III.7)Remarque III.1 : L'état d'équilibre 
orrespondant à X = 0, S = Sin ne présenteau
un intérêt et nous supposerons toujours que nous restons lo
alement autour dupoint d'équilibre (III.7).Le modèle de Monod permet don
 d'obtenir dire
tement le point d'équilibre dusubstrat S̃. On peut d'ailleurs 
onstater que S̃ ne dépend pas de la 
on
entrationd'alimentation Sin (
ontrairement au régime transitoire bien sûr).Remarque III.2 : Dans le 
as où µ est dé
rit par le modèle de Haldane, on ob-tient deux valeurs S̃ ra
ines de l'équation µ̃ = D̃. On peut montrer que, 
omptetenu des valeurs numériques asso
iées aux paramètres 
inétiques et aux 
onditions



56 Chapitre III. Analyse des modèlesd'alimentation, la valeur la plus élevée 
orrespond à un point d'équilibre instable(le système part sur le point d'équilibre (X = 0, S = Sin)). Cette valeur présented'ailleurs moins d'intérêt pratique puisque l'on souhaite généralement maintenir defaibles 
on
entrations de substrat résiduel. Dans 
ertains 
as 
ependant, lorsque la
on
entration en substrat résiduel asso
iée au mode stable est trop pro
he de 0 et lepi
 sur la 
ourbe µ(S) très pronon
é (
as d'un substrat très toxique 
omme le phénolpar exemple), on pourra préférer travailler au point d'équilibre instable, permettantd'obtenir un système en bou
le fermée moins sensible aux perturbations (moins derisque de se trouver en limitation).Par un simple développement en série de Taylor, et en 
onsidérant que le tauxde dilution peut être modi�é, on peut établir un modèle linéaire qui approxime le
omportement du système autour de X̃, S̃ :
ẋ =





0 ˜( ∂µ
∂S

)X̃

−
µ̃
Y

−µ̃ −
˜( ∂µ
∂S

) X̃
Y



 x +

[

−X̃
X̃
Y

]

uave
 x =

[

X − X̃

S − S̃

]

, u = D − D̃

(III.8)La �gure III.6 
ompare la réponse temporelle du système non-linéaire et de sonéquivalent linéarisé autour du point d'équilibre. Il est 
lair que si on initialise les
on
entrations en biomasse et substrat loin du point d'équilibre, le régime transitoiredu système linéaire s'éloigne de 
elui du système non-linéaire. C'est en parti
uliervrai dans le 
as où la 
on
entration initiale en biomasse est trés inférieure à la valeurd'équilibre vers laquelle le système 
onverge.
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(a) (b)Fig. III.6 � Comparaison des modèles linéaire (tirets) et non-linéaire (traits pleins)pour di�érentes 
onditions initialesNous avons pu étendre 
et exemple simple au 
as de modèles plus 
omplexesde nitri�
ation [74℄∗, de méthanisation ... Dans le 
as d'un bio�ltre dis
rétisé par



III.4. Modèles linéaires 57une su

ession d'in�niment mélangés, le point d'équilibre, asso
ié à des 
onditionsd'alimentation données du premier réa
teur de la série, ne peut être déterminé analy-tiquement qu'au prix de lourds 
al
uls, mais la linéarisation ne pose pas de problèmedans son prin
ipe [65℄.Un autre aspe
t lié à la linéarisation du pro
édé physique 
on
erne l'étude desproblèmes de 
ommandabilité et d'observabilité de 
es sytèmes. Ainsi, si l'on 
onsi-dère le modèle linéarisé pré
édent (III.8), nous pouvons aisément montrer que lesystème n'est pas 
omplètement 
ommandable, 
ar il y a une simpli�
ation du modelent (égal au taux de 
roissan
e). Dans l'optique du 
ontr�le d'une unité pilote, nousavons montré que le 
hoix des 
apteurs et des a
tionneurs peut alors en partie êtregéré grâ
e à 
e type d'étude préalable [70℄. En e�et, un 
hoix judi
ieux des 
apteurset a
tionneurs (et de leur position dans le 
as des systèmes à paramètres répartis)peut permettre non seulement de lever d'éventuels problèmes d'observabilité et/oude 
ommandabilité, mais aussi d'a

roître les performan
es de la bou
le fermée. En-�n, la linéarisation peut être intégrée dans une appro
he systématique de rédu
tiondes modèles bilans-matières, en séparant les modes lents des modes rapides [85℄.III.4 Modèles linéairesIII.4.1 Modèles linéaires issus des bilans-matièresL'utilisation de modèles simpli�és (rédu
tion, linéarisation) se traduit par desin
ertitudes, généralement de type polytopique, sur les paramètres des matri
esdynamiques de la représentation d'état, et par des perturbations additives liées auxerreurs sur les points d'équilibre et aux dynamiques négligées. En e�et, 
ommenous l'avons pré
isé dans le paragraphe pré
édent, le point d'équilibre 
orrespond àdes 
onditions de fon
tionnement données, et est don
 soumis à des variations aumême titre que les éléments des matri
es dynamiques du modèle linéaire lorsqueles 
onditions de fon
tionnement évoluent. On obtient ainsi des modèles linéairesin
ertains ave
 perturbations de la forme :
ẋ = A(θ)x + B2(θ)u + B1wp (III.9)dans lesquels A et B2 sont les matri
es dynamiques et d'entrée dépendant du ve
teurde paramètres θ, et wp est un ve
teur de perturbation additive 
orrespondant auxbruits, aux dynamiques négligées et aux variations des paramètres. Dans 
e dernier
as, B1 
orrespond d'ailleurs plut�t à une matri
e d'entrée non 
ommandée.Reprenons l'exemple du paragraphe pré
édent. Nous 
onsidérons à présent quela 
on
entration de substrat en entrée Sin varie autour d'une 
on
entration nominale

S̃in entre deux bornes :
−∆Smax

in ≤ Sin − S̃in ≤ ∆Smax
in , ∆Smax

in > 0.



58 Chapitre III. Analyse des modèlesCes variations de Sin a�e
tent la linéarisation à la fois par un terme supplémentairetraduisant les variations de point d'équilibre et par des variations des matri
es dy-namiques et d'entrée, qui sont 
al
ulées au point d'équilibre. En notant X̃ et S̃ lepoint d'équilibre nominal obtenu pour les 
onditions d'alimentation nominales D̃,
S̃in, le modèle linéarisé s'é
rit :
ẋ =





0 ˜( ∂µ
∂S

)X̃ + ˜( ∂µ
∂S

)Y θ

−
µ̃
Y

−µ̃ −
˜( ∂µ
∂S

) X̃
Y
−

˜( ∂µ
∂S

)θ



 x +

[

−X̃ − Y θ
X̃
Y

+ θ

]

u +

[

0
D∆Smax

in

]

wp (III.10)ave
 θ = ∆Sin un paramètre 
ompris entre deux bornes −∆Smax
in et +∆Smax

in , et
wp l'entrée de perturbation normalisée 
orrespondant à ∆Sin

∆Smax
in

. On obtient ainsi unmodèle de la forme (III.9), dans lequel les matri
es A(θ) et B2(θ) appartiennent àdes polytopes de matri
es sommets.Que 
e soit dans 
e 
as simple ou dans des 
as plus 
omplexes, tels que la li-néarisation du modèle appro
hé par des réa
teurs in�niment mélangés d'un bio�ltredénitri�ant [74℄∗, nous pouvons don
 transformer, dans de nombreux 
as, les modèlesissus des bilans-matières en des modèles linéaires ave
 in
ertitudes polytopiques etperturbations additives. La problématique de la 
ommande robuste trouve ainsi na-turellement un 
hamp d'appli
ation dans la 
ommande de 
es pro
édés biologiques.Les impré
isions et variations de divers paramètres peuvent en e�et être prises en
ompte lors de la 
on
eption et de la mise en ÷uvre de lois de 
ommande. Le pro-blème de 
ommande peut s'exprimer par exemple sous la forme d'un rejet de laperturbation wp (
onférer le 
hapitre IV).III.4.2 Modèles linéaires entrée-sortieDans 
ertains 
as, on pourra préférer représenter dire
tement le pro
essus par untransfert entrée-sortie, dont l'ordre est 
hoisi de manière à représenter 
orre
tementles dynamiques du système sans trop augmenter la 
omplexité du modèle, et dontles paramètres évoluant dans le temps sont estimés en ligne. On 
onsidère le plussouvent des modèles dérivés de la forme 
lassique ARMA.Ce type de modèle a été parti
ulièrement utilisé dans le 
ontexte de la 
ommandeadaptative, éventuellement en le 
omplétant par des 
omposantes non-linéaires pa-ramétriques telles que le modèle d'Hammerstein [97℄, [77℄.Ces modèles entrée-sortie permettent de représenter simplement des pro
essusphysiques 
omplexes, mais il est bien 
lair que les paramètres intervenant dans 
esmodèles perdent toute signi�
ation physique. Ils permettent 
ependant de mieuxévaluer les 
ara
téristiques des pro
essus en termes de dynamique, stabilité, singu-larités...



III.5. Mesures et observation 59L'identi�
ation des paramètres de 
es modèles entrée-sortie sans signi�
ationphysique peut 
ependant poser des problèmes de 
ohéren
e. En e�et, lors de l'appli-
ation de divers algorithmes de 
ommande adaptative sur un pro
édé de fermenta-tion al
oolique 
ontinu [76℄, nous avons obtenu des résultats relativement di�érentsd'une expérien
e à l'autre, bien que les 
onditions opératoires aient été les mêmes.Nous 
onsidérions un modèle du deuxième ordre ave
 un zéro, 
e qui 
orrespondau modèle bilans-matières (III.6). Pour nos 
onditions opératoires, nous avons pudéterminer les valeurs des paramètres 
inétiques suivantes :
µmax = 0.3h−1 , Ks = 5g/l , Y = 0.07 , Sin = 105g/l.En 
onsidérant le modèle linéarisé (III.8) puis dis
rétisé ave
 une période d'é
han-tillonnage de 10 minutes (période de mesure en ligne de la 
on
entration en glu
osepar un YSI automatisé [68℄), nous obtenons pour des taux de dilution variant entre0.05 et 0.17 h−1 les p�les suivants :

p1 ∈ [ 0.99 ; 0.97 ] p2 ∈ [ 0.28 ; 0.81 ]et le zéro s'annule ave
 le p�le p1. Par identi�
ation en ligne des paramètres dumodèle polynomial, et en ne 
onsidérant que les valeurs obtenues après gel de l'es-timation, nous avons le plus souvent retrouvé le mode lent pro
he du 
er
le unité,mais beau
oup plus de variations sur le deuxième p�le (toujours stable, mais sou-vent négatif). Il est même arrivé que l'estimation soit gelée sur des p�les 
omplexes
onjugués, 
e qui n'est pas 
ohérent ave
 la réalité. Con
ernant le zéro, les résultatsobtenus n'avaient pas grande signi�
ation 
ar suivant les expérien
es, il pouvait va-rier assez largement (jusqu'à + ou−200), et se trouvait rarement dans le 
er
le unité.Ainsi, même si 
e type d'appro
he présente des avantages indéniables, on pré-férera, lorsque 
ela est possible, prendre en 
ompte le modèle bilans-matières pourlequel les paramètres ont une signi�
ation physique.III.5 Mesures et observationPour 
ompléter le modèle espa
e d'état dé
rivant les réa
tions biologiques, ilmanque l'expression de l'équation d'observation :
y = h(x)Les 
apteurs permettant de mesurer en ligne les variables d'état sont en nombretrès limité, 
oûtent très 
hers, et demandent généralement des opérations de main-tenan
e quotidiennes. La né
essité d'instrumenter les réa
teurs biologiques nous aainsi 
onduit à parti
iper à la 
on
eption de 
apteurs (
onférer 
hapitre I).



60 Chapitre III. Analyse des modèlesCependant, la plupart des 
apteurs disponibles n'o�rant que des .5mesures in-dire
tes et partielles des réa
tions étudiées, il nous a été né
essaire de mettre en÷uvre des observateurs permettant de re
onstruire les variables pertinentes, parl'utilisation d'identi�
ation ré
ursive et d'estimation 
onjointe des paramètres etdes variables non mesurables [19℄∗, ou par la 
onstru
tion d'observateurs de typeKalman [53℄, [71℄∗.Bien que 
e problème de l'observation tienne une pla
e très réduite dans 
erapport, il n'en demeure pas moins un problème essentiel de l'Automatique pourles Biopro
édés. Au delà de l'obje
tif global qui est d'estimer les variables d'étatnon mesurées, les observateurs se doivent de prendre en 
ompte les in
ertitudes demodélisation et les perturbations. L'estimation 
onjointe de l'état et de 
ertainsparamètres des modèles a longtemps été la dire
tion de re
her
he prin
ipale sur lesujet [9℄, [17℄, [13℄. Une autre voie est apparue plus ré
emment qui prend en 
omptedès la 
on
eption les in
ertitudes au travers des observateurs à intervalles [38℄. Nousreviendrons sur 
e problème dans nos prospe
tives de re
her
he.III.6 Con
lusionAvant d'aborder la 
ommande des pro
édés biologiques, 
e 
hapitre avait pourbut de montrer 
omment nous pouvons transformer les modèles bilans-matières dé-
rivant les pro
édés a�n de les rendre plus fa
ilement manipulables à des �ns de
ommande.Un aspe
t important de l'analyse 
on
ernait en parti
ulier l'identi�
ation desparamètres physiques qui 
omposent 
es modèles, et les problèmes d'identi�abilitéasso
iés à leur stru
ture, et surtout à la qualité et quantité de mesures disponibles.



Chapitre IVContr�le des réa
tions biologiques

Ce 
hapitre est dédié aux prin
ipaux résultats que nous avons obtenus à propos dela 
ommande de pro
édés biote
hnologiques. Di�érentes appro
hes ont été envisagéesen fon
tion des obje
tifs à réaliser.

61



62 Chapitre IV. Contr�le des réa
tions biologiquesIV.1 Introdu
tionCe 
hapitre traite de la 
ommande des pro
édés auxquels nous nous sommesintéressés dans les 
hapitres pré
édents. Ainsi, après les avoir dé
rits, analysé leur
omportement et leurs propriétés, dé�ni les obje
tifs de 
ommande, nous pouvons àprésent aborder l'aspe
t 
ommande. La problématique de la 
ommande des biopro
é-dés relève de la 
ommande des pro
édés non-linéaires, non stationnaires, présentantdes retards importants et soumis à de nombreuses perturbations en entrée [39℄.Nous montrerons d'abord que, même dans le 
as où l'obje
tif global s'exprimesous forme d'un problème d'optimisation, nous pouvons généralement aborder leproblème de 
ommande des pro
édés biote
hnologiques 
omme un problème de ré-gulation.Nous montrerons par la suite que, 
ompte tenu des spé
i�
ités des modèles dé-
rivant les pro
édés étudiés, les méthodologies de 
ommande se doivent de prendreen 
ompte les in
ertitudes et variations de paramètres, les perturbations externes etles 
ontraintes sur les états et les 
ommandes.Les appro
hes présentées dans 
e 
hapitre seront illustrées au travers de quelquesexemples d'appli
ations (données expérimentales ou simulées selon les 
as).IV.2 Optimisation et 
ommande des pro
édés semi-
ontinusIV.2.1 Optimisation du fon
tionnementAutant lorsque les pro
édés sont à alimentation et soutirage 
ontinus (volume
onstant) le problème de 
ommande s'exprime dire
tement en terme de régulationou de poursuite d'une 
onsigne sur la 
on
entration en substrat, autant dans le 
asdes systèmes à alimentation dis
ontinue (fedbat
h, 
onférer le paragraphe II.4.2), leproblème est avant tout un problème d'optimisation. En e�et, dans 
e dernier 
as, ils'agit d'apporter le substrat au fur et à mesure des besoins, de manière à assurer une
onsommation du substrat ou une produ
tion de métabolites maximales en tempsminimal [47℄. De très nombreux travaux ont traité de 
e problème de 
ommandedes pro
édés semi-
ontinus par appli
ation du prin
ipe du Maximum de Pontrya-gin bien sûr [44℄, [42℄, [92℄, mais aussi du prin
ipe d'optimisation de Green [60℄ oude la programmation dynamique [31℄. Dans tous 
es travaux, la variable d'a
tion
onsidérée est le débit d'alimentation en substrat, 
e qui permet de s'a�ran
hir duproblème de singularité ren
ontré dans le 
as où la variable d'a
tion est la vitessed'alimentation.



IV.2. Optimisation et 
ommande des pro
édés semi-
ontinus 63Considérons le problème de 
ommande optimale d'un pro
édé semi-
ontinu. Se-lon que l'obje
tif global est d'optimiser la quantité de substrat 
onsommé en tempsminimal (
as de l'élimination d'un dé
het) ou la produ
tion d'un métabolite, nouspouvons é
rire le 
ritère d'optimisation global sous la forme :� 
as de l'élimination d'un dé
het [72℄
J = α

∫ tf

0

SinQin(τ)dτ − βSfVs + γS0V0 − δ
∫ tf

0

dτ (IV.1)� 
as de la produ
tion d'un métabolite [66℄∗
J = αPfVf − βSfVs + −γ

∫ tf

0

dτ (IV.2)
α, β, γ et δ sont des 
oe�
ients de pondération, S0V0 est la quantité de substratinitialement présente dans le réa
teur, SfVf est la quantité de substrat résiduelle(généralement égale à zéro) et PfVf est la quantité de métabolite produit à l'instant�nal tf .Nous avons montré que, sous l'hypothèse d'un rendement 
onstant entre 
rois-san
e et produ
tion, le problème d'optimisation de type temps minimal sous 
ontraintespeut être transformé en un problème de maximisation d'un 
ritère d'optimisationlo
al asso
ié à la 
onsommation de substrat. Finalement, nous pouvons le transfor-mer en un simple problème de régulation de la 
on
entration de substrat par a
tiondu débit d'alimentation [67℄, [72℄. Même si la régulation ne fournit pas une solutionoptimale, son avantage est de maintenir le système dans des 
onditions opératoiresfavorables, et 
e en dépit de perturbations pouvant l'a�e
ter, assurant ainsi la sûretéde fon
tionnement du pro
édé [22℄.IV.2.2 Commande de pro
édés semi-
ontinusA�n d'illustrer notre propos, nous présentons dans 
e paragraphe le 
ontr�le d'unpro
édé fedbat
h de biodégradation du phénol dé
rit dans le 
hapitre II. A partirdu modèle bilans-matières dé
rit pré
édemment, et sous l'hypothèse de rendements
onstants entre la 
roissan
e de Ralstonia Eutropha, la 
onsommation de phénol
S et la produ
tion du 
o-métabolite 2 − hms, nous avons transformé le problèmed'optimisation en un problème de régulation de la 
on
entration de phénol à la valeurpour laquelle le taux de 
roissan
e µ (et don
 le taux de 
onsommation νs = µ

Yx/s
) estmaximisé. Le taux de 
roissan
e sur le phénol, substrat fortement toxique, est dé
ritpar le modèle d'Haldane (II.6), et la valeur de S qui optimise le taux de 
roissan
eest donnée par :

Sopt =
√

KsKi (IV.3)



64 Chapitre IV. Contr�le des réa
tions biologiques
µmax Ks Ki Yx/s α0 α10.41 0.002 0.35 0.68 -0.085 13Tab. IV.1 � Paramètres 
inétiques de R. eutropha - 
roissan
e sur phénolEn pratique, pour les paramètres du modèle identi�és sur des expérien
es préa-lables [71℄∗ et donnés dans le tableau IV.1, la valeur optimale de S est :

Sopt = 0.026g/l
e qui 
orrespond à un taux de 
roissan
e optimal de 0.36h−1. Cependant, 
omptetenu de la forme de la fon
tion µ(S) tra
ée sur la �gure IV.1, la 
onsigne de régulationest ramenée à :
S⋆ = 0.1g/l
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Fig. IV.1 � Modèle de Haldane - µ(S)
orrespondant à un taux de 
roissan
e sous-optimal de 0.31h−1, bien plus fa
ile à
ontr�ler 
ar plus éloigné de la zone 
ritique de limitation. En e�et, indire
tement,la 
onsigne sur la 
on
entration de substrat est en fait une 
onsigne sur le taux de
roissan
e. Si la 
onsigne est �xée au µopt, une diminution du taux de 
roissan
e peutprovenir soit d'une limitation (S < Sopt) soit d'une inhibition (S > Sopt). Sa
hantque le substrat n'est pas mesuré mais estimé en ligne, les perturbations peuventamener fa
ilement à interpréter de façon erronée une diminution du taux de 
rois-san
e.Plusieurs expérien
es ont été réalisées sur le pilote instrumenté dé
rit sur la �gureIV.2, ave
 un 
ontr�leur de type PI et un observateur de type �ltre de Kalman étendupour re
onstruire la 
on
entration en substrat. Deux 
as ont été évalués :(a) régulation de S estimé à partir de la mesure de la 
oloration du milieu de
ulture ;(b) régulation de S estimé à partir de la mesure de la 
on
entration en oxygènedissous.
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ouleur, débit) et observées (biomasse,phénol). tirets : variables simuléesLe prin
ipal intérêt de 
e travail a été de montrer que la 
ommande en bou
lefermée d'un pro
édé semi-
ontinu au substrat fortement toxique et non mesuré enligne permettait d'obtenir de meilleures produ
tivités que les autres systèmes debiodégradation du phénol dé
rits dans la littérature [53℄.
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ouleur, débit, agitation, O2) etobservées (biomasse, phénol)IV.3 Systèmes mal 
onnus et soumis à des pertur-bationsComme 
ela a été montré dans les 
hapitres pré
édents, les modèles physiquesdes pro
édés biote
hnologiques sont établis à partir de bilans-matières, sont gé-néralement non-linéaires et non-stationnaires, et 
onduisent après rédu
tion et/oulinéarisation à des modèles à paramètres in
ertains et/ou variant dans le temps etsoumis à des perturbations. Plusieurs appro
hes de 
ommande permettent d'appré-hender 
es problèmes d'in
ertitude et de perturbation, en parti
ulier la 
ommandeadaptative et la 
ommande robuste. Ces deux appro
hes di�èrent dans le sens oùla 
ommande adaptative suit les variations des paramètres et adapte le 
orre
teurà 
es variations, alors que la 
ommande robuste permet d'établir des 
orre
teurs àparamètres �xes valables dans un domaine de fon
tionnement lié aux in
ertitudesparamétriques. Elles di�èrent aussi dans le sens où la première s'intéresse à la ro-bustesse en stabilité et performan
e a posteriori, alors que la se
onde la prend en
ompte a priori.IV.3.1 Commande adaptativeLe prin
ipe général de la 
ommande adaptative 
onsiste à réajuster la loi de 
om-mande en fon
tion de la dynamique du pro
essus pour maintenir les performan
es



IV.3. Systèmes mal 
onnus et soumis à des perturbations 67du système lorsque les paramètres du modèle varient [7℄, [51℄. Ce type d'appro
heest justi�é par le prin
ipe d'équivalen
e 
ertaine, qui 
onsiste à appliquer pour lasynthèse de la loi de 
ommande les paramètres estimés, sans tenir 
ompte de pos-sibles erreurs de modélisation (
onférer paragraphe III.4.2). Il en résulte des risquesde divergen
e des algorithmes de 
ommande adaptative obtenus, d'où la né
essitéde véri�er les propriétés de stabilité et de performan
es a posteriori. Deux 
lassesprin
ipales sont 
onsidérées :� les appro
hes par auto-réglage des paramètres du 
ontr�leur,� les appro
hes par modèle de référen
e,mais qui 
onduisent généralement à des synthèses de 
ommande relativementpro
hes.Commande adaptative linéaireDans un premier temps, l'appro
he retenue a 
onsisté à développer des algo-rithmes de 
ommande adaptative linéaire ne prenant au
unement en 
ompte la stru
-ture non-linéaire des pro
édés à 
ommander. Nous avons étudié plusieurs appro
hesdont la 
ommande par pla
ement de p�les, la 
ommande prédi
tive généralisée, la
ommande prédi
tive ave
 modèle de référen
e sur l'état partiel, ou en
ore la 
om-mande linéaire quadratique gaussienne. Le prin
ipal défaut de 
es méthodes étaitque les paramètres identi�és n'avaient au
une signi�
ation physique.Les algorithmes ont été testés en simulation puis sur pilote expérimental [25℄. Ilsont donné des résultats tout à fait satisfaisant tant en fermentation 
ontinue (main-tien d'un régime permanent) qu'en fermentation semi-
ontinue (régime transitoire).Ils ont été étudiés en termes de robustesse et de stabilité (a posteriori) vis-à-vis deserreurs de mesures et des 
hangements de dynamique du pro
édé, ainsi qu'en termesde simpli
ité de mise en ÷uvre et du nombre de paramètres à estimer.Les résultats obtenus dans le 
as mono-variable ont été étendus au 
as multi-variable. En e�et, bon nombre de modèles utilisés font apparaître deux variablesd'état pour représenter le pro
édé bio
himique. La re
her
he d'un régime de fon
-tionnement optimal aboutit, dans 
ertains 
as, à une double 
onsigne 
orrespondant,par exemple, à l'état stationnaire pour lequel la produ
tivité de l'unité est maximale[73℄.Commande adaptative non-linéaireL'intégration de 
ara
téristiques non-linéaires des pro
édés étudiés dans des loisde 
ommande adaptative 
lassiques permet d'améliorer les performan
es des 
om-mandes, en parti
ulier dans les phases transitoires ou lorsque des perturbations
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tions biologiquesvisent à altérer le régime permanent établi.L'analyse de stabilité des s
hémas obtenus est entreprise en utilisant une 
onnais-san
e a priori du système, permettant en parti
ulier de limiter les marges de varia-tions possibles des paramètres. Parmi les méthodes issues des algorithmes adaptatifs
lassiques, on peut mentionner la 
ommande par pla
ement de p�les et la 
ommandeprédi
tive [76℄.IV.3.2 Commande robusteUne autre appro
he permettant de prendre en 
ompte le 
ara
tère non-linéaireet non-stationnaire d'un système physique est de modéliser les in
ertitudes quil'a�e
tent, qu'elles soient stru
turées (paramètres in
ertains du modèle) ou non-stru
turées (dynamiques négligées, perturbations extérieures...).Que l'on parle de robustesse en stabilité (
ondition né
essaire mais non su�santede bon fon
tionnement d'une 
ommande) ou en performan
e, le grand intérêt desméthodologies asso
iées réside dans des méthodes de synthèse prenant en 
ompte lesin
ertitudes du pro
édé, permettant ainsi d'assurer une robustesse a priori, 
ontrai-rement aux appro
hes adaptatives qui n'assurent qu'une robustesse a posteriori.Notre appro
he s'ins
rit dans la thématique de la stabilisabilité quadratique [8℄,[14℄, et s'appuie sur la théorie de Lyapunov. La résolution d'inégalités algébriques deRi

ati permet de résoudre aisément le problème de rejet de perturbation exprimésous la forme d'une minimisation de norme H∞, pour des systèmes dé
rits dansl'espa
e d'état [99℄. Ce problème peut être réduit sous la forme d'un problème d'op-timisation 
onvexe ou quasi-
onvexe en utilisant des inégalités matri
ielles linéaires(LMI) [20℄.L'appli
ation de 
e type d'appro
he à des pro
édés fermentaires présentant unétat d'équilibre, en parti
ulier à des pro
édés de fermentation à alimentation 
onti-nue, nous a permis de résoudre de façon élégante le problème du maintien du systèmedans son état d'équilibre en dépit des perturbations et in
ertitudes qui l'a�e
tent[75℄.Considérons à titre d'exemple le modèle linéarisé d'un pro
édé de fermentation
ontinu dé
rit dans le paragraphe III.3.4 et soumis à des variations de la 
on
en-tration d'alimentation ∆Sin (
onférer le 
hapitre III). Les valeurs numériques asso-
iées à la 
roissan
e de Sa

haromy
es 
erevisiae sont : µmax = 0.3h−1, Ks = 5g/let Yx/s = 0.07. Les 
onditions nominales d'alimentation sont D̃ = 0.15h−1 et
Sin = 105g/l.Le problème de synthèse de la 
ommande peut s'exprimer sous les formes sui-
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onnus et soumis à des perturbations 69vantes :
• Etant donné un niveau d'atténuation désiré des perturbations additives sur lasortie du système, quelle est la plus grande variation admissible de la 
on
en-tration d'alimentation pour laquelle le niveau d'atténuation sera respe
té enbou
le fermée ?
• Etant donnée une borne supérieure de variation admissible de la 
on
entrationd'alimentation, quel est le plus grand niveau de la perturbation sur la sortieatteignable en bou
le fermée ?Ces deux problèmes 
omplémentaires peuvent être traités en résolvant un pro-blème d'optimisation 
onvexe, dans lequel les 
ontraintes sont exprimées sous formed'inégalités matri
ielles linéaires, et l'ensemble des solutions traduit le 
ompromisentre in
ertitude et atténuation de l'e�et des perturbations. Ce 
ompromis est illus-tré par la �gure IV.5 pour les valeurs numériques 
i-dessus.
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Fig. IV.5 � Tra
é de la valeur maximale admissible de variation de la 
on
entrationd'alimentation ∆Smax
in en fon
tion de la borne γ de la norme H∞Deux points parti
uliers sont mis en avant sur 
ette �gure. Le point A (γ =

0.5825, ∆Smax
in = 29.5167 g/l) 
orrespond à la solution obtenue lorsque l'on minimisela fon
tion f = γ + β(∆Smax

in )−1, ave
 β égal au produit de γ dans le 
as nominal etde ∆Smax
in lorsqu'il n'y a pas de perturbation (γ = ∞). Ce 
as 
onsiste à pondérerau mieux les deux 
as extrêmes 
orrespondant au 
as nominal (pas d'in
ertitudessur les matri
es dynamiques) et au 
as sans perturbation. Le point B (γ = 3.3277,

∆Smax
in = 50.0 g/l) exprime l'in�uen
e sur le niveau d'atténuation de l'in
ertitudeparamétrique. Il doit être 
omparé ave
 la solution obtenue dans le 
as nominal(γ = 0.4951).
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tions biologiquesIV.4 Commande 
ontrainteIV.4.1 ProblématiqueLes 
ontraintes sur les a
tionneurs et/ou les états se doivent d'être prises en
ompte lors du développement des lois de 
ommande. En e�et, des perturbationsimportantes sur les niveaux de pollution à l'entrée des stations de traitement doiventêtre su�samment rejetées pour ne pas dépasser les normes sur l'eau épurée, en dépitde 
ontraintes physiques sur les a
tionneurs. L'intégration dire
te de 
es 
ontraintesdès la 
on
eption de la loi de 
ommande est ainsi un axe de re
her
he majeur. Engénéral, le respe
t des 
ontraintes peut être obtenu en 
onstruisant un 
ontr�leurstabilisant et un ensemble de 
onditions initiales admissibles appartenant au do-maine dé�ni par les 
ontraintes (généralement un polyèdre 
onvexe dans l'espa
ed'état), reliés à une fon
tion de Lyapunov du système en bou
le fermée. De nom-breux résultats ont été obtenus sur 
e sujet au 
ours des dix dernières années, laplupart 
on
ernant la détermination de domaines polyédraux dérivés de fon
tionsde Lyapunov polyédrales [15℄, [21℄, [89℄.A�n de relier les aspe
ts 
ontrainte et stabilisabilité quadratique, nous noussommes intéressés à la détermination d'ensembles ellipsoïdaux dérivés de fon
tionsde Lyapunov quadratiques [2℄ et à la détermination de lois de 
ommande non sa-turantes prenant simultanément en 
ompte les 
ontraintes et les in
ertitudes demodélisation. Ainsi, dans le 
ontexte du traitement biologique des eaux usées, le
ontr�le des installations doit permettre de :� respe
ter les normes européennes de pollution résiduelle ;� réduire les 
oûts de fon
tionnement en limitant les apports énergétiques ;� prendre en 
ompte, lors de la 
on
eption, le faible dimensionnement de 
ertainsa
tionneurs.IV.4.2 Stabilisation lo
aleEn s'intéressant à la stabilisabilité de systèmes linéaires in
ertains soumis à des
ontraintes sur l'état et la 
ommande, l'appro
he que nous avons proposée a 
onsistéà établir des domaines d'invarian
e et de stabilité pour lesquels le 
omportement dusystème est linéaire, 
'est-à-dire tels que la 
ommande ne sature pas. Du point devue de l'analyse théorique du problème, nous avons utilisé la notion d'invarian
e po-sitive, en établissant une équivalen
e entre l'existen
e d'un ensemble positivementinvariant et asymptotiquement stable, 
ontenu dans le domaine de linéarité, et lastabilisabilité quadratique lo
ale par une loi de 
ommande par retour d'état. Ce do-maine de linéarité est dé�ni 
omme l'interse
tion, dans l'espa
e d'état, du domaine



IV.4. Commande 
ontrainte 71des états admissibles (
ontraintes sur les états) et du domaine de linéarité de la
ommande (
ontraintes sur la 
ommande). Il dépend non seulement des 
ontraintesimposées aux états et 
ommandes, mais aussi du gain de retour d'état (ou de sor-tie) à déterminer. Notre appro
he a 
onsisté à déterminer une loi de 
ommandelinéaire stabilisante et un domaine d'invarian
e, en asso
iant au système in
ertainune fon
tion de Lyapunov quadratique dé�nissant un ensemble ellipsoïdal positive-ment invariant, in
lus dans le domaine de linéarité. Le 
hoix de 
e type d'ensembleétait justi�é par la di�
ulté de 
ara
tériser un ensemble positivement invariant deforme générale, et par le fait que le lien entre invarian
e positive et stabilisabilitéquadratique se prête parti
ulièrement bien à la 
onstru
tion d'ensembles ellipsoï-daux. Cette appro
he a ainsi permis d'utiliser ave
 pro�t les résultats 
on
ernant lastabilisabilité quadratique (en parti
ulier 
eux obtenus au LAAS) et notamment laparamétrisation 
onvexe d'une sous-
lasse de gains stabilisants, dans le 
as d'in
er-titudes polytopiques ou bornées en norme.Dans le 
as de systèmes in
ertains 
ontraints sans perturbation, une 
onditionné
essaire et su�sante a été déterminée, garantissant l'invarian
e positive et la sta-bilité asymptotique d'un ensemble ellipsoïdal d'états pour lesquels les 
ontraintessur les états et les 
ommandes sont respe
tées. Les 
onditions ont été établies sousforme d'inégalités matri
ielles linéaires. Ainsi, le gain de retour d'état stabilisant etla plus grande région ellipsoïdale asso
iée de 
omportement linéaire pour le systèmeen bou
le fermée peuvent être déterminés en résolvant un problème d'optimisation
onvexe [2℄.En 
onsidérant la notion de D-invarian
e positive [15℄, extension de la notiond'invarian
e positive pour les systèmes soumis à des perturbations additives, nousavons ensuite abordé le problème de la robustesse d'une loi de 
ommande vis-à-vis de la perturbation additive agissant sur le système in
ertain 
ontraint. Nousavons dé�ni 
omme mesure de robustesse le rayon de l'hypersphère de perturbation.Ainsi, un problème d'optimisation, dé�ni à partir de 
ontraintes quasi-
onvexes ou
onvexes, a été proposé, permettant de trouver le gain de retour d'état qui maximise
ette mesure de robustesse [3℄.Lorsque l'on 
onsidère les domaines de 
ontraintes sur les états et les 
ommandeset la taille de la perturbation 
omme les données du problème, la détermination dugain de retour d'état admissible et du domaine d'invarian
e asso
ié s'exprime sousforme d'un ensemble d'inégalités matri
ielles à véri�er. Des 
ritères de performan
espeuvent alors être rajoutés au problème de manière à re
her
her une solution op-timale selon un 
ertain sens. Dans 
e 
ontexte, nous avons traité le problème de
ommande H2 
ontraint à 
oût garanti. Il s'agit, dans 
e 
as, de trouver une loi de
ommande qui borne les variations de la norme H2 sur tout le domaine d'in
ertitudesdu système, en prenant en 
ompte les 
ontraintes imposées aux états et 
ommandes.Une 
ondition su�sante assurant la D-invarian
e positive d'un ensemble ellipsoïdal
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tions biologiquespour un système perturbé a alors été établie. A partir de 
e résultat, nous avons puexprimer 
e problème à l'aide des inégalités matri
ielles, sous la forme d'un problèmed'optimisation quasi-
onvexe, dans les 
as 
ontinu [5℄ et dis
ret [4℄.Le 
ara
tère quasi-
onvexe des 
ontraintes dans les problèmes d'optimisation né-
essite la mise en ÷uvre de pro
édures itératives, basées sur la D-K-itération [98℄.Leur prin
ipe 
onsiste à maintenir 
ertaines variables 
onstantes a�n de résoudreun problème d'optimisation linéaire sur les autres, puis à faire tourner les variables�xes et 
elles à optimiser de manière séquentielle. L'impossibilité d'assurer la 
onver-gen
e de l'algorithme vers une solution optimale globale, ou même lo
ale, et sa dé-pendan
e aux 
onditions initiales sont les prin
ipaux handi
aps de 
ette pro
édure.Néanmoins, puisqu'un problème 
onvexe, énon
é sous forme d'inégalités matri
ielleslinéaires, est résolu à 
haque itération, 
elle-
i s'est montrée assez performante dansle traitement de 
e genre de problèmes.IV.4.3 Appli
ation au traitement des eaux uséesNous présentons dans 
e paragraphe une appli
ation 
on
ernant le 
ontr�le dubio�ltre de dénitri�
ation dé
rit dans le paragraphe II.4.4. Le 
ontr�leur est 
onstruità partir d'un modèle bilans-matières approximé par une série de N = 3 réa
teursin�niment mélangés (dé
rit dans le paragraphe III.3.3) et linéarisé autour d'un pointde fon
tionnement nominal. Nous présentons i
i les résultats obtenus ave
 un 
or-re
teur par retour de sortie dynamique.Les interventions extérieures ne peuvent survenir qu'en tête de 
olonne, qu'ellessoient volontaires (
ommandes) ou non (perturbations). Le �ux étant maintenu
onstant, la seule a
tion possible est la 
on
entration d'alimentation en 
arboneénergétique (éthanol) SSin (ou SS0) autour de sa valeur nominale Se
Sin. La 
on
en-tration en nitrate entrant dans le bio�ltre SNO−

3
in (ou SNO−

3
0
) représente la plusimportante sour
e de perturbation de 
elui-
i. En e�et, le lavage tri-hebdomadairedu réa
teur [18℄ n'engendre pas de perturbation, 
ar le système regagne son étatd'équilibre quasi-instantanément par rapport aux 
onstantes de temps de la réa
-tion.Numériquement, on 
onsidère que la 
on
entration d'éthanol peut varier entre 0et 200g[DCO]/m3. Les perturbations qui a�e
tent l'eau à traiter sont représentéespar des variations de la teneur en nitrate entre 15 et 19g[N ]/m3 autour d'un régimenominal déterminé pour SNO−

3
in = 17g[N ]/m3. Le domaine d'appartenan
e de 
etteperturbation est don
 dé�ni par :

D =
{

w ∈ ℜ ; wT w ≤ γ0 ; γ0 = 4
}

. (IV.4)Considérons à présent une 
onsigne en équivalent azote résiduel en sortie dubio�ltre SNO−

3
N +SNO−

2
N = 2g[N ]/m3. Nous en déduisons, dans les 
onditions d'ali-
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ontrainte 73mentation nominales en nitrate, la 
on
entration d'alimentation en éthanol et lepoint d'équilibre (en fait les points d'équilibre de 
ha
un des réa
teurs in�nimentmélangés modélisant le bio�ltre) autour duquel est linéarisé le modèle. Nous obte-nons �nalement un modèle linéaire nominal de dimension n = N × 3 [2℄ :
ẋ = Ax + B2u + B1w (IV.5)De la même manière que nous avons pu déterminer le point d'équilibre nominalet les 
on
entrations d'alimentation asso
iées, nous pouvons à présent déterminerdi�érents points de fon
tionnement 
orrespondant aux perturbations admissiblesde la 
on
entration en nitrate entrant dans le bio�ltre. Ainsi, pour les deux valeursextrêmes de la teneur en nitrate de l'eau à traiter, nous déterminons la 
on
entrationen éthanol permettant de satisfaire la 
onsigne en équivalent azote en sortie duréa
teur. Nous en déduisons les deux points d'équilibre qui permettent de 
al
ulerles deux sommets A1 et A2 du domaine polytopique dé
rivant les in
ertitudes sur lamatri
e dynamique A, dé�ni par :

DA =

{

A ∈ ℜn×n ; A =
2
∑

i=1

αiAi ;
2
∑

i=1

αi = 1 ; αi ≥ 0

} (IV.6)Comme la 
on
entration d'alimentation en éthanol ne peut varier que dans un do-maine fon
tion des 
onditions opératoires, en l'o

uren
e entre 0 et 200g[DCO]/m3,en 
onsidérant la valeur nominale pour la 
on
entration en éthanol SSin = 96.3
g[DCO]/m3 (valeur pour laquelle le point d'équilibre nominal a été déterminé), lavariable de 
ommande u(t) est 
ontrainte à appartenir au domaine :

D(h, µ) =

{

u ∈ ℜ ;

[

1
−1

]

u ≤

[

103.7
96.3

]} (IV.7)Par ailleurs, la sortie du système est soumise aux 
ontraintes de qualité de l'eautraitée. Dans le 
as de la potabilisation d'eau, la norme européenne impose que la
on
entration en équivalent azote résiduel (en sortie du bio�ltre don
) reste inférieureà 5.65g[N ]/m3 (
'est pour 
ette raison que nous avons �xé la 
onsigne d'équivalentazote résiduel à 2g[N ]/m3), 
'est-à-dire :
SNO−

3
N + SNO−

2
N ≤ 5.65Sa
hant que la 
onsigne impose le point d'équilibre Se

NO−

3
N

+Se
NO−

2
N

= 2, nous pou-vons établir le domaine des états admissibles donné par un ensemble polyédral.Con
ernant les sorties mesurées, bien que les résultats n'aient été validés qu'ensimulation, nous avons essayé de ne prendre en 
ompte que les mesures qui avaiente�e
tivement été utilisées lors d'expérien
es pré
édentes [19℄∗, à savoir les 
on
en-trations en nitrate et nitrite en di�érents points du réa
teur. En pratique, le 
apteur
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tions biologiquesTe
hni
on automatisé fournit, sur deux voies analogiques, la somme des 
on
entra-tions en nitrate et nitrite et la 
on
entration en nitrite. Si on 
onsidère N points demesures, pour un système 
onstitué de n = N × 3 états, le ve
teur de mesures estde dimension p = N × 2.Par ailleurs, notre préo

upation est de maintenir la 
on
entration en nitrate etnitrite en sortie du réa
teur autour d'une 
onsigne inférieure à la norme européenne.La sortie 
ontr�lée est ainsi exprimée sous la forme :
z = Cx + Du (IV.8)ave
 :

C =
[

0 · · · 0 1 1 0
]

, D = 1En résolvant le problème d'optimisation H2 
ontraint à 
oût garanti, nous avonsdéterminé le 
ompensateur dynamique d'ordre 2 suivant [2℄ :










η̇ = Ecη + Fcy

u = Gcη + Hcyave
 :
Ec =

[

−173.2432 −96.7468
21.4650 −9.2492

]

,

Fc =

[

−165.5099 208.5226 128.1252 −62.0305 −84.0241 16.2506
40.9470 −53.2767 −21.9895 20.5548 2.5905 −4.4430

]

,

Gc =
[

−0.2536 −0.7131
]

,

Hc =
[

2.8818 −1.4109 2.1655 −0.8826 −0.8950 −0.5321
]Pour l'appli
ation de 
e 
ontr�leur, nous avons 
onsidéré la perturbation SSinprésentée sur la �gure IV.6.La réponse du système en bou
le fermée est présentée sur la �gure IV.7. L'évo-lution de la variable de 
ommande est donnée sur la �gure IV.8. La réponse dusystème véri�e les obje
tifs.IV.5 Con
lusionMême si quelques méthodes et résultats expérimentaux ont été présentés au 
oursde 
e 
hapitre, il faut être 
ons
ient que la 
ommande de pro
édés biote
hnologiques



IV.5. Con
lusion 75
0 5 10 15 20 25 30

15

15.5

16

16.5

17

17.5

18

18.5

19

pert
urba

tion
 du 

nitra
te e

ntra
nt

temps (h)Fig. IV.6 � Perturbation
0 5 10 15 20 25 30

0

1

2

3

4

5

6

N−N
Ox e

n so
rtie

temps (h)Fig. IV.7 � Sortie - 
ommande par retour de sortie dynamique
0 5 10 15 20 25 30

80

85

90

95

100

105

110

115

Etha
nol e

n en
tran

t

temps (h)Fig. IV.8 � Entrée - 
ommande par retour de sortie dynamiquese heurte en
ore au problème 
ru
ial de l'absen
e d'instrumentation �able, à faible
oût et à faible 
omplexité d'utilisation. Quelle que soit la sophisti
ation des mé-thodes développées, au
une d'entre elles ne peut s'a�ran
hir de 
e problème, quiengendre un 
ertain 
onservatisme des résultats qui pourront être obtenus.La 
ommande des pro
édés biote
hnologiques reste en
ore au niveau des labora-toires, et n'arrive pas à per
er au niveau industriel et des 
olle
tivités territoriales.Les 
auses de 
e semi-é
he
 sont multiples, mais révèlent toutes la di
hotomie entre
e que peut proposer l'automatique et son utilisation potentielle dans les biopro-
édés. En e�et, le problème global de 
ontr�le d'une installation est un problèmemulti-variables, multi-obje
tifs, sous 
ontraintes, et relève des te
hniques avan
ées
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tions biologiquesde l'automatique. Cependant, le manque de 
apteurs et d'a
tionneurs, ou tout aumoins leur 
oût élevé, l'absen
e de formulation 
laire des problèmes de 
ommande,font que le problème est généralement ramené à un 
ertain nombre de sous-problèmesà peu près indépendants pouvant le plus souvent être traités par de simples 
om-tr�leurs PID. Si on ajoute à 
ela que la re
her
he de performan
es n'est pas en
oreprioritaire (
ela 
oûte en
ore moins 
her de payer les amendes que d'investir pourrespe
ter les normes), la solution PID reste la pana
ée sur le plan industriel.



Con
lusions et prospe
tivesNous avons présenté dans 
e do
ument les grandes lignes des travaux de re-
her
he que nous menons au LAAS depuis 1989 dans le domaine de la 
ommandedes pro
édés biote
hnologiques. Nous avons 
entré le développement de 
e do
umentsur les points de re
her
he prin
ipaux à développer lorsque l'on souhaite optimiser(ou simplement améliorer) le fon
tionnement de 
es pro
édés 
omplexes, aux para-mètres mal 
onnus et/ou variant dans le temps, pour lesquels les mesures ne sont pasa

essibles en abondan
e, et pour lesquels les 
apa
ités des a
tionneurs sont limitées.Nous n'avons par 
ontre pas abordé les travaux relatifs à d'autres pro
édés (aé-ronautique) ou n'ayant donné lieu qu'à des illustrations a
adémiques, de manière àassurer la lisibilité et l'homogénéité de 
e do
ument.Nos perspe
tives de re
her
he se situent dans la 
ontinuité des travaux présentésdans 
e mémoire. Elles traduisent les liens parti
uliers que nous entretenons ave
 leLIPE-INSA à Toulouse et le LBE-INRA à Narbonne, en privilégiant 
omme appli-
ations les réa
tions biologiques pour le traitement de l'eau et des dé
hets.Comme nous l'avons soulevé à plusieurs reprises tout au long de 
e rapport,le problème de l'instrumentation reste un des problèmes majeurs ren
ontré lorsquel'on s'intéresse au 
ontr�le des pro
édés biote
hnologiques. La 
onstru
tion d'obser-vateurs représente ainsi un axe important de re
her
he dans le domaine, l'obje
tif�nal étant d'intégrer 
et aspe
t observateur lors de la 
onstru
tion des systèmes de
ommande. Ce
i nous amène à dé�nir les trois points 
lés qui devraient permettrede faire sauter les verrous sus-
ités :� modélisation. L'utilisation de 
apteurs rustiques, au sens où 
e sont des ins-truments disponibles depuis longtemps mais à pouvoir informationnel pluslimité, devrait permettre de lever en partie le problème des mesures. En e�et,en partant du 
onstat que le monde industriel et les 
olle
tivités territorialesne sont pas en
ore prêts1 à investir dans des équipements 
oûteux, il devientné
essaire d'utiliser les informations disponibles et en parti
ulier les mesuresd'oxygène, de pH, de redox... L'aspe
t modélisation prend une pla
e impor-1C'est même loin d'être le 
as en Fran
e. 77
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lusions et prospe
tivestante dans 
e travail, l'obje
tif étant de relier 
es mesures indire
tes aux va-riables biologiques dé
rites dans les bilans-matières. A�n que les stru
tures desmodèles soient le re�et des pro
essus physiques, une appro
he de 
onnaissan
esera toujours préférée aux appro
hes boîte noire, et les problèmes d'identi�a-bilité des paramètres devront être gérés dès la phase de modélisation.� observation. Sur la base des modèles mathématiques et des mesures dis-ponibles, il s'agira alors de 
onstruire des observateurs d'état permettant defabriquer des mesures virtuelles des variables pour lesquelles les 
apteurs enligne font défaut. De nombreux observateurs d'état ont été proposés dans lalittérature, utilisant 
omplètement ou partiellement les modèles 
inétiques. Ce-pendant, il reste souvent di�
ile d'évaluer la qualité des états estimés, qui dé-pend du degré de 
on�an
e dans le modèle, dans les mesures et dans l'absen
ede perturbations. La 
onstru
tion d'observateurs robustes vis-à-vis des in
er-titudes des paramètres des modèles et/ou de leurs variations dans le temps etgarantissant un 
ertain rejet des perturbations devrait résoudre en partie 
esproblèmes. De plus, un des points qu'il 
onviendra d'aborder est le problèmede la re
onstru
tion des perturbations d'entrée. En e�et, 
ela permettrait derésoudre, au moins en partie, les problèmes liés aux in
ertitudes de modélisa-tion et aux variations des points d'équilibre engendrées par 
es perturbations.� 
ommande. Les travaux ré
ents portant sur les aspe
ts de 
ommande se-ront poursuivis. L'a

ent sera mis essentiellement sur les aspe
ts de retourde sortie dynamique et de retour d'état re
onstruit, toujours dans l'esprit de
ontourner le problème de l'instrumentation. Dans 
e 
adre-là, nous n'avons
onsidéré, jusqu'à présent, que le 
as de systèmes non saturés. Il s'agira dansle futur de traiter le problème de stabilisabilité des systèmes in
ertains per-turbés ave
 saturation des 
ommandes, en 
onsidérant également un 
ertain
ritère de performan
e 
omme, par exemple, la norme H2 et/ou H∞, valableseulement dans la région de linéarité. Un autre aspe
t du problème devra êtrepris en 
ompte. C'est 
elui de l'évolution du point d'équilibre du système dufait des perturbations qui l'a�e
tent ou des 
hangements de 
onsigne. Il s'agiradans 
e 
adre-là de proposer des s
hémas de 
ommande prenant en 
ompte lesvariations du point d'équilibre, vraisemblablement en y intégrant l'estimationde 
e point2 et des perturbations.A plus long terme, 
e sont toujours 
es problèmes qui devront être traités, maisles stru
tures non-linéaires des modèles devront être prises en 
ompte dans la 
on
ep-tion des observateurs/
ontr�leurs autrement qu'au travers de linéarisation. En e�et,même en prenant en 
ompte dans la 
on
eption des observateurs et 
ontr�leurs les in-
ertitudes paramétriques et les perturbations provenant de l'approximation linéaire2Ce serait d'ailleurs plut�t une traje
toire.
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tives 79des modèles physi
o-
himiques, les résultats obtenus peuvent dans 
ertains 
as nepas être satisfaisants. Ce
i provient du fait que l'on introduit une représentation ap-pro
hée du système physique, et que les résultats garantis, en parti
ulier en termesde performan
es, pour l'approximation linéaire peuvent ne pas se retrouver sur lesystème original.Par ailleurs, un élément important dont il nous faudra nous préo

uper davantagedans l'avenir est la parti
ipation à des projets 
ontra
tuels ave
 les industriels. En ef-fet, un des obje
tifs majeurs de notre travail est de proposer des solutions innovanteset performantes au problème d'optimisation et de �abilisation du fon
tionnementdes pro
édés biote
hnologiques, en parti
ulier pour le traitement des e�uents. Cessolutions n'auront de valeur que si nous arrivons à les transférer sur des sites indus-triels et des 
olle
tivités territoriales. Cela se fera en ampli�ant nos 
onta
ts ave
 lemilieu industriel et en pro�tant des relations privilégiées que nous entretenons ave
des laboratoires du domaine du traitement des e�uents et dé
hets.
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