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Ahstract:

Fhe Boiter Tabine octem s e cmcind part ol the most power plants. 105 considered as a complex system where

many madeling and contralling efores ave been made. I the regand to the complexity and the strong non lineatities of
the boiler furhine dymsmic = med o the attempt to Tind o simple model stuctme which can capture in sonie appropriate
sense (he key ol the durmic  propertios of the physical plant. we investigate in this work the existence and the use of

il bivsis fometion nenead setseork (T with Tybrid genetie algorithm in the identification and control of the
Bailer Trirhine dynami

15 stated it alont 2070 ol the emereenes shutdowns in the power plants are caused by poor level control of the
steam witer Tevel Ope rovon s that e control prohlem is ditficult hecanse of the complicated shiink and swell
dvamics Phicereates aoecmminimun phiose helavion that changes significantly with the operating conditions.

Phe Boiler Tobine donamie model descloped by dsodm and Bell describes well the dynamic behavior, bul is of
a little interest for contoel desion Phe RIEHE s applicd 1o solve identilication problems o the system by using,

hybrid genetic algorithon cptimizer The main is to apply the genetic algorithm that incorporates the gradient descent

optimizer for fast converence to optimize the neaal network stracture and parameter s,

I addition. the prol ot control design is considered in this work for the Boiler- Turhine system. In the first, the
design procedure proposd o the preliminaey: phiase is to find ananxilinny controller hased on 1adial basis lunction
netral network placed i parallel with an other obtained by the application LOG/A TR methods in swhich the modeling
alporithim is considere:|

Finally. o ditect wo 1o compute the controller s presented. We snggest to apply o general sirategy based on

RIS contraller o
algorithn, where sucho o the cost inetion is minimized. The cost function to he minimized is the dillerence between

peowhich it s ealenbnes s parmeters and optimal sttucture by using hybrid - genctic

the quadiatic performem = indeses where the positive definite and symmetric matrices obtained  from LOQG/LTR

classical teehmigues e ol
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Introduction générale

Introduction générale :

Depuis quelques années, la vision des scientifiques prend, dans certains domaines
technologiques particuliers, une tournure particuliérement intéressante, dans le sens de développer
la théorie de command: et de ses applications. 11 est done naturel de rechercher dans la science de la
vie, un mécanisme (un systéme vivant) susceptible de faire apparaitre les caractéristiques
intelligentes, ceci face A des variations intensives dans un environnement plus complexe.

Il est rare que les grandes conquétes technologiques s’inspirent de vivant. La nature n’est
pourtant pas avare de réalisations qui nous étonnent ou tiennent en échec notre curiosité. Parmi
elles, le cerveau occupe ¢videmment une place de choix. Cette «machine » surprenante est en effet
composée de plus de ix milliards d’unités ¢élémentaires, les neurones, reliés entre eux par une
multitude de connexions qui travaillent de fagon concertée a I’élaboration des tiches les plus
complexes. L’idée de s’nspirer du cerveau pour construire une machine intelligente, douée de
propriétés cognitives ef capable d’apprentissage, est un vieux et ambitieux projet humain. Ce projet,
s’il n’est pas encore cn passe de se réaliser, s’est en tout cas précisé au cours des cinquante
derniéres années, grace a1 progres de nos connaissances en neurosciences et a I'apport de théories
mathématiques et physiques. Nous ne cherchons pas a copier aveuglement une réalité encore
confuse ou mal compiise, au contraire, par I'introduction de ce concept de « cybernétique » qui
signifie littéralement « science de la commande », nous tentons simplement d’améliorer certaines
techniques traditionnelles qui se trouvent incapables de s’adapter a des environnements complexes,
incertains ou variants dans le temps.

Cest dans ce conlexte que 'on propose dans ce travail d’examiner et d'illustrer I’aptitude
de D'application des réseaux de neurones et des algorithmes génétiques d'une part 4 la
caractérisation et la représentation des systémes complexes, et d’autre part a la synthese de
stratégies de commande appropriées pour ce type de systémes, en prenant I’exemple d’un processus
4 base d’une turbine accouplée & un générateur de vapeur que nous convenons de le designer dans
ce travail par «Boiler-Tuibine ».

Plusieurs travanx se sont axés sur le probleéme de son modélisation, dont la plupart ont
présenté des modeles rigoureux, avec une structure mathématique trés complexe limitant, par
conséquent, la possibilité de leur exploitation directe par les méthodes de commande
conventionnelles. Iin effet, ces modeéles sont établis dans des conditions de fonctionnement
nominales. En dépit de leurs simplicité, quoique, ils ne tiennent pas compte de la distribution de la
vapeur et de I'eau dans les différentes faisceaux tubulaires, de la vitesse de circulation et des risques
de stratifications dans les parcours horizontaux ou peu inclinés, Ce qui rend difficile le contrdle de
la variation du niveau d'cau dans le ballon supérieur du Boiler, dans la mesure ou 30% des arréts
d’urgence enregistrés dans les centrales électriques a base d’un Boiler-Turbine sont dus
principalement & la désadaptation du contrdleur de niveau aux variations paramétriques. Cependant,
le maintien du niveau d’eau, entre deux limites admissibles, joue un réle important de
fonctionnement normal du Boiler. Suivant la précision exigible, on fait appel a des systémes de
commande assez robustes, capable de s’adapter a un certain degré de satisfaction aux éventuelles
variations des paraméties du processus et des conditions de son fonctionnement. En fait, il semble
plus que nécessaire d’avoir des connaissances suffisamment précises et complétes du processus a
commander pour remplir les exigences de robustesse et de performance (entre autre, une
connaissance a priori de la structure du processus). Les résecaux de neurones et les algorithmes
génétiques sont caractérisés, par leur faculté de se «reconfigurer » -souvent par les principes d’auto-
organisation- face a un er vironnement inconnu de fagon incrémental et robuste.

Ces systémes Liologiques semblent nécessiter moins d’hypotheses restrictives et
d’information a priori sur le processus ou, tout au moins, des besoins différents. Ils constituent
donc une approche prometteuse pour la commande de processus.

Quant a I’idée ’hybridation des techniques, elle consiste en la combinaison des réseaux des
neurones et les algorithmes génétiques, entre elles ou avec d'autres techniques plus traditionnelles,
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afin d’en marier les avantages respectifs et d’augmenter ainsi efficacité des méthodes
développées.

(’est dans ce cadre-1a ol s’inscrit notre contribution. Nous proposons d’étudier dans le

présent travail I'application des réseaux de neurones et des algorithmes génétiques a la modélisation
et la commande du systene a base d'un Boiler-Turbine.
Nous débutons ce mémoire par une description du principe de fonctionnement de ce type de
procédé. Nous traitons pat la suite le probléme lié 4 la modélisation du Boiler-Turbine en présentant
les étapes d'une représentation mathématiques déja établie dans la littérature. Enfin nous détaillons
les particularités destinces a réaliser une commande approprice.

Dans le chapitre 11, nous illustrons une présentation relativement bréve sur le principe de
calcul neuronal. Cette prisentation est suivie les propriétés fondamentales et quelques indications
générales sur la méthodologie de développement d’un réseau de neurones; ceci nous permet
d’introduire les notions de¢ base dont nous nous servirons par la suite. Ensuite, nous présentons les
réseaux de neurones a base radiale que nous utilisons dans notre application. Nous exposons par
ailleurs les principales apylications.

Nous présentons dns le chapitre 111, les algorithmes qui nous semblent les plus appropriées
compte tenu de notre application et ses contraintes, il s’agit des algorithmes génétiques, I'efficacité
de cet algorithme est justifié par la comparaison avec les autres techniques d’optimisation. Apres
avoir aborder en revie les différentes opérations génétiques utilisées dans les algorithmes
génétiques standard, nous illustrons d’autres variantes qui s’averent plus pratiques dans leur emploi.

Nous entamons enfin dans le chapitre IV le probléme de la modélisation et la commande du
Boiler-Turbine. Nous avons subdivisé ce chapitre en deux parties : une partie consacrée a la
modélisation, et I'autre partie consacrée a la commande, dans laquelle sont mis en ceuvre les
concepts et les techniques introduits dans la premiére partie.

A partir du modeéle mathématique décrit dans le chapitre I, nous avons développé une
stratégie d’identification par réseau de neurones a fonction de base radiale.

Mentionnons une combinaison intéressante entre les algorithmes génétiques et le réseau neuronal
pour I"apprentissage de cctte stratégie. Nous montrons les avantages significatifs apportés par cette
hybridation.

Pour obtenir une grande robustesse du systtme Boiler-Turbine, nous avons cherché au
premier temps, dans la deuxiéme partie, une loi de commande neuronale auxiliaire. Par
I'illustration de la méme tache utilisée dans la premiére partie, nous développerons une stratégie
générale de la commande basée sur celle de I'approche LQG/LTR classique qui s’avere trés
efficace pour le probléme de contrdle du niveau d’eau. Ce chapitre se termine par une évaluation
des performances apportées par I’application de cette stratégie a la commande de Boiler-Turbine en
comparaison avec d’auties résultats obtenus par Putilisation de la technique LQG/LTR de
commande robuste classique.




Chapitre I : Description du sysiéme d base d'un Boiler- Turbine

I.1. Introduction :

la construction des centrales électriques, couramment utilisées a la production d’électricité,
requiert un choix judicicux des parameétres techniques tels que :

e La puissance qui dépend de la demande du réseau;
e Letype de centiale : a cycle vapeur, de turbine a gaz, a cycle combinég;

e Le rendement qui conditionne la hauteur de [I'investissement et les frais
dapprovisionnement en combustible.

Le Boiler représente la partie cruciale de la plupart des centrales électriques dans la génération
de la vapeur a haute pression. Ce dernier se transforme en une force motrice entrainant la turbines.
L’utilisation de cette technique a affiné les notions de la thermodynamique et I'amélioration du
rendement des cycles énergétiques.

Ces développements ont contribué a la simplification de la conception du Boiler. D'un point
de vue trés schématique, un Boiler & combustible fossile peut se ramener a :

- un foyer servant a convertir I’énergie potentielle du combustible (pouvoir calorifique) en gaz
chauds et en rayonne ment;

- des échangeurs utilisés principalement pour transférer, I’énergie contenue dans ces gaz a un
fluide dans un cycle thermodynamique de production d’électricité.

Les pertes de vapcur dans les réseaux tubulaires, imposent généralement [’adjonction
d’échangeurs préparatenrs de la vapeur de chauffage a moyenne et basse pression, de fagon a ce que
le Boiler haute pressinn. la turbine ct le poste d’eau, marchent en circuit fermé a I'abri des
pollutions en provenance Ju réseau.

Le bilan énergétique (la puissance du combustible, les débits de chaleur cédés aux faisceaux
tubulaires, la répartition des énergies rayonnées, la circulation des fluides le long du parcours)
caractérise  la dynamique du Boiler ainsi que la dynamique de la turbine. Il permet de bien
déterminer le choix d'un mode de réglage selon la demande du réseau.

I.2. Description du principe de fonctionnement du systéme 2 base de Boiler-Turbine :

Le Boiler représente une part prépondérante dans ’investissement d’une centrale thermique, sa
conception est toujours adaptée au combustible a briler, en vue du meilleur choix technico-
économique. La diversité des combustibles a briller, les politiques énergétiques trés dépendantes du
contexte politique et économique de chaque pays rendent difficile la standardisation du Boiler.
Toutefois, en fonction de I'expérience acquise, on peut mentionner trois types de Boiler
correspondants aux trois catégories courantes de combustibles : fuel, charbon gras et lignite.

Pour réaliser la transformation de 'enthalpie de formation, contenue dans un combustible en
vapeur sous pression a heute température dans une installation Boiler a haute pression, associée a
une turbine a contre pression entrainant un alternateur (voir Fig. 1.1.), La combustion s’effectue
dans le foyer des briileurs, aprés avoir convenablement prépare le combustible, en introduisant la
quantité nécessaire d’oxygéne prise de Iair extérieur, pulsé vers le foyer a I'aide de ventilateur de
soufflage [ALE 97a]. 1. passage de cet air a travers le réchauffeur, permet le refroidissement des
fumées a la sortie du Boiler et assure le séchage du combustible, améliorant ainsi le rendement de la
combustion.
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Fig. I.1 : Schéma du Boiler-Turbine.

Avant de refouler les fumées a haute température de la combustion, vers les cheminées, elles
passent & travers une chaine d'échangeurs et aussi & travers des faisceaux vaporisateurs, dans le but
de transférer leur chaleur. La température de la vapeur augmente progressivement dans le
surchauffeur pour atteindre la température de saturation dans le resurchauffeur. Les fumées passent
en derniere étape, dans I’ ¢conomiseur puis le réchauffeur d’air.

L’eau provenant d’une biche alimentaire dégazante, est progressivement réchauffée dans
I’économiseur pour aboulir & une température peu inférieure a celle de la saturation. Une partie de
I’eau est dérivée avani I'entrée de ’économiseur, et pulvérisée dans la vapeur surchauffée, pour
créer une zone froide ot se concentrent les gaz incondensables. Elle sert ainsi au réglage de la
température de la vapeur i la sortie du dernier surchauffeur.

Les bulles de vapeur sont générées en quantité de plus en plus grande, dans le ballon supérieur
du Boiler. Le mélange d eau et vapeur appelé émulsion, tourne dans un circuit fermé. La vapeur
saturée produite, est séparée de I’émulsion dans un séparateur et se trouve remplacée dans le circuit
vaporisant par I'eau en provenance de I'économiseur. Cette vapeur saturée sort de I’extrémité de ce
circuit, pour passer ensuife dans le surchauffeur, dans lequel elle s’échauffe progressivement, et est
acheminée directement vers I'arbre HP de la turbine.

Le resurchauffeur permet d’élever la température de la vapeur a moyenne pression, envoyée
depuis la turbine jusqu’a une valeur en général égale ou supérieure a celle de la sortie de la vapeur
surchauffée. La resurchauffe s effectue par passage dans des échangeurs disposés séparément dans
le circuit des fumées, elle est assurée par une rampe injectant la vapeur soutirée de la turbine dans la
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masse d'eau. Le désurchauffeur assure la protection des échangeurs et de la turbine contre les
dépassements intempestifs de la température.

L’énergie cinétique de la vapeur resurchauffée est transformée en énergie mécanique, tournant
ainsi I'arbre BP de la turbine accouplé & un alternateur ou est généré I’énergie électrique a la sortie
de ce dernier.

I.3. Modélisation de I» dynamique de Boiler-Turbine :

Le role d’un Boiler est essentiellement de transmettre 1'énergie sous forme de chaleur a de
I’eau sous pression pour obtenir, de I’eau surchauffée sous pression, de la vapeur ou un fluide a
I’état supercritique devenant de la vapeur par détente. De plus, le Boiler-Turbine de grande
puissance sont en général associés a un alternateur produire de I’énergie €lectrique.

L>étude du comporterent d’un Boiler-Turbine en régime transitoire, est apparue récemment,
indispensable pour la d¢termination du type de commande le mieux adapté et I'optimisation de ces
paramétres. Et ce devant. la complexité du processus qui présente une dynamique difficile a
modéliser.

Plusieurs travaux sc sont axés sur le probleme de modélisation d'un Boiler, muni d’une turbine
entrainant une génératrice d’électricité. Citons a titre d’exemple [AST 00, FLY 99] dont la plupart
ont présenté des modeles rigoureux, avec une structure mathématique trés complexe limitant, par
conséquent, la possibilit¢ de leur exploitation directe par les méthodes de commande
conventionnelles.

La modélisation de la dynamique du systéme est basée fondamentalement, sur les principes de
conservation de masse ot d’énergie. On peut considérer quatre catégories de données nécessaires
pour déterminer un Boiler, qui obligent & faire une conception sur mesure :

e Les conditions de fonctionnement;

e Les caractéristiques de I’eau et de la vapeur;

o Les caractéristiques du ou des combustibles et leurs conditions optimales de combustion,
ainsi que celles de I"environnement;

e Les performances attendues et les conditions normales ou extrémes d’utilisation du
matériel.

A partir de ces données, le calcul d’un Boiler fait appel a plusieurs phénomenes physico-
chimiques, appliqués & tne succession d’éléments, le plus souvent assimilés a des échangeurs. 1l est
important de prendre en compte les interactions de ces échangeurs entre eux. C’est I'une des raisons
de la complexité de calcul, qui vient s’y ajouté la nature complexe du combustible, rare le cas ol on
a a faire 2 un combustible bien défini.

La figure (1.2) représente un Boiler limité a un tube de vaporisation, le modeéle de transfert de
chaleur est défini & partii de la chaleur prédominante dans le foyer, qui est le rayonnement a
I'intérieur d’un volume. La quantité Q de chaleur échangée par rayonnement en une seconde, a
Pintérieur d’un volume bien déterminé, s’exprime par :

0= egrlS'(?: — 7;‘) (W) (1.1)
avec

¢ - coefficient d’émisgivité du gaz a la température T, pour le trajet moyen L=3.4—g— , avec V(m3)

£
volume de la zone rayonnante et S(mz) surface enveloppe de cette zone,
r - coefficient d’absorptivité de la paroi,

Tg: température thermodynamique du gaz,
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I, : température thermodynamique de la paroi.

Cette chaleur est transmise a une rangée de tubes, provoquant la formation de la vapeur. Pour
assurer le refroidissement correct des tubes situés dans les zones les plus chaudes et répondre aux
besoins de la génération de la vapeur saturée, c’est-a-dire, le passage du fluide chauffé, de I’état
liquide & I’état émulsion et vapeur, une quantité d’eau condensée g, est injectée dans le ballon
supérieur du génératenr de vapeur.

ds @)\ /'(<:< qar

b vT
ferare) el o

[*3
=

[+3
[

Fig .1.2 : Schéma du boiler

La différence de masse volumique entre I’eau et la vapeur, fait détacher les bulles de vapeur
contenues dans 1'émulsion, qui devient de plus en plus un volume important au-dessus du plan
d’cau. Un débit de vapeur saturée g est pris a la sortie du Boiler pour étre ensuite admis ala
turbine.

Le bilan matiére du Boiler s”¢écrit :

d ,

5 [r’sV.vr P! v ] =q4r—9s (I.2)

dt
Et celui énergétique est décrit par 1'équation :

d y

g [pshslf:ﬂ + PV + m,C'pr,,, ] =0+ qfhf — sl (1.3)
en tenant compte de I'énergie interne :

u=h-Mp (1.4)
le principe de la conservation de I'énergie devient :

%[pshslfs, +p Vi — PV + m,Cpr,,,] =0+ qfhf —qhg (L5)
(
ou le volume total dans le Boiler s’exprime par :

Vi=Vs + Vi (1.6)




Chapitre I : Description du systéme d base d'un Boiler-Turbine

Dans une paroi tubulaire soumise extéricurément a un flux calorifique @, et parcourue
intérieurement par de I’eau a la température de saturation 7. La température de la paroi interne du
tube est donnée par la formule suivante :

Ty =ty +dfa; (1.7)

Les valeurs du coclficient d’échange paroi/fluide «;, ont fait I’objet de nombreuses recherches
pour le régime biphasique. La détermination du coefficient d’échange interne ; n’est pas simple
pour des pressions élevcées, ayant le flux calorifique et la pression il faut alors controler la vitesse de
I’émulsion, qu’elle soit suffisante pour assurer le refroidissement du tube.

En régime monophasique (eau ou vapeur) et pour les tubes lisses on a :

N, =0.023Re ¥ 113 (1.8)
tel que :
Vd 1 :
Re:—(, P. = e ¢ et N, :t_xﬁ
Y A A

On constate que le coellicient d’échange a;, en écoulement monophasique est fonction de la vitesse
a la puissance 0.8.

La température du métal peut ére exprimée en fonction de la pression de vapeur. En combinant les
équations (1.2), (1.3) et (1.6) on obtient un systéme d’équations différentielles exprimé par :

ar ) dp
e €19 — =41 —¢
=g, ve2 =95 " 19
dv,, dp .
ey ——+e =0Q+qrhy—qh
1= 2 Q+qrhy—qshs
ou :
(E'Il =Pw ~Ps
op op,
€12 = Vﬂ (.}; ! l/H'f _Q{:L
' (1.10)

€1 = pwhw —pghy

op oh op,y oh,, oT.
ery =V | hy =5+ pg—= |+ V| By —2+pyp—= |-V, +mCp —
L 22 .v!{ s op Ps a)’-’} ur( W o P op ! t~p op

En utilisant la table de vapeur saturée, on obtient les valeurs des différents parametres
intervenant dans le calcul des coefficients e¢; . Pour le cas du P16-G16, les valeurs numériques de
ces paramétres et les autres grandeurs figurant dans ces équations seront décrites en annexe [A-1] et
[A-2] respectivement. Le modele développé par Astrom et Bell dans [AST 00], décrit le
comportement dynamique de la pression de la vapeur dans le ballon supérieur et le volume total
d’eau dans le systéme. |1 admet comme variables d’entrée, la quantité de chaleur cédée aux
faisceaux tubulaires O et le débit massique d’eau gy, et comme variable de sortie le débit massique

de vapeur saturée g;.

Ce modeéle est obtenu dans des conditions de fonctionnement nominales. En dépit de sa
simplicité, quoique, il ne tient pas compte de la distribution de la vapeur et de Ieau dans les
différents faisceaux tubulaires, de la vitesse de circulation pour avoir un coefficient d’échange
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correct et des risques de stratification dans les parcours horizontaux ou peu inclinés. Ce qui rend
difficile le controle de la variation du niveau d’eau dans le ballon.

Pour pouvoir exploiter ce modele, lors de la synthése du systéme de commande, il est
nécessaire d’analyser la variation du niveau d’cau, en tenant compte de la modélisation de la
distribution et de la circulation, de la vapeur et de I'eau dans les circuits de Boiler. Par la
considération de toutes ces spécilications, et par I'application du principe de conservation d’énergie
et de masse, ainsi que leurs répartitions dans le ballon et les faisceaux tubulaires, on obtient :

3 &
(D_p. A _y
o
¥ (111)
%n , 1% 2
ar A Oz 4

Le modele développ s par Bell et Astrom [AST 00] semble en premiére vue le plus simple et le
plus rationnel. Il consiste & mesurer d’une part la quantité d’énergie introduite au Boiler et, d’autre
part, Iénergie apportéc au fluide eau/vapeur, pendant un laps de temps et une direction déterminée
dans I'espace. Ce modele nécessite de connaitre avec une bonne précision, le débit du combustible,
le débit de vapeur, le débit d’eau d’alimentation et d’évaluer correctement les apports de chaleur
extérieure. Lorsque les conditions de précision sont relativement réalisées, ce modéle est utilis¢
pour synthétiser une loi de commande convenable.

Pour remédier a 'impiécision des paramétres du modele, et devant la complexité du systéme, on a
appliqué les réseaux de neurones, vu leur précision et leur utilité, pour la synthése du systeme de
commande qui fera I"objct du chapitre 1V.

Dans celte étude, on a pris un modele plus complexe du Boiler-Turbine de type P16-G16 a
160MW, développé par Bell et Astrom dans [BEL 87]. Ce modele est fortement non linéaire, il
décrit simultanément les variations de la pression P dans le ballon supérieur, le facteur de qualit¢ de
la vapeur o dans les conduites, le débit de vapeur g, dans le systéme, la puissance électrique Wet le
niveau d’eau / dans le Lallon. La commande de ces variables se fait par action, sur la soupape
d’injection du fuel u;, la vanne d’admission placée en amont de I’arbre HP de la turbine u,, et le
systéme d’alimentation du ballon en eau condensée u;. La relation entre ces grandeurs est décrite
par le systeme d’équations suivant :

=4 T
‘—?’3 = —(}.0(}181;3’{6;9 + 091 — 0.15u4
al
dw g 9
T (0.073u, - 0.016) p” —0.1W

{ i : (1.12)

%?:8—15(14% —1.luy p=0.19p)

/(1) =0.05(0.13073p + 1000t + g /9 = 67.975)

ol
o (1-0.00 ) 563p)(0.8p — 25.6)

ST p(1.0394 - 0.0012304p) (1.13)
g, = (0.854uy - 0.147)p +45.5% — 2.514u3 - 2.096

1.4. Commande du systéme Boiler-Turbine :
Le systéme de comiande du Boiler-Turbine, est destiné a réaliser une commande appropriée
par rapport a la variation paramétrique du procédé. la commande qui traduit toujours la méme idée,
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a savoir Iinsensibilité ou a défaut la quasi-insensibilite [ALE 97a, OUS 94] doit se manifester par
la réalisation de I'enscmble des objectifs de synthese suivants, et ce bien évidemment, dans les
limites physiques du procdé :

e Maintenir le débit ¢t les caractéristiques de vapeur (facteur de qualité de vapeur) constantes.

e Fournir le complément d’énergie thermique pour les besoins industriels par soutirage ou
contrepression de la vapeur a la sortie de la turbine.

e Maintenir la fréquence, done la vitesse de I'alternateur, constante, en commandant le débit de
vapeur a 'admission de la turbine.

e Répondre avec le minimum de pertes a une demande brusque de puissance électrique.

o Compenser l'effet ces perturbations (fluctuations de la puissance ¢lectrique, gradients
thermiques, dérégulation des vannes de commande) sur les équipements.

e Réaliser une adaptation rapide aux nouvelles conditions de fonctionnement.

Les controleurs u systéme Boiler-Turbine actuellement en service, peuvent réaliser les
objectifs cités ci-dessus, nais dans des limites bien spécifiques, vu de leur méthode de synthese qui
n’est plus basée sur des techniques systématiques de commande multivariable [KWO 89].

La plupart des installations a la base de Boiler-Turbine font appel a des configurations de
commande classiques eniployant des régulateurs (PID) installés pour la régulation de plusieurs
boucles, dont les principa’es sont : la boucle de régulation du débit du fuel et la boucle de régulation
du niveau d’eau. Cette deniere fait appel a deux actions (PID) et une action proportionnelle (P). Le
débit de vapeur est controlé en commandant le débit du combustible fossile au Boiler, alors que la
puissance électrique est riglée, en commandant le débit de vapeur a I'admission de la turbine. La
figure (1.3) illustre la configuration du systéme de commande classique, installé pour la filiére
Boiler-Turbine de type P16-G16 a 160 MW.

»
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Fig. 1.3 : Configuration de principale commande classique du systéme Boiler-Turbine.
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1.4.1. Commande de pression

Le débit de chalenr est commandé par la pression de vapeur indépendamment du débit de
vapeur, car dans un Boilzr munis d’un surchauffeur, la mesure du débit de vapeur est inutile, de
plus, elle peut étre nuisible. En effet, on constate le plus souvent, que le débit de vapeur dépend de
la pression et par conséquent du débit de chaleur fourni, donc une augmentation de celle-ci
provoque une augmentation du débit de vapeur, et cela risque d’augmenter le débit du combustible.

Souvent I'apport de chaleur, est fait par un nombre de brileurs variable. 1l en résulte que le
gain du systéme est lui m3me variable. 1l conviendrait donc de rendre le gain du régulateur variable
en sens inverse. Pour ¢viter cette complication, on emploie la technique de I’asservissement par le
débit de chaleur fournic.

Lorsque le pouvoir calorifique du combustible est suffisamment constant, et lorsque son débit
est mesurable, ¢’est la mesure de ce dernier qui est utilisée pour représenter le débit de chaleur. Au
contraire, lorsque le pouvoir calorifique du combustible est variable ou bien lorsque son débit n’est
pas mesurable, on remplace le débit de chaleur entrant dans le Boiler par le débit de chaleur sortant
¢’est-a-dire le débit de vapeur.

1.4.3. Commande d’alimentation

La commande d’alimentation du Boiler est liée de plus en plus au probléme du gonflement
qu’il convient de le préciser. Une des branches de tube d’un Boiler représentée sur la figure (1.2)
regoit le flux thermique (), tandis que 1’autre branche sert au retour de I’eau. La masse volumique
de I’émulsion eau-vapeur située dans la colonne I, étant inférieure a celle de I’eau qui se trouve dans
la colonne 11, est a I’origine d’un courant de circulation. Au fur et & mesure que la charge thermique
augmente, le taux de la vapeur contenue dans toute la zone de vaporisation s’accroit, ¢’est-a-dire
que le volume total de vapeur situé dans cette zone prend une importance de plus en plus
considérable.

Dans ces conditions, le volume de la vapeur contenue dans toute la masse d’eau qui s’y trouve
est proportionnel au d¢bit de la vapeur . Lorsque pour une raison ou pour une autre, le débit de
vapeur chute rapidement, le volume total de vapeur contenu dans la masse en circulation, s’abaisse.
11 en résulte un tassement du niveau.

Ce phénomene est d’aillcurs trés rapide et ne prend que quelques secondes pour s’établir. 1l en
résulte que toute variation de demande de vapeur, provoque quasi immédiatement une variation du
plan d’eau, par conséquent, une demande brusque de vapeur fait monter le plan d’eau et une
diminution brusque le fhit baisser.

Enfin, il convient de menfionner que le niveau d’un Boiler ne réagit pas immédiatement dans toute
son amplitude vis-a-vis des variations du débit d’eau d’alimentation : il existe une inertie que nous
appellerons effet de trempe, distincte de I'effet de gonflement qui, lui, est li¢ aux variations du débit
de vapeur.

L’effet de trempe provient du fait que I’eau d’alimentation est plus froide que celle du ballon
du Boiler, et son arrivée dans les tubes de vaporisation retarde plus au moins la formation des bulles
de vapeur. Cet effet peut justifier I'emploi d’une action proportionnelle et dérivée (PD) dans le
régulateur de niveau.

1 addition d’une action dérivée permet d’améliorer I'effet d’inertie, mais au détriment de
variations plus importantes du débit d’eau, qui se répercutent sur I'installation de pompage et le
poste d’ean. A cet elfet, I'ajout de la mesure du débit de vapeur dans cette commande est

indispensable.
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Il est également possible de compenser I'effet de gonflement, au lieu de chercher a I’annuler
par I'addition d’une action intégrale au correcteur du niveau. On variant le point de consigne du
niveau avec la charge. 1 ¢ niveau dans le ballon est maintenu systématiquement a un niveau bas a
faible charge et @ un niveau haut & forte charge. On a ainsi une caractéristique hyperstatique.

1.4.4. Commande de la température de surchauffe :

Dans le Boiler a surchauffe élevée (>450°C), il est nécessaire d’introduire une commande de
température de vapeur, vu les contraintes thermiques sur les aciers utilisés. Cette commande est
probablement celle qui présente le plus de difficultés pour les deux raisons suivantes :

e la masse métallique du surchauffeur est toujours importante puisqu’on cherche a obtenir une
température élevée de vapeur; il en résulte une constante de temps élevée de cet appareil, qui
répond lentement au actions de commande qu’on peut exercer sur lui;

e la commande de température de vapeur est toujours une commande de répartition du flux
thermique; il s’agit & cliaque instant de corriger, par un moyen de réglage appropri¢, la mauvaise
répartition des flux thermiques entre le circuit de vaporisation, d’une part et le circuit de
surchauffe d’autre part. Il y a donc une corrélation étroite entre la commande de température de
vapeur et la commande de pression, puisque toutes les deux interviennent sur le flux thermique.

Done, dans la plupart du temps, on est obligé de faire appel a des systemes de commandes
complexes dans lesquels, il est nécessaire de faire intervenir des actions de découplage entre les
chaines de régulation d= pression et celles de température. Cependant, comme la température de
vapeur est caractérisée par une dynamique lente, le découplage en question est le plus souvent
exercé uniquement dans le sens d’une information venant de la chaine de pression vers celle de
température.

La dynamique des surchauffeurs est caractérisée par une constante de temps ¢élevée,
conduisant le plus souvent a I'insertion d’une action dérivée premiére (PD) et méme seconde (PDD)
dans la commande. Malgré 'emploi de ces actions dérivées, il est nécessaire de tenir compte, des
variations de gain statique et de constante de temps apparente du surchauffeur en fonction de la
charge. En effet, I’analysc de la transmittance d’un surchauffeur a plusieurs charges, indique la
variation de son gain et sa constante de temps. 11 faut done, concevoir un systéme de commande qui
tient compte de cette variation paramétrique.

1.4.5. Commande du niveau — gonflements :

La qualité¢ de la commande du niveau d’eau, entre deux limites admissibles de niveau haut et
bas, joue un role importani dans le fonctionnement normal du Boiler. Suivant la précision exigible,
on fait appel a des systcmes de commande qui sont le niveau, le débit de vapeur et le débit d’eau.
S'il y a peu de variation en puissance, la commande pilotée par le niveau est suffisante, mais elle est
erronée par le phénoméne de gonflement. Une demande progressive de vapeur entraine
instantanément un retard de D’apport thermique du combustible par rapport au prélevement
thermique de la vapeur, ¢t par suite, une légére chute de pression. Celle-ci entraine une auto-
vaporisation instantanée d’une partie de I’eau dans tout le Boiler, qui augmentera instantanément le
taux de vapeur de ’émulsion et son volume massique. Il en résulte une ¢lévation transitoire, mais
trés sensible, du niveau d’cau dans le réservoir correspondant au gonflement de I'émulsion.

C’est ainsi qu’une commande pilotée par le niveau d’eau, commence a réduire I’alimentation
en cas d’augmentation du débit de vapeur, alors que I'inverse serait nécessaire, c’est bien qu’une
fois les débits, d’eau et de vapeur stabilisés et le gonflement disparu, le niveau en Boiler peut se
trouver trop bas, et avoir tendance a descendre encore plus bas, dans ce cas, I’eau froide est
apportée massivement «ans le ballon, pour rattraper la valeur de consigne. En effet, cette eau
condense une partie de vapeur de I’émulsion, ce qui tend & diminuer son volume massique, donc a
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faire baisser le nivean, par conséquent, a exagérer la demande d’alimentation. Le phénomene est
rigoureusement inverse lors d’une réduction importante du débit de vapeur, entrainant un tassement
transitoire du niveau, qui fait appel a Paugmentation du débit d’eau, alors qu’il s’agissait d'une
diminution du débit demandé.
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1.5. Conclusion

Ce chapitre a trait¢ la difficulté rencontrée lors de la recherche d’une représentation
mathématique beaucoup plus précise et utile a la commande du Boiler-Turbine. Le modéle décrit
n’est qu'une modélisatior dans des conditions de fonctionnement normal. Dans ce cas, il y a
nécessité de définir une température de référence, la qualité du combustible de I’eau et de la vapeur
générée, pour ¢valuer correctement le bilan énergétique et massique du systéme, quoique la
moindre couche de dépot interne ou externe ajoute une résistance au transfert de chaleur.

Ce processus indusiricl qui est d’autant plus complexe par sa structure physique comme par sa
conduite, fait I'objet de recherches intensives traitant des problemes divers liés principalement a sa
modélisation et sa commande. Nous avons donné une description du systéeme de commande, chargé
de contrdler les différentes variables physiques devant la complexité du processus, qui présente une
dynamique difficilement nodélisable. La source de complication de la commande du Boiler-
Turbine est liée principalement au maintien du niveau d’eau dans le réservoir. C’est un probléme de
commande majeur qui a suscité de nombreuses recherches par la plupart des industriels. Le
comportement & non minitum de phase de la dynamique du niveau d’eau se traduit physiquement
par ’effet de gonflement, ce qui nécessite la mise en ceuvre d’un systéme de contréle assez robuste.
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I.1. Introduction :

Ce que I'on désigne habituellement par « résean de neurones », ou réseau neuromimetique est
un 1ésean de neutones afificiels basés sur un modele simplifié de neurone biologigue. Ce modcle
permet certaine fonction du cerveau, comme la mémorisation associative, apprentissage par
I'exemple, le travail ¢n paralléle, etc. cependant le neurone formel ne posséde pas toutcs les
capacité des neurones bislogiques, comme le partage de synapses, 'activité membranaire ou la
structuration prénatale des neurones, par conséquent les réscaux de neurones sont loin d’avoir les
possibilité du cerveau.

Les réseaux de nenrones artificiels sont nés il y a cinquantaine d’années, des efforts combinés
de scientifiques issus 'horizons divers et aux motivations variées. Leur histoire est jalonnée d’un
certain nombre de publicttions clés, livres ou articles d’intérét essentiellement historique, associées
aux €tapes décisives de lear développement.

Tout commence en 1943, lorsque deux bio-physiciens Mc.Culloch et Pitts, s’inspirant des
récentes découvertes en vearobiologie, convient le premier modéle du neurone biologique, baptisé
neurone formel ou automate a seuil. Un peu plus tard, un neurophysiologiste, Donald Tebb, propose
en 1949 une formulation lu mécanisme d’apprentissage, sous la forme d’une régle de modification
des connexions synaptiques. Finalement, ¢’est en 1958 que Rosenblatt, combinant les idées de ses
prédécesseurs, congoit le pereeptron, un réseau de neurones artificiels inspiré du systeme visuel,
possédant une couche de neurones perceptive et une autre décisionnelle.

Les travaux de Rosemblatt suscitent au début des années 60 un vif enthousiasme chez les
scientifiques alors fortement impliqués dans la recherche sur I'intelligence artificielle. Cet
enthousiasme se voit pou tant brusquement refroidi en 1969 lorsque, Minsky et Papert, publient un
livre qui, au terme d’une analyse mathématique approfondie, met a jour les limites intrinseques du
perceptron, en particulier son incapacité a résoudre les problemes non linéairement séparables, tels
que le célébre probléme du XOR. Ces conclusions plongent alors la recherche sur les réseaux de
neurones dans une disgrace qui ne prendra fin que 15 plus tard.

11 faut attendre le début des années 80 pour voir un regain d’intérét pour les réseaux de neurones
artificiels. Un changement de perspective intervient en 1982, quand plusieurs physiciens et en
particulier le professeur John Hopficld suggérent d’étudier le cerveau comme un systéme complexe
pouvant relever des m¢thodes de la physique statistique. Ce nouveau et puissant moyen, démontre
sur le plan théorique, que les réseaux de neurones seraient  méme de réaliser des tiches que des
moyens plus conventionnels n’effectucraient que difficilement.

En 1986, Rumelhart a publié un article qui est semble-t-il I'une des référence les plus prises dans les
publications de physique des particules. S’y trouve décrit I’algorithme d’apprentissage dit de
«rétropropagation de 1'etreur » qui a fourni le moyen d’entrainer les réseaux de neurones a un
nombre quelconque de couches cachées. Cest cet algorithme qui a relancé I'intérét pour les réseaux
de neurones multicouches.

11.2. Caractéristiques d un neurone formel :

Chaque neurone atlificiel transforme I'ensemble des signaux qu’il regoit en un signal de
sortie, qui est communigné a un certain autre neurone [FUK 92]. La transformation s’effectue en

deux étapes :
Tout d’abord le neurone artificiel i multiple chaque signal x, provenant d’un neurone artificiel

(cette valeur est aussi la sortie du j-iéme neurone) par un cocfficient synaptique de la connexion
correspondante wy; (poids synaptique ou poids tout court, elle représente le poids de connexion
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entre neurone émettenr j et le neurone cible 7), et il ajoute toutes ces entrées pondérées afin
d’obtenir une stimulation 1otale :

Pi =, WX (IL1)
]

ou I'indice j représente toutes les connexions des neurones émetteurs avec le neurone cible 7, dont
ces connexions peuvent étres excitatrices comme inhibitrices et elles sont quantifiées par le signe de
leurs poids (la connexion excitatrice prend un poids positif et celle inhibitrice prend un poids
négatif).

La stimulation totale obtcnue est transférée a I'aide d’une fonction de transfert f; dite «fonction

d’activation » du neurone pour donner la sortie de ce dernier, communiquée par la suite aux
neurones suivants, elle st exprimée par :

vi=fi(pi) (11.2)

En général, la fonction d'activation est une fonction non linéaire, monotone croissante. Sa
monotonie implique que es neurones sont semi- lin¢aires. Son choix donne une bonne estimation
des fonctions complexes ainsi que 1atténuation des  bruits, mais les calculs et I"analyse risquent
d’étre complexes. (Von Ing. 11.1)
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T
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?
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Fig. 11.1 ¢ Le neurone formel.

11.3. Fonctions d’activation usuelles

La fonction d’activation f;() transforme le signal d’entrée p,non borné a I"instant ¢ en un
signal de sortie y, borné. Llle prend différentes formes selon I’utilisation et selon la nature continue

ou discréte. On va maintenant citer quelques fonctions d’activation usuelles dont la sigmoide est la
plus utilisée.

La fonction sigmoide cst une fonction bornée, monotone croissante ayant la propriété suivante : Si
X

i ' 1 n
on défini O/',,(x)zf[-"-]. ve>0 alors la dérivée fi(x)=—1 [ ] converge dans le sens de la
o £ £ €

fonction généralisée vers la fonction & quande — 0.

15




Chapitre IT : o Les réseaux de neurcnes

Ainsi, si f(0)- / (—o0) =1, alors pour toute fonction g(.) infiniment dérivable, on aura :
tar

lim I/; () g(x) /v =g(0)

g0 B

Cette fonction dont la forme générale est celle d’une tangente hyperbolique a des valeurs comprises
entre -1 et +1 ou des valeurs comprises entre 0 et +1.

Une autre fonction d’activation est la fonction linéaire seuillée définie par :

| Sie.p; 21
.].j(!’f)z 0 Sicp; <)
I('-;J; aillerrs

qui peut étre mise sous lorme
filpi)= min(1, max(0, . p; ))
ou ¢ représente la pente de la partie linéaire

Pour une nécessité a une sortie binaire [AMA 90, BER 90], on a besoin d’une fonction d’activation
de la forme signe(i) avee les valeurs -1 et +1 ou bien les valeurs 0 et +1 ¢

fi =sgn(p;) |

ou

1i(pi)=U(p;)

L exponentielle seuillée est une autre fonction qu’on peut utiliser, elle est définie par :
fi(p;)=min(1, exp(ep; )

ou ¢ est un constant positil.

La distribution exponcntielle est une autre fonction d’activation de la famille des fonctions
exponentielles seuillées :

fi(p;)=max(0,1 - exp(-p;))
La fonction est monotone croissante. De plus, il est a constater qu’elle est strictement convexe.

La derni¢re fonction d’activation est une fonction rationnelle

fi(p;)=max| 0,1 e pourn =2
- ’,I 4
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Ou ¢ est un constant positif.

I1.4. Architecture de connexion :

Un réseau de neurones complexe peut étre fonctionnellement partagé en plusieurs couches,
dont on peut définir un sens prélérenticel du transfert de Minformation dans cefte succession de
couches. On défini comime le montre la figure (IL5), les connexions directes par le transfert des
entrées de la premiére co iche vers la couche qui suit dans une seule direction (les fleches indiquent
le sens du transfert), et I2s connexions récurrentes caractérisées par un retour vers la couche elle-
méme ou vers les couches précédentes.

SO~ :S o
ol Pl S0—0

Fig. 1L.5 : Connexion directe (a) et récurrentes (b)

Par ailleurs, a I’intérieur d’une méme couche ou entre deux couches, les connexions peuvent
étre partielles ou totales (Fig. 11.6). Les connexions partielles sont a distribution spatiales ou locales.

— (_,} — O —— —_— O » O e
— ( )—> iseucgy =g O > O i
i (/} i el — O . O —
a b
Fig. 11.6 : Connexions partielles (a) et totales (b)

I1.5. Propriété fondamentale des réseaux de neurones :

Etant donné un ensemble de données, on peut lui ajuster un réseau de neurones en calculant ses
paramétres. Une fois que Pajustement des parameétres a été effectué, le réseau de neurones peut
interpoler entre ces donvées, prévoir les résultats qui n’ont pas encore ¢té réalisés, expliquer les
résultats obtenus dans le passé,...ete. Un réseau de neurones de paramétres ajustés constitue un
modéle statistique non inéaire de données. 11 en découle leur propriété remarquable comme
approximateurs universels d’ou son intérét pratique dans divers domaines.

Dans notre cas, le réscan de neurones est utilisé pour réaliser une fonction particuliére, il s’agit
d’effectuer des tiches de modélisation et de commande de la dynamique d’un Boiler-Turbine.

Plusieurs approches théoriques ont montré que les réseaux de neurones a trois couches sont
capables d’effectuer I'approximation de fonctions continues [CYB 89, FUN 89, GIR 90]. Ces
approches sont fondées sur deux théorémes mathématiques, le théoréme de Stone-Weierstrass et le
théoreme de Kolmogorov qui ne fournissent que des théorémes d’existences d’un réseau
multicouches. Le théoréme de Kolmogorov précise le nombre de neurones dans chaque couche,
mais ne prédit pas la nature de neurones, ¢’est-a-dire les fonctions d’activations qui permettent cette
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approximation. Par contie, celui de Stone-Weierstrass montre qu’un réseau ayant suffisamment
d’unités peut approximer n'importe quelle fonction en utilisation une fonction non linéaire
saturante[ FUN 89, HOR §9,].

L’emploi du réseau de neurones plutdt que les techniques classiques a I’approximation des
fonctions peut se justifier par les arguments suivants :

—  Simplicité de misc en ceuvre |

= Capacité d’approximation universelle prouvée ;

—  Robustesse par rapport a des défaillances interne du réseau
—  Capacité d’adaptation;

— Réalisation matérielle parallele inhérente.

Lorsque I"approximation est une combinaison de fonctions non linéaires a paramétres ajustables,
on ajuste a la fois les cocflicients de la combinaison et la forme que I’on combine [SON 98]. On
congoit facilement que cette souplesse supplémentaire, conférée par le fait que I’on ajuste la forme
des fonctions que 1'on superpose, permet d’utiliser des fonctions élémentaires, donc un plus petit
nombre de paramétres ajustables. La capacité d’un réseau a réaliser une fonction peut étre estimée a
partir de deux paraméties : L’erreur d’approximation et I'erreur de généralisation.

L’erreur d’approximation exprime la différence entre la fonction réalisée par le réseau et la
fonction désirée et est donnée par :

] s .12
LS, @)

ol y,exprime la valcur du sortiec de la fonction réelle  Pinstant i, la valeur de la fonction
approchée par réseau de neurones est donnée par y, , ¢ représente le nombre de pas dans la période

d’approximation et P est nne matrice carrée définie positivement et elle est considérée généralement
comme la matrice d’identité.

Cette erreur résulte Ju caractére fini de la taille du réseau, ceci a pour conséquence de limiter
la capacité du réseau pour mémoriser une fonction désirée ou encore définir avec précision I’espace
correspondant a une classe de données.

L’erreur de généralisation est mise en évidence lorsque les performances sur la base de test
sont sensiblement inféricures a celles obtenues sur la base d’apprentissage. Ce phénomeéne se
produit lorsque le réseau a appris par ceeur les exemples de la base d’apprentissages. Ce probléeme
provient du nombre fini de données dans la base d’apprentissage.

Lorsqu’une architecture neuronale est constituée d’un nombre insuffisant de neurones et de
connexions, I’erreur d’approximation est importante. Par contre, pour une architecture & nombre de
neurones trop important. il se produit une mauvaise généralisation. C’est I'un des problémes
fondamentaux de 'emploi des réseaux neuronaux pour I’approximation de fonctions.

11.6. Apprentissage des 1 éseaux de neurones :

L’apprentissage (’un réseau de neurones est un mécanisme permettant d’améliorer les
performances futures sur la base d’une connaissance acquise au fur et a mesure des expériences
passées. L’information et codée par les poids liés aux connexions; I’apprentissage est réalisé par
les algorithmes de calcul dont le but est d’adapter ces poids en fonction des stimuli présentés a
I’entrée du réseau. Une fois I’apprentissage fini, les poids ne sont plus modifiés.
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Les procédures d'apprentissage peuvent étre classées en deux catégories : supervisé et non
supervisé. L’apprentissage supervisé consiste a calculer les poids de maniere que les sorties du
réseau de neurones soient aussi proches que possibles des sorties désirées, pour les exemples
utilisés lors de "apprentissage | BER 90, NGU 90]. Ces sorties peuvent étre la classe d’appartenance
de la forme que I'on veut classer, la valeur de la fonction que I'on veut approcher ou de la sortie du
processus que I’on veut modéliser, ou encore la sortie du processus a commander.

Dans le cas de la présence des données possédant une certaine redondance pour des réseaux de
neurones autonomes, appelés généralement «auto organisateurs » ou a apprentissage compétitif,
I"apprentissage est alois qualifié de non-supervisé [BEH 98, EIK 99, KOI 94].

L objectif de notre étude étant d’effectuer la modélisation et la commande de la dynamique de
Boiler-Turbine par un réseau de neurones, nous utilisons dans ce cas seulement I'apprentissage de
type supervise.

I1.7. Algorithmes dapprentissage :

La plupart des algorithmes d’apprentissage des réseaux de neurones sont des algorithmes
d’optimisation, ils cherchent a minimiser par des méthodes d’optimisation non linéaire, une
fonction de cofit qui constitue une mesure de I'écart entre les réponses réclles du réseau et ses
réponses désirées,

Fondamentalement. les modifications des poids des connexions peuvent se faire suivant deux
mécanismes de rétroaction : par gradient et sans gradient.

Par le gradient : le mécanisme nécessite alors la connaissance de la quantité du gradient de la
fonction de cofit, essenticllement sous forme approchée, qui fournit une information de direction et
d’amplitude du changencent & effectuer sur les  poids pour améliorer les performances [BER 90,
NAR 91].
Sans gradient : lorsque I'information du gradient n’est pas disponible, il faut recourir a des
mécanismes d'apprentissage par renforcement, qui fonctionnent sur la base d’une exploration
judicieusement organisée de toutes les actions de commande possibles et en déduisant les variations
correspondantes aux variations des poids. '

Le gradient est estiné par une méthode spécifique aux réseaux de neurones dite méthode de
rétropropagation du grad ent total [BER 90, ROB 89]. Dans la plupart des cas, le principe consiste a
apporter quelques modifications au gradient afin de résoudre certains problémes tels que ceux de la
lenteur de convergence, de arrét prématuré de I’apprentissage, ou de « sur-apprentissage ».

Dans notre étude, nous nous sommes limités aux algorithmes basés sur celui de
rétropropagation du gradient, hybridée avec les algorithmes génétiques, car leurs mise en ceuvre
augmente le pouvoir d= généralisation et la rapidité de ’apprentissage.

I11.8. Accélération de "apprentissage :

Il existe deux manicres d’optimiser un apprentissage, en utilisant au mieux I'algorithme tel
qu'il est ou modifi¢. Ici, nous évoquerons ces deux possibilités a travers de différentes
caractéristiques liées A i'apprentissage : le gain d’adaptation et le choix du poids initiaux lors du

lancement de I"apprenfiscage.

11.8.1. Le gain d’adaptation :
4

Le choix des paramétres d’un algorithme d’apprentissage influe beaucoup sur la rapidité de
calcul. Le principe de descente de gradient consiste a effectuer, d’une manicre itérative, pas a pas

19




Chapitre II : Les réseaux de neurones

une modification des poids selon une direction afin d’obtenir un compromis satisfaisant entre la
précision de 'approximation sur I'ensemble d’apprentissage et de la validation disjointe du
précédent.

Dans le cas ot le gain d’adaptation est défini trop petit, le nombre d’itérations nécessaire peut
s'avérer relativement important ¢t contribue done a ralentir de maniére non négligeable
I"apprentissage. Notons qu’il est méme possible que 'algorithme rencontrant un minimum local, ne
peut plus en sortir. Si I pas est trop important, I'algorithme peut devenir instable.

L.’amélioration la plus couramment utilisée consiste a modifier I’algorithme pour ajouter a ce
gain un terme de filtrage appelé «momentum ». 11 est proportionnel a la modification de poids
effectué au cycle précédert, revient a faire varier le pas en fonction de la progression du gradient.

11.8.2. Initialisation dcs poids :

Les valeurs initiales des poids doivent étre différentes de zéro pour que I'algorithme de
rétropropagation puisse fonctionner. D’autre part, Iutilisation de valeurs élevées peut provoquer un
phénomene de saturation prématuré qui contribue a diminuer la vitesse de convergence de
I"apprentissage. Ce phénomene est en fonction de "amplitude des poids, de la pente de la fonction
d’activation et du nombre de neurones dans chaque couche.

Afin de se situer dans la zone linéaire de la fonction d’activation (zone définie pour une entrée
proche de z¢éro), une métlode consiste a effectuer une initialisation des poids selon une distribution
uniforme dans I'intervalle [-A, M] avec M défini par I'équation suivante [ITER 94] :

[ o S (11.4)

Kl Ji00)

Avec k représente la pente de la fonction d’activation dans la zone linéaire, n le nombre d’entrées
du neurone et !t'lxz] la variance des données de la base d’apprentissage .

Une telle limitation des poids garantit qu’il n’y aura pas de saturation prématurée, mais absolument
rien quand a la suite de 'apprentissage [ZEL 0la].

I11.9. Augmentation dv pouvoeir de généralisation :

Le probléme de sur-apprentissage, qui est provoqué par la capacité du réseau de neurones ou le
nombre d’unités est plus que nécessaire, par conséquent, le réseau a appris parfaitement les
exemples de la base d’apprentissage. Typiquement, I’évolution de I’erreur quadratique moyenne
pour I'apprentissage ef l¢ test en fonction des itérations d’apprentissage, suit respectivement les

courbes A et B illustrées par la figure (11.7).

Afin d’arréter D'apprentissage juste avant qu’il  ne se produise ce phénomeéne de sur
apprentissage, plusieurs méthodes ont été proposées [ALE 97a, ALE 97b] :
La plus simple consiste a disposer de trois bases de données distinctes : une base d’apprentissage,
une base de test est une base dite «validation croisée ». Cette derniére est utilisée pendant
I’apprentissage afin d’examiner le comportement du réseau pour les données qui lui sont inconnues.
Ainsi, I'apprentissage est arrélé lorsque I’erreur sur cette courbe B (base de validation croisée)

atteint un minimum.

Notons que cette lechnique nécessite d'avoir sulfisamment de données pour constituer trois
bases a la fois représentat ves et distinctes.
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Apprentissage
Erreur A insulfisant

\\

101 T
j_:l(.l ¢ralisation Généralisation

\ NG optimale

apprentissage

Sur apprentissage

E ] -
Ld

~1.

—ia A

Nombre de cycles
> ., .
d’apprentissages

Fig. 11.7 : Evolution de I'erreur d’apprentissage et de généralisation.

I1.10. Réseaux de neurones a fonction de base radiale :

La plupart des applications courantes utilisent une architecture du « réseau perceptron a couche
multiples » dont la fonction d’activation a chaque nceud est de type sigmoide [FAN 99, LEV 93,
LUO 00, ZEL 01al.

11 existe un certain nombre de théoréme garantissant les capacités d’approximation universelle
dans certaines conditions (continuité de la fonction a approcher, nombre suffisant d'unités dans les
couches cachées), méme si le réseau ne comporte qu'une seule couche cachée. Cependant, ces
théorémes ne fournissen! pas des méthodes systématiques constructives guidant le choix de la
topologie adapter pour une application particuliére. En outre, ce type d’architecture entraine des
difficultés d apprentissage dont les plus importantes sont :

o la présence de minima locaux dans la fonction de cofit s’explique, par le fait que, les
paramétres (poids des connexions) apparaissent non linéairement dans I’expression de la
sortiec du réseau. La permutation indifféremment des nceuds ainsi que leurs poids
correspondants dans les couches cachées tout en gardant le méme comportement de sortie
augmente le nombre d’optima. Les méthodes d’ajustement de type « gradient » peuvent
donc conduire & un apprentissage sous optimal, tandis que les méthodes a caractéres
stochastiques s averent plus fiables mais plus pesantes |

e la possibilité de paralysie durant apprentissage a cause de la saturation introduite par les
sigmoide (voir initialisation des poids);

e la possibilité de d¢sapprentissage dil au caractére « non local », introduit par la combinaison
des sigmoides.

e La difficulté d’introduire I'information a priori, ce qui est dit au caractére distribué et non
local de la représentation.

On peut, dés lors, songer & adapter un autre type d’architecture pour éviter au mieux ces
problemes.

Les réseaux de neuroncs i fonction de base radiale surmontent toutes les difficultés d’apprentissage
dans une architecture newonale de type sigmoide [GIR 90]. Cette variante de réseaux doit satisfaire
les contraintes suivantes :

- Capacité d’approximation universelle;
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- Couverture mathématiquement exprimée, par le fait que, pour chaque sortie y; associée a un

. . ) ! . oy \u,w ; "
vecteur d’entrée u il existe au moins un parametre wy tel que la valeur ——'L"-(-w——) soit suffisamment
ow;
grande au voisinage de r;
L , Ay e, w .. .
- Généralisation locale : si la valeur y est grande au voisinage de u, elle doit étre
ow
j

relativement proche de ~¢ro une fois que I'on s’¢loigne de ce voisinage.

la structure du réscau est constituée d'une couche d’entrée, une autre de sortie et une couche
cachée de n unités qui son' caractérisées par une fonction d’activation de type gaussien (Fig. 11.8)

Fonction gaussienne

) )

Matrice des poids
Fonction d’activalion

Vecteur d’entrée
Vecteur de sortie
7

Couche cachée

Fig. 118 : Réseau de neurones a fonction de base radiale

La valeur a la sortie est donnée par :

n, :
>w,,p,u) .
™

R % Z p; (u) est le terme de normalistion (11.5)
i1
Z P (u) '
ur J

tel que:

P, = e..r;{—é(u - ¢, )'-Q;'(u ~¢, )) (11.6)

ou ¢, représente le vecteur du centre du neeud j, Q, est la matrice des rayons gaussiennes,

exprimée par I’équation suivante :

Q= (df“\g[dl._.-'-‘rz.,-03.1'“--0'" ;DZ (11.7)
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et i est le vecteur d’enti ¢e.

Les réseaux normalis s possédent la propriété ou le neurone requiert uniquement des données
locales pour le calcul de son activation.
Les centres sont choisis pour représenter les zones de grande concentration des données ou de les
disposés en treillis réguliers pour couvrir uniformément la partie utile de I’espace d’entrée et
respecter ainsi les contiaintes de couverture et de généralisation localisée. La matrice de «rayons »
est choisie le plus sonvent diagonale. Dans le cas ol les centres seraient disposés en treillis
réguliers, ¢’est-a-dire la distance entre deux centres voising est constante et les valeurs de rayons
sont fixes, dans le but (’assurer un certain degré de recouvrement entre les différentes gaussiennes

exprimeé par :
((3 ]
{2
x (11.8)

T = exp| - 5
2 i

Le degré de recouvrement illustré par la figure (IL9) résulte d’un compromis entre les
propriétés de localité et de généralisation, I’étendu de la généralisation est donc contrdlable.
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Fig. 11.9 : Taux de recouvrement pour un treillis régulier unidimensionnel.

La plupart des applications utilisant les fonctions & base radiale disposent de centres et de
rayons fixés une fois pour toutes. Dans ce cas la sortie du réseau est linéaire en ces parametres, il est
tout A fait concevable d’utiliser les techniques d’optimisation linéaire classique pour obtenir un
apprentissage rapide et précis. En outre, la disposition des centres a priori s’avére quelques fois
impraticable. En effet, Ic nombre de centre requis est parfois trop éleve [BAN92, KOU 02, PAR 95,

SUN 00].

Le recours aux réscanx a base radiale modifiés appelés aussi réseaux a base radiale généralisés
s’avere nécessaire. Ils permettent non seulement I’apprentissage des poids mais aussi celui des
centres et des rayons.
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Par conséquent, In cortie n’est plus linéaire en les paramétres, celte caractéristique rend
I"utilisation des algorithmes d’optimisation linéaire inutiles. L’ajustement effectué par une descente
de gradient sur les poids, les positions des centres ainsi que les valeurs des rayons associés, risque
de tomber dans des minima locaux. L’introduction des connaissances a priori sur la distribution
initiale des centres, rayors et des poids permet de disposer des valeurs trop éloignées de celles
optimales.

En utilisant un réseau a buse radiale normalisé et en se référent aux équations (11.3), (11.5) et (11.6),
les valeurs des gradients s expriment par les équations suivantes :
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Les corrections s’obtiennent par :
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On constate qu’il y a une augmentation des nombres de paramétres a ajuster a I'ordre (l +2n, )n“
au lieu de 7. valeurs dans le cas précédent (ou n, est le nombre d’entrée et n, représente le

nombre de neurones dans la couche cachée).
11.11. Mise en ceuvre des réseaux de neurones :

Pour réaliser, I"application de la fonction de régression cherchée a I'aide d’un réseau de
neurones, il est nécescaite de disposer de deux bases de données: une base pour effectuer
I’apprentissage et une autie pour tester le réseau obtenu et déterminer ses performances. Afin de
contrdler la phase d’appirentissage, il est souvent préférable de posséder une troisieme base de
données appelée «base de validation croisée ».

Quatre étapes successives sont nécessaires :
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- Il faut choisir I'architecture du réseau qui peut dépendre :

* de la tiche a eflectuer (controle de processus, classification, association, ...)

b
* de la nature des données (les données stationnaires et non-stationnaires),
e d’éventuelles contraintes d’utilisation temps réel,

® du nombre de parameétres ajustables (I'un des facteurs fondamentaux de nécessité d’une
application).

Le probléme de la détermination de I'architecture optimale est un probléme majeur dans
I"utilisation des réseaux de neurones. Dans notre étude, nous avons mis en jeu un algorithme qui
nous permet de déterminer cette architecture.

- Il faut calculer l:s poids du réseau, ce calcul des coefficients constitue 1’apprentissage pour
tous les modeles du réseau de neurones. Plusieurs types d’apprentissage peuvent étre adaptés a un
méme type de réseau de neurones. Les critéres du choix sont souvent la rapidité de la convergence
et les performances de généralisation.

- Le critere d’arrct de I"apprentissage est souvent calculé a partir d’une fonction de coiit,
caractérisant I’écart enfre les valeurs de sortie obtenues et les valeurs de référence. La technique de
validation croisée, permet un arrét adéquat de 'apprentissage afin d’obtenir de bonnes
performances de généralication.

Il est nécessaire de (zster le réseau de neurones aprés apprentissage sur une base de données
différentes de celles utilisées pour Papprentissage ou de la validation croisée. Ce test permet a la
fois d’apprécier les performances du systéme neuronal et de détecter le type de données qui pose le
probleme.

IL11. Principales applications des réseaux de neurones :

IL.11.1. Identification de processus :

L’identification d'un systéme consiste a trouver une fonction qui décrit le comportement
dynamique du processus 1'une fagon satisfaisante. Les réseaux de neurones, comme nous l’avons
vu ci-dessus, offrent des avantages intéressants pour 1’approximation de fonctions sur la base
d’exemples. 11 est, dés lors, naturel de penser a appliquer ces techniques A I'identification du
processus, surtout pour Jes phénomeénes non linéaires complexes. La nécessité de I’emploi de
réseaux neuronaux a I'identification de processus a un intérét évident de commande [HYL 95, SUY

95, SON 98].

C’est souvent sur la base d’un modele, qu’il est possible de recevoir une stratégie de conduite,
ne se justifie que dans le cas ot le modele est difficile, voire impossible d’avoir «classiquement »
un systéme approché (avee des propriétés fixes), basé sur la connaissance disponible & priori. Ces
difficultés découlent généralement de la complexité du systeme dynamique.,

Le processus d’apprentissage du réseau pour la tiche de I'identification est illustré par la figure
(11.10). Comme nous avons indiqué dans la section (I1.7), que I'apprentissage pour le réseau de
neurones consiste a calculer les coefficients de telle sorte que I'erreur comprise entre les sorties du
réseau et les sorties réelles soit minimale suivant les méthodes décrites aux équations (11.3), (IL5),
(I1.6) et (11.7). La non lincarité des processus, la complexité, le dimensionnement élevé, les erreurs
de modélisation, le bruit de mesure, les perturbations...etc.; requirent I'utilisation des réseaux de
neurones, en particulier ceux a base radiale [SUN 94].
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Modele réel

’!
:*PI Calcul de critere I—J—

}!

i

r :
Modele neuronal

{ Algorithme d’ap]1:'cn[issagcl<—

Fig. I1.10 : Sché na de principe de I'identification de systéme par réseau de neurones

IL11.2. Commande de processus :

Commander un syst¢me revient & lui imposer un comportement préalablement défini en
fonction des signaux de commande.
L application des réseaux e neurones a la commande de processus offre les avantages suivants :

- Le traitement parallel= et distribué des informations servant a la commande ;

- Des facultés simples d’adaptation et d’apprentissage ;

- L’absence presque ofale des restrictions sur la non linéarité du processus ;

- La possibilité de d¢buter la conduite avee un minimum d’information a priori sur le processus ;

- La robustesse par rapport au bruit et aux défaillances internes.

Dans un systeme connexionniste comme il est illustré par la figure (II.11), la conception d’un
régulateur neuronal basée cur les criteres de performance peut étre plus simple que dans un systéme
de commande classique. Malgré les avantages apportés par le réseau de neurones lors de
I’application a la commande des processus, il y a toujours un manque d’outils théoriques
permettant d’atteindre et de garantir certaines performances.

Une méthodologie expri nentale semble nécessaire pour développer des applications pour la
commande de systémes non linéaires complexes, avant qu’une théorie solide ne soit établie.

Dans le cas ou on prend des hypothéses assez restrictives sur le processus c’est-a-dire supposé
(linéaire, permanent, minimum de phase, ordre et temps mort connus), on obtient effectivement des
garanties de stabilité. Par contre, devant un processus dynamique tout a fait général (non linéaire et
inconnu), on est oblig¢ d’adopter des systemes de commande a structure complexe, qui sont
difficiles a analyser et méme a concevoir, par conséquent, I’adaptation et la stabilité ne peuvent étre
garanties. La preuve de stabilité se base sur la théorie dite d’«hyperstabilité » montrée dans [SLO

91].
- y

/7 Indice de performance
3

Régulateur

Objectif de commande

Systeme
a commander

.4
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Chapitre II :

Les procédures dapprentissage utilisent les lois d’optimisation basées sur le gradient d’une
fonction ou d’un indice de performance.

Il existe différentes architectures qui peuvent étre envisagées pour la commande de processus
par un réseau neuronal a 1etropropgation [AIIM 98, AOY 96, ]. L ensemble commande et processus
peut donc étre considéré comme un systeme qui géneére une fonction que 1’on peu approcher par un
réseau de neurones.
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11.13. Conclusion :

Nous avons expos¢ dans ce chapitre les éléments essentiels qui permettent de comprendre,
pourquoi et dans quel cas il est avantageux de mettre en ceuvre des réseaux de neurones. Nous
avons montré, de manicre conceréte, ce qu'on peut attendre de cette technique applicable dans des
domaines fres variés, si clle est bien compris et convenablement utilisée. L’intérét pratique crucial
des réseaux de neurones riside dans leur propriété remarquable qui est I'approximation universelle
parcimonieuse.

La spécificité de cet approximateur universel réside précisément dont le fait qu’il nécessite
moins de parameétres ajustables que les approximateurs universels couramment utilisés. En présence
d’un nombre d’éléments sullisants, constituant une base représentative de données susceptibles de
réaliser une fonction, I'utilisation du systéme neuronal, nous permet un meilleur usage de ces
mesures que les méthodes de régression non linéaires conventionnelles. La fonction désirée est
obtenue aprés avoir ajusté les paramétres du réseau de neurones au cours d’une phase dite

I"apprentissage.

L’apprentissage est 1éalisé par des algorithmes d’optimisation dont le but de minimiser la
fonction de cofit qui définie I’écart entre les sorties du réseau et les sorties réelles, en modifiant les
poids synaptiques d’unc mwaniére itérative.

Les réseaux de ncurones a base radiale sont des bon candidats pour la modélisation et la
commande des systémes caractérisés par : une dynamique complexe, la non linéarité, des erreurs de
modélisation, des bruits de mesure, des perturbations,...etc.

Sur le plan théorique, nous avons présenté I'application des réseaux de neurones a la
modélisation et la commende du processus dans un cadre aussi général que possible. Une ¢tude
consacrée a la conduite d’un Boiler-Turbine ol sont appliqués les concepts et les techniques
introduits dans cette paitie, fera I’objet du chapitre I'V.
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IL1. Introduction :

I.a recherche de solution dans un espace complexe implique souvent un compromis entre deux
objectifs apparemment contradictoires : 'exploitation des meilleures solutions disponibles a un
moment donné et I'exploration robuste de I’espace de solutions possibles. Les méthodes de type
grimpeur représentent une extrémité possible de compromis, en se basant uniquement sur
I’exploitation et en soulfrant par conséquent de la non globalité de I'optimum trouvé, sauf dans des
cas bien particuliers. Les méthodes de type recherche aléatoire représente I'autre extrémité mais
sont souvent inacceptablos en pratique a cause de leur lenteur excessive et de leur ignorance
aveugle. Les algorithmes génétiques sont une classe de stratégies de recherche réalisant un
compromis équilibré et raisonnable entre I'exploration et I'exploitation.

Leur fonctionnement repose sur une heuristique trés simple, les meilleures solutions seront
trouvées dans des régions de I'espace de recherche contenant des proportions relativement élevées
de bonnes solutions.

Les algorithmes génctiques sont des techniques probabilistes de recherche, inspirées des
mécanismes de évolution darwinienne et de la génétique moderne, ils sont utilisés comme outils
d’optimisation et de la 1echerche combinatoire.

Ces techniques font évoluer une population de créatures artificielles (individus), interagissant trés
simplement grace aux mécanismes de la sélection naturelle, et qui concurrencent dans une lutte au
cours de la vie ot les plus convenables survivent (au sens d’un critére) et sont laissés se reproduire.

I11.2. Méthodes traditionnelles de recherche et d’optimisation :

On peut distinguer au moins deux stratégies fondamentales, suivant leurs fagon d’exploiter et
d’explorer le domaine ‘le la fonction a optimiser. La premiére telle que la méthode Quasi-Newton
explore I"espace de recherche en utilisant un point unique et exploite toutes les informations locales
pour progresser vers un meilleur point.

La méthode Quasi-Newton est basée sur la méthode de Newton qui consiste en la minimisation, a
chaque itération, d’une approximation quadratique de la fonction de cofit. Elle exige que cetle
fonction soit deux fois différentiable et que le gradient et la matrice des dérivées secondes (matrice
Hessienne) soient calculables en chaque point. La méthode Quasi-Newton, quant a elle ne nécessite
pas le calcul de la matrice Hessienne, mais I’approche itérativement, par conséquent, seules les
dérivées premires de I fonction a optimiser sont nécessaires [SAB 00].

La deuxiéme stratépie possible, utilise une famille de points pour explorer le domaine et
exploiter 1'ordre relatif des diverses solutions candidates pour guider la recherche dans une
meilleure direction. Les deux stratégies sont habituellement qualifiées de grimpeur, parce qu’elles
emploient uniquement des informations locales pour trouver une meilleure solution. Quoique leur
convergences vers un point stationnaire, n’est généralement d’aucune garantie que ce soit
effectivement ’optimum global.

Le critere de terminaison dépend généralement de amplitude de la différence entre
itérations successives, la recherche est arrétée dés que cette différence est inférieure a un certain
seuil prédéfini.

111.3. Différence avee les algorithmes génétiques :

Dans les algorithines génétiques, il existe quatre traits distinctifs de nombreuses méthodes
traditionnelles :
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I. Parallélisme :

Les algorithmes gén *tiques travaillent en paralléle sur un certain nombre de points candidats, et
non pas sur un candidat unique, le parallélisme est essentiel pour le mécanisme de recombinaison
(croisement).

2. Manipulation d’entit arbitraire :

Les algorithmes gcnétiques manipulent des entités qui ne sont pas forcément numériques, en
fait, un algorithme génétique peut travailler sur n’importe quel espace de recherche, a condition que
les points de cet méme espace soient toujours constitués d’un ensemble d’entités élémentaires sur
lesquelles il est possible e définir des opérations de mutation et de croisement.

3. Utilisation minimale des informations a priori :

Les algorithmes genétiques ne requiérent de I'environnement qu’une mesure de la qualit¢ de
I'individu, il ne reposc sur aucune autre information, telle que la continuité et la différentiabilité de
la fonction & optimiser.

4. Balance exploration/exploitation :

Les phases de croiscment et de reproduction sont exécutées en utilisant des régles probabilistes
plutdt que des regles déterministes, Pintroduction du hasard a en outre d’autres buts, celui de
maintenir les propriét¢s «’exploration lors de la recherche.

111.4. Algorithme génétique standard :

Les opérations e I'algorithme génétique standard sont trés simples. Il maintient une
population Cy_p = [Cy, Oy o.nnn Cn] de N individus. Les individus sont des solutions candidates &
une certaine fonction objective 77, distribués dans I’entiereté de I'espace de recherche. Les individus
sont représentés sous forme de chromosomes qui sont une chaine constituée d’un alphabet qui
codent leurs propriétés.

Plus formellement, ‘e chromosome C = [¢y, ¢, ....... 1] de longueur / membre de I'ensemble
S=A', est constitué d'un ensemble d’éléments appelés geénes, pouvant prendre plusieurs valeurs
alleles, utilisant un alphabet 4 non nécessairement numérique. Le codage chromosomique d’une
solution s’appelle le génotype et les caractéristiques codées s’appellent phénotype de I'individu.
Dans 1’algorithme de base, les alleles sont 0 et 1, et le chromosome est donc une chaine binaire
[CHU 00, ZHA 00]. Le but est donc de chercher la combinaison optimale de ces éléments qui
donne lien au maximum 1’adéquation.

Les algorithmes génétiques utilisent trois opérations :

1) Sélection :

La sélection est le processus d’évaluation de la fonction d’adéquation (fonction objective) des
membres de la population, et de créer une nouvelle population avec des individus mieux adaptés a
Penvironnement tel qu’il est représenté par la fonction d'adéquation. En nature, la fonction
d’adéquation est déterminée par les capacités d’une créature a surmonter les dangers qui pourraient
empécher celle-ci pour alteindre I'age adulte et pour se reproduire. Dans I’environnement artificiel,
nous avons besoin dune fonction d’adéquation pour évaluer la qualité des individus dans la
population. Cette fonction prend le génotype de I'individu comme argument, le décode dans un
phénotype, et de juger sa qualité.

Supposons, sans perdie de généralité, que la fonction objective F* mentionnée ci-dessus est positive
et devrait étre optimisce. La fonction d’adéquation /'peut étre simplement rendue égale a F, et nous
désignons par f(C; ) la fonction de qualité de I'individu C;. A chaque itération 7, appelée génération,
la fonction f de chaque ndividu est évaluée, les individus les plus convenables sont alors choisis
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selon, bien stir, un crit¢re d’optimisation et les laisser se reproduire en utilisant le croisement et la
mutation afin de créer Ia prochaine génération [WEL 00].

2) Croisement :

L’algorithme génélique combine les individus sélectionnés au moyen d’opérateurs génétiques
tels que la mutation et le croisement. Le croisement comme le montre la figure (111.1), échange
certains génes d’un parent avec ceux de I'autre avec une probabilité P, plus précisément, on
choisira au hasard deux parents dans la population et un site de croisement, soit k& I'indice du site, on
obtiendra alors deux enfants en prenant d’une part les k premiers génes de premier parent et les /-k
derniers génes du second parent, et pour "autre enfant les k premier génes du second parent et les /-
k derniers genes du premicr parent [SHI 94,

f‘-"fi"“lilll2|l|ﬂ|§l

s
I
wn

Parent |: L [‘—[—2_
——

parent 2 1 [ 2 2[4 ]3] Enfant2:[ 1 [2 3[4 [5 |

Site de croisement

Fig. I11.1. : Croisement de I’algorithme génétique standard.

Cette méthode est la plus simple, et est connue comme croisement en un seul point, il existe

aussi des croisements nmliipoints et le croisement uniforme.
Le croisement étant le conducteur principal de recherche des algorithmes génétiques,

habituellement appliqu¢ avec une probabilité plus grande de 0.5.
La figure (I11.1) représente un exemple de croisement en un seul point dans les algorithmes

génétiques de base.

3) Mutation :

Ce mécanisme serf a changer localement les solutions représentées par les parents, la mutation
illustrée dans la figwe (111.2), agit en modifiant aléatoirement un ou plusicurs genes d’un
chromosome. Lorsqu’une population peut subir une mutation avec une probabilité P, la valeur du
géne muté est remplacée par une autre appartenant au méme alphabet.

Opération de mutation

Enfant2 _— ~ . Enfant 2 muté

[‘_2345 L23™ 45

Fig. 111.2 : Mutation de I’algorithme génétique standard.

111.5. Amélioration de ’'algorithme génétique standard :

111.5.1. Autres mécanismes de sélection :

Si nous employons l¢ mécanisme standard de croisement de I'algorithme génétique de base, il
y a toujours une possibilité que les bons individus dans la population sont remplacés par les
membres moins adaptés lors du passage d’une génération & la suivante. Pour empécher ceci de se
produire, nous pouvons utiliser la stratégie élitiste dont le meilleur individu ou les m% meilleurs de

31




Chapitre III : Les algorithmes génétigues

la population survivent toujours & la prochaine génération [ZEL 01b]. Cette stratégie, simple mais
efficace a é1¢ adoptée dans toutes les applications que nous traiterons dans le chapitre suivant.

IL5.2. Sélection par vangement :

Le mécanisme de «élection proportionnelle a ses avantages mais aussi ces inconvénients
[WEL 00], en particulier, si un individu est trés supérieur a la moyenne, il constituera presque
exclusivement la population suivante et on aura perdu toute diversité (risque de convergence
prématurée), de méme, s'il y a trés peu de différence entre les qualités d’adéquation des différents
individus la recherche stagnera et se comportera plutdt comme une promenade aléatoire.

Il faut donc trouver unc solution de compromis pour éviter ce genre d’exces. Une solution possible
procéde par un changerent d’échelle de la fonction d’adéquation; on s’arrange pour que la fonction
d’adéquation minimum et la fonction d’adéquation maximum aient des valeurs données en adoptant
un changement d’échelle statique ou dynamique, linéaire ou exponentiel; évidemment, le
changement d’échelle est indispensable quand les valeurs de la fonction d’adéquation sont
négatives.

Au lieu de la sélection forme proportionnelle, nous pouvons également baser notre mécanisme
de sélection sur le rang. Les individus sont tout d’abord rangés par ordre décroissant de leur
fonction d’adéquation (dans le cas de maximisation), on attribue, par la suite, a I'individu de rang i
un nombre moyen d’enfant exprimé par :
k_sz4£E;f~(§_Q pour 7<i<N (111.1)

(v -1)
L individu le plus cony enable posséde un nombre d’enfant moyen égal a /i et le moins convenable
posséde un nombre &, pcur une population de taille N telle que :

ky +ky =2 (111.2)

ol k, est la pression de sélection, i le rang de 'individu et N le nombre des individus dans la

population [ZEL 01b].
Cette stratégie de sélection évite les inconvénients de sélection proportionnelle.

111.6. Le codage non-binaire et les opérations génétiques :

De nombreuses versions modifiées des algorithmes génétiques originaux ne se basent plus sur
un codage binaire des paramétres a optimiser, mais travaillent directement sur les parametres eux-
meémes.

Ces versions que nous appellerons algorithmes génétiques codés-réels, offrent généralement
I’avantage d’étre mieux adaptés aux problémes d’optimisation numériques continus, d’accélérer la
recherche et de rendre plus aisé le développement de méthodes hybrides avec des méthodes

classiques.
Ces versions sont plus proches des besoins et des habitudes des praticiens industriels pour la

résolution des probléemes iéels.

Cependant, les algorithmes génétiques codés-réels nécessite le développement d’opérateurs
spéciaux (mutation, croisement,...etc.), qui sont fait en tenant compte des spécification propre a
chaque application. Pratiquement, tout se passe comume dans I'algorithme de base si ce n’est que les

chromosomes forment un= chaine de nombres réels, plutét qu’une chaine de 0 et 1, les mécanisme
d’évaluation et de sélection restent les mémes, seule change la définition des opérateurs de mutation

et de croisement.
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ITL.6.1. Croisement dans les algorithmes génétiques codés-réels :

Le croisement en un point, le croisement en deux points, et celui uniforme peuvent &tre aussi
utilisés dans le cas ou les genes posséderaient des valeurs réelles.
Nous définirons deux tvpes de croisements, le premier, appelé croisement discret appliqué avec une
probabilité 2, . Ce type dc croisement est identique a celui appliqué dans les algorithmes génétiques

standards. (Voir Fig. 111.1)

L’autre type décrit clairemient par la figure (I111.3), est appliqué avec une probabilité P_, et effectue

une opération de type arithmétique sur les valeurs des génes u et v des deux parents choisis au
hasard, les alleles " et " des deux enfants sont donnés par [KOU 02]:

u'=oau+ (l-av
{ (111.3)
v' = (l-au -+ ovr

avec: o € |0,1], si a@=".5, le croisement est dit de type moyen.

_ Parent | Parent 2.

[ 2]3]a]s] [1]2[3[a]5]

q\ w—r:_m_:% (i-6) Ju
£ Enfan =y ¥

[+ ]2 1[2]3]a]s

Fig. 111.3. : Croisement continu de I’algorithme génétique codé-réel.

11 existe d’autres types de croisements, qui ont pour role d’accélérer la recherche et d’exploiter
I’espace de recherche convenablement.

111.6.2. Mutation dans les algorithmes génétiques codés-réels :
Soit C' = [¢, €3, ......c;] Dindividu soumis a 'opérateur de mutation. Chacun des genes

représente un paramétre a optimiser et doit subir une modification selon I’équation suivante :

ri
|.
SR ' s [ ?'] i s
(,{—(k-i-(cm‘.—:.k -2 si p=-+I

(111.4)

tels que Cpax €t Cin désignent respectivement les bornes inférieure et supérieure de la valeur du géne
¢, 7 est un nombre aléatcire appartenant a 'intervalle [0,1], ¢ est la génération courante, T est le
nombre de génération et p est un nombre pris au hasard et vaut un changement négatif ou un

changement positif avec une probabilité égale [KOU 02].

IL.7. Critéres d’arrét :
On peut utiliser trois critéres possibles d’arrét pour I’algorithme génétique :

i. Une solution satisfaisante a é1é atteinte;
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il. Un nombre prédéfini de génération a été atteint ;
iii. La population a convergé a un certain niveau de variation génétique.

Dans le premier critére, on peut stopper la procédure lorsque tous les individus sont presque
identiques ou quand la population s’est regroupée a I’intérieur d’une hyper-sphére de rayon donné.
Le deuxiéme critere consisle a tester "amélioration de la fonction d’adéquation du meilleur individu

au cour des générations successives.

Dans celte étude, nous avons procédé a I'arrét de la recherche aprés un nombre fixe de

générations.
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111.8. Conclusion :

Nous avons expos¢, dans la premiéere partie de ce chapitre, des définitions permettant de se
familiariser avec les méthades d’optimisation, ainsi que leurs limitations lors d’une application a la
résolution d’un problénie "optimisation. Rappelons qu’un algorithme génétique est un algorithme
itératif de recherche globale dont le but est d’optimiser une fonction définie par I'utilisateur, en
utilisant une population e points candidats dispersés dans I’espace de recherche et identifier
rapidement les sous-donaines susceptibles de contenir I'optimum global.

Sur la base des caractéristiques de chaque méthode, nous nous attendons tout naturellement a
ce que les méthodes classiques fassent preuve de bonne qualité d’exploitation et a ce que les
algorithmes génétiques montrent de bonne propriété d’exploration. Aprés avoir exposé les différents
mécanismes génétiques ut lisés dans les algorithmes génétiques standards, sur lesquels une grande
partie de la théorie a ét¢ ¢ ablie, on a cité d’autres variantes, qui s’averent plus pratiques dans leur
emploi, plus rapides, plus précises, et elles nous ont permis encore I’hybridation avec d’autres
méthodes de type grimjcur dans le but de réduire leurs inconvénients et de marier leurs avantages,
c’est ces caractéristiques qui rendent les algorithmes génétiques codés-réels souhaitables en
optimisation et seront mises en évidence dans le chapitre suivant.
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IV.1. Stratégie de modélisation du systéme Boiler-Turbine par un réseau de neurones :
IV.1.1. Introduction :

En présence d'un processus a controler, le premier souci de I"automaticien est d’en obtenir une
description convenable. On cherche souvent a donner un modele mathématique des phénomeénes,
¢’est-a-dire a trouver un systeme d’équations dont la résolution fournit un résultat ou des prévisions
conformes a I'observation. Les systémes de commande pourront alors étre élaborés sur la base de
ces modéles mathématigues.

Pour obtenir ces équations, les lois de la physique seront souvent d’une certaine utilité, a
condition que les phénoménes restent relativement simples, mais il est souvent hors de question de
mettre en équations tous lcs phénomenes régissant un processus complexe. Dans ce cas, plutdt que
de tenter impossible, ef souvent inexploitable la mise en équations du processus a controler, la
démarche habituelle consistera a I’identifier.

Le modéle obtenu dans ce contexte pourra suffire pour élaborer un dispositif de commande.
Dans le cadre d’un modéle global pour un processus complexe, il faut introduire un critére plus
réaliste pour traduire la qqualité d*une identification.

Bien que Iidentification puisse étre parfois, une opération élémentaire, certaines difficultés se
font jour lorsque des biui's et perturbations diverses apparaissent et empéchent de mesurer avec
précision les caractéristiques des signaux enregistrés. De plus, il n’est pas toujours possible
d’exciter le processus a identifier par des signaux d’entrée simple.

Lorsque toutes ces dilficultés s’accumulent, I’identification n’est plus un probléme élémentaire
et nécessite de faire appel it des théories et techniques assez €laborées.

Dans la littérature, on peut trouver beaucoup de travaux sur les techniques d’identification,
cependant, les modéles utilisés sont linéaires, par conséquent ils ne sont pas appropriés a la
modélisation d’un systéme non linéaire et complexe.

Dans le domaine d= 11 commande, Iobjectif est de déterminer le dispositif de commande qui
assure au procédé réglé les performances fixées par le concepteur, conformément a un compromis
entre ces exigences el les limites physiques du procédé. La mesure de performance est
habituellement liée a I’crreur entre un comportement de référence et la sortie réelle du processus,
éventuellement élevée au carré et intégrée sur un certain intervalle de temps, cet indice de I'erreur
peut méme étre moyenné sur différentes conditions initiales, différents points de fonctionnement et
différent types de perturba‘ions. On peut aussi envisager de lier la mesure de performance moyenne
au temps écoulé avant que le systéme ne sort d’un certain domaine de viabilité, quand ’objectif de
la commande n’est pas pré:is.

Lorsque I’environnement avec lequel le systeme interagit est complexe (environnement
incertain et bruité, les intcractions, ...etc.), la synthése d’une stratégie de commande performante
s’avere par fois difficile et inexploitable.

D'une maniére générale, cette absence de robustesse vis-a-vis des paramétres du procédé ne
permet pas de garantir les spécifications sur les performances de la commande sachant que I’état
paramétrique nominal du procédé, pour lequel est calculé le correcteur, ne correspond que tres
rarement au véritable état paramétrique.
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Cest dans cette veine générale ou s'inscrit le probléme de la commande du systéme Boiler-
Turbine que nous aborderons dans ce chapitre. Le systtme de commande est composé de deux
parties, d’une part, la partic identification qui a pour but de traiter et d'analyser I'information
provenant du processus svivant le cas, pour tenter d’établir un modele de processus. D’autre part, la
partie commande qui élabore des stratégies de commande appropriées.

Les usures, le vieillisscment, les dépots internes ou externes, les qualités d’eau et de combustible,
sont des raisons pour lesquelles le modéle mathématique reste imprécis. Et font I'objet de
recherches intensives fraitant des problemes divers liés principalement a la modélisation et la
commande de la dynamique du Boiler-Turbine.

A T'ensemble de ces causzs citées ci-dessus, vient s’ajouter la qualité de contrdle du niveau d’eau
dans le ballon supériew dn générateur de vapeur, qui joue un role important pour le fonctionnement
normal du Boiler. Ce phéoméne complexe est dii essentiellement au retard de I’apport thermique
du combustible lors d’un accroissement de la demande de vapeur. Celle-ci influe considérablement
sur le taux de vapeur de | émulsion et son volume massique. Il convient de souligner que 30% des
arréts d’urgence enregistiés dans les centrales thermiques a vapeur sont dus principalement au
mauvais contréle du niveau d’eaun. Ce dernier crée un comportement dynamique a non minimum de
phase dit : phénomeéne de¢ gonflement.

Pour remédier a ces problémes, il faut concevoir des dispositifs de commande qui se chargent de
contrdler la pression de vapeur, le niveau d’eau et la puissance électrique recueillie a la sortie de
’alternateur d’une manic-e trés robuste par rapport a I’état paramétrique du procéde.

Quelques travaux sont récemment apparus dans la littérature qui suggerent I'utilisation des
réseaux de neurones povr résoudre adéquatement les probléemes de commande des systémes
complexes, s’ils sont bicn compris et convenablement utilisés.

(est dans cetle optique ol s’inscrit notre contribution. A partir d’un modele mathématique
complexe développé par Bell et Astrém décrivant, les différentes variables physiques du systeme de
Boiler-Turbine P16-G16, employé dans une installation de cogénération a 160 MW, nous
proposerons au cours de ¢z chapitre 'application des réseaux de neurones a la modélisation et a la
commande du Boiler-Turbine avec une version plus ou moins modifiée. En ajoutant quelques
améliorations susceptibles d’en améliorer les performances par la combinaison de réseaux de
neurones avec les algorithmes génétiques; la stratégie proposée se trouve apte a reproduire le
modéle complexe et & éviter, par conséquent, la désadaptation du systtme de commande au
procédé. 11 vaut la peinc dz noter que le but principal de cette stratégie est de reproduire au mieux
les caractéristiques dynamiques du modéle complexe, par la réalisation de I'ensemble des objectifs

de synthese requis.
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1V.1.2. Modélisation de Ia dynamique du Boiler-Turbine :

Reprenons le syst¢me différentiel (1.12) du chapitre I qui a été développé par Bell et Astrom
dans [BEL 87] :

F
1 )
P 0.0018u, “\/u? +0.9u, —0.15u,
dt '
i 9
) SV 0.073u, —0.0168/p° 0.1
di (IV.1)
{.
.{j:- = §15( 141w, —.bu,p=0.19p)
[ 1(1)=0.05(0.12073p +100a, +4, /9~ 67.975)

ou :

- (1-0.001585p)(0.8p — 25.6)
' £(1.0394--0.0012304p) (IV.2)
g, =(0.854u, - 0.147)p + 45.59u, — 2.514u, - 2.096

En pratique, la structure et les différents paramétres du modele complexe (IV.1) sont établis
sous plusieurs hypothcses simplificatrices.

Les dynamiques nigligées liées a un certain nombre de sous-systémes constituent souvent une
source d’erreur significaive provoquant de larges variations paramétriques dans le processus
global. C’est ainsi que, pour une raison ou une autre, il s’avere fort utile de faire appel a des
techniques bien spécifiques pour une meilleure caractérisation de la complexité du systeme qui
pourrait se traduire par unz faible sensibilité aux erreurs de modele.

En effet, on distingue deux types d’incertitudes sur le systeme :

e Incertitudes stiucturelles : il s’agit principalement des dynamiques liées aux échangeurs
intervenant dans le systéme, supposées étre proportionnelles a la charge. Cetle prétention
peut s'avérer trés simple. D'autres approximations structurelles sont inhérentes a
I'utilisation dles tables de la vapeur et aux diverses fonctions de transformation.

e Incertitudes paramétriques: les constantes thermodynamiques et les parametres

géométriques sont généralement incertains et peuvent changer lors du fonctionnement du
procédé (diametre des tubes, capacités thermiques des divers métaux utilisés, etc.).

Pour satisfaire les exigences technologiques, le niveau d’eau doit étre maintenu a 50% du
volume total du ballon supérieur de Boiler quant a la pression elle est de 108 kg/cm’ pour une
puissance électrique nominale de 66.65 MW. Ces valeurs représentent le point de fonctionnement
nominal, quant a celle associées aux différentes marges de variations sont indiquées dans le tableau

ci-dessous :
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Points de| ! 2 3 4

fonctionnement (80%) | (90%) | (110%) | (120%)
o 86.40 | 97.20 | 118.8 129.6
e 36,65 | 5052 | 85.063 | 105.8
K 24 | 3852 | 4708 | 513.0
*ni 0.2090 | 0.2706 | 0.4182 | 0.5046

1" 0.5520 | 0.6210 | 0.7590 | 0.8280
[ 02556 | 0.3400 | 0.5434 | 0.6625

Pour simplifier la représentation fonctionnelle du modéle (IV.1), il convient de I'exprimer sous
la forme suivante :

J'i-.-' = f(-"f U -”)
v.3
ly;. :g[xl,,u'.,f') ( )

avec 0 est un vecteur 1egroupant I'ensemble des paramétres incertains et les dynamiques négligées
lors de la linéarisation du systeme, et xi=[R Wi pif et yi=[R W i désignent respectivement les
valeurs d’état et de sortie lu systéme Boiler-Turbine.

Pour analyser et évaluer Ierreur de modélisation, nous procédons a la linéarisation du modéle
non linéaire (IV.1) au voisinage du point de fonctionnement nominal, il en résulte un modele
linéaire admettant la réalication d’état suivante :

dx(t) = Adx(t)+ Bu(r)

s (IV.4)
Sp(1) = Cox(t) + Dou(t)

ou: 8x=x—xU, Snz-u—uu, O *:y—y”,

et 20 =[10866.65428]"  u® =[0.340.690.436]", y° =[10866.650]" sont les coordonnées du

point d’équilibre. Les matrices A, B, C et D évaluées en ce point sont données par :

[—2509E-3 0 0 09 -0349 -0.15
A=| 6940E -2 —2.1 0], B=| 0 14.155 0
|-6.690E-3 0 0 0 —1.398 1.659
[ 0 0 0 0 0
C= 0 1 0 , D=| 0 0 0
16.34E -3 0 4T71E-3 0.253 0.512 0.014

A partir de ce modcle linéaire, On fait I'analyse et I’évaluation de I'erreur de modéele du Boiler-
Turbine, qui est due a la variation de son point de fonctionnement dans une marge allant de 80% a

120% de son état paramiétrique nominal.
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La dynamique du systéme Boiler-Turbine au voisinage d’un point de fonctionnement donné est
décrite par un modcele Tinéaire représenté par les matrices (A;, B;,C;, D;), dont la matrice de
fonction de transfert correspondante est désignée par G;(s), (i =1,2,3,4), ct celle correspondant au

modele nominal est notéc Gy (s). L'erreur de modele multiplicative L;(s) s’exprime alors par :
S eEE ) 6] |
Lf' (.\) = bGi‘ (\) (l” (\) (IVS)

ﬁ(;,(s) :Gf (.\"' T G'{](-") (IVﬁ)

Erreur de modele a 80%
Frreur de modéle a 90%
Frreur de modéle a 110%
Erreur de modéle a 120%

(w)

Singular Values (dB)

(L8] ' 11}

Frequeney (rad/s)

Fig. 1V.1 : Caractéristiques des erreurs de modele.

Pour pouvoir évaluer la caractéristique de I'erreur de modele, on procéde a la décomposition en
valeurs singuli¢res de L;(s), (i =1,2,3,4). La figure (IV.I) montre les caractéristiques fréquentielles
des erreurs de modele évaluées par rapport au point de fonctionnement nominal. Il apparait
clairement, d’aprés cctte figure, qu'une variation de 80% du point de fonctionnement nominal
entraine une erreur de modéle assez prononcée en comparaison avec les autres caractéristiques.
Cette derniére peut étre exprimée par la relation suivante :

l(m) =max 6((G; — G )G‘_' (jm)) Vo (IvV.7)
i

De plus, il convient de constater que toutes les erreurs de modele deviennent significatives pour les
fréquences supérieures a 20 rad/sec. Ce sont les dynamiques négligées qui provoquent généralement
cette allure dans les hautes fréquences.

Pour une condition initiale donnée, on définit la fonction de cofit suivante :

2

(IV.8)

r

)
J= -—Z y, - y
! « |
2t 5
ot y, représente le vecteur de sortie du processus réel & chaque instant d’incrément i, y, est le

vecteur de sortie du syst*me approché, la période du temps prise pour I’évolution du systéme est
définie par ¢ pas et P est une matrice appropriée définie positive.
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4

[m o | |

. . [
:Systéme réel
I P RN TR T NI T

Calcul de critere J

a approcher
-

'/ Algorithme d’optimisation |4

v
~
L]

Vig. 1V.2 : Schéma structurel de principe de Iidentification.

Le probleme d’identification du processus décrit par le modele (IV.3) devient alors un
probléme d’optimisation paramétrique. La figure (IV.2) représente un schéma fonctionnel du
principe d'identification dont la dynamique du systeme approché est donnée par :

r{ = j‘(.i"..n[.'n') (IV.9)
y, = g(x,u,m) |

Les réseaux de ncurones, comme nous 'avons vu dans le chapitre II, offrent un avantage
intéressant, lorsque nous les utilisons pour I"approximation de fonctions sur la base d’exemples. 1l
est dés lors évident de penser a appliquer ces techniques a Iidentification du procédé Boiler-
Turbine.

IV.1.3. Description de la stratégie appliquée a Pidentification du systéme Boiler-Turbine :

Il vaut la peine de noter que :

e Les non-lincarités, les interactions entre les différentes variables dans le systeme et la
variation du point de fonctionnement provoquent des variations paramétriques non
négligeables dans la dynamique du systeme, par conséquent, il est impossible
d’appliquer les techniques classiques, tels que, le filtre de Kalman ou la méthode des
moindre carrés ;

e La présence des dynamiques non modélisables, les non-linéarités non différentiables et
par la considération d’un modele simple, en négligeant certaines dynamiques, rendent
difficile I'emploi des techniques basées sur une certaine méthode de linéarisation comme
le filtre de F.alman étendu ou d’autres algorithmes basés sur le calcul des gradients des
fonctions de coiit.

Dans cette optique, il est intéressant d*appliquer les réseaux de neurones en commande devant
les limitations pleinement reconnus des méthodes classiques. Néanmoins, cette technique, appliquée
seule, se limite principalement aux points suivants :

i. Les algorithmes d’apprentissage consistent le plus souvent en une descente de gradient, et
sont donc sujet aux pieges des minima locaux, a moins que les poids initiaux ne soient pas
trop ¢éloignés de leurs valeurs optimales.
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il. Le manque de moyens systématiques pour établir la topologie optimale.

iii. Un début d’apprentissage n’est pas toujours maitrisé, pouvant méme entrainer des
dommages néfastes.

En examinant les deux premicéres limitations énoncées ci-dessus, on se rend aisément compte
que les algorithmes généliques pourraient naturellement fournir une solution a ces problemes, grace
a leur capacité de recherche globale et a leur habilité a faire évoluer favorablement des structures.

Pour ces raisons, I'application des deux techniques a I'identification du systéme Boiler-Turbine
est donc a priori une approche prometteuse, et dans le but comme d’en combiner les propriétés
avantageuses tout en évitant leurs inconvénients lorsqu’elles sont employées seules.

Avant de décrire la stratégie plus en détail, nous soulignons que le couplage des réseaux de
neurones et les algorithmes génétiques, est utilisé pour la recherche d’une topologie optimale, dont
individu des algorithmes génétiques est une description architecturale du réseau spécifiant le
nombre de neurones dans la couche cachée; les algorithmes génétiques sont alors employés pour
faire évoluer favorablement une population de topologie.

Le systéme approché, que nous énumérons individu, consiste en un réseau de neurones a base
radiale caractérisé par un nombre de centres /; et de rayons vectoriels /; avec [; égal a ;. Les poids
du réseau qui ont un nombre /5 font aussi partie du gynotype.

Les centres ¢; el les rayons o; des fonctions a base radiales de I’individu 7 sont fixés
initialement. La disposition des centres et des rayons définit en quelque sorte un dallage de I’espace
d’entrée. Dans ce cas, cefte procédure représente une phase préliminaire pour un réseau de neurone
dit neutre dont I"algorithie d’apprentissage devra ajuster seulement les poids.

L individu manipulé par les algorithmes génétiques est un ensemble de centres ¢;, de rayons o;
et de poids associés w,, tous représentés en valeurs réelles (algorithmes génétiques codés-réels). Le
nombre Iy + 1, + Iy représente la longueur de Pindividu. Elle est différente d’un individu a un autre
A la premiére génération, et elle détermine en quelque sorte la complexité du réseau.

La population est composée de N individus, chaque individu représente une architecture bien
déterminée, et nous procéderons les opérations génétiques par une complexité croissante de la
topologie mais controle.

£l r # - - T
L’entrée du résean cst formée par le vecteur uz[u, ", u3] dont chaque composante est
constituée de 7 éléments. A partir du modele (IV.1) et des entrées prises dans I‘inlervallc[ﬂ,ZUO}v,
1 . .
on forme le vecteur p = |,;.', ¥, y_‘] de sortie du systéme.
Nous avons considér¢ dans la partie identification du systéme Boiler-Turbine un réseau a treillis

régulier dont les cenfres sont uniformément disposés dans les domaines d’approximation. Le
nombre n des centres et le nombre 1, des entrées du systéme définissent un individu neutre unique

dont "architecture est e n™ neurones.

- . g X - . X -
La figure (1V.3) illustre 1= taux de recouvrement 7 d’un réseau de neurones a base radiale a treillis
régulier unidimensionnel qui est donné par :
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- i

) ]
1\ 2
r=exp _E (}“;_ (IV.10)

avec O est la distance entie deux centres adjacents.

Pour les différents cas de simulation envisagés dans cette étude, nous avons disposé cinq
centres. Les fonction a base radiale associées a ces différents centres disposé uniformément sont
représentées a la figure (IV.3). Cette partition constitue une bonne couverture (locale et globale) sur
une plage de variation allant de 80% a 120% du point de fonctionnement nominal.

1 r”(‘) l‘ﬁ"”‘ o S
r N NN \
0.9 ; ; ,. \i{\ (}{\ ...... % ,}{ \\
0 i 8 / ,"f "', /o ! / '\\ / \\ \
0.7 /o v \\(rl \( \
/ { A A ,I( “ \ A
0.6 / / J’r l\‘ .l"'l i / \ \ \
0.5 I.rr’ .’; l,.l \ i_;"f \ .-"’ \ i \\
0.4 fl,-' r"J /,.” l y ::I\ \\\ \‘. \‘
‘3 .’, I.IJ’ \
8 2 .J-’ i/ /f )J/ \ </ \\ \\ \ \
01 i Vi 7 ; 7 248 \_\ \\ \\ A :
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Fig. 1V.} : Une gaussienne a treillis régulier unidimensionnel

1l s’agit donc d’approcher la dynamique du systéme Boiler-Turbine sur I’illtervalle[0,2001s*, on
dispose pour cela de ¢ ¢chantillons pris uniformément dans ce méme intervalle.

Définissons au préalable 'indice de performance donné par 1'équation (IV.8) ol p, représente

la sortie du réseau et est donnée par I’équation suivante :

1
’},:—“!;, lVl]
i =g (IV.11)
avec R, :Zp“ es! le terme de normalisation. (IV.12)
J=
| - .
on p,;= e.q{— E(H' - ¢, )7 Q}_.](H:- ~iE, )J (IV.13)

le vecteur de centres ¢ a la méme dimension que le vecteur d’entrée du systeme u, et @ est une

matrice carrée qui représente les rayons de la gaussienne, donnée par :

1 _

<7} v
Q, =|diag — — (IV.14)
1
Par conséquent, I'individu a la forme d’un vecteur de /, +/,+]; composantes réelles. Au cours

de sa vie I'individu est capable d’apprendre a identifier le processus en changeant graduellement ces
poids au moyen d’une méhode d’optimisation du genre « descente de gradient ». Dans 'intervalle
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régulier de temps de 1 pas, les individus sont sélectionnés et combinés suivant le principe de base
des algorithmes génétiquzs, pour former une nouvelle génération.

Comme le fonctionnement des algorithmes génétiques utilisés dans cetle partie est assez
différent du fonctionnement classique, il est de rigueur de procéder a la révision de toutes les phases
de ce nouvel algorithme génétique :

Sélection :

La sélection se frit par rangement dans les 7% individus de la population qui ont un statut
spécial. 11s sont choisis pour la phase de reproduction sans étre modifiés (stratégie €élitiste). Aussi
ces derniers sont choisis suivant la qualité de leurs performances d'identification que nous I’avons
défini par I'équation (1V.8). Ce critere adopté porte sur I'erreur carrée moyenne (fonction
d’adaptation @ minimiscr). Les N individus entrent en phase de reproduction ; les individus
résultants lors de la génération prendront alors la place des individus les moins bons au sens défini
par le critere de I’équation (IV.8).

Croisement :

Aprés avoir identific et sélectionné les individus qui ont des bonnes performances, il vient de
les combiner grice au mécanisme de croisement. Comme les individus peuvent avoir des longueurs
différentes, il est nécessaire de modifier I'opérateur de croisement traditionnel.

On choisi aléatoirement deux individus dont le premier & une longueur / et le deuxieéme une
longueur /" du méme cspace codé. Les enfants résultants apres avoir transféré les génes choisis par
I"opération de croisement (discret ou continu) avec une probabilité 7 , ont respectivement une
longueur (1-P)l + P et (1-P)"+ P

Il est raisonnable de penser qu'un individu optimal, peut étre obtenu par combinaison de
parties (centres, rayons, poids) performantes, chacune dans son domaine d’influence respectif. Par
conséquent, une modification majeure a é1¢ apportée dans le fonctionnement des algorithmes
génétiques. Nous y avons introduit des chromosomes multidimensionnels. On se rappellera que la
représentation traditionnelle se base sur des chromosomes en forme de chaine (unidimensionnel, ce
faisant, cette représentation introduit de nouveau liens dans ’espace cod¢), (voir Fig, 1V .4).

Parent 1 Parent 2 Fnfant 1 Fnfant 2

]

Site de cmiscuu':ix*-b,!.. /\ ......

|1 L) (CELEEE

Fig. 1V.4 : Croisement multidimensionnel de deux individus ont des longueurs différentes.
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LLa mutation est ralisée en choisissant au hasard avec une probabilité 7, des génes de chaque
partic (centre, rayon, pcids) de Uindividu. Les génes sont mutés suivant 1’équation (111.4) de la
section 111.6.2 du troisieme chapitre.

Les algorithmes génétiques fournissent graduellement les meilleurs paramétres initiaux pour
I"algorithme du gradienl. En ce sens les points initiaux de départ de I'algorithme du gradient
deviennent progressivement ceux qui sont bien placés a I'intérieur du bassin d’attraction du
minimum global de ./, et évolueront aisément et stirement vers cet optimum aprés un certain nombre
d’itérations. Les algorithmes génétiques utilisent les résultats obtenus par la méthode du gradient
pour la génération de nouveaux individus. (Fig. 1V.5)

Estimées initiaux
Algorithme génélique

|| H !!I\chi]leurseslimées

Technique de descente de gradient

0

Solution optimale

Fig. 1V.5 : Combinaison des algorithmes génétiques avec la méthode de descente de gradient

Comme nous avons souligné ci-dessus, les seuls parameétres ajustables par la méthode de
descente de gradient at cours de la vie d’un individu i sont les poids w,.

En se référant aux équations exprimant la sortic p; du réseau en fonction des entrées u,, les valeurs

du gradient sont donnces par I'équation suivante :

a)( 0 I ‘r-ﬂ 5 12 I X Iz
—_— | — .'_II. s "!l‘ 3 —_—— .l! - 'l_! lf , (IV. l 5
ow  owl\ 24T I r( i )
ou :
. T
H =diag| | ~= —r—==...-—— (1V.16)
R R, Ry R, |

avee : pest une matiice dont les éléments représentent les sorties de la fonction gaussienne a

chaque instant.

La correction des poids s’obtient alors par :

o

0J

k41 k (&

woSw U("— )| ; (IV.17)
W

avec 77 est le gain d’adaptation et & indice des itérations.

Tous les parameétres d’apprentissage sont les suivants :
Nombre des individus dans la population N : 55 ;
Longueur de chromosome (nombre de centres X nombre de rayons X nombre de poids) : nellce X Nelee

X necns (multidimensionnel)
La probabilité de croisen ent multidimensionnel en un point /°: :0.2 (par partie de I'individu);
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La probabilité de croisciment discret P4: 0.5 ;

La probabilité de croiscment continu .. : 0.5 ;

La probabilité de mutation 7, : 0.02 (par individu);

Le nombre de générations 7": 500 ;

Sélection par rangement avec une pression de sélection Ky: 1.6 ;

L application de la stratégie élitiste avec 1% : 4% ;

Le gain d’adaptation d-* descente de gradient 77 : 107

Le nombre d’itérations de la technique de descente de gradient dans chaque génération if : 150 ;

La figure (IV.6) illustre schématiquement le principe de I'identification du systeme Boiler-
Turbine en utilisant le réseau de neurones a base radiale.

IV.1.4. Simulation et comparaison :

Afin de valider la stratégie proposée, on commence par tester I’aptitude du modele neuronal
approché, a reproduire 'es principales caractéristiques dynamiques du systéme Boiler-Turbine,
représenté par le modéle complexe (IV.1) et (IV.2), nous avons envisagé le cas de simulation
suivant pour la phase dapprentissage :

Phase d’apprentissage : Simulation de I'évolution des différentes variables de sortie pour une
variation de type aléatoire appliquée sur une seule entrée.

L'erreur J défivie par I’équation (IV.8) est représentée sur la courbe de la figure (IV.7) en
fonction du nombre de g¢nération, tandis que ’évolution de la topologie du réseau de neurones est

" —x
p,
2 4< J
}JZ
©
é p E »
w | | ¢ %> ol ; E‘
Algorithme génétique B E
48]
{ Chromasome 1| ¢ | L.
f .
__-"' @ population| ?
, Technique du descente
de gradient
g == Boiler-Turbine |

Fig. IV.6 : Architecture de 'identification du systeme Boiler-Turbine en utilisant un réseau
de nenrcnes a fonction de base radiale.

donnée par la figure (IV.3). Les deux figures représentent respectivement 1’évolution de I'erreur et
I’architecture du réseau dn meilleur individu au cours de I'apprentissage.

En examinant la courbe d’apprentissage, on voit clairement que I’erreur J décroit et la topologie
stagnera aprés un nombre de générations. Par conséquent, la répercussion de la méthode du gradient
sur la diminution de ’erreur au cours de I’apprentissage mérite d’étre signalé.
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Fig. 1V.7 : livolution de I’erreur carrée moyenne au cours de I’apprentissage
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Fig. IV.8 : Lvolution de la longueur de meilleur individu au cours de I'apprentissage

La figure (IV.9) illustre les réponses : de la pression P de vapeur dans le ballon, le niveau
d’eau / et la puissance c¢lectrique W recueillie sur ’arbre de Ialternateur.

D’aprés les résultats obtenus, il apparait clairement que les caractéristiques du systeme Boiler-
Turbine décrites par le modeéle complexe (IV.1) et (IV.2) sont parfaitement reproduites par le
modele neuronal obtenu aprés apprentissage.

En fin d’apprentissage, on utilise le meilleur individu trouvé pour estimer les sorties du
processus a lequel une excitation aléatoire est appliquée sur les entrées du systéme envisagées au
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premier cas, et on calcul> Perreur moyenne d’identification. Pour cette phase nous avons envisagé
le cas de simulation suivant :

Phase de validation : Simulation du comportement dynamique des variables de sortie du systéme
pour une large variation du débit de vapeur par une excitation aléatoire retardée par dix secondes
appliquée sur la vanne d’admission dans les limites admissibles.

Les résultats de validation du modele neuronal sont illustrés par la figure (IV.10), ot le nombre
d’échantillons de validation choisis uniformément dans ’intervalle [(),20(1]? est différent des

échantillons d’apprentissage.

On constate que pour une large variation (dans les limites admissibles), le modéle neuronal
approché a bien reproduit les variables les plus dominantes pour la description du comportement
dynamique du Boiler-Turbine. Et en particulier pour I'analyse et le traitement du probleme du
niveau d’eau dans le ballon. Par conséquent, ces résultats donnent une bonne interprétation au
phénomene de gonflement qui caractérise la dynamique de I’eau et qui pose un sérieux probléme a
la commande. Le modéle neuronal se révéle d’une trés grande importance pour la réalisation d’un
tel objectif.

— 0.5 =T 7 L, I L R, i — e
e B
g -0.15) ! L"‘:"’I::‘:.'i.\.r',.i,';l-:_l;l.cu'm*_,y_s!‘*.'_*-""“’"h"!‘f"
kY 0 e— o Lhi
o) L 200 AD B0 o issssmmmemit e
g
>
ﬁ 05 I i i ety =TTy S TSy TS
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Temps (s)
rf-\ 120 = [ S —— TR . T T | T T T
E
c B ...“_"_-‘--
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Fig. V.9 : La variation des différentes variables de sortie de systeme Boiler -Turbine
(—— ) modele approché par réseau de neurones, ( ------- ) modele réel.
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Fig. 1V.10 : 1.a variation des différentes variables de sortie de systéme Boiler-Turbine

pour une large variation du débit de vapeur : (——) modele approché par
résean de neurones, (------- ) modele réel.
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IV.2. Stratégie de commande neuronale pour le systéme Boiler-Turbine :

1V.2.1. Introduction :

Dans un environnemen' complexe et variable, la conception d’un systeme de commande avec les
propriétés fixées (basées sur les exigences du concepteur et les limites physiques du procédé¢)
capable de conduire le systéme d’une fagon satisfaisante est difficile voire impossible. Elle se base
généralement sur un Atat paramétrique donné du procédé et sous plusieurs hypothéses de
simplification.
Chaque modification (e ces contributions non accompagnée d’une reparamétrisation de controleur
susceptible d’en changer les performances et les objectifs de la commande d’une maniére générale,
cette absence de robust:esse vis-a-vis des paramétres du procédé ne permet pas de garantir les
spécifications sur les performances de la commande, sachant que I'état paramétrique du procédé,
pour lequel est calculé le contrdleur, ne correspond que trés rarement en véritable état paramétrique.

C’est dans ce cadre ou s’inscrit le probléme de commande de systéme Boiler-Turbine. Ce
probléme fait I’objet de nombreuses recherches, d’autant que les écarts paramétriques dans ce type
de filicre énergétique sont trés fréquents en raison de leurs diversités et de leurs origines. 1l vient
s'ajouter & I’ensemble des causes soulignées au paragraphe de ce chapitre, I'influence des
caractéristiques du tiansfert thermique et les écoulements dans les différents faisceaux tubulaires.
Cette influence se nanifeste par I'apparition du phénoméne de gonflement qui rend difficile le
controle du niveau 'eau. Il se traduit théoriquement par un comportement & non minimum de
phase qui met en cause la stabilité de toute I'installation de cogénération pour laquelle se trouve
installé le Boiler-Turhire.

Le systéme de commande du Boiler-Turbine est appelé a réaliser une commande trés robuste
par rapport a I’état paran étrique du procédé. Le recours a ces stratégies de commandes s’aveére plus
que nécessaire, en raison de la nature de la production en question et des exigences séveres de
séeurité qui y sonlt reqises.

Les techniques d¢veloppées dans la théorie de commande des systémes multivariables, a savoir
la méthode de découplage, du placement des pdles, du régulateurs LQ , et la méthode de la matrice
inverse de Nyquist, sort toutes des stratégies de commandes robustes mais elles s’averent
inadéquates pour le cas du systétme Boiler-Turbine, dont la dynamique de I’eau dans le ballon
supérieur est caractérisée par un comportement a non minimum de phase. En effet conséquent, 30%
des arréts d’urgences enregistrés dans les installations de cogénération sont dus principalement a la
désadaptation du régulateur de niveau d’eau.

Pour remédier A ce probleme, Kown et al. envisagent d’employer la technique LQG/LTR. Cette
technique reconnue par ses propriélés de robustesse, et relativement insensible aux erreurs de
modélisation en comparaison avec les autres techniques citées ci-dessus.

Dans celte veinc, nous proposerons une stratégie de commande, en se basant sur celle
développée par Kown dans [KOW 89]. Notre ¢laboration parvient a résoudre efficacement le
probléme de I’adaptation du controleur aux variations paramétriques pour atteindre au mieux les
objectifs de synthése requis.

1V.2.2. Contréoleur avxiliaire :

Les nombreuses applications des réseaux neuronaux a la commande des processus décrites
dans la littérature sont le plus souvent des versions plus ou moins modifiées. Chacun y ajoute
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quelques améliorations susceptibles d’en améliorer les performances pour son application
spécifique.

C’est dans ce cadre ol nous proposerons d’introduire un régulateur auxiliaire ayant pour rdle
d’interpoler graduellement la stratégie de commande envisagée dans [KOW 89] on elle est basée
sur la technique LQG/L'TR classique, dans le but d’éviter I'instabilité et d’accélérer 1'algorithme
I’apprentissage.

La figure (IV.11) illustie le schéma fonctionnel simplifié de la structure de commande robuste
LQG/LTR établie pour le systéme Boiler-Turbine avec ’ajout d’un régulateur neuronal placé en
paralléle avec le régulateur linéaire optimal lors de I'apprentissage, tout en optimisant un critére
définit sur un horizon temporel, qui s’écrit :

W (IV.18)

I < 4

J=— ) |lu,—un,

o A=

u, représente le vecteur de commande linéaire a I'instant 7, 1, est le vecteur de sortie du régulateur

neuronal. 7 représentc I'intervalle de temps pris lors de 'apprentissage et P est une matrice
appropriée définie posttivement.

Régulateur i g ¥
B LOG/LTR »|Boiler-Turbine r
p Calcul de critere

7 N3 Algorithme génétique

»
X o~ g > Chromosome | |

k @ population| ?
A Technique du descente
S, . de gradient

Fig. IV.11 : Schéma de principe d’approximation d’un contrdleur neuronal auxiliaire

le régulateur auxiliaire neuronal consiste en un réseau de neurones a base radiale généralisce
comportant trois entrées _l‘=[_1',.,1-'1._l-'3]r et trois sorties &=, i,,i,] . Par I'application d’une
perturbation a I’entrée du systéme Boiler-Turbine, de type échelon retardé, les valeurs de y prises
dans [0, 200]s, sont appliquées a 'entrée du réseau pour évaluer le critére J de I’équation (IV.18). 1l
est évident de prendie en considération lors de I'apprentissage, les limitations imposées sur
I"amplitude de la commande et sur la vitesse d’exécution des actionneurs de position. Elles sont

normalisées et données par :

O<u, <1, |v]|<0.07/sec
0<u, <1, -2/ sec<v, £0.02/ sec
0<u, <l Il-'_‘ < 0.05/ sec

51




Chapitre IV : Les siratéqgies appliguées a la modélisation et la commande du sysiéme Boiler-Turbine

reprenant le méme algorithme d’apprentissage cité dans la section précédente de ce chapitre pour
approcher le contréleur neuronal auxiliaire au celui linéaire. Les différents paramétres
d’apprentissage sont dornée a 'annexe [A-3].

La figure (IV.12) montie I'évolution de I'erreur carrée moyenne au cours de I'apprentissage du
meilleur individu. L’cvclution de la longueur du meilleur individu est donnée a la figure (1V.13).
Les signaux de commandes neuronales ainsi que ceux de la stratégie de commande LQG/LTR
classique y sont aussi représentées sur la figure (1V.14).

Cette phase préliminaire d'intégration d’un contréleur neuronal en parallele avec celui linéaire,
permet de s’affranchir d"ne connaissance a priori des positions des poids de connexion, ainsi que
la topologie du régulatenr neuronal pour y trouver un convenable, et par conséquent accélérer
I"algorithme d’apprentissage.
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Fig. IV.12 : Livolution de Ierreur carrée moyenne au cours de I’apprentissage
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Fig. 1V.13: Evolution de la longueur du meilleur individu au cours de I’apprentissage
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Fig. 1V.14 : Evoluticn des signaux de : (----) commande linéaire et ( ) commande neuronale

1V.2.3. Stratégie générale de commande du systéme Boiler-Turbine :

A partir de modéle neuronal que nous avions développé pour le systéme Boiler-Turbine
P16G16 dans la section précédente de ce chapitre, et a partir des résultats obtenus par I'utilisation
d’un controleur auxiliaire, il est aisé de mettre en ceuvre une stratégie générale de commande
neuronale sous une forme paralléle avec celle développé par Kown et al.[KOW 89]. A cet effet, on
fait appel aux propriétés d’approximation universelle pour synthétisé une fonction de commande
dans le but que I'indice de performance soit le plus grand possible au voisinage de (-oc), et y donnée
par :

E=J-J (IV.19)

Sur la base des résultals envisagés par Kown, le critére que I’on minimise porte sur la différence
entre deux indices de performances. Cependant, I'indice de performance J défini sur un certain

horizon est donné par I'équation suivante:
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J= [y )0 yle) u () Rule)dr (IV.20)

les matrices de pénétration @ et R sont choisies via plusieurs simulations comme suit :

0 =0.005diag(|¢, ) (1IV.21)
et

R = diag([0.010.010.5]) (1V.22)
Onu

Q,=C'C (1V.23)

Avec C est une matrice de sortie déterminée a partir de la linéarisation du modele décrit par les
systémes d’équations (I1V.1) et (IV.2) an point de fonctionnement nominal. (voir la section
précédente ).

Cette stratégie générale appliquée i la commande de systéme de Boiler-Turbine est illustrée sur la
figure (IV.15).

1V.2.4. Simulation et comparaison :

Dans une premiére phase, nous commengons par ’application de la méme perturbation
appliquée dans la section précédente sur 'entrée du processus. Celle-ci est de type échelon retardé
présenté sur une seule entrée :

Casl : d, =[0.100] 1'(t-10)

Toutes les considérations de 'algorithme d’ajustement dans la partie d’identification relative au
mode de croisement, au maintien de la diversité des individus dans la population, il suffit seulement
de remplacer le critére ./ déerit I"équation (1V.8) par celui donné par I’équation (IV.13), d’introduire
I'individu/réseau trouvé comme un controleur auxiliaire, dans les opérations génétiques de
I’algorithme sans hybiid¢ ce dernier avec une des méthodes de grimpeur [A-3].

La figure (1V.16) représcnte la courbe d’apprentissage (indice de performance définit par I’équation
(1V.19) en fonction du nombre de génération), on y trouvera I’évolution de la longueur du meilleur
individu sur la figure (IV.17).
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Fig.1V.17 : Evolution de la longueur de meilleur individu au cours de ’apprentissage

Aprés examen de ces résultats, nous pouvons faire les constatations suivantes :

. Il est avantageux d’utiliser un individu/réseau (contrdleur auxiliaire) lors de I’évolution
d’une population. On aboutit ainsi a une solution simple dans le sens d’une présentation minimale, &
une charge de calcul moins élevée. Par conséquent une rapidité d’ajustement ;

e La longuenr du meilleur individu (régulateur neuronal) stagnera au cours de
I'apprentissage, tandis que I'indice de performance ne cesse plus de diminuer, ceci montre le
bénéfique retiré du principe de croisement a la base des algorithmes génétiques. Cet algorithme
emporte a la fois sur les grimpeurs (descente de gradient) et sur la recherche aléatoire ;

. D’aprés la figure (1V.18) illustrant les signaux de sortie pour le cas 1, il apparait
clairement que le niveau d’eau atteint plus rapidement son régime nominal d'une fagon
significativement différente de celle envisagée par la méthode LQG/LTR classique. (conséquence
de la simplicité de la représentation de différentes variables et la compensation des incertitudes sur
le systéme, non considrées lors de la conception d’un régulateur linéaire).

Enfin, pour tester les capacités de cette stratégie a réagir correctement face a la modification subite
de I’environnement, nous commengons, dans un premier temps, par tester I’aptitude du systéme de
commande neuronale A rejeter les perturbations sur I'entrée du processus. Ainsi, les cas suivants
sont consideérés :

Cas2:d, =[00.10]"1(-10)
Cas3:d, =[000.1]1(~10)

Dans un deuxiéme tenps, nous considérons le rejet de perturbation sur la sortie du processus. A cet
effet nous avons opté pour les cas suivants :
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Cas4:d, =[0.700]1(-10)
S, . _ Toof,
Cas5:d, =[050]"1(-~10)
Cas6:d, =[000.07] Tt -10)
Il est intéressant de s’attacher fortement aux performances de la stratégie proposée a la

commande de processis, ce faisant, nous considérons le probleme de poursuite de référence. Les
situations suivantes sonl prises pour mettre en évidence les propriétés de la commande neuronale :

Cas7: y" =" +][0.800] 1(t~10)
Cas8: y =y"+[050] 1'(r-10)
Cas9: ' =y"+[000.07] 1(t-10)

Les caractéristiques dynamiques des différentes variables de sortie du systéme Boiler-Turbine sont
montrées sur les figures (1V.18), (1V.19) et (IV.20) pour les différents cas envisagés.
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Fig. 1V.18 : Evolution des variables de sortie du systéme Boiler-Turbine pour des perturbations en entrée :
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Fig. IV.19 : Evoluticn des variables de sortie du systéme Boiler-Turbine pour des perturbations en sortie :
(----) régulation LQG/LTR classique, (—) régulation neuronale.
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Fig. 1V.20 : Evolution des variables de sortie du systéme Boiler-Turbine dans les cas de poursuite
de références @ (----) régulation LQG/LTR classique, (—) régulation neuronale.
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Ll Interprétation des résultats :

Comme on vient de souligner précédemment, le controle du niveau d’eau constitue 1'une des
spécifications qui pose de sérieux problémes a la commande. En effet, suite a ouverture de la
vanne d’admission, la pr:ssion dans le ballon supérieur diminue et le taux massique de I’émulsion
(eau-vapeur) traversant les faisceaux tubulaires augmente, ce qui entraine par conséquent une
augmentation considérable du niveau d’eau qui se traduit théoriquement par un comportement
dynamique a non minimum de phase. Il convient aussi de souligner que dans I'ensemble des cas
considérés, le niveau d'eau et la pression dans le ballon supérieur dans le Boiler atteint plus
rapidement le régime norinal avec moins des oscillations.

Les performance en fin (’apprentissage des différentes cas envisagés sont résumées au tableau ci-
dessous oni sont donnézs les valeurs du critére de chaque technique d’une part, pour une
configuration de conmmande LQG classique et, d’autre part pour une configuration de commande
neuronale.

Différentes Indice de performance décrit par I’équation (IV.20)
situations | Cymmande LQG classique Commande neuronale
~ Cas | 1010239 ' 76.1677
Cas 2 101.1487 71.1475
Cas 3 100.8190 75.4025
Cas 4 1099687 87.6522
Cas 5 107.7052 77.6573
Cas 6 105.8630 74.8462
“Cas7 | 117.9351 75.9203
Cas 8 111.9384 78.9384
Cas 9 116.4916 76.4957

Les performances apportées par I'emploi de la stratégie proposée sont cependant nettement
améliorées par rapport a celle obtenue par I'emploi de la stratégie de la commande LQG/LTR. Cette
amélioration se justific par 'utilisation du modele neuronal, vu la précision qu’il apporte sur
I"évolution des différentes variables qui se trouve facilement exploitable lors de la synthése de la
commande. De plus, le contrdleur neuronal, a pour fonction de modéliser et de compenser les
incertitudes dont le modeéle linéaire ne tient pas compte.

11 apparait clairement (’ailleurs que dans la plupart des situations envisagées, la stratégie proposée
n’intervient pas plus efficacement que le contrdleur LQG/LTR, a la commande de la dynamique de
la puissance électrique alors que le niveau d’cau et la pression arrivent plus rapidement son régime
nominal.

Aprés avoir examiner ces résullas, nous constatons qu’il y a une forte interaction entre la
dynamique du niveau d'cau et la pression, ainsi que leurs représentations mathématiques sont
fortement non linéaite. Par ailleurs, un faible couplage entre la puissance électrique et les
différentes variables, et une représentation s’avere plus simple.
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1V.3. Conclusion :

Ce chapitre a répondu a un des probléme majeur qui se posent lors de la recherche d’une
représentation mathématique fiable, précise et facilement exploitable an commande, pouvant décrire
a un certain degré de satisfaction le comportement dynamique du systéme Boiler- turbine. En effet,
la syntheése d’une loi de commande tres appréciable s’avere plus facile pour réaliser les objectifs
visés. En pratique, le modele réel difféere du modéle nominal établi pour la synthése de la
commande. Cet écart paramétrique posséde un effet non négligeable sur les performances du
systeme et sur la robustesse de la commande envisagée. Comme nous I’avons d’ailleurs souligner
au cours de ce chapitre, la source de complication de modélisation du systeéme Boiler-Turbine est
lice principalement aux imprécisions et aux incertitudes caractérisant le modeéle mathématique pour
lequel est calculé le systeme de commande. A I'ensemble de ces imperfections, vient s’ajouter le
phénomene trés complexe et difficilement controlable caractérisant la dynamique du niveau d’eau
dans le ballon supéricur du Boiler. Il se traduit physiquement par 'effet du gonflement ( voir
chapitre 1), qui nécessite la mise en ceuvre d’un systéme de contrdle assez robuste. Cette exigence
de robustesse ne peut étre en aucun cas remplie si I’on adopte pas une stratégie de commande basée
fondamentalement sur un modele de processus qui n’offre plus « le droit a erreur ».

C’est dans celte veinz qu’on a proposé un modele neuronal décrivant la dynamique du systeme
Boiler-Turbine. Nous avons toutefois montré que le modele approché par réseau de neurones
illustre clairement dans les deux différentes situations (phase d’apprentissage et celle de validation)
son aptitude de reproduction les principales caractéristiques dynamiques de Boiler-Turbine. Cette
précision, simplicité, cfficacité et robustesse du modele neuronal repose essentiellement sur la
qualité de la stratégic proposée. Néanmoins, les principes d’ajustement paramétrique et
architecturale par algorithme génétique plus au moins modifié, sont suffisants pour constituer une
méthode puissante et intcressante en point de vue de dépasser les difficultés et les inconvénients
lors de la mise en ceuvie de résean de neurones.

L’emploi de ce modeéle neuronal a donné lieu a une configuration de commande neuronale
basée sur celle de la techrique LQG classique, que nous avons bien démontré, a travers les résultats
des différents cas envisag ées, son efficacité dans la mesure ou une amélioration des performances
est nettement appréciée. Nous avons toutefois proposé une loi d’apprentissage qui sous certaines
conditions offre a la fois (les améliorations sur le processus et sur le réseau de neurones.

La base de la stratégie proposée repose principalement sur I'utilisation du modéle neuronal du
systéme Boiler-Turbine avec un controleur neuronal, dont le premier ayant pour role de modeéliser
et de composer les incertitudes non linéaires du systéme, non considérées lors de la conception du
régulateur linéaire ; et I'autre se charge de compenser I'effet de ces incertitudes. Ceci se répercute
sur la bonne caractérisation de la dynamique de I’eau. Par conséquent, le contrdle du niveau d’eau
est nettement amélioré par rapport a celui de la commande LQG classique dans la plus part des cas

envisages.

Nous avons établi une phase préliminaire par la combinaison d’un controleur neuronal
auxiliaire avec celui linéaire, dont le but de trouver une configuration initiale, des poids et de la
topologie de réseau, plus proche de la configuration optimale.

Enfin, ’ensemble des résultats qu’on vient d’obtenir ne laisse que confirmer I'aptitude de la
combinaison efficace des réseaux de neurones avec les algorithmes génétiques a caractériser les
incertitudes et les imprévisions, a traiter et A dépasser les difficultés liées a la synthése d'une

"
"
£y

stratégie de commande appropriée des systémes non linéaires et complexes.
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Annexe

Annexe 1 : Parametres du Boiler-Turbine

AL L Valeurs nominales

Paramétre ~ Unité Valeur
Débit de vapeur Kg/s 60
Pression de vapeur dans le ballon Kg/cm? 108
Densité du fluide Kg/m® 428
Facteur de qualité de vapeur - 0.05
Niveau d’eau Yo 50
Puissance électrique nominale MW 60.65
Puissance maximale MW 160
Al.2. Dimensions physiques

Paramétre B Unité Valeur
Volume du ballon supcricur m’ 40
Volume des tubes "risers” m’ 37
Volume des tubes "downcomer" m’ 11
Surface du ballon supcricur m? 20
Masse totale des tubes kg 300000
Masse des tubes "risers" kg 160000

A1.3. Valeurs numériques des termes intervenant dans le calcul des parameétres

de la relation (1.10)

pa I'allléll'cs hr‘ !!u :::I‘,: 'I_ l'.' x Vﬂ' %L:‘ p W an ”!-"(“'P % ’f’l
Valeurs 420) -40 1870 1410 85
Annexe 2 : Nomenclatvre
A2.1. Variables :

Symbole Description Unite
C chaleur spécifique kl/kg.K
h enthalpie spécifique kl/kg
1 niveau d’eau m
m masse kg
P pression kg/cm?
q débit massique kg/s
0 guaitité de chaleur W
S surface m?

T température K
t temps 8 ;

V volume m

W puissance électrique MW
o factzur de qualité -

5 3

p densité kg/m
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Annexe

A2.2. Indices :

Symbole Description
a air
d ballon supérieur du Boiler (drum)
f feedwater
Juel fuel
g gaz
{ niveau
m métal
rh resurchauffeur (reheater)
s vapeur (steam)
t total
va vanne d’admission
w cau

Annexe 3 : Les parameires des algorithmes d’apprentissage pour la stratégie de commande
neuronale appliquée au systéme Boiler-Turbine

A3.1: Les parameties de IP'algorithme d’apprentissage pour le calcul du controleur
auxiliaire :

Algorithmes génétiques codés-réels hybride |

Nombre des individus dars la population N : 75 ;

Longueur de chromosome (nombre de centres x nombre de rayons x nombre de poids) : nelee X Meltee
X 1.1 (multidimensionnel) ;

La probabilité de croisement multidimensionnel en un point P, 0.5 (par partie de I’individu);
La probabilité de croiscment discret Peg: 0.8

La probabilité de croisement continu Pe.: 0.2

La probabilité de mutation 7, - 0.02 (par individu);

Le nombre de générations 1": 300 ;

Sélection par rangement avec une pression de sélection Ky: 1.7 5

L application de la straiégie élitiste avec 1% : 4% ;

Le gain d’adaptation de descente de gradient 7 : 107,

Le nombre d’itérations de la technique de descente de gradient dans chaque génération it : 15 ;

A3.2 : Les parametres de ’algorithme d’apprentissage pour le calcul du contréleur neuronal :

Algorithmes génétiques codés-réels ;

Nombre des individus dans la population N : 60 ;

Longueur de chromosome (nombre de centres x nombre de rayons x nombre de poids) : neltee X Nellee
X N (multidimensionnel) ;

La probabilité de croiscment multidimensionnel en un point P, :0.5 (par partie de I'individu);
La probabilité de croiscment discret Peg: 0.5 5

La probabilité de croisement continu P.: 0.5

La probabilité de mutation P, 0.02 (par individu);

Le nombre de générations 7: 150 ;

Sélection par rangement avec une pression de sélection Ky: 1.7

L application de la stratégie élitiste avec 1% : 5% ;
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