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Résumé :

Cette thèse porte sur l’étude des procédés de Digestion Anaérobie (DA) des substrats com-
plexes pour la modélisation et le contrôle, notamment en présence d’un risque élevé de toxicité
par l’azote.

Dans une première partie, nous proposons une analyse mathématique d’un modèle simple
de DA des Microalgues - riches en protéines -, baptisé MAD [117]. Sur la base du calcul des
équilibres et de leur nature, nous expliquons comment les paramètres de contrôle (la charge
organique, le taux de dilution et le pH) agissent sur les performances du procédé ainsi que
sur la toxicité de l’ammoniaque. Nous déduisons alors les conditions idéales de fonctionnement
permettant de maximiser le rendement du digesteur en biogaz.

Comme les propriétés qualitatives des modèles complexes type ADM1 sont difficiles à appré-
hender, nous analysons, dans une seconde partie, le comportement qualitatif du modèle ADM1m
[118] de la DA des microalgues à partir de celui du modèle MAD. Par la suite, nous procédons
à la réduction du modèle ADM1m. En utilisant la méthode dite “d’association de variables
d’états”, nous déduisons un modèle réduit MAD∗. Alors que cette méthode de réduction de mo-
dèle n’a jamais été validée expérimentalement, le modèle obtenu a été validé automatiquement
par la méthode et confronté à des données expérimentales. Nous montrons que ce nouveau mo-
dèle (MAD∗) est approprié pour synthétiser des lois de commande stabilisantes des digesteurs
anaérobies. Nous démontrons qu’il peut aussi bien servir de base à un observateur pour estimer
les états non mesurables du système.

La co-digestion apparaît être la meilleure solution à adopter pour pallier les risques d’in-
hibitions de ces bioprocédés. Toutefois, le besoin des modèles de co-digestion de tels substrats
complexes nous a amené, dans une troisième partie, à proposer une approche pour adapter le
modèle MAD à la co-digestion des microalgues et des boues activées. En utilisant des données
issues d’un réacteur pilote, le modèle proposé a été validé expérimentalement pour différentes
proportions de co-substrats. Ce dernier donne un aperçu sur les dynamiques internes des procé-
dés de co-digestion, une tâche difficile à aborder à l’échelle du laboratoire.

Mots clés : Microalgue, Digestion Anaérobie, Substrats riches en protéines, Modèle MAD,
Modèle ADM1m, Co-digestion, Azote, Toxicité, Stabilité, Diagramme Opératoire, Réduction,
Contrôleur, Boues activées.
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Abstract :

This thesis deals with the study of Anaerobic Digestion (AD) processes of complex substrates
for modeling and control purposes, especially in the presence of a high risk of nitrogen toxicity.

In the first part, we propose a mathematical analysis of a simple AD model of Microalgae -
rich in proteins - called MAD [117]. On the basis of the equilibria calculation and their nature, we
explain how the control parameters (organic load, dilution rate and pH) affect the performance
of the process as well as the toxicity of ammonia. We then deduce the ideal operating conditions
to maximize the biogas production of the digester.

Since the qualitative properties of the complex ADM1-like models are difficult to apprehend,
we analyze, in a second part, the qualitative behavior of the ADM1m model [118] of the mi-
croalgae AD from that of the MAD model. Subsequently, we proceed to the reduction of the
model ADM1m. Using the so-called “state-association” method, we deduce a reduced model
MAD∗. While this model reduction method has never been validated experimentally, the model
obtained was validated automatically by the method and confronted with experimental data.
We show that this new model (MAD∗) is suitable for synthesizing stabilizing control laws of
anaerobic digesters. We demonstrate that it can serve as a basis for an observer to estimate the
unmeasured states of the process.

The co-digestion appears to be the best solution to adopt to mitigate the risks of inhibitions
of these bioprocesses. However, the need for co-digestion models of such complex substrates led
us, in a third part, to propose an approach to adapt the MAD model to the co-digestion of
microalgae and activated sludge. Using data from a pilot reactor, the proposed model was expe-
rimentally validated for different proportions of co-substrates. The latter provides insight into
the internal dynamics of co-digestion processes, a difficult task to address at the laboratory scale.

Key words :Microalgae, Anaerobic Digestion, Protein-rich substrates, MADmodel, ADM1m
model, Co-digestion, Nitrogen, Toxicity, Stability, Operating Diagram, Reduction, Controller,
Activated Sludge.
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Introduction générale

L’eau : au cœur des enjeux de demain

Bien que les 7 milliards d’individus que compte la terre aujourd’hui paraissent imprégnés par
une culture de respect de l’eau, la facture de la consommation de cette source vitale s’alourdit
jour après jour déclenchant un stress hydrique qui touche désormais la plupart des régions du
monde.

L’Algérie, avec ses 41 millions d’habitants, se heurte à cette crise. Au rythme de la consomma-
tion actuelle, les scientifiques estiment que l’Algérie enregistrera une insuffisance en eau de l’ordre
de 1 milliard de m3 d’ici l’an 2025 [145] : une pénurie liée à la révolution socio-économique sans
précédent que connaît le pays et qui est principalement due, selon le FAO (Food and Agricultu-
ral Organization of the united nations), à l’irrigation pour l’agriculture (70% des prélèvements)
devant l’industrie (19%) et les usages domestiques (11%) [25].
Cette sur-consommation génère de la pollution : des rejets en eaux usées et en boues émanants
des usines ou des raffinneries ont un impact écologique important portant atteinte à la santé
humaine et animale. En l’absence d’une politique environnementale efficiente, cette pollution,
aggravée par un manque de prise de conscience des autorités et des citoyens, cause la contami-
nation des sols, des airs, des nappes phréatiques, des plages et des fonds marins. Cette situation
n’est plus un secret, nos territoires s’étouffent sous nos emballages et s’empoisonnent “à petits
feux”.

Les statistiques disponibles indiquent que près de 23 millions de tonnes de déchets sont
produits à l’échelle nationale en 2016, dont 11.5 millions de tonnes de déchets ménagers, 11
millions de tonnes de déchets inertes et 0.4 million de tonnes de déchets spéciaux [132]. Incinérés
dans des décharges à ciel ouvert ou déversés directement dans la nature, ces déchets finissent par
atteindre les eaux superficielles ou sous-terraines : une pollution silencieuse dont les répercussions
ne sont visibles qu’après bien des années.
Les effluents industriels et urbains, l’utilisation abusive des pesticides en agriculture, le transport
inadéquat et la mauvaise gestion du stockage de l’eau non assainies sont aussi, à quelques nuances
près, responsables de la pollution des systèmes aquatiques du littoral algérien, souillé le plus
souvent par la présence de quatités d’ammonium hors normes (préconisées par l’Organisation
Mondiale de la Santé) dérivées de l’azote de la matière végétale ou de matières organiques
animales ou humaines [55]. Une trop grande quantité d’azote déversée à un rythme accéléré
risque de perturber l’équilibre des écosystèmes côtiers et marins : une vérité amère à laquelle on
doit s’opposer le plus rapidement possible.
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A cet égard, les recherches actuelles visent le développement de nouvelles stratégies de gestion
et de traitement des déchets et de modèles de consommation raisonnables permettant d’apporter
des solutions à cette situation alarmante dans un environnement où l’eau douce de bonne qualité,
dont la demande est en hausse, devrait être réservée à la consommation humaine [58].

Au moment où la gestion des eaux doit devenir une priorité politique du pays, des questions
clés se posent à propos de la possibilité de recycler l’eau, traiter les effluents polluants (liquides
et solides) en vue de réduire leur toxicité et la pollution environmentale, voire de les valoriser
pour produire de l’énergie dite “verte”. Vu sous cet angle, plusieurs travaux prouvent que ces
déchets peuvent être valorisés : un traitement aérobie ou anaérobie donne à ces déchets un statut
de ressource potentiellement précieuse pour alimenter le secteur de l’agriculture en limitant le
recours aux eaux dites “conventionnelles” de bonne qualité [10].
Pour ce faire, la digestion anaérobie est un candidat très intéressant permettant de produire de
l’énergie à partir de déchets liquides ou solides. Comme dans de nombreux pays où elle a fait ses
preuves, la digestion anaérobie pourrait être une solution pour contribuer l’Algérie à diminuer
sa dépendance vis-à-vis des énergies fossiles non renouvelables.

Digestion Anaérobie : vers la production d’une énergie renouve-
lable

La Digestion Anaérobie (DA) est un processus biologique naturel qui permet de transformer
la matière fermentescible, en absence d’oxygène, en biogaz contenant principalement du méthane.
Le processus de la DA se produit dans les lacs et les rizières, dans les sols des zones humides
ainsi que dans les systèmes digestifs des animaux ...
La DA fut découverte par Volta, en 1776 et elle est utilisée couramment aujourd’hui pour le
traitement des eaux usées (matière organique polluante) par des bactéries anaérobies. Cette
technique a un fort potentiel pour la dépollution et elle permet de produire du biogaz et des
matières fertilisantes potentiellement utilisables comme engrais dans le domaine agricole. Le
biogaz peut contenir jusqu’à 70% du méthane (CH4) pouvant servir à produire de la chaleur, à
générer de l’électricité et ainsi contribuer à limiter l’utilisation d’énergies fossiles.

Le premier “digesteur” a été construit en 1859 dans une colonie de lépreux à Bombay, en
Inde [136]. Quelques années après, en 1881, une seconde expérience est apparue en France : leur
but était de réaliser un digesteur anaérobie pour traiter les eaux usées [13]. Cela fut reproduit
également en Angleterre en 1895. Testé en 1897, le bioréacteur anaérobie ainsi fabriqué a prouvé
ses performances pour le traîtement des eaux usées de la ville d’Exter.
Pour plus d’efficacité, la conception de nouveaux types de bioréacteurs a été envisagée. L’objectif
commun consiste en l’adaptation du design, initialement conforme aux exigences/restrictions de
la règlementation du contrôle de la pollution, aux conditions du fonctionnement exigées par le
type d’installations et l’origine des effluents à traiter ...
Sur la base des recherches plus poussées, la Chine est le premier pays qui a adopté cette tech-
nologie pour produire du biogaz. Juste après, le Népal, le Vietnam, le Bangladesh et Sri Lanka
l’ont adopté. Depuis, des bioréacteurs ont été installés partout dans le monde, [26, 69, 54] : en
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France (1952), en Allemagne (1945), en Egypte, au Brésil, au Mexique ...
La technologie des digesteurs anaérobies s’est répandue dans toute l’Europe, l’Amérique et le
Canada à partir des années 70 [13]. Actuellement, les installations de digestion anaérobie sont
largement utilisées à petite, à moyenne et à grande échelles dans les pays industrialisés pour
produire du biogaz (figure 1). L’Europe est en tête des pays biométhaniseurs, grâce au nombre
important des installations de DA, notamment dans les fermes. L’un des leaders mondiaux est
OWS (Organic Waste Systems) qui a été fondée en 1988 et Dominion & Grimm Environnement
inc. créé par la compagnie Allemande LIPP.

Figure 1 – Production du biogaz dans le monde et la tendance à 2022 dans différentes régions
du monde [146]

A l’échelle nationale, la technologie anaérobie est peu répandue. Selon l’Office National de
l’Assainissement (ONA), la plupart des stations d’épuration des eaux (STEP) sont basées sur le
traitement aérobie : le nombre des STEP est passé de 14 en 2003 à 75 en 2011 avec un volume
d’eau épurée d’environ 115.58 millions de m3. En 2013, l’Algérie comptait 150 STEP dont deux
seulement étaient équipées de digesteurs anaérobies pour la valorisation énergétique des boues
par production de biogaz [17]. La production mensuelle moyenne des boues par station est de
650 tonnes de matière sèche alors que celle du biogaz est d’environ 216 000 Nm3 [17].

D’après des études du CDER (Centre de Développement des Energies Renouvelables), la
quantité de ces produits biobasés augmente avec la diversité des matières organiques à traiter
(DMA : Déchets Ménagers et Assimilés, déchets agricoles, déchets d’élevage, biodéchets issus
des industries agroalimentaires et des STEP) pour atteindre 1009.76 millions de m3 de biogaz
par an, l’équivalent de 2032.6 Gwh d’électricité [35]. Il s’agit d’un chiffre encourageant pour
développer cette technologie dans le pays surtout si l’on prend en considération l’évolution de
la quantité de DMA (17 millions de tonnes) estimées en 2030 [35].

Problèmes majeurs de la Digestion Anaérobie

A l’échelle microbiologique la DA comprend quatre étapes fondamentales : l’hydrolyse, l’aci-
dogénèse, l’acétogénèse et la méthanogénèse (figure 2). Dans chaque étape, un écosystème de
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bactéries fermentatives se sert des éléments nutritifs présents dans le milieu de digestion pour
assurer ses fonctions métaboliques.
Ces métabolismes sont régis par deux ensembles de processus : biochimiques et physico-chimiques.
Les premiers processus dégagent, via des réactions chimiques, l’énergie suffisante pour la crois-
sance cellulaire. Les seconds régulent le pH du milieu via la solubilisation/gazéification des
molécules (changement des phases gaz/liquide) et/ou la stabilisation de l’équilibre des réac-
tions acido-basiques. Par ailleurs, les interactions des métabolites résultantes de ce processus
de la digestion donnent naissance à des couples acido-basiques, ainsi qu’à des transformations
physico-chimiques, en particulier, pour les acides, le dioxyde du carbone (CO2) et les acides
aminés, source de l’azote. Selon le pH du milieu, les couples acido-basiques dominants sont : le
couple Ammoniaque/Ammonium lorsque le pH est basique, le couple bicarbonate/dioxyde de
carbone à pH neutre et le couple AGVH/AGV − (Acides Gras Volatiles) à pH acide. Ces couples
pilotent le pouvoir tampon du milieu de digestion et favorisent le maintien de la stabilité du
digesteur, en particulier à pH neutre (solubilisation potentielle du gaz CO2).

Figure 2 – Etapes de la Digestion Anaérobie [115]

Cependant, l’inter-dépendance des microorganismes du milieu de digestion et leurs différents
besoins révèlent un potentiel risque d’inhibition. Les inhibitions ont lieu en présence de condi-
tions défavorables de fonctionnement et/ou lors de l’accumulation de substances ralentissant
la croissance pouvant mener à la mortalité des bactéries. L’insuffisance de nutriments, la pré-
sence des bactéries compétitives, les surcharges organiques et hydrauliques, la variation de la
température et du pH ... constituent des facteurs déstabilisants des bioprocédés anaérobies.

Le pH agit sur le taux de conversion des composants du couple prédominant : il favorise la
formation des ions et/ou de la forme libre des tampons. Cela peut conduire à des inhibitions
causées par excès des formes libres d’AGVs ou d’azote. Une accumulation des AGVs induit une
baisse du pH, tandis qu’une augmentation de la concentration d’azote le fait croître à des valeurs
basiques, toxiques pour les microorganismes. De telles fluctuations du pH agissent fortement sur
la croissance des bactéries méthanogènes notamment lors du traitement des substrats à fort
pouvoir inhibiteur.
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L’azote dérivé des effluents riches en protéines est le premier responsable du dysfonctionne-
ment des procédés de DA, en particulier dans le cas d’une surcharge organique. Ainsi, la DA
des substrats protéiques est au centre des interrogations actuelles. Sa complexité a été large-
ment étudiée dans la littérature [18, 48, 164]. La plupart des travaux expérimentaux s’articulent
autour de l’atténuation des risques d’inhibition et la maximisation du rendement énergétique
de la digestion et de la co-digestion des substrats protéiques avec d’autres substrats. De telle
études expérimentales, bien que très utiles, sont malheureusement insuffisantes pour comprendre
parfaitement les dynamiques de conversion et prédire les éventuels risques encourus par les popu-
lations bactériennes. Il s’ensuit que les résultats obtenus manquent de généricité. C’est la raison
pour laquelle nous ferons usage de la modélisation et de l’analyse mathématique des modèles que
l’on peut utiliser. Une telle analyse est possible lorsque les modèles utilisés sont assez simples,
notamment de faible dimension. Or, les modèles disponibles sont souvent complexes. Dans le
cadre de cette thèse, nous dériverons des modèles simples à partir de modèles plus complexes
qui ont l’avantage d’avoir été validés sur des données expérimentales.

Enjeux et plan de la thèse

L’objectif de cette thèse est d’étudier les procédés de traitement anaérobie des substrats
complexes, notamment en présence d’un risque élevé de toxicité de l’azote, comme c’est le cas lors
de la digestion des microalgues “riche en protéine”. Deux filières de traitement sont envisagées. La
première concerne la DA des microalgues ; le comportement qualitatif et quatitatif du processus
est étudié et le contrôle d’un fermenteur réel est proposé. La seconde filière s’intéresse à la
co-digestion d’effluents complexes avec des substrats carbonés.

L’étude de ces bioprocédés repose sur un modèle dynamique validé expérimentalement (le
modèle MAD pour “Microalgae Anaerobic Digestion” [117]). Après avoir présenté la DA des sub-
strats protéiques et les problèmes qui lui sont liés (chapitre 1), nous proposons, dans le chapitre 2,
une analyse mathématique du modèle MAD visant à identifier le rôle des paramètres opératoires
sur le comportement du procédé et à déterminer les conditions optimales du fonctionnement.
Sur la base des diagrammes opératoires, nous expliquons comment les paramètres du contrôle
(la charge organique, le taux de dilution et le pH) agissent sur les performances du digesteur
ainsi que sur le degré de toxicité de l’ammoniaque. Nous déduisons ainsi les meilleures condi-
tions de fonctionnement, c’est-à-dire celles permettant de maximiser le rendement du digesteur
en biogaz.

Les modèles simples déduits des modèles complexes de digestion anaérobie sont assez fiables
pour le contrôle de la fermentation. Nous proposons dans la première partie du chapitre 3 un
modèle simple de la DA des microalgues à partir d’un modèle complexe type ADM1 (Anaerobic
Digestion Model no1 [118]) par l’utilisation d’une méthode de réduction par “Association des
variables d’état” issue de la littérature [84]. Alors que la méthode originale n’a jamais été validée
expérimentalement, le modèle obtenu, appelé MAD∗, a été validé sur des données expérimentales
d’un procédé de DA des microalgues.
L’optimisation du rendement énergétique en biogaz est l’attente majeure de la technologie des
bioprocédés anaérobies. Nous développons (dans la deuxième partie du chapitre 3), à l’aide du
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modèle réduit MAD∗, une stratégie de commande pour maximiser le biogaz produit et suivre
des consignes. Nous utilisons aussi le modèle MAD∗ comme observateur pour estimer les états
non mesurables du procédé (système virtuel ADM1).

La co-digestion semble parfois être la meilleure solution à adopter pour pallier les risques de
dysfonctionnement par excès d’azote. Cependant "co-digérer" demeure complexe et des travaux
complémentaires sont nécessaires pour mieux comprendre la co-digestion. Cette question nous
a amené, dans le quatrième chapitre, à proposer une approche pour adapter le modèle MAD à
la co-digestion des microalgues et des boues activées. A l’aide de données réelles d’un réacteur
pilote, le modèle proposé a été validé expérimentalement pour différentes proportions de co-
substrats. Le modèle donne un aperçu sur les dynamiques internes des procédés de co-digestion,
une tâche “défi” difficile à aborder à l’échelle du laboratoire.



Chapitre 1

Synthèse bibliographique

Guide de lecture :
Dans ce chapitre nous menons une étude bibliographique sur la DA des substrats protéiques.

Après un bref aperçu des quelques travaux de la littérature qui lui ont été consacrés, nous présen-
tons les microalgues en tant que substrat riche en protéines. Ensuite nous rapportons un état de
l’art sur les modèles de DA tout en mettant l’accent sur certains aspects génériques usuellement
liés à la conduite des fermenteurs.

7
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1.1 Introduction

Les bioprocédés de Digestion Anaérobie (DA) offrent la possibilité de traiter les effluents
solides, mais, selon le type de déchets, des problèmes d’inhibition peuvent survenir. Ainsi, les
déchets de cuisine, les sous-produits des abattoires (volailles, viande, etc.), les résidus de laiterie,
aussi bien que les microalgues sont susceptibles d’être traité par la digestion anaérobie mais
constituent des effluents riches en protéines et donc potentiellement inhibiteurs du processus
biologique. En effet, ces déchets présentent des substrats d’une grande complexité, vu la toxicité
potentielle de l’azote qu’ils sont susceptibles de libérer dans le milieu de digestion. L’azote,
bien qu’il soit indispensable pour la croissance cellulaire des microorganismes, risque d’inhiber
les communautés bactériennes et de déstabiliser le fonctionnement du fermenteur s’il est en
trop grande concentration dans le milieu [101]. Une connaissance poussée des propriétés de ces
bioprocédés est donc nécessaire en lien avec la stabilité et les performances du digesteur. Cette
connaissance peut être receuillie à partir des études expérimentales mais également au travers
de l’analyse de modèles mathématiques.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques travaux dédiés à la mono fermentation des sub-
strats à forte teneur en protéines que nous nommerons simplement par la suite “substrats pro-
téiques”. Nous mettons ainsi l’accent sur le problème de la toxicité de l’azote : concentrations
critiques à éviter et solutions empiriques à adopter. Ensuite, nous nous intéressons à la flore
microalgale considérée comme “une source de protéines”. Nous décrivons les principales carac-
téristiques de cette espèce et les moyens souvent utilisés pour la valoriser, puis nous proposons
un état de l’art sur la DA des microalgues.
Pour ce qui est de la compréhension des dynamiques internes de ces bioprocédés, de même
que pour la prédiction de leurs performances, nous montrons que la modélisation est un outil
puissant. Enfin, nous soulignons certains aspects génériques usuellement liés à la conduite des
fermenteurs.

1.2 Digestion anaérobie des substrats à forte teneur en protéines

Les protéines de la matière organique digérée dans les procédés anaérobies sont bien plus
rentables que les hydrates de carbone en termes de production du méthane [114]. Aussi, leur
structure moléculaire favorise leur biodégradabilité en comparaison avec d’autres molécules.
La biodégradation des protéines en acides aminées et en azote est quatre fois plus rapide que
celle des lipides [106]. Cette forte biodégradabilité peut entraîner des concentrations importantes
en azote et constituer une toxicité pour les microorganismes. Cela peut amener le système dans
un état critique et mettre en péril la stabilité du processus : c’est la raison pour laquelle elle a
été largement étudiée.

Nous présentons dans les paragraphes qui suivent différentes études, dont les objectifs étaient
très divers :

— Performances à l’échelle industrielle (certains auteurs pensent qu’elle n’est pas perfor-
mante) [131].

— Evaluation du rendement de ce procédé pour divers substrats.
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— Caractérisation des conditions propices du fonctionnement (cela fait l’objet de nombreuses
études).

— Détermination des seuils critiques d’inhibition et des techniques pour s’affranchir de la
toxicité des microorganismes par excès d’azote.

1.2.1 La mono fermentation en question

Comme nous l’avons déjà évoqué, la richesse des substrats protéiques en azote rend leur fer-
mentation très sensible aux conditions environnantes, en particulier, dans le cas d’une surcharge
organique du bioréacteur. Cela pose la question du contrôle de la DA de ce type de substrats.
La plupart des recherches de la littérature se sont intéressées à l’évaluation expérimentale de la
possibilité de cette digestion, de ses performances et de ses principales limitations. Ortner et coll.
[131] et Kovács et coll. [102] se sont penchés sur la mono fermentation des déchets d’abattoir. Ils
ont souligné le rendement énergétique exceptionnel de la DA de ces substrats protéiques ainsi
que l’importance de la phase d’acclimatation des microorganismes.
Démontrer l’efficacité énergétique de ce genre de procédé était, bien, l’objectif de Kovàcs et coll.
[102], lors de la DA de la caséine et du sang du porc. Ces auteurs ont adopté des concentrations
croissantes de l’effluent jusqu’à la déstabilisation du processus afin de mettre en évidence les
conditions nécessaires pour un rendement optimal.

Au regard des limites de cette fermentation, Ortner et coll. [131] ont essayé de déterminer,
dans des conditions thermiques mésophiles (20-40oC) et psychrophiles (4-15oC), la concentra-
tion maximale de l’azote tolérée ainsi que la charge organique optimale garantissant la stabilité
du système. Ces critères s’avèrent utiles pour étendre les connaissances sur le déroulement de la
fermentation de différents substrats riches en protéines.
Dans cette optique, Demirel et coll. [53] ont souligné l’importance des études de modélisation
pour la détermination des mécanismes de biodégradation de l’azote et du phosphore, lors de la
digestion d’effluents laitiers par des microorganismes acclimatés.
L’influence du Temps de Séjour Hydraulique (TSH en français ou HRT pour “Hydraulic Re-
tention Time” en anglais) sur la production du méthane à partir des déchets d’abattoirs a été
étudiée par Ek et coll. [59]. Ces auteurs ont montré qu’en présence d’une forte concentration en
azote, l’adoption d’un TSH assez important à une température mésophile garantit la stabilité
du procédé (nous reviendrons sur ce résultat qui, au premier, peut sembler surprenant).
En revanche, la digestion du fumier de poulet étudiée par Bujoczek et coll. [41] a révélé une
relation non proportionnelle entre la dégradation de la matière organique et la production du
méthane : l’augmentation de la charge organique entraîne une augmentation de la conversion de
l’azote organique en ammoniaque de 62% à 80.3%.

Par ailleurs, il est possible de compenser la toxicité d’un substrat d’alimentation fortement
azoté par l’addition d’autres effluents de nature hétérogène. Ainsi, la co-digestion de substrats
protéiques avec d’autres substrats peut être une solution intéressante pour “équilibrer” la com-
position des mélanges.
A cet égard, Buendìa et coll. [40] ont souligné l’importance de la co-digestion pour garantir les
performances de la fermentation des déchets de l’industrie de viande avec des substrats facile-
ment biodégradables.
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La co-digestion était bien l’axe de recherche de López et coll. [111] où le contenu ruminal était
co-digéré avec le sang provenant de déchets d’abattoirs. Les auteurs ont observé un ralentis-
sement de la production du biogaz suite à des concentrations importantes d’ammoniaque. La
production a pu être rapidement rétablie après une période d’adaptation des bactéries. L’impact
des protéines sur le débit de gaz a été étudié expérimentalement par Wagner et coll., durant la
co-digestion de la gélatine et de déchets de dindes [164].
Dans le but d’explorer les limitations de la co-digestion d’un substrat simple avec un substrat
protéique, Pitk et coll. [139] ont étudié la fermentation des boues d’épuration avec des déchets
d’abattoir. Cela a accentué l’effet de ces derniers sur la production de méthane.
En outre, à des fins d’évaluation de la rentabilité en méthane, ces mêmes auteurs ont étudié
différents autres substrats tels que le fumier du porc, le fumier de poulet .... Deux différents
mélanges étaient ainsi considérées : poulet, porc, bovine et poulet, fumier de vache, cosse d’olive
[60].

La grande diversité des substrats riches en protéines a poussé les chercheurs à définir des
critères plus ou moins standards à prendre en compte lors des expériences. Les concentrations
limites en azote, ses fluctuations en fonction des conditions opératoires ainsi que les stratégies
expérimentales recommandées pour pallier les risques d’inhibition ont ainsi été étudiés.

1.2.2 Problématique de l’azote

L’azote dérivé du traitement des substrats protéiques appelé aussi l’azote totale ( TAN :
Total Ammoniacal Nitrogen) se décompose en ammonium (NH+

4 ) et en ammoniaque NH3

(FAN : Free Ammoniacal Nitrogen). Un excès de l’azote inhibe les bactéries méthanogènes
[169] : il peut changer le pH intra-cellulaire, augmenter le besoin d’énergie de maintenance,
inhiber certaines enzymes, induire une insuffisance en potassium ... [68, 47]. Selon Hansen et coll.
les concentrations des formes totale et libre de l’azote sont reliées par une formule dépendante
des conditions environnantes. A une température de 35 oC et un pH = 7, l’azote ammoniacal,
hautement perméable à la membrane cellulaire, représente 1% de l’azote total [82]. Or, des
concentrations assez importantes en FAN mènent au dysfonctionnement du bioréacteur.

La toxicité de l’azote a été largement étudiée pour différents types de substrats protéiques.
Compte tenu que la quantité d’azote nécessaire pour la synthèse cellulaire estimée par Liu et Sung
[108] est d’environ 200 mg.L−1, des concentrations supérieures devraient affecter le métabolisme
bactérien. Or, il semble que ce ne soit pas le cas. En effet, Van Velsen [161] affirme que même des
concentrations de l’ordre de 1500 mg.L−1 ne présentent aucun danger sur les méthanogènes. En
revanche, ils ont rapporté que des concentrations supérieures (de l’ordre de 1500−3000 mg.L−1)
inhibent fortement les bactéries fermentatives à pH > 7.4. Cela correspond bien aux résultats
des précédents travaux menés par McCarty [121] et Hobson et Shaw [90], dans lesquels les seuils
d’inhibition du TAN étaient de l’ordre de 3000 mg(NH4 −N).L−1 et 3300 mg(NH4 −N).L−1,
respectivement.
Cependant, la gamme de la concentration d’inhibition pourrait être plus large selon Kroeker et
coll. [103] qui ont observé une chute de 50% de production du méthane et de 56.5% de l’activité
bactérienne dès que l’azote atteint 4051− 5734 mg(NH3 −N).L−1.
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A leur tour, Hejnfelt et Angelidaki [86] ont considéré une nouvelle gamme, après avoir observé
une décroissance du rendement de biogaz à des concentrations de 1500 − 7000 mg.L−1. Ils ont
ainsi souligné que ces seuils dépendent des conditions environnementales.
Des concentrations beaucoup plus importantes ont été obtenues par Chen et coll. qui ont montré
que les concentrations d’inhibition sont de 1.7 à 14 g.L−1. Une relation a ainsi été proposée pour
déduire le FAN à partir du TAN [47].
Par ailleurs, le FAN critique était défini respectivement par 100 mg.L−1 et 7g.L−1 dans le
cas de la digestion des déchets d’abattoir [131] et de sous-produits animaliers [86]. Ainsi, des
concentrations différentes étaient déterminées dans le cadre d’autres recherches [166, 102].

Il est remarquable qu’une différence aussi importante existe entre ces seuils d’inhibition,
fortement dépendants des différentes charges organiques adoptées, de la température, du taux
de dilution du bioréacteur, du potentiel d’acclimatation des bactéries, de la présence d’autres
ions, ainsi que du pH du milieu [131, 6]. Ce dernier, agit significativement sur les concentrations
critiques FAN et TAN vu son rôle dans l’ionisation de l’azote, et cela même en co-digestion
d’après Rajagopal et coll. [143].

L’azote présent dans le milieu réactionnel inhibe les microorganismes dès qu’il atteigne ces
seuils critiques. Cela conduit le réacteur à un régime de fonctionnement critique et potentielle-
ment risqué. Pour pallier ce problème, de nombreuses techniques peuvent être utilisées même si
la plupart d’entre elles sont empiriques. L’addition d’oligo-éléments dans les bioréacteurs tels que
le sélénium et le molybdène, l’utilisation du zéolite, la précipitation de struvite, la co-digestion
avec un substrat riche en carbone, se sont révélées efficaces pour surmonter les problèmes induits
[143]. En revanche, des approches moins coûteuses peuvent être adoptées comme l’utilisation de
bactéries acclimatées (ce qui augmente la robustesse du fermenteur envers les milieux basiques),
la baisse du pH et de température [143], l’adoption d’un faible taux de dilution et d’une charge
organique modérée ... etc.
Parmi les différents substrats protéiques qui existent, nous nous intéressons dans la suite à la
Digestion Anaérobie des espèces microscopiques cultivables riches en protéines, connues sous le
nom de “microalgues”.

1.3 Les microalgues : source de protéines

1.3.1 Composition et valorisation des microalgues

Les microalgues sont des organismes végétaux, photosynthétiques, mono ou pluri-cellulaires
de taille microscopique. Ils constituent un élément de base des écosystèmes aquatiques.
A la différence des plantes terrestres, la flore microalgale est caractérisée par une dynamique de
croissance très rapide. Ainsi, elle se développe facilement dans des systèmes artificiels ouverts
comme les étangs et se cultive aisément dans des systèmes fermés tels que les photobioréacteurs :
où se pose alors la question de la maîtrise de l’intensité et du temps d’exposition à la lumière,
de la réduction des risques de prédation et de compétition externe ... etc [155].

Caractérisées par une grande biodiversité, les microalgues ont une composition cellulaire
moyenne définie par CO0.48H1.83N0.11P0.01 [76]. De nombreuses espèces microalgales existent,
leur teneur en protéines, lipides et hydrates de carbone est susceptible de balayer les proportions
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(6− 52)%, (7− 23)% et (5− 23)%, respectivement (figure 1.1).
Au regard de leur composition, différents modes de valorisation sont appliqués aux microalgues
telles que la conversion thermochimique ou biochimique, la séparation chimique, la combustion,
la DA ...

Figure 1.1 – Composition des microalgues [73]

1.3.2 Digestion et co-digestion anaérobie des microalgues

La biomasse microalgale est un substrat potentiellement intéressant pour la DA. Outre ses
performances en termes de qualité du biogaz [113], la fermentation des microalgues permet le
recyclage des nutriments (phosphore, azote) nécessaires à cultiver ces espèces à un faible coût
énergétique [152]. Les protéines des microalgues jouent un rôle important dans les phases d’hy-
drolyse et de méthanogénèse du processus de fermentation : une solubilisation assez importante
est suffisante pour améliorer significativement la production du biogaz [114].
Cependant, le type et la composition de la biomasse algale risquent de peser sur la rentabilité
du bioprocédé. En effet, les parois cellulaires très résistantes de ces espèces [70] ainsi que leur ri-
chesse en protéines posent des problèmes de bio-accessibilité et potentiellement d’une inhibition
des bactéries fermentatives. L’ensemble de ces contraintes peut entraîner des dysfonctionnements
des procédés de DA des microalgues et freine leur déploiement à grande échelle. Cela a fait de
la DA des microalgues un sujet intéressant à étudier [52].

Ward et coll. [167], Montingelli et coll. [123], Ganesh Saratale et coll. [152] ont réalisé des
états de l’art sur les différentes études qui leur ont été consacrées. Les limitations de ce genre de
procédé et sa dépendance par rapport aux facteurs environmentaux sont des aspects cruciaux
communément soulignés. Le maintien de ces derniers dans des gammes bien précises constitue
l’une des techniques pratiques qui favorise un fonctionnement optimal du digesteur.
Ras et coll. ont montré les performances d’un processus couplé de production et de digestion
anaérobie des microalgues (chlorella vulgaris). Dans leur étude, ils ont souligné le rôle bénéfique
de l’augmentation du TSH sur le potentiel de traitement (51% de la DCO) ainsi que la nécessité
d’un prétraitement de la biomasse avant fermentation [144].
L’influence de la température et du TSH a été étudiée par Parkin et Owen [134] et Samson et
Leduy [151]. Ces derniers rapportent que le rendement du méthane est constant et optimal à une
faible charge organique et une faible dilution. Dans le cas contraire, la rentabilité du méthane
chute drastiquement. De plus, les effets de la température et du pH sur la digestion ont été
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étudiés par Sialve et coll. [155], mettant en évidence que le choix du taux de dilution et de la
charge organique dépend significativement de l’espèce microalgale.
Une évaluation de la rentabilité en fonction du type des microalgues était ainsi envisagée par
Goluek et coll. [70] et Dȩbowski et coll. [52]. Les auteurs ont utilisé une culture mixte de chlorella
Sp et Scenedesmus Sp et deux différentes compositions algales, afin d’étudier le flux de gaz et le
taux de production du méthane, respectivement.
Comme évoqué ci-dessus, des études en co-digestion ont également été menées. Les co-substrats
souvent utilisés consistent en les matières premières riches en carbone [87], les boues municipales
et les déchets de papeteries [16], les boues et le lixiviats des déchets alimentaires [97], les boues
activées et le glycérole [127, 166, 44], les boues d’épuration [130], les déchets solides des moulins
à olives [66], ... etc.

Aussi bien en mono digestion qu’en co-digestion, les techniques empiriques évoquées précé-
demment ont souvent prouvées leur efficacité pour pallier les problèmes d’inhibitions à l’intérieur
du biodigesteur. Cependant, ces dernières restent insuffisantes. Il serait donc préférable de pré-
dire a priori les toxicités par un choix judicieux des paramètres du fonctionnement ou de pallier
les risques d’inhibition par la sélection d’un co-substrat approprié. Cela permettra d’anticiper
tout dysfonctionnement du fermenteur.
Toutefois, il est malheureusement impossible de connaître les seuils optimaux à adopter sans se
référer à des expériences déjà établies et issues de la littérature. Même s’il est difficile de prédire
les interactions possibles des dynamiques internes d’un mélange de substrats, le recours à la mo-
délisation mathématique du procédé et son étude doivent pouvoir nous permettre d’appréhender
le fonctionnement de la DA.
En effet, dans bien des cas, la modélisation se révèle un outil intéressant pour prédire le compor-
tement d’un procédé, déduire les éventuelles perturbations et tester certaines hypothèses quant
à son fonctionnement. En outre, la modélisation offre la possibilité de synthétiser des lois de
commande permettant de stabiliser le digesteur et d’optimiser ses performances.

1.4 Sur la modélisation et le contrôle de la DA

Depuis son apparition, la DA a constitué une piste de recherche très active. Les premières
études étaient le fait de chimistes et de biologistes qui cherchaient, jusqu’à 1930 environ, à
identifier les précurseurs du méthane [156], à expliquer les problèmes encourus et à définir la
stoechiométrie des réactions de biodégradation [43].
Une description grossière de la méthanisation fut proposée en 1939 [42]. Elle était décrite par
une réaction de dégradation qui définissait, à partir d’une quantité donnée de substrat d’alimen-
tation, la quantité du méthane et du dioxyde de carbone formés en sortie du digesteur. Cette
formulation, bien qu’extrêmement simple, a fourni une première modélisation du processus de
fermentation.

Dans le cadre de cette thèse, un modèle traduit, sous forme d’équations mathématiques, la
dynamique des variables essentielles de la DA, notamment en modélisant les cinétiques réaction-
nelles qui se produisent au cours de la digestion. Il devra permettre de prédire de manière fiable
le comportement du procédé et de mieux appréhender les réactions mises en jeu.
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Plusieurs étapes historiques caractérisent la modélisation des bioprocédés. En 1942, une relation
mathématique liant l’activité bactérienne et la dynamique du substrat à dégrader était établie
par le biologiste Monod. Ce dernier l’a étudié en 1950 dans un dispositif continu mis au point
pour contrôler la croissance des microorganismes et a proposé un modèle, bien connu sous le
nom de “modèle du chemostat” [122].
En 1964, McCarty a détaillé les concepts fondamentaux de microbiologie et de chimie à consi-
dérer lors de la modélisation de la DA [121]. Il mit en évidence les conditions environnementales
favorables ainsi que la nécessité du contrôle du bioréacteur en présence d’inhibiteur et de ma-
tières toxiques. La même année, Powell [141] a souligné que des inhibitions pouvaient se produire
et que, dans de tels cas, la fonction de Monod était inadaptée. Andrews fut parmi les premiers,
en 1969, à proposer un modèle de DA dans lequel il a introduit la notion d’inhibition. Il a consi-
déré une seule étape de digestion appelée la méthanogénèse inhibée par les Acides Gras Volatils
(AGVs). Il a ainsi pris en compte la limitation et l’inhibition de la croissance bactérienne par leur
substrat lors du traitement de déchets industriels [19]. La conception de ce modèle était aussi
basée sur les résultats de recherche de Haldane sur l’inhibition enzymatique à des concentrations
importantes d’enzymes [81]. Cet auteur a présenté en 1971 un second modèle avec les équations
décrivant les tranferts gaz-liquides [20].
L’effet inhibiteur de la forme ionique des AGVs a été modélisé par Graef et Andrews dans leur
modèle proposé en 1973 [75]. Peu d’années après, en 1977, une toxicité significative de l’azote
était identifiée et introduite dans le modèle de Hill et Barth [89]. Dans la même veine, deux
types d’inhibitions étaient considérées par Hill [88], Mosey [125] dues à des surconcentrations en
AGVs non ionisés et d’hydrogène, respectivement.
En parallèle, les modèles se sont compliqués au fur et à mesure de l’avancement de la connais-
sance sans pour autant qu’ils soient le sujet d’analyses de la part de mathématiciens. Kleinstruer
et Poweigha [98] ont ajouté une autre phase à la méthanogénèse, baptisée acétogénèse. Juste
après, deux nouvelles phases appelées hydrolyse et acidogénèse étaient suggérées par Bryers dans
son modèle [39]. L’ensemble des étapes de digestion précédemment évoquées était, ainsi, intégré
dans le modèle de Kiely et coll., publié en 1977 [96].

D’autres descriptions relativement simples (en fonction des étapes de DA incluses) ont été
proposées au cours des 40 dernières années. Clairement limitées par la puissance informatique
avant 1980, ces modèles étaient largement préférés par une grande communauté d’ingénierie à
des fins d’optimisation et de contrôle.
Une représentation à deux étapes du procédé de DA était proposée par Bernard et coll. en 2001
[36]. Dans leur modèle, dit “AM2”, les auteurs ont pris en compte les phénomènes macrosco-
piques ayant lieu dans le milieu de digestion, en ne considérant que deux étapes : acidogénèse et
méthanogénèse. La formulation mathématique simple du modèle AM2 était utilisée pour tester
sa validité et sa robustesse dans différentes conditions et pour synthétiser des lois de commande
- éventuellement optimales - permettant de stabiliser le processus de DA et de pallier les éven-
tuelles inhibitions notamment dans le cas de substrats à forte capacité inhibitrice.
A cet égard, peu de modèles de la littérature étaient particulièrement dédiés à la description
de la DA des substrats protéiques, tel que le modèle de Batstone et coll. décrivant la DA des
eaux usées dérivées des déchets d’abattoirs [29], le modèle de Lokshina et coll. [110] destiné au
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traitement des déchets d’abattoirs et, plus récemment, le modèle MAD (Microalgae Anaerobic
Digestion) proposé par Mairet et coll., développé pour un processus de DA des microalgues et
validé sur des données expérimentales [117].
Vu les avantages que présente la co-digestion dans le cas de telles inhibitions, des modèles simples
de co-DA étaient récemment proposés par Kouas et coll. [99, 100]. Le but majeur était de carac-
tériser les cinétiques de dégradation de différents types de substrats et d’évaluer le rendement
énergétique en présence d’une augmentation progressive de la charge organique.

Outre les modèles simples, une description plus détaillée de la DA était présentée par l’IWA
(International Water Association) en 2002, baptisée ADM1 (Anaerobic Digestion Model no1)
[49]. Destiné aux biotechnologues, le modèle ADM1 décrit en détails les processus physico-
chimiques et biochimiques les plus importants de la digestion anaérobie des boues, en plusieurs
dizaines d’équations différentielles et cinq phases de digestion : désintégration, hydrolyse, aci-
dogénèse, acétogénèse et méthanogénèse (voir figure 1.2). A l’origine, il compte 26 variables
dynamiques, 10 équations algébriques et plus de 130 paramètres [49].

Figure 1.2 – Processus de conversion physico-chimiques et biochimiques considérés par le mo-
dèle ADM1 [49].

L’ADM1 prend en considération les échanges gaz-liquide et les équilibres acido-basiques.
L’influence de la température est aussi incluse. Il permet donc de décrire des processus méso-
philes et thermophiles de digestion.
Selon l’ADM1, la matière organique polluante est composée d’une fraction biodégradable et
d’une autre non biodégradable. Cette dernière est présente sous la forme de composés minéraux
(inertes solubles) ou de composés en suspension (inertes particulaires).
Sept communautés bactériennes dégradent la fraction biodégradable du substrat d’alimentation,
par des transformations extra-cellulaires ou intra-cellulaires de la matière organique polluante.
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Ces réactions de transformations sont régies par des cinétiques de premier ordre pour la phase
d’hydrolyse et des cinétiques de Monod pour les phases d’acidogénèse, d’acétogénèse et de métha-
nogénèse. Ces cinétiques dépendent éventuellement d’autres facteurs définissant la compétition
entre les bactéries et les inhibitions par le pH, les AGVs, l’hydrogène ...
Le modèle ADM1 est un modèle de référence adapté aux exigences et aux applications de la
recherche. Cependant, au regard de la grande variété des substrats digérés et des composants
pouvant entrer en jeu, des extensions de ce modèle étaient suggérées dans le cas de la DA : des
substrats riches en lipides [133], des microalgues [118], des substrats solides complexes [140], des
effluents riches en sulfates [61].

L’enjeu principal des procédés de DA est de combiner un rendement épuratoire à une pro-
duction la plus importante possible du biogaz. Utiliser un modèle de digestion pour synthétiser
une stratégie du contrôle apparaît comme une alternative aux approches heuristiques utilisées
jusqu’à récemment. Il faut alors des modèles suffisamment simples pour être analysables par
les mathématiques mais également suffisammant complexes pour caractériser la dynamique du
système de manière satisfaisante. De son côté, l’ADM1 peut être considéré comme un lien entre
les différentes recherches et les domaines de l’ingénierie. Or, son utilisation est freinée par son
importante complexité qui le rend inutilisable pour la synthèse d’une loi de commande.
Ainsi, puisqu’il est important d’extraire le maximum d’informations que l’ADM1 peut inclure, et
parce qu’il est trop complexe à étudier par des outils analytiques standards des mathématiques,
le développement de procédures pour obtenir systématiquement des modèles plus simples à par-
tir de ce modèle complexe est très important. Les modèles simples qui en résultent peuvent servir
non seulement pour la synthèse des contrôleurs, mais aussi pour comprendre la dynamique des
modèles complexes type ADM1. En effet, la manipulation de certains paramètres au cours du
contrôle permet de i) déduire le comportement de certaines variables du système de la DA et de
ii) gérer les potentielles inhibitions. En outre, si on se sert, d’une autre manière, de la structure
synthétique des modèles simples, nous déduisons l’effet dominant de certaines composantes de
la digestion et nous pouvons donc les classer par leur niveau d’influence et justifier certaines
connaissances décrites par les modèles compliqués. Ces modèles offrent également la possibilité
d’évaluer les propriétés qualitatives des procédés de fermentation par l’utilisation d’outils mathé-
matiques d’analyse. Cette approche s’est révélée efficace pour établir les conditions optimales de
fonctionnement de fermenteurs et comprendre quelques questions d’écologie microbienne telles
que la coexistence d’espèces [80], les relations syntrophiques entre les populations bactériennes
[79, 80, 51], le phénomène de flocculation [63], la compétition [62] ou encore la dynamique des
Matières Particulaires Solubles (SMP) [34], .... Une acquisition précoce de telles notions sur les
modèles est bien indispensable avant d’entamer la phase du contrôle.

La commande des bioprocédés en utilisant des modèles simples vise la plupart des cas à
stabiliser le système (bioréacteur autour d’un point du fonctionnement) et à optimiser ses per-
formances. L’opérateur s’attache à choisir les sorties à optimiser et les paramètres d’entrée sur
lesquels il doit agir afin de remplir ces objectifs.
La mise en oeuvre des lois de commande était largement répandue dans le domaine des biopro-
cédés [85, 67, 128, 92, 159, 56]. Le taux de dilution du bioréacteur constitue, dans de nombreuses
études, la variable de contrôle permettant souvent d’envisager une minimisation de la charge
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polluante ou une maximisation de la production du biogaz [92, 142, 149]. A des fins très di-
verses, plusieurs modèles simples de la DA (aux niveaux de complexité relativement bas) furent
alliés à des commandes classiques tel que le PID [119, 45], ou à des commandes plus avancées,
usuellement dérivées des méthodes de synthèse systématiques [92].
Sur la base des modèles de premier ordre, Mailleret et coll. [116] ont synthétisé une commande
adaptative pour stabiliser un bioprocédé soumis à des perturbations (cinétiques de croissance
bruitées). Un contrôle optimal était développé par Bayen et coll. [30] et appliqué à un modèle
décrivant deux bioréacteurs couplés traitant des microalgues. Un autre type de commande li-
néaire par retour d’état était proposé par Angulo et coll. [21] où l’optimisation de la production
du biogaz lors du traitement du lixiviat était bien envisagée.
En revanche, des modèles à deux et à trois étapes étaient contrôlés par Antonelli et coll. [22] et
Bastin et Dochain [28], via des commandes adaptative et robuste, respectivement. Leur objectif
s’articulait autour de la maximisation de la rentabilité en termes du biogaz.
A partir d’un modèle réduit d’ordre 6, Petre et coll. [138] ont développé un contrôle adaptatif
qui a permis de maintenir le taux de pollution de l’effluent à un niveau relativement bas. Cela
a également été le cas dans d’autres études [116, 27, 83].

Pourtant bien plus performantes que les commandes classiques, les commandes avancées
reposent, lors de leur synthèse, sur des informations récoltées d’un réseau de capteurs qui four-
nissent un jeu de mesures indispensable pour l’implémentation de la loi de commande à l’échelle
industrielle ou dans un environnement de simulation. Usuellement, un nombre important de
mesures est requis, ce qui nécessite le recours à des capteurs logiciels dit observateurs d’état.
Un observateur garantit l’estimation de certaines grandeurs inaccessibles : il fournit en temps
réel un flux d’informations sur certaines variables du système. La synthèse des observateurs est
souvent basée sur des modèles simples de digestion [147, 57, 91]. Ces derniers peuvent eux même
jouer le rôle de capteurs s’ils sont suffisamment fiables pour représenter fidèlement le proces-
sus réel à contrôler [104]. Ainsi, le couplage observateur-régulateur garantit le plus souvent les
meilleurs performances du procédé de digestion.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit la DA des substrats protéiques qui permettent d’obtenir
de bons rendements en biogaz mais qui sont susceptibles d’entraîner des inhibitions. Nous avons
ensuite introduit les microalgues comme un substrat riche en protéines. Nous avons présenté
leurs propriétés majeures ainsi que les études de la littérature axées autour de leur valorisation
par digestion. Finalement, nous avons donné un état de l’art sur les modèles et les commandes
utilisées dans le domaine des bioprocédés et qui permettent de limiter les risques de survenue
de phases d’inhibitions pouvant dégrader les performances des digesteurs anaérobies.
La biodégradabilité rapide des protéines ainsi que leur propriétés moléculaires justifient l’avan-
tage énergétique que présente la digestion des substrats protéiques. Or la sécrétion importante
de l’azote qui en résulte freine son déploiement à grande échelle. Cela fait du contrôle et de
l’analyse de modèle de la DA des substrats protéiques une priorité.

Dans le chapitre 2 nous étudions un modèle mathématique de Digestion Anaérobie des sub-
strats riches en protéines. Etant expérimentalement et théoriquement validé, nous nous intéres-
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sons au modèle MAD (Microalgae Anaerobic Digestion) précisément développé pour décrire la
DA des microalgues. L’analyse des équilibres de MAD nous permettra d’en déduire les conditions
optimales de fonctionnement. En se fondant sur les propriétés qualitatives révélées, l’opérateur
s’attachera ainsi à choisir préalablement les valeurs de ses paramètres d’entrée ou à la synthèse
d’une commande stabilisante.



Chapitre 2

Analyse mathématique du modèle
MAD

Guide de lecture :
Nous consacrons ce chapitre à l’analyse mathématique d’un modèle de DA des microalgues

[117]. Ce modèle, nommé MAD, est validé “théoriquement” en confrontant ses simulations avec
celles d’un modèle plus complexe type ADM1 (ADM1m) et expérimentalement en utilisant un jeu
de données obtenu sur procédé réel [118]. Dans un premier temps nous analysons les équilibres du
modèle MAD et leur conditions d’existence. Par la suite, nous étudions numériquement leurs na-
ture (stabilité) et leurs propriétés de bifurcation en considérant des paramètres de contrôle comme
le taux de dilution. Enfin, nous mettons en évidence une limitation importante du modèle étudié.

19
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2.1 Introduction

L’azote est le premier “responsable” des défaillances de l’immense majorité des procédés de
DA des substrats riches en azote, notamment sous sa forme ammoniacale. Caractérisé par une
haute perméabilité à la membrane cellulaire, l’ammoniaque causent l’inhibition des bactéries fer-
mentatives. Sa toxicité est cependant fortement dépendante des conditions opératoires adoptées
lors du traitement.
Pour un utilisateur, l’idéal serait de pouvoir prédire a priori le comportement du fermenteur
en raisonnant sur la base d’un modèle mathématique qui décrirait fidèlement le système étudié
pour prendre les mesures nécessaires au maintien de son bon fonctionnement. Ce type d’ap-
proche offre la possibilité de permettre de comprendre l’influence des paramètres opératoires sur
le comportement qualitatif du processus et de déduire leurs valeurs optimales.
Pour ce faire, nous étudions dans ce chapitre les propriétés du modèle MAD (Microalgae Anae-
robic Digestion) [117] qui décrit la DA des microalgues et dont le comportement a été validé à
partir de simulations d’un modèle plus complexe type ADM1 (réacteur virtuel), et expérimen-
talement par un jeu de données obtenu sur un procédé réel [118].
Une analyse détaillée des équilibres du modèle et de leur stabilité est menée. Ensuite, nous
évaluons les performances du processus en termes de production du biogaz, afin de définir les
plages optimales de pH, D, Sin et Nin assurant un rendement maximal de fermentation. Enfin,
nous étudions le phénomène de toxicité de l’azote et nous mettons en évidence une limitation
importante du modèle MAD.

2.2 Le modèle MAD ’Microalgae Anaerobic Digestion’ model

2.2.1 Description biologique

Le modèle MAD est un modèle à deux étapes-trois réactions de la digestion anaérobie des
microalgues (Microalgae Anaerobic Digestion), proposé par Mairet et coll. [117]. Le modèle consi-
dère quatre substrats (S1 sucres/lipides, S2 protéines, S3 Acides Gras Volatils et SI inertes), et
trois groupes bactériens : X1, X2 et X3.
Lors de la première étape appelée hydrolyse-acétogénèse, les communautés bactériennes X1 et
X2 dégradent S1 et S2, suivant les réactions (R1) et (R2), pour produire des AGVs (S3). Les
AGVs sont convertis en méthane par l’intermédiaire des bactéries X3 suivant la réaction (R3)
de la seconde étape appelée méthanogénèse (voir figure 2.1).
A l’échelle dite “macroscopique”, les réactions de dégradation sont décrites par les schémas ré-
actionnels suivants :

— Hydrolyse-acétogénèse

α1S1 + α2NH
+
4
µ1(.)X1→ X1 + α3S3 + α4CO2 (R1)

α2S2
µ2(.)X2→ X2 + α6S3 + α7NH

+
4 + α8CO2 (R2)
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— Méthanogénèse

α9S3 + α10NH
+
4
µ3(.)X3→ X3 + α11CH4 + α12CO2 (R3)

où µ1(.), µ2(.) et µ3(.) représentent, les taux de croissance des bactéries X1, X2 et X3, respec-
tivement. µ1, µ2 sont des fonctions ratio-dépendantes. Cela est justifié par le fait que l’hydrolyse
est limitée par la surface des substrats sur lesquels la biomasse vient se fixer. Lorsque la concen-
tration en biomasse augmente, c’est la surface disponible de substrat (et donc sa concentration)
qui limite la croissance. Ainsi, les cinétiques des réactions (R1), (R2) dépendent de la quantité
de substrat par unité de biomasse (Si/Xi, avec i = 1, 2). Elles sont décrites par le modèle de
Contois [160] :

µi(Si, Xi) = µ̄i
Si

(Si +KSiXi)
, i = (1, 2) (2.1)

où µ̄i (i = 1, 2) est le taux de croissance spécifique maximal des bactéries Xi et KSi est la
constante de demi-saturation de Contois.

En plus d’éventuels problèmes d’accumulation des AGVs, un risque potentiel d’inhibition par
excès d’azote peut être encouru lors de la DA des microalgues riches en protéines. La cinétique
µ3 dépend donc de S3 et de NH3. Elle est modélisée par la fonction suivante :

µ3(S3, NH3) = µ̄3
S3

S3 +KS3 + S32

KI3

KI,nh3

KI,nh3 +NH3
. (2.2)

avec µ̄3 le taux de croissance spécifique maximal des bactéries X3, KS3 la constante de demi-
saturation de Haldane, KI3 la constante d’inhibition de Haldane et KI,nh3 la constante d’inhi-
bition de l’ammoniaque.
Cependant l’association ou la dissociation de l’azote inorganique total N avec des ions hy-
drogène/hydroxyde (h) peut entraîner la formation d’ammoniaque (NH3) et/ou d’ammonium
(NH+

4 ). A l’équilibre, ce processus physico-chimique se caractérise par une constante de disso-
ciation KN définie comme : KN = h[NH3]

[NH+
4 ] . Ainsi, µ3 peut être écrit comme suit :

µ3(S3, N) = µ̄3
S3

S3 +KS3 + S32

KI3

KI,nh3

KI,nh3 + γN
, γ = KN

KN + h
(2.3)

Notons que, dans le cas du modèle MAD, l’acétate est considéré comme le composant majori-
taire des AGVs (cf. [117]). Aussi, vu les faibles valeurs de TSH adoptées dans les expériences de
Mairet et coll. [117], le taux de mortalité n’a pas été pris en compte dans les équations du modèle.

2.2.2 Equations mathématiques

La formulation mathématique du modèle MAD repose sur la loi de bilan de masse ; [28]. Les
équations mathématiques du modèle MAD sont données par [117] :

Ṡ1 = D (β1Sin − S1)− α1µ1X1 (2.4)
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Ṡ2 = D (β2Sin − S2)− α5µ2X2 (2.5)

Ṡ3 = −DS3 + α3µ1X1 + α6µ2X2 − α9µ3X3 (2.6)

Ẋ1 = (µ1 −D)X1 (2.7)

Ẋ2 = (µ2 −D)X2 (2.8)

Ẋ3 = (µ3 −D)X3 (2.9)

Ṅ = D (Nin −N)− α2µ1X1 + α7µ2X2 − α10µ3X3 (2.10)

Ċ = D (Cin − C) + α4µ1X1 + α8µ2X2 + α12µ3X3 − ρCO2 (2.11)

ṖCO2 = −PCO2
qgas
Vgas

+ ρCO2
VliqRTop
Vgas

(2.12)

ṖCH4 = −PCH4
qgas
Vgas

+ ρCH4
VliqRTop
Vgas

(2.13)

ż = D (zin − z) (2.14)

ṠI = D (βISin − SI) (2.15)

où D est le taux de dilution, αi(i = 1, ..., 12) sont les paramètres stoechiométriques, βi(i =
1, 2, I) sont des coefficients de fractionnement de la matière organique présente dans l’alimenta-
tion. Sin, Nin, Cin et zin représentent respectivement les concentrations d’entrée de la matière
organique, de l’azote inorganique N , du carbone inorganique C et de l’alcalinité z.
PCO2 , PCH4 sont les pressions partielles de CO2 et CH4 tandis que ρCO2 et ρCH4 sont leurs taux
de transfert gaz-liquide définis comme suit :

ρCO2 = kLa( h

KC + h
C −KH,CO2PCO2) (2.16)

ρCH4 = α11µ3X3 (2.17)

qgas = kp(PCH4 + PCO2 − Patm) (2.18)

Vliq, Vgas, R, kLa, Top, Patm, qgas, kp, h désignent respectivement le volume de liquide, le volume
de gaz, la constante de la loi des gaz parfaits, le coefficient de transfert gaz-liquide, la tem-
pérature, la pression atmosphérique, le flux gazeux, le coefficient de résistance de la conduite
de biogaz et la concentration des ions d’hydrogène. KH,CO2 est la constante chimique de vo-
latilité de la loi de Henry. KC , KN sont des constantes de dissociation de l’azote inorganique
(N = [NH3] + [NH+

4 ]) et du carbone inorganique (C = [CO2] + [HCO−
3 ]).

Pour la suite, nous faisons l’hypothèse que le pH = −log10[h] est constant, ce qui
implique que γ, défini par (2.3), est constant .

Dans un souci de simplification, nous négligeons dans l’analyse mathématique suivante les
équations (2.11), (2.12) et (2.13) qui sont des sorties du modèle. Les équations (2.14) et (2.15)
sont également négligées en raison de l’hypothèse que le pH est constant. Ainsi, nous considérons
le modèle réduit (2.4)-(2.10) et nous désignons par ξ = [S1, S2, S3, X1, X2, X3, N ]T son vecteur
d’état.
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Figure 2.1 – Les réactions prises en compte dans le modèle MAD [117].

2.3 Equilibres du modèle MAD

Les équilibres du modèle MAD réduit sont donnés par les solutions du système d’équations
algébriques suivant :



0 = D(β1Sin − S1)− α1µ1X1 (2.19a)

0 = D(β2Sin − S2)− α5µ2X2 (2.19b)

0 = -DS3 + α3µ1X1 + α6µ2X2 − α9µ3X3 (2.19c)

0 = (µ1 −D)X1 (2.19d)

0 = (µ2 −D)X2 (2.19e)

0 = (µ3 −D)X3 (2.19f)

0 = D(Nin −N)− α2µ1X1 + α7µ2X2 − α10µ3X3 (2.19g)

Les équations (2.19a, 2.19d), (2.19b, 2.19e), (2.19c, 2.19f et 2.19g) peuvent être résolues en
considérant les trois sous-systèmes :


µ̄1

S1
S1 +KS1X1

= D (2.20a)

S1 + α1X1 = β1Sin (2.20b)


µ̄2

S2
S2 +KS2X2

= D (2.21a)

S2 + α5X2 = β2Sin (2.21b)
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

−S3 + α6X2 + α3X1 − α9X3 = 0 (2.22a)

Nin −N − α2X1 + α7X2 − α10X3 = 0 (2.22b)

µ̄3
S3

S3 +KS3 + S32

KI3

KI,nh3

KI,nh3 + γN
= D (2.22c)

2.3.1 Existence des équilibres

A partir de l’équation (2.20a), nous avons :

S∗
1 = DKS1X

∗
1

µ̄1 −D
(2.23)

qui est positif si et seulement si µ̄1 −D > 0.
En combinant les équations (2.20a) et (2.20b), nous avons :

X∗
1 = β1Sin

DKS1
µ̄1−D + α1

(2.24)

En combinant cette expression avec (2.23), nous obtenons :

S∗
1 = β1Sin

DKS1

DKS1 + α1(µ̄1 −D) (2.25)

Ainsi, si S∗
1 existe i.e. si D < µ̄1, alors S∗

1 est nécessairement inférieur à β1Sin. De l’équation
(2.21a), nous calculons :

S∗
2 = DKS2X

∗
2

µ̄2 −D
(2.26)

qui est positif si et seulement si µ̄2 −D > 0.

En combinant les équations (2.21a) et (2.21b), nous avons :

X∗
2 = β2Sin

DKS2
µ̄2−D + α5

(2.27)

En combinant la dernière expression avec (2.26), nous avons :

S∗
2 = β2Sin

DKS2

DKS2 + α5(µ̄2 −D) (2.28)

Ainsi, si S∗
2 existe i.e. si D < µ̄2, alors S∗

2 est nécessairement inférieur à β2Sin. De (2.22a), nous
obtenons :

X∗
3 = 1

α9
(S∗

3in − S∗
3) (2.29)

L’équation (2.22b) donne :
N∗ = N∗

in − α10X
∗
3 (2.30)
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avec :

S∗
3in =


S∗

3in,1= α3X
∗
1 Si seule la réaction (R1) est réalisée (figure 2.1)

S∗
3in,2= α6X

∗
2 Si seule la réaction (R2) est réalisée (figure 2.1)

S∗
3in,total= α3X

∗
1 + α6X

∗
2 Si les deux réactions (R1) et (R2) sont réalisées

(figure 2.1)

et

N∗
in =


N∗
in,1= Nin − α2X

∗
1 Si seule la réaction (R1) est réalisée (figure 2.1)

N∗
in,2= Nin + α7X

∗
2 Si seule la réaction (R2) est réalisée (figure 2.1)

N∗
in,total= Nin − α2X

∗
1 + α7X

∗
2 Si les deux réactions (R1) et (R2) sont réalisées

(figure 2.1)

La figure 2.2 illustre la structure cascade du système : deux réactions biologiques en parallèle
(R1) et (R2), en série avec la réaction biologique (R3). Les concentrations résultantes de S∗

3in et
N∗
in, dépendent ainsi des réactions se déroulant dans le milieu de digestion.
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Figure 2.2 – La structure du système.

De (2.29) et (2.30), on déduit que :

N∗ = A+ α10
α9

S∗
3 , où A := N∗

in −
α10
α9

S∗
3in (2.31)

En remplaçant cette expression dans (2.22c), nous trouvons que S∗
3 est la solution de l’équation

suivante :

µ̄3
S3

S3 +KS3 + S32

KI3

= D
KI,nh3 + γ

(
A+ α10

α9
S3
)

KI,nh3

S3 est donc l’intersection d’une fonction de Haldane f(S3) avec une droite de pente positive
g(S3), définies comme suit :

f(S3) = µ̄3
S3

S3 +KS3 + S32

KI3

.
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et

g(S3) = D
KI,nh3 + γ

(
A+ α10

α9
S3
)

KI,nh3

.

Nous pouvons donc obtenir 0, 1 ou 2 point(s) d’intersection. Ainsi, il y a au plus deux équilibres
positifs. Ceci est représenté schématiquement sur la figure 2.3.

µ
3
(S

3
)

µ
3
(S

3
)

µ
3
(S

3
)

S3 S3 S3

a) b) c)

Figure 2.3 – Les cas possibles de la position des fonctions : f(S3) (lignes bleues) et g(S3) (lignes
rouges), a) Deux intersections, b) Une intersection, c) Aucune intersection.

A partir de l’équation (2.29), nous pouvons voir que S∗
3 est acceptable si et seulement si

S∗
3 < S∗

3in car X∗
3 doit être positif. Ainsi, la condition f(S∗

3in) = g(S∗
3in) est importante pour

évaluer lesquelles des solutions S∗
3 sont admissibles. Selon le signe de l’équation f(S∗

3in)−g(S∗
3in),

nous pouvons étudier les valeurs de S∗
3 par rapport à celles de S∗

3in. Dans le cas de deux inter-
sections (figure 2.3-a), nous pouvons en déduire les sous-cas illustrés dans la figure 2.4.
Lorsque f(S∗

3in)− g(S∗
3in) < 0, nous pouvons obtenir i) aucune solution si S∗

3in < S∗,1
3 < S∗,2

3 (fi-
gure 2.4, lignes pointillées vertes), ou ii) deux solutions S∗,1

3 > 0 et S∗,2
3 > 0 si S∗,1

3 < S∗,2
3 < S∗

3in
(figure 2.4, lignes pointillées cyan).
Si f(S∗

3in)− g(S∗
3in) > 0, une seule solution est retenue S∗,1

3 > 0 (figure 2.4, lignes en pointillés
magenta). La solution S∗,2

3 donne X∗,2
3 < 0 car S∗,1

3 < S∗
3in < S∗,2

3 .

g(S∗
3in)

f(S∗
3in)

f(S∗
3in)

g(S∗
3in)

g(S∗
3in)

f(S∗
3in)

S∗
3inS

∗,1
3 S∗

3in S
∗,2
3 S∗

3in

f(S3)

g(S3)

Figure 2.4 – Positions possibles de S∗
3in par rapport à S∗1

3 et S∗2
3 .
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En remplaçant les solutions acceptables S∗,i
3 dans l’équation (2.29), nous pouvons calculer

X∗,i
3 (i = 1, 2),

X∗,i
3 = S∗

3in − S
∗,i
3

α9

Par la suite, N∗,i(i = 1, 2) sont obtenus à partir de l’équation (2.31) :

N∗,i = N∗
in −

α10
α9

(S∗
3in − S

∗,i
3 )

N∗,i existent si et seulement si N∗
in >

α10
α9

(S∗
3in − S

∗,i
3 ).

Remarque Notons que :

H(S3) = f(S3)− g(S3) = M(S3)
KI,nh3α9(S2

3 +KI3S3 +KI3KS3)

S∗
3 peut aussi être déduite du numérateur de H(S3), noté M(S3), et défini par l’équation du

troisième degré suivante :

M(S3) = a3S
3
3 + a2S

2
3 + a1S3 + a0 (2.32)

avec :

• a3 = −Dγα10

• a2 = −D(KI,nh3α9 + γAα9 + γα10KI3)
• a1 = KI3(KI,nh3α9(µ̄3 −D)−Dγ(Aα9 + α10KS3))
• a0 = −Dα9KS3KI3(γA+KI,nh3)

En utilisant les formules de Cardan, M(S3) est résolu explicitement pour obtenir S∗
3 . Dans

ce cas, deux solutions au plus sont acceptables à cause de la contrainte de positivité.

2.3.2 Calcul des équilibres

Huit cas satisfont les équations (2.19a)−(2.19g). Ils sont rapportés dans le tableau 2.1

TABLEAU 2.1 – Les cas possibles pour le calcul des équilibres.
Cas Condition
Cas1 X1 = 0 X2 = 0 X3 = 0
Cas2 X1 = 0 µ2(S2, X2) = D X3 = 0
Cas3 X1 = 0 µ2(S2, X2) = D µ3(S3, N) = D

Cas4 µ1(S1, X1) = D X2 = 0 X3 = 0
Cas5 µ1(S1, X1) = D X2 = 0 µ3(S3, N) = D

Cas6 µ1(S1, X1) = D µ2(S2, X2) = D X3 = 0
Cas7 µ1(S1, X1) = D µ2(S2, X2) = D µ3(S3, N) = D

Cas8 X1 = 0 X2 = 0 µ3(S3, N) = D
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En raison de l’absence de la concentration d’entrée des Acides Gras Volatils (S3in) dans le
modèle, le cas 8 est biologiquement exclu : il ne sera donc pas considéré.

Proposition 2.1.
Le système (2.4)-(2.10) écrit dans les variables [S1, S2, S3, X1, X2, X3, N ] admet au plus 10 points
d’équilibre :
E1 = (β1Sin, β2Sin, 0, 0, 0, 0, Nin), équilibre du lessivage qui existe toujours.
E2 = (β1Sin, S

∗
2 , S

∗
3 , 0, X∗

2 , 0, N∗), qui existe si et seulement si D < µ̄2.
E1

3 = (β1Sin, S
∗
2 , S

∗,1
3 , 0, X∗

2 , X
∗,1
3 , N∗,1), qui existe si et seulement si D < µ̄2 et X∗,1

3 > 0 et
α6X

∗
2 > α9X

∗,1
3 et Nin + α7X

∗
2 > α10X

∗,1
3 .

E2
3 = (β1Sin, S

∗
2 , S

∗,2
3 , 0, X∗

2 , X
∗,2
3 , N∗,2), qui existe si et seulement si D < µ̄2 et X∗,2

3 > 0 et
α6X

∗
2 > α9X

∗,2
3 et Nin + α7X

∗
2 > α10X

∗,2
3 .

E4 = (S∗
1 , β2Sin, S

∗
3 , X

∗
1 , 0, 0, N∗), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et Nin − α2X

∗
1 > 0.

E1
5 = (S∗

1 , β2Sin, S
∗,1
3 , X∗

1 , 0, X
∗,1
3 , N∗,1), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et X∗,1

3 > 0 et
α3X

∗
1 > α9X

∗,1
3 et Nin − α2X

∗
1 > α10X

∗,1
3 .

E2
5 = (S∗

1 , β2Sin, S
∗,2
3 , X∗

1 , 0, X
∗,2
3 , N∗,2), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et X∗,2

3 > 0 et
α3X

∗
1 > α9X

∗,2
3 et Nin − α2X

∗
1 > α10X

∗,2
3 .

E6 = (S∗
1 , S

∗
2 , S

∗
3 , X

∗
1 , X

∗
2 , 0, N∗), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et D < µ̄2 et Nin−α2X

∗
1 +

α7X
∗
2 > 0.

E1
7 = (S∗

1 , S
∗
2 , S

∗,1
3 , X∗

1 , X
∗
2 , X

∗,1
3 , N∗,1), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et D < µ̄2 et

X∗,1
3 > 0 et α3X

∗
1 + α6X

∗
2 > α9X

∗,1
3 et Nin − α2X

∗
1 + α7X

∗
2 > α10X

∗,1
3 .

E2
7 = (S∗

1 , S
∗
2 , S

∗,2
3 , X∗

1 , X
∗
2 , X

∗,2
3 , N∗,2), qui existe si et seulement si D < µ̄1 et D < µ̄2 et

X∗,2
3 > 0 et α3X

∗
1 + α6X

∗
2 > α9X

∗,2
3 et Nin − α2X

∗
1 + α7X

∗
2 > α10X

∗,2
3 .

Preuve. Le point d’équilibre ξ∗ = (S∗
1 , S

∗
2 , S

∗
3 , X

∗
1 , X

∗
2 , X

∗
3 , N

∗) doit être une solution du système
(2.19a-2.19g). A partir de l’équation (2.19d), nous avons

• X∗
1 = 0 ; par conséquent, en utilisant (2.19a), nous obtenons S∗

1 = β1Sin

• ou S∗
1 et X∗

1 doivent satisfaire l’équation µ1(S1, X1) = D ; alors, en utilisant (2.19a), nous
obtenons S∗

1 et X∗
1 solutions de (2.20a-2.20b). Alors, S∗

1 et X∗
1 sont donnés par (2.25) et

(2.24), respectivement.
De même, à partir de l’équation (2.19e), nous déduisons que

• X∗
2 = 0 ; alors, en utilisant (2.19b), nous obtenons S∗

2 = β2Sin

• ou S∗
2 et X∗

2 doivent satisfaire l’équation µ2(S2, X2) = D ; alors, en utilisant (2.19b), nous
obtenons S∗

2 et X∗
2 solutions de (2.21a-2.21b). Donc, S∗

2 et X∗
2 sont donnés par (2.28) et

(2.27), respectivement.
D’autre part, à partir de l’équations (2.19f), nous déduisons que

• X∗
3 = 0 ; alors, en utilisant (2.19c) et (2.19g), nous obtenons S∗

3 et N∗ en fonction de S∗
1 ,

X∗
1 , S∗

2 et X∗
2

• ou S∗
3 et N∗ doivent satisfaire l’équation µ3(S3, N) = D ; alors, en utilisant (2.19c) et

(2.19g), nous obtenons S∗
3 , X∗

3 et N∗ solutions de (2.22a-2.22c). Donc, X∗
3 et N∗ sont

donnés par (2.29) et (2.30), respectivement, où S∗
3 est une solution de l’équation (2.32)
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satisfaisant la condition S∗
3 < S∗

3in.

Huit cas doivent être distingués comme le montre le tableau 2.1. Le cas X1 = 0, X2 = 0
et X3 6= 0 ne peut pas se produire puisque selon (2.19f) nous devrions avoir µ3 = D et
donc, en utilisant (2.19c), nous aurons

DS∗
3 + α9X

∗
3 = 0

ce qui n’est pas possible (propriété de positivité des systèmes biologiques n’est pas rem-
plie). Le reste de la preuve est illustré dans la figure 2.5, qui résume les différents cas
correspondant aux équilibres du système.

Figure 2.5 – Diagramme résumant les équilibres du système (2.4)-(2.10). Le système admet au
plus 10 points d’équilibre, voir Proposition 2.1.

2.4 Etude numérique du modèle en fonction des paramètres
opératoires

Les équilibres du modèle MAD dépendent des valeurs des paramètres opératoires D, Sin,
Nin (figure 2.5). Ces entrées influencent fortement leur stabilité et donc le fonctionnement du
processus.
Afin d’étudier la stabilité des équilibres du modèle MAD, nous évaluons la matrice jacobienne en
chaque point d’équilibre. Notons que si nous écrivons le système dans les variables [S1, X1, S2,
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X2, S3, X3, N ], la matrice jacobienne prend une forme triangulaire par blocs :

J =


A 02×2 02×3

02×2 B 02×3

E F C


Dans le cas où seule une ou deux bactéries au plus, existent, la nature des équilibres peut être
étudiée analytiquement. Les valeurs propres de la matrice jacobienne sont en effet l’ensemble
de toutes les valeurs propres des matrices carrées A, B et C. A et B sont des matrices d’ordre
2 (dimension 2 × 2) alors que la matrice C est d’ordre 3 (dimension 3 × 3). Pour étudier sa
stabilité, nous utilisons le critère de Routh-Hurwitz (voir annexe A).
Lorsque tous les groupes bactériens coexistent, l’étude analytique des conditions de stabilité des
équilibres devient très compliquée et nous devons recourir à des outils numériques pour déter-
miner la nature des équilibres.
Ci-après, nous étudions numériquement la stabilité des équilibres selon les valeurs des para-
mètres opératoires. Considérant une large gamme des valeurs des paramètres de contrôle, nous
construisons le Diagramme Opératoire (DO) (voir annexe B) du modèle MAD. Ce diagramme
nous permet de voir comment les paramètres de contrôle influencent le nombre et la nature des
équilibres du système [162, 163].
Nous fixons l’entrée de l’azote inorganique à la valeur moyenne prise dans les expérimentations
soit Nin = 0.011 M [117]. Ensuite, nous calculons les équilibres et la matrice jacobienne cor-
respondante, pour une gamme donnée de paramètres d’entrée D et Sin. Pour chacun des 10
équilibres, on associe deux propriétés exprimant son existence et, le cas échéant, la nature de sa
stabilité locale. Cela permet d’établir un ensemble de combinaisons pour chaque paire (D,Sin)
rapportées dans le tableau 2.3.
Chaque combinaison définit alors une région colorée Jn (où n est le nombre total de combinai-
sons possibles) du diagramme opératoire.
Toutes les concentrations des variables d’état sont exprimées en (gDCO.L−1), sauf le carbone
inorganique et l’azote mesurés en mole (M). Les taux de croissance et le taux de dilution sont
tous les deux mesurés en (j−1). Les valeurs nominales des paramètres du modèle MAD proposées
dans [117] sont rappelées dans le tableau 2.2.
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TABLEAU 2.2 – Valeurs nominales des paramètres proposées dans Mairet et coll. [117].

Paramètre Unité

β1 = 0.3 β2 = 0.4 βI = 0.3 α1 = 12.5 gDCO.gDCO−1

α3 = 11.5 α5 = 9.1 α6 = 8.1 α9 = 20

KS1 = 2.11 KS2 = 0.056

α2 = 0.0062 α4 = 0.03 α7 = 0.054 α8 = 0.03 M.gDCO−1

α10 = 0.0062 α11 = 0.30 α12 = 0.20

µ̄1 = 0.30 µ̄2 = 0.053 µ̄3 = 0.14 KLa = 5 j−1

KS3 = 0.02 KI3 = 16.4 gDCO.L−1

KC = 4.9e−7 KN = 1.1e−9 KI,nh3 = 0.0018 M

Vliq = 1 Vgas = 0.1 L

KH,CO2 = 2.7e−2 M.bar−1

kp = 5e4 L.j−1.bar−1

R = 8.31e−2 bar.M−1.K−1

Top = 308.15 K

L’un des principaux intérêts du diagramme opératoire est de mettre en évidence quels équi-
libres sont stables pour une paire de contrôles (D, Sin) donnée. Afin de limiter le nombre de
régions distinctes tracées dans un DO, nous avons regroupé les régions qui étaient très similaires,
car différent uniquement par l’existence d’un point d’équilibre instable. A un pH neutre, c’est
par exemple le cas de J5 où E1

3 et E1
5 sont instables s’ils existent (notés X dans tableau 2.6).
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Figure 2.6 – Diagramme opératoire montrant le comportement des équilibres selon D et Sin
à pH = 7, Nin = 0.011M . La zone J6 est très petite car elle n’apparaît que pour des valeurs
minimes de Sin.

TABLEAU 2.3 – Existence et nature des équilibres en fonction de Sin et D à pH = 7 : Instable
(I), Stable (S), Instable ou n’existe pas (X), l’équilibre n’existe pas (aucun signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J1 S

J2 I S

J3 I S S I

J4 I I S

J5 I I X I X I S

J6 I I I S

J7 I I I I I S S I

La figure 2.6 met en évidence sept zones. En effet, sept combinaisons possibles d’équilibres
peuvent être obtenues lorsque le pH prend une valeur neutre (voir tableau 2.3).
La transition d’une région à l’autre, suite à une modification des entrées du modèle (de Sin et/ou
D), présente une bifurcation (apparition, disparition ou coalescence d’équilibres).
Par exemple, en lisant la figure 2.6 de bas en haut, une augmentation de D pour une valeur
fixe de la charge organique (Sin = 28.5 gDCO.L−1) conduit à l’apparition de plusieurs régions :
J5, J7, J4 et J3 mettant respectivement en évidence certains changements dans la nature des
équilibres (comme indiqué dans le tableau 2.3). LorsqueD est très bas (D < 0.04), nous obtenons
la zone (J5) où seul l’équilibre de fonctionnement E1

7 est stable. Une légère augmentation de D
(0.04 < D < 0.05) conduit à la zone (J7) : l’équilibre E6 change sa nature et devient stable.
Une zone (J6) apparaît lorsque Sin et D sont très petits (0.01 < D < 0.05). Dans cette zone
l’équilibre E6 est stable : le consortium X3 est inhibé en raison de la carence en azote.
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Toutefois, si D appartient à la gamme (0.05 < D < 0.07), le réacteur opère dans la zone (J4) :
le consortium X2 est lessivé et E1

5 est stable. Une augmentation de D de 0.02 j−1 mène à la
zone J3 : E4 change sa nature, E1

5 reste toujours stable et l’équilibre E2
5 apparaît.

Lorsque D est de l’ordre de 0.12, les deux derniers équilibres disparaîssent et E4 persiste dans
une nouvelle zone J2. E4 disparaît lorsque le taux de dilution devient très important (D ≥ 0.3),
donnant lieu à la zone J1 où seul l’équilibre E1 est stable. Cela est dû à la bifurcation des
équilibres.

Cinq combinaisons sur sept présentent un équilibre stable : E1
7 (J5) ou E6 (J6) lorsque les

trois réactions se produisent simultanément (D < min(µ̄1, µ̄2, µ̄3)) et E1
5 (J4) lorsque D dépasse

µ̄2 (seules les réactions (R1) et (R3) seront effectives) et E4 (J2) quand D est supérieur à µ̄3

(seule la réaction (R1) a lieu). Lorsqu’aucune réaction ne se produit (D > max(µ̄1, µ̄2, µ̄3)),
l’équilibre de lessivage E1 (J1) devient stable.
Les zones J3 et J7 présentent des bi-stabilités du système, où la solution peut tendre vers
l’équilibre intérieur ou vers l’équilibre de frontière (équilibre d’acidification), en fonction de la
concentration initiale des méthanogènes (X30). De telles zones de fonctionnement apparaissent
lorsque le taux de dilution (D) et/ou la charge organique (Sin) prennent des valeurs assez
importantes.

Dans l’ensemble, la transition de la zone opérationnelle J5 à J4, puis de J4 à J2 et de J2

à J1 implique le lessivage des bactéries X2, X3 et X1, respectivement. Le lessivage total des
microorganismes est alors indiqué par la zone J1, obtenue pour de grandes valeurs du taux de
dilution. Il est cependant clair que de petites valeurs de Sin induisent l’extinction des méthano-
gènes par le manque d’azote alors que des valeurs plus élevées de Sin conduisent à une bi-stabilité
qui présente un risque de lessivage. Ainsi, le lessivage peut être causé soit par un fort taux de
dilution, une faible charge organique ou par une surcharge organique.
Par mode de fonctionnement “normal”, nous entendons le fonctionnement du système en pré-
sence de toute les bactéries (coexistence de X1, X2 et X3), c’est-à-dire l’équilibre “E1

7”.
D’après la figure 2.6, la région J5 peut être définie comme une zone de fonctionnement normale.
Les zones J6 et J4 correspondent au fonctionnement du procédé avec le lessivage de X3 et X2,
respectivement. La zone J2 prédit le lessivage de X2 et X3, et seul le consortium X1 existe.
Toutes les bactéries sont lessivées dans la zone J1 qui présente un risque élevé de déstabilisation
du système.
Ainsi, le diagramme opératoire est un bon outil pour qualifier le risque d’échec du processus. Il
fournit des informations importantes sur les propriétés qualitatives du modèle et les conditions
favorables de fonctionnement.

Une question intéressante est de déterminer dans quelle mesure la zone où la production
de biogaz est maximum admet un équilibre stable unique. Autrement dit, le débit de biogaz
pourrait-il être maximal en un point d’équilibre instable localement ?
En toute logique, il est évident que le biogaz n’est produit que lorsque les bactéries méthano-
gènes (X3) sont bien présentes dans le bioréacteur, ce qui exclut les équilibres E1, E2, E4 et E6(
débit nul quelque soit leur nature).
En plus, la production du biogaz pourrait être maximale en présence des deux autres groupes
bactériens X1 et X2. En d’autre terme, on espère avoir une production optimale du biogaz
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lorsque le système est opérationnel autour de l’équilibre E1
7 dans la zone de fonctionnement

normal J5, ou autour des équilibres E1
7 ou E2

7 dans la zone de bi-stabilité J7.
Cependant, le risque de fonctionnement autour de l’équilibre E6 dans la zone J7 rappelle l’im-
portance du contrôle automatique du système, où la mise en oeuvre d’une boucle de régulation
serait alors nécessaire pour éviter cet équilibre.
L’évaluation des performances du système en termes de production de biogaz sera réalisée dans
la section 2.4.2.

2.4.1 Phénomènes de bifurcation

Afin de souligner l’origine des bistabilités mises en évidence, nous présentons le comporte-
ment de S3, X3 et N . lorsque la figure 2.6 est parcourue verticalement pour une charge organique
constante ou horizontalement pour une valeur fixe du taux de dilution.
La figure 2.7 montre le comportement des composants des équilibres existants, dont la nature
change en fonction des variations du taux de dilution.
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Figure 2.7 – Les composants des équilibres en fonction de la variations de D à pH = 7,
Sin = 28.5 gDCO.L−1 et Nin = 0.011M .
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Les valeurs critiques de D sont définies par : D1 = 0.040, D2 = µ̄2, D3 = 0.09, D4 ≈ µ̄3,
D5 = µ̄1, avec

• S∗
3in,total(D1) = Si,∗3 (D1), avec Si,∗3 = α3X

∗
1 +α6X

∗
2 −α9X

i,∗
3 (i = 1, 2) donc Xi,∗

3 (D1) = 0
(cas 7, figure 2.5),
• D2 = µ2(β2Sin, 0),
• S∗

3in,1(D3) = Si,∗3 (D3), avec Si,∗3 = α3X
∗
1 − α9X

i,∗
3 (i = 1, 2), donc Xi,∗

3 (D3) = 0 (cas 5,
figure 2.5),
• D4 = µ3(0, 0),
• D5 = µ1(β1Sin, 0).

Comme nous pouvons le voir sur la figure 2.7, une variation minime du taux de dilution
peut entraîner un changement significatif de la nature de certains équilibres du modèle MAD,
et influencer les performances du réacteur.

Pour une valeur fixe de la charge organique (Sin), l’augmentation du taux de dilution (D)
peut entraîner une diminution de la concentration des consortiums bactériens X3 des équilibres
stables (figure 2.7-b). Cela conduit à l’accumulation des substrats S1 et S2, puis à une production
importante d’AGVs (S3) dérivés de la réaction (R1) et/ou (R2) (voir le zoom en haut de la figure
2.7-a). Ceci a pour effet d’augmenter la quantité de la forme ionisée et non ionisée des AGVs
dans le milieu de digestion. Les deux formes sont présentes avec des concentrations équilibrées
parce que le pH est supposé neutre. Dans de tels cas, une inhibition partielle des bactéries
méthanogènes (X3) se produit par accumulation d’AGVs. Donc la réaction 3 (R3) est influencée :
augmentation de S3 accompagnée d’une chute significative de la concentration de X3.
Ce risque d’inhibition devient plus sévère lorsque la charge organique (Sin) augmente. Cette
dernière conduit à une quantité élevée de l’ammoniaque libéré. Cela explique l’apparition des
zones (J3) et (J7) où les équilibres E4, E1

5 et E6, E1
7 sont stables, respectivement.

Il est clair de la figure 2.7-c que la concentration de l’azote des équilibres stables (N∗)
dépend de la valeur de D. Les valeurs de l’azote à l’équilibre N∗ sont plus importantes lorsque
D est inférieur au taux de croissance maximal de X2 (µ̄2). Ceci est dû à la sécrétion importante
de l’ammoniaque provenant de la dégradation des protéines (R2). Ce phénomène ne peut être
observé au-delà de µ̄2 car, dans ce cas, le réacteur ne contient que Nin comme source de l’azote.
Ainsi, lorsqueD < µ̄2, la concentration deN∗ décroît pour satisfaire les besoins bactériens élevés.
Cependant, lorsque D > µ̄2, les besoins bactériens diminuent parce que le TSH est plus faible.
Donc la consommation d’azote diminue et sa concentration N∗ augmente progressivement à une
valeur d’environ 0.011 M (voir le zoom en haut à droite de la figure 2.7-c). Une telle quantité
d’azote s’avère suffisante pour satisfaire les besoins bactériens et relativement faible pour causer
des inhibitions.

Cela révèle que l’augmentation de la dilution contribut à réduire la concentration de l’azote.
Mais diluer le milieu réactionnel peut entraîner des risques de défaillance par accumulation des
AGVs (S3) (voir zoom figure 2.7-a) et non pas par excès d’ammoniaque dérivé de l’azote. Et
donc optimiser le profil d’alimentation du bioréacteur à savoir les débits d’entrée et de sortie
permettera de contourner ce problème et d’éviter les risques de toxicité et d’inhibition qui se
présentent.
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Les figures 2.8 et 2.9 présentent le comportement des composants des équilibres existants,
dont la nature varie en fonction de la charge organique totale (Sin), dans le cas où D est inférieur
et supérieur à µ̄2, respectivement. Nous notons Sin1 et Sin2 les seuils critiques d’inhibition de la
charge organique.
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Figure 2.8 – Les composants des points d’équilibre en fonction de Sin à pH = 7, D = 0.0301j−1

et Nin = 0.011M .

Les valeurs critiques de la charge organique sont définies par : Sin1 = 0.02 gDCO.L−1 et
Sin2 = 28.5 gDCO.L−1, avec

• S∗
3in,total(Sin1) > Si,∗3 (Sin1), donc Xi,∗

3 (Sin1) > 0 (cas 7, Figure 2.5).

• S∗
3in,total(Sin2) = Si,∗3 (Sin2), donc Xi,∗

3 (Sin2) = 0 (cas 7, Figure 2.5).

Pour une valeur fixe de D < µ̄2, l’augmentation de la charge organique donne des concen-
trations importantes des substrats S1 et S2 dans le milieu. La concentration des bactéries et
de l’azote inorganique N∗ des équilibres stables augmentent (E6 avant Sin1, E1

7 avant Sin2 et
E6/E

1
7 au delà de Sin2). Cela peut être considéré comme un comportement non souhaitable car

aucune inhibition n’est observée même en présence d’une concentration élevée de l’azote et des
AGVs.
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Figure 2.9 – Les composants des points d’équilibre en fonction des variations de Sin à pH = 7,
D = 0.101j−1 et Nin = 0.011M .
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Si D est fixé à une valeur constante supérieure à µ̄2 (telle que X2 est lessivé), la valeur
critique de la charge organique est d’environ Sin3 = 21.5 gDCO.L−1, avec

• S∗
3in,1(Sin3) = Si,∗3 (Sin3), donc Xi,∗

3 (Sin3) = 0 (cas 5, Figure 2.5).

Dans ce cas, l’augmentation de Sin entraîne une augmentation de la concentration de S3 et
une décroissance de la concentration de N des équilibres stables (E1

5 avant Sin3 et E4/E
1
5 au

delà de Sin3). Par conséquent, la concentration de X3 augmente en consommant S3 et l’azote
provenant de Nin.
Ces résultats montrent qu’une petite modification des paramètres de contrôle peut conduire à
une modification remarquable du comportement de MAD : un choix judicieux des valeurs de
ces paramètres est donc fortement recommandé pour éviter la déstabilisation du procédé de
digestion.

2.4.2 Rendement du biogaz

Le débit de biogaz est défini dans Mairet et coll. [117] par l’équation (2.18). A l’équilibre, le
débit du biogaz est modélisé comme suit :

q∗
gas = kp(P ∗

CH4 + P ∗
CO2 − Patm) (2.33)

où P ∗
CO2

et P ∗
CH4

peuvent être calculés en annulant le côté gauche des équations (2.11), (2.12)
et (2.13). A partir de la première équation, nous pouvons définir C∗ dans le cas général selon
les entrées et les sorties du modèle :

C∗i = Cin + α4X
∗
1 + α8X

∗
2 + α12X

∗i
3 −

ρCO2
D

(2.34)

En remplaçant (2.16), (2.17) et (2.33) dans les deux équations (2.12) et (2.13), nous obtenons
le sous-système de deux équations suivant :


−kpP 2

CO2
− PCO2(kpPCH4 − kpPatm + kLaKH,CO2VliqRTop) + h

KC+hkLaVliq...

...RTopC
∗(X∗

1 , X
∗
2 , X

∗
3 , PCO2 , PCH4) = 0

−kpP 2
CH4
− kpPCH4(PCO2 − Patm) + α11µ3X

∗i
3 VliqRTop = 0

(2.35)

Les solutions de (2.35) permettent le calcul du flux de biogaz à l’équilibre. Nous avons calculé
le débit de biogaz en tous les équilibres du système quelle que soit leur nature, c’est-à-dire qu’ils
soient stables ou instables. De faibles débits sont obtenus lorsque le calcul est établi autour des
équilibres instables en comparaison aux débits évalués autour des équilibres stables et présentés
sur la figure 2.10. Notons qu’en cas de bistabilités, nous n’avons considéré que le point d’équilibre
intérieur lors du calcul.
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Figure 2.10 – Le débit de biogaz en fonction des changements de D et Sin à pH = 7, Nin =
0.011M .

Le débit biogaz illustré dans la figure 2.10 dépend fortement de la valeur des paramètres de
contrôle. Pour une valeur fixe de la concentration d’entrée en azote Nin, une production impor-
tante du biogaz est observée lorsque la dilution est inférieure au taux de croissance maximal de
X2 (µ̄2). Une augmentation significative du rendement est constatée lorsque la charge organique
Sin est de plus en plus élevée (bleu à jaune clair).
Si nous nous référons à la figure 2.6, cela correspond aux deux zones où toutes les bactéries
coexistent : la zone de fonctionnement que nous avons définie comme “normale” J5 et la zone
de bistabilité J7. Le maximum de biogaz est alors obtenu dans la région jaune clair qui désigne
la zone J7 où les équilibres E1

7 et E6 sont stables.
Lorsque D est supérieur à µ̄2, moins de production de biogaz est observée ce qui s’explique
par le fait que nous opérons dans la zone J4 où la communauté X2 est lessivée. De même, la
production du biogaz s’améliore à des Sin assez grands (jaune foncé), ce qui correspond à la zone
de bistabilité J3 (figure 2.6) dans laquelle E1

5 et E4 sont stables et où un fonctionnement autour
de l’équilibre intérieur assure un rendement satisfaisant en biogaz. En outre, aucune production
de biogaz n’est observée au-delà des zones J4 et J3 (pour D > 0.12) dans lesquelles les bactéries
méthanogènes sont lessivées.

En conclusion, le mode de fonctionnement “optimal”, i.e, dans lequel aucune inhibition des
microorganismes n’est observée et présentant une production maximale du biogaz, est garanti
dans la zone J7 lorsque le système tend vers le point de fonctionnement “normal” et non pas
vers l’équilibre d’acidification. En d’autre terme : le rendement du biogaz est optimal lorsque le
système opère autour de l’équilibre de coexitence E1

7 où toute les bactéries existent.
Une analyse mathématique d’un modèle de DA sans inhibition décrivant une relation de syn-
trophie entre deux espèces microbiennes a révélé que le rendement optimal est obtenu autour
de l’équilibre de coexistence [50], ce qui concorde avec nos résultats. Cependant, cet auteur a
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démontré que l’équilibre de coexitence dans ce cas est globalement stable à la différence de nos
résultats qui montrent que cet équilibre ne garantit un rendement optimal que lorsqu’il est loca-
lement stable (E1

7 ∈ J7) ; Ce qui n’a pas été trouvé auparavant dans les études de la littérature,
du moins à notre connaissance.
D’après Weederman et coll. [168], lorsqu’on opère à une valeur de dilution à laquelle le rendement
en biogaz est maximum deux risques se présentent : i) une légère augmentation de D pourrait
entraîner une diminution significative de la production du biogaz ce qui est le cas si D > 0.05
j−1 ; et/ou ii) un petit changement au niveau des conditions de fonctionnement conduira à des
rendements sous-optimaux ou à des rendements nuls dans le cas d’une bistabilité où le fonction-
nement est condition-initiale dépendant.
Ainsi, dans la zone de bistabilité J7 potentiellement risquée par la convergence vers l’équilibre
E6, nous devons accorder une grande attention au choix de X30 pour opérer autour de l’équilibre
de coexistence E1

7 .
L’importance de la condition initiale dans la détermination de la coexistence ou de l’extinction
des espèces a été également soulignée par El Hajji [78]. Ce dernier a ainsi évoqué la notion
du bassin d’attraction : l’évaluation de la taille des bassins d’attraction notamment celui de
l’équilibre intérieur pourra représenter une bonne solution pour éviter l’acidification du milieu.
D’autres approches peuvent également être emprintées tel que le calcul de la marge de stabilité
et de l’indice de risque de déstabilisation définis par Benyahia [32], ou bien le recours à des lois
de commande stabilisantes permettant d’éviter l’inhibition des bactéries, d’une part, et d’assurer
une production optimale de biogaz, d’autre part.

2.4.3 Influence du pH sur le modèle

Le pH joue un rôle clé dans la digestion anaérobie. Il résulte de l’équilibre des ions du milieu.
Le pH peut subir une augmentation brutale lors du traitement des matières protéiques, riches
en azote, notamment à faible pouvoir tampon. A des valeurs élevées, le pH favorise la libération
de l’ammoniaque libre, toxique pour les méthanogènes alors qu’à de faibles valeurs la formation
des acides libres est importante et les bactéries sont inhibées par accumulation d’AGVs.
Les résultats de simulation et d’expérience présentés dans Mairet et coll. [117] montrent que le
pH peut varier entre 6.5 et 7.5, durant la digestion des microalgues “chlorella vulgaris”.
Pour étudier l’influence du pH sur la DA de tels substrats riches en protéines, nous établissons
ci-après le diagramme opératoire du modèle MAD dans un milieu acide (pH = 6.5) ainsi que
dans un milieu basique (pH = 7.5). Dans les simulations suivantes, les diagrammes opératoires
sont réalisés pour des taux de dilution allant de 0 à 0.15.
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Figure 2.11 – Diagramme opératoire - comportement des équilibres selon D et Sin à pH = 6.5,
Nin = 0.011M . La zone J6 est très petite n’apparaîssant que pour des valeurs très faibles de
Sin.

TABLEAU 2.4 – Existence et stabilité des équilibres à pH = 6.5, Nin = 0.011M : Instable (I),
Stable (S), Instable ou n’existe pas (X), l’équilibre n’existe pas (aucun signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J2 I S

J3 I S S I

J4 I I S

J5 I I X I X I S

J6 I I I S
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Figure 2.12 – Diagramme opératoire - comportement des équilibres selon D et Sin à pH = 7.5,
Nin = 0.011M . La zone J6 est très petite n’apparaîssant que pour des valeurs très faibles de
Sin.

TABLEAU 2.5 – Existence et stabilité des équilibres à pH = 7.5 : Instable (I), Stable (S),
Instable ou n’existe pas (X), l’équilibre n’existe pas (aucun signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J2 I S

J3 I S S I

J4 I I S

J5 I I X I X I S

J6 I I I S

J7 I I I I I S S I

J8 I I I I I I S S I

La comparaison des diagrammes opératoires des figures 2.11 et 2.6 révèle des propriétés
qualitatives similaires entre les régions obtenues à pH neutre et celles obtenues à pH acide, à
l’exception de la zone J7. Dans cette zone, une bistabilité apparaît avec laquelle une faible per-
turbation conduit à l’acidification du milieu réactionnel.
En outre, lorsque le pH est acide, nous remarquons que la zone de bistabilité J3 apparaît à un
taux de dilution d’environ 0.125 j−1. Ce même taux de dilution donne lieu, à pH neutre, à une
zone de lessivage des bactéries méthanogènes J1. Ainsi, le risque d’échec du procédé à pH = 7
semble être plus élevé que celui observé à pH = 6.5. Ces résultats ne sont pas conformes aux
conclusions de nombreuses études de la littérature qui mettent en évidence une forte sensibilité
des méthanogènes aux concentrations élevées d’AGVs [15, 49]. En fait, cela est dû au fait que la
valeur choisie de la constante d’inhibition KI3 associée aux AGVs (S3) et proposée dans Mairet
et coll., ne permet pas d’avoir une inhibition des méthanogènes par excès d’AGVs. En effet, nous
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avons tracé dans la figure 2.13 les taux de croissance des méthanogènes pour une petite valeur
du paramètre KI3.
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Figure 2.13 – Taux de croissance des méthanogènes

Il est clair sur la figure 2.13 que le taux de croissance de X3 avec la valeur KI3 rapportée
dans Mairet et coll. [117] présente un comportement semblable à celui d’un Monod. L’inhibition
de la croissance n’est observée que lorsqu’une valeur plus petite de KI3 est utilisée (fonction de
Haldane). Cela confirme une limitation importante du modèle MAD qui, en réalité, n’inclut pas
d’inhibition par S3.

La comparaison de la figure (2.12) avec la figure (2.6) montre une nouvelle zone J8. Dans
un milieu réactionnel basique, la figure (2.12) montre que la zone de fonctionnement normal J5

ainsi que la zone J4 sont plus étroites alors que les domaines de bistabilité sont plus étendus.
En effet, lorsque D < µ̄2, l’augmentation de Sin conduit à une bistabilité (J5 à J7 et J8). Cela
est dû à l’augmentation continue de la quantité de l’azote produit par la réaction (R2) et promue
par le pH. Lorsque D dépasse µ̄2, ce risque est divisé par deux parce que la réaction (R2) n’est
alors plus active. En résumé, plus la charge organique est élevée, plus la concentration de l’azote
dans le milieu est grande, notamment dans un milieu basique. Un pH de 7.5 favorise la formation
de l’azote ammoniacal (FAN) et donc amplifie les risques de dysfonctionnement du processus.

2.4.4 Relation entre Sin, D et Nin

Notre étude met en évidence les propriétés qualitatives d’un modèle de digestion anaérobie
des substrats riches en protéines à une température mésophile de (35 oC). L’analyse mathéma-
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tique du modèle nous permet de comprendre l’influence de deux paramètres du contrôle sur le
comportement du fermenteur.
En plus de Sin, la concentration d’entrée de l’azote inorganique Nin peut constituer une source
d’azote dans le milieu réactionnel. Une insuffisance ou un excès d’azote limite/inhibe le dévelop-
pement des micro-organismes pouvant conduire à un dysfonctionnement du procédé de digestion.
Dans cette partie, nous étudions comment la variation de ce paramètre agit sur la toxicité de
l’azote, et plus particulièrement lors du fonctionnement du digesteur en mode dit normal.

2.4.4.1 Diagramme opératoire (Nin, Sin)

Afin d’étudier l’influence de Nin, nous évaluons sa relation avec la concentration de la charge
organique. A l’aide de simulations, nous identifions la valeur maximale tolérée deNin qui garantit
la stabilité du processus pour la gamme prédéfinie de Sin (0 < Sin < 30). Nous fixons le taux
de dilution à une valeur appartenant à la zone J5 (D = 0.05 j−1), et qui correspond à la
valeur minimale de D adoptée dans les expériences de Mairet et coll. [117]. Nous établissons le
diagramme opératoire en fonction des variations de Sin et Nin (Figure 2.14).
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Figure 2.14 – Relation entre deux paramètres de bifurcation Nin et Sin avec D = 0.05j−1.

TABLEAU 2.6 – Zones possibles lorsque Nin and Sin varient à pH = 7, D = 0.05 j−1 : Instable
(I), Stable (S), Instable ou n’existe pas (X), l’équilibre n’existe pas (aucun signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J5 I I X X X I S

J6 I I I X X S

J7 I I X X I X X S S I
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A partir de la figure 2.14 on constate que l’augmentation de Nin et Sin conduit à une zone
de bistabilité (J7), et même à une zone “d’échec” du procédé, i.e, région où les bactéries mé-
thanogènes sont lessivées (J6). Cela est principalement lié à la toxicité des microorganismes
par l’azote. Ces zones peuvent également apparaître à de faibles concentrations de Sin et Nin.
Donc, la concentration optimale de Nin appartient à la zone (J5). Sa valeur maximale dépend
fortement de la charge organique : elle décroit quand Sin augmente.
En effet, lorsque Sin atteint sa valeur maximale et Nin est trés petit, le processus fonctionne
dans la zone de bistabilité où les équilibres E6 et E1

7 sont stables. Cependant, dans le cas de
petites concentrations de Sin et de concentrations importantes de Nin, les bactéries sont lessivées
(J6) et seul l’équilibre E6 est stable. Le risque de lessivage des méthanogènes est dû à un excès
de l’azote dans le milieu réactionnel : libéré de la dégradation des protéines dans le premier cas,
et provenant de Nin dans le second cas.
L’entrée en azote Nin a donc une influence significative sur le comportement du modèle. Une
augmentation brusque de sa valeur peut entraîner l’échec du processus même si D et Sin appar-
tiennent à leurs gammes de fonctionnement que nous avions défini comme normale.

2.4.4.2 Diagramme Opératoire (Nin, D)

L’impact de Nin sur la toxicité de l’azote peut aussi être évalué vis-à-vis la dilution du
milieu réactionnel. Fixons les entrées de substrat à une valeur de Sin appartenant à J5 (Sin = 6
gDCO.L−1). Cette situation correspond à la valeur maximale prise dans les expériences de
Mairet et coll. [117]. Puis, nous varions la valeur des paramètres opératoires D et Nin pour
construire le DO du modèle MAD (Figure 2.15)
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Figure 2.15 – Diagramme opératoire décrivant le comportement des équilibres selon D et Nin à
pH = 7, Sin = 6 gDCO.L−1. La zone J10 est très petite car n’apparaissant que pour des valeurs
très faibles de Nin.
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TABLEAU 2.7 – Existence et nature des équilibres en fonction de Sin et Nin à pH = 7, Sin = 6
gDCO.L−1 : Instable (I), Stable (S), Instable ou n’existe pas (X), l’équilibre n’existe pas (aucun
signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J2 I S X

J3 I S S I

J4 I I S

J5 I I I I X I S

J6 I I I X X S

J7 I I I X I I X S S X

J10 I I

Le tableau 2.7 illustre les 7 combinaisons possibles représentées sur la figure 2.15. La stabilité
n’est garantie que dans quatre zones (J2, J4, J5, J6). Deux zones montrent des bistabilités (J3,
J7). La zone qui reste (J10) ne présente aucun équilibre stable (E4 et E1 instables).
Le fonctionnement en mode normal du processus est garanti dans la zone J5. Une augmentation
progressive de Nin, pour un taux de dilution fixe (D < µ̄2), entraîne l’apparition de J7, suivi di-
rectement par la zone J6, où le processus fonctionne autour de l’équilibre E6 (X3 sont lessivées).
Le même comportement est observé lorsque la valeur choisie du taux de dilution est supérieure
à µ̄2 : apparition de la zone J4 où l’équilibre E1

5 est stable, puis de la zone de bistabilité J3 puis
de J2 où les communautés X2 et X3 sont lessivées.
Il est à noter dans ce cas de figure que les bactéries méthanogènes ne sont pas inhibées par une
carence de l’azote mais plutôt par un excès de l’azote lorsque D < µ̄2 (dégradation de quanti-
tés suffisantes des protéines (réaction R2)). La déficience de l’azote est cependant bien visible
lorsque D > µ̄2 où les bactéries X2 sont inhibées et la réaction (R2) n’a pas lieu : apparition de
la zone J10.
En comparaison avec la zone J3, la zone de bistabilité J7 apparaît bien plus tôt (à une concen-
tration de Nin plus petite), ce qui semble être lié au taux de dilution. Ce dernier agit également
sur le reste des zones. L’augmentation du taux de dilution rétrécit de plus en plus les zones de
bi-stabilité (J7 à J4) et élargit, cependant, les zones d’échec du procédé (J6 à J2).
Cela implique que la toxicité de l’ammoniaque est autant liée au paramètre Nin qu’à la dilution
du milieu réactionnel. Pour opérer autour du point de fonctionnement normal E1

7 , la concentra-
tion de Nin devra appartenir à J5, et sa valeur devra être choisie en fonction du taux de dilution
appliqué.

2.5 Sur la toxicité de l’azote

2.5.1 Rôle des paramètres opératoires

Lors de la DA des microalgues, une augmentation de Sin ou de Nin favorise la production
de quantités importantes d’azote pouvant conduire à une bistabilité. Dans de telles conditions,
une légère variation de la concentration X30 peut réduire les performances du processus (figure
2.6). Lorsque le milieu est basique (pH > 7), ces bistabilités se produisent même à des valeurs
faibles de Sin (J7, J8) suite au pouvoir tampon du milieu réactionnel basique (figure 2.12).
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Cependant, quel que soit le pH du milieu, des valeurs trop petites de Sin et Nin causent le
lessivage des bactéries par insuffisance d’azote.

Le taux de dilution D agit pour sa part sur le potentiel de toxicité de l’azote. L’augmentation
de ce dernier pourra causer le lessivage de certaines bactéries responsables de la dégradation des
protéines ce qui entraîne une diminution de la concentration de l’azote dans le réacteur et permet
donc d’atténuer le risque d’inhibition des microorganismes (figure 2.7).

Un changement dans les paramètres précédents affecte fortement les communautés bacté-
riennes (tableau 2.3), en particulier le consortium des méthanogènes qui agit directement sur
le rendement en biogaz. Leur croissance peut être soit limitée par la carence en azote, soit in-
hibée par une concentration élevée de l’azote, ou par une quantité importante d’AGVs dans le
fermenteur.

A un pH neutre, en utilisant le diagramme opératoire (figure 2.6), nous avons identifié la zone
désirée pour un fonctionnement normal du processus qui est la zone J5 où aucun consortium
bactérien n’est lessivé. La comparaison entre les figures 2.6 et 2.11 avec la figure 2.12 révèle que
la valeur optimale du pH est 7. Dans le cas de telle valeurs du pH, le paramètre KI3 peut être
maintenu à sa valeur définie par Mairet et coll. [117].
Ainsi, pour garantir la stabilité du processus, l’opérateur doit gérer les entrées du bioréacteur
dans les plages : D [0.001− 0.05] j−1, Sin [0.03− 28.4] gDCO.L−1 à pH neutre.

Cependant, si l’objectif est de maximiser débit de biogaz du bioprocédé, nous devons opérer
dans des zones de fonctionnement potentiellement risquées. En effet, la figure 2.10 montre que
le rendement optimal du modèle MAD en termes de production de biogaz est obtenu pour les
plages suivantes [0.04−0.05] j−1, [28.5−30] gDCO.L−1 de D et Sin, respectivement. Ces plages
définissent la zone de bistabilité J7 où les performances du digesteur sont garanties.
Dans cette zone, une petite modification de la concentration de X30 risque de conduire au
lessivage des bactéries méthanogènes (stabilité de l’équilibre de frontière E6). Donc, un accent
particulier devra être mis sur la valeur de X30 ainsi que sur le taux de dilution supposé maintenu
à des valeurs proches de µ̄2, le taux de croissance maximal de X2. Un changement - même de
faible amplitude - de ce dernier peut inhiber X2 et modifier le fonctionnement du processus, en
rendant E1

5 stable.
Dans ce cas, la mise en oeuvre d’une stratégie de commande pourra être envisagée. Une action sur
les variables du contrôle du digesteur, i.e, le taux de dilution ou la charge organique, permettera
ainsi de garantir un mode de fonctionnement optimal du digesteur.

La figure 2.14 montre la relation entre les concentrations de Sin etNin lorsqueD est fixé à 0.05
j−1. Pour assurer un mode de fonctionnement normal du digesteur (J5), la concentration d’entrée
en azote Nin devrait être choisie en fonction de la valeur de Sin. En présence de concentrations
croissantes de Sin, Nin doit être la plus petite possible pour satisfaire les besoins bactériens d’un
côté, et éviter le niveau du seuil d’inhibition, de l’autre.

La figure 2.15 illustre la relation entre Nin et D à une valeur constante de la charge organique
Sin = 6 gDCO.L−1. Dans la zone J5, aucune inhibition ne survient (E1

7 Stable) : cela révèle que
[0.001− 0.05] j−1 et [0− 0.5] M sont les gammes favorables pour D et Nin pour opérer en mode
de fonctionnement normal, à l’exception des valeurs appartennant à J7 et J6 où le lessivage des
méthanogènes peut avoir lieu (bistabilité ou stabilité de l’équilibre d’acidification). Dans ce cas,
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la concentration de Nin = 0.25 M semble être inhibitrice.
A partir des figures 2.14 et 2.15, nous pouvons déduire que la valeur maximale tolérée de Nin

pour garantir un mode de fonctionnement normal du bioréacteur, lorsque Sin = 6 gDCO.L−1

et D = 0.05 j−1, est de 0.2 M . La détermination du niveau de seuil d’inhibition, dans ce cas,
permet d’éviter toute éventuelle inhibition des microorganismes.

En résumé, des variations de Sin et Nin risquent d’entraîner l’inhibition du processus par un
excès d’azote, alors que la dilution (D) peut atténuer cette toxicité. Toutefois, la variation de
cette dernière peut conduire à un autre type d’inhibition causée par l’accumulation des AGVs.
Ainsi, un compromis est nécessaire entre Sin, Nin et D pour assurer les meilleures performances
d’un procédé du traitement des substrats riches en protéines.

2.5.2 Seuil d’inhibition par l’ammoniaque

Dans le but de définir les concentrations critiques/idéales de l’azote ammoniacal (FAN) pen-
dant la digestion anaérobie des microalgues, nous représentons la concentration de FAN dans
les gammes de D et Nin évoquées précédemment.

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0
0.05

0.10
0.15

D(j−1)

0.7

0.35

0
Nin(M)

0

0.04

0.02

0.06

0.08

F
A
N

(g
.L
−

1
)

Figure 2.16 – Variation de la concentration de FAN en fonction des changements de D et Nin

à pH = 7, Sin = 6 gDCO.L−1

De la figure 2.16, on remarque que l’azote ammoniacal (FAN) dépend principalement de
Nin. Nous notons que sa concentration peut être légèrement atténuée de 0, 002 gFA.L−1 avec
l’augmentation de D. Ainsi, la dilution réduit la toxicité de l’ammoniaque.
En outre, le FAN est faible lorsque Nin est faible (gamme bleue), ce qui correspond au segment
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gauche des zones J4, J5 de la figure 2.15. Lors de l’augmentation de Nin, un stress sévère de
l’ammoniaque est constaté (seuil d’inhibition : bleu au vert), conduisant à des bistabilités (J3

et J7) puis à des zones de dysfonctionnement du procédé (J2 et J6). Ce seuil correspond à la
valeur 0.0317 gFAN .L−1 (0.002 M) ou 2.340 gTAN .L−1 (0.17 M)(début de la couleur vert
clair). Ces résultats sont conformes avec le seuil de toxicité TAN mentionné dans la littérature,
qui va de 1.5 à 3 g.L−1 [134].
En raison de la dépendance des concentrations TAN et FAN du pH et de la température, ces
valeurs déduites sont également conformes aux résultats de Hansen et coll. [82] et de Fernandes et
coll. [65], suggérant que le FAN doit représenter moins de 1% du TAN dans de telles conditions.

2.6 Limitation du modèle MAD

Les milieux acides dans un bioréacteur de Digestion Anaérobie favorisent la formation des
AGVs libres, inhibiteurs de bactéries méthanogènes. Cependant, il est à noter qu’aucune inhibi-
tion n’a eu lieu lorsque nous avons tracé le diagramme opératoire à pH = 6.5 (figure 2.11). Cela
signifie que le modèle MAD n’est pas capable de prédire un comportement réaliste du processus
dans le cas d’un faible pH. C’est une limitation du modèle qui est dû au fait que la valeur de la
constante d’inhibition de Haldane (KI3 = 16.4 gDCO.L−1) adoptée dans Mairet et coll. [117]
est trop importante.
Bernard et coll. [36] et Benyahia et coll. [33] ont supposé que la valeur de ce paramètre était
de 256 mmol.L−1 et 40 mmol.L−1 (tableau 1 de [33]), qui correspond, respectivement, à 0.2713
gDCO.L−1 et 0.058 gDCO.L−1.
Pour vérifier l’impact du paramètre KI3 sur le comportement du processus, nous avons simulé le
diagramme opératoire du modèle avec une valeur intermédiaire de KI3 fixée à 0.1 gDCO.L−1.
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Figure 2.17 – Diagramme opératoire montrant le comportement des équilibres en fonction des
changements de D et Sin à pH = 6.5, Nin = 0.011M , KI3 = 0.1gDCO.L−1. La zone J6 est très
petite car n’apparaîssant que pour des valeurs très faibles de Sin.

TABLEAU 2.8 – Existence et nature des équilibres selon Sin et D à pH = 6.5, Nin = 0.011M ,
KI3 = 0.1 : Instable (I), stable (S), Instable ou n’existe pas (X), équilibre n’existe pas (aucun
signe).

Région E1 E2 E1
3 E2

3 E4 E1
5 E2

5 E6 E1
7 E2

7

J2 U S

J3 U S S U

J4 U U S

J5 U U U U U U S

J6 U U U X X S

J7 U U X X U X X S S U

La figure 2.17 montre qu’avec cette valeur de KI3 le modèle MAD devient plus sensible
aux concentrations élevées des AGVs. La zone de fonctionnement que nous avions défini comme
normale du processus (J5) se rétrécit et l’instabilité est atteinte à une valeur de D et Sin
garantissant la stabilité dans le cas de KI3 = 16.4 gDCO.L−1 (figure 2.11). Ce paramètre joue
donc un rôle important lorsque le processus fonctionne à un faible pH où la formation des AGVs
non ionisés est importante.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’analyse mathématique du modèle MAD décrivant la
Digestion Anaérobie des microalgues. Nous avons montré le rôle clé des paramètres de contrôle
ainsi que l’effet du pH sur la digestion des substrats riches en protéines.
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Ces résultats permettent une meilleure caractérisation du comportement du modèle pour prédire
d’éventuels risques d’inhibition et optimiser le rendement de ce genre de processus. Cela peut
être très utile pour la compréhension et le contrôle des modèles plus complexes de DA.
Aussi fiables qu’ils soient, les modèles type ADM1 n’en restent pas moins des modèles d’une très
grande complexité, dont le contrôle demeure impossible sauf s’il sont réduits à des modèles plus
simples tels que le modèle MAD.

Dans le chapitre suivant, nous proposons de réduire un modèle ADM1 adapté à la DA des
microalgues (ADM1m) afin de pouvoir le contrôler sur la base de son modèle réduit. Nous
synthétisons ensuite une loi de commande linéarisante approximativement et nous démontrons
les performances de la boucle de régulation par une analyse de robustesse du régulateur envers
les incertitudes paramétriques du modèle.



Chapitre 3

Réduction et contrôle d’un modèle
complexe de DA des microalgues

Guide de lecture :
L’objet de ce chapitre est de réduire le modèle complexe ADM1m adapté à la DA des mi-

croalgues [118] en un modèle plus simple et, de synthétiser un contrôleur sur la base de ce dernier
à appliquer au procédé réel. Pour ce faire, nous appliquons la méthode d’association de variables
d’état pour la réduction de modèle [84] et nous validons le modèle réduit sur des données expé-
rimentales. Par la suite, le modèle validé est utilisé pour estimer les variables inaccessibles du
système et pour calculer la loi de commande permettant l’optimisation de la production du biogaz.

51
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3.1 Introduction

Un modèle “plus détaillé est évidemment plus précis”, ce qui est le cas des modèles génériques
de type ADM1 (Anaerobic Digestion Model no1), largement utilisés comme benchmarck pour
générer des données virtuelles et tester des stratégies de contrôle à appliquer sur les installations
industrielles de la Digestion Anaérobie. Les objectifs sont multiples : optimiser la production du
biogaz et éviter le lessivage du bioréacteur ou sa toxicité.
Malheureusement, l’utilisation de tels modèles, dits phénoménologiques (grand nombre de va-
riables d’états) demeure théoriquement impossible à cause de leur complexité. Des modèles
alternatifs, beaucoup plus simples, ont été précisément développés pour l’optimisation et le
contrôle du système [36, 157]. Leur degré de complexité relativement faible permet la synthèse
des régulateurs, mais limite aussi leur validité et leurs performances sur des bioprocédés réels
[95]. Une question importante peut donc être soulevée : comment contrôler le processus réel en
utilisant des modèles simples, de telle sorte qu’ils puissent prédire son comportement qualitatif
et quantitatif ?
La meilleure option consiste à utiliser un modèle simple de la Digestion Anaérobie dérivé de
et/ou validé sur des modèles de type ADM1. Le modèle MAD présenté dans le chapitre 2 ré-
pond à ce critère, car il a un comportement dynamique équivalent au modèle ADM1, montré
par Mairet et coll. Cependant, quelques divergences apparaissent au niveau des prédictions du
méthane et des AGVs [118].

Dans ce chapitre, nous étudions les propriétés du modèle ADM1 adapté aux microalgues.
Nous adoptons ensuite, une méthode de réduction de ce modèle complexe pour établir des équi-
valences entre ses variables d’état et celles du modèle simple MAD. Ce dernier est ensuite validé
sur les sorties du modèle ADM1 et sur des données expérimentales d’un digesteur anaérobie des
microalgues. Par la suite, nous proposons de contrôler le modèle ADM1 considéré comme un
procédé de DA en utilisant le modèle MAD réduit. Ceci consiste à utiliser le modèle MAD pour
synthétiser une loi de commande par retour d’état estimé et de la tester sur le modèle complexe.
Nous analysons les performances du système en boucle fermée d’une part et, la robustesse du
correcteur vis-à-vis les incertitudes paramétriques d’une autre part.

3.2 Le modèle ADM1m

Le modèle ADM1, avec sa structure extrêmement complexe, a prouvé ses performances pour
les praticiens. Comme nous l’avons déjà évoqué, la validité du modèle ADM1 reste parfois limi-
tée par le type de l’effluent à traiter. Dans le cas de la Digestion Anaérobie des microalgues, le
modèle ADM1 a servi de base pour en extraire une version modifiée : une extension de l’ADM1
original adapté à la DA des microalgues. Cette extension, appelée ci-après ADM1m [118], consi-
dère l’hydrolyse comme étape limitante vu la structure complexe de la biomasse microalgale.
Lors d’une telle digestion, l’hydrolyse dépend à la fois du substrat à hydrolyser et de l’activité
des bactéries appropriées. Ainsi dans ADM1m, l’hydrolyse des hydrates du carbone, des pro-
téines et des lipides est représentée par un modèle de Contois, comme proposé par Mottet [126]
(voir tableau 3.1).
Le modèle ADM1m a été ensuite calibré et validé sur des données expérimentales issues de la
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digestion des microalgues Chlorella vulgaris (voir la section 3.4.4).
Compte tenu de l’effluent à l’entrée lié à la qualité et à la quantité de la matière à traiter, le
modèle ADM1m génère des sorties telles que le biogaz, dont la composition dépend d’un certain
nombre d’états décrivant les transferts liquide-liquide et gaz-liquide dans le milieu réactionnel.
C’est pourquoi il peut être utilisé comme « un procédé de la Digestion Anaérobie ». Il est encore
privilégié pour simuler diverses situations et tout à fait approprié pour évaluer les performances
de la Digestion Anaérobie des microalgues. Néanmoins, ce modèle est loin trop complexe pour
être utilisé à des fins du contrôle et de surveillance du digesteur.

TABLEAU 3.1 – Dynamiques d’hydrolyse dans ADM1m [118]

Substrat Taux ADM1 original ADM1 modifié (ADM1m)

Hydrate du carbone ρ2 khyd,chXch k∗
hyd,ch

Xch
KS,chXsu+XchXsu

Protéine ρ3 khyd,prXpr k∗
hyd,pr

Xpr
KS,prXaa+XprXaa

Lipide ρ4 khyd,liXli k∗
hyd,li

Xli
KS,liXfa+XliXfa

3.3 Propriétés du modèle ADM1m

Mairet et coll. [117] montrent que le modèle MAD présente le même comportement dyna-
mique que le modèle ADM1m [118], dont l’étude des propriétés qualitatives offre un aperçu sur
le comportement du processus. Cela s’avère utile dans le cas de l’optimisation et le contrôle de
la production du biogaz. Ces propriétés peuvent être étudiées soit par simulation où des outils
numériques puissants sont nécessaires [38], soit par l’exploration d’un modèle réduit du modèle
ADM1m.

En se basant sur une équivalence entre le modèle ADM1m et le modèle MAD, nous étudions
dans cette section les propriétés qualitatives et quantitatives du modèle ADM1m, en utilisant
les résultats présentés dans le chapitre 2 sur les propriétés du modèle MAD (cf. section 2.4).
Le diagramme opératoire du modèle MAD (figure 2.6) montre que pour une valeur fixe de
Sin = 0.02 gDCO.L−1, l’augmentation progressive du D conduit à l’apparition des zones J5,
J6, J4, J2, J1, respectivement.
J5 peut être définie comme une zone de fonctionnement normal, où toutes les bactéries existent.
La zone J6 correspond à la lyse des méthanogènes X3 par manque d’azote. La zone J3 représente
le lessivage des bactéries X2 et la zone J2 correspond au lessivage des communautés bactériennes
X2 et X3 à la fois. Enfin dans la zone J1, toutes les bactéries sont lessivées. A partir du même
diagramme, nous pouvons également constater que l’augmentation de Sin conduit à une bista-
bilité, où le risque d’inhibition des bactéries X3 est très important. Ainsi, le lessivage peut être
provoqué soit par un taux de dilution élevé, par une limitation de la charge organique ou par
une surcharge organique.
Par rapport au modèle original ADM1, la version modifiée ADM1m est capable de simuler la
variation de la quantité de divers produits intermédiaires, notamment la concentration de l’azote
inorganique [118]. Cela est grâce aux nouvelles cinétiques d’hydrolyse considérées par le modèle
ADM1m et qui sont représentées par des lois de Contois. Dans [150], on démontre que le chan-
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gement du taux d’hydrolyse, dans le cas des «modèles de digestion anaérobie» ne peut agir que
sur la quantité de la matière organique soluble. On suppose alors, que les propriétés qualitatives
ne sont pas influencées.

Pour vérifier si nos résultats sont génériques, nous avons comparé les propriétés qualitatives
du modèle ADM1m avec celles du modèle original ADM1 étudié numériquement par Bornhöft
et coll. [38]. Ces auteurs ont montré que le lessivage dans le modèle ADM1 peut se produire soit
par i) une augmentation du taux de dilution, ii) par une augmentation de la concentration du
substrat d’entrée (conduisant à une inhibition) ou iii) par une diminution de la concentration
du substrat (conduisant à la famine des bactéries) [38]. Toutes ces propriétés du modèle ADM1
sont retrouvées dans le modèle ADM1m.

Le modèle MAD, bien qu’il remplisse les propriétés du modèle ADM1m, reste limité envers
les milieux acides et également, ne prend pas en considération la lyse cellulaire. Cela constitue
un handicap pour son utilisation comme modèle alternatif parfait au modèle complexe ADM1m.
Dans la section suivante, nous établissons des relations d’équivalence entre les variables d’état du
modèle ADM1m et celles du modèle simple MAD, par l’application d’une approche de réduction
de la littérature.

3.4 Réduction du modèle ADM1m

3.4.1 Aperçu sur les approches de réduction des modèles

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour dériver des modèles réduits
simples à partir des modèles complexes, ou pour établir des relations d’équivalence entres leurs
variables d’état. Certaines approches de réduction sont basées sur des outils mathématiques
tels que : la réduction équilibrée de modèles [23], l’approximation de Hankel [23], l’analyse des
composantes principales [124], ou encore la méthode d’homothopie [46]. En outre, des méthodes
basées sur la simulation [38] ou sur la connaissance des bioprocédés [84] ont été également
utilisées.
La méthode de réduction appelée “association de variables d’état” proposée par Hassam et coll.
[84], nécessite un choix judicieux de deux modèles candidats de la DA : un modèle complexe et un
autre simple. Des connaissances expérimentales assez précises sur le déroulement du processus
de fermentation sont aussi requises, pour pouvoir synthétiser des relations d’équivalence entre
les variables d’état des deux différents modèles et préserver ainsi leurs significations physiques.
L’ensemble de ces relations constituent une interface permettant d’identifier les paramètres du
modèle réduit de telle sorte que son comportement soit proche à celui du modèle complexe. Ceci
permet de garder la signification physique des variables d’état du système, un avantage qui n’est
généralement pas offert par les autres approches.

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons à la réduction du modèle ADM1m, en
établissant des liens entre ses variables d’état et celles du modèle simple MAD. Nous appliquons
cette approche suivant la procédure illustrée par la Figure 3.1 et décrite comme suit :

— Sur la base des connaissances expérimentales du processus, écrire les variables du modèle
simple comme des combinaisons linéaires de celles du modèle complexe ;
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— Générer un jeu de données en régime permanent des sorties du modèle complexe, en
faisant varier la valeur de l’un de ses paramètres “clés” ;

— Réécrire les dynamiques des bactéries (les cinétiques) du modèle simple en régime per-
manent ;

— Appliquer la méthode de régression non linéaire multiple pour calibrer les paramètres du
modèle simple à partir des données générées du modèle complexe.

MAD

MAD∗

ADM1m

Générer
un jeu de
données

Association des
variables d’état

Régression pour
calibrer les param-
ètres cinétiques

Figure 3.1 – Principe de la méthode d’association de variables [84]

3.4.2 Réduction du modèle ADM1m par la méthode d’association de va-
riables : Equivalence MAD-ADM1m

En se basant sur les connaissances a priori du bioprocédé, nous développons une interface
entre les modèles MAD et ADM1m. Elle consiste en de simples équations algébriques entre
les variables des deux modèles, données dans le Tableau 3.2 (les grandeurs sont ramenées aux
mêmes unités). L’avantage principal de ces équivalences réside dans le maintien de la signification
physique des variables du modèle ADM1m.
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TABLEAU 3.2 – Equivalence des variables d’état des modèles ADM1m et MAD

Variables du modèle MAD Variables associées du modèle ADM1m

S1 (g DCO.L−1) Ssu + Sfa +Xc +Xch +Xli

S2 (g DCO.L−1) Saa +Xpr

S3 (g DCO.L−1) Sva + Sbu + Spro + Sac

X1 (g DCO.L−1) Xsu +Xfa

X2 (g DCO.L−1) Xaa

X3 (g DCO.L−1) Xc4 +Xpro +Xac +Xh2

N (g-mole.N.L−1) Sin

C (g-mole.C.L−1) Sic

z (M) SCat − SAn

PCO2 (bar) Pgas,co2

PCH4 (bar) Pgas,ch4

SI (g DCO.L−1) Si +XI

qgas (L.j−1) qgas/1000

Le substrat S1 dans le modèle MAD représente la teneur des microalgues en sucres et lipides.
Cela correspond à l’ensemble des substrats suivants dans ADM1m : monosaccharides (Ssu), hy-
drates de carbone (Xch), composites (Xc), LCFA (Acides Gras à Longue Chaîne Sfa) et lipides
(Xli).
Les protéines du modèle simple (S2) sont équivalentes aux acides aminés (Saa) et aux protéines
(Xpr) du modèle complexe, alors que les AGVs désignés par S3 sont la somme des acides valé-
riques (Sva), butyriques (Sbu), propioniques (Spro) et acétiques (Sac).
De plus, les bactéries chargées de la phase hydrolyse-acétogénèse, notées X1 et X2 dans MAD,
correspondent dans ADM1m, à l’ensemble des bactéries qui dégradent les sucres et les lipides
(Xsu, Xfa) et les acides aminés (Xaa), respectivement.
Les bactéries dégradants les AGVs (X3) correspondent aux bactéries acétogènes du modèle
ADM1m (Xc4, Xpro, Xac, Xh2).
Par ailleurs, l’azote (N), le carbone (C) et les pressions partielles du CO2 et CH4 du modèle
MAD sont équivalents au nitrogène inorganique (Sin), carbone inorganique (Sic) et aux pressions
Pgas,CH4 et Pgas,CO2 du modèle ADM1m, respectivement. L’alcalinité (z) est calculée à partir
de la concentration des cations (Scat) et des anions (San). Les inertes (SI), quant à eux, sont
équivalents à l’ensemble des inertes solubles (Si) et particulaires (XI) du modèle complexe. Afin
de vérifier la validité de la méthode de réduction, nous effectuons des simulations numériques
pour comparer le comportement temporel des variables d’état du modèle MAD avec celui de
leurs variables combinées du modèle ADM1m. Nous avons appliqué comme entrée aux deux
modèles MAD et ADM1m, des concentrations variables de la matière organique, qui ont été
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utilisées comme alimentation lors d’une expérience sur un digesteur en mode batch (voir section
3.4.4). Les résultats de simulation sont montrés par les Figures 3.2 et 3.3.
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Figure 3.2 – Prédiction des concentrations dynamiques des substrats et des bactéries en utilisant
la méthode d’association de variables d’états : modèle MAD (rouge), variables associées du
modèle ADM1m (bleu).
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Figure 3.3 – Prédiction des dynamiques du carbone, de l’azote, de l’alcalinité, des inertes
particulaires et des pressions par la méthode d’association de variables d’états : modèle MAD
(rouge), variables associées du modèle ADM1m (bleu).



58 Chapitre 3

Il est bien clair d’après les Figures 3.2 et 3.3 que les modèles MAD et ADM1m présentent
des comportements quasiment identiques, à l’exception d’une sous-estimation des AGVs (S3) et
une surestimation de la concentration des bactéries X2.
Ces écarts d’estimation s’expliquent par le fait que le modèle MAD considère uniquement l’acé-
tate comme un composant majeur des AGVs modélisés par S3 [117], contrairement au modèle
ADM1m qui inclut également les acides butyriques, valériques et propioniques [118].
Cela induit une sous-estimation de la pression partielle du CH4, dépendant initialement de la
concentration des AGVs dans le milieu réactionnel.
La prise en compte de la lyse cellulaire par le modèle ADM1m et non pas par le modèle MAD,
peut constituer la cause majeure du décalage entre les concentrations de X2 prédites par les
deux modèles. Cette mortalité, étant directement liée à la concentration des bactéries, est moins
importante lorsque la concentration de ces dernières devient minime dans le digesteur.

Sur la base des résultats de l’analyse mathématique évoquée dans le chapitre 2 (cf. section
2.4), nous évaluons également, le comportement quantitatif des modèles MAD et ADM1m en
régime permanent (calcul de la valeur des concentrations à l’équilibres). La procédure suivie est
la suivante : Nous appliquons le même taux de dilution et la même charge organique aux deux
modèles. Ensuite, pour chaque valeur de D et Sin, nous calculons la valeur de l’équilibre stable
dans la zone correspondante. Dans le cas de bistabilité (J7 ou J3), nous considérons le point
d’équilibre intérieur (équilibre positif). Le résultat des calculs est rapporté dans le tableau 3.3.

TABLEAU 3.3 – Valeurs des équilibres des modèles ADM1m et MAD dans chaque zone
Région modèles Taux de dilution / Charge organique S1 S2 S3 X1 X2 X3 N

J1 ADM1m D = 0.35, Sin = 15 4.1602 6.1747 0 0 0 0 0.0109
MAD 4.5 6 0 0 0 0 0.0110

J2 ADM1m D = 0.2, Sin = 15 2.4625 6.2185 0.3642 0.1494 0 0.0718 0.0095
MAD 1.1435 6 3.08 0.2685 0 0 0.0093

J3 ADM1m D = 0.12, Sin = 28 1.4806 11.6867 0.1591 0.4376 0 0.2947 0.0061
MAD 0.8545 11.2000 0.1653 0.6036 0 0.3388 0.0051

J4 ADM1m D = 0.07, Sin = 15 0.3526 6.3002 0.0866 0.2341 0 0.1600 0.0082
MAD 0.2211 6 0.0217 0.3423 0 0.1957 0.0076

J5 ADM1m D = 0.025, Sin = 15 0.1574 0.1523 0.0553 0.1807 0.2843 0.4081 0.0479
MAD 0.0684 0.0328 0.0057 0.3545 0.6557 0.4691 0.0413

J7 ADM1m D = 0.0491, Sin = 29.5 0.4144 1.1963 0.1161 0.4432 0.6503 0.9537 0.0759
MAD 0.2845 0.8315 0.0191 0.6852 1.205 0.8812 0.0663

Le tableau 3.3 montre une bonne concordance entre les valeurs des équilibres du modèle
MAD et celles du modèle ADM1m. De légères différences entre les valeurs de certaines variables
peuvent être dûes au fait que la lyse cellulaire n’est pas prise en compte dans le modèle MAD.
Cependant, un décalage important dans la concentration des AGVs est observé dans la plu-
part des régions. Ces résultats divergents peuvent être expliqués par le fait que le modèle MAD
considère uniquement l’acide acétique alors que le modèle ADM1m prend également en compte
les acides propionique, valérique, butyrique et acétique. La valeur importante de la constante
d’inhibition KI3 de la cinétique de Haldane considérée dans le modèle MAD, peut aussi être une
autre cause de ce décalage.
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Dans l’ensemble, les résultats obtenus expliquent le bon choix des relations d’équivalence éta-
blies entre les variables d’état des deux modèles et vérifient la validité de l’approche de réduction
adoptée.

3.4.3 Identification des paramètres cinétiques du modèle réduit

La structure plus ou moins simple du modèle MAD permet d’estimer ses paramètres par
des méthodes d’identification en utilisant des données expérimentales d’un digesteur réel, ou
virtuelles générées par un modèle plus complexe. Dans le cadre de notre étude, nous avons utilisé
le modèle ADM1m comme un “bioprocédé virtuel” pour générer un jeu de données théorique
qui nous servira pour le calage du modèle MAD.
Nous simulons le modèle ADM1m avec différentes valeurs du taux de dilution D allant de 0.2 à
0.005 (j−1), et donc un TSH (TSH = 1

D ) variant de 5 et 180 jours et nous calculons les points
d’équilibre correspondants du modèle (Tableau 3.2).
Puisque de tels temps de séjour “assez importants” favorisent la mortalité des microorganismes,
nous proposons de modifier légèrement le modèle MAD afin de prendre en compte ce phénomène.
Nous introduisons donc dans les équations (2.7), (2.8) et (2.9) des taux de mortalité. Ainsi les
dynamiques de X1, X2 et X3 deviennent :

Ẋ1 = (µ1 −D − kd,1)X1 (3.1)

Ẋ2 = (µ2 −D − kd,2)X2 (3.2)

Ẋ3 = (µ3 −D − kd,3)X3 (3.3)

Il est à noter que les valeurs des paramètres kd,i ; ont été choisies arbitrairement égales à
10% des valeurs des taux de croissance maximaux µ̄i (i = 1, 2, 3).

Nous envisageons par la suite, des algorithmes de régression pour calibrer les paramètres
du modèle MAD sur les données recueuillies (Tableau 3.4). Les coefficients stoechiométriques
du modèle sont généralement prédéfinis dans la littérature (voir [49]). Ainsi, il est évident que
leur effet sur les performances de la digestion n’est pas d’autant plus important que l’effet des
paramètres cinétiques agissant directement sur la croissance des microorganismes. De ce fait, la
régression n’est appliquée que pour identifier les paramètres cinétiques : µ̄1, µ̄2, µ̄3, KS1, KS2,
KS3, KI,nh3 et KI3.

A l’équilibre les équations (3.1), (3.2) et (3.3) s’écrivent :

µ1
(
S̄1, X̄1

)
= D + kd,1 (3.4)

µ2
(
S̄2, X̄2

)
= D + kd,2 (3.5)

µ3
(
S̄3, N̄H3

)
= D + kd,3 (3.6)
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TABLEAU 3.4 – Equilibres du modèle ADM1m aux différents Temps de Séjour Hydraulique
(TSH)
TSH D S1 S2 S3 X1 X2 X3 NH3 pH

5 0.2 6.45 20.52 0.28 0.42 0.015 0.29 2.79e-2 6.55
6 0.17 6.11 20.53 0.22 0.44 0.016 0.31 2.86e-5 6.57
7 0.14 5.80 20.52 0.18 0.45 0.018 0.32 2.97e-5 6.58
10 0.1 1.04 20.43 0.12 0.68 0.03 0.52 2.46e-5 6.63
11.5 0.09 0.85 20.24 0.11 0.67 0.04 0.53 3.31e-5 6.66
13 0.08 0.73 19.66 0.10 0.66 0.08 0.56 6.06e-5 6.73
15 0.07 0.66 11.17 0.13 0.65 0.61 1.08 0.0011 7.22
16 0.06 0.65 6.09 0.18 0.64 0.91 1.38 2.40e-3 7.36
17 0.59 0.62 4.12 0.20 0.64 1.02 1.48 0.003 7.41
20 0.05 0.54 2.08 0.21 0.62 1.09 1.54 0.0037 7.46
25 0.04 0.46 1.14 0.18 0.59 1.08 1.50 0.0042 7.48
30 0.03 0.37 0.66 0.002 0.54 1.01 1.39 0.0045 7.50
40 0.025 0.32 0.49 0.0017 0.78 0.94 1.30 0.0047 7.51
50 0.02 0.28 0.36 0.0015 0.45 0.86 1.19 0.0048 7.52
55 0.018 0.26 0.32 0.0014 0.43 0.82 1.13 0.0049 7.52
60 0.016 0.24 0.28 0.0013 0.42 0.79 1.09 0.0049 7.52
70 0.014 0.22 0.23 0.0012 0.38 0.73 1.00 0.005 7.53
80 0.0125 0.20 0.20 0.0012 0.3555 0.68 0.93 0.0051 7.5311
90 0.011 0.18 0.17 0.0011 0.33 0.63 0.87 0.0052 7.5339
95 0.010 0.176 0.16 0.0011 0.32 0.61 0.84 0.0052 7.54
100 0.01 0.17 0.15 0.0011 0.31 0.59 0.81 0.0052 7.54
110 0.009 0.16 0.14 0.08 0.29 0.55 0.76 0.0052 7.5382
120 0.008 0.15 0.13 0.07 0.28 0.52 0.72 0.0053 7.5398
130 0.007 0.14 0.11 0.07 0.261 0.50 0.68 0.0053 7.5413
150 0.006 0.13 0.10 0.07 0.23 0.45 0.62 0.0054 7.5436
180 0.005 0.11 0.08 0.06 0.21 0.39 0.54 0.0054 7.55
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A partir des équations (2.1), (3.4), nous avons :

S̄1 = 1
µ̄1
DS̄1 + KS1

µ̄1
DX̄1 + kd,1

µ̄1
S̄1 + kd,1KS1

µ̄1
X̄1 (3.7)

Cette équation nous permet de calculer les valeurs de µ̄1 et KS1 par l’algorithme de régression
linéaire multiple.
A partir des équations (2.1), (3.5), nous écrivons :

S̄2 = 1
µ̄2
DS̄2 + KS2

µ̄2
DX̄2 + kd,2

µ̄2
S̄2 + kd,2KS2

µ̄2
X̄2 (3.8)

Egalement, la régression linéaire multiple appliquée à cette relation nous donne les valeurs des
paramètres µ̄2 et KS2.
De même, les équations (2.2), (3.6) donnent :

S̄3 = 1
µ̄3

(D + kd,3) S̄3 + 1
µ̄3KI,nh3

(D + kd,3) ¯NH3S̄3 + KS3
µ̄3

(D + kd,3) + KS3
µ̄3KI,nh3

(D + kd,3) ¯NH3 + 1
µ̄3KI3

(D + kd,3) S̄2
3 + 1

µ̄3KI,nh3KI3
(D + kd,3) S̄2

3
¯NH3

(3.9)

Cette fois-ci, en appliquant la régression non linéaire multiple sur l’équation (3.9), nous obtenons
les valeurs des paramètres µ̄3, KI,nh3 , KS3 et KI3.

Les valeurs des paramètres optimisés sont présentées dans le Tableau 3.5, où MAD∗ désigne
le modèle MAD avec les taux de mortalité, calibré sur les données virtuelles générées par le
modèle ADM1m.

TABLEAU 3.5 – Paramètres optimisés du modèle MAD∗

MAD∗ µ̄1 = 0.0907 KS1 = 0.4289 µ̄2 = 0.1495 KS2 = 6.3246

µ̄3 = 0.0911 KS3 = 0.003 KI3 = 2.2451e5 KI,nh3 = 0.0015

Pour des fins de validation, le comportement du modèle calibréMAD∗ sera comparé, dans la
section suivante, au comportement du modèle ADM1m, ainsi qu’à des données expérimentales
d’un réacteur pilote.

3.4.4 Validation expérimentale de la méthode

Des expériences sur la DA des microalgues (chlorella vulgaris) ont été effectuées dans un
réacteur CSTR (Continuous Stirred Tank Reactor) pendant 140 jours. Le volume opérationnel
du bioréacteur est de 1l et sa température était maintenue constante à environ 35 oC. Pour plus
de détails sur le dispositif expérimental, le lecteur peut se référer à [118].
La Figure 3.4 montre le taux de dilution quotidien et les ajouts du substrat d’entrée durant la
période d’expériences.
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Figure 3.4 – Données expérimentales de D et de Sin utilisées dans le calage [117]

Comme nous l’avons mentionné, ces mesures expérimentales ont été utilisées pour calibrer
le modèle ADM1m et, nous les utiliserons par la suite, pour valider le modèle réduit MAD∗. Les
résultats de simulation sont présentés par la Figure 3.5.
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du modèle ADM1m (bleu).
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Les sorties prédites par le modèle MAD∗ tracées en rouge concordent bien avec les données
expérimentales montrées par des points noirs, en particulier, la DCO totale, le débit du gaz
et les Acides Gras Volatiles. La figure 3.5 montre également, une bonne corrélation entre les
données expérimentales et les simulations du pourcentage de méthane et du pH, bien qu’en les
comparant avec les prédictions du modèle ADM1m, elles sont légèrement écartées.
Nous pouvons expliquer les écarts de prédictions entre ADM1m et MAD∗ par le fait que le
calage de ce dernier ne concerne pas ses coefficients stoechiométriques, prédéfinis sans prendre
en compte tous les AGVs [117]. Cela conduit à une sous-estimation des AGVs par le modèle
MAD∗ par rapport à l’ADM1m. Aussi, à une surestimation du pH et du %CH4.
En revanche, la bonne estimation des données expérimentales par le modèle MAD∗ peut être
dûe à la négligence des concentrations des acides butyriques, valériques et propioniques dans
le milieu réactionnel lors de la prise des mesures. Ces acides sont considérés uniquement par
ADM1m et non pas par le modèle MAD∗, où les AGVs sont modélisés principalement par
l’acétate.
En outre, la valeur importante du taux de croissance maximale (µ̄2) des bactéries X2 estimée lors
du calage du modèle MAD∗ favorise la lyse cellulaire des microorganismes. C’est pourquoi le
décalage est important entre l’azote simulé et l’azote mesuré à la fin de la période de simulation.

Ces résultats qualifient le modèle réduit MAD∗ comme un bon condidat pour la synthèse
d’un contrôleur au digesteur réel. Egalement, pour l’estimation de certains états non mesurables
de ce dernier. Ainsi, le modèle MAD∗ se révèle être un outil puissant du contrôle et d’optimisa-
tion des bioprocédés anaérobies des microalgues.

3.5 Contrôle du modèle ADM1m en utilisant le modèle réduit

3.5.1 Synthèse de la loi de commande

Notre objectif ici est d’optimiser les performances d’un digesteur anaérobie par rapport à un
critère énergétique, sans tenir compte de la régulation des variables internes comme la DCO ou
les AGVs. Ainsi, la variable régulée est le débit de biogaz tandis que la variable de commande
est le taux de dilution. Nous considérons l’hypothèse suivante :

Hypothèse 3.1. Le débit du biogaz qgas est une variable mesurée en ligne.

Proposition 3.1. Considérons le système des équations différentielles (2.4)-(2.15). Supposons
que l’hypothèse 3.1 est vérifiée et que toutes les variables : substrats, biomasses et pressions
partielles sont à l’équilibre autour de leurs valeurs désirées. Supposons de plus que Sin est une
variable mesurable. Un contrôle de linéarisation par retour d’état estimé pour réguler (qgas) est
donné par :

D(t) = 1
H

(λA(q̄gaz − qgaz(t))−B(−PCO2(t)qgaz(t) + ρCO2RVliqTop − PCH4(t)qgaz(t))) (3.10)

avec :

A = Vgasα1α5α9 ; B = kpα1α9α5 ; C = kpα11VliqRTop
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H = C(−S3α1α5 + α3α5β1Sin − α3α5S1 + α6α1β2Sin − α6α1S2)

λ est un paramètre ajustable pour que le biogaz régulé soit proche au débit maximum du biogaz
désiré en sortie, défini comme consigne q̄gaz.

Preuve. Nous suggérons une dynamique linéaire du débit de gaz, qui peut s’écrire sous la forme
d’une équation différentielle de premier ordre, donnée par :

q̇gaz − λ(q̄gaz − qgaz) = 0 (3.11)

La dérivée de qgaz peut être obtenue à partir de l’équation (2.18) :

q̇gaz = kp
(
ṖCH4 + ṖCO2

)
Donc :

λ(q̄gaz − qgaz) = kp
(
ṖCH4 + ṖCO2

)
(3.12)

En substituant (2.12) et (2.13) dans l’équation précédente, nous obtenons :

λ(q̄gaz − qgaz)−
kp
Vgaz

((−PCH4 − PCO2)qgaz + VliqTopR(ρCO2 + ρCH4)) = 0 (3.13)

Où
ρCH4 = α11µ3X3 (3.14)

A l’équilibre, S1, S2 et S3 sont constants, d’où les dérivées dans les équations (2.4), (2.5), (2.6)
sont nulles. Alors :

µ3X3 = 1
α9

(−DS3 + α3µ1X1 + α6µ2X2) (3.15)

avec :
µ1X1 = D

α1
(β1Sin − S1) (3.16)

µ2X2 = D

α5
(β2Sin − S2) (3.17)

En remplaçant (3.15) dans (3.14), nous obtenons :

ρCH4 = α11
D

α9
(−S3 + α3

α1
(β1Sin − S1) + α6

α5
(β2Sin − S2)) (3.18)

Ainsi, le contrôle final donné par (3.10) est obtenu par la substitution de l’équation (3.18) dans
l’équation (3.13).

Comme le manque de certains capteurs en ligne est un inconvénient commun pour la plupart
des processus de digestion anaérobie, le contrôleur synthétisé au système ADM1m doit être
associé à un capteur logiciel permettant l’estimation des états non mesurables en temps réel. Pour
ce faire, nous avons utilisé le modèle MAD∗ comme un observateur des variables inaccessibles
du modèle ADM1m.
Le rendement en biogaz, étant la mesure souvent accessible dans un digesteur anaérobie, est
réinjecté comme entrée au contrôleur. De plus, les sucres/lipides (S1), les protéines (S2), les
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Acides Gras Volatiles (S3), le carbone inorganique (C), les pressions partielles du CO2 et CH4

(PCO2 et PCH4) sont des variables non-mesurées, mais estimées par le modèle MAD* et bouclées
avec la loi de commande. La figure 3.6 illustre la structure de la loi de commande adotpée.
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Figure 3.6 – Structure du contrôle du modèle ADM1m.

Par ailleurs, le débit de biogaz est fortement influencé par les conditions opératoires (figure
2.6). Sa valeur optimale est atteinte à l’aide d’un choix judicieux du taux de dilution (D) et de
l’alimentation en substrat (Sin). Pour mieux comprendre la variation du biogaz à l’équilibre en
fonction des paramètres du contrôle, nous avons simulé qgaz du modèle MAD∗ pour des gammes
suffisamment larges de D et Sin (Figure 3.7). L’objectif principal est de mettre en évidence les
conditions opératoires idéales pour garantir un rendement optimal du biogaz.
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Figure 3.7 – Rendement en biogaz du modèle MAD∗ en fonction de D et Sin

Il est clair de la Figure 3.7 que le biogaz est produit seulement quand une faible valeur du
taux de dilution est adoptée (D ∈ [0.001 − 0.08] j−1). Cela implique que le fonctionnement
normal du bioréacteur (quand toutes les bactéries X1, X2 et X3 existent) est granti tant que
D ≤ 0.08. Un lessivage des bactéries méthanogènes aura lieu au delà de cette limite. Cela peut
s’expliquer également par les valeurs choisies des taux de croissance maximales : les bactéries
X1, X2, X3 existent lorsque D ≤ µ̄1 (0.0907 j−1), X1 sont lessivées et X2, X3 existent quand
D ≤ µ̄3 (0.0911 j−1), toutes les bactéries sont lessivées une fois que D ∨ µ̄2 (0.1495 j−1).

En revanche, nous pouvons constater sur la même figure que le rendement du biogaz est
proportionnel à la concentration de la charge organique : de petites valeurs de Sin entraînent
des valeurs faibles de qgaz, alors que de grandes quantités de Sin mènent à une production élevée
de qgaz. Cela paraît bien évident : plus on dégrade de la matière organique, plus on produit du
biogaz. Le rendement maximum du modèleMAD∗ est donc, obtenu pour des valeurs importantes
de Sin et des valeurs relativement faibles de D (plage jaune clair) : D et Sin appartiennent à
[0.05− 0.09] j−1, [13.5− 15] gCOD.L−1, respectivement.
Ainsi, il nous semble que dans cette plage du fonctionnement, les bactéries méthanogènes courent
un grand risque de lessivage vu la charge organique importante adoptée. En comparaison avec
le rendement du modèle MAD (cf. figure 2.10 du chapitre 2), nous pouvons estimer que la plage
“jaune clair” correspond à une zone de bistabilité de deux équilibres où le contrôle du système
sera indispensable pour éviter d’opérer autour de l’équilibre du lessivage.
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3.5.2 Test du contrôleur sur le système ADM1m

A partir de la Figure 3.7, nous choisisons les points de fonctionnement suivants pour q̄gaz
(L.j−1) :

• 0.1 de 0 à 40 jours (bleu),

• 0.17 de 40 à 70 jours (vert),

• 0.21 de 70 à 110 jours (jaune foncé),

• 0.26 après 110 jours (jaune clair).

Le schéma Simulink de l’implémentation de la boucle de commande est illustré sur la Figure
3.8.

Figure 3.8 – Schéma SIMULINK de la linéarisation par retour d’état estimé.

Les résultats de simulation de la commande D(t) et de la sortie qgaz(t) sont présentés sur la
Figure 3.9.
Pour de faibles valeurs du paramètre de réglage λ, des oscillations de haute fréquences sont
observées sur le signal de commande D(t). Leur amplitude très importante est limitée par un
bloc de saturation à la valeur 0.5 garantissant un TSH minimal de 2 jours. En effet, quand λ = 1,
la valeur du taux de dilution calculée par le contrôleur est infiniment grande (TSH très petit)
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Figure 3.9 – La simulation de la commande D(t) et de la sortie qgaz(t) en fonction de deux
valeurs différentes de λ.

ce qui conduit au lessivage du bioréacteur.
La sortie en biogaz qgaz(t) ne peux suivre la consigne q̄gaz : la production du biogaz tend mal-
heureusement vers 0 en raison des grandes valeurs du taux de dilution générées par le contrôleur.

Toutefois, un petit changement au niveau de la production de biogaz peut être observé quand
λ prend la même grandeur du paramètre kp (λ = 6e4). Dans ce cas, le taux de dilution calculé
est de l’ordre de 0.5 (lignes noires) et des pics apparaissent au niveau de la sortie en biogaz, avec
une amplitude allant de 0.02 à 1.1 L.j−1. Ainsi, le choix du gain λ est fortement lié au coefficient
kp. Il ne permet de stabiliser la boucle du contrôle que lorsque ses valeurs sont significativement
importantes pour écraser toutes les non-linéarités de la boucle de régulation.

Après avoir ramener le contrôleur à réagir aux variations de la consigne, nous avons essayé
d’améliorer le suivi de consigne en augmentant λ de 3 à 30 fois (λ = 3 × 6e4 ... 30 × 6e4), de
telle sorte que le processus puisse atteindre le point d’équilibre désiré (Figure 3.10).

Donc, nous pouvons définir le paramètre de réglage λ comme suit :

λ = λreaction × λsuivi

avec λreaction = 6e4 and λsuivi = 3 ∼ 30.
Dans ce cas, il faut souligner que des valeurs encore plus élevées de λ (λ ≥ 30×6e4) ne permettent
pas de mieux raffiner la réponse de qgaz. Elles induisent par contre, un comportement oscillatoire
du signal de la commande menant à des sorties bruitées.
En plus du suivi satisfaisant de la consigne, nous pouvons constater que la variable de commande
(taux de dilution) est maintenue dans des fourchettes raisonnables comme l’illustre la figure 3.10 :
la valeur du D est comprise entre 0 et 0.12 j−1, donc le temps de séjour minimum est d’environ 8
jours. En revanche, il est utile de remarquer que les changements brutaux de la loi de commande
D(t) n’apparaîssent que pour certaines valeurs de λ (10, 20, 30) en réponse à un changement en



3.5 Contrôle du modèle ADM1m en utilisant le modèle réduit 69

0

0.2

0.4

0.6

Q
g
a
z
(L
.j
−

1
)

b)
0

0.05

0.10

0.15

D
(j
−

1
)

a)

0 50 100 150

0 50 100 150

Temps(jours)

Figure 3.10 – Effet des valeurs élevées de λ sur la commande D(t) et la sortie qgaz(t)

échelon de la consigne (q̄gaz). Le comportement oscillatoire de D(t) pour λ = 30× 6e4 peut être
dû à la saturation rapide et brusque des actionneurs.

Ces résultats montrent que la loi de commande synthétisée n’est valable que pour certaine
valeurs de λ. En dépit de ses quelques inconvénients, la commande par retour d’état estimé
combinée à l’estimateur MAD∗ se présente comme une meilleure stratégie de contrôle du pro-
cessus. Cela fait de l’approche proposée un outil puissant de gestion et de surveillance à mettre
en oeuvre sur des digesteurs réels.

Révision de la proposition

La Proposition 3.1 tient aussi longtemps que la supposition du fonctionnement autour de
l’équilibre est remplie. En d’autre terme, les résultats présentés jusque là s’appuyaient sur l’hy-
pothèse que toutes les variables sont en régime permanent, ce qui est peu réaliste en pratique.
Dans cette partie, nous vérifions et discutons la validité de cette supposition. Pour ce faire, nous
avons tracé les erreurs εi (i = 1, 2, 3) entre le côté droit et le côté gauche des équations (3.15),
(3.16) et (3.17) dans le cas de λ = 6e4× 30 (Figure 3.11).
Les erreurs ε1, ε2, ε3 sont données par les équations suivantes :

ε3 = µ3X3 −
1
α9

(−DS3 + α3µ1X1 + α6µ2X2) (3.19)

ε1 = µ1X1 −
D

α1
(β1Sin − S1) (3.20)

ε2 = µ2X2 −
D

α5
(β2Sin − S2) (3.21)
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Les Figures 3.11-a, 3.11-b et 3.11-c montrent que les erreurs ε1, ε2 et ε3 sont nulles en régime
permanent. Évidemment, en régime transitoire après changements de la consigne, ces erreurs
ont des pics courts avant qu’elles reviennent à la valeur zéro. Cela indique que la proposition 3.1
est toujours vérifiée : les substrats S1, S2, S3 ainsi que les bactéries X1, X2, X3 atteignent leurs
états stationnaires lorsque des gains importants de la loi de commande sont adoptés. De telles
valeurs de λ font que l’évolution du biogaz en boucle fermée soit régie par l’équation :

q̇gaz = λ(q̄gaz − qgaz)

Afin de généraliser cette supposition et étendre les résultats à un problème plus générique, nous
pouvons envisager une autre approche pour dériver la formule de la loi de commande. Nous
proposons de calculer le taux de dilution (le contrôle), en dérivant suffisament l’équation du
débit de biogaz donnée par (2.18). Le débit de biogaz sera alors supposé se comporter comme
une boucle linéaire du deuxième ou de nième ordre.
Cela nous permettra de négliger le comportement des dynamiques internes en excluant la sup-
postion et en ne tenant compte que de l’hypothèse 3.1.

3.5.3 Étude de robustesse

Bien que le modèle ADM1m est un modèle détaillé du bioprocédé réel, il pourrait être
incertain. Dans la plupart des cas, l’estimation de ses paramètres est sujette à des erreurs
numériques et expérimentales. Cela soulève la question de la légitimité et de l’efficacité de la
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stratégie de commande -ainsi proposée- sur les digesteurs anaérobies quand le système (ADM1m)
ou le modèle utilisé pour la synthèse (MAD∗) est incertain.
Pour évaluer la robustesse du contrôleur synthétisé en présence d’incertitudes du système ou
du modèle, nous avons modifié les valeurs de certains paramètres clés, comme les paramètres
cinétiques et les fractions du substrats d’entrée.

3.5.3.1 Incertitudes sur le système (paramètres cinétiques)

Le biogaz découle de la dégradation des AGVs par les bactéries méthanogènes. Il est alors
évident que le taux de croissance de ces dernières risque d’influencer significativement la pro-
duction du biogaz.

Ainsi, les paramètres cinétiques peuvent typiquement être utilisés pour vérifier la robustesse
du contrôleur. Dans cette section, nous proposons de faire un changement de ±20% des valeurs
de kmac et KSac, qui sont le taux maximum de dégaradation d’acétate et la constante de demi-
saturation de Monod respectivement, pour simuler la commande D(t) et le biogaz q(t).
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Figure 3.12 – Influence de l’erreur du modèle de ±20% sur la valeur du paramètre kmac



72 Chapitre 3

0

0.2

0.4

0.6

Q
g
a
z
(L
.j
−

1
)

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

D
(j
−

1
)

0 50 100 150

0 50 100 150

Temps(jours)

Figure 3.13 – Influence de l’erreur du modèle de ±20% sur la valeur du paramètre kSac

Les Figures 3.12 et 3.13 montrent que des éventuelles incertitudes sur les paramètres ci-
nétiques du système n’influencent pas les performances de la loi de commande. Le contrôleur
parvient à maintenir la sortie en biogaz proche ou égale à la consigne désirée dans les deux cas.
Aussi sa stabilité opérationnelle est maintenue, ce qui prouve sa robustesse vis-à-vis les incerti-
tudes des paramètres cinétiques.

3.5.3.2 Incertitudes sur le modèle (fractions de substrats en entrée)

Dans le modèle MAD∗ [94], les microalgues chlorella vulgaris sont composées de certaines
fractions de sucres/lipides, protéines et inertes, définies par les coefficients β1, β2 et βI , res-
pectivement. Cette composition varie significativement en fonction des conditions de culture et
du type des microalgues utilisées [31]. Cela peut influencer la production de biogaz, susceptible
d’augmenter considérablement avec des quantités importantes de composants lipidiques [155].
Dans ce qui suit, nous considérons différentes fractions d’entrée définies par : β1 = 0.51,
β2 = 0.42, βI = 0.07 (les valeurs par défaut sont : β1 = 0.3, β2 = 0.4, βI = 0.3). Contrai-
rement aux fractions prédéfinies, cette caractérisation de la matière organique reflète une flore
microalgale riche en lipides suite à la valeur importante de β1.
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Figure 3.14 – La commande D(t) et la sortie en biogaz qgaz(t) en présence d’incertitude sur
β1Sin, β2Sin et βISin

Il ressort de la Figure 3.14 que la réponse du contrôleur en présence d’incertitudes sur les
fractions de substrats en entrée présente un profil similaire à celui observé dans le cas des valeurs
par défaut. Cependant, les valeurs de D(t) calculées dans ce cas, sont légèrement plus petites
que celles obtenues avec le modèle nominal. La production du biogaz qui en résulte est alors
légèrement surestimée. Ceci pourrait s’expliquer par le fait que l’ensemble de fractions choisies,
notamment des lipides, favorise davantage la production du biogaz à moindre coût (β1Sin =
substrat riche en lipides). Ainsi, la commande D(t) élaborée par le contrôleur pour maintenir
q = q̄ serait plus petite.
Vu que ce décalage au niveau de D(t) et qgaz(t) est particulièrement lié à des considérations
pûrement biologiques de conversion, ce régulateur se révèle être robuste.

3.6 Conclusion

Bien que le modèle générique ADM1m soit souvent utilisé comme un “bioréacteur virtuel”,
son utilité pour développer des stratégies de contrôle est souvent limitée par la grande com-
plexité qu’il présente. Il est donc impératif de chercher un modèle simple, équivalent et plus
synthétique, qui se prête à décrire le plus fidèlement possible le comportement du procédé. Cela
a constitué le premier objectif du chapitre.
Nous avons opté pour le modèle simple MAD [117] et, nous avons proposé des relations d’équiva-
lence entre ses variables d’état et celles du modèle ADM1m en utilisant la méthode de réduction
par association de variables [84]. Le modèle équivalent ainsi proposé est nommé MAD∗. Lors-
qu’elle a été proposée, l’approche d’association de variables n’a jamais été évaluée à l’aide de
données expérimentales. A cet égard, nous avons validé automatiquement le modèle réduit MAD∗
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avec des données expérimentales d’un réacteur pilote et avec des données virtuelles générées par
le modèle ADM1m.

Le deuxième objectif de ce chapitre concernait l’utilisation du modèle simple MAD∗ pour
la synthèse d’un contrôleur au digesteur réel. Dans cette optique, nous avons développé une loi
de commande par retour d’état estimé pour optimiser le rendement du procédé en biogaz. Le
modèle MAD∗ a été utilisé aussi comme un capteur logiciel pour estimer les états non mesurables
du système. En simulation, nous avons mis en évidence la gamme optimale des paramètres de
contrôle, ainsi que l’efficacité du modèle réduit MAD∗ pour la synthèse du contrôleur et l’esti-
mation des variables inaccessibles du système ADM1m. Nous avons aussi testé la robustesse du
contrôleur vis-à-vis les incertitudes des paramètres cinétiques et des coefficients du fractionne-
ment des substrats d’entrée. Étant simple à mettre en oeuvre, la boucle de régulation semble
être facilement exploitable sur des pilotes de laboratoire et des installations industrielles.

Dans le chapitre suivant, nous proposons de modifier les fractions des substrats en entrée du
modèle MAD afin de l’adapter à un procédé de co-digestion des boues activées et des microalgues.
Nous comparons ensuite les prédictions du modèle adapté à des simulations du modèle ADM1m
ainsi qu’à des données expérimentales issues de deux réacteurs pilotes.



Chapitre 4

Application du modèle MAD à la
co-digestion anaérobie des boues
activées et des microalgues

Guide de lecture :
L’objectif de ce chapitre est d’adapter le modèle MAD pour décrire la co-digestion des boues

activées et des microalgues. Sur la base d’une analyse de sensibilité du modèle, nous détermi-
nons les paramètres les plus influents de la co-digestion. Nous développons ensuite une approche
d’estimation des coefficients du fractionnement du substrat en entrée du modèle MAD afin de
réajuster ses paramètres. Pour des fins de validation, le comportement du modèle adapté a été
comparé à des données expérimentales d’un pilote réel et à des prédictions du modèle ADM1m.
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4.1 Introduction

La considération économique dans les stations de traitement des eaux usées est une tâche
complexe, allant de la minimisation de l’énergie d’approvisionnement en oxygène pour le trai-
tement biologique jusqu’à la valorisation énergétique des boues en excès. Habituellement, ces
sédiments résiduaires ont besoin d’un traitement supplémentaire avant de les rejeter en toute
sécurité dans la nature. Le procédé le plus utilisé serait la Digestion Anaérobie (DA) de ces
boues permettant de produire du biogaz. Plusieurs études ont été menées sur la stabilisation des
boues activées par digestion anaérobie, dans le but de leur utilisation finale dans l’agriculture
ou leur élimination finale des unités de méthanisation [37].

Les boues activées peuvent être digérées séparément, ou co-digérées avec d’autres substrats de
natures différentes. Les microalgues, par exemple, avec leur richesse en protéines se présentent
comme un bon co-substrat aux boues activées, qui sont des matières carbonées [151]. A la
différence de la mono-digestion des microalgues évoquée dans le chapitre 2, la co-digestion des
boues avec les microalgues, permet à la fois de réduire la toxicité de l’azote et d’optimiser les
performances du réacteur. Or, ce type de co-digestion appliqué encore à l’échelle du laboratoire,
a été pour ainsi dire très peu abordé par la modélisation, faisant, à notre connaissance, l’objet
d’un seul article [129]. Le modèle proposé par Nordlander [129], qui est une extension de ADM1,
a une structure générique offrant l’avantage d’explorer rigoureusement les propriétés du procédé.
Néanmoins, ce modèle demeure difficile à utiliser pour la synthèse des stratégies de commande.

Toutefois, la description mathématique des interactions entre les substrats reste un exercice
délicat. En particulier, lorsque le but est de décrire les dynamiques macroscopiques de conversion
par des modèles simples. Dans ce cas, il est préférable de développer ces derniers sur des bases
solides de modélisation pour pouvoir prédire fidèlement l’évolution des populations bactériennes
et des effluents au sein du bioréacteur. Mata alvarez et coll. [120] ont défini deux critères à consi-
déré dans la modélisation de la co-digestion anaérobie : i) le rapport de distribution du substrat
en termes de protéines, lipides, glucides et inertes, et ii) la prise en compte de la concentration de
biomasse lors de la solubilisation de la matière organique, en utilisant une cinétique de Contois
pour l’étape d’hydrolyse/acidogénèse. De plus, Gutzeit et coll. [77] et Gonzalez et coll. [71] ont
démontré que les morphologies des boues activées et des microalgues sont similaires de point de
vue biologique.

Le modèle MAD, initialement dédié à la DA des microalgues, satisfait bien les deux critères
précédents. Ainsi, nous tentons dans ce chapitre de l’adapter pour décrire la co-digestion des
boues activées et des microalgues. Notre contribution consiste à développer une approche d’es-
timation du fractionnement de la matière organique à l’entrée du modèle à partir des différents
rapports d’alimentation boues activées/microalgues adoptés dans l’expérience.
Sur la base de l’équivalence montrée dans le chapitre 3 du modèle MAD avec le modèle ADM1m,
proposé pour la DA des microalgues, nous soulignons aussi la flexilibité du modèle ADM1m pour
décrire la co-digestion des boues activées et des microalgues.

Tout d’abord, nous présentons un bref aperçu sur les modèles de digestion et de co-digestion
des boues activées. Par la suite, nous proposons une analyse de sensibilité du modèle MAD pour
déterminer les paramètres les plus influents sur le comportement du système. Une approche
d’estimation des coefficients du fractionnement de la matière organique à l’entrée du système
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sera développée, pour déduire les rapports correspondants aux glucides/lipides, aux protéines
et aux inertes dans la liqueur mixte. A la fin, nous validons l’approche proposée, en comparant
les prédictions du modèle MAD adapté à la co-digestion avec des données expérimentales d’un
pilote réel et, des prédictions du modèle ADM1m considéré comme processus virtuel.

4.2 Mini état de l’art sur les modèles de digestion des boues

La digestion anaérobie des boues activées a fait l’objet de nombreux travaux dans la littéra-
ture, aussi bien en expérimentation qu’en modélisation. Des modèles génériques de type ADM1
[29], ainsi que des modèles plus synthétiques [154], ont été développés pour considérer au moins
une phase limitante de la digestion. Une revue sur les différents modèles de la digestion anaéro-
bie des boues activées est proposée par Appels et coll. [24]. En plus de la limitation de l’étape
de méthanogénèse liée aux microorganismes, un accent particulier a été mis sur la difficulté de
solubilisation des boues, considérées comme substrats carbonés. Dans [135], on a souligné lors de
la synthèse d’un modèle de DA des boues, que la cinétique lente de la phase d’hydrolyse pour-
rait empêcher les conversions biologiques. Les résultats obtenus mettent en évidence le besoin
de décrire la dynamique de cette phase par une fonction différente d’un simple premier ordre.
En utilisant le principe de bilan de matières, Sötmann et coll. ont proposé un modèle décrivant
la digestion des boues activées en régime permanent [158]. Dans ce modèle, on représente la
limitation de la phase d’hydrolyse/acidogénèse par quatre cinétiques différentes : premier ordre,
premier ordre spécifique, Monod et Contois. Les auteurs ont validé leur modèle sur des données
de différents types de boues.
La même limitation était considérée par Aboulfotoh et Ali lors de la synthèse d’un modèle de
digestion anaérobie des boues. Une cinétique du Contois était ainsi adoptée pour décrire la
cinétique de l’hydrolyse [14].

Etant liée à leur structure complexe, la solubilisation des boues constitue une probléma-
tique même en co-digestion, souvent utilisée comme technique pour stimuler la production du
méthane. Dans un modèle simple récemment publié par Kouas et coll. [100], une méthode de
compartimentage a été utilisée pour définir les fractions rapidement, modérément et lentement
biodégradables lors de la co-digestion d’un mélange de boues primaires et secondaires.
Des questions clées demeurent posées en co-digestion de boues, d’autant liées à la nature du
co-substrat à digérer, qu’à la nouveauté de cette technologie concernant l’effet du mélange des
substrats, la croissance des différentes espèces dans le réacteur, l’optimisation de la rentabilité
.... En particulier, lorsque le co-substrat est à forte capacité inhibitrice.
Ceci explique pourquoi la littérature sur la modélisation de la co-digestion des boues est peu
abondante [120], notamment avec les microalgues à haute teneur en azote. En plus, la majorité
des recherches réalisées sont limitées à l’évaluation d’une telle co-digestion à l’échelle expérimen-
tale au niveau de laboratoires.
Dans ce contexte, Wang et coll. [166] ont prouvé l’efficacité du mélange des boues activées et des
microalgues pour l’amélioration du rendement du biogaz et de la digestibilité de la biomasse.
Les propriétés d’un tel mélange à une température mésophile ont été étudiées par les mêmes
auteurs dans [165]. En outre, l’évaluation de cette co-digestion en termes de déshydratation et
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de production de méthane a été réalisée par Rusten et Sahu [148] et Yuan et coll. [170].
Compte tenu des différents types d’algues et de boues, certaines recherches se sont focalisées sur
la co-DA des boues activées avec la biomasse algale extraite de lipides [72] et avec les résidus de
microalgues [107]. Par ailleurs, d’autres études ont trouvé que la combinaison des eaux usées et
des boues septiques à la microalgue constituait une piste intéressante à explorer [74], [112].

Faible nombre de travaux théoriques ne signifie pas absence de travaux. Dans ce cadre, une
approche d’estimation des paramètres cinétiques a été developpée par Lee et coll. [105]. A partir
des valeurs des coefficients de cinétiques d’hydrolyse et de méthanogénèse en mono-digestion,
les auteurs ont déterminé de nouvelles valeurs appropriées à la co-digestion des boues activées
et de microalgues. Concernant la modélisation phénoménologique du processus, un modèle de
type ADM1 a été proposé par Nordlander [129], pour décrire d’une manière assez détaillée la
co-DA des boues et des algues.

Pourtant moins appréciée par les biologistes, une représentation mathématique simple reste
privilégiée pour arriver à des modèles réduits en dimension et pertinents, mais qui sont capables
de reproduire des expériences réelles de la co-digestion et qui constituent un outil fiable de
gestion du système.

4.3 Pilote expérimental

Les données que nous utilisons proviennent de deux réacteurs (R1 et R2) alimentés en semi-
continu “fed-batch”, montés au Laboratoire de Biotechnologie de l’Environnement de l’INRA à
Narbonne (Figure 4.1).
Ils ont un volume réactionnel de 2L chacun et sont maintenus à une température mésophile de
35oC (Figure 4.2). Le contrôle de la température est assuré par la double paroi des digesteurs
R1, R2, thermostée par circulation d’eau chauffée. Le dispositif est muni de deux agitateurs
magnétiques pour garantir l’homogénité du milieu réactionnel et donc, un contact optimal entre
la biomasse et le substrat. Des capteurs du pH, du débit de gaz et de la concentration des AGVs
(en équivalent acétate) sont connectés aux deux réacteurs afin d’assurer la mesure en ligne de
ces grandeurs. Ces dernières sont archivées dans une base de données.
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Figure 4.1 – Photo du dispositif expérimental : deux réacteurs pilotes (R1, R2) sont en fonc-
tionnement 1.

Hors ligne, la concentration de la DCO est mesurée suivant la procédure bien définie par les
normes : oxydation de la matière organique par un excès de bichromate de potassium (K2Cr2O7)
en milieu fortement acide (H2SO4). La composition du biogaz en sortie (CO2, CH4, N2, H2,
N2O, O2) est analysée par une CPG (Chromatographie en Phase Gazeuse).
Le système de mesure est aussi automatisé pour déterminer les concentrations NTK (Total
Kjelhadl Nitrogen) et N−NH4.

Réacteur
Anaérobie 1

Biogaz V = 2L
T = 35 ± 1oC

Boues activées
/microalgues

R1

Réacteur
Anaérobie 2

Biogaz V = 2L
T = 35 ± 1oC

Boues activées
/microalgues

R2

Figure 4.2 – Caractéristiques du dispositif expérimental.

Une succession d’alimentation en boues activées/microalgues est ainsi appliquée afin de pou-
voir caractériser les cinétiques de dégradation des co-substrats et, de quantifier si possible la
digestibilité des boues par rapport aux microalgues.
L’alimentation des réacteurs est appliquée quotidiennement pendant cinq jours par semaine (les
week-ends, les réacteurs ne sont pas alimentés). Elle est composée de différents mélanges des
deux substrats (boues et microalgues) pendant plusieurs mois (environ 430 jours). Dans l’en-
semble quatre cycles d’alimentation peuvent être distigués pour les deux séries d’expériences :
F1, F2, F3 et F4 pour R1, et S1, S2, S3, S4 pour R2 (voir Figure 4.3). En effet, lors de la pre-
mière série d’expériences, les rapports volumétriques Boues Activées/Microalgues appliqués au
réacteur anaérobie R1 sont les suivants : 100%/0%, 75%/25%, 25%/75% et 0%/100%. Pendant
la seconde série d’expériences, des proportions d’alimentation ont été appliquées au digesteur
R2 de la manière suivante : 100%/0%, 50%/50%, 0%/100% et 100%/0%.

1. Photo prise du Lbe-INRA, Narbonne lors des expériences du Jordan SEIRA.
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Les deux séries d’expériences menées sur R1 et R2 présentent deux stratégies de co-digestion :
la première représente un passage progressif de la digestion de boues à la digestion d’algues avec
deux étapes intermédiaires. Alors que la deuxième désigne une transition plus rapide de la diges-
tion d’un premier type de substrat (boue) vers un deuxième type (microalgues) avec une seule
étape intermédiaire.

 

 

   R2 

    R1     R1     R1     R1 

   R2    R2    R2 

Alimentation
en co-substrats
Boues Activées
/microalgues

100%/0% 75%/25% 25%/75% 0%/100%
F1 F2 F3 F4

100%/0% 50%/50% 0%/100% 100%/0%
S1 S2 S3 S4

Début
d’expérimentation

(0 jours)

97 jours 151 jours 250 jours 411 jours Fin
d’expérimentation
(430 jours)

Figure 4.3 – Représentation schématiques des proportions des co-substrats appliquées dans les
expériences.

Les entrées en termes de taux de dilution D et de la DCO du substrat d’alimentation sont
montrées par les figures 4.4 et 4.5. Elles sont les mêmes pour les deux réacteurs R1 et R2 sur les
300 premiers jours des expériences et, différentes pour les jours restants (de 300 à 430 jours). Le
temps de séjours moyen des deux réacteurs est de 20 jours.
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Figure 4.4 – Le taux de dilution et le substrat appliqués au réacteur R1. Traits rouges continus :
changement du rapport d’alimentation Boues Activées/Microalgues.
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Figure 4.5 – Le taux de dilution et le substrat appliqués au réacteur R2. Traits rouges continus :
changement du rapport d’alimentation Boues Activées/Microalgues. Traits rouges pointillés :
changement de la charge organique et/ou du taux de dilution
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4.4 Adaptation du modèle MAD à la co-DA Boues/microalgues

4.4.1 Planification expérimentale pour le modèle MAD

Initialement dédié à la DA des microalgues, le modèle MAD (présenté dans le chapitre 2)
semble être un bon modèle pour traiter la digestion des boues activées, vu les morphologies
similaires des deux substrats [77], [71].

Comme nous l’avons déjà évoqué, la DA des boues, tout comme la DA des microalgues, sont
fortement limitées par l’étape d’hydrolyse. Cette limitation considérée dans le modèle MAD
par la fonction cinétique de Contois, constitue aussi l’un des deux critères envisagés lors de la
modélisation de la co-DA.

Le second critère complémentaire à prendre en compte, est la caractérisation de la compo-
sition du substrat d’alimentation par les coefficients du fractionnement βi (i = 1, 2, I) (voir le
modèle MAD dans le chapitre 2).
D’après Mata-alvarez et coll. [120], la présence conjointe de ces deux critères garantit une des-
cription assez fiable des cinétiques de la co-digestion. Cela qualifie le modèle MAD comme un
bon candidat pour décrire la co-digestion des boues avec les microalgues. Il servira dans ce cha-
pitre, comme un modèle de base pour planifier les deux séries d’expériences, en réalisant les
tâches suivantes :

� Tâches quotidiennes :
- Prélevement entrée-sortie du R1, R2.
- Analyse des prélevements : 2 réplicats pour les AGVs et la DCO.
- Le relevé de la concentration de l’azote (NTK, N−NH+

4 ) : 2 à 3 réplicats (uniquement
pour les dix premiers mois).
- Analyse par Chromatographie gazeuse.

� Tâches hebdomadaires :
- Modification du débit d’alimentation deux fois par semaine.
- Variation arbitraire de la charge organique dans l’alimentation (concentration en matière
volatile).

Le substrat (Boues Activées + microalgues) est caractérisé suivant le modèle MAD [117]. Ainsi,
les entrées (D, Sin) du modèle sont calculées sur la base du temps de séjour et des caractéristiques
du substrat illustrées dans les tableaux 4.1 et 4.2.

A partir de l’étude de sensibilité, les paramètres les plus influents du modèle MAD sont défi-
nis. Ils sont les coefficients du fractionnement du substrat en entrée β1, β2 et βI , principalement
liés à la composition de la matière organique à hydrolyser. Par la suite, ces coefficients sont
estimés par une approche théorique, à partir des proportions des boues activées/microalgues
appliquées au cours des expériences. Les résultats de simulation sont présentés dans les sections
suivantes.
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TABLEAU 4.1 – Caractéristiques de l’influent du réacteur R1 2

F1 F2 F3 F4
Min Max Moy Min Max Moy Min Max Moy Min Max Moy

pH 6.62 6.99 6.9 6.63 6.68 6.65 6.66 6.91 6.79 6.90 7.11 7.04
MV (%) 0.62 2.16 1.46 1.01 1.01 1.01 0.86 0.91 0.88 0 1.49 0.87
MV (g) 0.31 4.5 2.02 1.0 2.12 1.46 0.83 1.90 1.26 0 3.15 1.21
DCOT (g.L−1) 0 5.82 2.26 1.50 3.19 2.19 1.30 2.85 1.94 0 4.68 1.91
NTK (gN.L−1) 0.94 1.99 1.52 0.84 0.98 0.91 0.84 0.91 0.87 0.82 1.40 1.09
N −NH4 (gN.L−1) 0.34 0.76 0.49 0.28 0.33 0.30 0.28 0.37 0.33 0.34 0.54 0.45

TABLEAU 4.2 – Caractéristiques de l’influent du réacteur R2 2

S1 S2 S3 S4
Min Max Moy Min Max Moy Min Max Moy Min Max Moy

pH 6.62 6.9 6.78 6.63 6.68 6.65 6.66 7.11 6.94 - - -
MV (%) 0.62 2.16 1.46 1.01 1.01 1.01 0 1.49 1.04 0.62 0.62 0.62
MV (g) 0.31 4.5 2.02 0.31 2.12 1.46 0 3.15 2.09 0.37 0.75 0.52
DCOT (g.L−1) 0 5.82 2.26 1.50 3.19 2.19 0 4.68 2.02 0.55 1.13 0.78
NTK (gN.L−1) 0.94 1.99 1.52 0.84 0.98 0.91 0.83 1.41 0.96 - - -
N −NH4 (gN.L−1) 0.34 0.75 0.48 0.28 0.33 0.30 0.28 0.55 0.38 - - -

4.4.2 Analyse de sensibilité du modèle

Puisque le modèle MAD traite la digestion anaérobie d’un substrat unique (les microalgues),
son utilisation pour la co-digestion de deux substrats peut nécessiter la calibration de ses pa-
ramètres pour mieux prédire le comportement du système. Il est clair que l’ajustement de tous
les paramètres du modèle est une tâche difficile et fastidieuse. Dans ce cas, une analyse de sen-
sibilité s’avère utile et nécessaire pour déterminer les paramètres clés qui influencent fortement
les réponses du modèle. Elle permet également, d’identifier et de quantifier les contributions
individuelles des entrées incertaines à la sortie du système [93].

Parmi les 34 paramètres du modèle MAD, nous n’évaluons dans ce qui suit que l’influence des
coefficients de fractionnement et des paramètres cinétiques, étant directement liés à la croissance
bactérienne et aux réactions biologiques de conversion [117]. Les paramètres stoechiométriques
définissant les quantités des matières produites et dégradées au cours du processus de digestion,
ainsi que les coefficients physico-chimiques agissant sur les conversions de la matière chimique
ne sont, donc, pas pris en compte lors de l’étude de sensibilité.

Nous étudions deux types de sensibilité : i) la sensibilité normalisée qui définit l’impact de
chaque paramètre sur une sortie individuelle du modèle en régime permanent [137] et, ii) la
sensibilité quadratique moyenne qui mesure l’influence de chaque paramètre sur l’ensemble des
sorties du modèle [109]. La sensibilité normalisée est analysée par le calcul de la dérivée partielle
des sorties yi du modèle MAD par rapport à la variation de ±20% des valeurs des paramètres
cinétiques et des coefficients de fractionnement de la charge organique (pi). Elle est définie par
la Fonction de Sensibilité Relative (RSF) [137] :

2. Données délivrées par le Lbe-INRA, Narbonne des expériences de Jordan SEIRA.
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RSFij = ∆yi
yi

pj
∆pj

; i = 1, 2, ...; j = 1, 2, ...

Selon la valeur du RSF, nous pouvons déduire que le paramètre :
— ne présente aucune influence sur les sorties du modèle si RSF < 0.25 (),
— est influent si 0.25 < RSF < 1 (+ ou −),
— est très influent si 1 < RSF < 2 (++ ou −−),
— est extrêmement influent quand RSF > 2 (+++ ou −−−).

Il est important de noter que le signe dans le tableau 4.3 est positif, si les valeurs du paramètre
et de la sortie du modèle varient dans le même sens et négatif dans le cas contraire.

Par ailleurs, la sensibilité quadratique notée δmsqrj , est la sensibilité moyenne des sorties du
modèle, donnée par :

δ
msqr(.)
j =

√
1
n

∑
RSF 2

ij ; i = 1, 2, ...; j = 1, 2, ...

Où n est le nombre des sorties du modèle. Plus la valeur δmsqr(.)j est élevée, plus l’influence du
paramètre sur les sorties du système est importante.
Nous considérons cinq sorties du modèle pour le calcul des deux types de sensibilité : pH, %CH4,
qgaz, NH4 et la DCO de l’effluent. Les résultats obtenus des deux sensibilités normalisée et qua-
dratique, sont illustrés dans les tableaux 4.3 et 4.4, respectivement.

TABLEAU 4.3 – Analyse de la sensibilité normalisée

µ̄1 KS1 µ̄2 KS2 µ̄3 KS3 KI3 KI,nh3 β1 β2 βI

DCOT − +

qgas + +

AGV −−− ++

%CH4 +

N

pH
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TABLEAU 4.4 – Classement des paramètres par ordre d’importance par le calcul de la sensibilité
quadratique moyenne, δmsqr−j : sensibilité calculée pour (pi−20%pi), δmsqr+j : sensibilité calculée
pour (pi + 20%pi)

Paramètre δmsqr−j Paramètre δmsqr+j

µ̄3 0.8639 µ̄3 0.4682
KS3 0.4080 KS3 0.4078
β2 0.3539 β2 0.3554
βI 0.2958 βI 0.2958
β1 0.2451 β1 0.2440
µ̄2 0.1741 KI,nh3 0.0627
KI,nh3 0.1014 µ̄2 0.02
µ̄1 0.0132 KS1 , KS2 0.0088
KS1 , KS2 0.0089 µ̄1 0.0084
KI3 1.46e−4 KI3 9.74e−5

Le tableau 4.3 montre que la variation des paramètres µ̄2 et µ̄3 agit d’une manière inversement
proportionnelle sur les concentrations de la DCOT et les AGVs, respectivement. L’augmentation
des valeurs des deux paramètres conduit à la diminution de ces concentrations.
Par contre, une relation proportionnelle (signe positif) existe entre la concentration des AGVs
et le paramètre KS3 , aussi entre la concentration de la DCO et le paramètre βI . De même, le
débit de biogaz qgaz est fortement sensible à β1, β2, tandis que le pourcentage du méthane est
proportionnel au paramètre β2.

Le tableau 4.4 montre le classement des paramètres par ordre d’importance sur la base du
calcul de δmsqr(.)j : du paramètre le plus influent en haut, vers le paramètre le moins influent
en bas du tableau. Les paramètres cinétiques liés à la dégradation des AGVs se sont retrouvés
en tête des listes, suivis immédiatement par les coefficients du fractionnement. Le reste des
paramètres cinétiques viennent en dernière position avec une sensibilité négligeable (δmsqrj

(.) ≤
10−2). Le classement de ces derniers vis-à-vis δmsqrj

− est différent de leur classement en fonction
de δmsqrj

+. Les cinq premiers paramètres sont, alors, considérés comme les plus sensibles (δmsqrj
(.)

≈ 10−1).
En comparant les tableaux 4.3 et 4.4, nous pouvons constater que les paramètres révélés

par la sensibilité normalisée sont les mêmes obtenus par le calcul de la sensibilité quadratique
moyenne. En effet, les deux analyses de sensibilité révèlent que six paramètres sur 11 sont les
plus influents : β1, β2, βI , µ̄3, KS3 , µ̄2. Ici, nous privilégions le paramètre µ̄2 (δmsqrj

− = 0.1741)
par rapport au paramètre KI,nh3 (δmsqrj

+ = 0.0627), vu l’influence considérable qu’il présente.
Tous les coefficients de fractionnement se sont avérés être influents. Ils agissent sur la quantité
de la DCO et sur le débit de biogaz, ce qui est peut être considéré comme évident. En effet,
selon Sialve et coll. [155], une teneur importante en lipides améliore la production du biogaz,
ce qui nous permet d’expliquer la relation proportionnelle entre le coefficient β1, définissant la
teneur en sucre/lipides des microalgues et, le biogaz (qgaz).
De même, Kovács et coll. ont souligné qu’une grande quantité de protéines améliore la qualité du
biogaz produit, en termes de proportion de méthane [101]. Ceci est bien montré sur le tableau
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4.3, dans le cas de la sensibilité de qgas et %CH4 par rapport au coefficient β2 (richesse des
microalgues en protéines).
Le coefficient βI (fraction des inertes dans la microalgue), paraît être sensible à la DCO totale.
Cela peut se justifier par le fait que la DCO est composée majoritairement de matières particu-
laires, présentes abondamment dans la flore microalgale.
En ce qui concerne les paramètres cinétiques, il semble que trois d’entre eux sont les plus in-
fluents sur le modèle (µ̄2, µ̄3, KS3) en comparaison avec les autres (µ̄1, KS1 , KS2 ,KI3 , KI,nh3)
considérés, alors, comme des paramètres moins influents.
La sensibilité des AGVs aux paramètres µ̄3 et KS3 tient au fait que la dégradation des Acides
Gras Volatils dépend fortement du taux de croissance bactérienne µ̄3(.) dans le milieu réaction-
nel. De plus, la dépendance du biogaz du taux de croissance maximale de X2 (µ̄2) est dûe à sa
relation avec la dégradation des protéines.

Nous gardons, dans ce qui suit, les valeurs de ces paramètres cinétiques. A la différence,
nous nous intéressons à l’estimation des coefficients du fractionnement de la matière organique.
Ces derniers semblent être prépondérants pour avoir un atout de poid sur les processus de
co-digestion dont la dynamique d’hydrolyse et la caractérisation de la matière sont d’une im-
portance majeure.

4.4.3 Estimation des coefficients de fractionnement

Notre objestif ici est de développer une approche d’estimation des entrées du modèle MAD,
en termes, des coefficients de fractionnement afin de l’adapter à la co-DA des boues activées et
des microalgues.
Initialement définies en fonction des caractéristiques de la matière organique, la valeur de ces
coefficients pour le mono-substrat peut être un facteur important dans leur estimation dans le
cas de la co-DA. Le groupe IWA [49] a supposé que la boue est composée de 10% d’inerte soluble
(fsI,xc), 25% d’inerte particulaire (fxI,xc), 20% des hydrates de carbone (fch,xc), 20% de protéine
(fpr,xc) et 25% de lipide (fli,xc).
En outre, Mairet et coll. [117] ont défini les proportions des sucres/lipides, des protéines et des
inertes par 30%, 40% et 30%, respectivement.

Sur la base de ces hypothèses, nous cherchons à calculer β1E , β2E , βIE caractérisant la com-
position du substrat d’entrée du modèle MAD en sucres/lipides, protéines et inertes, dans le cas
de la co-DA. Les types et les ratios de co-substrats sont, ainsi, sélectionnés comme indicateurs
dans l’approche proposée.
De simples relations algébriques définissent les nouveaux paramètres de fractionnement estimés :

β1E = PBA(fch,xc + fli,xc)DAboues + PA(β1)DAalgues

β2E = PBA(fpr,xc)DAboues + PA(β2)DAalgues

βIE = PBA(fxi,xc)DAboues + PA(βI)DAalgues

Où PBA, PA sont les pourcentages des boues activées et des microalgues par masse de matière



4.5 Résultats & discussion 87

volatile. fsI,xc, fxI,xc, fch,xc, fli,xc et fpr,xc représentent la teneur des boues activées en inertes
solubles, inertes particulaires, sucres, lipides et protéines, respectivement. β1, β2, βI sont les
coefficients de fractionnement de la microalgue prédéfinis par Mairet et coll. [117]. Il est à noter
que le coefficient β1 de MAD correspond à la somme de fch,xc et fli,xc.
Ainsi, suite aux différents rapports volumétriques BA/microalgues adoptés pendant les expé-
riences, les valeurs de β1, β2, βI du modèle MAD sont réadaptés comme illustré dans le tableau
4.5.

TABLEAU 4.5 – Caractérisation du substrat d’alimentation de MAD : Fi (i = 1, 2, 3, 4) cycles
d’alimentation du réacteur R1, Si (i = 1, 2, 3, 4) cycles d’alimentation du réacteur R2
Période digesteur 1 digesteur 2
[0− 96]jours F1 : 100%Boues S1 : 100%Boues

β1 = 0.45, β2 = 0.2, βI = 0.35 β1 = 0.45, β2 = 0.2, βI = 0.35
[97− 150]jours F2 : 75%Boues/25%microalgues S2 : 50%Boues/50%microalgues

β1 = 0.4125, β2 = 0.25, βI = 0.3375 β1 = 0.375, β2 = 0.3, βI = 0.325
[151− 245]jours F3 : 25%Boues/75%microalgues S3 : 100% microalgues

β1 = 0.3375, β2 = 0.35, βI = 0.3125 β1 = 0.3, β2 = 0.4, βI = 0.3
[250− 410]jours F4 : 100% microalgues S3 : 100% microalgues

β1 = 0.3, β2 = 0.4, βI = 0.3 β1 = 0.3, β2 = 0.4, βI = 0.3
[411− 429]jours F4 : 100% microalgues S4 : 100% Boues

β1 = 0.3, β2 = 0.4, βI = 0.3 β1 = 0.45, β2 = 0.2, βI = 0.35

4.5 Résultats & discussion

Après avoir estimé les coefficients du fractionnement du modèle MAD en co-digestion, les
résultats de simulation en termes de la DCO totale, des AGVs, de l’azote, du pH, du débit de
gaz et du pourcentage du méthane sont présentés dans les figures 4.6 et 4.7.
Pour des fins de validation, les prédictions du modèle MAD- à coefficients de fractionnement
estimés- sont confrontées aux données expérimentales des réacteurs R1, R2, également, aux pré-
dictions du réacteur virtuel ADM1m.

4.5.1 Données expérimentales - Prédictions MAD

Une comparaison entre les données expérimentales et les sorties du modèle MAD, simulées
avec les valeurs nominales et les valeurs estimées des coefficients de fractionement β1, β2 et βi
sont illustrées par les figures 4.6 et 4.7, respectivement.

Les simulations obtenues montrent qu’il y a une bonne correspondance entre les prédic-
tions du modèle MAD, MAD-à coefficient adaptés- et les données expérimentales recueillies des
réacteurs R1 et R2. La tendance moyenne est garantie même avec les valeurs nominales des
coefficients de fractionnement, sauf dans le cas des sorties de l’azote inorganique N et du pH où
un décalage important est observé. Ce dernier est bien éliminé une fois que les coefficients de
fractionnement du modèle sont adaptés à la caractérisation du substrat d’entrée.
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Figure 4.6 – Données expérimentales de R1 (points rouges), sorties du modèle MAD avec les
coefficients de fractionnement nominaux (vert) et adaptés (bleu).
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Figure 4.7 – Données expérimentales de R2 (points rouges), sorties du modèle MAD avec les
coefficients de fractionnement nominaux (vert) et adaptés (bleu).

Ainsi, le modèle MAD - à coefficients estimés - permet de mieux caractériser la dynamique
de l’azote, le pourcentage du méthane et l’évolution du pH dans les bioréacteurs R1 et R2.
Toutefois, quelques petits écarts persistent : les prédictions du modèle MAD adapté sont sous-
estimées par rapport à la DCO totale et surestimées par rapport au débit de biogaz et à la
concentration des AGVs, mesurés à la sortie de R1 et R2. Cela peut s’expliquer par le fait qu’on
a conservé les valeurs des paramètres cinétiques dont le modèle leur est sensible : µ̄2, µ̄3, KS3.
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A ce stade, il semble qu’une optimisation de ces paramètres nous permettera d’affranchir ces
écarts et de mieux cerner et comprendre les dynamiques du mélange.

Dans l’ensemble, ces résultats montrent la validité du modèle MAD- à coefficients du fraction-
nement estimés- de reproduire correctement les dynamiques de deux réacteurs de co-digestion.
Cette approche d’estimation des coefficient du fractionnement, pour laquelle nous montrons que
les perfomances du MAD ajusté sont aussi bonnes que le MAD original, permettera d’adapter
le modèle à différentes stratégies d’alimentation, sur la base de la connaissance de la teneur des
co-substrats en lipides, sucres, protéines et inertes.
Ainsi, en plus de sa structure adéquate à la co-digestion, cette flexibilité du modèle MAD, le
rend capable de décrire ce type de procédé avec d’autres déchets à caractère solide.

Influence de la charge organique

Bien que différents cycles d’alimentation sont imposés (Fi, Si avec i = 1, 2, 3, 4, voir figure
4.3), l’évolution des sorties est fortement corrélée à la charge organique adoptée (additions de
substrats), notamment dans le cas du débit de gaz, de la DCO totale, du pH et de l’azote.
La concentration des AGVs et le pourcentage du méthane semblent être peu influencées. Cela
réside dans le fait que les substrats utilisés de types de déchets solides (boues ou microalgues ou
le mélange des deux) sont caractérisés par un rendement énergétique important et/ou par une
teneur importante en protéine ce qui agit non seulement sur la DCO et le biogaz mais aussi sur
l’azote et le pH du milieu réactionnel.

En revanche, des fluctuations du pH et de la concentration de l’azote sont nettement obser-
vées, en particulier dans les cycles F4, S4 et S3d. Ces dernières sont justifiées par la concentration
considérable des microalgues (riches en protéine) adoptée pour R1, aussi par la quantité impor-
tante des boues (pauvres en protéine), appliquée en fin de la seconde série d’expériences (R2). Il
est, cependant, intéressant de noter dans le cas de S3d que même en présence d’une forte charge
organique, N décroit significativement. Cela s’explique par l’augmentation du taux de dilution
DS3d supposé un facteur important qui parvient à alléger le risque de toxicité de l’azote.

En général, les deux stratégies d’alimentation semblent être efficaces, bien au niveau des
expériences qu’au niveau des simulations, l’alternance de F1 (S1) à F2 (S2) puis de F2 (S2) à
F3 (S3) à F4 (S4) garantit la stabilité du fonctionnement : une valeur moyenne de prodution du
biogaz (0.6 L.j−1) et aucune défaillance n’est observée. Une meilleure adaptation de bactéries
est donc assurée dans R1 et R2.

Influence de la nature du substrat

Aussi petite ou aussi grande qu’elle soit, la variation de la charge organique n’est pas, toute-
fois, responsable de certains comportements qui sont plutôt liés à la nature du substrat d’alimen-
tation. Cela semble bien évident lorsque les prédictions sont significativement différentes i) au
niveau des deux réacteurs sur les 300 premiers jours d’expériences (où ils opèrent sous les mêmes
entrées), ou ii) au niveau de chaque réacteur soumis à des conditions opératoires similaires avec
une variation du type d’alimentation.
En effet, à la différence du comportement qualitatif des réacteurs R1, R2, le comportement
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quantitatif est peu différent. La différence majeure consiste en la concentration moyenne de
l’azote mesurée dans les stades S1, S3b, en compraison, avec F1 et début F4 : où une sécrétion
importante de l’azote est observée dans R2.
De telles concentrations peuvent se justifier 1) par les conditions d’adaptation des bactéries dans
le cas de S1, vu que le même type d’alimentation est appliqué au cycle F1, et 2) par l’ordre
des cycles d’alimentation dans le cas de S3b (280ème jours), étant donné qu’une alimentation
en microalgues pures était adoptée dans R2 depuis le 150ème jours (S3a) ce qui a favorisé plus
la production de l’azote par rapport à R1 (F4) dont l’alimentation en algues pures vient de
commencer.
De même, si nous comparons les cycles F2 et S2 des réacteurs R1, R2, respectivement, nous
remarquons que la DCO totale dans le premier cycle est légèrement plus importante que celle
observée dans le second cycle, alors que la concentration de l’azote semble être plus petite.
Cela est le résultat de la richesse du milieu en boues (matières particulaires) dans F2, et en
microalgues dans S2 (azote).

En outre, il est possible de comparer les stades S2 avec S3a dans R2, dont la charge organique
et le taux de dilution appliqués sont d’environ 3 gDCO.L−1 et 0.1 j−1, respectivement. Malgré
le maintien de la charge organique et du taux de dilution à des valeurs fixes, la transition de
(50% boues, 50% algues) à (0% boues, 100% algues) conduit à une légère décroissance de la
concentration de la DCO totale aussi à une augmentation importante de la concentration de
l’azote et du pH (S3a). Ce passage n’induit par contre aucun changement au niveau de qgaz,
%CH4 et AGVs. Cela est bien évident suite à l’absence des boues, d’un côté, et la richesse des
microalgues en protéines, d’un autre côté. Ainsi, une forte teneur de l’azote mènent à des milieux
basiques.
Au sein du même réacteur, la transition de S3 à S4 c’est à dire de (0% boues, 100% algues) à
(100% boues, 0% algues) provoque, d’après les simulations, une chute brutale de la concentration
de l’azote et du pH. Il paraît donc qu’un changement direct du substrat d’alimentation risque
de déstabiliser le fonctionnement du digesteur. Il est donc conseillé d’alterner progressivement,
en passant par, au moins, une étape intermédiaire.

4.5.2 Données expérimentales - Prédictions ADM1m

Comme nous avons déjà évoqué dans le chapitre 3, Mairet et coll. [117] ont montré que les
prédictions du modèle MAD sont similaires à celles présentées par le modèle ADM1m. Cette
équivalence nous a motivé à évaluer la capacité du modèle ADM1m de décrire la co-digestion
des boues activées avec la biomasse microalgale. En utilisant l’approche d’estimation des coeffi-
cients du fractionnement ainsi proposée, nous avons caractérisé, au cours de chaque campagne
d’alimentation, le substrat en entrée en tenant compte du rapport des glucides, des protéines,
des lipides, des inertes solubles et particulaires. Nous avons supposé que les sucres et les lipides
représentent 26% et 74% de la masse totale de la matière volatile des microalgues, alors que
les inertes solubles et particulaires ont des proportions de 0% et 100% de leur masse en inertes
[118]. Les coefficients de fractionnement sont, donc, estimés comme suit :

fch,xcE = PBA(fch,xc)DAboues + 0.26PA(β1)DAalgues
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fli,xcE = PBA(fli,xc)DAboues + 0.74PA(β1)DAalgues

fpr,xcE = PBA(fpr,xc)DAboues + PA(β2)DAalgues

fsi,xcE = PBA(fsi,xc)DAboues + 0PA(βI)DAalgues

fxi,xcE = PBA(fxi,xc)DAboues + 1PA(βI)DAalgues

Les valeurs des coefficients adoptées pour les deux digesteurs sont illustrées dans le Tableau 4.6.

TABLEAU 4.6 – Caractérisation du substrat d’alimentation de ADM1m : Fi (i = 1, 2, 3, 4)
cycles d’alimentation du réacteur R1, Si (i = 1, 2, 3, 4) cycles d’alimentation du réacteur R2
Période digesteur 1 digesteur 2
[0− 96]jours F1 : 100%Boues S1 : 100%Boues

fch,xc = 0.2, fli,xc = 0.25, fpr,xc = 0.2, fch,xc = 0.2, fli,xc = 0.25, fpr,xc = 0.2,
fsI,xc = 0.1, fxI,xc = 0.25 fsI,xc = 0.1, fxI,xc = 0.25

[97− 150]jours F2 : 75%Boues/25%microalgues S2 : 50%Boues/50%microalgues
fch,xc = 0.17, fli,xc = 0.2425, fpr,xc = 0.25, fch,xc = 0.14, fli,xc = 0.235, fpr,xc = 0.3,
fsI,xc = 0.075, fxI,xc = 0.2625 fsI,xc = 0.05, fxI,xc = 0.275

[151− 245]jours F3 : 25%Boues/75%microalgues S3 : 100% microalgues
fch,xc = 0.11, fli,xc = 0.2275, fpr,xc = 0.35, fch,xc = 0.08, fli,xc = 0.22, fpr,xc = 0.4,
fsI,xc = 0.025, fxI,xc = 0.2875 fsI,xc = 0, fxI,xc = 0.3

[250− 410]jours F4 : 100% microalgues S3 : 100% microalgues
fch,xc = 0.08, fli,xc = 0.22, fpr,xc = 0.4, fch,xc = 0.08, fli,xc = 0.22, fpr,xc = 0.4,
fsI,xc = 0, fxI,xc = 0.3 fsI,xc = 0, fxI,xc = 0.3

[411− 429]jours F4 : 100% microalgues S4 : 100% Boues
fch,xc = 0.08, fli,xc = 0.22, fpr,xc = 0.4, fch,xc = 0.2, fli,xc = 0.25, fpr,xc = 0.2,
fsI,xc = 0, fxI,xc = 0.3 fsI,xc = 0.1, fxI,xc = 0.25

Les sorties du modèle ADM1m avec les valeurs nominales et estimées des coefficients du
fractionnement, aussi avec les sorties mesurées des réacteurs R1 et R2 sont données par les
figures 4.8, 4.9.

Nous pouvons voir à partir des Figures 4.8 et 4.9 que le modèle ADM1m n’est pas sensible à
la variation de la caractérisation du substrat : les prédictions du modèle complexe sont identiques
dans le cas des valeurs nominales et adaptées des coefficients du fractionnement. Cela a déjà
été souligné par l’étude de Feng et coll. [64] qui ont prouvé que l’ADM1 n’est sensible qu’à la
fraction des Acides Gras à Chaîne Courte du substrat d’alimentation.

Ce modèle, bien que insensible aux coefficients de fractionnement de la matière organique,
semble être capable de décrire la tendance moyenne du processus de co-digestion du fait de
la rigueur et la flexibilité de sa forme standard. Ainsi, ADM1m prédit le pH, %CH4, DCOT ,
l’azote et le biogaz pour les deux réacteurs R1 et R2 avec une légère dérive. Une surestimation
importante est, cependant, observée au niveau des simulations des AGVs dont nous pouvons
justifier par l’incompatibilité des valeurs de certains paramètres cinétiques.
Ainsi, une calibration de ces paramètres, particulièrement liés à la phase d’hydrolyse, permettera
d’affranchir ces écarts et d’améliorer les prédictions, tel que l’a proposé Nordlander [129] qui ont
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utilisé une extension du modèle ADM1 pour simuler une telle co-digestion.
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Figure 4.8 – Données expérimentales de R1 (points rouges), modèle ADM1m avec coefficients
de fractionnement nominaux (vert), modèle ADM1m avec coefficients de fractionnement adaptés
(bleu).
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Figure 4.9 – Données expérimentales du réacteur R2 (points rouges), modèle ADM1m avec
coefficients de fractionnement nominaux (vert), modèle ADM1m avec coefficients de fractionne-
ment adaptés (bleu).
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4.5.3 ADM1m vs MAD

En se basant sur la méthode “d’association de variables d’états” présentée dans le chapitre
3 (cf. section 3.4.2), nous comparons maintenant les sorties du modèle ADM1m avec celles
du modèle MAD à coefficients estimés. Les deux modèles sont soumis aux mêmes conditions
opératoires des réacteurs R1 et R2, afin de pouvoir évaluer leur comportements vis-à-vis les
mesures réelles. Les prédictions des modèles MAD et ADM1m sont données par les figures 4.10
et 4.11.
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Figure 4.10 – Données expérimentales de R1 (points rouges), modèle MAD avec coefficients de
fractionnement adaptés (bleu), modèle ADM1m (noir).

Les modèles ADM1m et MAD -à coefficients de frationnement adaptés- affichent tout au
long des expériences des tendances qualitatives similaires pour les réacteurs R1 et R2.
En termes du comportement quantitatif, les AGVs de MAD, dans le cas de la première série
d’expérience, variaient entre 0 et 0.03 (gDCO.L−1) alors que ceux de ADM1m variaient entre
0.05 et 0.13 (gDCO.L−1), le débit de gaz variait entre 0 et 2.27 (L.j−1), tandis que la valeur
de biogaz prédite par ADM1m variait entre 0 et 10.16 (L.j−1). De plus, la DCO de MAD est
comprise entre 3.43 et 29.74 (g.L−1), alors que pour l’ADM1m, elle est comprise entre 3.44 et
33.37 (g.L−1). Pour la concentration de l’azote, elle se situe entre 0.02 et 0.05 (M) pour MAD
et entre 0.02 et 0.09 (M) pour ADM1m. En ce qui concerne le pourcentage du méthane, il est
de l’ordre de 66% dans MAD et de 62% dans ADM1m.

Cependant, dans le cas de la seconde série d’expérience, les AGVs de MAD sont compris entre
0 et 0.33 (gDCO.L−1), le débit maximum de gaz du modèle MAD c’est 2.69 et celui d’ADM1m
c’est 10.98 (L.j−1). La DCO et l’azote varient dans les gammes [7.62− 43.68](g.L−1), [0.015−
0.067](M) et [10.49−57.07](g.L−1), [0.06−0.14](M) pour MAD et ADM1m, respectivement. Le
méthane, quant à lui, présente une proportion de 65% pour MAD, et de 56% pour ADM1m.

Ainsi, à la différence de R1, les sorties du modèle ADM1m dans le cas de R2 sont significati-
vement importantes en termes d’ordre de grandeur, ce qui peut être dûe aux conditions initiales
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différentes adoptées lors des simulations.
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Figure 4.11 – Données expérimentales de R2 (points rouges), modèle MAD avec coefficients de
fractionnement adaptés (bleu), modèle ADM1m (noir).

Dans l’ensemble, le comportement global des modèles MAD et ADM1m met en évidence
la capacité du modèle MAD à reproduire plus efficacement les données expérimentales que le
modèle ADM1m. En particulier, dans le cas des prédictions d’AGVs, du %CH4, de l’azote et du
pH.
La différence majeure entre les deux modèles découle du fait que ADM1m compte les acides pro-
pioniques, valériques, butyriques et acétiques alors que MAD considère l’acide acétique, comme
le seul acide présent lors des expériences. Cela explique la surestimation considérable des pré-
dictions d’AGVs et les pics notables du débit de gaz.
En revanche, l’insensibilité du modèle ADM1m à la caractérisation du substrat d’alimentation
est responsable de la dérive importante de ses prédictions de l’azote et du %CH4 par rapport
aux données. Comme cette caractérisation est l’un des critères des modèles de co-DA, le modèle
ADM1m n’est pas aussi bien qualifié pour décrire ces bioprocédés tel que le modèle MAD -à
coefficients estimés-, considéré, donc, comme un modèle de co-DA des boues activées et des
microalgues.

4.6 Conclusion

L’approche proposée dans ce chapitre consiste en l’estimation des rapports de glucides/lipides,
proteines et inertes de la matière organique lors de la co-digestion des boues avec les microalgues.
En se basant sur un modèle de digestion anaérobie des microalgues (MAD), nous avons évalué les
sorties de deux réacteurs pilotes par une simple adaptation de ses coefficients de fractionnement
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aux différents mélanges adoptés lors des expériences.
En comparaison avec les prédictions du modèle ADM1m, nous avons montré que le modèle MAD
- avec des coefficients de fractionnement adaptés - reproduit plus efficacement les données ex-
périmentales que ADM1m, qui semble être insensible à la variation de ces paramètres. Ainsi, le
modèle adapté nous a offert un aperçu sur les dynamiques internes d’un procédé de co-digestion,
ce qui constitue une tâche “défi” dans les études expérimentales.
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Conclusion générale

Des ressources naturelles surexploitées et un environnement extrêmement pollué, sont les
tristes répercussions du développement industriel du monde. Face à cette situation critique,
il est urgent d’instaurer des politiques plus rationnelles, suffisamment saines pour préserver
notre planète. Dans ce sens, le traitement des eaux usées et des déchets avant de les rejeter en
milieux récepteurs, est devenu une obligation. En fait, les eaux usées "dépolluées" représentent
une ressource alternative aux eaux conventionnelles, qui peuvent être réutilisées en industrie et
en agriculture. C’est un véritable changement de paradigme : réduire la pollution et réutiliser
les eaux traitées.

La Digestion Anaérobie (DA) est une technologie prometteuse du traitement des eaux usées
et des déchets organiques par voie biologique. Elle permet aussi de produire du biogaz, valorisable
en énergie renouvelable, équivalente aux énergies fossiles (carburant, charbon, ...). Toutefois, les
effluents à traiter viennent de différents rejets et contiennent souvent des concentrations élevées
d’azote, d’origine animale ou végétale, des pesticides et des engrais. L’azote en excès est hyper
toxique pour la phaune aquatique (poisson) et, également, très nocif pour la croissance des
bactéries fermentatives utilisées en DA. Il entraîne dans la plupart des cas, des inhibitions du
processus difficilement maîtrisables.

Afin d’éviter ces situations critiques, menant souvent à l’arrêt du processus, il est nécessaire
d’étudier rigoureusement le système de la DA des substats riches en azote, de comprendre
l’influence des paramètres du contrôle (le débit et la charge organique en entrée du système) sur
le comportement du processus et de définir les dynamiques internes lorsque différents substrats
sont en co-digestion.

Dans le cadre de cette thèse, nous avons évalué le traitement des effluents riches en protéines
par deux voies : la mono-digestion anaérobie des substrats complexes et la co-digestion de deux
substrats mélangés de nature hétérogène. En mono digestion, nous avons effectué une étude
mathématique rigoureuse d’un modèle de DA des microalgues (modèle MAD [117]), et nous
l’avons calé sur des données virtuelles générées par le modèle phénoménologique ADM1m [118]
de la DA, en utilisant une technique de réduction de modèles. En co-digestion, nous avons
essayé d’adapter le modèle MAD afin de représenter d’une manière plus précise la co-digestion
des microalgues et des boues activées dans un pilote du Laboratoire de Biotechnologie et de
l’Environnement (LBE).
Bien que les intérêts de tels processus sont multiples, l’objectif principal consiste en l’optimisation
de ce genre de procédé par l’adoption des conditions optimales du fonctionnement, l’application
des stratégies de commande maximisant la production du biogaz, l’utilisation de la co-digestion
réputée pour sa capacité de réduire la toxicité et améliorer le rendement en biogaz.
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Dans le premier chapitre de ce manuscrit, nous avons présenté une étude bibliographique sur
la DA des microalgues, largement considérées comme substrats riches en protéines. En présence
d’un risque potentiel de toxicité par excès d’azote, nous avons insisté sur la nécessité de bien
comprendre et maîtriser les dynamiques de ce bioprocédé, particulièrement liées à l’impact des
paramètres du contrôle sur le seuil d’inhibition de la digestion anaérobie. Afin d’accomplir cette
tâche, on doit se référer à des modèles mathématiques fiables, permettant de définir les conditions
optimales du fonctionnement et d’appliquer du contrôle automatique.

Le second chapitre de cette thèse a été consacré à l’étude mathématique du modèle MAD
de la DA des micro-algues [117]. Nous avons analysé ses équilibres, leurs conditions d’existence
et leurs propriétés qualitatives (nature de stabilité et bifurcation). Nous avons trouvé que ce
modèle de trois réations biologiques réalisées en deux étapes admet au plus 10 équilibres. Le
comportement qualitatif du système a été analysé numériquement par des diagrammmes opéra-
toires pour explorer à quel point les paramètres du contrôle agissent sur la toxicité du système.
Dans ce cadre, nous avons montré qu’une augmentation du taux de dilution du bioréacteur at-
ténue le risque d’inhibition, alors qu’une hausse de la charge organique et de l’azote inorganique
en entrée le favorise. Ainsi, le mode de fonctionnement normal du bioréacteur (toute les bac-
téries coexistent et un seul équilibre est stable) est obtenu pour un taux de dilution (D), une
charge organique (Sin) et une concentration d’azote inorganique (Nin) appartenant aux plages
[0.001 − 0.05] j−1, [0.03 − 28] gCOD.L−1 et [0 − 0.2] M , respectivement. En revanche, le ren-
dement du procédé s’avère optimal dans la zone de bistabilité lorsque le fonctionnement autour
de l’équilibre intérieur est garanti. Dans ce cas, nous avons souligné l’importance des méthodes
de contrôle et d’optimisation pour opérer le système dans de telles zones de fonctionnement
potentiellement risquées. Notre étude a montré aussi que le pH, qui joue sur les équilibres acido-
basiques, doit être neutre lors de la DA des microalgues. L’application de ce modèle dans le cas
des pH acides se révèle être cependant limitée par l’incompatibilité de la valeur du paramètre
KI3, la constante d’inhibition de Haldane.

Dans le chapitre 3, notre première contribution en mono-digestion a été de proposer un
modèle réduit de DA dérivé d’un modèle complexe type ADM1 [118]. Sur la base des modèles
MAD et ADM1 adapté à la DA des microalgues (nommé ADM1m), nous avons développé des
relations d’équivalence algébriques entre les variables d’états des deux modèles. En prenant en
compte le taux de mortalité des bactéries dans le modèle MAD, nous avons identifié les valeurs
de ses paramètres, à partir des données virtuelles générées par le modèle complexe ADM1m. Les
résultats obtenus d’équivalence des deux modèles montrent que le modèle réduit appelé MAD∗

pourraît être un bon candidat pour le contrôle du système réel.
Dans ce cadre, nous avons développé un contrôle par retour d’états estimés, en utilisant le
modèle MAD∗ et nous l’avons appliqué sur le système complexe ADM1m. Comme le manque de
capteurs physiques est une problématique commune de la plupart des stratégies de commande,
nous avons utilisé le modèle MAD∗ pour estimer certaines variables et cinétiques biologiques non
mesurables dans la boucle de régulation. Par la suite, nous avons mis en evidence l’efficacité du
contrôleur synthétisé pour la maximisation de la rentabilité en biogaz ainsi que sa robustesse,
vis-à-vis les incertitudes paramétriques du système et du modÃ¨le de synthèse.
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Outre la mono-digestion, la co-digestion est une option prometteuse dans le cas des substrats
à fort pouvoir inhibiteur. Cependant, l’imprévisibilité des interactions bactériennes fait que les
recherches liées à sa modélisation sont très peu abordées. Le chapitre 4 concerne l’adaptation
du modèle MAD pour décrire la co-digestion des boues activées avec les microalgues. En utili-
sant une approche d’estimation de la composition de la matière organique polluante (fractions
des protéines, inertes, lipides et sucres) - basée initialement sur les ratios des co-substrats-,
nous avons réussi à prédire le comportement de deux réacteurs pilotes en co-digestion (boues
activées-micralgues). Par des simulations numériques, nous avons montré, également, que le mo-
dèle simple MAD -à coefficients adaptés- reproduit les données expérimentales mieux que le
modèle complexe ADM1m, qui est visiblement insensible à la variation de la composition de
l’effluent à traiter.

Des contributions importantes ont été apportées dans le cadre de notre travail. Néanmoins,
nous pourrons regretter que certains aspects n’étaient pas évoqués pour des contraintes de temps.
Ainsi, de nombreuses perspectives peuvent faire suite à notre travail.

Tout d’abord, il convient d’étendre les résultats d’analyse du modèle MAD au cas où le pH
n’est pas constant, afin d’explorer les propriétés qualitatives génériques du modèle. Cela sera
utile pour savoir comment procéder sous différents pH du système, aussi bien dans le cas d’une
large gamme de la charge organique et du taux de dilution.
Bien que la loi de commande est assez simple d’un point de vue théorique, nous n’avons pas eu
l’occasion de la tester en pratique sur des installations réelles. Il nous appartient désormais de
l’implémenter au moins à l’échelle du laboratoire. Etant basé sur les résultats du modèle MAD
en co-digestion (chapitre 4), nous pouvons aussi penser à utiliser ce régulateur pour contrôler
des procédés de co-digestion boues/microalgues en réajustant les coefficients du modèle suivant
les ratios appliqués des co-substrats.

Un autre aspect qu’il faudra développer concerne les dynamiques internes du contrôleur. Afin
de généraliser la proposition, nous pourrons envisager une autre approche pour dériver la formule
de la loi de commande. En se basant sur un nombre assez suffisant des dérivées de l’expression
du débit de gaz, nous proposons d’effectuer le calcul du taux de dilution approprié : le flux de
biogaz sera alors supposé se comporter comme une boucle linéaire du deuxième, du troisième
... ou de Nième ordre. Cela permettra d’étendre les résultats à un problème plus général en
négligeant le comportement des dynamiques du système en régime permanent.

Dans la mesure où la modélisation de la co-digestion est un enjeu majeur, il nous semble
assez intéressant de tester l’approche d’adaptation sur d’autres expériences de co-DA, traitant
des substrats solides à fort pouvoir inhibiteur. Bien entendu, nous pourrons ainsi, optimiser les
paramètres cinétiques sensibles du modèle MAD - à coefficients adaptés- afin d’améliorer au
mieux ses prédictions vis-à-vis les données expérimentales. Cela aura pour objectif d’enrichir la
filière de co-digestion quasiment vierge des modèles mathématiques, particulièrement, lorsqu’il
s’agit des effluents complexes dont la digestion est fortement limitée par la phase d’hydrolyse.
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Annexes

A Calcul analytique de la nature des équilibres (cf. section 2.4)

Le système (2.4)-(2.10) constitut la forme réduite du modèle MAD écrit dans les variables
[S1, S2, S3, X1, X2, X3, N ]. Lorsque nous considérons ξ = [S1, X1, S2, X2, S3, X3, N ]T , le vecteur
d’état du modèle, la matrice jacobienne sera décrite comme une structure bloc-diagonale :

J =


A 02∗2 02∗3

02∗2 B 02∗3

E F C


où :

A =

 −D −α1X1µ
′
1S −X1α1µ

′
1X−α1µ1(S∗

1 , X
∗
1 )

X1µ
′
1S µ1(S∗

1 , X
∗
1 )−D+X1µ

′
1X

 ,

B =

 −D−α5X2µ
′
2S −X2α5µ

′
2X−α5µ2(S∗

2 , X
∗
2 )

X2µ
′
2S µ2(S∗

2 , X
∗
2 )−D +X2µ

′
2X

 ,

E =


α3X1µ

′
1S α3X1µ

′
1X+α3µ1(S∗

1 , X
∗
1 )

0 0
−α2X1µ

′
1S −α2µ1(S∗

1 , X
∗
1 )−α2X1µ

′
1X

 ,

F =


α6X2µ

′
2S α6X2µ

′
2X +α6µ2(S∗

2 , X
∗
2 )

0 0
α7X2µ

′
2S α7µ2(S∗

2 , X
∗
2 )+α7X2µ

′
2X

 ,

C =


C11 C12 C13
C21 C22 C23
C31 C32 C33

 .

avec :
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µ
′
2X = ∂µ2(S∗

2 , X
∗
2 )

∂X2
, µ

′
3S = ∂µ3(S∗

3 , N
∗)

∂S3
, µ

′
3N = ∂µ3(S∗

3 , N
∗)

∂N

et

µ
′
1S = ∂µ1(S∗

1 , X
∗
1 )

∂S1
, µ

′
1X = ∂µ1(S∗

1 , X
∗
1 )

∂X1
, µ

′
2S = ∂µ2(S∗

2 , X
∗
2 )

∂S2
,

C11 = −D − α9X3µ
′
3S , C12 = −α9µ3 , C13 = −α9X3µ

′
3N

C21 = X3µ
′
3S , C22 = −D + µ3 , C23 = X3µ

′
3N

C31 = −α10X3µ
′
3S , C32 = −α10µ3 , C33 = −D −X3α10µ

′
3N

Les valeurs propres de la matrice jacobienne sont les valeurs propres des matrices A, B et
C. Comme A et B sont des matrices carrées d’ordre 2, nous pouvons calculer leur trace et leur
déterminant. Pour garantir la stabilité du système : les traces doivent être négatives et les dé-
terminants doivent être positifs.
La stabilité de la matrice C peut être testée en utilisant le critère de Routh-Hurwitz, en parti-
culier dans le cas des équilibres Ei5 et Ei7. Par exemple

• Le calcul de la matrice jacobienne à l’équilibre E1 donne :

A =

 −D −α1µ1(β1Sin, 0)
0 µ1(β1Sin, 0)−D

 ,

B =

 −D −α5µ2(β2Sin, 0)
0 µ2(β2Sin, 0)−D

 ,

C =


−D −α9µ3(0, Nin) 0
0 −D+µ3(0, Nin) 0
0 −α10µ3(0, Nin) −D

 .
Les valeurs propres de A et B sont négatives (i.e. tr(A) < 0, tr(B) < 0) et (det(A) > 0,
det(B) > 0) si et seulement si µ1(β1Sin, 0) < D, µ2(β2Sin, 0) < D, respectivement.
Puisque la matrice C est triangulaire par bloc, ses valeurs propres sont −D et les valeurs
propres de la matrice de second ordre dans le coin supérieur gauche. Comme cette matrice de
second ordre est une matrice triangulaire supérieure, ses valeurs propres sont sur la diagonale,
i.e. −D et −D+µ3(0, Nin). Ainsi, C est stable si et seulement si µ3(0, Nin) < D. La stabilité
de la matrice C peut également être étudiée en utilisant le critère de Routh-Hurwitz où le
polynôme caractéristique est défini par :

PE1 =Λ3 + (−µ3(0, Nin)+3D)Λ2 + (3D2−2Dµ3(0, Nin))Λ−D2µ3(0, Nin)+D3

Ainsi, le tableau de Routh est :
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Λ3 1 3D2 − 2Dµ3(0, Nin) 0
Λ2 −µ3(0, Nin)+3D −D2µ3(0, Nin)+D3 0
Λ1 cst1 0 0
Λ0 cst2 0 0

avec :

cst1 = 1
−µ3(0, Nin)+3D [(−µ3(0, Nin)+3D)(3D2−2Dµ3(0, Nin))− (−µ3(0, Nin)

D2 +D3)]

cst2 = 1
cst1[cst1(−D2µ3(0, Nin)+D3)]

Le critère de Routh-Hurwitz exige que tous les termes de la première colonne du tableau aient
le même signe. Puisque le premier terme de la première colonne est positif, tous les termes
suivants doivent être positifs, i.e. −µ3(0, Nin)+3D, cst1 et cst2, pour remplir la condition de
stabilité. Cela implique que la condition nécessaire pour garantir que les valeurs propres de la
matrice C soient négatives est µ3(0, Nin) < D. Par conséquent, si S∗

1 < β1Sin, S∗
2 < β2Sin et

S∗,i
3 < S∗

3in, l’équilibre E1 est localement asymptotiquement stable. Cet équilibre est instable
si S∗

1 > β1Sin, S∗
2 > β2Sin ou S∗,i

3 > S∗
3in.

• L’évaluation de la matrice jacobienne autour de l’équilibre E4 donne :

A =

 −D−α1X
∗
1µ
′
1S −α1X

∗
1µ
′
1X−α1D

µ
′
1SX

∗
1 µ

′
1XX

∗
1

 ,

B =

 −D −α5µ2(β2Sin, 0)
0 µ2(β2Sin, 0)−D

 ,

C =


−D −α9µ3(S∗

3in,1, N
∗
in,1) 0

0 µ3(S∗
3in,1, N

∗
in,1)−D 0

0 −α10µ3(S∗
3in,1, N

∗
in,1) −D

 .
Les valeurs propres de la matrice B sont à partie réelle négative si et seulement si µ2(β2Sin, 0) <
D. Nous obtenons pour la matrice A :

tr(A) = −D − α1X
∗
1µ
′
1S + µ

′
1XX

∗
1

det(A) = DX∗
1 (−µ′1X + α1µ

′
1S)

Les valeurs propres de la matrice A sont négatives si et seulement si

α1µ
′
1S > µ

′
1X
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Dans ce cas, le polynôme caractéristique de la matrice C est :

PE4 =Λ3 + (3D − µ3(S∗
3in,1, N

∗
in,1))Λ2 + (3D2 − 2Dµ3(S∗

3in,1, N
∗
in,1)Λ +D2(D

− µ3(S∗
3in,1, N

∗
in,1))

A l’aide du critère de Routh-Hurwitz, on peut déduire que la matrice C est stable si et
seulement si µ3(S∗

3in,1, N
∗
in,1) < D. Cela peut être déduit facilement de la structure de la

matrice C dont les valeurs propres sont simplement les valeurs sur la diagonale, i.e. −D,
µ3(S∗

3in,1, N
∗
in,1)−D et −D. La matrice est stable si et seulement si µ3(S∗

3in,1, N
∗
in,1) < D.

• On obtient du calcul de la matrice jacobienne autour des équilibres Ei5 (i = 1, 2), les sous-
matrices suivantes :

A =

 −D−α1X
∗
1µ
′
1S −α1X

∗
1µ
′
1X−α1D

µ
′
1SX

∗
1 µ

′
1XX

∗
1

 ,
B =

 −D −α5µ2(β2Sin, 0)
0 µ2(β2Sin, 0)−D

 ,

C =


C11Ei5 C12Ei5 C13Ei5
C21Ei5 C22Ei5 C23Ei5
C31Ei5 C32Ei5 C33Ei5

 .
avec :

C11Ei5 = −D − (S∗
3in,1 − S∗

3)µ′3S
C12Ei5 = −α9D

C13Ei5 = −(S∗
3in,1 − S∗

3)µ′3N

C21Ei5 =
(S∗

3in,1 − S∗
3)

α9
µ
′
3S

C22Ei5 = 0

C23Ei5 =
(S∗

3in,1 − S∗
3)

α9
µ
′
3N

C31Ei5 = −α10
(S∗

3in,1 − S∗
3)

α9
µ
′
3S

C32Ei5 = −α10D

C33Ei5 = −D − α10
(S∗

3in,1 − S∗
3)

α9
µ
′
3N

Les valeurs propres de la matrice B ont une partie réelle négative si et seulement si µ2(β2Sin, 0) <
D. Nous obtenons pour la matrice A :

tr(A) = −D − α1X
∗
1µ
′
1S + µ

′
1XX

∗
1

det(A) = DX∗
1 (−µ′1X + α1µ

′
1S)
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Les valeurs propres de A sont négatives si et seulement si

α1µ
′
1S > µ

′
1X

Cependant, la stabilité de la matrice C peut être vérifiée en utilisant le critère de Routh-
Hurwitz, où le polynôme caractéristique est :

PEi5
=Λ3 + 1

α9
(2α9D + α10µ

′
3NS

∗
3in − α10µ

′
3NS

∗
3 − α9µ

′
3SS

∗
3 + α9µ

′
3SS

∗
3in)Λ2 + 1

α9
(2

DS∗
3inα10µ

′
3N − 2S∗

3α10Dµ
′
3N + 2µ′3SDS∗

3inα9 − 2µ′3SS∗
3α9D + α9D

2)Λ + 1
α9

(µ′3SD2S∗
3inα9 − µ

′
3Nα10D

2S∗
3 − µ

′
3SD

2S∗
3α9 + µ

′
3Nα10D

2S∗
3in)

La stabilité est garantie lorsque tous les coefficients de la première colonne de Routh conservent
le même signe. Dans ce cas, les conditions de stabilité ne peuvent être facilement déduites.
• Le calcul de la matrice jacobienne à l’équilibre E6 donne :

A =

 −D −α1X
∗
1µ
′
1S −α1X

∗
1µ
′
1X −α1D

µ
′
1SX

∗
1 µ

′
1XX

∗
1

 ,

B =

 −D −α5X
∗
2µ
′
2S −α5X

∗
2µ
′
2X−α5D

µ
′
2SX

∗
2 µ

′
2XX

∗
2

 ,

C =


−D −α9µ3(S∗

3in,total, N
∗) 0

0 µ3(S∗
3in,total, N

∗)−D 0
0 −α10µ3(S∗

3in,total, N
∗) −D

 .
On obtient pour la matrice A

tr(A) = −D − α1X
∗
1µ
′
1S + µ

′
1XX

∗
1

det(A) = DX∗
1 (−µ′1X + α1µ

′
1S)

Les valeurs propres de la matrice A sont négatives si et seulement si :

α1µ
′
1S > µ

′
1X

On a pour la matrice B :

tr(B) = −D − α5X
∗
2µ
′
2S + µ

′
2XX

∗
2

det(B) = X∗
2D(−µ′2X + α5µ

′
2S)

Les valeurs propres de la matrice B sont négatives si et seulement si :

α5µ
′
2S > µ

′
2X
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Le polynôme caractéristique de la matrice C est :

PE6 =Λ3 + (3D − µ3(S∗
3in,total, N

∗))Λ2 + (3D2 − 2Dµ3(S∗
3in,total, N

∗))Λ +D2(D

− µ3(S∗
3in,total, N

∗))

En utilisant le critère de Routh-Hurwitz, on peut en déduire que la matrice C est stable si
et seulement si D > µ3(S∗

3in,total, N
∗). Cette condition garantit que tous les coefficients de

la première colonne Routh conservent le même signe. Cela peut également être déduit de la
forme bloc triangulaire de la matrice C.

• Le calcul de la matrice jacobienne autour des équilibres Ei7 (i = 1, 2) donne :

A =

 −D−α1X
∗
1µ
′
1S −α1X

∗
1µ
′
1X−α1D

µ
′
1SX

∗
1 µ

′
1XX

∗
1

 ,

B =

 −D−α5X
∗
2µ
′
2S −α5X

∗
2µ
′
2X−α5D

µ
′
2SX

∗
2 µ

′
2XX

∗
2

 ,

C =


C11Ei7 C12Ei7 C13Ei7
C21Ei7 C22Ei7 C23Ei7
C31Ei7 C32Ei7 C33Ei7

 .
avec :

C11Ei7 = −D − (S∗
3in,total − S∗

3)µ′3S
C12Ei7 = −α9D

C13Ei7 = −(S∗
3in,total − S∗

3)µ′3N

C21Ei7 =
µ
′
3S(S∗

3in,total − S∗
3)

α9
C22Ei7 = 0

C23Ei7 =
µ
′
3N (S∗

3in,total − S∗
3)

α9

C31Ei7 = −
α10(S∗

3in,total − S∗
3)µ′3S

α9
C32Ei7 = −α10D

C33Ei7 = −D −
α10(S∗

3in,total − S∗
3)µ′3N

α9

Pour la matrice A, on a :

tr(A) = −D − α1X
∗
1µ
′
1S + µ

′
1XX

∗
1

det(A) = DX∗
1 (−µ′1X + α1µ

′
1S)
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Les valeurs propres de la matrice A sont négatives si et seulement si :

α1µ
′
1S > µ

′
1X

Pour la matrice B, on obtient :

tr(B) = −D − α5X
∗
2µ
′
2S + µ

′
2XX

∗
2

det(B) = X∗
2D(−µ2X + α5µ2S)

Les valeurs propres de la matrice A sont négatives si et seulement si :

α5µ
′
2S > µ

′
2X

Comme dans le cas de l’équilibre Ei5, les conditions de stabilité de la matrice C obtenues à
l’équilibre Ei7 ne peuvent être facilement déduites par le critère de Routh-Hurwitz à cause
de la forme compliquée du polynôme caractéristique présentée ci-dessous :
PEi7

= Λ3 + 1
α9

(µ′3SS∗
3inα9 − µ

′
3SS

∗
3α9 − α10S

∗
3µ
′
3N + 2α9D + α10µ

′
3NS

∗
3in)Λ2 + 1

α9
(2D

µ
′
3SS

∗
3inα9 + 2S∗

3inα10Dµ
′
3N − 2S∗

3α10Dµ
′
3N + α9D

2 − 2S∗
3α9µ

′
3SD)Λ + 1

α9
(D2µ

′
3N

α10S
∗
3in − S∗

3α10D
2µ
′
3N + S∗

3inα9D
2µ
′
3S − µ

′
3SD

2α9S
∗
3)

Notez que la matrice jacobienne n’a pas été évaluée autour des équilibres E2 et Ei3 parce
qu’ils ne sont jamais été stables (voir Tableaux 2.3, 2.4, 2.5).
Application
La stabilité de la jacobienne est étudiée pour certaines valeurs de D et Sin, en utilisant les calculs
analytiques précédents, comme illustré dans le tableau A1.
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TABLEAU A1 – Etude analytique de la stabilité des équilibres du modèle MAD
Equilibres Région D, Sin Trace des matrices Determinants des matrices critère de Routh-Hurwitz/conditions d’existence nature de léquilibre
E1 J0 D = 0.35 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 stable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0
J1 D = 0.20 tr(A) < 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 instable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0
J2 D = 0.1 tr(A) > 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 instable

Sin = 25 tr(B) < 0 det(B) > 0
J3 D = 0.07 tr(A) > 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 instable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0
J4 D = 0.03 tr(A) > 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 unstable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) < 0
J5 D = 0.04 tr(A) > 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 instable

Sin = 0.01 tr(B) < 0 det(B) < 0
J6 D = 0.04 tr(A) > 0 det(A) < 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1 instable

Sin = 29 tr(B) < 0 det(B) < 0
E4 J1 D = 0.15 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E4 stable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0
J2 D = 0.1 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0, E4 stable

Sin = 25 tr(B) < 0 det(B) > 0
J3 D = 0.07 tr(A) < 0 det(A) > 0 Pas tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E4 instable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0
J4 D = 0.03 tr(A) < 0 det(A) > 0 Pas tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E4 instable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) < 0
J5 D = 0.04 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E4 instable

Sin = 0.01 tr(B) < 0 det(B) < 0
J6 D = 0.04 tr(A) < 0 det(A) > 0 Pas tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E4 instable

Sin = 29 tr(B) > 0 det(B) < 0
E1

5 J2 D = 0.1 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1
5 stable

Sin = 25 tr(B) < 0 det(B) > 0
J3 D = 0.07 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1

5 stable
Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0

J4 D = 0.03 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1
5 instable

Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) < 0
J6 D = 0.04 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1

5 instable
Sin = 29 tr(B) < 0 det(B) < 0

E6 J4 D = 0.03 tr(A) < 0 det(A) > 0 Pas tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E6 instable
Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0

J5 D = 0.04 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E6 stable
Sin = 0.01 tr(B) < 0 det(B) > 0

E1
7 J4 D = 0.03 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1

7 stable
Sin = 6 tr(B) < 0 det(B) > 0

J6 D = 0.04 tr(A) < 0 det(A) > 0 Tous les coefficients de la première colonne de Routh> 0 E1
7 stable

Sin = 29 tr(B) < 0 det(B) > 0
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B Algorithme d’obtention du Diagramme opératoire

Le diagramme opératoire est le schéma de bifurcation à deux paramètres qui montre com-
ment le système se comporte lorsque nous modifions deux paramètres de contrôle [153].
En raison de la grande dimension du modèle MAD, le comportement du système en fonction
des changements de D, Sin et Nin ne peut pas être étudié analytiquement. Par conséquent, nous
obtenons le diagramme opératoire du modèle MAD en utilisant des simulations numériques réa-
lisées avec MATLAB.
Initialement, le script effectue un calcul des valeurs propres de la matrice jacobienne définie pour
le modèle MAD. Ces calculs sont évalués pour chaque équilibre du MAD autour d’une grille de
valeurs de D et Sin.
Selon le signe des valeurs propres et les conditions d’existence, nous assignons à chacun des 10
équilibres : la stabilité, l’instabilité ou la non-existence. Cette procédure donne un ensemble de
combinaisons correspondant à des paires de valeurs (D, Sin).

Entrées du modèle
for D varie de 1 à max(D) do
for Sin varie de 1 à max(Sin) do
calculer la valeur des 10 equilibres du modèle E = E1, ..., E2

7
for (E) varie de 1 à n do
calculer la matrice jacobienne autour de Ek (JEk)
calculer les valeurs propres de (JEk)
if all (les conditions d’existence de Ek sont remplies & tous les valeurs propres de (JEk)
sont négatives) then
Ek est stable

else if all (les conditions d’existence de Ek sont remplies & au moins une valeur propre
de (JEk) est positive) then
Ek est instable

else
Ek n’existe pas

end if
end for

end for
end for

où n est le nombre des équilibres du modèle
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