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Résumé

Ce mémoire s’intéresse a la modélisation, I'identification et & 'observation d’un systéme de
nitrification. Nous avons présenté dans un premier lieu le modéle du processus de nitrification.
Dans un second lieu, nous avons identifié les paramétres du modeéle & partie des données expéri-
mentales et nous ’avons validé. Enfin, nous avons proposé des observateurs d’états pour estimer
les variables inconnues & savoir, les biomasses bactériennes, a partir des mesures disponibles (les
substrats). Trois types d’observateurs sont testés : un observateur asymptotique, un observateur
par intervalle et un observateur algébrique. Aussi, nous avons testé la robustesse de ces obser-
vateurs vis & vis les bruits de mesures et le changement des valeurs des paramétres du modéle.
Cette thése s’attache a la nitrification des eaux. En effet, suit au différente problématique en-
vironnementale actuelle liée principalement a la pollution des eaux et plus particuliérement la
pollution azoté, il a été démontrés que les microorganismes jouent un réle trés important pour

la nitrification.
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Introduction générale

L’eau, indispensable & la vie et & toute activité économique, est utilisée & des fins domes-
tiques, industrielles et agricoles. A I'occasion de ces différentes utilisations, ’eau est souvent
polluée. Son rejet au milieu naturel sous forme d’effluents plus ou moins pollués peut engendrer
a court ou long terme des nuisances graves, tant pour la santé et ’hygiéne publiques que pour
I’environnement, et avoir des répercussions économiques non négligeables. Il est donc important
de traiter ces eaux usées. Parmi les polluants, ’azote , le phosphore et le carbone. I’azote repré-
sente 78% de atmospheére et 4 & 6 % du poids sec d’'un animal. Il constitue entre 16% et 23% des
protéines cellulaires et environ 12% des acides nucléiques. I’ensemble des réactions biologiques
de croissance et de maintenance requiert la présence de ’élément azote. Par son expansion démo-
graphique et géographique, 'homme a transformé les écosystémes naturels et a modifié le cycle
de 'azote. Cette modification a un effet nocif sur 'environnement et sur I’homme et stimuler
le développement de certains végétaux et contribuer au phénoméne d’eutrophisation, dans ’eau
potable. La forme ammoniacale favorise le développement de goiits ou de couleurs, et les formes
oxydées (nitrates et nitrites) peuvent présenter un danger pour la santé, particuliérement chez
les nourrissons et les femmes enceintes.

Le traitement de I'azote apparait donc fondamental et I’amélioration des procédés visant &
son élimination prend toute son importance. On distingue essentiellement deux types de procé-
dés. Les procédés physico-chimiques et les procédé biologiques de (nitrification-dénitrification)
qui s’averent habituellement plus économiques que les premier. Les procédes biologiques de nitri-
fication dénitrification des eaux usées ont le principe de mettre en contact des micro-organismes
avec les polluants dans des réacteurs dont il est possible de contréler les conditions environne-
mentales. Les réactions biologiques font intervenir trois entités essentielles : les biomasses, les
substrats et les produits.

L’automatisation et la commande des bioprocédés touchent toutes les étapes de conception
et de fonctionnement incluant la partie hydraulique et biologique. Un des défis majeurs de I'au-
tomatisation c’est de développer des procédés fiables, robustes et peu cotliteux permettant le
traitement simultané ou séquentiel des diverses sources de pollution et l’estimation des para-
métres de modéle afin de mieux commander. Or, du fait de la grande variabilité des substrats
et la mixité des populations microbiennes, la stabilité, les performances et la robustesse des
systémes de dé-pollution ne peuvent étre obtenues que par une pénétration trés importante de
I'automatique dans leur gestion et leur controle.

Ce mémoire s’intéresse & la modélisation du processus de nitrification a partir de la loi de

bilan de matiéres, a 'identification des paramétres du modele a partir de données expérimentales
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et & l'observation des variables inconnues & partir de celles mesurées. Le mémoire est composé

de quatre chapitres organisés comme suit :

Le chapitre 1 porte sur la problématique générale de la pollution de I'eau et la présentation
des principaux procédés utilisés pour le traitement des eaux usées. Il précise en particulier
les différentes voies de traitement possibles et insiste particuliérement sur la voie biologique
ainsi que la pollution azotée et les procédés de son élimination.

Le chapitre 2 présente le processus biologique de nitrification et un apergu général sur
I’évolution de la matiére organique en présence d’une masse bactérienne, la cinétique de
croissance , 'influence de quelques facteurs environnementaux sur cette croissance, ainsi
que en parle sur la nitrification partielle.

Le chapitre 3 concerne la modélisation et l'identification du processus biologique de la
nitrification.

Le chapitre 4 s’intéresse & 'application de quelques observateurs d’état au systéme. L’ob-

jectif est d’estimer les biomasses bactériennes a partir de mesures disponibles des substrats.

A la fin du manuscrit, une conclusion générale est donnée et des perspectives sont proposées.

18



Chapitre 1

(Généralités sur les systémes de

tralitement biologique des eaux usées

1.1 Introduction

Chaque fois que nous prenons une petite gorgée d’eau fraiche, elle est nouvelle pour nous.
Mais ce n’est pas une nouvelle eau. Sous cette forme, les molécules qui la composent ont en
effet été au coeur de multiples réactions physico-chimiques depuis leur origine et utilisées, en
particulier par diverses formes de vie, depuis leur début. Par ailleurs, de nos jours, la masse
d’eau globale de la terre est gigantesque mais non uniformément répartie. En outre, sa qualité
apparait bien plus importante que sa quantité. En effet, la qualité de ’eau influe sur 'usage que
nous en faisons, mais l'inverse est également vrai. Ainsi, lorsque nous utilisons de 'eau, nous
en altérons sa qualité. La dépollution des eaux usées urbaines nécessite une succession d’étapes
faisant appel & des traitements physiques, physico-chimiques et biologiques. En dehors des plus
gros déchets présents dans les eaux usées, ’épuration doit permettre, d’éliminer la pollution

carbonée, azoté et en fin le phosphore.

1.2 Pollution des eaux

Nous pouvons définir la pollution des eaux comme une modification défavorable ou nocive
de leurs propriété physico, chimique et biologique produite, directement ou indirectement par
les activités humaines. Les eaux usées sont d’origine toutes des activités domestique, agricoles et
industrielles et elles sont chargées en substances toxiques, qui parviennent dans les canalisations
d’assainissement. Le carbone, ’azote et le phosphore sont les polluants les plus nocives dans
I’eau, que l'on cherche & éliminer. On distingue essentiellement deux types de polluants :

Polluants non persistants (biodégradables) : Ces produits peuvent étre décomposés, par voie
chimique ou biologique par des microorganismes présents naturellement dans ’environnement, en
substances simples et non ou moins polluantes, comme le dioxyde de carbone ou ’azote gazeux.
Polluants persistants (lentement dégradables) : Ces produits sont caractérisés par une aptitude
trés lente & la dégradation physico-chimique ou biologique naturelle. 1l s’agit généralement de
substances nocives s’ils sont rejetées sans traitement dans ’environnement. On trouve parmi

ces polluants des décharges d’ordures ménagéres, certains déchets industriels, certains produits
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pétroliers, les hydrocarbures aromatiques polycycliques, les substances radioactives comme le

strontium, le radium et 'uranium, les métaux comme le plomb.

1.3 Mesure de la pollution

Dans le milieu naturel, les microorganismes présents vont utiliser l'oxygéne dissous de ce mi-
lieu comme source d’énergie pour dégrader la pollution. Il est donc légitime d’utiliser I'oxygéne
consommé comme indicateur de pollution. Trois analyses fondamentales permettent de caracté-
riser la pollution des eaux usées :

— Demande Totale en Oxygeéne (DTO)

C’est une procédure automatisée qui oxyde les déchets ou les eaux usées en présence d’un cata-
lyseur dans une chambre de combustion a 900°C. La quantité d’oxygéne consommeée représente
la valeur de DTO englobant I'oxygéne utilisé dans l'oxydation des substances organiques et
inorganique, ainsi que les produits non-biodégradables .

— Demande Biologique en Oxygéne (DBO)

Elle représente la quantité d’oxygeéne consommeée a 20°C et a 'obscurité pendant un temps
donné pour assurer, par voie biologique, I'oxydation des matiéres organiques présentes dans
I’eau. On utilise conventionnellement la DBQOs, c’est-a-dire la quantité d’oxygéne consommée
aprés 5 jours d’incubation. Théoriquement, la DBOs ne représente que la pollution organique
carbonée biodégradable.

— Demande chimique en oxygeéne (DCO)

C’est la quantité d’oxygeéne nécessaire pour dégrader la matiére organique par voie chimique par
un oxydant. Pour la mesure de la (DCO), on utilise du bichromate de potasse et 'oxydation se
fait a chaud en milieu acide concentré. La valeur du rapport DCO/DBO indique le coefficient de
biodégradabilité généralement la DCO égale 1.5 & 2 fois la DBO pour les eaux usées urbaines ,1
a 10 fois la DBO pour les eaux résiduaire,et supérieur 42.50D BO pour les eaux usées industrielle.

Pour plus de détails, le lecteur peur se référer a [J.Rvaillant].

1.4 Les procédés de traitement des eaux usées

Dans cette section, avant d’entamer notre processus de nitrification, nous tenterons d’éclairer
quelques points sur les procédés de traitements. Il n’est pas simple de décrire de facon compléte
les différents procédés et filieres de traitement, mais on a essayé de présenter une classification

générale de ces procédé |Grégorio|.

1.4.1 Procédés physiques

Les effluents doivent subir avant le traitement proprement dit, un prétraitement comportant
un certain nombre d’opérations & caractére physique ou mécanique. Le but est dans ce cas d’ex-
traire et d’éliminer de I’eau les éléments solides en suspension ou en flottation et qui pourraient
constituer une géne pour les traitements ultérieurs. Les plus courants sont :

— le dégrillage, déshuilage
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Le dégrillage permet d’éliminer les corps flottants et les gros déchets par une grille placée en
travers du canal afin de protéger les installations . Le déshuilage est une opération de séparation
liquide-liquide, qui vise & éliminer la présence des corps gras dans les eaux usées.

— la décantation
En utilisant les forces de gravité pour séparer les particules de densité supérieure des celles du
liquide.

— La centrifugation
Opération de séparation par action de la force centrifuge du mélange, entrainée dans un mouve-
ment de rotation.

— La flottation
Visant & séparer les phases solides des phases liquides par la poussée Archimeéde, en faisant flotter

naturellement les flocs de faible densité , qui remontent librement & la surface.

1.4.2 Procédés chimiques

Les traitements par voie physique transfére le polluant de efluent a traiter vers un com-
partiment récepteur, qui devra étre & son tour détruit. Les procédés de destruction reposent sur
des techniques chimiques basées sur des réactions d’oxydation. Il est nécessaire de neutraliser les
eaux trop acides ou trop alcalines. 1l existe deux grands type :

— Le traitement d’oxydation classique (oxydation chimique ou oxydation catalytique )
selon les cas. On emploie de ’acide sulfurique ou la soude ou le carbonate de chaux. L’oxydation
par des agents tel que le chlore et ’ozone agit sur les métaux et sur les matiéres organiques et
détruit totalement ou partiellement les germes vivants et les virus.

— L’oxydation par voie électrochimique

Soit par les échanges d’ions soit par la neutralisation ou 'acidification agissent sur le pH.

1.4.3 Procédés physico-chimiques

Ils sont utilisés en général comme moyen de traitement complémentaires. Ces procédés com-
binent les principe de la chimie et de la physique pour but d’éliminer les colloides matiére en

suspension (MES).

— la coagulation

Elle annule les charges électriques des particules en suspension par ajout de réactifs minéraux.

— la floculation
La floculation est une étape fondamentale du traitement primaire de 1’eau, pour laquelle on
utilise des agents dits floculants, tels des ions métalliques ou des macromolécules afin de favoriser

I'accumulation des matiéres en suspension.

1.4.4 Procédés biologiques

Le traitement biologique reproduit un phénoméne d’auto-épuration qui se déroule naturelle-

ment dans les milieux récepteur e.g, riviéres et lacs. Toutes les réactions biologiques intervenant
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dans la nature peuvent étre reproduites dans & industrielle du traitement de 1’eau.

La voie biologique pour traiter la pollution c’est la plus utilisée pour restaurer la qualité de
I’eau, en la débarrassant de ses principales substances polluantes avec la condition que ’eau ne
contienne pas de toxique pour ’écosystéme. Le principe de ’épuration par voie biologique consiste
4 mettre en contact avec une masse microbienne. Cette derniére masse microbienne peut étre
active en présence d’oxygene (voie aérobie) ou en son absence (voie anaérobie) [Grégorio|.

On aura deux phases :

— phase biologique : transformation de la pollution dissoute en gaz ou en biomasse.

— phase physique : séparation de la biomasse épurative de ’eau épurée par la décantation.
Pour ne pas avoir une forte concentration des microorganismes il y a un systéme permet
le recyclage de la biomasse (bous activée) et le brassage pour évité la décantation dans les

réacteur.

1.4.4.1 Le métabolisme aérobie

1l s’opére dans un grand bassin comportant un systéme d’aération artificielle, qui assure
Poxygénation des eaux usées, afin de réussir une oxydation biochimique de la matiére organique
présente. Cette oxydation permet le développement des microorganismes et des produits de cette

oxydation.

1.4.4.2 Le métabolisme anaérobie

Le métabolisme anaérobie est la dégradation biologique des substances organiques en absence
de 'oxygéne. Il en résulte une certaine économie mais il y a nécessité d’opérer a des température
de 30° a 55°, dans ce cas les bactérie utilisent les nitrates (NO3 ) et les sulfates pour dégrader

la matiére organique.

1.5 Traitement de ’azote

Dans la nature ’azote représente le principal composant de la biosphére. Il est actuellement
un élément principal de la production agricole, mais aussi une des substances principales de nui-
sance a ’environnement. Avant de parler du traitement de I’azote, on doit d’abord se poser les
questions suivantes : qu’elle est 'origine de ’azote dans I’eau et quels sont ses effets sur 'orga-

nisme et sur l’environnement ?

1.5.1 Origine de 1’azote dans les eaux et ses effets

Origine de l’azote dans les eauxr : Dans la nature ’azote représente le principal com-
posant de la biosphére, d’une part il est un élément principal de la productivité agricole et de
Pautre part une des substances principales de nuisance & l’environnement. Il figure parmi les
composés d’'intérét prioritaire des lois de protection de ’environnement de la plupart des pays.

Les origines de ’azote des eaux usées sont multiples. Ce sont essentiellement le développement
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des industries métallurgiques et chimiques, ot 'azote est essentiellement soluble et présent sous
forme organique ou sous forme d’ions ammonium N H, I Ainsi,l’origine des nitrates dans les eaux
de nappe est agricole, comme les engrais azotés épandus sur les sols, qui contiennent des nitrates
ou des composés qui seront transformés en nitrates par la faune microbienne du sol. Méme s’ils
sont indispensables aux productions végétales, leur excés est néfaste car, trés solubles dans 'eau,
ils sont facilement entrainé [Marie].

Dans la plupart des rejets liquides et solides des activités potentiellement nuisibles a I’environne-
ment, l'azote existe sous deux formes : la forme organique non oxydée peu soluble, (N-organique
et la forme minérale soluble azote ammoniacal NH, ou NHj, nitrite NO, nitrate NO; ).
Les effets de l’azote : La présence d’ions nitrates dans les eaux engendre deux principaux
impacts :

1) Impact sanitaire : les nitrates ne présentent aucune toxicité pour la vie animale des milieux
aquatiques. La forme ammoniacale, par contre, peut provoquer de graves intoxications lorsque
la capacité d’oxydation du milieu est saturée et que le pH atteint des valeurs élevées propices a
la forme non dissociée (N Hz) trés toxique (G. Barroin et al.,1996). Concernant la dangerosité
des nitrites, nous pouvons apporter les arguments suivants La réduction des nitrates en nitrites
est le résultat d’une transformation bactérienne qui dépend de plusieurs facteurs de milieu et qui
nécessite du temps. Cette transformation provoque un risque sur la santé humaine [Calvet].
2)Impact sur I'environnement : l'augmentation des teneurs en nitrates (2 —5mg/INO; ) dans les
eaux a également un impact sur ’environnement, car ¢a contribue & ’apparition du phénoméne
d’eutrophisation de certains milieux aquatiques.

L’eutrophisation est décrite comme la dégradation particuliére de la qualité des eaux calmes tels
que les lacs. Ce processus naturel est trés lent, il peut s’étaler sur des siécles ou des millénaires,
et parfois sur de plus longues périodes encore. Les nitrates en excés dans ’eau sont une des
causes, avec les phosphates, de I’eutrophisation des milieux aquatiques. L’eutrophisation d’un
milieu aquatique se caractérise par une prolifération de plantes et d’algues, qui réduisent la te-
neur en oxygéne, parfois jusqu’a une teneur létale et par conséquence une mortalité des espéces

aquatiques animales. Pour toutes ces raisons, il est importent d’éliminer ’azote avant le rejeter.

1.5.2 Procédés d’élimination de ’azote

Le traitement de l'azote apparait donc fondamental et 1’amélioration des procédés visant &
son élimination est trés son importante. On distingue essentiellement deux types de procédés :
Les procédés physico-chimiques et les processus biologiques de nitrification-dénitrification. Se

derniers sont actuellement trés utilisés, car ils sont plus économiques que les premiers.

1.5.2.1 Traitements physico-chimiques

Les procédés physico-chimique ol 'on utilise des résines échangeuses d’ions, qui sont des
produits synthétiques possédant des fonctions chimiques actives capables, sous certaines condi-
tions d’échanger certains ions contre d’autres. On distingue les résines cationiques, échangeurs

d’ions électropositifs (cations), les résines anioniques, échangeurs d’ions électronégatifs (anions).
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Le schéma réactionnel suivant explique le principe d’échange d’ion.
4R—Cl+ NOg — 4R — NO3 + 4 Cl” (1.1)

A la sortie, ’eau dénitratée est mélangée avec de I'eau brute permettant d’obtenir a la distribution
une teneur résiduelle en nitrates < 25mg/1. Cependant, la production de I’échangeur doit étre
arrétée lorsque la résine atteint un niveau de saturation le schéma réactionnel suivant explique

le principe :
4 R—NO}J 4 NaCl — 4 NaNO4+ 4 R—Cl (1.2)

Les nitrates déplacés peuvent étre :
— Rejetés dans une station d’épuration des eaux usées.

— Délivrés & une industrie de fabrication d’engrais azotés.

1.5.2.2 Traitements biologiques

Le traitement aérobie par boues activées (traitements biologiques) constituent un moyen
relativement efficace pour I’élimination de la pollution azotée et carbonée. Les processus bio-
logiques ont I’avantage de ne générer aucun déchet secondaire nuisible, contrairement aux mé-
thodes physico-chimiques. Les extraits du procédé sont du gaz carbonique (CO3), des vapeurs
d’eau (H20) ainsi qu'une concentration de la biomasse. La technique d’élimination de l’azote
c’est par deux étapes nitrification et la dénitrification. Dans la premiére étape la nitrification,
Iion ammonium est oxydé en nitrate NOj . Dans la deuxiéme étape appelée dénitrification, on
a une réduction du nitrate en azote gazeux NO, |[Marie| . La formule générale de la nitrification

et la dénitrification .

o+ mitrification _ dnitrification

NH] NO; N, (1.3)

Dans le chapitre suivante, nous revenons avec détails sur le procédé de nitrification.

1.6 conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons rappelé le probléme de la pollution des eaux, et en
plus particuliérement la pollution azotée. Ainsi, nous avons exposé les procédés de traitement
des eaux usées. Il est clair que les traitement qui existent peuvent réduire les concentrations des

polluants sous toutes leurs formes, & des niveaux qui sont moins dangereux.
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Chapitre 2

Le processus biologique de la

nitrification

2.1 Introduction

L’azote est la seconde source de pollution qu’il faut éliminer , c’est avec la nitrification qu’on
peut faire ¢a. La nitrification est un processus controlé par I’action de certains micro-organismes
spécifiques. Elle n’a pas d’impact sur le bilan global des écosystémes, puisqu’elle n’ajoute pas
des produis nocif sur 'environnement, mais elle change uniquement son degré d’oxydation. C’est
pour cela qu’elle a une importance dans les écosystémes, dans ce chapitre, nous présentons en

détail ce processus

2.2 Processus de nitrification

La nitrification est un processus biologique de traitement de l'azote & deux étapes :

— La nitritation : c’est 'oxydation de "ammonium (N H;") en nitrites NO, par des bactérie
nitrantes, qui utilisent le carbone minéral (HCO3 ,CO2) comme source de carbone, des
molécules inorganiques (NH, , NO;) comme source d’¢énergie (donneurs d’électrons) et
Poxygéne comme accepteur final d’électrons dans la chaine respiratoire.

— La nitratation : c’est 'oxydation des nitrites NO, en nitrates NO;, par bactéries
nitrifiantes utilisant le carbone minéral (HCOj3 , CO3) comme source de carbone, de source
d’énergie les molécules inorganiques (N H; et le nitrite formé précédemment NO, ) comme
source d’énergie (donneurs d’électrons) et 'oxygéne comme accepteur final d’électrons dans
la chaine respiratoire [Marie]| .

Le schéma générale de la nitrification est donné par :

NHZ nitritation Noé nitratation NO§ (21)

On distingue deux types de nitrification :
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— La nitrification autotrophe qui est caractérisée par 1'utilisation de substrats inorganiques
comme source d’énergie pour la croissance bactérienne.

— La nitrification hétérotrophe qui est réalisée par des micro organismes hétérotrophes uti-
lisent les composés organiques pour en tirer leur énergie. Elle concerne plusieurs groupes
de bactéries, de champignons et d’algues, etc. Elle est encore assez mal connue et peu

maitrisée.

2.3 Meétabolisme et schéma réactionnel de la nitrification

Le métabolisme est l'activité d'une cellule, ou plus généralement d’un organisme vivant,
qui permet son maintient et son évolution. Il s’agit d’un ensemble de transformations physico-
chimiques moléculaires et énergétiques, des réactions biochimiques qui consomment de I'énergie
et qui catalysées par des enzymes. Un métabolisme regroupe les réactions de synthéses cellulaires
appelées anabolisme et les réactions de dégradation libérant de I’énergie dites catabolisme. Les
bactéries nitrifiantes ont un métabolisme autotrophe et strictement aérobie. On les retrouve dans
plusieurs écosystémes naturels notamment les eaux usées, les milieux aquatiques,les sols et les

roches.

2.3.1 schéma réactionnel du processus de nitrification

Le schéma réactionnel simplifié de la nitrification se subdivise en deux étapes. Ces deux
étapes sont complémentaires, ot le produit de la premiére constitue un substrat pour la deuxiéme
[Pambrun].

La réaction de nitritation
La réaction de nitritation (oxydation de ’'ammonium N H}") réalisée par les bactéries nitritantes

est décrite par I’équation chimique suivante :

3
NH + 50y — NOy+ 2H + H,0 (2.2)

La réaction de Nitratation
La réaction de nitratation (oxydation des nitrites NO5; ') est effectuée par les bactéries nitratantes,

selon la relation suivante :
1 _

2.3.2 Caractéristiques de croissance

Les microorganismes nitrifiants vivent en communauté. Dans le cas des milieux de cultures
tout comme en Station d’EPuration des eaux usées(STEP), elles ont la propension de coloniser les
surfaces et croitre en amas appelés agrégats biologiques [ BOUGARD|. Au cours de la nitrification,
une grande partie (80 % ) de I'énergie libérée par I'oxydation des sources d’énergie (NH, , NO; ),

est utilisée pour la fixation du C'Os, et quelques pourcents sont utilisés pour la croissance cellulaire
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(2 a 11 %)et, le reste est sous forme de réserve. Cette répartition de l'utilisation du substrat

peut étre représentée par le diagramme de la figure N(2.1).

Biomasse générée

Substrat
consommeé

Energie +
€Oz + HyO

FIGURE 2.1 — Diagramme de répartition du substrat consommé (Spanjers et al., 1998)

2.3.3 stoechiométrie et rendements

Les activités de dégradation des populations nitrifiantes peuvent étre quantifiées en (¢.N.L~*.h™1)
en déterminant les cinétiques de consommation de I'ammonium ou du nitrite. L’évaluation des
coefficients stoechiometriques se fait généralement a condition de connaitre le coefficient de rende-
ment des bactéries ammoniac-oxydantes. Un substrat converti est divisé en deux fraction [Djalel].

— une fraction du substrat est transformée en biomasse selon I’ équation (2.4), ou yp, est le

coefficient de rendement.

A,
~ ADCO

by, est la concentration des bactéries réalisant 1’oxydation

Yy, (2.4)

— Pour 1g deDCO éliminée produit un rendement de Yz de biomasse. Le reste du substrat
(1 — Yy) étant dégradé et converti en gaz ou produits.

L’équation des rendements est donnée par :
Y, DCO+ (1-Y,)DCO+ (1-Y,)0, — Y, b, (2.5)
Apres la simplification de I’équation biologique, en la divisant par Y}, on obtient :

LDCO%—w

b 2.6
Yh Yh 02 — h ( )

Les réactions stoechiometriques données dans la littérature sont représentées pour chacune

des deux étapes de la nitrification par les équations ci-dessous [Djalel] .
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Réaction de nitritation

55 NH] + 76 0, + 109 HCO; — 54 NOy+ 104 HyCO4+ 57H,0 + CzH,NO, (2.7)

Réaction de nitratation
400NO, + NHZ4 Hy,CO4+ 19505+ HCO3 — 400NO4 + 8H, 0O+ C,H,NO, (2.8)

Le Tableau 2.1 résume les rendements associés aux équations 2.7 et 2.8, sachant que les besoins en
oxygéne sont le plus souvent estimés & partir des équations 2.1 et 2.2 : 'oxydation d’'un gramme
d’azote ammoniacal nécessite 4,57g d’oxygéne soit 3,43¢g pour la nitritation et 1,14g pour la
nitratation .

Le Tableau 2.2 présente le rendement cellulaires de bactéries nitrifiantes les références de la

littérature.
TABLE 2.1 — rendement de la nitrification [Pambrun)|
Nitritation | Nitratation

Rendement biomasse/N oxydé(.X.~1.N) 0.15 0.02

Rendement biomasse/Ogconsomm(.X.71.0q) | 0.047 0.01800

Rendement Ozconsomm/Noxyd(.X/.N) 3.16 1.11

TABLE 2.2 — Rendement cellulaires de bactéries nitrifiantes [Pambrun]
Bactéries nitritation | Bactéries nitratation

Rendement théorique culture pure(EPA(1975) 0.29 0.084
Rendement expérimental (Stratton and Carty(1967)) | 0.047 &4 0.13 0.02 4 0.07

2.4 Cinétiques des réactions

Les fonctions cinétiques des réactions sont notées p1(S1) et p2(S2). Elles représentent la
vitesse de croissance de la biomasse et elles dépendent des conditions environnementales, de la

biomasse et du substrat :
p1(S1) = p(S1)X1 (2.9)

p1(S1) = pu(S2) X2 (2.10)

p1 est la vitesse de croissance des bactéries nitritantes X; et, p2 est la vitesse de croissance des
bactéries nitratantes Xo. Les termes u1, po représentent le taux de croissance des bactéries X1, Xo
respectivement. Le taux de croissance spécifique 1(S;) a un role essentiel dans la description de

tous les processus biologiques. En particulier, c’est lui qui décrit les non- linéarités du systéme.
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La croissance de la biomasse autotrophe peut étre représentée par une loi de type Monod (1942).
Modéle de MONOD : Le modéle qui a été proposé en 1942 (appelé aussi modéle de Michaelis
Menten) pour la description d’'un mécanisme réactionnel enzymatique. Ce modeéle permet de
modéliser I’évolution d’une population bactérienne s’alimentant d’un substrat de concentration
S sans tenir compte d’aucun effet inhibiteur. Selon MONOD le taux de croissance microbienne

s’exprime selon la relation :

5
S+ K,

Imaz TEPTésente le taux spécifique maximum de croissance bactérienne.

1S = HUmazxl (211)

S la concentration en substrat dans le milieu de culture, K, le coefficient de demi-saturation.

Dans ce cas, la fonction de croissance pu(s) veérifie les propriétés suivantes :

(0)=0
(00) = fmaz
— i (s) > 0 pour S >0

[
T =

De (2.11) Lorsque S est proche de K, (S = Kj) le taux de croissance tend vers la valeur
de demi saturation.

— Si (S >>> Kj) le taux de croissance tend vers sa valeur maximale fiqz-

Les taux maximaux de croissance sont constants pour un pH neutre et une température
optimale. Ils représente la potentialité maximale de croissance de ces micro-organismes, lorsque
les différents substrats (S1,.52) sont non limitant et lorsqu’il n’existe aucune inhibition.

En effet, la valeur du taux de croissance est liée & plusieurs parameétres : température, teneur
en oxygéne dissous pH, concentration en produits d’oxydation, coefficient de demi-saturation.

Le Tableau 2.3 présente les différentes valeurs du taux de croissance maximum. On remarque
qu’il y a des incertitudes entre les estimations des taux de croissance selon les références de la
littérature.

Le Tableau 2.4 présente les différentes valeurs de la constante de demi saturation pour les sub-

strats azotés donnés dans la littérature.

TABLE 2.3 — Caractéristiques de croissances des bactéries nitrifiantes

Taux de croigsance | Taux de croissance | Auteurs

Nmax(h_l) Nmax(j_l)
Nitritantes | 0,088 2,1 Skinner et Walker (1961)
Nitritantes | 0,02 0.48-0,72 Drozed(1980)
Nitritantes | 0,036 0,86 Helder et Vries (1983)
Nitritantes | 0,033-0,066 0.76-1.58 Belser et Schmidet (1980 )
Nitritantes | 0.029 0.8 Balmellz et al (1991)
Nitritantes | 0.014 0.34 Glover (1985)
Nitratantes | 0.051 1.2 Gould et lees (1960)
Nitratantes | 0.058 1.39 Keen et Prosser (1987)
Nitratantes | 0,043 1.03 Schon (1965)
Nitratantes | 0,039 0,95 Gay et Corman (1984)
Nitratantes | 0,025-0,033 0,6-0.79 Glover (1985)
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TABLE 2.4 — Cnstantes d’affinité K des bactéries nitrifiantes

Constantes d’affinité pour le substrat azoté | Auteurs

Nitritantes | 0,3-0.7mgN — NHyL™1

Henze et al (997)

Nitritantes | 0.6mgN — NH4L™1

Metcalf et Eddy (1991)

Nitritantes | 0,22 mgN — NH,L~ 1

Balmelle et al (1991)

Nitritantes | 0.7mgN — NH4L™1

Edeline(1979)

Nitratantes | 0,8-1.2mgN — NH4L™1

Henze et al (997)

Nitratantes | 1.4mgN — NH4L™1

Metcalf et Eddy (1991)

Nitratantes | 0,2-5 mgN — NH,4L™1

Balmelle et al (1991)

Nitratantes | 1.1 mgN — NH4L™1

Edeline (1979)

2.5 Facteurs d’inhibition pour la nitrification

D’une maniére générale, la croissance des bactéries nitrifiantes est contrélée par un certain
nombre de facteurs physiques (disponibilité du substrat, excés ou manque de substrats, tempé-
rature, oxygene dissous, pH) et de facteurs biologiques. En effet un de ces facteurs peut inhiber
le processus de la nitrification [BOUGARD].

La température : la température optimale de croissance des bactéries nitrifiantes est com-
prise entre 28°C et 36°C. Une température moins 24°C et plus de 40°C' peux inhibé la nitrification
Les constantes de croissance (fmqz €t Kg ) dépendent fortement de cette température.

Le pH : Dactivité des microorganismes nitrifiants est trés sensible au pH. Dans la nature ces
bactéries peuvent croitre dans une large plage de pH entre 5 et 8. Cependant, leur croissance
et leur activité optimales se situent aux environs d’'un pH compris entre 7.5 et 9. La vitesse de
nitrification diminue avec la diminution du pH. Le pH agit via 'ammoniac (N Hjz) et l'acide
nitreux (HNQO3) toxiques pour les micro-organismes nitrifiants et dont les concentrations sous
forme libre sont dépendantes du pH.

En effet, 'ammoniaque libre (N H3) et 'acide nitreux (HNO2) ont un effet inhibiteur sur Nitro-
somonas & partir de 10 & 150mg.L~! de (N H3) et pour Nitrobacter les (N H3) ont une inhibition
a partir de 0,1 & 50000 mg.I=!. Un pH > 8 favorise I'apparition de (NH3) et un pH faible
(pH < 6) favorise la présence de (N Hz) [BOUGARD)|

10000 Zone 1 10000
Zone 4 Tnhibiti
Inhibition de tl tnl ron
Nitrobacrer par © Q_ETPHI
HINO-> NHs
1000 1000
'\:]_ Zone 2 =
el - -
= Inhibition de :2:
'o-- Nitrobacter =
-, par INHs =
v IS
= 100 100 —
Zone 3
Nitrification
10 totale 10

FI1GURE 2.2 — Zones d’inhibition des nitrifiants constatées par BOUGARD
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Sur cette figure, on distingue :
Zone 1 : Inhibition de Nitrobacter et Nitrosomonas par N Hs.
Zone 2 : Inhibition de Nitrobacter par N Hs.
Zone 3 : Nitrification compléte,
Zone 4 : Inhibition de Nitrobacter par HNO.
Ces différentes délimitations montrent qu’a des valeurs basses du pH l'inhibition est due & la
formation de HNOa, et qu’a un pH élevé, elle est provoquée par N Hs.
La teneur en oxygéne dissous : L’oxygéne dissous est utilisé comme accepteur final d’élec-
trons par les bactéries nitrifiantes. De ce fait, un manque en oxygéne dissous peut provoquer un
ralentissement et méme un arrét de la réaction. Le taux de nitrification se maintient & 100% pour
des concentrations en oxygéne dissous supérieures ou égales & 3g. Les bactéries nitratantes sont
donc plus sensibles aux faibles concentrations en oxygéne dissous que les bactéries nitritantes
[BOUGARD].
Les composés toxiques pour la nitrification : La nitrification est inhibée par une large
variété de composés. On peut citer notamment les métaux lourds (comme le cuivre, le nickel, le
cobalt, le zinc et le chrome), les aminés, les phénols, les composeés cyclique azotés et les composés
contenant le groupe S-C-N. Ainsi que la limitation des substrats peut inhiber la nitrification.
Les facteurs brologiques L’activité de nitrification peut étre considérablement influencée par
I’age des boues. En effet, vu le faible taux de croissance des nitrifiants, un age de boues élevé per-
met d’accumuler la biomasse et favoriser une meilleure activité de nitrification. C’est pourquoi ce
critére est parfois utilisé comme stratégie de suivi de procédé, conduisant a la minéralisation des
boues (et donc une faible production des boues). par contre Les bactéries nitrifiantes peuvent
étre inhibées par les produits de leur propre activité biologique. Ainsi, les produits d’oxyda-
tion (notamment le nitrite et le nitrate) peuvent étre inhibiteurs respectivement pour les genres

Nitrosomonas et Nitrobacter & des concentrations extrémement élevées (300 — 4000mg.L~1)

2.6 La nitrification partielle

Depuis longtemps 'accumulation de nitrites (NO; ) observée dans les stations d’épuration
est considérée indésirable, signe d’un dysfonctionnement de 'usine ou de présence de toxiques.
L’inhibition des bactéries Nitrobacter peux étre un traitement particulier de ’azote la zone 2 et la
zone 4 sur la figure(2.2) [Pambrun]. La nitrification partielle, soit I’accumulation de nitrites, peut
également étre possible en inhibant 'activité et la croissance des bactéries de type Nitrobacter,
responsables de I'oxydation des nitrites comme elle est représenté sur la figure2.3

Le fait de stopper I'oxydation de l'ammonium au stade du nitrite présente de nombreux
avantages économiques par rapport a un systéme conventionnel :

— une réduction de 25% des besoins en oxygéne pour la nitrification, la réaction de nitratation

n’ayant alors pas lieu.

— une réduction d’environ 40 % percent des besoins en carbone pour la dénitrification.

— une production de biomasse plus faible.
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FIGURE 2.3 — le shunt des nitrates

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus biologique de la nitrification et I’évolution
de la masse bactérienne autotrophes, la cinétique de croissance et en fin I'influence de quelques

facteurs de 'environnement sur cette nitrification.

32



Chapitre 3

Modélisation et identification d’un

processus de nitrification

3.1 Introduction

Trés souvent, 'automaticien se retrouve dans la situation ou il doit régler un systéme dont
il ne connait pas le modéle. Il va donc rechercher ce dernier par des méthodes expérimentales &
partir de lois physiques. Le modéle obtenu sera susceptible de décrire au mieux le comportement
du systéme dans son environnement. L’identification est une opération qui consiste & déterminer
les paramétres du modeéle dynamique d’un systéme a partir des mesures de ses entrées et ses
sorties. Pour les bioprocédés, les modeéles sont souvent mal connus et & paramétres incertains.
Dans ce chapitre, nous présentons un modéle du processus de nitrification et nous identifions
ses parameétres a partir des mesures réelles obtenues du LBE (laboratoire de Biotechnologie de

Penvironnement, Narbonne)

3.2 Modélisation du systéme de nitrification

3.2.1 Présentation du Laboratoire de Biotechnologie de ’environnement de
PINRA de Narbonne

Le Laboratoire de Biotechnologie de I'environnement (LBE) situé & Narbonne est une unité
propre de recherche de l'institut National de la Recherche Agronomique (INRA) rattachée, pour
la partie scientifique, aux départements Environnement et Agronomie (EA) et Microbiologie et
Chaine Alimentaire (MICA) ainsi qu’au Centre INRA de Montpellier pour la partie administra-
tive. Symbolisées par la production de bioénergies (eg., via le biométhane et le biohydrogéne par
des écosystémes anaérobies), les recherches du LBE cherchent a traiter et valoriser les rejets de
'activité humaine qu’il s’agisse d’effluents. Il bénéficie d’une implantation de 4757m? de surface
dont 1882m? de halle expérimentale, et d'un équipement scientifique et analytique performant,
avec plus de 50 digesteurs (1 litre & plusieurs m?) en opération 24 h /24 et 365j / an. Pour plus

d’information voila le Site(s)Webhttp : //www.montpellier.inra. fr /narbonne

33



3.2.2 schémas réactionnels et équations mathématiques

Afin de simuler le systéme de nitrification de maniére dynamique, un modeéle mathématique
est proposé. Il permet de décrire par des équations différentielles ordinaires, les réactions biolo-
giques de la nitrification. Cette modélisation est fondée sur la loi de bilan de masses. Dans notre
modélisation on suppose que la nitrification de I’azote ammoniacal se fait uniquement en présence
d’oxygéne non limitant selon une cinétique de type Monod. La mortalité des bactéries nitritantes
notées X, et les bactéries nitratantes notées Xo n’est pas prise en compte dans le réacteur et en
fin, le réacteur est suppose parfaitement mélangée. Le modéle utilise cinq variables d’état : Les
concentrations en azote (S7), en nitrite (S2) et en nitrate (S3), ainsi que les concentrations en
biomasse active nitritante (X1) et nitratante (X32).

— - Les schémas réactionnels
Nitritataion : L’ammonium 57 est transformé en nitrites S2 par les bactéries X1, selon le schéma

suivant :

1 r 1
—5 RETN —Ss + X1 (3.1)
Ya Yb

Nitratataion : Les nitrites So sont convertis en nitrates S3 par les bactériesXs, selon le schéma

sulvant :
1 -
y—Sg — Se+ X, (3.2)
b

rl et r2 représentent les vitesses des réactions biologiques, avec : Les taux croissance spécifiques

des biomasses, p1(51) et p2(S2), avec :

rl = MI(SI)XI (3.3)

Et
leﬂmaxlﬁ (34)

Ol : mae1 €St le taux de croissance maximum de X sur Sy, K7 est la constante de demi-saturation

associée a S1 .

12 = p12(52) X2 (3.5)

Et
S2
H2=Umax2 S5t Ko (36)
ol : Umaz2 est le taux de croissance maximum de Xy sur S, Ko est la constante de demi-
saturation associée & S2 .

Equations mathématiques de bilan de masses : A partir des schémas réactionnels (3.1)et(3.2) et

en appliquant la loi de bilan de masses a chacun des composants réactionnel du vecteur d’état
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€ = [X1,51, X2,52,53]7 | nous avons :

% = ((rentrant) — ((sortant) + {(produit) — {(consommeé/mort)

Equation de X1

d(‘ili(l) =0 — Qout * X1 + p1(S1) x V * X (3.7)

Equation de S1
d(‘;fl) :Qm*Sm—Qout*Sl—l-O—%*Ml(SDV*Xl (3.8)

Equation de X2
d(‘;‘tXQ) =0 — Qout * Xo + pa(S2) * V * X2 (3.9)

Equation de 52
d(‘;t&) =0— Qout * Sy + % * p1(S1) * V ke Xy — ;b * pa(S2) * Vx Xy (3.10)

Equation de S3
d(‘;f?’) :0—Qout*53+yib*ﬂ2(52)*V*X2 (3.11)

Supposons que le milieu réactionnel est homogeéne et que Qi = Qout- Posons D = Qi /V , avec
V le volume du bioréacteur.
En divisant (7,8,9,10,11) sur V, on obtient le modéle suivant :

X = (u(s) - D)X, (3.12)

Sl = _('L;}C(Ls’l)Xl + D(Sm — Sl) (313)

X = (ua(S2) - D)X (3.14)

Sy = ’””}(/Sl)xl - “2}(;52))(2 — SD (3.15)

Sy = ’”‘25(/52))(2 — 83D (3.16)
b

Avec
Y, le rendemend de converion pour la population nitritantes.
Y}, le rendemend de converion pour la population nitratantes.

On peut réécrire les équations (3.12-3.16) sous la forme matricielle suivante [Dochain2| :

£ = Ko(€) — DE + Déin.
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X ] T 0 -D 0 0 0 o][xi][ o ]

X 0 1 0 -D 0 0 0 ||X2 0

S lEl-& o |T'H o o D 0 o||[Si|H DSu |- 31D
SllE &[0 0o 0o -p 0lls 0
S ] L0 3] L0 0 0 0 -D|[Ss]]| o |

Avec

P(§) :[ m(S1)X1 ] (3.18)

/LQ(SQ)XQ

avec : K la matrice contenant les coefficients de rendement(stoechiométriques), ¢(£) le vecteur

des vitesses de réactions ([1/j]), D taux de dilution,

3.2.2.1 Calcul des équilibres

Les équilibres du systéme (3.12-3.16) sont calculés en annulant les dérivées du membre gauche.

Nous obtenons ainsi le systéme d’équations algébriques suivant :

0 = (u(S1) - D)X, (3.19)
0 = _(‘;iésl)Xl + D(Si — 1) (3.20)
0 = (1s(Ss) — D)X (3.21)
0 = “lgl)xl - ”21(52))(2 — $,D (3.22)
0 = ”21(;:2))(2 — 83D (3.23)

les équilibres calculés sont note (S}, X7, S5, X5, 55).

Nous considérons donc quatre cas possible :

-Cas 1 : X; =0et Xo =0 de (3.19-3.21) nous supposons que X; = 0 et X5 = 0 nous
les remplagons dans (3.20),(3.22)et (3.23), nous obtenons respectivement S7 = Si,, S5 = 0 et
Sy =0.

C’est I’équilibre de lessivage Ey = [0, S, 0,0, 0] existe toujours

-Cas 2 : X; =0 et Xy # 0 de (3.20) nous déduisons ST = Sj, si X7 = 0. de 'équation (3.21),
nous avons 2(S3) = D et donc S§ = py *(D) remplagons X7 et S5 dans (3.22) nous avons X3
=—ypS5 < 0 cet équilibre ne doit pas étre considéré car il a une composante négative, ce qui
n’est pas vrai et acceptable d’un point de vue biologiques.

-Cas 3 : X; # 0 et Xy = 0 de I'équation (3.19), on déduit u1(S7) = D et donc S§ = uy (D).
En remplacons cette valeurs dont (3.20) on obtient X = yq(Sin — S7)

Si X9 = 0 alors de (3.22), on déduit S5 = LS (Sin — S7) de (3.23) on déduit S5 = 0.

C’est I’équilibre de lessivage de X3 et non ggs de X3

E1 = [(ya(Sin — SF), uy1(D), 0, (Sin — St),0]. Cet équilibre existe si et seulement si S < Sin
-Cas 4: X; # 0et Xy # 0de (3.19-3.21), on déduit respectivement S; = p; (D) et S5 = uy ' (D)
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X*
de l'équation (3.20), on a X; = yu(Sin — S%) et de (3.22), on déduit X5 = (=L — SHy,

a
*

X
X3 = yp(Sin — Sf — S3). Finalement de (3.23 on a : S5 = —2. C’est 'équilibre positif
Yo

X*
Ey = [ya(Sin — S7), u; (D), yp(Sin — St — S3), uy H(D), =2]. Cet équilibre existe si et seulement
Yo
siS§ < S et ( ST+55) < Sin

Dans le tableaux (3.1), nous résumons ses équilibres Nous résumons les résultats par la suite :

TABLE 3.1 — les pointes d’équilibre

X; | St | X3 | S3 | S5 | condition d’existence de I'équilibre |
E0 | S |0 |0 IC | 0| il existe toujours |
El | ya(Sin—S7) |4 (D) [0 | Sin=SD) [0 | Sf<Sin |
B2 | (u(Sin—S7) | 1 '(D) | (S = 87 = 59) | ui'(D) | T2 | S < Simet S} 4 55) < S

3.2.2.2 La stabilité des pointes équilibres

L’étude de la stabilité des points d’équilibres basé sur la linéarisation du systéme ou tours de

son équilibre [Benyahia|. La matrice jacobienne du systéme est :

[p1(S1) =D py(Sh) * Xu 0 0 0 |
(S
Cuan(s) % -p 0 0
e 0 0 p2(S2) =D pp(Sa) ¥ Xo) =D 0 (3.24)
& (:ul(Sl))Xl @ (H2(SQ))X2—D 0
Ya Ya Yo Yy
L Y2 YB §

— Pmaz1 K1 ! — Mmaz2 K2
(Si+EK1)2 H2 = (524K2)?

Afin de étudier la stabilité du systéme, nous utiliseront la condition de la stabilité comme suit

Avec 1

Condition de stabilité : Un systéme X = AX qui admet comme point d’équilibre X* est stable
si les valeurs propres de A sont de partie réelles négative. La stabilité des points d’équilibres

dépend des positions relatives a S;, et D. Autour de Eg

u1(Sin) =D 0 0 0 0
(_yaﬂl(sin» -D 0 0 0
to A = % 0 -D 0 0 (325
#1.(Sin) 0 0 -D 0
Ya
0 0 0 0 —-D
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A prés le calcule de det (A — Aj) toutes les valeurs propres sont avec partie réelle négative si
D > p1(Sin), donc Ey est stable si D > pq(Sin).
Autour de E;

(ST =D (S7) * X7) 0 0 0 ]
! S*
Cum(s) BB xi-p o 0 0
to Ay = (()S , (50) Mz(Sg)S— D MIQ(,S(SS) ;X§) -D 0 (3.26)
T * i * . 142 * L * .
1 ( 1\P1 )Xl (P2 ( 2\~2 )X2 - D 0
Ya Ya Yp yl; .
b

On calcule le det de (M — Ag) il y a une valeur propre de partie réale positif donc il est il est
instable.
Autour de E,

[ (S7) =D (7)) = X7) 0 0 0
! S*
Cuamn(st) Ex-p o 0 0
to Ag = 0 , (SO) e = D Mz(%g) ;k X3) =D 01 327)
1 P1(ST) | s o P (S3)\ s
add X o X:—D 0
Ya ( Ya ) L Yb ( y/ 5’)* 2
Yb Yv i

En calcule det de ()\_I — As) il est stable.

3.3 Identification des systémes

Identification d’un modéle est basé sur I'identifiabilité pratique et sont complémentaire I'iden-
tifiabilité structurelle. Un systéme est pratiquement identifie si on trouve le méme vecteur des

parameétres a partir de plusieurs jeux des données.

3.3.1 Identifiabilité structurelle

Lors de la modélisation d’un phénomeéne, il est important de savoir si le modéle est bien défini,
c’est & dire si & partir d’un comportement entrée-sortie, il est possible d’estimer les paramétres
& un ensemble admissible de fagon unique, ce que 'on appelle identifiabilité globale soit un
nombre fini de vecteurs de paramétres indépendamment, on parle alors identifiabilité locale. Cette
démarche est importante car elle permet de rejeter ou conserver un modéle c’est la recherche
d’identifiabilité paramétrique. Pour vérifier cette propriété. On se place dans le cadre idéal o les
données sont non bruitées et oil les entrées peuvent étre choisies librement [Dochain]|[Eric Walter].
Considérons un processus décrit par un modéle M(p) dont on souhaite estimer les parameétres
idéaux p*. Dans ces conditions, il est toujours possible de trouver un vecteur de paramétres p il

suffit de prendre (p = px) de sorte que.

M(p) = M(p*) — p = px (3.28)
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3.3.2 Identification pratique

I'identifiabilité pratique et complémentaire & l'identifiabilité structurelle. C’est & dire, on
étudie a I'impact des données expérimentales disponibles (on ne considére plus des mesures
idéales ) sur les parameétres du modeéle. On peut noter qu’il y a des modeles structurellement
identifiables , mais dans la pratique,sont non identifiables, c’est a cause de la pauvreté de qualité
des données expérimentales disponibles. Aussi, les algorithmes utilisés peuvent avoir de mauvaises
propriétés de convergence et dong, ils risquent de nous fournir différents jeux de paramétres. Afin
de réussir ou d’optimiser un processus d’identification, nous avons une procédure d’identification

a suivre comme le montre la figure(3.1) .

Connaissance

a priori
Extraction de
données +
Choix de la structure
du modéle -+
Choix du critére <
destimation

b 4 h 4

Estimation paramétrique [«

Y
WValidation du modéle I
Incorrecte
Correcte
Utilisation
du modéle

FIGURE 3.1 — procédure d’identification d’un systéme

Tout d’abord, nous devons avoir une certaine connaissance a priori sur le systéme & identifier,

suivie par les étapes :

Le développement de modéles se compose principalement de 5 étapes qui sont :

— La realisation de tests expérimentaux (éxtraction des données) : durant cette étape des
mesures sont effectuées sur des grandeurs variables sensées caractériser le systéme. Elles
peuvent étre des variables externes qui agissent sur le systéme, ou des variables internes
qui traduisent l’état du systéme.

— La formulation d’un modéle basé sur les connaissances physiques et sur les résultats expé-
rimentaux obtenus il s’agit de définir une relation entre les entrées et les sorties .

— Choix du critére d’estimation paramétrique : c’est le choix de l'algorithme pour identifier

les paramétre en fonction de la structure du modéle choisi.
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— L’optimisation des valeurs des paramétres afin de le valider sur les données expérimentales
retrouver les résultats expérimentaux il s’agit alors de trouver les valeurs permettant la
satisfaction d’un critére d’optimisation la fonction objective identification paramétrique).

— Validation du modéle : pendant cette étape le modéle est confronté et testé avec d’autres

jeux de données différentes a celles utilisées pour l'identification.

3.4 Estimation des paramétres d’'un modéle

En effet, parmi tous les modéles possibles, on recherche toujours celui qui posséde le plus
petit nombre de coefficients ajustables ou paramétres & estimer. A cet égard, il est important
de distinguer les modéles linéaires par rapport aux parameétres et les modéles non linéaires par

rapport aux paramétres. Pour l'identification des systémes continus la méthode & erreur de sortie

7'(0)

ulf] (1) Critere
Hopf E—
sl Quadratique
p Modele -
\ ¥ |
Optimisation je—1

FiqURE 3.2 — Principe d’identification fondé sur 'erreur de sortie

est basée sur la comparaison de la sortie d’un processus et celle de son modéle mathématique
dont on cherche & évaluer ces paramétres. Le principe de la méthode est schématisé par la figure
(3.2).

3.4.1 Cas des modéles linéaires par rapport aux parameétres

Une fonction paramétrée est linéaire par rapport aux parametres si elle est de la forme :

N
F(x) =) 0igi(z) (3.29)
=1

ot les ¢;(x) sont des fonctions non paramétrées d'une ou de plusieurs variables groupées dans
le vecteur X, et les 0; sont les paramétres & estimer. Dans le cas ou le modéle est linéaire par

rapport aux parameétres, l'estimation du vecteur des parameétres 6, peut se faire de la aide la
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méthode des moindres carrés, la méthodes des moindres carrés introduite par Gauss au début
du XIX éme siécle, Elle consiste & minimiser la somme des carrés entre les sorties réelles et les
sorties obtenues par le modéles.

e=y"—y (3.30)

J(0) =& =(yx—y)’ (3.31)

i=1

Avec J s’appelle le critére de minimisation. On peut définir autrement J, dite aussi la fonction

de coiit des moindres carrés J(6) par :

7(60) = %(YtY L 20" XY + 61 X10) (3.32)

Le minimum de J(f) est obtenu pour les valeurs du vecteur des parameétres qui satisfaisant la

dérivée. Soit 6; valeur du vecteur des paramétres vérifie :

3(J(0))

sp li=0  (3.33)

3.4.2 Cas des modéles non linéaires par rapport aux paramétres

Dans le présent travail, nous utiliserons essentiellement des fonctions non linéaires par rap-

port aux parameétres, qui sont de la forme :

N
F(x) =Y 0ii(z, 1) (3.34)
i=1

Ou @i est un vecteur de paramétres de la fonction ¢;. Ainsi, la fonction réalisée est non
linéaire par rapport aux paramétres. En cherche une écriture de fagon & mettre les paramétres
qui provoque la non linéaires de notre modeéle dans un vecteur ¢;, et les paramétrés linéaire dans
le vecteur 0; L’étape d’estimation paramétrique est basée sur des méthodes d’optimisation. Dans
ce qui suit, présenterons quelques méthodes utilisées les principes d’optimisation. Comme F'(t)
n’est pas linéaire en 6;, 'estimation s’effectue par des méthodes de programmation non linéaires.
comme la méthode de I'identification des parameétres du modéle par d’optimisation non linéaire
peuvent étre utilisées Gradient, de Gauss-Newton et de Levenberg-Marquardt. Elles se basent
sur les dérivées de la fonction objective par rapport a chacun des paramétres. L’idée de base de
ces méthodes dites du gradient est que une direction de recherche du minimum est recherchée
dans I'espace des parameétres. Une fois cette direction choisie I’algorithme choisit I’amplitude avec

laquelle les valeurs des paramétres sont modifiées| Dochain]| .
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3.4.3 Meéthodes d’optimisation non linéaires

Une attention particuliére est portée ici & la méthode de Newton, qui est considérée comme
performante et rapide. Elle s’inscrit dans les méthodes dites de gradient, faisant elles-mémes
partie d'une classe plus large de méthodes numériques appelées méthodes de descente. Voici
rapidement 'idée directrice de ces méthode [Eric Walter]. On veut minimiser une fonction f.
Pour cela on se donne un point de départ arbitraire xg, pour construire le point suivant z1 et il
faut penser qu’on veut se rapprocher du minimum de la fonction f. C’est-a-dire que ’on souhaite

avoir f(zl) < f(x0). Le schéma générale d'une méthode de descente est le suivant :

fixa) = f(xo) + prdy (3.35)

Avec dj. est la direction de descente et pi est le pas. Ou di est un vecteur non nul et p; un réel
strictement positif.

En pratique, donc on cherche dj, et p de telle sorte que f(x1) < f(x0). On peut choisir une
approximation de dp = —Vf(x). Nous obtenons donc ’approche itérative fondamentale suivante,

qui se retrouve partout et sous toutes sortes de formes :

— 1) trouver un point initial

— 2) trouver une direction de descente
— 3) trouver une longueur de pas

— 4) mettre a jour le point actuel

— recommencer en 2

3.4.3.1 Meéthode de Newton

La méthode de Newton n’est pas une méthode d’optimisation & proprement parler. C’est en
réalité une méthode utilisée pour la résolution d’équations ou de systéme d’équations non linéaires
du type f( x) = 0. Son idée principale est de remplacer une équation non linéaire compliquée
a résoudre par une équation linaire. Appliquée dans le contexte de Ioptimisation, elle vise a
résoudre des problémes du type Vf(x) = 0 et le modeéle n’est plus linéaire mais quadratique. la

formule principale de la méthode de Newton

Fxerr) =F(xe) = [V2EO) I VE(xk) (3.36)

Avec V2f(xg) c’est la matrice de hessien.
Alors si 20 est loin de minimum le cotit de cette méthode est grand & chaque itération nous
devons construire et garder en mémoire la matrice hessienne. Il est bien connu que la méthode
de Newton est localement convergente, si le point initial soit choisi assez proche de la solution
(inconnue), et que le hessien ne soit pas singulier. Elle posséde toute fois des défauts assez graves :

— la convergence n’est pas globale

— P’algorithme n’est pas défini aux points oil le hessien est singulier

— il faut calculer le hessien a chaque itération

Tous ces défauts sont corrigés par les méthodes de Gauss-Newton.
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3.4.3.2 Méthode de Gauss-INewton

La méthode de Gauss-Newton est typiquement la méme procédure que la méthode de newton,
sauf que les termes d’ordre deux sont dominés par les termes d’ordre un. L’idée de la méthode
est & partir d'une valeur initiale 6y des paramétres, et de modifier itérativement la valeur de 6
avec la direction de descente dy de facon a minimiser le critére d’erreur quadratique cumulée ¢ &

chaque étape |Bonnet][J.Groffaud| . Initialement le modeéle prend les valeurs :

f(tb 90)
f(tQa 00)
f(t700) = f(t37 90) N (337)
f(t4, 90)
L f(tnv 00) J
L’erreur entre le modéle et les mesures est
e=Y — f(t,00)) (3.38)

Avec 0y C’est le vecteur des paramétre & identifier et y constitue le vecteur des donnes expéri-
mentales. L’erreur entre la sortie du modéle et les donnés disponibles c’est e.

L’erreur quadratique cumulée est :

N

D = (Y = f(t,00))? (3.39)

=1

¢

Donc en cherche a minimise ’erreur quadratique cumulée (.

Pour 6; le modéle prend les valeurs f( ¢,00 + dp) et erreur (00 + dy pour obtenir le minimum
de Perreur il faut choisit dy) de sorte que W =0.

Le développement de Taylor du 1¢r ordre du modeéle permet d’approximer la nouvelle valeur du
modéle & chaque instant

F(£,00 + dg) = f(t,00) + J(00)dgo (3.40)

Avec J(60) c’est la matrice jacobienne de f par rapport au paramétres. La direction de descente

dp qui permet de minimiser 'erreur
dp = —[J(00)T.J(00)]~1.J(60)T (3.41)

Si on a trouve la valeur de dy on peux calculer #; et les nouvelles valeurs du modeéle f(¢,6,) de
méme facon en calcule 6 jus qu’on se trouver les paramétres du modéle qui permet de minimiser
Ierreur.

La matrice J(z)!J(x) est une bonne approximation de V2f(z) comme il est montre si on com-
pare la direction de descente de la méthode newton équation (3.36) avec la direction de descente
de la méthode Gauss-Newton équation (3.41) ce qui présente un avantage par rapport a la mé-
thode de Newton puisque on n’a pas besoin de calculer V2 f(z) a chaque fois. De plus, la matrice

J(z)tJ(z) est inversible dés que le rang de J(x) est n et elle est symétrique, définie strictement
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positive.
Dans le présent travail, nous utiliserons la méthode Gauss-Newton s’avére particuliérement effi-
cace par ce que on se trouve ou voisinage du minimum. Le choies de condition initial est basé

sur la recherche biographie comme il est indiquée dans les tableaux (2.2), (2.3) et (2.4).

3.5 Application au systéme de nitrification

Afin de procéder a l'identification des parameétres du modeéle, il est nécessaire d’utiliser des
données expérimentales. Nous avons utilisé des données expérimentales de démarrage du bio-

réacteur aérobie de 'INRA de Narbonne.

3.5.1 Utilisation des données expérimentales

Pour identifier les parameétres du modele de nitrification (3.12-3.16), nous avons utilisé des
données du LBE. Elles ont été collectées & partir d'une expérience d’un processus de nitrification.
Les mesures disponibles sont S1, 52, 53 et la concentration totale de bactéries Xyorq;. Les figures
suivantes (3.3) reprisent les donné expérimentale pour 250 jours des variables du modéle. Ces
donnée sont divisées en deux la moitie pour l'identification et le reste pour la validation du

modéle.

3.5.2 Identification des paramétres du modéle

Le modele du réacteur explicité par les équation (3.12-3.16) englobé 6 paramétres a identifier
K1, Ko, thmaz1, bmaz2s Ya, Y. Remarquons que notre modéle de nitrification (3.12-3.16) est non
linéaire en paramétres, les non-linéarités du systéme. C’est due par rapport au terme ‘“3’/72“ et
’”;,71“. Si en revient & ’écriture matricielle de modéle en vois que le 6 parameétres ne sont pas
dans le méme vecteur donc on trouve ’écriture 3.34 qu’elle est pour les modéle non linéaire.
La méthode que nous utilisons pour l'identification est celle de Gauss-Newton elle consiste a
déterminer les paramétres qui optimisent le critére mettant en évidence la comparaison entre les
simulation du modéle et les mesures expérimentales. Il reste a choisir les conditions initial pour
assurer la convergence, c’est & partie des tableau (2-3) et (2.4).

Tout ca est fait sous un développement des fichiers Matlab qui utilisent la fonction fmincon
de la toolbox d’optimisation de Matlab. Cette fonction permet de faire de 'optimisation multi
variables d’une fonction objective scalaire sous des contraintes non linéaires. Pour mieux com-
prendre le principe de notre procédure de calculr, sur les fichiers Matlab nous schématison la
structure des fichiers Matlab comme suit (3.4).

— Le programme optimXreé : il chargera les donnée expérimental avec I'utilisation la fonction

fmincon.

— Le programme Calculée erreur
Il va charger les données expérimentales et calculer le critére de fmincon de fagon a minimise
I'erreur entre les données expérimentales et les données de simulation, jusqu’a ce qu’il trouve le
vecteur des paramétres, et en suite appelé le programme macroX par ode45 .

— Le programme macroX
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temps

(jours)

FIGURE 3.3 — Les donné expérimentale des concentrations des variables

| Les donnés réels |

./

Calcule erreur

.

optimXréel

2

/;f vecteur de paramétre

mMacrox

FIGURE 3.4 — La structure des fichiers Matlab pour I'optimisation

Pour afficher les équations différentielles du modéle de processus.
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3.5.3 Reésultats d’identification

Aprés plusieurs essais d’identification, nous présenterons ici les meilleurs résultats d’identifi-

cation obtenus. Les valeurs des paramétres du modéle sont récapitulées dans le tableau.

TABLE 3.2 — Valeurs des paramétres estimés

Parameétres | Valeur
[(maz1) 1.3100 | j!
[(maz2) 0.0801 | j~*
Ka 1.0050 | g.I7 !
Ko 0.9000 | g.I7"
Y, 1.3000 |

Y, 0.0700 |

Sur les figures (3.5), nous présentons également les réponses dynamiques du systéme avec les
valeurs optimisées des paramétres. Les variables simulées sont représentées en bleu et les valeurs
réelles en rouge. Les figures permettent de comparer les valeurs des concentrations de la biomasse
autotrophes, d’ammonium, de nitrite et de nitrat calculées & partir du modéle et celles mesurées
expérimentalement. Les résultats obtenus montrent une bonne adéquation entre les allures du

réel et du simulé.
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Fi1GURE 3.5 — L’identification des paramétrés

100

120

140

Sur ces figures, nous remarquons qu’en générale, la validation du modéle est assez acceptable.

Toutes les grandeurs simulées suivent les grandeurs mesurées au mieux. C’est le cas, pour Si,

X et So. Pour S3, nous remarquons qu’il y a une erreur considérable au début, puis le simulé

s’aligne avec le réel. Ceci peut étre expliqué par le fait qu’il y avait au début quelques données

dispersées par rapport a I’ensemble du reste de données.
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3.5.4 Validation du modéle de croissance

Le modéle identifié doit étre désormais validé sur des jeux de données expérimentales diffé-
rentes de celles utilisées pour l'identification. Cette phase de validation est essentielle, car elle
permet de garantir 'efficacité du modele pour la prédiction de I’évolution des variables du sys-
téme dans le bioréacteur. Cette validation repose sur la comparaison entre les résultats simulés

A partir du modéle obtenu précédemment et les mesures expérimentales collectées.

+ 81 simulé
;m 0.4 T T T T T T T T —81 exp
g 02 +
a Uam P S 1 t + * 0+ 4 *
80 a5 50 94 100 106 110 115 120 125
_ jours .
‘Eja : : : : : : : : +  x14x2 simulé
R S o I A A L
m
B f L ! ! ! L ! ! !
* a0 85 50 95 100 105 110 115 120 126
jours
%3 T T T T T T T ——
£, 5in expérimental
£
@ 1 1 I I I 1 I I I
a0 85 50 95 100 105 110 115 120 125
jours +* 82 simulé
= 2 T T T T T T T T
o + + y 5, 8Xp
s 1r * *
o +
0 (3 Il Ly 4 14 L ! ! !
a0 a5 50 94 100 105 110 115 120 125
Jours * 83 simulé
= 2 T T T T T T T T
{=)]
e 1 ; —— S, exp
@ 0 ] l l l ] A | & ‘
a0 a5 50 94 100 105 110 115 120 125
jours

FIGURE 3.6 — La validation de modéle

Nous remarquons sur les figures que les résultats de validation, sont satisfaisants et confirment
les résultats précédemment obtenus par 'identification. Nous pouvons donc valider les parameétres
identifiés d’une part, et confirmer ’adéquation du modéle paramétrique choisi durant cette étude,
d’autre part. De méme, cette modélisation permet de reproduire I’évolution des variables d’état

du systéme étudié.
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3.6 conclusion

L’identification et la validation du modéle représente une étape fondamentale pour le dévelop-
pement d’un observateur des états non mesurés et la mise en place d’une stratégie de commande
robuste vis-a-vis des incertitudes de modélisation. Le chapitre suivant va permettre d’exploiter
ce modéle d’évolution comme outil dans la synthése d’observateurs pour estimer la concentration

de biomasse a partir des mesures disponibles.
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Chapitre 4

Observateurs et estimateurs pour le

modéle de nitrification

4.1 Introduction

Apres la validation du modéle de nitrification, la principale difficulté de la commande de pro-
cédés biologiques réside dans l'insuffisance de capteurs physiques capables de mesurer, en ligne,
les différentes variables décrivant la dynamique du systéme dans le bioréacteur. Par exemple,
la concentration de la biomasse, est difficilement mesurable en temps réel. En effet, trés peu
de capteurs physiques sont disponibles pour les bioréacteurs capables de suivre, en temps réel
la densité cellulaire a I'intérieur d’un bioréacteur. Ceci est di & leurs cotlts élevés ou a la non
disponibilité technologique ils présentent des limitations d’utilisation relatives a leur cotit élevé.
Il est donc bien utile de remplacer un certain nombre de capteurs matériels par des capteurs
logiciels. Ces derniers reconstruisent en temps continu les certaines grandeurs non mesurées sur

la base d’'un modéle mathématique de systéme (bioprocédé) et de certaines mesures matérielles.

4.2 Observation des bioprocédés

L’activité biologique & l'intérieur des bioréacteurs est détectée grace au suivi de I’évolution
de certaines variables indicatrices, tell que le pH, le gaz produit, le substrat et la biomasse.
Néanmoins, tous ces indicateurs ne sont pas toujours accessibles. En effet, actuellement il existe
encore peu de capteurs a prix abordable pour mesurer certaines variables biologiques comme
la biomasse. Par ailleurs, d’autres variables tell que le substrat peuvent demander beaucoup de
temps pour étre mesurées. Dans ce cas il est intéressant de utilisé des capteurs logiciel ou obser-
vateur d’état, c’est-a-dire une estimation en ligne en utilisant les connaissances(via le modele) et
les mesures en ligne disponibles sur le procédé. Sur la figure 4.1, nous représentons le principe
de fonctionnement d’un observateur d’état, qui a comme entrée la commande et les mesures du

systéme réel et comme sortie I'estimation des grandeurs manquantes.
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FIGURE 4.1 — Principe d’un observateur

4.3 La synthése d’observateurs non linéaires

Soit un systéme non linéaire décrit par le modéle :

r(t) = t t
#(t) = F(x(t) u(t)) oy
y(t) = h(z(t))
Avec X e R" ,y e R? /U € R™
La dynamique d’un observateur d’état peut étre représentée d’une fagon générale par :
X = h(Z(t),u(t), y(t))

Avec Z désigne I'état de 'observateur, u est 'entrée du systéme, y est la sortie mesurée, f est
la dynamique de ’observateur et h relie z & X , la variables estimée du systéme. Un observateur
doit avoir la propriété de convergence a la propriété que ’observation converge asymptotiquement
vers le zéro [Olivier].
C’est-a-dire, on doit avoir :

limysoe () — (8)] = 0 (4.3)

Bien souvent, la forme de ’observateur se résume & une copie de la dynamique du systéme, a
laquelle est ajoutée un terme de correction basé sur ’écart entre la sortie mesurée, et la sortie
estimée du systéme [Olivier].

La dynamique du systéme :

#() = J(2(t), u(t)) m
y(t) = h(z(t))
La dynamique de 1’observateur
& = F(@(t),u() + klh(E(0)) — y(0) (4.5)
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Avec K représente le gain de l'observateur a régler afin d’assurer la convergence de 'erreur vers
0

4.4 Observabilité

Dans ce paragraphe, les notions d’observabilité des systémes linéaires et non linéaires sont
rappelées. Dans le cas linéaire, la condition d’observabilité est indépendante de ’entrée, et elle
est également suffisante pour garantir ’existence d’un observateur a vitesse de convergence expo-
nentielle et arbitrairement rapide. Pour les systémes non linéaires, I’observabilité et la synthése

dépendent des entrées.

4.4.1 Observabilité des systémes linéaires

&= Az(t) + B(u(t))

y(t) = C(t) 0

Ou les vecteur x(t)e R”, u(t)e R™ et y(t)e RP, représentent respectivement l’état, la com-
mande et la sortie du systéme. Les matrice A,B et C sont des matrices constantes de dimensions

appropriées. L’observabilité du systéme linéaire 4.6 est garantie si et seulement si :

C
CA
C A2

rang(0) =rang O A3

CAnfl |

Avec O s’appelle la matrice d’observabilité du systéme. Si le rang de la matrice d’observabilité O
est égal 3 la dimension N de ce systéme. Dans le cas ou le rang de la matrice est inférieur & n on
parle alors, d’observabilité partielle. Dans le cas linéaire, on utilise I’observateur de Luenberger

pour le les systémes déterministes et le filtre de Kalman pour les systémes stochastiques.

4.4.2 Observabilité des systémes non linéaires

Considérons maintenant un gystéme non linéaire décrit par le modéle :

= f(x)+g(x)u (4.8)
y

= h(x)

Ou les vecteur x(t)€ R™u(t)e R™ et h(t)e RP sont représentent respectivement I’état, la com-
mande et la sortie du systéme.

Distinguabilité

Deux état initiaux x1,z9 € X tel que x1 # x2 sont dits distinguables dans X

Si 3t > 0 et entrée admissible u : [0,¢] — U telle que les trajectoires des sortie y(¢, 1, u(t)) et

y(t,xo,u(t)) issues respectivement de zjetxs. restent dans X pendant la durée [0,t] et vérifient
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y(t, z1,u(t)) # y(t,z2,u(t)). Dans ce cas on dira que u distingue 1,22 € X. Un systéme est
globalement observable si il est distinguables en tout point de X.

L’observabilité des systémes non linéaires est testée par le critére suivant :

Ou dL;ﬁflh est la dérivée de Lie de h(x) le long de la trajectoire de f, donnée par :

dh dh dh
th: {fl(x)*dxl,fz({[‘)*dxz, ..... fn(l’)*}

dx,

Avec f c’est les fonctions, h c’est la sortie.

4.4.3 Observabilité du systéme de nitrification a partir de ses sorties

Considérons les sorties y(£) = s pour vérifier 'observabilité du systéme en se basant sur la
méthode des dérivées de Lie. A I'aide de Maple, on a pu vérifier que la matrice [h, th...L‘}h}
est de rang plein (N=5) ce qui assure que notre systéme est observable et méme pour les sorties
y(&) = so et y(§) = s3 c’est toujours observable donc le systéme est toujours observable (voir

annexe).

4.5 Observateur asymptotique

Cette classe représente les observateurs dit en boucle ouverte, qui utilisent une partie de la
connaissance du modeéle pour 'estimation de ’état non mesuré, remplagant la partie non connue
par les mesures disponibles en temps réel. De ce fait, la structure de 'observateur asymptotique
ne présente pas de terme correctif entre I’estimation et la mesure. Dans le cas de bioprocédés,
les observateurs asymptotiques développés permettent de reconstruire tout ou partie des états,
en assurant une convergence asymptotique de ’erreur. Ils permettent de réécrire une partie de
la structure du modéle en une partie indépendante de la cinétique de réaction. L’observateur
asymptotique a été proposé par [Dochain2| pour des systémes partiellement observables ou par-

tiellement connus.

4.5.1 Principe et application au systéme de nitrification

Le principe de ces observateurs est de tirer partie d’'un changement de variables permettant
de réécrire le systéme initial dans une base ol le systéme est indépendant des cinétiques in-
connues. Le détail et la généralisation de cette approche est donnée dans [Dochain|. Le modéle
macroscopique de nitrification (3.12-3.16) a deux étapes présenté dans le chapitre 3 peut générer
des estimations de X7 et X5 concentrations AOB et NOB en fonction des mesures disponibles
(Sin, S1, S2 et S3), mais nécessite la cinétique, uy et us. Pour contrer cet inconvénient, un obser-
vateur asymptotique été congu sur le modéle macroscopique (3.12-3.16) afin d’estimer X; et Xo.
Introduisons les combinaisons linéaire suivantes des variables d’état mesurées et non mesurées :

Les dynamiques de Z; et Z5 sont décrites par
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Z1=%+51

4.10
ZQZZfX2+Sl_S2 ( )

Les dérivés de ces nouvelles variables permettent d’obtenir les nouvelles équations 4.11 qui sont

indépendantes w1 et po :
Zl == D(SZTZ - Zl)

] (4.11)
Zy = D(Sin — Zs)
Les variables X et X9 peuvent étre estimées par les relations suivantes :
X1 =ya(Z1 — S1) (4.12)
Xg = &(22 + Sy — Sl) (413)
Ya
Soient les erreurs d’estimation, notée e, es définies comme suit :
e1 = 7y — Z1(4.14)
€y — Z2 — 22(4.15)
Les dynamiques de d’erreurs suivent alors les relations suivantes :
6.1 = —D61 (4.16)
6'1 = —Deg (4.17)

La convergence de e; et ex vers 0 est garantie si D est persistant.
Theorem : Le systéme 4.16,4.17 converge vers zéro en régime permanent s’il existe deux constantes

positives « et [ telles que, a chaque instant t [Dochain].
<ok /D(T)dT Vi >0 (4.18)

La condition (4.18) impose que le taux de dilution D ne doit pas étre nul sur de longues périodes,
ce qui implique que cette stratégie d’estimation n’est valide que pour des cultures en mode

fed-batch ou en mode continu.

4.5.2 Reésultats de simulation et discussion

L’observateur asymptotique 4.11, a été testé en simulation, en choisissant comme valeurs des
parameétres du modéle, celles identifiées dans la section (3.5.4). Les résultats obtenus sont montrés
sur la figure 4.2. Remarquons que les variables estimées X et Xo convergent vers les variables
réelles aprés un certain temps (a4 peu prés 30 sec), malgré qu’on n’a pas considérer en compte

les cinétiques du systéme. Bien que la convergence est assurée, on ne peut pas malheureusement
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régler la vitesse de convergence du moment ot I'observateur dépend uniquement de la dynamique
du systéme & travers le paramétre D.

K‘I
x‘ID
1 1 | 1 | | 1
40 50 60 70 80 90 100
0.1
XZ
005 L
[] | 1 | 1 1 | 1 | | 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

FIGURE 4.2 — T'estimation des variables X7 ,X5 par 'observateur asymptotique

4.6 Observateur par intervalles

Les observateurs par intervalle introduits pour la premiére fois par [Gouzé|. Leur synthése est
basée sur la théorie des systémes coopératifs. Ils ont ’avantages d’étre robustes face aux entrées
incertaines, connues seulement par leurs bornes supérieures et inférieures. Le principe consiste en
une stratégie estimation alternative, permettant de tenir compte des incertitudes sur le modéle

ou sur les mesures, repose sur la détermination d’ intervalle stable encadrant 1’état non mesuré

figure (4.3).

U\/\/ K

A
X
U!.f > o /}2

U™ ™%

FIGURE 4.3 — le principe d’un observateur par intervalle.[Dochain]
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En effet, un observateur par intervalles pour un bioprocédé peut étre construit sur la base
de deux observateurs asymptotiques : elle donne une estimation de la borne supérieure et 'autre
fournit une estimation de la borne inférieure de la variable inconnue. Ces deux trajectoires
définissent alors un intervalle stable pour la trajectoire de 1’état & estimer, dont la largeur dépend
de la connaissance des bornes d’appartenance des mesures ou paramétres incertains du modéle.
Malheureusement, cette approche par intervalle présente : deux inconvénients
1) Si l'intervalle d’estimation est trés large, alors peu d’informations seront données, ce qui rend
I'observateur peu utile.

2) L’encadrement de la variable inconnue n’est assuré que si la matrice Jacobienne du systéme
dynamique des erreurs est coopérative. Le développement de ’observateur par intervalles repose
sur la propriété de coopérativité.

Définition - le systéme dynamique X = f (z) est dit coopératif si les termes non diagonaux de la
matrice Jacobienne de f sont positifs ou nuls [Dochain2].

Considérons donc le systéme général :
(4.19)

avec : Ou les vecteurs

x(t)e R"

u(t)e R™

— y(t) vecteur de sortie € RP

— f fonction non-linéaire R™ x R"™ x R" — RP
— h équation de mesure ou de sortie R"* x R®* — R"
— w terme d’incertitude relatif & '’équation d’état € RP
— v terme d’incertitude relatif & I’équation de sortie € R*®
Les incertitudes des grandeurs mal connues ainsi que la condition initialeXy sont bornées par

des limites supérieures et inférieures comme suit :

w(t) <w(t) <wt(t
) < wlt) < wt(y) w20
v (1) <o(t) <vt(t)
Un observateur par intervalles est donné par le systéme dynamiques suivant :
pour la borne supérieure
Z.+:f+(Z+7Zi7u7y7w+7w77v+’/07) (4 21)
Xt =ht(Z",Z ,u,y,wt,w vt v7) .
pour la borne inférieure
Z.i:f+(Z+7Z77’U,7y7w+,’w7,1)+,Ui) (422)

X~ =h"(Z",Z" u,y,wt, w0 v7)

avec ZT,Z~ € Rl et X, < Xo < X{.

Les fonction (f*,f ,g%,97,h*,h™) encadrent la dynamique nominale de 1’observateur. L’ob-
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servateur est un observateur par intervalles si pour la condition initiale bornée X < X < XO+ ,
le systéme couplé (observateur et systéme ) permet de garantir que 1’état non mesuré reste borné
par un intervalle stable [Dochain]. Cette condition est notamment garantie dans le cas de systéme
coopératif. Alors les estimées des bornes supérieure et inférieure de I’état encadrent sa valeur

réelle.

4.6.1 Application au processus de nitrification

Pour assurer I'encadrement de cet observateur, dans un premier temps, il faut s’assurer la

coopérativité du systéme. La matrice jacobienne est donnée par :

J(el,e2) =

TD 0 (4.23)

-D

Ce systéme est donc coopératif puisque les termes non diagonaux sont positifs ou nuls.

pour la borne supérieure ‘
7 = D(Sint — Z)

) . (4.24)
Xf_ = ya(Zf_ - S1)
2} = D(Sin* — Z3)
o+ _ Yoo (4.25)
X2 = —(ZQ + Sy — Sl)
pour la borne inférieure .
Zy =D(Sin™ —Z;) (4.26)
X =vya(Zy = 51)
Zy = D(Sin~ — Z
2 & 2) (4.27)

4.6.2 Reésultats de simulation et discussion

Dans ce qui suit, nous présentons la simulation de I'observateur par intervalle (4.25)-(4.27).
Ces simulations ont été réalisées sur une période de 50 jours il est testé pour estimer les concen-
trations de X et Xo. Les valeurs des paramétres du modéle utilisés dans la simulation sont
celles données par le tableau (3.1), le débit d’alimentation est constant. Les résultats obtenus les
performances de 'observateur sont illustrés par la figure (4.4).

On peut constater que ’observateur par intervalles a permis d’encadrer les variables inconnues
X1 et X9 par des intervalles. L’erreur d’estimation finale dépend du taux de dilution. On peut
noter en effet, que plus le taux de dilution est élevé, plus 'erreur finale d’estimation est faible.
Aussi, on peut conclure qu’il est préférable pour les besoins de ’estimation, d’imposer un taux de
dilution le plus grand possible. Cette solution n’est pas toujours faisable car le taux de dilution
est issu d’une loi de commande et donc ne peut étre choisi librement d’une part, et d’autre part

il faut éviter les problémes de lessivage.
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FIGURE 4.4 — Les variables X1, X estimées par 'observateur par intervalle (4.25)-(4.27)

4.7 Analyse de la robustesse de ’observateur asymptotique

4.7.1 La robustesse vis a vis la variation des valeurs des paramétres

Dans ce qui précede, les valeurs des paramétres (fmaz1, MPmaz2, K1, K2, Yo €t yp) ont été
supposées parfaitement connues et invariantes dans le temps. Dans cette section, nous testons
la robustesse de ’observateur asymptotique . Pour ceci, nous supposons que le parameétre fimqgz1
change de valeur de 1.310 & 2.100 et le parameétre pmqz2 change de valeur de 0.0801 & 1.180.
Les résultats de simulation de 'observateur dans ce cas sont représentés par la figure(4.5). En
suit nous supposons maintenant que le paramétre K; change de valeur de 1.0050 & 2.5020, et le
parameétre Ky change de valeur de 0.900 & 2.900. Les résultats obtenus sont donnés par la figure
(4.6). Enfin, nous supposons que les dernier paramétrées y, change la valeur de 1.3000 & 2.6020
et yp change la valeur de 0.0700 & 1.4020, dont les résultats de simulation sont illustrés par la
figure (4.7).

10

3.6

25} 3%

1.5

05

FicURE 4.5 — Analyse de la robustesse de 'observateur asymptotique si les paramétres fimqq1
et lmaz2 change de valeur.
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F1GURE 4.6 — Analyse de la robustesse de 'observateur asymptotique si les paramétres Ky, et
K5 change de valeur.
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FIGURE 4.7 — Analyse de la robustesse de I'observateur asymptotique si les paramétres Yj, et Y,
change de valeur.

Sur les figures (4.5), (4.6), et (4.7), nous présentons la simulation des variables X1, X et
Xo, X, suite a ses changements. Remarquons que X, converge toujours vers X;, tandis que
X, ne peut pas converger avec erreur nulle vers Xo. Ceci dit, que I'observateur asymptotique
(4.11) ne garantit pas sa robustesse si un des parameétres du modeéle change de valeur. C’est un
inconvénient majeur de ce type d’observateurs. Ceci s’explique par le fait que cet observateur ne

corrige pas sa dynamique en fonction de l'erreur entre la mesure et la prédiction.

4.7.2 La robustesse vis a vis les bruits

Afin de tester la robustesse d’observateur asymptotique vis-a-vis les bruits de mesures, nous
supposons maintenant que les mesures S1, So et S3 sont superposées bruité par un bruit blanc
gaussien. Et nous avons testé I'observateur (4.13) et (4.12) en simulation.

Les résultats de simulation de lobservateur (4.32)-(4.33) en présence de bruit de mesures

sont représentés sur la figure (4.8).
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FI1GURE 4.8 — L’estimation des variables X; et Xo par 'observateur asymptotique en présence
de bruits de mesures.
4.8 Observateur algébrique

L’observateur algébrique qu’on va proposer permet d’estimer les états non mesurés & partir

des sorties et leurs dérivées. Reprenons notre modeéle avec les cing équations :

X1 = (m(S) - D)X, (4.28)
51 = 'ull(/Sl)Xl + (S’LTL — Sl) (4.29)
Xy = (u2(S1) — D)Xy (4.30)
Sy = “1(YSl)X1 - “21(/‘52))(2 — 85D (4.31)
S5 = “23(/‘52))(2 — 83D (4.32)

Les mesures disponibles sont S1, So et S3 dong, les cinétiques p1 et uo peuvent étre calculées.

Nous pouvons alors estimer X; et Xy a partir des équations (4.29) et (4.32) respectivement :

o ya(D(Sm — 51) — Sl)
= 1 (S1)

(4.33)

X, = yp(DS5 + S3)
p2(S2)

On doit calculer d’abord les dérivées S; et S3. La méthode la plus directe pour calculer numéri-

(4.34)

quement ces derniéres, est 'utilisation de la définition :

avec AT est le pas entre deux mesures. Nous avons calculé sous Matlab ces deux dérivées et d’en
déduire donc les estimées X, et Xo & partir (4.33) et (4.34)
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4.8.1 Résultats de simulation et discussion

Nous avons testé ’'observateur algébrique en simulation, en utilisant les valeurs des parameétres
biologiques données par le Tableau 3.1. Nous avons simulé le systéme plus 'observateur sur 120
jours. A 'instant ¢ = 70, nous avons changé l'entrée S;, de la valeur 2 a 1. Les résultats obtenus

sont présentés par la figures (4.9).

X1 engfl

L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140
jours

X2 engfl

L L L L L T
o 20 40 60 80 100 120 140
jours

FIGURE 4.9 — Les variables X; Xy estimées par 'observateur algébrique (4.33) et (4.34)

Nous remarquons que 'observateur algébrique convergence et permet d’estimer les concen-

trations des biomasses X; et Xs, dans le cas ou les mesures sont supposées non bruitées.
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Afin de tester la robustesse de cet observateur vis-a-vis les bruits de mesures, nous sup-
posons maintenant que les mesures S1, So et S3 sont superposées bruité par un bruit blanc
gaussien,comme il illustré par la figure(4.10). Nous avons testé 1’observateur algébrique (4.33) et
(4.34) en simulation.

Les résultats de simulation de 'observateur (4.33) et (4.34) en présence de bruit de mesures

sont représentés sur la figure (4.11)

L L
80 100 120

L
[u] 20 40 B0 30 100 120

F1GURE 4.10 — Les mesures S1, S et S3 avec le bruit

L L
20 40 60 80 100 120 140

FiGURE 4.11 — L’estimation des variables X; X2 estimée par l’observateur algébrique en présence
de bruits de mesures.

Nous remarquons que dans le cas ou les mesures sont bruitée les performances de I’observateur
se sont malheureusement dégradées. Les signaux Xiestim €t Xoestim sont tellement bruités que
nous ne pouvons pas les exploiter la nature et donc, cette méthode est inutilisable dans ce cas.

Pour remédier & ce probléme, des techniques récentes robustes été proposées récemment
proposé par |Fliess|, dont nous ne détaillons pas ici. Pour plus de détails sur ces méthodes, le

lecteur peut consulter [Fliess|.
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4.9 Conclusion

I’objectif de ce chapitre était de proposer des observateurs d’état pour le systéme de nitrifi-
cation. Le but de reconstruire des concentrations inconnues des biomasses bactériennes & partir
des mesures disponibles des substrats. Trois observateurs sont proposés : 'observateur asymp-
totique, 'observateur par intervalles et ’observateur algébrique. Ces observateurs convergent si
les mesures ne sont pas bruités et si les paramétres ne changent pas de valeur dans le temps.
Malheureusement, si les mesures sont bruitées, I’observateur algébrique ne converge pas et si les
valeurs de certains paramétres changent dans le temps, I'observateur asymptotique ne garantit

pas la robustesse.
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Conclustion générale et perspectives

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés a la modélisation, 'identification et I'obser-
vation d'un procédé de nitrification, qui est largement utilisé pour 1’élimination de l'azote des
eaux usées. La nitrification peut étre décrite par deux étapes successives : nitritation et nitration,
ou deux populations bactériennes interviennent et trois substrats sont considérés. Nous avons
présenté dans un premier lieu la modélisation d’un tel systéme, en utilisant la loi de bilan de
masses. Le modeéle obtenu est & bases de cing équations différentielles ordinaires non linéaires.
Dans un second lieu, nous avons identifié les paramétres biologiques du systéme, & savoir les
taux de réaction maximaux, les constantes de demi-saturation et les coefficients de rendement.
Pour se faire, nous avons utilisé des données expérimentales du Laboratoire de Biotechnologie
de I’Environnement, INRA de Narbonne. Le modéle identifié a été validé sur d’autres données
expérimentales et, les résultats obtenus sont satisfaisants et acceptables. Les bioprocédés sont
des systémes incertains, dont les paramétres changent de valeurs dans le temps, les entrées va-
rient souvent, les mesures sont bruitées. En plus, certaines variables ne sont pas mesurables en
ligne, comme les concentrations des biomasses. Pour remédier & ces problémes, des observateurs
d’état sont proposés comme les observateurs asymptotiques et les observateurs par intervalles
[Dochain]|, les observateurs & grand gains, les observateurs algébriques. Dans le cadre de notre
projet, nous disposions des mesures des substrats et de la biomasse totale dans le bioréacteur,
mais il ne fallait estimer séparément les biomasses nitritante et nitratante. Nous avons donc
synthétisé des observateurs asymptotique et par intervalle pour retrouver ces derniéres a partir
des mesures disponibles. En absence de bruit et de changement des valeurs des paramétres, nous
avons montré que ce type d’observateur convergent, mais si les paramétres du modéle changent
de valeurs (ou si les mesures sont trop bruitées), alors ces observateurs peuvent ne pas étre
robustes et donc, ils montrent leurs limitations. Aussi, nous avons testé un simple observateur
algébrique, qui consiste a estimer les variables inconnues & partir des mesures et leurs dérivées
et les résultats obtenus étaient satisfaisants. Malheureusement, calculer la dérivée en utilisant sa
définition et en présence de bruit de mesure, ne donne pas des résultats acceptables. Nous avons,
montré cette limitation de I'observateur algébrique par simulation. Comme perspectives de notre
travail, nous pouvons citer les points suivants :

- Utiliser les observateurs numériques proposés par |Fliss].
- Utiliser des observateurs a grands gains et & modes glissants.
- Synthétiser de loi de commande afin d’optimiser le fonctionnement du systéme (optimiser 1éli-

mination de 'azote).
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