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ABSTRACT

ABSRACT

Neural and hybrid neural modeling of the chemostat fermentation of saccharomyces
cerevisiae are described. In the neural part, we have used one network with one hidden layer
of ten neurons plus the bias; and a network with two hidden layers of ten neurons plus the bias
each; where we estimated and validated the concentrations of biomass, glucose, ethanol,
dissolved oxygen and dissolved dioxide of carbone; the results of estimation and validation
were better for the one with two hidden layers, at a price of bigger computing time. For the
hybrid neural part, we have used the sensitivity approach to train the global system composed
of the neural part and the balance equations part, the result was estimation of the specific
growth rate, the specific glucose uptake rate and the specific ethanol reaction rate, knowing
that these rates are difficult to measure, we can then estimate them using the hybrid neural
technique. The optimization algorithme used is the Levenberg-Marquardt one .The training
and validation data are generated using the mathematical model composed of six differential
equations and twelve algebraic ones to give 201samples, where we used 151samples for
training and 50 ones for validations.

The results obtained were satisfying, especially for the estimation of different rates that
are not measurable.
In the future, we aim at using more performing algorithms that take less time and give

more accurate results.
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RESUME
Résumé

La modélisation neuronale et la modélisation neuronale hybride de la fermentation chemostat
de la levure saccharomyces cerevisiae ont été décrites. Dans la partie neuronale, on a utilisé
un réseau avec une seule couche cachée de 10 neurones plus le biais, et un réseau avec deux
couches cachées de 10 neurones plus le biais chacune, ou on a estimeé et validé les
concentrations de la biomasse, du glucose, d’éthanol, d’oxygéne dissous et de gaz carbonique
dissous ; Les résultats d’estimation et de validation étaient meilleurs pour le réseau avec deux
couches cachées, payés par un temps de calcul plus long. Pour la partie neuronale hybride,
nous avons utilis¢ 1’approche de la sensitivité pour I’apprentissage du systeme global,
composé de la partie neuronale et de la partie mathématique, le résultat était 1’estimation du
taux spécifique d’accroissement cellulaire, du taux spécifique de consommation du glucose et
du taux spécifique de réaction d’éthanol, sachant que ces taux ne peuvent étre mesurés, on les
a estimés en utilisant la technique neuronale hybride. Pour I’optimisation, on a utilisé
I’algorithme de Levenberg-Marquardt. Les données d’apprentissage et de validation sont
générées par un modele mathématique composé de 6 équations différentielles et de 12
équations algébriques pour nous donner 201échantillons, ou on a utilisé 151 échantillons pour

I’apprentissage et 50 pour validation.

Les résultats obtenus étaient satisfaisants, spécialement dans I’estimation des différents

taux qui ne peuvent étre mesurés.

Dans le futur, on aimerait avoir des algorithmes plus performants qui consomment moins

de temps et donnent des résultats plus précis.
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CHAPITRE | INTRODUCTION GENERALE

Chapitre |

Introduction générale

La fermentation chemostat est utilisée pour la fabrication de la levure du pain, des boissons,
des antibiotiques, des produits laitiers, etc. ; Il est donc d’un grand intérét de modéliser un tel
processus, de le commander pour pouvoir maximiser, soit la production de la biomasse, soit
la production de 1’éthanol ; Dans le cas de la fermentation de la levure saccharomyces
cerevisiae, c’est la concentration de la biomasse qu’on veut maximiser.

Certains paramétres tels que la concentration de la biomasse dans le réacteur, les taux
spécifiques d’accroissement cellulaire, de consommation de glucose, de consommation et de
production d’éthanol, sont non mesurables ou difficiles @ mesurer vu I’absence de capteurs
spécifiques ; une solution qu’on apporte a ce probléme est 1’utilisation d’un modéle neuronal
hybride avec 1’association de I’approche de la sensitivité ;

Comme les dynamiques de ce processus sont fortement non linéaires, pour I’estimation et
la validation des variables telles que les différentes concentrations, on a utilisé le modele
neuronal tandis que pour I’estimation des différents taux, on a opté pour le modele neuronal
hybride.

Ce mémoire est organisé de la facon suivante :

Dans le chapitrel, on a donné I’introduction générale ;

Dans le chapitrell, on a procédé a 1’étude de processus chémostat de fermentation de la
levure saccharomyces cerevisiae ;

Dans le chapitrelll, on a extrait le modele mathématique du processus et I’utiliser pour
générer les données (par I’utilisation des paramétres de Sonnleitner et Kéappeli) ;

Dans de chapitrelV, on a établi le modele neuronal avec une seule couche cachée et le
modele neuronal avec deux couches cacheées ;

Dans le chapitreV, le modele neuronal hybride du processus est adressé ;

Les resultats de simulation des deux modéles neuronaux utilisés sont donnés au
chapitreVI ;

Dans le chapitreVII, on a donné la conclusion générale.



Chapitre 11 CHEMOSTAT

Chapitre |1
Le chémostat

11-1 Introduction

Une espéce bactérienne placée dans un milieu de culture équilibré contenant tous les
nutriments indispensables dans des conditions de pH, et de température optimales se
développe et croit suivant des lois précises. La courbe de croissance, obtenue par
néphélomeétrie, exprime les différentes phases du phénomene

1-La phase stationnaire initiale ou phase de latence

2-La phase d'augmentation de la vitesse de croissance ;

3-La phase de croissance a vitesse constante maximale ou phase de croissance exponentielle
4-La phase de diminution de la vitesse de croissance

5-La phase stationnaire maximale

6-La phase de début de décroissance

7-La phase de décroissance

1‘2‘34 5 6 | 7

L J

Figure2-1 la courbe exponentielle de croissance
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La phase de ralentissement représente la limite de croissance qui dépend a la fois du type
cellulaire et des conditions de culture ; Pendant cette phase certaines cellules continuent a
croitre lentement pendant que d'autres meurent par suite du manque de nutriments. Pendant la
phase de décroissance, le taux de mortalité augmente, devient constant et la culture meurt.

Pour de nombreuses expériences de génétique ou de physiologie, il est souhaitable d'éviter
cette période finale de I'évolution de la culture. Pour cela, il faut approvisionner la culture en
nutriments de facon a éviter I'épuisement du milieu, tout en limitant I'importance de la
population bactérienne. Le chémostat permet une telle culture ; 1l est constitué d'un récipient
dit de croissance équipé d'un siphon de trop plein et d'une tubulure permettant I'apport continu
de milieu frais. On régle cet apport de maniére a obtenir le taux de croissance désire, car plus
on ralentit I'approvisionnement en nutriments plus la multiplication cellulaire est lente.
Chaque goutte qui arrive chasse par le trop plein une goutte de culture, de telle maniére que le
volume du liquide ne change pas. Dans ces conditions, le nombre total des cellules dans le
récipient reste constant. Le chémostat permet donc de conserver, pendant une période de
temps indéfinie, une population microbienne numériguement constante ayant un taux de
croissance contrdlé. En réglant d'autre part le chémostat de fagon que soient éliminées en un
temps donné autant de
cellules bactériennes qu'il s'en est formé, on peut maintenir la culture dans les conditions de la

croissance exponentielle.

11-2 Le dispositif biologique

Un chémostat est un appareil de laboratoire (de type bioréacteur) dans lequel
poussent de fagon contrdlée, des organismes (bactéries, phytoplancton) ;
On peut schématiser un chémostat de la fagon suivante:
On place dans la chambre du chemostat les organismes dont on veut étudier la
Croissance ; Ces organismes sont "nourris™ par I'entrée dans le systeme de nutriment, a un
taux D et une concentration S

On peut schématiser un chemostat de la fagon suivante [2], [7] :
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Figure2-2 schéma du chemostat

Il existe trois modes de fonctionnement:

* Mode "batch". Ici, I'entrée et la sortie sont nulles ; On assiste a une croissance
exponentielle des organismes.

* Mode "fed batch". Seule la sortie est nulle. C'est le mode de fonctionnement

préféré lorsque I'objectif est le controle de la population.

» Mode "continu”. Le débit de la sortie est égal au débit de I'entrée. Le volume est

donc constant dans le réacteur ;

Dans le cas du chemostat, c'est le troisieme type de fonctionnement (en continu)

qui est privilégié. Ainsi, le mélange est chassé du chemostat au méme taux D que I'entrée.
Le systeme maintient donc un volume constant et le taux de croissance du

micro organisme est controlé par la manipulation de I'apport de milieu frais, tandis que la

densité de la population est régulée en modifiant la concentration de I'élément nutritif limitant.
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11-3 Principe de fonctionnement du chemostat

Introduction de milieu neuf stérile dans la chambre de culture a la méme vitesse
que le milieu contenant les microorganismes est éliminé (c’est le volume de milieu
frais qui chasse par trop plein le volume de culture microbienne). Soumise a une bonne
aération, a une vigoureuse agitation et les cellules ayant toujours a leur
disposition les éléments nutritifs dont ils ont besoin, la multiplication exponentielle est
maintenue a une vitesse specifique de croissance rigoureusement controlée par
I’apport de milieu neuf.

Avantages et inconvénients de la culture en continu

Les inconvénients sont la difficulté du contrdle du systeme de régulation et la possibilité de
fabrication de produits libérés uniquement durant la phase de déclin ; Tandis que les
avantages sont le maintien de la phase exponentielle, rendement
Optimal, stérilisation facile du milieu de récupération des produits au fur et a mesure de leur

production ;
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Chapitre 111

Modéle mathématique du processus

Pour I'analyse théorique du processus et le développement des stratégies de contréle, Un
modeéle mathématique qui peut décrire toutes les phases de croissance importantes de la
Levure a été construit, I'ensemble du modele dynamique est constitué d'un modele biologique
et d'un modele réactionnel. Ici, seulement les parties les plus importantes du modéle sont
présentées.

I11-1 Le modele réactionnel

Le modele réactionnel [2] est dérivé des équilibres des phases liquide et gazeuse des
composants principaux dans le réacteur a cuve agitée en fonctionnement continu, qui est

représenté sur la figure2-2 sous une forme simplifiée.

Les cellules de levure, représentées par la concentration globale de masse cellulaire X
croissent dans la phase liquide: elles consomment ainsi le substrat de concentration S et
I'oxygéne dissous de concentration O et produisent du dioxyde de carbone de
concentration Cr. L'éthanol E peut étre un produit ou un substrat, tout dépend des

concentrations de glucose et d'oxygene dissous.

Le modeéle réactionnel est régi par les équations différentielles suivantes [4] :

X(t) = (XR@©)-X@)*D(t) + pu(t) * X(t) (3-1)
S(t) = (SR (®)-S®)*D(t) — qs(t) * X(t) (3-2)
E(®) = (ER ()-E())*D(®) + qe(®) = X(8) (3-3)
Op(t) = (OF (1)~ 0p(D))*D(t) — qo(t) * X(t) +OTR(t) (3-4)
Cr(t) = (CF(®O)-Cr))*D (1) + qc(t) * X(t) — CTR(?) (3-5)

Vt)= F = D#*V (3-6)
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qs = qsmaxS%Ks (1 - e_t/td)

Of KL
qoiim = Qomax 0f+Kg E+K;

_ Her
4siim = o
X/S

dsox = min(qs, Gsiim 1o llm/ 0/5

srea = 4s — 4sox

E K;
Qeup qemax E+K E+Kl

qeox :mi"(%up' (Gotim — CISOXYO/S) *Ye/0)

Qepr = GsredYe/s

p= CIsoxY)?/)g + QSredY)?/e.SC‘l + GeoxYx/e
e = Gs0xYs + sreaYess + deoxVeye
do = qsoxYo/s t qeoxYo/e

_
RQ = do

Ou X,S,E, Oget Cr sont les concentrations

MODELE MATHEMATIQUE

3-7)

(3-8)

(3-9)

(3-10)
(3-11)
(3-12)
(3-13)
(3-14)
(3-15)
(3-16)
(3-17)

(3-18)

de la biomasse, du glucose, d’éthanol,

d’oxygene dissous et du gaz carbonique dissous respectivement, tandis que X%, Sk ER OF

et CE sont les concentrations dans le réservoir comme indiquées sur la figure 3-1; V est le

volume liquide du réacteur ; F est le débitet D est le taux de dilution ;

Les taux u, qs, qg, qo €t qc sont le taux spécifique d’accroissement cellulaire, taux
spécifique de consommation du glucose, taux spécifique de réaction d’éthanol, taux
spécifique de consommation d’oxygene et taux spécifique de production du gaz carbonique
respectivement ; Ces taux s’expriment en [h'l]

OTR et CTR sont les taux de transfert d’oxygéne et de gaz carbonique respectivement et

s’expriment en [g/1/h] ;
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I11-2 Le modéle biologique

Le modele biologique [2] de croissance de la levure permet de déterminer l'activité
métabolique dans le principal chemin métabolique comme une fonction des concentrations
du réacteur. Le but est de maximiser le taux spécifique u d’accroissement cellulaire , qui est

fonctionde S, g5, g5 et qo

H(S »qs, 9k qo) - maximum

Les contraintes du probleme d’optimisation sont les limitations des taux tels que :

(i) Limitation d’éthanol  qp < 1.1* E
(i) Limitation d’oxygéne  qo < 0.012 * Op
(iii) Régulation du gluconéogeneses s < Gsmax

(iv) Régulation de larespiration  qp < Gomax

S

(v) Limitation du glucose qs = QGgmax * ——
S+Kg

qui forment la cinétique multiple de Monod ;
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111-3 Le modéle mathématique

La résolution des 6 équations différentielles de (3-1) a (3-6) en utilisant les parametres (au
nombre de 16 ) de (Sonnleitner et k&ppeli,1986) [1] et qui sont donnés dans les deux tableaux
tabl et Tab2, donnés dans ce qui suit ;

Parmi les 16 parametres, on compte les 9 premiers et qui sont des coefficients de
rendements (les 's ) dont les valeurs sont données dans le tableau tabl ; Par contre les 7

parametres restants sont les parameétres cinétiques et sont donnés dans le tableau tab2 ;

Yx /S 0.49
7S 0.05
o 0.10
YX/E 0.72 dsmax 3.5 [h-l]1
14 00 1.20 Qomax | 0.256[N"]
1
YX/O 0.64 Ugmax 017 [h ]
FT kg 0.10 [g/1]
YX/C ' k, 0.10 [g/1]
x/c 0.11 ke 0.20 [9/1]
Y2E 111 ko 0.0001 [g/]

Tabl-Les coefficients de rendement  Tab2- les parametres cinétiques

Les coefficients de rendements sont sans dimensions, car ils sont des facteurs de
conversion exprimés en gramme biomasse par gramme de glucose, d’éthanol, d’oxygéne ou

de gaz carbonique ; par contre les paramétres cinétiques sont exprimés en [h™] ;

Les données utilisées dans notre travail de modélisation neuronale et modélisation
neuronale hybride, sont générées par le modéle dynamique cité auparavant ; la durée du
processus de fermentation de la levure saccharomyces cerevisiae est de 20 heures, avec une
période d’échantillonnage de 0.1heure et un total de 201 valeurs générées exprimant le temps
d’évolution des concentrations X,S,E,Op et Cr sont collectées; et les courbes de ces

concentrations sont données dans la figure fig.3-1 :

Les 5 concentrations sont ici normalisées pour étre utilisées dans les modélisations
neuronales ; La normalisation d’une grandeur V est donnée par :

V-min(V)
max(V)-min(V)

(3-19)

Vior =

On voit dans la figure3-1, que la concentration X croit jusqu’au temps t = 15h, qui n’est

autre que le temps de changement du taux D de dilution, qui passe de 0.2h™ 4 0.25h™;
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Notons aussi que le changement du taux de dilution induit un changement dans les

concentrations E, Op et Cr qui augmentent tres peu ; tandis que la concentration S reste

inchangée car elle est déja nulle ;

Dans les modélisations neuronales que nous allons discuter dans les chapitres 4 et 5, nous
allons utiliser 151 échantillons pour faire 1’apprentissage du réseau et les 50 échantillons
restants pour la validation du modeéle ;
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Fig.3-1 les courbes de X, S, E, O, Cr et du taux de dilution dil
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Chapitre IV

Modélisation neuronale du chémostat

IV-1 Introduction

Plusieurs processus industriels de fermentation sont caractérises par la non linéarité et le
temps variant ; En plus, le milieu de culture contient des organismes vivants, 1’application des
techniques de commande échoue souvent a cause des effets tels que inhibition du substrat,
inhibition du produit et effet crabtree. La commande réussie exige une bonne connaissance du

processus a commander sous forme d’un mod¢le adéquat ;

Les méthodes d’intelligence artificielle ont offert de nouveaux outils effectifs dans la
modélisation des systemes ; Les méthodes basées sur les réseaux de neurones artificiels
(ANN) sont imposées dans ce domaine durant cette derniére décade. Il a été montré que
toute fonction continue peut étre approximée d’une fagon précise, par un réseau de neurones
avec un nombre suffisant de neurones dans la couche cachée, (on utilise souvent une seule
couche cachée, avec un nombre variable de neurones) ; et un nombre approprié de poids
qu’on détermine en utilisant les données entrée /sortie; L utilisation des modeles neuronaux

boite noire a réussi dans la modélisation des processus de fermentation.

11



CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE

1VV-2 Le modeéle neuronal

Pour modéliser notre processus, on a utilise un modéle avec une seule couche cachée
[3].[4] comportant 10 neurones et un biais, et dans un deuxiéme lieu un modéle avec deux
couches cachées, comportant chacune 10 neurones et un biais; Nous allons par la suite
comparer les résultats d’apprentissage et de validation ; L’opération suivie est celle donnée

par 1’organigramme de base suivant :

Créer le modele et l'initier

Faire I'apprentissage du modele |«
1
=

Calculer la sortie du modeéle avec les données d’apprentissage et de validation

| —
R i
Non -
Bon modéle ? i
O

ui

Fin

Figure4-1 organigramme de base de la modélisation

Le modéle doit donc répondre aux entrées qui sont en dehors du domaine d’apprentissage,
c’est pourquoi on simule en appliquant les données d’apprentissage puis celle de validation et

le modele n’est acceptable que s’il vérifie aussi bien les données de validation avec une erreur

satisfaisante que les données d’apprentissage ;

12



CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE

1VV-2-1 Le modele neuronal avec une seule couche cachée

L’architecture du modéle est donnée a la figure 4-1 [3] [4] :

Couche cachée
Couche de sortie
Couche d’entrée J
/ O
770
otr . | O
Y O
ctr . | 0
/ 5 9 X
b —() |

O
O
O
1 —0

Figure 4-1 Architecture du modeéle a une seule couche cachée

Le modéle neuronal de la figure 4-1, comporte une couche d’entrée composée de 3
neurones qui sont les neurones des entrées otr et ctr et le biais ; Une couche cachée composée
de 10 neurones et un biais et enfin une couche de sortie qui comprend le neurone de sortie qui
peut étre X, S, E, Op ou Cr ; Le nombre 10 de neurones de la couche cachée a été obtenu aprés
essai et erreur, chaque neurone de la couche cachée recoit 3entrées et délivre une sortie ; la
méthode utilisée est la minimisation de la somme des carrés des erreurs (SSE); on utilise le
critére d’optimisation de levenberg-Marquardt [4] qui nous permet de déterminer un
ensemble de poids (au nombre de 41 dans ces cas) minimisant SSE ;Les poids ici sont de
deux types, il y a les poids de la couche d’entrée a la couche cachée et qui sont au nombre
donné dans ce qui suit :

nombre de poids entrée-cachée = (nombre d’entrées+1)*h (4-1)

résultant en 30 poids ; Ou h est le nombre de neurones dans la couche cachée ;les poids de la

couche cachée a la couche de sortie dont le nombre est donné par la formule suivante :

13



CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE

nombre de poids cachée-sortie = (h+1) (4-2)
résultant en 11 poids ;

L’organigramme du critére de Levenberg-Marquardt est donneé a la figure 4-2 ;

Initialisation :les poids «,
Hinc, Mdec,N ;NMa

s

_Calculer la matrice jacobéennej- _
—af——
|

Résoudre I'équation :a(n+1) = a(n) — (T j+uDHjTd

Critere d’arrét satisfait ?

oui \|/

Retourner les poids ‘

Figure 4-2 Organigramme de Levenberg- Marquardt

1

Dans I’organigramme de la figure 4-2, u, == J(exemple u, . =10; u,,. = 0.1; ou

dec

'uinc > 1) :
La procédure de l'algorithme est itérative et elle est congue de la fagon suivante :

(i)-  On part avec les poids initiaux, générés aléatoirement, qu’on utilise pour calculer la
somme des carrés des erreurs (SSE) donnée par :

14
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CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE

1w n
SSE = =X (k) —y(k)"2 (4-3)
Ou y et y sont les sorties estimée (du modele) et mesurée respectivement ; Tandis que N est

le nombre total d’échantillons d’apprentissage, qui est ici de 151 ;
L'algorithme LM trouve ce minimum en appliquant la routine :
am+1)=am) —(J7J+u)Yd (4-2)
de maniére itérative, ou :

J est la matrice jacobéenne, de dimension (N, 41) donnée par :

M W) W) Q)
w4 aW30 aW31 0wyq
Jwy) = |

(4-3)
\ay(151) _99(151)  99(151)  99(151)

6w1 6W30 aW31 6W4_1

w; sont les poids qui sont désignés par a dans I’organigramme de (4-2), tandis que d est le

vecteur d’erreur donné par

d(k) = y(k) — y(k) (4-4)

(ii)- Calculer la matrice jacobéenne par 1’équation (4-3) ;

(iii)- Résoudre 1’équation (4-2) pour la mise-a-jour des parametres « ;

(iv)- Avec ces nouveaux parameétres, recalculer la somme (SSE) par I’équation (4-1);

(V)- Si (SSE (n+1) < SSE (n)), prendre le nouveau vecteur de paramétres comme vecteur
courant et diminuer le facteur W ; Sinon, garder I’ancien vecteur de paramétres et augmenter le

facteur p et y rester jusqu’a ce que SSE (n+1) devient encore plus petite que SSE (n) ;

(vi)- Quand le critére d’arrét est satisfait, retourner les poids a; Le critére d’arrét peut étre
obtenu quand le nombre d’itérations a atteint le nombre maximum et qui est fixé au debut des

itérations (dans notre cas ,ce nombre est de nmax=100) ;

Les résultats de simulations en utilisant le modéle neuronal a une couche cachée sont

donnés au chapitreV ;
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IV-2-2 Le modele neuronal avec deux couches cachees [3] [4] :

Le modeéle neuronal de la figure 4-2, comporte une couche d’entrée composée de 3 neurones
qui sont les neurones des entrées otr et ctr et le biais ; Une couche cachée composée de 10

neurones et un biais et une deuxieme couche cachée qui comprend aussi 10 neurones et un

biais, une couche de sortie qui comprend le neurone de sortie qui peut étre X, S, E, Op ou Cr ;
Le nombre 10 des neurones de chacune des couches cachées a été obtenu aprés essai et erreur,
chaque neurone de la 1°® couche cachée recoit 3entrées et délivre 10 sorties ; Tandis que
Zéme

chaque neurone de la couche cachée recoit 10 entrées et délivre une sortie ;

La méthode utilisée est la minimisation de la somme des carrés des erreurs (SSE); on
utilise le critére d’optimisation de levenberg-Marquardt [4] qui nous permet de déterminer un

ensemble de poids (au nombre de 151 dans ces cas) en minimisant SSE ;

L’architecture du mode¢le est donnée a la figure 4-2 ;

Couche de
2°™ couche sortie

1 ére Couche ,
cachée

he d’entré ,
Couche d’entrée cachée

otr

ctr

A A

OO0 OO O OO0

O 0 OO O O O

Figure 4-2 Architecture du modeéle a deux couches cachées
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CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE HYBRIDE

Chapitre V

La modélisation neuronale hybride du processus

V-1 Introduction

Les modéles des bioprocédés créent la base pour une supervision, optimisation et une
commande avancees. Les modeles sont généralement vus comme des représentations qui
peuvent étre utilisees pour tester notre connaissance du processus consideré. Ils doivent étre
développés d’une facon itérative, par comparaison entre les données du processus réel et
celles prédites par le modéle. L’ajustage des paramétres du modéle entre en jeu, dés que les
déviations entre les sorties sont plus grandes qu’un certain seuil fixé auparavant. Uniquement,
quand les prédictions et les données obtenues sous certaines conditions opératoires coincident,
que le modele peut étre regardé comme une représentation valide du processus. Une fois que
le modeéle est validé, il peut étre utilisé pour améliorer la commande du procédé.

Pour I’utilisation des modéles mathématiques, des techniques numériques bien connues,
peuvent étre utilisées. Il y a plusieurs manieres de représentations heuristiques d’un systeme.
La représentation la plus populaire, durant ces dernieres années, est basée sur la théorie floue
développée par Zadeh (1973). Les données reelles peuvent étre utilisées directement, pour
I’apprentissage des réseaux de neurones. Les réseaux entrainés prouvent étre des outils
puissants pour la représentation des processus non linéaires.

Un défi dans la supervision et la commande avancées des procédés est 1’utilisation
simultanée de toutes les connaissances disponibles. On ne peut ignorer une partie de la
connaissance.

Une premiére approche est de combiner un modele mathématique dynamique, représenté
par un ensemble d’équations différentielles ordinaires avec un réseau (ANN) de neurones
artificiel [3], [4], [5] [6]. Le probléeme principal est que les procédures usuelles
d’apprentissage ne peuvent fonctionner ; Alors de nouvelles méthodes d’apprentissage

doivent étre développées.

17



CHAPITRE IV MODELISATION NEURONALE HYBRIDE

V-2 Combinaison d’un modéle mathématique et d’un réseau ANN

On considére le probléme d’un systéme régi par une équation différentielle de la forme :

2 = FO®,x(),v) (5-1)

Ou f est un vecteur non linéaire, y(t) est la sortie du systéme, x(t) est les entrées du

systeme, v est un ensemble de paramétres pouvant étre déterminés a partir du réseau ANN ;

La combinaison est telle qu’elle est représentée par la figure fig.5-1; Pour entrainer le
réseau ANN, des paires (x,y) de données d’entrée/sortie, mesurées au processus réel sont
utilisées. L’apprentissage du réseau ANN exige que les poids w soient déterminés tels que la
somme SSE des carrés des erreurs, entre la sortie y; prédite par le réseau et la sortie y; du
processus réel devient minimale, ou SSE est donnée par 1’équation (4-1) ; Le minimum de
SSE est trouvé tel que les poids a sont reliés par 1’équation (4-2), qui est expliquée dans le

chapitre IV ;

A
~N
R
A
I
»

Modele
mathématique

A 4

A 4
\ 4

x —  ANN

Fig.5-1 Combinaison du réseau ANN et du modele mathématique

L . S s dy; A .
La matrice jacobéenne ] constituée des éléments 6—3‘; ne peut étre calculée, car dans le

systeme combiné, la sortie y est différente de la sortie v du réseau. Normalement, v n’est
pas connue. Une alternative prometteuse est I'approche de la sensitivité, basée sur un
concept développé dans I'engineering des systemes. L'idée générale est de représenter le

modele entier, y compris le réseau ANN, par une seule équation différentielle donnée par :

2 = f®,x@0w) (5-3)
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Ou les parametres caractérisant la partie réseau sont les poids w. Durant I'apprentissage du

réseau, cette équation différentielle doit étre résolue, pour un certain x(t) fixé. Pour

a .
calculer 6—3‘;, on doit dériver I'équation différentielle (5-3) par rapport a w, pour obtenir :

d (0 aof 0 0
4y o, o

dt \ow dy ow = ow (5-4)

I’équation (5-4) est une équation différentielle, résolue pour determmerﬁ, la condition

L , . dy(t=0
initiale pour sa résolution est % = 0[5];

V-2-1 Estimation du taux r, et de la concentration X

Comme le taux spécifique d’accroissement cellulaire ., st non mesurable ; un moyen de
I’estimer est I’utilisation du modé¢le hybride donné a la figure fig.5-1, comme dans ce cas, la
sortie du réseau ANN est r,, cette derniére est utilisée par le modéle mathématique pour

estimer la concentration X de la biomasse, en utilisant 1’équation différenticlle (3-1), dans

laquelle p est remplacée par r, ; Le schéma est donné par la figure fig.5-2 ;
L’équation (5-3) devient dans ce cas :

ax

— = (- D)X + XRD (5-5)

xi»

otr —» ANN(411,0) | T 1 X(t) = (XR (O)-X(©))*D() + ne(t) * X (¢)

ctr —p

Fig.5-2 estimation du taux r, et de la concentration X

Donc
f= (r,— D)X+ XED (5-6)
of . %
= = D)+ X— (5-7)
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o _ oyl

5-8
ow ow (5-8)

et

Dans I’équation (5-4), il suffit de remplacer y par X, ainsi 1’équation (5-4) devient :

aG)= (- p+x )G+ x5 (59)

o e - 2 ] . .
L’équation différentielle (5-9) ou I’inconnue est ﬁ est résolue en utilisant la condition

. 0X(t=0 p . . ar. ar. < s
initiale ;W ) =0 ; Dans sa résolution, on doit calculer a—; et a—;; ces deux quantités sont

calculées en utilisant la méthode de rétro propagation et avec toutes ces données, on utilise la
A P 2z . .0 p .
méthode de Runge-Kutta d’ordre 4, pour résoudre 1’équation (5-9) et obtenir ﬁ nécessaire

pour 1’apprentissage du réseau, la formule de Runge-Kutta d’ordre 4 est donnée dans ce qui

suit:

Considérons le probleme : y' =f(ty) (5-10)
Ou y(to) = wq

Si h est le pas, tel que ti = to+ ih

Alors, la formule suivante :

ky = hf (t;, w;)

ky = hf(t; +5,wi + 2
ks = hf(t; +5,w; + 22
k3

ka=hf(t; +5,w; + 2
Wi+1 = Wi + (kl + Zkz + 2k3 + k4)/6
calcule une solution approximative, donnée par w; = y(t;) ;

Les résultats d’estimation de 7, et X sont donnés dans le chapitre VI ;
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V-2-2 Estimation du taux g et de la concentration §

On sait que le taux spécifique g5 de consommation du glucose ne peut étre mesuré, pour

I’estimer, on peut utiliser le modéle hybride qui est donné a la figure fig.5-3 ; La sortie du

S i»

otr —p

Z—l

A

ANN (4,12,2) |95 5(8) = (SF ()-S@®)*D(8) — qs(t) * X(©)

ctr —p)

Fig.5-3 estimation du taux g et de la concentration S

réseau est qg, que le modéle mathématique utilise pour estimer la concentration S du

glucose ; L’équation (5-3) devient dans ce cas :

2 = —SD — qsX + SFD (5-11)

La fonction f est donc donnée par :

f = —SD —qsX + SRD (5-12)
of _ _p_ yis -
L= —p-x=% (5-13)
of _ _y0as -
et == —x2k (5-15)

L’¢équation finale est donnée par :
405\ _ (L p_ x2s)(98) _ yous i
dt (aw) - ( D=X3s )(aw) X ow (5-16)

e .. as ] - e
Dans cette équation, Iinconnue est —— et elle est résolue en utilisant la condition initiale

aS(t=0) _ (e I . . _

—— = 0; La dérivée de la valeur initiale de la concentrationS par rapport a w est nulle ;
- . . , ] a . . .

On utilise la méthode de rétro propagation pour calculer % et ﬁ qui sont nécessaires pour la

, . , as e , : )
résolution d’une telle équation ; o est utilisée dans 1’apprentissage du réseau et elle est

calculée par I’intermédiaire de la formule de Runge-Kutta d’ordre4 ;
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V-2-3 Estimation du taux g et de la concentration E

Comme on ne peut mesurer le taux spécifique de réaction qg d’éthanol, on a utilisé le

modele hybride pour I'estimer ; Le taux qg est donné par:

9 = 9Eepr — 9Ec (5-17)

OUu  qgpr €t qgc sont les taux spécifiques de production et de consommation d’éthanol
respectivement, car dans la fermentation de la levure, I’éthanol peut étre un substrat ou un

produit ; le modéle utilisé est donné a la figure fig.5-4

< z~ < A
;5
otr —yp| ANN(4,11,1) 1 o E(®) = (ER ()-E@®)*D(t) + qe(t) * X(t) >
ctr —p)

Fig.5-4 estimation du taux gz et de la concentration E

Pour estimer la concentration E d’éthanol, le modéle mathématique utilise g qui est a son

tour, estimé par le réseau ANN, 1’équation (5-3) devient dans ce cas

dE

— = “ED +qgX + ERD (5-18)
f estdonnéepar: f = —ED+ qgX + ERD (5-19)
= —p+xE (5-20)
et L= x2E (5-21)

Finalement, I’équation est donnée par :

LE-Coa)@ e e

e .. O . . e
Cette équation dont I’inconnue est o est résolue en utilisant la condition initiale
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aE;SO) = 0, qui signifie que la dérivée de la concentration initiale de E par rapport a w est

. D B : . . . : S
nulle ; Les quantités % et ﬁ qui sont nécessaires pour la résolution de 1’équation (5-22),

sont calculées en utilisant la méthode de la rétro propagation ; La solution de cette équation

el . .2 o , . , o .
différentielle et qui est % est utilisée dans 1’apprentissage du réseau ANN. On utilise toujours

la formule de Runge-Kutta d’ordre 4 pour résoudre cette équation.
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Chapitre VI

Simulations

VI-1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (ANN), ont été toujours utilises pour approximer
des fonctions aussi compliquées qu’elles soient ; le grand avantage des réseaux (ANN), est
qu’ils peuvent étre synthétisés sans une connaissance détaillée du processus a étudier.
Uniquement, apres la présentation des données entrée/sortie, la question qui se pose est est-ce
que les sorties du réseau sont conformes aux spécifications du processus. La restriction est
trés sévére quand le réseau opere sur des données qui sont a I’extérieur du domaine
d’apprentissage ; a ce moment, les prédictions peuvent étre trés différentes des sorties réelles ;
Un moyen est que durant la simulation, il faut faire I’apprentissage et la validation et le
modele n’est accepté que s’il vérifie les deux ; Aussi, dans la modélisation des procédés de
fermentation , certains facteurs tels que le taux spécifiques d’accroissement cellulaire, le taux
spécifique de consommation du glucose, le taux spécifique de production d’éthanol ne
peuvent étre mesurés et un moyen de les estimer est d’utiliser le modele hybride qu’on a

détaillé dans le chapitre V.

VI1-2 Résultats du modeéle neuronal avec une seule couche cachée

Les données d’apprentissage du modéle sont celles générées par le modele mathématique
ou les parameétres sont ceux de Sonnleitner et Képpeli, la durée de la fermentation est de 20h ;
L’intervalle d’échantillonnage est de 0.1h ; on obtient ainsi 201 échantillons, ou on utilise 151
pour apprentissage et 50 pour validation ; on procéde a I’estimation et la validation des cinq

composantes ;
VI1-2-1 Estimation et validation de la concentration X

En utilisant le modele neuronal avec une seule couche cachée de 10 neurones plus le
biais, et avec les entrées otr et ctr, qui sont les taux de transfert d’oxygéne et de gaz
carbonique respectivement, les courbes d’estimation de la concentrationX, de l'erreur
guadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de X sont données

dans fig.5-1;L’erreur (MSE) d’estimation est de 1.3e-5, tandis que I’erreur (MSE) de
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validation est de 0.0194, I’erreur (MSE) d’estimation est beaucoup plus petite que
I’erreur(MSE) de validation est du au fait que les données de validation sont en dehors du
domaine d’apprentissage, mais une telle erreur de validation est satisfaisante pour que le

modele peut étre accepté de représenter le processus pour supervision, optimisation et
commande ;

V1-2-2 Estimation et validation de la concentration S

estimation de la conc. de la biomasse{ANN 4 1 couche cachée) Cowbe emew
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CHAPITRE VI SIMULATIONS

En utilisant le modele neuronal avec une seule couche cachée de 10 neurones plus le biais,
et avec les entrées otr et ctr, les courbes d’estimation de la concentrationS, de I'erreur
quadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de S sont données

dans fig.5-2 ;L’erreur (MSE) d’estimation est de 5.44€-8, tandis que ’erreur (MSE) de

validation est de 4.72e-8, une telle erreur de validation est satisfaisante mais elle est plus

petite que I’erreur d’estimation a cause, tout simplement, que le domaine de validation est trés

proche de zéro ;
V1-2-3 Estimation et validation de la concentration E

En utilisant le modeéle neuronal avec une seule couche cachée de 10 neurones plus le
biais, et avec les entrées otr et ctr, les courbes d’estimation de la concentrationE, de
I’erreur quadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de E sont
données dans fig.5-3 ;L ’erreur (MSE) d’estimation est de 2.83e-5, tandis que 1’erreur (MSE)
de validation est de 0.17, une telle erreur de validation est satisfaisante mais elle est beaucoup
plus grande que I’erreur d’estimation a cause, tout simplement, que le domaine de validation

est trés différent du domaine d’apprentissage ;
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Fig.5-2 Courbes d’estimation de S, de MSE et d’estimation et validation de S

V1-2-4 Estimation et validation de la concentration O

En utilisant le modéle neuronal avec une seule couche cachée de 10 neurones plus le biais, et
avec les entrées otr et ctr, les courbes d’estimation de la concentrationOF, de l'erreur quadratique
moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de OF sont données dans fig.5-

4 ;L’erreur (MSE) d’estimation est de 1.26€-5, tandis que 1’erreur (MSE) de validation est de 1.87€-4,

une telle erreur de validation est satisfaisante ;
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V1-2-5 Estimation et validation de la concentration Cg
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Fig.5-4 Courbes d’estim. de O, de MSE, d’estim. et valid.de O et d’estim. de Cr

biais, et avec les entrées otr et ctr, la courbes d’estimation de la concentration Cr est
donnée a la figure fig.5-4,les courbes I'erreur quadratique moyenne d’estimation (MSE) et
d’estimation et de validation de Cr sont données dans fig.5-5 ; L’erreur (MSE) d’estimation

est de 3.02e-7, tandis que I’erreur (MSE) de validation est de 3.48¢-6, une telle erreur de

validation est satisfaisante ;
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CHAPITRE VI
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V-3 Résultats du modele neuronal avec deux couches cachées

Les données d’apprentissage du modéle sont toujours celles générées par le modele
mathématique ou les parametres sont ceux de Sonnleitner et Képpeli, la durée de la
fermentation est de 20h ; L’intervalle d’échantillonnage est de 0.1h; on obtient ainsi 201
échantillons, ou on utilise 151 pour apprentissage et 50 pour validation; on procede a

I’estimation et la validation des cinq composantes ;
VI1-3-1 Estimation et validation de la concentration X

En utilisant le modele neuronal avec deux couches cachée de 10 neurones plus le biais
chacune, et avec les entrées otr et ctr, qui sont les taux de transfert d’oxygene et de gaz
carbonique respectivement, les courbes d’estimation de la concentrationX, de I'erreur
guadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de X sont données
dans fig.5-6 ;L erreur (MSE) d’estimation est de 1.83e-6, tandis que I’erreur (MSE) de
validation est de 0.0257, I’erreur (MSE) d’estimation est beaucoup plus petite que
I’erreur(MSE) de validation est du au fait que les données de validation sont en dehors du
domaine d’apprentissage, mais une telle erreur de validation est satisfaisante pour que le
modele peut étre accepté de représenter le processus pour supervision, optimisation et

commande ;
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V1-3-2 Estimation et validation de la concentration S

En utilisant le modéle neuronal avec deux couches cachée de 10 neurones plus le biais

chacune, et avec les entrées otr et ctr, qui sont les taux de transfert d’oxygene et de gaz

carbonique respectivement, les courbes d’estimation de la concentrationS, de l'erreur

guadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de S sont données

dans fig.5-7 ;L’erreur (MSE) d’estimation est de 6.64e-8, tandis que I’erreur (MSE) de

validation est de 2.87e-9, une telle erreur de validation est satisfaisante mais elle est plus

petite que I’erreur d’estimation a cause, tout simplement, que le domaine de validation est trés

proche de zéro ;
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V1-3-3 Estimation et validation de la concentration E

En utilisant le modéle neuronal avec deux couches cachée de 10 neurones plus le biais
chacune, et avec les entrées otr et ctr, qui sont les taux de transfert d’oxygene et de gaz
carbonique respectivement, les courbes d’estimation de la concentrationE, de 1’erreur
quadratique moyenne d’estimation (MSE)et d’estimation et de validation de E sont données
dans fig.5-8 ;L’erreur (MSE) d’estimation est de 2.16e-6, tandis que I’erreur (MSE) de
validation est de 0.12, une telle erreur de validation est satisfaisante mais elle est plus grande
que Derreur d’estimation car le domaine de validation est tres différent de celui

d’apprentissage.
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Fig.5-8 Courbes d’estimation de E, de MSE et d’estimation et validation de E
V1-3-4 Estimation et validation de la concentration O

En utilisant le modeéle neuronal avec deux couches cachées de 10 neurones plus le biais
chacune, et avec les entrées otr et ctr, les courbes d’estimation de la concentrationO, de
I'erreur quadratique moyenne d’estimation (MSE) et d’estimation et de validation de O
sont données dans fig.5-9 ; L’erreur (MSE) d’estimation est de 1.85e-7, tandis que ’erreur

(MSE) de validation est de 4.5e-5, une telle erreur de validation est satisfaisante ;

34



CHAPITRE VI
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chacune, et avec les entrées otr et ctr, les courbes d’estimation de la concentrationCr, de
I'erreur quadratique moyenne d’estimation (MSE) et d’estimation et de validation de Cr sont
données dans fig.5-9 ; L’erreur (MSE) d’estimation est de 6.45¢-9, tandis que I’erreur (MSE)

de validation est de 3.49e-5, une telle erreur de validation est satisfaisante ;
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VI1-4 Résultats du modele neuronal hybride

Avec le modeéle neuronal hybride de la figure fig.5-1, les données d’entrée/sortie sont
toujours générées par le modele mathématique, le réseau (ANN) est ici utilisé pour estimer les
taux spécifiques (taux spécifique r, d’accroissement cellulaire, taux spécifique qg de
consommation du glucose et taux spécifique g de réaction d’éthanol), qui ne peuvent étre

mesurés, leur estimation par ce moyen est tres satisfaisante ;

VI1-4-1 Estimation du taux r,, et de la concentration X

On estime en premier lieu, le taux spécifique 7, normalisé qu’on utilise pour calculer la

. . d . o e e, ) .
jacobéenne ﬁ qu’on exprime en utilisant 1’approche de la sensitivité, par 1’équation (5-9),

puis on utilise la formule de Runge-Kutta pour déterminerg—‘i, qui entre dans détermination

des poids w; pour D’apprentissage du réseau ANN; Les courbes d’estimation de la
concentration X, de I’erreur quadratique moyenne (MSE) et d’estimation du taux 7, sont
données a la figure fig.5-11 ; L’erreur (MSE) d’estimation de X est de 1.44e-6 et I’erreur

(MSE) d’estimation de 1, est de 1.76e-4 ; Ces erreurs sont satisfaisantes.

V1-4-2 Estimation du taux qg et de la concentration S

On commence par estimer le taux spécifique gs normalisé, ce dernier est utilisé dans la

; I . . as . . . , e
détermination de la jacobéenne 5., » qui est exprimée en utilisant 1’approche de la sensitivité

. N N as . .
et on fait appel apres cela a la formule de Runge-Kutta pour calculer ol la jacobeenne est

utilisée dans Levenberg-marquardt pour déterminer les poids w; qui entrent dans
I’apprentissage du réseau ANN ; Les courbes d’estimation de la concentration S, de 1’erreur
quadratique moyenne (MSE) et d’estimation du taux gg sont données a la figure fig.5-12 ;
L’erreur (MSE) d’estimation de S est de 1.44e-6 et ’erreur (MSE) d’estimation de gg est de

1.76e-4 ; Ces erreurs sont satisfaisantes.
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V1-4-3 Estimation du taux qg et de la concentration E

Le premier parameétre a estimer est le taux spécifique gz de réaction d’éthanol, le calcul de

o . IE . . e e , e,
la matrice jacobéenne ™ fait appel a I’application de I’approche de la sensitivité pour la

: A eei N I OE .
mettre comme une inconnue dans une equation différentielle ou la valeur initiale de oo a t=0

est égale a zéro ; Pour la mise-a jour des poids w;, on utilise cette jacobéenne dans le critére
de Levenberg-Marquardt par 1’équation (4-2); Les courbes d’estimation de la
concentration E, de I’erreur quadratique moyenne (MSE) et d’estimation du taux qg, sont
données a la figure fig.5-13 ; L’erreur (MSE) d’estimation de E est de 5.47e-5 et I’erreur

(MSE) d’estimation de g est de 1.02e-4 ; Ces erreurs sont satisfaisantes
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CONCLUSION GENERALE

Conclusion générale

Pour I’estimation des concentrations de notre processus de fermentation chemostat, on a
utilisé otr (taux de transfert d’oxygene) et ctr (taux de transfert de gaz carbonique) comme
entrées de notre (RNA), et on a mis au point en premier lieu un réseau avec une seule couche
cachée de 10 neurones plus le biais, ce nombre de neurones a été fixé par suite d’essai et
erreur, puis on a utilisé un réseau avec deux couches cachées ave 10 neurones plus le biais
chacune, par comparaison des résultats obtenus le réseau avec deux couches cachées donne
les meilleurs résultats, malgré un temps de calcul plus grand ; Et comme les taux spécifiques
d’accroissement cellulaire, de consommation du glucose, de réaction d’éthanol sont
nécessaires dans 1’implémentation d’un modele, on a établi un modéle hybride en combinant
un réseau RNA et un modéle mathématique pour utiliser I’approche de la sensitivité pour
I’apprentissage du réseau combiné pour estimer les trois taux spécifiques.

Les résultats d’estimation obtenus étaient trés satisfaisants, surtout I’estimation des trois
taux qui, pour les mesurer, il faut utiliser des capteurs spécifiques ;
Dans le futur, on continue pour incorporer d’autres entrées et méme €tablir un modéle

hybride et plus complexe pour une estimation plus précise.
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