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MODELISATION NEURO-FLOUE DU BILAN HYDRIQUE
D’'UNE SERRE HORTICOLE

Fateh BOUNAAMA Belkacem DRAOUI , Abdelhafid HASNI
Institut de Génie Mécanique, Centre UniversitageBéchar, B.P 417, 08000 Béchar
fbounaama2002@yahoo.fr

Résumé :Les systémes de production "serres" deviennentidgnablement sophistiqués et
alors demesurément colteux. C'est pourquoi, lestss qui veulent demeurer compétitifs,
doivent optimiser leur investissement par une geamaitrise des conditions de production
[1]. De nouvelles techniques de conduite climatigmé émergé, par lesquelles I'utilisation
d'intelligence artificielle, sont des méthodes tliatité servant a I'élaboration de modéles
mathématiques destinés a la gestion climatiqued plartir de ce constat nous avons entrepris
cette étude dont l'objectif principal est d'étudeemodélisation Neuro-Floue d'un systéme
non linéaire. Les tests sont faits sur une séquahcemois de Mai, des données
expérimentales collectées sur le site de I'INRApdimatologie Avignon (France). Le
modele obtenu représente fidélement la serre et apétre utilisé dans le cadre d'une
régulation on-line [2].

Mots clés: Climat — Identification — Modéle Neuro-Flou — Sex@ression.

1. INTRODUCTION

A la suite des travaux effectués ses vingt derasiareées, beaucoup de progres ont
éte faits dans I'étude et la modélisation et corgmoent hydrique des serres horticoles. Les
problemes liés au contréle: de la déshumidificatipar aération et chauffage,
I’humidification et ombrage estivale, controle sitané et 'humidité et de la température
doivent étre abordé a partir des bilans de vapeaudNous avons été amené a développer un
modele Neuro-Flou de bilan de vapeur d'eau de laeseCe dernier caractérise le
fonctionnement du systeme complexe que constitgera. L’identification qui est au centre
de cette démarche est un processus de recherche Bprésentation mathématique qui
minimise les écarts du systeme réel par rapposysieme modélisé. Le développement de la
plante est influencé principalement par les vaealdlimatiques environnementales. La serre,
qui est un milieu fermé dans lequel les variablisatiques peuvent étre contrdlées, constitue
le milieu idéal pour la maitrise de la croissanes plantes. La serre doit non seulement créer
les conditions favorables a la croissance des gdamhais elle doit en plus étre en mesure
d’assurer une certaine flexibilité dans le calezrdde production : précocité et étalement du
calendrier. Pour réaliser cet objectif un bon medeprésentant fidelement le comportement
de la serre est plus que nécessaire [2].

2. BILAN HYDRIQUE D'UNE SERRE HORTICOLE
2.1. Modele de connaissance

Les serres sont des systemes dynamique complexelépgndent des conditions
environnementales extérieures, de la structure adeselrre, de l'effet des variables de
commande (surface d’ouvrant et le chauffage), dentomportement peut étre décrit en
termes de systeme d’équations non linéaires quésapmtégration et mise sous forme
récurrente entre les pas de temps n et n+1, oanthitn modele de connaissance décrit par les
équations d’état suivantes [2]

Pression de vapeur d’eau interne de la serre
P(n+1)=P (n)exp (- ¢at)+ (1-exp (- Zm))[{rslizyr?y??)(& P.T.0, )T (1)
Température de la masse virtuelle (le sol) de taese
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et température de I'air interne de la serre :

T, (n+1)= le (n+1)+ (ua_o l_&i]g 3
% vV Vv v Vv v

3. METHODES NEURONALES DANS LES SYSTEMES FLOUS
3.1. Modele de comportement

Malheureusement le modéle de connaissance obtediffesdement contrdlable car il
est a temps variant et non linéaire [3]. L'utilisat des méthodes neuro-flou devenues tres
populaires dans la résolution des problemes coraplgy, peuvent appréhender la serre dans
toute sa complexité en intégrant des concepts tgtildi empiriques et expertes [4], et
génerent un modele de comportement apte pour kdbenSi on a une base de connaissance
exprimée sous forme de regles linguistique, nous/@as formuler un systeme d’inférence
flou, et si on dispose de données expérimentales ntliserons les neurones artificiels. Pour
construire un systeme d’inférence flou, il faut @pér les ensembles flous, les opérateurs
flous et la base de connaissance, et pour corestuuir réseau de neurones artificiel,
I'utilisateur a besoin de spécifier I'architectue¢ I'algorithme d’apprentissage. L’analyse
montre que ces deux approches semblent complémestat la construction d’'un systéme
complet doit combiner les deux concepts. Dansti@rditure il y a une panoplie de systemes
neuro-flou comme : les systémes neuro-flou codap@s concurrents, et les systémes dit
hybrides ou neuro-flou adaptatif. Dans ces derfesssystemes flous sont représentés sous
forme d’une structure réseaux imitant ainsi legaég neuronaux artificiel (Ann) [1].

3.2. Systemes d’inférence neuro-flou adaptatifS

Les systemes d’inférence neuro-flou adaptativeiggnéont des systémes hybrides
utilisant I'inférence floue de Takagi Sugeno. Lausture anfis est constituée de cing couches
comme montrées par les figures (3 - 1,2). La preargéuche cachée ’fuzzifie’ les variables
d’entrées et les opérateurs type T-norm calculenpartie prémisse des regles dans la
deuxieme couche cachée. La troisieme couche cachg®lise les poids des regles suivit par
la quatrieme couche cachée ou les parametres déiespaonclusion des regles sont
déterminés. La couche de sortie calcule la sommewseles signaux venant de la quatrieme
couchd6].Les parametres adaptables dans les systémes arifis son

s Les parametres de la fonction d’appartenance désparémissesajb,c,d.

% Et les paramétres polynomiayxg,r, appelées parametres de la partie conclusion.

Sont entrainement est accomplit par ['algorithnoiegdadient descente (rétro propagation)
pour 'optimisation des paramétres des parties @®#n, et I'algorithme des moindres carré
pour la résolution des parametres des parties usiod. Afin de réduire I'erreUE [4].

E:%(y—yt)2 (4)
La i régle du systéme flou type Sugeno constituées @mtné et n régle(is=L....,n), est
représentée aux figure? (3-1,2).
=,

x |
L: :
X1 (A

. 2 ) '
Rétro prpagation f,=r, Moindre Carrées Retro propagation X1 X  Moindre Carrée
I ’ Couche: 1 2 3 45
Figure 3.2 : Systéme Sugeno d’ordre 1

avec n=2 regles, et m=2 entrées
y4

Couche: 1 2 3 4 5

Figure 3.1 : Systeme Sugeno d’'ordre Zéro
avec n=2 regles, et m=2 entrées
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Un systéme Sugeno d’ordre zéro est représent@p@qgluations suivantes :

n

" y=3 W =3 y(6)

wo= ] #a, &) et W= (5
=1 z W

ou f est une constante définie par : f =1 (7)

En présence des sorties ciblgs)(le réseau peut étre ajusté pour réduire la reederreur.
Les parametres ajustables sont les fonctions diég@mance d’entrée, et la sortie de type
singleton .

@ s 1)=s @) 05 (8) - r t'+1): ri(t')_

0

[

n“' (yp -y® )E(9)
Z:/Jip

i=1

Pour un systéme Sugeno de premier ordre les paesrde conclusions (p,q, et r) de &'
regle sont reliés linéairement par un polyndmeraenier ordre de forme :

f = an1+an2+rn(1O)

Si la sortie des noeuds dans chacune des coucpestress est représentée p@i':, ou i est

ieme

le i~ nceud de la coucHealors la description couche par couche d’'un syst8&ugéno de
premier ordre de 2 entrées et de 2 regles esharga [4]:
CouchelGénération du degré d’appartenance .0 ! = . (x)o (11)
Couche 2Génération du poids de la réegle 02 =w, I—lm u o (%) (12)
Couche 3Normalisation des poids de laregle s _ W = W (13)

' w, + w2
Couche 4Calcule de la sortie des regles en fonction desnpetres conclusions :
o' = yi:Wifi:VTi(piX1+in2+ri) (14)
Couche 5Faire la somme toutes les entrées a partir dedehe 4 :
O =" % =2, Wi, =(Wx )+ {Wox,Joy +Wr, +(Wx,)p, + (W), +wr, (15)

C’est dans cette derniere couche que les paramée®arties conclusions peuvent étre
optimisées par I'utilisation de l'algorithme desindres carrés. L'équation ci dessus devient
alors sous la forme suivante :

Ol5 =y= (Wlxl)pl + (Wlxz)ql +w,r + (szl)pz + (WZXZ)qZ tW,r, (16)
y= [W1 X Wy X, Wy Wy X W) X, Wz][ plqlrqurZ]T = XW (17)

4. LES RESULTATS

4.1. Les fichiers de mesure

Les enregistrements ont été réalisés durant lagerdu mois de Mai a L'INRA
d’Avignon, France [2]. La serre dans laquelle teutes enregistrements expérimentaux ont
été réalisés est une serre en plastique doublelbdagouble paroi gonflable, de 1700 de
volume. Elle occupe une surface au sol de 4163un grand axe est paralléle & la direction
nord-sud. Le toit et les parois latérales sont elytpene. Cette serre avec ses vecteurs
climatiques d’entrées—sorties est identifice sousé d’'un modele hydrique représenté dans
la figure (4.1.b) :
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PERTURBATIONS CLIMATIQUES

Température de U"air extérieur
Rayonnement globale

e S —»
Humidité extéricure i T
vifesse de vent Qch —> <
o
—p = .
Les entrées ‘ I e Rq ® 9 % Pression
-5 sorties I T > C_IZ c s ; )
PERTURBATION température TP @ interne Pi
Surfuce La swrice de feuille iniéricire Te —» Q. @
' orvrant VvV —»p (3
untidité [7)
Chanffuge Kk DB ) - intéricure Pe —»

) _ X Fig.4.1.b-Schématisation du modelserre
Fig.d.1.a Schéma du climat d'une seire

Pour mener a bien notre travail, nous avons di@sdichier de données de sept jours du
mois de Mai en trois parties, la premiere compraqndsre jours (90 heurs), la seconde et
la troisieme sont représentées de deux jours cka@finheurs) ce qui est rapporté sur les
figures (4.2).

22 20
| 1o
20
e e Y e
§ B ae FR
wlfp oo P L §
a ‘ s £
g 16H o = + - - § e m e
™ % I 5 g .
L% | g ;
14 e el ]
S T | | [ | 5 a1z % a3
| | | | g 2z
12 e R s el 10 ]
22
| | | | |
1o I | | | | s 10
5 6 o = SR S0
Liindice temps en heure L'indice temps en heure Lindice temps en heure

Figure 4.2 : Données mesurées de la pression extervalidation, d’entrainement et de test

4.2. Validation de modéle par 'ensemble des donngee test et de validation

La validation de modéle est le processus dans lléegi@ecteurs d’entrées des données
d’entrées-sorties mesurées et sur lequel le mdéd8l@’est pas entrainé sont appliquées. Ceci
est accompli par un ensemble de données appeléegat de test, et de validation. Cette
démarche est utilisée pour contréler le potentelgdnéralisation du modele FIS, et pour
éviter le sur ajustage de celui-ci sur les donaéssgrainement [5].

4.3. Discussion des résultats

Les figures (4.3, 4.4) montrent une parfaite codance entre la sortie des données mesurées
et la sortie modele.

22 20—————— —_————————————
[ T T T T 1
— - 1 I 1 I 1 = — = - -
—— Sortie réelle d’entrainnement — PR— Sortie réelle de validation
" "~ L 10l |- Sortie réelle de test | _ _| 22 - Sortie modéle validé
20 Sortie modéle entrainné & - Sortie modéle testé T T P T T
18 [N = — — + — — |
4
is 17 S N I [y DU |
a 4 g \
§ a 16 - = —+
16 @
3 & 3 by |
¢ § s — §
=N |
ol > ¢
§ 14 § ®| & +
" rsz-e-—wm -7t —-————T——
1 : A |
n Ky ) 1 !
12 13 - PO - —& - — a "y
12k - - - P - -y - — - Py
10 3
1mf-—-- |- 4L
|
K 100 19 1
Liindice t h ER) 140 150 10 | | | | |
incice temps en heure L'indice temps en heure 140 150 160 170 180 190 200

L'indice temps en heure

Figure 4..: Comparaison entre la pression interne réellalettée d’entrainement, de test, et de valid
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4 4. Erreur d’entrainement, de validation et de tes

Dans notre travail I'erreur a chaque itérationl&stacine carrée moyennBNIS.Les
figures (4.5) représentent cet écart quadratigugempour chaque type de données mesurées
et calculées sachant que les températures sontréessa l'aide de sondes cuivre d’une
précision de 0,5 °C.

x 10" x 10 x 10
Ecart entre les données de validation
et la sortie modéle
6 avéc un RMSE=2.2798e-005
i I ] | |

a 8
[ 1 = 1 T T T T
Ecart entre les données de tésts

et sortie modéle t sortie modéle

i T i i
Ecart entre les données d'entrainnment
= e
avéc un RMSE=6.2175e-005 6L - avéc un RMSE=1.5611e-005

THAC-00 A
Il
[THAC-00 <R-80r63

Lindice temps en heure Lindice temps en heure

Figure 4.5 : les écarts des pressions interneeréeltalculées d’entrainement, de test, et deatadial

Les erreurs d’entrainement, de test, et de vatidaibtenues sont trés faibles avec une erreur
quadratique moyenne respectivement de 6,2175 ed0B611 e-005, et 2,2798 e-005. Donc
d’apres ces erreurs notre modele n'est pas sweéajes généralise assez bien ces sorties.

5. CONCLUSION

La modélisation des serres par les méthodes hyoridaronale et floue nécessite un
maximum d’informations selon différentes situatiopsur son apprentissage [7]. Malgré
I'utilisation d’'une base de donnés relativementurted (90 entrées-sorties pour la phase
d’apprentissage et 2x50 entrées-sorties pour lagotla test et de validation pour un systeme
MIMO 7-entrés,1 sortie), les résultats obtenus smmhparables avec ceux publiés dans la
littérature [4]. Les résultats obtenus dans la phde test et de validation montrent qu’en
présence de nouvelles situations, le modele regrbdalement le comportement de la serre,
et est donc apte a étre utilisé pour I'élaboratiome loi de commande appropriée.
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