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Introduction

Le traitement des déchets par incinération et en particulier des ordures ménageres devient de plus en
plus important. Il est souvent associé a une production d’énergie. Dans de nombreux pays dont la
France, des arrétés |égiférent l'incinération, concernant les conditions d’incinération, les seuils de rejet
de métaux lourds et les valeurs limites d’émission de polluants gazeux, en particulier les dioxines et
furanes [Everaert and Baeyens, 2001].

Les incinérateurs d’ordures ménageres sont construits selon de nombreuses technologies différentes:
incinérateurs a grille, lits fluidisés denses ou circulants, fours rotatifs, qui présentent eux-mémes des
variantes. Grossiérement, un incinérateur comporte un four et éventuellement une chambre de post-
combustion dans lesquels les déchets subissent un séchage, une pyrolyse et une combustion, une
chaudiére pour la récupération d’énergie, une section de traitement des fumées [Antonini, a,b]. [Olsom-
mer et al., 1997] divise un incinérateur en deux parties: une partie "radiative" (95% par rayonnement)
pour les chambres de combustion et de post-combustion et une partie "convective" pour la suite: éva-
porateurs, surchauffeurs, économiseurs. Une caractéristique générale des incinérateurs est la difficile
caractérisation de leur charge et la forte variation de sa qualité. Toutefois, d’aprés une étude statistique,
[Olsommer et al., 1997] fournit une estimation de la composition moyenne des déchets et en déduit le
pouvoir énergétique attendu.

% massique | Formule Masse molaire | Pouvoir énergétique
chimique (kg.kmol—1 (MJ.kg™)

0,291 CgH1204reste, 184 4,175

0,341 CgH1204reste;, | 98 18,571

0,095 CyH, 28 46,485

0,038 H,O 18

0,235 55

Tableau 1: Propriétés chimiques et thermodynamiques des constituants de déchets d’apres [Olsommer
et al., 1997].

Modélisation des incinérateurs

De trés nombreuses études, disponibles sous forme d’articles ou de théses, concernent les problémes
d’émission de polluants [McKay, 2002]. La modélisation sous forme de modéles de connaissance des
différents types d'incinérateurs en régime permanent a également été étudiée depuis des modeles 1D
[Martin, 2001, Rogaume, 2001, Ryu et al., 2001] jusqu’a des modeéles 2D [Asthana, 2008, Ménard, 2003]
faisant appel a la mécanique des fluides numérique, voire 3D [Jakway et al., 1996, Leger et al., 1993].
Cette modélisation concerne en général uniqguement le four et la chambre de post-combustion lorsqu'il
s'agit d'un incinérateur a grilles ou rotatif, ou le lit fluidisé dans son ensemble pour un incinérateur a
lit fluidisé. Les especes chimiques considérées par [Asthana, 2008] sont Ny, O3, H2O, H,, CHy4, CO,
CO,. Ces modeles ne prédisent pas en général la formation des dioxines [McKay, 2002]. Par contre,
ils permettent la modélisation des rejets de métaux lourds et des alcalins [Asthana, 2008, Ménard,
2003, Poole et al., 2008] avec leur proportion dans les méachefers ou sous forme volatile. La section
de traitement des fumées n’est en général pas considérée dans ces études car elle est indépendante
du point de vue procédé en intervenant a la suite de la section de combustion et de la chaudiere et en
faisant appel a des technologies relativement éprouvées (filtres a manches, absorbeurs, neutralisation,
adsorption, réduction catalytique ou non catalytique). De ce point de vue, une étude rare concerne
les rejets de particules étudiés par [Buonanno et al., 2009] dans le cas d’'un incinérateur industriel. La
corrosion dans les chaudiéres liée aux émissions d'alcalins a été étudiée par [Becidan et al., 2009].
On ne peut pas considérer qu'il existe des capteurs spécifiques des incinérateurs. Toutefois, certaines
informations sont obtenues de maniére originale comme I'image par une caméra infra-rouge du lit du four
d’'un incinérateur a grilles qui fournit une information sous forme de cartographie sur la combustion et
renseigne également sur la qualité de la charge [Yang et al., 2007]. Du point de la vue de la commande,
on peut remarquer que ces modeéles représentent le régime permanent et que trés peu d’auteurs ont
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étudié les problémes dynamiques [Van Kessel and Brem, 1995]. De notre point de vue, il n’existe pas
ou pratiquement pas de modéle de connaissance dynamique disponible.

Identification et commande basées sur l'intelligence artificielle

Indépendamment des modéles de connaissance, il existe d’autres méthodes de représentation des sys-
temes. Parmi les méthodes issues de l'intelligence artificielle [Liao, 2005], citons les systémes experts
a base de regles, de connaissances ou de cas, les réseaux neuronaux, la logique floue. Ces méthodes
ont été appliquées a des procédés fonctionnant a température élevée tels que les fours de cimenterie,
les fours verriers. Lattrait de I'intelligence artificielle pour ces procédés et, par extension pour les inc-
inérateurs, tient a la complexité des procédés, des charges parfois difficiles a caractériser, des mesures
souvent insuffisantes en nombre et en variété. Selon [Linkens and Chen, 1995a], les fonctions fonda-
mentales d’'un systéme expert de commande sont:

1. remplacer les taches routiniéres des opérateurs et fournir des commandes efficaces pour des
procédés variables dans le temps, non linéaires, sujets a de nombreuses perturbations,

2. tirer avantage de toute la connaissance disponible et de I'information en ligne,

3. réaliser le diagnostic de fautes sur I'opération et les composants du systéme de commande, y compris
les actionneurs et les capteurs,

4. fonctionner de maniére fiable et convenable,

5. augmenter la quantité de connaissance sur le procédé et la performance du systéme de commande,
6. représenter la connaissance de commande d’une maniére efficace permettant modification et exten-
sion,

7. maintenir le dialogue avec I'utilisateur et donner I'explication des résultats de raisonnement, et obtenir
l'information de I'utilisateur,

8. demander une quantité minimale de connaissance préalable,

9. avoir une capacité de raisonnement et de prise de décision en temps réel.

La représentation de la connaissance dans un systéme expert de commande comporte deux parties:
la modélisation du systéme et la maintenance de I'information et de la connaissance nécessaire pour
réaliser un controle intelligent et les tdches de supervision [Linkens and Chen, 1995b]. Le modele
peut revétir différentes formes: modele mathématique, quantitatif, qualitatif, modele causal, matrice
floue, modéle a base de regles, modele de réseaux neuronaux. Comme les systéeme-experts associent
I'expertise des différents intervenants: opérateurs, ingénieurs de procédés, automaticiens, ils recueillent
fréquemment I'assentiment général et sont bien accueillis. Toutefois, comme toutes les méthodes issues
de l'intelligence artificielle, ils ne doivent pas masquer la nécessité d'étre mis en oeuvre au sein d'un
environnement logiciel de qualité.

Les réseaux neuronaux peuvent étre utilisés pour la modélisation ou la commande de procédés [Hunt
etal., 1992, Willis et al., 1992]. lIs sont utilisés en modélisation en particulier lorsque une représentation
a base de connaissance est trop difficile a mettre en oeuvre [Lennox et al., 2001]. lls peuvent étre
caractérisés d’'un point de vue statistique. Leur intérét est de fournir un modeéle non linéaire entre les
entrées et les sorties sans nécessiter les ressources indispensables au développement d’'un modéle
de connaissance, toutefois la quantité de données a utiliser pour I'entrainement du réseau neuronal
peut étre considérable et les parameétres identifiés du réseau neuronal ne sont pas signifiants sur le
plan physique. Il faut remarquer que les données obtenues en boucle fermée peuvent étre source de
problémes lors de I'établissement d’'un modéle devant étre utilisé pour la commande.

La logique floue peut étre utilisée aussi bien en identification qu’en commande [Babuska and Ver-
bruggen, 1996]. Initialement, la commande floue a été introduite comme une méthode de conception de
commande indépendante d'un modele et basée sur la représentation de la connaissance et du proces-
sus de raisonnement d’un opérateur humain [Sala et al., 2005]. La commande floue est bien adaptée
lorsque le systtme a commander est seulement partiellement connu, difficile a décrire par un modeéle
classique, lorsque peu de mesures sont disponibles ou que le systéme est fortement non linéaire [Ver-
bruggen and Bruijn, 1997]. Des applications concernent en particulier les fours de cimenterie [Gadeberg
and Holmblad, 1997, Rosa and Muller, 1990].

Les techniques de l'intelligence artificielle peuvent étre utilisées selon un mode hybride, par exem-
ple en associant la logique floue a un systeme-expert. Si ces techniques sont fréquemment citées
[Kalogirou, 2003] a propos de l'identification et en commande des fours de cimenterie, verriers ou inc-
inérateurs, peu de détails sont disponibles en régle générale. Par exemple, lorsque des systéme-experts
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sont utilisés [Kontopoulos et al., 1997], les régles ne sont pas fournies. [Chen et al., 2009] décrit une
application rare de systeme-expert couplé a une commande prédictive multivariable sans contraintes.
Les réseaux neuronaux sont plutot utilisés pour la modélisation et pour le diagnostic que pour la com-
mande des systemes. Il peut étre avantageux d’'associer des méthodes plus théoriques de modélisation
et d'optimisation a des réseaux neuronaux [Reh and Ye, 2000]. La logique floue a été utilisée par [Fu-
jii et al., 1997] pour réduire les émissions de CO et NO, d'incinérateurs municipaux de déchets par
contrdle du débit d’air de refroidissement.

Identification et commande basées sur I'automatique classique

Par opposition aux méthodes de l'intelligence artificielle, 'automatique classique posséde des méth-
odes validées théoriguement en identification et en commande des systémes, en particulier concernant
la stabilité, le caractere multivariable de la commande, I'optimalité de la commande. Pourtant, d’apres
les publications, il existe nettement moins d'applications de I'automatique théorique que de l'intelligence
artificielle concernant les fours de cimenterie, verriers ou incinérateurs [El Asri and Baxter, 2004]. La
confidentialité liée aux procédés industriels a pour conséquence que peu de détails sont disponibles
gue ce soit sur I'identification ou la commande des fours précités. Bien que cela soit théoriquement
possible, selon nous, il n'existe pas encore d'identification réalisée par un modeéle quelconque, fonc-
tion de transfert ou modele dans I'espace d’'état, basée sur les modéles de connaissance. Lorsque
I'identification paramétrique de ces systémes est réalisée, elle se fait nécessairement en boucle fermée
en superposant des signaux d’excitation de faible amplitude aux entrées manipulées. [Leskens et al.,
2002] effectue une identification d’un incinérateur d’ordures ménageéres en choisissant comme variables
manipulées le débit de déchets, la vitesse de la grille, les débits d'air primaire et secondaire et comme
variables de sortie la production de vapeur et la teneur en O, dans le gaz de cheminée (Figure 3). De
plus, il décrit la stratégie d’identification a base de fonctions de transfert discrétes par une procédure
ARX dans un cadre multivariable et en boucle fermée. Linfluence des perturbations comme la qualité
de la charge sur I'identification est importante.

Perturbations

Débit d’ordures

Production de vapeur

Débit d’air secondaire

Débit d’air primaire Incinerateur

Teneur en O,

Vitesse de grille

Figure 1: Configuration choisie par [Leskens et al., 2002] pour I'identification de l'incinérateur

Sibille et ses collaborateurs [Sibille et al., 1994, 2000] fournissent des détails concernant l'identification
et la commande d'incinérateurs. Etudiant I'incinérateur de Chaumont, [Huselstein, 2003] a identifié les
fonctions de transfert reliant les sorties (débit de vapeur, température des fumées, teneurs en Oy, NO_,
CO) aux entrées (débit d’ordures ménageéres, débits d’air primaire et d'air secondaire). En fait, la teneur
en CO n’a pu étre identifiée et celle en NO,, seulement partiellement a cause de bruits et perturbations
trop importants. D’aprés la matrice de fonctions de transfert, les réponses a des échelons de +10% de
'entrée u; et —10% des entrées us et uz ont été simulées (Figure 4) sauf pour la sortie CO qui n'a pu
étre identifiée. Ainsi, le débit de vapeur F ... (premiére ligne de la Figure 4) réagit positivement a une
augmentation du débit d'ordures ménagéres (premiere colonne) avec une constante de temps d’environ
2160s, positivement a une diminution du débit d’'air primaire (deuxiéme colonne) avec une constante
de temps de 1080s et positivement a une diminution du débit d’air secondaire (troisieme colonne) (vari-
ation de I'entrée négative) avec une constante de temps de 144s (nettement plus faible que pour I'air
pimaire). La température de chaudiére (deuxiéme ligne) réagit positivement avec une constante de
temps de 2160s a une augmentation du débit d’ordures ménageéres, positivement a une diminution du
débit d’'air primaire avec une constante de temps de 1080s et a la fois positivement et pratiquement
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immédiatement & une augmentation du débit d'air secondaire. La teneur en O, (troisiéme ligne) réagit
avec la méme dynamique (mémes constantes de temps) mais en sens opposé a la température de
chaudiére. La teneur en NO,, (quatrieme ligne) n'a pu étre identifiée par rapport aux variations de débit
d’'ordures ménageéres et de débit d’air primaire, elle réagit négativement avec un retard de 90s sans
dynamique a une diminution du débit d’'air secondaire. Méme si les gains et les constantes de temps
dépendent nécessairement de l'incinérateur, il est probable que ces tendances soient assez proches.
Le tableau 4 résume les tendances des sorties face a des variations des entrées pour le méme inciné-
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Figure 2: Réponses a un échelon de 10% de I'entrée u;, —10% des entrées u; et uz se produisant tous
at =100s. De haut en bas: sorties y1 (Fuapeur)s Y2 (Lehaw)s U3 (COQ)' ys (CNo. )- De gauche a droite:

influence successive des entrées Ui (FOJW)y U2 (Fair primairc)a us (Fair secondaire)-

rateur. Sur la base de I'identification entrée-sortie réalisée a I'aide de fonctions de transfert continues,
[Huselstein, 2003] présente une stratégie de commande utilisant des régulateurs Pl et des éléments
non linéaires. Toutefois, il ne s'agit pas d’'une commande prédictive multivariable (MPC: Model Pre-
dictive Control) avec gestion des contraintes sur les entrées manipulées, les variations des entrées et
méme les sorties commandées, comme cela aurait été possible [Wang et al., 1997]. Selon une ap-
proche rare pour ces systemes, [Auchet et al., 2008] utilise les principes fondamentaux en simplifiant le
modele, en vue de I'optimisation et de la commande de fours verriers par des méthodes de type MPC.

Conclusion

Les incinérateurs constituent un systeme dont la modélisation et I'identification sont difficiles, en partic-
ulier & cause de la variabilité de la charge. Comme pour de nombreux systémes complexes semblables
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Entrée Sortie

Foapeuwr | Trour Co, Temps de réponse (& 99%)
Fon /" 10% S 12% | 9% N\, 12% | 1800s

Foir primaire ./~ 10% N 0,6% | \,57% | 9% 900s

Fair,secondaire /l 10% \ 12% \ 9% /l 12% qgs s

Tableau 2: Tendances d'un incinérateur d’aprés un modéle dynamique simple utilisé par [Huselstein,
2003].

tels que les fours de cimenterie ou verrier, des systéemes de commande utilisant une technique liée a
l'intelligence artificielle sont attractifs. Ainsi, les systémes experts sont issus d’une réflexion collective
pour élaborer les régles, font appel aux connaissances variées de tous les acteurs, et de ce fait, s'ils
aboutissent, seront souvent bien acceptés et méme pourront faire I'objet d’améliorations successives.
Toutefois, une régle ou un ensemble de regles n’est qu’une représentation approximative du comporte-
ment d’'un systéme. Par leur caractére boite noire, les réseaux neuronaux présentent I'inconvénient
d’empécher toute interprétation des paramétres numériques et imposent la réidentification en cas de
modification du procédé. Pourtant, les réseaux neuronaux offrent I'avantage de pouvoir représenter
des phénomenes complexes par un modéle facile a utiliser et rapide du point de vue calcul. lls sont
utilisables pour l'identification et la modélisation plutét que pour la commande. La logique floue a une
apparence de simplicité qui peut étre attractive, toutefois elle convient trés mal pour une représentation
multivariable. Au contraire, 'automatique classique propose des méthodes éprouvées, du point de vue
de la stabilité, de la robustesse, de I'optimalité. Ainsi, la commande prédictive (MPC) permet la com-
mande de systémes multivariables de grande taille, possede un caractere optimal, tout en tenant compte
des contraintes imposées par le procédé ou I'utilisateur sur les variables manipulées ou leurs variations,
voire sur les sorties. Elle est trés utilisée dans I'industrie, en particulier dans le domaine pétrochimique
dans les cas complexes ou une commande multivariable est nécessaire. Un pointimportant dans la mise
au point d'une commande prédictive est que I'identification du systéme est une phase primordiale qui
est en général plus longue et délicate que la phase d’'implantation de la commande elle-méme. D'aprés
les articles étudiés, la modélisation qui concerne essentiellement la partie liée a la combustion-pyrolyse
des déchets n'a pas été utilisée pour en déduire un modele dynamique simplifié pouvant étre utilisé
dans le cadre d’'une commande. Pourtant, un modéle dynamique méme complexe permettrait d’obtenir
les réponses a des échelons des entrées manipulées et des perturbations qui pourraient ensuite étre
utilisées comme modéle linéaire d’'une commande prédictive multivariable.

Des bilans dynamiques simplifiés obtenus a partir d’'un modéle plus complexe ou une approche de
modéle de tendance pourraient servir & élaborer un modéle dynamique simple dans I'espace d'état
qui serait ensuite utilisé pour construire un estimateur de la qualité des déchets entrants. On devrait
ainsi pouvoir estimer le PCI par un observateur d'états qui fournirait son estimation a une cadence suff-
isamment élevée pour étre utilisée dans le cadre d’'une commande feedforward, c’est-a-dire prenant en
compte l'effet de perturbations mesurées ou estimées. Dans ce cadre, I'estimation du PCI remplacerait
la mesure non possible en temps réel de la qualité de la charge. De plus, a elle seule, I'estimation du
PCI serait une indication importante pour les opérateurs en charge de la combustion. Les informations
provenant de caméras vidéo pourraient étre intégrées comme des mesures pour I'observateur. |l faut
souligner que le développement d’'un observateur de la qualité de la charge est un probleme indépen-
dant de la commande elle-méme, et qu'un observateur est utilisable dans le cadre de la surveillance et
du diagnostic.

En résumé, les deux points qui me paraissent essentiels sont le développement d’'un observateur
pour estimer la qualité de la charge et I'implantation d’'une commande prédictive multivariable.
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Introduction

Waste treatment by incineration and in particular for municipal refuse becomes increasingly important. It
is often associated to energy production. In many countries including France, laws concern incineration
with respect to the conditions of incineration, the thresholds of release of heavy metals and the limit
values of emission of gaseous pollutants, in particular dioxines and furanes [Everaert and Baeyens,
2001].

Municipal waste incinerators are built according to many different technologies such as grid incin-
erators, dense and circulating fluidized beds, rotating furnaces, which themselves present variantes.
Grossly, an incinerator includes a furnace and possibly a post-combustion chamber in which the waste
undergo drying, pyrolysis and combustion, a boiler for energy recovery, a section for flue-gas treatment
[Antonini, a,b]. [Olsommer et al., 1997] divides an incinerator into two parts: a "radiative" part (95% due
to radiation) for the combustion and post-combustion chambers and a "convective" part for the following,
evaporators, superheaters, economizers. Incinerators possess in common the difficult characterization
of their load and the large variation of its quality. However, according to a statistical study, [Olsom-
mer et al., 1997] provides an estimation of the mean composition of waste and deduces the foreseen
energetic power.

Mass % | Chemical Molecular weight | Energetic power
formula (kg.kmol—! (MJ.kg—h)

0,291 CgHi1204remain, | 184 4,175

0,341 CgH1204remain;, | 98 18,571

0,095 CoHy 28 46,485

0,038 H.O 18

0,235 55

Tableau 3: Chemical and thermodynamical properties of waste components from [Olsommer et al.,
1997].

Modelling of incinerators

Many studies, available as articles or theses, concern the problems of pollutant emission citepMckay02.
Modelling by first principles of the different types of incinerators in steady state has also been studied
from 1D models [Martin, 2001, Rogaume, 2001, Ryu et al., 2001] up to 2D models 2D [Asthana, 2008,
Ménard, 2003] making use of computational fluid dynamics, even 3D [Jakway et al., 1996, Leger et al.,
1993]. This modelling in general concerns only the furnace and the post-combustion chamber when it
is a grid or rotating incinerator or the whole fluidized bed in the case of a fluidized bed incinerator. The
chemical specie considered by [Asthana, 2008] are N, O, H;O, H,, CH4, CO, CO,. In general, these
models do not predict the formation of dioxines [McKay, 2002]. On the opposite, they allow the modelling
of heavy metals and alkali compounds release [Asthana, 2008, Ménard, 2003, Poole et al., 2008] with
their proportion in the ashes or under volatile form. The section of flue-gas treatment in general is not
considered in these studies as from a point of view of the process, it is independent by coming after the
combustion and heater section and by making use of relatively well-known technologies (bag filters, ab-
sorbers, neutralization, adsorption, catalytic or non catalytic reduction). from this point of view, the study
by [Buonanno et al., 2009] with deals with particulate rejection in the case of an industrial incinerator
is rare. Corrosion in heaters related to alkali emissions has been studied by [Becidan et al., 2009]. It
cannot be considered that specific sensors exist for incinerators. Nevertheless, some information can
be obtained in an original way such as the image of the furnace bed of a grid incinerator provided by an
infra-red camera where the information is given as a map of the combustion and laso of the load quality
[Yang et al., 2007]. With respect to control, it must be noticed that these models represent only the
steady state and that very few authors have studied dynamic problems [Van Kessel and Brem, 1995].
According to us, practically there does not exist any available dynamic model based on first principles.
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Identification and control based of artificial intelligence

Independently of knowledge models, other methods exist for system representation. Among the meth-
ods issued from artificial intelligence [Liao, 2005], let us cite the expert systems based on rules, on
knowledge of cases, neural networks, fuzzy logic. These methods habe been applied to processes
operated at high temperature such as cement furnaces, glass furnaces. The attraction of artificial in-
telligence for these processes and, by extension for incinerators, comes from the complexity of the
processes, of loads generally difficult to characterize, of measurements often insufficient as well in num-
ber as in variety. Accroding to [Linkens and Chen, 1995a], the fundamental functions of a control expert
system are:

1. to replace the routine tasks of the operators and to provide efficient control means for time-varying,
non linear processes, subject to numerous disturbances,

2. to take avantage of all the available knowledge and of on-line information,

3. to perform fault diagnostic on the operation and the components of the control system, including
actuators and sensors,

4. to be operated in a reliable and convenient way,
5. to increase the amount of knowledge of the process and the performance of the control system,
6. to the represent the control knowledge in an efficient manner allowing modification and extension,

7. to maintain the dialog with the user and to provide an explination the reasoning results, and to obtain
the information from the user,

8. to require a minimum quantity of previous knowledge,
9. to have a capacity of reasoning and decision taking in real time.

The knowledge representation in a control expert system contains two parts: the modelling of the
system and the maintainance of necessary information and knowledge to perform an intelligent control
and supervision tasks [Linkens and Chen, 1995b]. The model can take different forms: mathematical,
guantitative, qualitative, causal, fuzzy matrix, rule-based, neural networks. As expert systems associate
the expertise of different concerned people: operators, process engineers, control specialists, frequently
they are very well accepted. However, as all the methods issued from artificial intelligence, they should
not hide the need of being operated inside a qualified software environment.

Neural networks can be used for modelling or process control [Hunt et al., 1992, Willis et al., 1992].
They are used in modelling in particular lwhen a knowledge representation is to difficult to be applied
[Lennox et al., 2001]. They can be characterized from a statistical point of view. Their interest is to
provide a non linear model between manipulated inputs and controlled outputs without requiring the
resources necessary to the development of a knowledge model, however the quantity of data to be used
for the training of the neural network can be huge and the identified parameters of the neural network
have no physical significance. It must be noticed that the data obtained in closed loop can be the source
of problems when a control model is to be designed.

Fuzzy logic can be used as well in identification as in control [Babuska and Verbruggen, 1996].
Initially, fuzzy control has been introduced as a method of control design independent from any model
and based on the knowledge representation and on the reasoning process of a human operator [Sala
et al., 2005]. Fuzzy control is well adapted when the system to be controlled is only partly knwon,
difficult to describe by a classical model, when few measurements are available or when the system is
highly non linear [Verbruggen and Bruijn, 1997]. Applications deal in particular with cement furnaces
[Gadeberg and Holmblad, 1997, Rosa and Muller, 1990].

The techniques of artificial intelligence according to a hybrid mode, for example by associating fuzzy
logic to an expert system. Even if these techniques are frequently cited [Kalogirou, 2003] with respect to
identification and control of cement and glass furnaces or incinerators, very few details are available in
general. For example, when expert systems are used [Kontopoulos et al., 1997], the rules are not given.
[Chen et al., 2009] describes a rare detailed application of an expert system coupled to a multivariable
predictive control without constraints. Neural networks are rather used for modelling and diagnostic than
for system control. It can be advantageous to associate more theoretical modelling and optimization
methods to neural networks [Reh and Ye, 2000]. Fuzzy logic has been used by [Fuijii et al., 1997] to
reduce CO and NO,, emissions of municipal waste incinerators by control of the cooling air flow rate.
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Identification and control based on classical control

By opposition to the methods of artificial intelligence, classical control possesses methods which are
theoretically validated in identification and control, in particular with regard to stability, the multivariable
character of control, the optimality of control. However, according to the publications, few applications of
theorical control exist compared to artificial intelligence concerning cement and glass furnaces, or incin-
erators [El Asri and Baxter, 2004]. The confidentiality related to the industrial processes induces that few
détails are available wahtever it concerns identification or control of the previously cited furnaces. Even
if it is theorically possible, according to us, there still not exist any identification performed by any model,
either a transfer function or a state space model, based on first principles models. When the parametric
identification of these systems is performed, it is necessarily in closed loop by superposing excitation
signals of low amplitude to the manipulated inputs. [Leskens et al., 2002] performs the identification of
a municipal waste incinerator by choosing as manipulated variables the waste feed flow rate, the grid
speed, the flow rates of =primary and secondary air and as controlled variables the production of vapor
and the O, concentration in the flue gas (Figure 3). Moreover, he describes the identification strategy
based on discrete transfer functions by an ARX model in a multivariable framework and in closed loop.
The influence of the disturbances such as the load quality on the identification is important.

Disturbances

Waste flow rate

Production of vapor

Secondary air flow rate

Primary air flow rate Incinerator

O, content

Grid speed

Figure 3: Configuration chosen by [Leskens et al., 2002] for the identification of the incinerator

Sibille and co-workers [Sibille et al., 1994, 2000] provide details concerning identification and con-
trol of incinerators. By studying the Chaumont incinerator, [Huselstein, 2003] has identified the transfer
functions relating the controlled outputs (vapor flow rate, flue gas temperature, concentrations of O,
NO,, CO) to the manipulated inputs (waste flow rate, flow rates of primary and secondary air). Indeed,
the CO content could not be identified an the NO,, content only partially because of large noises and
important disturbances. From the transfer function matrix, the responses to steps of +10% of the ma-
nipulated input u; and —10% of manipulated inputs u; and ug have been simulated (Figure 4) except
for the CO content which could not be identified. Thus, the vapor flow rate F,,.. (first row of Figure 4)
reacts positively to an increase of the waste flow rate (first column) with a time constant around 2160s,
positively to a decrease of the primary air flow rate (second column) with a time constant around 1080s
and positively to a decrease of the secondary air flow rate (third column) (negative variation of the input)
with a time constant around 144s (largely lower than for primary air). The boiler temperature (second
row) reacts positively with a time constant around 2160s to an increase of the waste flow rate, positively
to a decrease of the primary air flow rate with a time constant around 1080s and both positively and
practically as a step to an increase of the secondary air flow rate. The O, content (third row) reacts with
the same dynamics (same time constants) but in an opposite direction as the boiler temperature. The
NO, content (forth row) could not be identified with respect to the variations of the waste flow rate and
the primary air flow rate, it reacts negatively with a delay of around 90s without dynamics to a decrease
of the secondary air flow rate. Even if the gains and the time constants necessarily depend on the in-
cinerator, it is likely that these tendencies are relatively close. Table 4 resumes the tendencies of the
controlled outputs to variations of the manipulated inputs for the same incinerator.

Based on the input-output identification performed by means of continuous transfer functions, [Husel-
stein, 2003] presents a control strategy which uses PI controllers and non linear elements. However, it
is not Model Predictive Control (MPC) with consideration of the constraints on the manipulated inputs,
their variations and even the controlled outputs, as it would have been possible [Wang et al., 1997]. On
the opposite, fowolling a rare approach for these systems, [Auchet et al., 2008] uses the first principles
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Figure 4: Responses to a step of 10% of the manipulated input «,, —10% of the manipulated inputs
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and simplifies the model, in view of optimization and control of glass furnaces by MPC-type methods.

Conclusion

Incinerators constitute a system whose modelling and identification are difficult, in particular because of
the variability of the load. In the same way as for many complex systems such as cement and glass fur-
naces, control systems based on techniques related to artificial intelligence are attractive. Thus, expert
systems are issued form a collective reflection to elaborate the rules, make use of various knowledges
of all the involved actors, and when they are finalized, in general will be well accepted and even can
be the object of successive improvements. However, a rule or a set of rules is only an approxima-
tive reprssentation of a system behavior. Due to their back box character, neural networks present the
drawback to forbid any interpretation of numerical parameters and impose new identification in case of
process modification. Nevertheless, neural networks present the advantage of being able to represent
complex phenomena by a model easy to use and computationally fast. They can be used for identifi-
cation and modelling rather than for control. Fuzzy logic possesses a simple appearance which can be
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Input Output

Fyapor Tturnace | Co, Time response (at 99%)
Fwaste /" 10% /S 12% | /9% \. 12% | 1800s

Forimary air / 10% N 0,6% | \,57% | 9% 900s

Fsecondary air /10% | \, 12% . 9% /" 12% qgs s

Tableau 4: Tendencies of an incinerator from a simple dynamic model used by [Huselstein, 2003].

attractive, however it is not suitable for multivariable representation and control. On the opposite, the
classical theory of control proposes well established methods, whatever it concerns stability, robustness,
optimality. Thus model predictive control (MPC) allows to control large multivariable systems, is optimal,
while taking into account the constraints imposed by the process or the user on the manipulated or their
variations, even on the controlled outputs. It is very much used in industry, in particular in the petro-
chemical domain in the complexes cases where a multivariable control is necessary. An important point
in the design of a predictive control is that the system identification is a major phase which in general is
longer and more delicate than the implementation phase of the control itself. From the studied articles,
modelling which essentially deals with the part related to the combustion-pyrolysis of the waste has
not yet been used to deduce a dynamic simplified model which could be used in a control framework.
However, a dynamic model even complex would allow us to obtain the responses to steps of the manip-
ulated inputs and of disturbances which could be later used as the linear model of a multivariable model
predictive control.

Simplified dynamic balances obtained from a more elaborate model or a tendency model approach
could be used to process a simple dynamic model dynamique in the state space which lated could be
used to design an estimator of the quality of the feed waste. In that way, it should be possible to estimate
the PCI by a state observer which would provide its estimation at a sufficiently high rate to be used
in the framework of a feedforward control, i.e. taking into account the effect of measured or estimated
disturbances. In this manner, the PCI estimation would remplace the impossible on-line measurement
of the load quality. Moreover, even if taken alone, the estimation of the PCI would be an important
indication for the operators surveying the combustion. Information coming from video cameras could
be integrated as measurements for the observer. It must be noted that the development of an observer
of the load quality is a problem independent of the control itself, and that an observer can be used for
monitoring and diagnostic.

In summary, the two points which seem of prime importance to me are the design of an observer to
estimate the load quality and the implementation of a multivariable model predictive control.
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