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La plupart des techniques de synthése des systémes de commande sont basées sur
la connaissance du processus & commander ainsi que de son environnement. La théorie
de la commande stochastique linéaire a montré son succes pour la conception des
régulateurs permettant la commande des processus industriels {3]. Par ailleurs,
lapplication de cette théorie repose essentiellement sur la connaissance du modéle

-mathématique du procédé et des perturbations.

En pratique, il est nécessaire d'effectuer une étude expérimentale sur le procédé
afin d'en tirer le maximum d'informations pour I'dentification de ses paramétres et le
calcul de la loi de commande & implémenter. Par conséquent l'exactitude de cette
derni¢re repose sur la bonne estimation des paramétres. Clest la raison pour laquelle
une grande attention doit lui étre consacrée.

Généralement les phénoménes mis en cause dans les processus industriels sont
assez complexes pour que l'on puisse établir rigoureusement un modéle mathématique
de leur comportement. L'expérience jointe 4 l'observation montre qu'il subsiste toujours
une certaine méconnaissance du systéme a commander quel que soit le soin que lon
apporte au choix du modele. De plus il a été montré que, dans la plupart des cas, les
paramétres du procédé varient avec le temps. Afin de pallier a ces inconvénients, et
cecl en maintenant les performances désirées, lintroduction dun algorithme
d'identification paramétrique dans le systéme de commande s'avére nécessaire. De cetie
maniére, les paramétres du modéle sont estimés & chaque instant de calcul. Par
conséquent toute variation de la dynamique du procédé est automatiquement suivie par
un ajustement du modéle. Cette notion a donné naissance a une nouvelle technique de
commande, a savoir "la commande adaptative".

Comme aspect général, le schéma d'un systeme adaptatif est constitué de deux
boucles : _ |
- Boucle interne ordinaire : chaine de contre-réaction (systeme + régulateur
ajustable)
- Boucle externe d'adaptation : constituée de deux blocs
- un bloc d'estimation récursif des paramétres.
_-.un bloc de design du régulateur.

Les théories de systémes non linéaires, de stabilité, d'identification, d'estimation
récursive de parametres, de commande optimale, de commande stochastique,
contribuent toutes 4 la compréhension de la commande adaptative.

En raison de sa simplicité d'analyse et de sa réalisation pratique, la commande
adaptative s'est emparée de lattention des chercheurs et a connu plusieurs
investigations et applications dans le domaine pratique.

Trois approches ont été considérées pour la commande adaptative :

1) Commande adaptative 4 gain programmé.
2) Commande adaptative a modéle de référence
3). Commande adaptative auto-ajustable.



Vu'sa performance et sa facilité de mise en oeuvre, la commande adaptative auto-
ajustable a connu maintes applications et beaucoup de progreés durant cette dernicre
décennie. L S

Le régulateur auto-ajustable (Self-tuning regulator) STR, est basé sur lidée
d'ajuster ses parametres d ceux du procédé, & chaque instant de calcul, et cect par le
biais d'une estimation récursive. Le schéma de principe est représenté dans la figure

(I-1y:

. At , Estimateur des .
Design Estimation des paramétres paramétres | Prédiction de
du procédé © (1) et prédicteur | | la sorticy(t)
- Parameétres du o]
réghlateur I U Serne
CO]’IS;lgnB Régulateur || Commandeu(t) | . P rogede Sortic a
ymﬂ ajustable | commander commander
I ' Boucl y(t)
mterne

Figure (I-1) : "Schéma de base d'une boucle de commande auto-ajustable”

Les paramétres du systéme sont estimés on line (& chaque instant

d'échantillonnage) en utilisant une méthode d'identification récursive, ils seront traités
par la suite comme s'ils étaient les paramétres réels. Leur incertitude n'est pas prise en
compté dans le calcul de la loi de commande : C'est le principe de l'équivalence
certaine. Dans ce contexte, plusieurs algorithmes d'identification peuvent étre utilisés,
notamment :: les moindres carrés récursifs, moindres carrés étendus, variables
instrumentales, maximum de vraisemblance. ..
Par ailleurs le bloc "design” consiste a donner la solution on line des paramétres du
régulateur afin de se conformer aux fluctuations imprévisibles que subit le procédé
durant son déroulement. Dans ce but, divers algorithmes de commandes peuvent étre
utilisés, 2 savoir : La commande a variance minimale, la commande & erreur de
prédiction minimale, la commande linéaire quadratique, la commande par placement
de poles... : |

Le choix de la stratégie de commande adéquate se fait suivant les spécifications
désirées en boucle fermée. 1'approche la plus considérée est d'estimer tout d'abord les
paramétres du systéme ainsi que ceux des perturbations. Ces derniers seront utilisés
pour calculer le régulateur : c'est l'approche indirecte du STR. Cependant, il est
quelquefois possible de reparamétriser le systéme a commander combin¢ aux
spécifications de la boucle fermée, et dobtenir une nouvelle paramétrisation ne
dépendant que du régulateur. Une simplification est ainsi obtenue et le temps de calcul
se trouve réduit : c'est l'approche directe du STR.

La commande adaptative est fortement liée a la théorie des systemes non linéaires.
En réalité, aucun systéme physique n'est linéaire. Ils sont tous proprement non
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linéaires, leur environnement est encore plus complexe. De ce fait, les systeme non
linéaires présentent des difficultés d'analyse, de convergence et de stabilité. Lors de la
synthése de la loi de commande, il est nécessaire de les considérer d'un certain point de
vue. Nombre d'entre eux deviennent linéaires moyennant certaines approximations
valables dans un domaine de fonctionnement limité [55]. D'autres ne peuvent €tre
adéquatement représentés que par des modéles non linéaires [7]. Cette description
mathématique est souvent utilisée pour l'analyse et la synthése des régulateurs
adaptatifs. On est amené alors 4 développer les techniques d'identification non linéatres
pour la théorie de la commande adaptative.

L%étude des méthodes d'identification non linéaires a commenceé en considérant les
séries fonctionnelles de Volterra et de Wiener et les algorithmes d'identification
développés par Wiener, Bose et Barrett {10]. Cependant la description mathématique
pouvant étre représentée par une série de Volterra  un nombre infini de paramétres, ne
convient pas pour lidentification, car seulement un nombre fini de parametres peut étre
identifié [7]. Différents algorithmes ont été élaborés pour l'estimation linéaire des
paramétres sous des conditions bruitées ; puisquils exigent que seulement les
paramétres doivent étre linéaires, ils peuvent €tre utilisés pour l'identification d'une
certaine classe de systéme non linéaire, en l'occurence le modele de Hammerstein dans
lequel l'entrée non linéaire est suivie par une dynamique a parameétres linéaires {71.

On s'est intéressé en premier lieu a une nouvelle stratégie de commande auto-
ajustable non linéaire & variance minimale généralisée pour la commande des systemes
de Hammerstein. La minimisation d'un nouveau critére est nécessaire pour concevoir la
loi de commande. L'algorithme de commande développé est un algorithme de
commande adaptatif direct : Ajustement direct des parametres du régulateur. Cette
stratégie de commande ne nécessite aucune linéarisation ou approximation sur le
modéle discret non linéaire du procédé. En second lieu, le développement d'une
commande a modéle de référence non linéaire se basant sur le modéle bilinéaire permet
une exploitation de sa version linéaire. Par conséquent la commande adaptative pour
des classes bien définies des systémes non linéaires a €té développée

_ Dans le cadre de cette étude, nous nous intéresserons a la commande auto-
ajustable linéaire et non linéaire des systémes décrits par des modéles discrets.

Dans le premier chapitre, nous commencerons & appliquer la commande auto-
ajustable 4 variance minimale généralisée a des systémes linéaires monovariables
décrits dans leur environnement stochastique, nous y présenterons par consé€quent
l'algorithme de la commande avec les deux approches possibles : directe et non directe.

Le deuxiéme chapitre sera consacré a la commande auto-ajustable prédictive
généralisée.

" L'extension de l'algorithme monovariable au cas multivariable pour la commande
auto-ajustable & GMV sera développé dans le chapitre trois.



Dans le quatri¢me chapitre, on présentera en detail les différentes structures non
linéaires pour lidentification des systémes non linéaires. Les algorithmes
d'identification récursifs et non récursifs seront donnés pour chaque structure.

La commande auto-ajustable par modéle de référence non linéaire fera l'objet du
theme du cinqui¢me chapitre.

Enfin, le sixiéme chapitre contiendra en détail l'algorithme de la commande auto-
ajustable a GMV non linéaire.

En Annexes nous donnerons quelques développements théoriques et
démonstrations concernant les différents algorithmes déja présentés.



CHAPITRE 1

COMMANDE AUTO-AJUSTABLE LINEAIRE
. & VARIANCE MINIMALE GENERALISEE
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rChapitre 1 : Commande auto-ajustable linéaire a variance minimale pénéralisée ]

I. 1. INTRODUCTION

Le régulateur auto-ajustable fut proposé initialement par Kalman (1958). Ce
type de régulateur se basait sur les moindres carrés récursifs. Cependant aucune
analyse n'a été donnée concernant les propriétés du systéme en boucle fermee.

Se basant sur la minimisation de la variance de la sortie, Astrom et Wittenmark [1]
construisirent le régulateur auto-ajustable pour la commande des systémes a paramétres
constants mais variables dans le temps. Les résultats donnés par cette commande a
variance minimale montrent qu'elle ne s'applique qu'aux systémes a phase minimale
(ayant des zéros a l'intérieur du cercle unité). Cependant les systémes dont la différence
de degré dénominateur-numérateur est assez élevé, induisent souvent 4 I'apparition des
zéros instables aprés la discrétisation avec une fréquence relativement élevée (Astrom
et Wittenimark, 1984).

Dans le but de commander ces systémes, une extension de l'algorithme de la variance
minimale, par I'introduction d'une pondération sur la commande, a ét¢ proposée par
Clarke et Gawtrop (1979) [16]. 1l s'agit de la commande auto-ajustable a variance
minimale généralisée (GMV). Cette derniére fait l'objet de ce chapitre et sera appliquée
paur la commande d'un systéme linéaire monovariable.

Pour ce faire, nous commencerons par développer l'algorithme de la GMV dans le cas
ou les paramétres du systéme sont supposés connus. Nous insérons par la suite le
prédictéur & MCR pour aboutir a l'algorithme adaptatif. Nous traiterons aussi bien
l'approche directe que l'approche indirecte.

Afin d'illustrer les capacités de cet algorithme, nous avons provoqué des variations
dans les paramétres du systeme et avons enregistré le comportement de ce dernier suite
A ces variations.

1..2. MODELE DU PROCEDE

En pratique, de nombreux procédés sont sujets a des perturbations aléatoires
pouvant étre modélisées en un bruit blanc discret gaussien passé par un filtre. La
connaissance de ce filtre nous conduit au modéle de perturbation. Dans le but de
concevoir et de calciiler le régulateur adaptatif opérant en présence de perturbations
aléatoires, on est amené A considérer un modéle représentant simultanément Feffet de
la commande et celui de la perturbation sur la sortie du procédé. Ce modele est appelé
ARMAX (modéle auto-régressif 2 moyenne ajustée et entrée exogeéne). 11 est sous la
forme suivante : ' '

AGY.y(t) = a7 B(a).u(t - 1) + C(a7") . e(t) (t.1)
avec :’ o
- y(1), u(t) et e(t) : représentent respectivement la sortie, la commande et la séquence
du bruit blanc a l'instant "t".
- d: est le retard propre au systéme (le retard di a la discntisation est inclus dans la
. commande u(t-1)
.. - g1 :éstlopérateur de retard tel que : q'1 Jy(t) = y(t - 1)

10
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rChapitre 1 : Commande auto-ajustabie linéaire a variance minimale généralisée J

- Les polyndmes A (97", B(g ™", C(q~") sont donnés par :

Alg™") = 1+ ay q '+ +ayaq "

B(q') =1+ by q 4+ +bpp g P

t

c(gy=1+¢ q*1+...+cnc q "¢
I. 3. LA COMMANDE A VARIANCE MINIMALE GENERALISEE

Dans l¢ cas ou lon n'a pu tirer toutes les informations nécessares
(structurcllement) concernant l¢ processus a commander, a savoir les degrés
ng .Np.N; respectivement des polyndmes A, B ¢t C, les valeurs dc ccs
param¢ires supposés stationnaires autour d'un point d¢ fonctionnement €t son
retard propre d. Nous allons montrer que dans ces conditions, la commande a
variance minimale généralisée traite parfaitement les processus donn¢s par
I'équation (I - 1), '

I. 3. 1. Synthése de la loi de commande

3. L L CRITERE A MINIMISER

Clarke et Gawthrop (1979) [16] proposent un algorithfne de commande a variance
minimale généralisée, basé sur la minimisation du critére suivant .

JEE[(@(t+d+1))2] (1;2)'

ou E est l'espérance mathématique
@ (t + d + 1) est une fonction auxiliaire donnée par

Ot+d+1)=Pq").y(t+d+1)-Ry (@) W(t+d+1)+ Q' (g H.u(t)...
.avec .. - - '
P(q"), Ry (q1), Q' (q7") : polynomes de pondération choisis arbitrairement.

. Par constat, ce critére se traduit par la minimalisation de la variance de la sortie
auxiliaire qu'est en fait l'écart entre les sorties pondérées du systeme commander et
du modéle a linstant prédit "t +d + 1", augmenté par le terme de la commande a
I'instant "t". '

3.1, 2." CALLUL DE LA LOI DE COMMANDE

La minimalisation du critére (I - 2) nous conduit 4 la loi de commande u (t). Il se
trouve que cette derniére est, en grande partie, influencée par les polyndmes de
pondération P, Ry, Q. De ce fait, le concepteur est sens¢ choisir ces polyndmes de
maniére a4 donner une commande optimale pouvant assurer la dynamique désirée du
systéme en boucle fermée.

11
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On remarque que dans la sortie auxiliaire dans (I - 2), le terme w (t+d+1) est une
information disponible (c'est le modéle de référence). Cependant y (1+d+1) ne 'est pas ;
il faut donc la prédire. Clarke [16] propose la prédiction optimale au sens des moindres
carrés dans le cas général ou P (q-1) est une fraction polynomiale.

L'idée de séparer les informations disponibles a l'instant "t" des informations
futures s'exprime par une division euclidienne jusqu'a l'ordre "d" du polynéme B .C
par le polyndme P, A.

On aboutit & I'équation polynomiale dite "Equation diophantine” suivante

o Py.C=Py.A.S'+q @Y R | (a-3)
avec : ' : SRR
degs'=deg (q~*M) - 1=d
deg R = deg(Pp .A) - 1=ng +ng -1

Pour la résolution de cette derniere, voir {6].

Les développements mathématiques de la minimalisation de (I - 2) donnent la
commande optimale 4 variance minimale généralisée {27].

Pp C.R, W(t+d+1)-Ry(t)

t) = I1-4
u(t) | P5(S+Q.C) @-4)
avec: S=§8.B
_ QnNe -Poo vy T
et Q= Q'(q7)
- 4'Do -Pno - b1 :

1.3.2. Structure du régulateur a VMG

Les équations (I -1) et (I - 4) donnent la structure du régulateur a VMG :

e (1)
v
C A
1 70 B o
WOt e cr, S +QO)P, Oy

R

Figure (I - 2) : Structure du régulateur a VMG.
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L. 3. 3. Fonction de transfert en boucle fermée

Compte tenu des équations (I -1) et (I - 6), la sortie du systéme sera donnée par :

s+ Qc o« B.R,
) = 2t WY 2 Rw .
YO = 55T ar W9 Feiaa VWY (d-5)

PB + QA estun terme caractérisant la dynamique du systéme en boucle fermée.
On voit trés bien que cette derniére dépend des polyndmes de pondération quon a
choisis.

I.3.4. Discussion
La loi de commande peut étre écrite sous la forme :

- _ ARy _ _
vO=s—Feran "V FEraa VW 370

L'équation caractéristique du systéme en boucle fermée est donnée par :
PB+QA=0 X-7

Donc méme si le systéme & commander est & phase non minimale (B instable), un
choix judicieux de Q entraine des zéros ( - - de 'équation caractéristique) a l'intérieur
du cercle unité, donc assure la stabilité du systeme en boucle fermée.

Cependant le choix adéquat de Q s'avere une opération assez difficile a effectuer
du moment ou il n'existe aucun calcul théorique pouvant donner la valeur de Q;

Landau [2] a proposé une méthode de calcul pratique. Pour des raisons de
simplicité, Q peut étre pris sous la forme suivante :

AM1-g )
Q = I-8§
[raa)cla) -9

avec A, a coefficients positifs réels.

Dans le cas ot o = 0, le calcul du régulateur se fait en 2 étapes :
1) Calcul de R, S, C pour Q=0 , méme si B est instable.
2) Introduction de Q avec A > 0.
. " On choisit A et on vérifie que PB + QA est stable. Dans le cas contraire, on
introduit une autre valeur de A.

On prend la plus petite valeur de A permettant d'obtenir pour oo = 0 un
polyndme S + QC stable (méme si S est instable), sans oublier que cette
derniére spécifie la dynamique du systéme en boucle fermée..

13
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1, 4. COMMANDE ADAPTATIVE AUTO-AJUSTABLE A VMG

Quand le processus est connu, la procédure de conception {(design) spécifie un
ensemble de paramétres désirés du régulateur. Cependant l'insuffisance dune
information a priori nécessite une certaine combinaison de lidentification et de la
commande du processus. On ne peut pas commander un processus sans €n connaitre
ses caractéristiques, mais on peut I'étudier en le contrdlant.

Le régulateur adaptatif doit converger vers les valeurs des paramétres désirés
méme quand le processus est inconnu. Ainsi la mise en oeuvre d'un systéme de
commande auto-ajustable requiert un identificateur en temps réel, opérant dans des
conditions inconnues ou éventuellement variables dans I€ temps.

L'essor de cette stratégie de commande repose sur les progrés rapides et
révolutionnaires de la micro-électronique.

I. 4. 1. Algorithme des moindres carrés récursifs

L'estimation en temps réel des paramétres du systéme a commander est la phase clé
dans la commande adaptative dont le schéma structurel est donné par la figure ci-
dessous :

y (1)
Systéme
\';"(t_)l R : 1 Paramétl’es
. q A AP
- estimeéy
. . ‘/-7 oy
——>| Modele de y(®
prédiction

Figure 1.3 : Schéma structurel de I'estimation on line

Le bloc d'adaptation paramétrique peut contenir différents algorithmes, a savoir :
Variable instrumentale, maximum de vraisemblance, moindres carrés, moindres
carrés étendus ou généralisés, ...

L'algorithme des moindres carrés est la technique la plus adoptee, vu sa simplicite
notamment pour les systémes linéaires en parametres. En particulier lalgorithme des
moindres carrés étendus permet d'identifier aussi bien les paramétres du procéde que
ceux décrivant la corrélation de la perturbation. Clest Yalgorithme qui a ét¢ adopté dans
notre étude.

14
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On introduit
» le vecteur parametre :

0(t) = [a1 (1) @z (1)... 30s (1) bg (1) ... Bap (V)€1 (V). Cne ]
« le vecteur observation :

o(t) = [-y(t)...—y(t=ndu(t-d=1) . u{t-d-np)e(t)...e(t-nc + il
Ainsi la sortie estimée du systéme est :
St 1) = 8T (). o) | (I-8)
ou © (1) : vecteur paramétres estimés a l'nstant t
Ainsi l'algorithme des MCE pour les systemes décrits par I'équation (I - 1) est

donné par

y(t+1) - O(1).o(t)

G(t+1) =6(t) +F(t). @ (t). -
1+ @7 (1).F(t). d(1)

(I-9)
1 _ F().0(1). 07 (1) F(t)
AR T R T e
?\.—(t—)HD (t).F(t). ®(t)
2 - a

ol Aq(t). Ap(t) sont des séquences de pondération. Leur choix spécific le gain
d'adaptation permettant de donner différentes versions de l'algorithme d'identification.
Entre autres, nous adoptons dans notre cas lalgorithme a trace constante. Sa
convergence a été démontrée par Goodwin et all. [5].

Algorithme & trace constante (39]

Cet algorithme a connu un grand succés dans le domaine de la commande
adaptative. En effet le maintien de la trace constante de F(t) permet le regonflement
permanent du gain d'adaptation et rend ainsi Valgorithme apte 4 suivre la variation des

parametres du systéme. Les valeurs de %—1— = 0,998.24(1) et ho(t) sont calculées a
2

chaque instant de maniére a ce que {'on ait :

CtriF(t+ 1] = r[F(D)] = tr[F(0)]

Aq(t) c
Ao (1)

ou C et tr[F(t)] sont fixés a 'avance.

15
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Capacité d'adaptation

L'ultime motivation des systémes adaptatifs a ét€¢ de fournir une solution
potentielle au probléme de commande des systémes variables dans le temps [41].
Cependant les résultats les plus importants de la littérature de la commande adaptative
concernent les systémes lincaires et éventuellement variables dans le temps. Un modéle
lin¢aire en parameétres et variable dans le temps pour représenter la dynamique de tels
processus, serait a la rigueur une hypothése acceptable. 1l est donc fondamental, lors
d'une quelconque mise en oeuvre d'un schéma de commande adaptative, d'incorporer
une procédure qui assure la robustesse de l'algorithme d'adaptation paramétrique par
rapport aux variations éventuelles de la dynamique du processus a commander.

Une approche communément utilisée pour doter les schémas de commande auto-
ajustables d'une certaine capacité d'adaptation, consiste a éviter que le gain d'adaptation
devienne nul. L'algorithme qui permet de réaliser une telle propriété est celui des MCR
a trace constante. Ce demnier permet la poursuite des paramétres variables dans le
temps.

I. 4. 2. L'algorithme de la commande auto-ajustable a variance
minimale généralisée

Le principe de I'équivalence certaine permet l'implémentation de l'algorithme de la
commande auto-ajustable. Pour ce faire, une connaissance a priori sur le systeme
s'impose, a savoir la borne maximale des degrés ng, np, n¢, ainsi que la valeur du retard
d, sans oublier la condition sur C (g~') qui doit étre stable. Selon la maniére d'estimer
les parameétres, on distingue deux approches 'de fa commande, 4 savoir . Approche
directe " et approche " indirecte. Pour chacune de ces approches, on développe
Yalgorithme correspondant. - '

4.2 1. APPROCHE INDIRECTE

" L'adaptation des paramétres du régulateur se fait en deux étapes :
- Estimation des paramétres du modele du procédé (MCE)
" - Calcul des paramétres du régulateur a partir des parameétres du modéle estimeés.
Données : Faire entrer : P, Ry, Q, d, ng, np, et n¢ , valeurs initiales.
" Etapes :
Etape 1 : Estimer A, B et C en utilisant l'algorithme des MCE défini en (I- 4 - 1)
“ Etape 2 - Générationde w(t+d + 1)
Etape 3 : Calculer les paramétres du régulateur en résolvant I'équation
diophantine (I - 4)
Etape 4 : Calculer la commande définie dans (I - 4)
Mettre t=t+ 1, etrevenir a ['étape 1.
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- 4. 2. 2. APPROCHE DIRECTE

Une reparamétrisation englobant les relations entre les performances, les
paramétres du régulateur et ceux du procédé, permet de calculer directement la lot de
commande sans passer par l'étape 1.

Le prédicteur suivant [27]

R S
Ty T (t-10)

Yrt+d+1) =
avec : yg(t) = y(t)/Pp : sortie filtrée,
nous permet de calculer R, S, C, sans passer par la résolution de I'équation diophantine.

L'algorithme est le suivant :

Donaées : Faire entrer P, Py, Q, d, ng, np, et n¢ , valeurs initiales.
Etapes :
Etape 1 : Estimation de R,SetCen utilisant MCE , avec
8(t) = [C4(1)... Cnc () To (1)orrTap_ (1) So(t)...8ns (D]
D) = [p*(t=1..-¥ (t-nc)yp(t—d -1y (- d-ng)u(t-d-1)...
uit—d-1-(d+nbp]T '
~ Etape 2 : Générationde w (t+d + 1)
-Etape 3 : Calcul de la commande
. Etape 4 : Réactualisation des vecteurs, et revenir a l'étape 1.

{.5.RESULTATS DE SIMULATION

Le systéme 4 commander est donné par les équations sulvantes :
A(G) =1-1.2q1 +0.35q72
B(q')=q"+0.607
C(q)=1-0.5¢" +0.3697 o o
Ce systéme est stable en boucle ouverte : py = 0,7 et p,=0,5, & phase minimale :
7;=0,6,et B.C(q ") stable:c; =09 et 3= 04.
Le bruit blanc¢ gaussien est de variance 52 = 0,025 et de moyenne nulle.
Sa réponse en boucle ouverte est donnée dans la figure (I -2
Pour la génération de la trajectoire & suivre, nous avons utilisé comme signal de

référence . le signal carré R(t) de période 100 et d'amplitude 1.
Les deux approches, directe et indirecte, ont été simulées.
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1.5.1. Approche indirecte

La figure (I - 3 a) montre la sortie du systéme ainsi que l'évolution de la
commande assurant la poursuite du modele de référence donné par:

Ap(g ') =1-132q7"-0,5q"
Bm(q™') = 0,18q""
Les paramétres estimés de A et de B sont représentés dans la figure (I - 3 b).

- L'estimation a été faite par l'algorithme des MCE a trace constante de gain initial
- A . o L.
Fo =100 et —- = 0, 998. Les paramétres initiaux ont &té pris nuls.
A2
Comme nous l'avons déja précisé, qui dit commande adaptative dit variation des
parametres. Dans le but d'ilustrer la capacité de l'algorithme face a ces variations, nous
avons envisagé deux cas défavorables : .
- systéme instable
- systéme a phase non minimale.
Nous avons procédé de la mani€re suivante :

e« At=70,0n déstabilise le pdle p; = -0,7 4 -1,4. On obtient alors :
Alg)=1-19q1+0,7q72
La figure (I - 3 ¢) donne la sortie du systéme ainsi que la forme de la loi de commande,
l'effet de la déstabilisation se manifeste par un léger pic dans la commande durant un
intervalle de temps assez restreint.
La variation des paramétres et leur identification par l'algorithme des MCE sont
présentées dans la figure (I - 3 d).

» A présent on fait varier B (q7'). Le systéme devient 4 phase non minimale.
Grice 4 un choix adéquat de Q (q7"), oh a pu obtenir la commande nécessaire pour
maintenir les performances désirées.

Il nous semble important de signaler linfluence de la pondération Q sur les
oscillations de la commande d'une part, et la stabilité du systéme d'autre part. Nous
avons opté pour une valeur de Q = 0,05 (1 - q") qui nous a donné les résultats de la
figure (I - 3 e). La variation des paramétres de B (q7) est présentée dans la figure (I -

3 9)

1. 5. 2. Approche directe

- La méme procédure que l'approche indirecte a été suivie. Les paramétres du
régulateur ont été visualisés a la place de ceux du systéme. La figure (I - 4 a) montre la
sortie du systéme. et la commande pour le systéme stable, et les parameétres du
régulateur sont donnés par la figure (I - 4 b).

Dans le cas ou le systéme devient instable 4 t = 60, ce dernier retrouve sa
trajectoire et maintient ses performances en moins de temps que le cas indirect. Ceci
était prévisible et nous n'avons fait que le confirmer dans la figure (I - 4 ¢). La
variation des parameétres du régulateur est donnée par la figure (I - 4 d).
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Par ailleurs les figures (I - 4 ¢) et (I - 4 f) montrent le comportement du systéme, -
de la commande et celui des parametres quand le systéme devient 4 phase on minimale
a t = 60, avec une pondération Q = 0,1 (1 - ) Le systéme a pu retrouver les
performances dans un milieu moins oscillatoire et plus rapide que le cas précédent.
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Figure I.3.b: Evolution des paramétres de A et B.
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I. 6. CONCLUSION

L'algorithme de la commande a variance minimale généralisée a été développe
dans ses différentes approches. 1l a été appliqué a un systeme discret dans son
environnement stochastique. La connaissance a priori du retard du systéme ainsi que
les degrés du polyndme A (g7") et B (g7") est une information nécessaire pour la
convergence de cet algorithme. Cette stratégie de commande (la GMV) supprime la
contrainte sur le polyndme B (q7') en traitant le cas des systémes & phase non
minimale. Cependant le choix d'un modéle de perturbation stable s'impose. Il intervient
dans les poles en boucle fermée.

Par ailieurs l'environnement des parameétres est trés important dans la commande
adaptative. La connaissance de leur zone de vartation est par cons€quent
indispensable. Dans le cas ou le systéme est sujet a des variations, dans le pire des cas,
ces derniéres peuvent le déstabiliser ou le rendre a phase non minimale. A ce moment
13, nous devons prévoir une pondération, non nulle tout le long de la commande,
capable de maintenir les performances désirées dans cette zone de variation. Cette
pondération est le facteur clef de la commande GMV. Cependant son choix reste une
opération trés délicate du moment ol il n'existe aucune regle théorique pouvant donner
sa valeur.

Lo
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II. 1. INTRODUCTION

Dans le cadre de la commande des procédés industriels, il subsiste toujours une
certaine méconnaissance du systéme a commander, quel que soit le soin que l'on
apporte aux choix du modele.

Dans le cas ou les caractéristiques du systéme sont inconnues ou variables dans le
temps, nous avons montré que l'algorithme de la commande auto-ajustable a GMV
traite ce probléme rigoureusement. Nous avons conclu que la connaissance a priori de
certaines informations reste indispensable pour la convergence de cet algorithme, a
savoir les degrés des polyndmes A, B et C, et la valeur du retard "d". En effet il suffit
qu'on fasse une surestimation des degrés, ou que le systéme soit 4 structure variable

dans le temps (d varie.. ), aussitdt l'algorithme se montre impuissant [17].

Dans le but de commander des systémes a retard variable ou inconnu, ou a ordres
Inconnus, on a été¢ amené a introduire une nouvelle technique de commande. I s'agit de
fa commande prédictive. L'idée de base de cette approche réside en la transformation
du probléme classique de commande d'une sortie, &8 une commande de la sortie a un ou
des nstants futurs. Les travaux concernant cette stratégie ont débuté dans les années
60, lorsque Smith utilisa un prédicteur pour la compensation du retard. Peterka (1984)
a utthsé des prédicteurs donnant une représentation interne du systeme dans la
commande auta-ajustable. C'est ainsi qu'est apparue la notion de commande prédictive
a horizon étendu, faisant appel a un ensemble de prédictions effectuées sur un horizon
supérieur au retard "d", d'ou une relative insensibilité a la valeur de ce demnier [17].
Cette stratégie de commande prédictive, dite "commande prédictive généralisée"
(GPC) consiste & prendre en compte, a l'instant présent, le comportement futur du
systéme, en utilisant explicitement un modele numérique, afin de le prédire dans le
futur sur un horizon fini. Le but sera de faire coincider la sortie du processus avec celle
du modele prédite sur 'horizon considéré.

L"dée de base consiste en le calcul des incréments de commande future
(Au (t +1) . 1> 0) de sorte que la réponse future du systéme sur l'intervalle de temps
(N1, N2) {ou N1 : horizon de prédiction minimum, et N2 : horizon de prédiction
maximum] soit le plus proche possible de la référence considérée et ceci en minimisant
un critéere quadratique. Seul le premier élément de la séquence des incréments de
commande est appliqué au systéme, et le calcul se répete pour chaque instant
d'echantillonnage {36].

Par ailleurs la commande GPC envisage une contrainte sur les incréments de
commande. elle consiste a les considérer nuls au-deld d'un certain honzon NU

AUE+1)=0 st 1>NU [47]

Dans ce chapitre, on s'intéressera a présenter la GPC a parametres connus. On
discutera ensuite la version adaptative.
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II. 2. COMMANDE PREDICTIVE GENERALISEE.

IL. 2. 1. Modéle linéaire du procédé

Le comportement dynamique du procédé et de son gnvironnement peut étre décrit
par une équation aux ditférences de la forme :

AGT) . y(t) = g 2.B(QT) u(t - 1) + x(b) (-1
ou: -d estun parameétre correspondant au nombre d'échantillonnages contenus dans
le retard.

- Les grandeurs y (1), u (1), x (1), représentent respectivement 4 l'instant "t" : la
sortie du systeme, la commande appliquée, et le terme de perturbation,
- Alg™"y. B(g™h polynomes donnés par :
A(Qy=1+a;q9 "+ +a,,q "3
B(a™')=by +byq " +... +byp, g "P
- x (1) @ peut €tre représenté par un modele a moyenne glissante tel que :
X (1=C(a ). 5(t)
ou £ (t) : séquence aléatoire non corrélée.
Pourd=1; N
| Lorsque les éventuelles perturbations sont annulées par une action intégrale, on a
{17}

xm=c(@. 2 (11 -2)

ot A =1- (g7} : opérateur de différence. .

Nous obtenons ainsi le modeéle CARIMA (Controlied auto-regrissive Integrator
Moving Average Model). Ce modele a ét¢ utiliseé par Tutfs et Clarke {1985) pour
dériver la commande 3 GMV et & placement de pdles pour des syst€émes inhérents a
une action intégrale.

11. 2. 2. Calcul du prédicteur

Pour des raisons de simplicité, on prend C(q ') = 1.
Donca t+],onobtient:

_ 1 |
yte ) =29 ) Gt e ———— g+ ) (U-3)
A@ ) AT A

En faisant la division euclidienne jusqu'a 'ordre j4de 1 par A(q™"). A, on obtient
I'équation polynomiale suivante : s

& By . A +q 7 Fi(aT) = 1 (- 4)
; - dite équation diophantine :
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avec . Ej(q*1)_e0+e1q o+ q U
Fitql)=f, +fiq '+, +f,a.q

-na
Apres calcul, on obtient [6] :

y(t+J)=Gi(q "), At +j- 1) +Ej(q").y(t) + Ei(a )&t + ) (l-5)
telque - Gj(q') = Ej(q7).B(q).

La minimisation de l'erreur de prédiction au sens des moindres carrés nous conduit
a la détermination du prédicteur optimal, compte tenu ‘des informations dlspomb!es a
l'instant t . It est donne par {17] :

y(t+ )= Gi(q"). Au(t +j- 1) +Fi(g ™). y(t) (11 - 6)

Dans le développement de la commande auto-ajustable 3 GMV (chapitre 1)
seulement une prédiction y (t + k/t) est utilisée, o k est le retard du systéme. Ici par
contre, on considére un ensemble de prédictions d'intervalle formé par deux valeurs
minimum et maximum de J .

I1. 2. 3. Résolution de I'équation diophantine

L'implémentation de l'algorithme de la GPC nécessite la connaissance des
polyn(‘)mcs Ej (g7Y) et Fj(q™"). Ces derniers dépendent du polyndme A(q 1) ainsi que
dupas " " . Pour ce faire, on est amen¢ a résoudre I'équation Diophantine donnee par
(I - 4). Sa résolution d'une fagon récursive donne [6] :

Ej1 (@7) =Ei(q) +q7ir] (11-7a)

ri=fs ‘ (I1-7Db)

G (@) =B(a) .Ejq(a™) (1-7¢)
avec les conditions initiales suivantes :

e 1,0= 1

Eq(qh) =1

Fi(a™") =q(1-A(q7"). a(q7"))

[1. 2. 4. Calcul de la loi de commande

2. 4. 1. CRITERE QUADRATIQUE
Le calcul de la loi de commande se fait dans le but de minimiser les fluctuations de
sortie par rapport a la consigne, et de réduire les amplitudes de variations du signal de
commande. Ainsi est le cas de la GPC, qui se base sur la minimisation du critere
sutvant [17]:
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N2 NU '
TINLN2NU O =€) Yy (t+ 1) -W(t+ )PP+ S afaut+j-n77| (1-8)
j=N1 j+1
avec : W (t+]): séquence de référence future, initialement connue
N1 horizon minimum de prédiction
N2: horizon maximum de prédiction
NU: horizon de commande

Aj o séquence de coetlicients de pondération

1o horizon de prédiction

Le criére dépend essentiellement de l'erreur de sortie predite donnée par :
e(t+j/t)y=E; &(t+j)

ainsi que les variations du signal de commande
2. 4. 2. CALCUL DE LA LOI DE COMMANDE

Reprenons I'expression de sortie donnée par I'équation (II - 7). Remarquons qu'elie
est constituée de trots termes :
« Le premier dépend des actions de commande futures (4 déterminer)
« Le second dépend des sorties déja mesurées et filtrées
« Le dernier dépend des signaux de bruits futurs constitue [e terme non
prédictible.
A partir de la forme de la sortie prédite, et apres tout calcul [6], on obtient la forme
du critere (11 - 8) donnée par :

=E(Y—W)T(Y~W)+AUT.D] (1-9) -

ot : « W est un vecteur de dimension (N 2 x N 1), représente la séquence de
référence future supposée connue d'avance.
ey = [J(teNT/) y(t+ N2/ t)]

ci-au=(6T a+rt) a7 (W-F (11 - 10)
ou G est de dimension (N2 -(N+ 1) x N U) donné¢e par :

[ON1 Oni—t G40 = o]
ON1+1 ON1---G2810— @

oNu Gnu-1-+ 9281 ©

L ON2 ON2-1 - ON2-NU+1 |

et I vecteur de dimension (N2 -(N1-1)x 1)
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(Gt — Qjo) Au() + F4(g71) y(1)
a(Gy- 91— 9o) Au(t) +Fy (g71) . y(t)

g (G - Gj,n2-1-9 ~(N2-1 g jo)yau(t)y + Fyo (g )y(t)

Rappelons que seulement la premiere composante du vecteur calculé chaque
mstant sera appliquée au systéme, ainsi la commande est donnée par -

u(t) = u{t -1 +g(w-F") (I1. 11)

e g . , L . . -1
ou § désigne le vecteur form¢ de la premiére ligne de la matrice [GT G+ A I) GT

(GT G+ M) est de dimension (NU x NU), il est alors souhaitable de prendre

NU = 1. pour éviter l'imversion d'une matrice lourde.

I1. 3. COMMANDE ADAPTATIVE PREDICTIVE GENERALISEE

Pour construire le régulateur prédictif adaptatif, il est nécessatre d'estimer a chaque
instant de calcul les polyndmes A et B . Les valeurs prédites des différents horizons de
prédiction sont obtenues & partir des estimées, et le signal de commande est calculé a
partir de (11 - 11).

Le régulateur adaptatif prédictif générahsé est donc un algorithme indirect.

IL. 3. 1. L'algorithme de la commande adaptative

La synthese de la commande adaptative a GPC peut étre résumeée dans l'algorithme
suivant:

Données : I'aire entrer © ng, np_%; Ny, Ng ,NU.

Procédure :.

Etape I : Cstimation de A et B en utilisant l'algorithme des MCE défini en (I-4- 1)

lq:®T= [ 84...8pa bo...bnb]

o(t) = [—y(t -1 .. y(t—-na) u(t - Hu(t-2)+...+u(t —nb + 1)
Etape 2 : Résolution de I'€quation diophantine

a) Calcul du polyndéme A . A

b) Calcul des polyndmes Ej et Fj

¢) Calcul de lamatrice G/ G=B . E;

d) Remplissage de la matrice G en introduisant les horizons N 1, N 2 et

. - NU.,

Etape 3 : Formation de la matrice G 1.

]T
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Etape 4 : Formation de la consigne W
Etape § : Calcul du vecteur F'.
Etape 6 : Calcul de la commande U.
Meittre 1t =1+ | , et reprendre dés F'étape 1 jusqu'a 6.

II. 3. 2. Les choix des horizons N 1, N 2 et NU

a) Cheix de N 1 : Dans le cas ou le retard du systéme est connu exactement,
I'horizon de prédiction doit étre supérieur ou égal au retard, pour que la
sortie y (t + d) du systéme ne soit pas affectée par la premiére action de
u (t). Cependant si d est inconnu, N 1 est pris égal a 1.

b) Choix de N 2 : Afin d'éviter I'effet défavorable des retards pris et de déphasages
non minimals, on est amené a choisir N 2 assez grand. Il est pris
supérieur ou ¢égal a nb (degrés de B)

¢} Choix de N U : Pour un systeme relativement simple, N U est pris égal a 1.
Cependant dans [e cas ou les pdles du systéme en boucle ouverte sont
peu amortis ou instables, le choix de NU > | ¢st désirable [ 171,

II. 4. RESULTATS DE SIMULATION

Dans le but de spécifier [e role de chacun des quatre paramétres A, N1, N2 et NU,
nous avons considéré un systeme discret linéaire donné par les équations aux
différences suivantes :

Alg")=1-1.2q" +0,35q72
B(q'y=1-0.6q"
C(q") =1

Nous avons étudié l'influence de chacun des paramétres en gardant trois d'entre
eux fixes et en faisant varier le quatrieme.

La figure (II - 1 a) montre la sortie et la commande du systéme pour

NI=1,N2=1,NU=1 et A=1.
On augmente la pondération a A = [0 tout en gardant NI = N2 =NU = 1.
La figure (11 - 1 b) montre la sortie du systéme et la commande.

NU =1 est maintenu (systéme simple) et N1 =3. N2 =3 | figure (11 - 1 ¢)

Dans le cas ou le systéme est instable :

A(g"y=1-1.9q9"1'+0,0q7

B(g7)=1+q”"

Pour N1 = N2 = NU = 1, et A = 10, nous obtenons les résultats donnés par la
figure (11 - 2 a).

Par ailleurs la figure (Il - 2 b) donne la sortie et la commande N1 = N2 =NU =1,
et A =1 000.
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‘ Le cas d'un systeme a phase non minimale a également été considéré. {1 est donné
par les €quations sutvantes
A(gy=1-0.9q"
B(q~')=0.19q""

"Pour NI =1 N2=1 NU=1, et A= 10, on obtient les résultats donnés par la
tigure (If - 3).
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Figure II.1: Systéme stable.
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II. 5. CONCLUSION

La commande prédictive généralisée (GPC) repose sur la combinaison de cing
idées clefs. ‘

L'introduction de l'intégrateur par la construction du modéle CARIMA, facilite en
grande partie la synthese de {a lo1 de commande. Par ailleurs {'utilisation d'un mtervalie
de prédiction supéneur au retard du systéme rend l'algorithme insensible 4 toute
variation ou surestimation du retard.

La récursion de I'équation diophantine , la considération d'une pondération sur les
incréments de commande, et enfin le choix d'un horizon de commande au dessus
duquel les incréments de commande sont supposés nuls ; toutes ces idées ont été
combinées dans cette stratégie de commande, ce qui a fait sa particularité et sa
puissance. .

A noter que la GMV appliquée a des systemes a retard connu est un cas particulier
de la GPC. En effet il suffit de prendre les deux horizons de prédiction égaux a "d" et
d'appliquer la pondération sur une seule valeur de la commande et non pas sur un
horizon de commande. On aboutit alors a la GMV.
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f Chapitre 11i : Commande auto-ajustable hnéaire a GMV des systémes MIMO |

III. 1. INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous allons appliquer le régulateur auto-ajustable hinéaire pour
commander des systemes multi-entrées, multi-sorties (MIMQ),

I s'agissait les premiers temps d'étendre les algorithmes monovariables au cas
multivariable. Une extension qui n'est pas aussi évidente qu'elle le parait, dans la
mesure ou les infirmations 4 connaitre a prion sur la structure du systéme pour la
synthése de la loi de commande d'une part, et I'étude de la convergence et la stabilité de
I'algorithme d'autre part, ne sont pas apparentes en multivariable comme elles le sont en
monovariable. C'est la raison pour laquelle ce domaine n'a subi d'investigations et de

recherches gue ces dernieres décennies [36, 24, 58, 43].

Borisson (1975) a adopté un régulateur auto-ajustable multivariable basé sur la
stratégie de la variance minimale, en utihsant un estimateur aux moindres carrés. Le
régulateur linéaire est obtenu directement & partir des estimées en temps réel. En
~ pratique cette méthode donne une bonne perspective pour les systéemes découplables
par retour d'état, du fait que le régulateur linéaire est caractéris€ par des sous-
régulateurs STR utilisés dans le cas monovariable, montés en cascade. Cependant cette
stratégie se trouva Impu:bsame pour des systémes non découplables par retour d'état, ou

1o i 1

les termes de couplage entre les sorties et les entrées doivent intervenir pour le caleul
; : [P ' 1

du régulateur et la loi de commande. Par ailleurs, comme clest le cas pour ie

Dans le but de commander des sysiémes & phase non minimale, Koivo {36]
développe un récula eur adéquat en adoptant celui de Clarke et Gawthrop [14] po ur
des systémes MIMO. La structure de ce régulateur est obtenue en introduisant dans
fonction coflt le vecteur de la commande.

Le prédicteur a k pas (ot k est le retard du systéme) développé par Borisson [8] a
idéré, ainsi que 1a150x ithme des moindres carrés récursifs pour l'identification
des paramétres du régulateur. Cette stratégie de commande est par conséquent une
large extension de la cou.munde a4 VM de Borisson {9].

e ce chapitre, nous allons développer les algorithmes d'identification
AQ lindaires, basés sur les différentes approches du model
représentation. Dans la deuxiéme section, l'algorithme de commande des systemes
MIMO sera donn., L'approche directe a €té adOptée dans notre cas.

Les résultats de simulations seront présentés & la fin de chague section, ¢

ferentes approches du modéle.

o
oG

e

pour les dt
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II1. 2. IDENTIFICATION DES SYSTEMES MIMO PAR
LES DIFFERENTES STRUCTURES DU MODELE
DE REPRESENTATION

Ldentification  des systemes dynamiques linéaires multivariables est
profondément liée au choix de la structure du modéle de représentation. A ce profit, on
distingue quatre types de modeles, couramment utilisés, a savoir [61] ;

- {.a matrice de transfert

- La matrice de réponse impulsionnelle
- Les équations aux différences

- La formulation en espace d'état.

Dans ce qui suit, le modéle de représentation en équations aux différences sera
développé avec ses différentes approches, pour lidentification des systémes MIMO
linéaires.

Pour ce faire, nous allons construire ce modeéle & partir de sa forme d'état. Pour
chaque approche, la mise en oeuvre des algorithmes d'identification sera présentée.

IIL. 2. 1. Construction du modéle de représentation en
équations aux différences

Considérons la forme d'état suivante -

X(t) = £{X(1),u(t)) (- 1)
y(t) = g(X(1))

sous la condmon mludle X(ty) =

ou X () = [Xq(1).. Xs(t)] e %5 : vecteur d'état du systéme
U = [Ur()
y (1) = [y1(t).y, ()] e R vecteur de sortie
g' =[gy..9;] W° > w" fonction vectorielle.

p (t)] e NP : vecteur de commande

La connaissance des conditions initiales sur I'état X nous permet de calculer un
état de sortie idéal dans l'intervalle de temps [t, . t].
Définissons les grandeurs idéales X, (t),ug (1), yo(t) telles que:

Xo(t) = f(Xo (1), ug(t)) (-2 a)
Yoll) = g(xo(t)) (11 -2b)
X, = X, (ty) représente |'état idéal X, obtenu a partir des conditions imitiales. Sa
connaissance nous conduit aux valeurs de ug (t) et Xq (1).

Pour ce mlre soit la fonction cout scalaire suivante :

I=a(X(1)) jl_ (1),u(t))d (M1 - 3)
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ou:  X(1).u(l) :représentent respectivement l'état et la commande deésires
O L - fonctions scalaires non linéaires.

La resolutlon par le calcul variationnel nous permet d'obtenir X (t) et ug (1),
d'ou la sortie tdéale yj (t) telle que :

Cyolt) = g(Xe ()
Considérons le triplet - (X(1),u(t),y(t)) donnant les grandeurs réelles. On a
alors [28] les équations variationnelles suivantes :

5 X(1) = X(t) = Xo(t)

Sy(t) = y(1) - yol(t) . (1r-7)
Su(t) = u(t) - ug(t)

Le développement en série de Taylor des fonctions définies en (I1I - 1) donne :
§X(1) = Ay (1).8 X(t) + By (t).8 u(t) (11 - 5 a)
3y(t) = Co(1).8 X(1) (IlF -5 b)
A noter que les termes d'ordre supérieur ont i€ négligés. ‘
Ay (1), B (1), Cp (1) sont telles que

f . .
Ay(l) = ;x |o : 9%.R° : matrice variable dans le temps
-Bo(t) = g-f- 5 . H®.RP : matrice variable dans le temps
u
olt) = °9 io - W".%%  matrice variable dans le temps

X
L'¢quation (11l - 5) définit la forme d'état standard d'un systeme lin€aire variable

dans le temps. La solution de ce systeme est telle que [48]:
- t

8X(1) = D(t,t5)8 X(to) + [ @(t - 1,15).Bo (1) 8 u(1)dt (il - 6)
tO
ou : ®(t,t,) : matrice de transition d'état du systeme (111 - 5).
Ainsi le passage a la forme discrete est [48 , 28] :

X[k +1) = A(k).3X (k) + B (k) du(k) , (Il - 7 a)
Sy(k) = C(k}).8 X{(k) | | dl1-7b)
avec . A{k) = @ ((k + Nt kt)
(k+1)t
B (k) = j ok +Dt—-1, kKt)B, (1)dx
k1
C(k) = Co(kt)

|.a combinaison des équations (11 - 7) nous conduit 4 la forme canomque suinte du
modele [58 , 28,36, 19]:
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r s 1 r _ 11
{Anm ) e A (G ); 1B (@) . Bip (47} |
N | Sy(k)—-} : I.Su(k)+C(k)
{.A (g A (a )] -1 Hi
Q) er (A7) LBH ') ... Brp (9 )‘1
(11 -8)
na
> alijq Sii#j
ou : Ajiaty=¢"" . telque i =1:retj=1:r.
1+ > ajq™"  sii=] '
-1
- nb . .
Bi(q )= g9 > bYqt telque: i=1l:r,etj=1:p
=

et d jj retard entre la sortic d yj et 'entrée du .

L'équation (11 - 8) donne le modeéle de représentation cn équations aux différences
du systéme décerit pour (111 - 1). Cette derniére peut &tre ¢erite sous une forme telle que
(56, 361

A(qty.8y(k) =B(q™").8u(k) + e(k) (HI-9)
avec .
CA@ )y =1+ AT L+ Aga(gT) g™

B(q ') =B, +B(q7) g+ +Byp(a).a™
Ai(g7"). Bj(a™") : sont des matrices de dimensions (rxr)et(rxp).

Ainsi le choix dun modéle canoniquc convenable permet de minimiser fes
informations 4 priori nécessaires ct de tenir compte des termes de couplage au cas ou
ils existeraient.

I11. 2. 2. Identification des systémes MIMO par les différentes
structures du modéle

Dc lexpression générale du modele de représentation donnée par (III - 8) ct
(11 - 9), nous pouvons déduire le cas bruité suivant :

A(@).y (1) =B(@). u(t-d) +c(a”) e(t) (111 - 10)
ou : d : retard du systéme ‘ .
e (1) : séquence de bruit gaussien de covariance & {_EL’EJ‘ 9&)} - e
" r. : matrice diagonale
Cla) =1+ Cq{q)a " +..+ Crela™).a"¢
C;: matrice carree (px p )
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Comme toute matrice algébrique, A, B et C peuvent étre pleines ou diagonales
dans un cas particulier. Leurs structures donnent une image sur les termes de couplage
des différentes sorties et entrées. Par conséquent elles définissent trois structures
ditférentes, a savoir {61 , 28] : ,

- Pleine - Pleine (PP) (A pleine et B pleine)

- Diagonale - Pleine (DP) (A : diagonale et B pleine)

- Diagonale - Diagonale (DD) (A et B diagonales).

En général la majorité des processus industriels s'expriment sous la forme
canonique (PP), du fait que les matrices pleines A et B englobent tous les termes de
couplage.

Cependant le choix de C diagonale (les entrées du systeme ne sont pas couplées
avec le processus bruité) n'est pas essentiel. Bien au contraire, C pleine offre d'autres
avantages potentiels, de surcroit, 1l a été montré que cette supposition ne limite
nullement {'effectif de l'action de la commande des systémes étudiés [62].

Dans ce qui suit, nous allons présenter les techniques d'identification des systémes
MIMO par les trois approches décrites précédemment.

a 1. Approche Pleine - Pleine
Le modele considéré dans ce cas est défini par Féquation (Il - 10) dans le cas
stochastique. Le vecteur de sortie du procédé est donné par

(1) =A@ y(t-1) - . —Ana(a )y y(t-na) + B, (@) u(t)+...

+§nb(q’1).u (t - nb) + (31 (q"1)e (t - 1)+... +Cne (q_1).e(t - nc)
(13- 11)
Compte tenu de I'équation précédente, on définit :
gty =87 (1) (1) ... (I - 12)
avec !
07= [A1Az A ng Bo By .. By Ci ..o

®(t) = [-y(t = .. ~y(t - na)u(t)...u(t - nb) e (t)...e (t - nc)]’

L'expression de la i¢me sortie prédite est par conséquent :

¥i (1) = 6T @i (t) (I -13)
avec . . _
N ~1 22 -2 Ana  2N@ L0 RO “pbonb 2 1 ~NC ~nc]
6 = [an...air an...air...a.11 e d bi‘l"'bip"'bﬂ ...bip Cly-- Cjp - Ci -

'La dimension de §; est{naxp+nbxp,l).
HEf o ey ~ - YLD A UL U3 i) QU - Eelt-y —.fc,,”ﬁf-ffm) o),

Ftant donné que le systéme se décompose €n p SOus systémes interconnectes,
I'algorithme & moindres carrés récursifs appliqué a la ime sortie est le suivant (41]:
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~

Ol(t -+ 1)

6,(1) + Fi(t). @ (1) . g (t + 1)

st + 1) = yi(t+1) -y (t+1) (Il — 14)

Ci + @ (1) F (1) ®;(1)

Fi(t). @ (t). o (1) F,
F(t+1) = —|F (1) - (1) (). 0T (1) Fi (1)
M Ci+ ‘Da(t)-q)jT(t).F-,(t

ou: Iy : gain d'adaptation
Ajt
C o~ =
Aj2

b . Approche Diagonale - Pleine .
Dans cette approche, les matrices A; (q") sont diagonales, Vinterconnexion des
sorties entre elles est par conséquent négligée, le modéle de présentation est le suivant :
A(g )y (1) =B(g™).u(t) +h (LI - 15)
ot hT =[h;...h. ] vecteur absorbant l'etfet du couplage négligé.
L'expression de la i¢me sortie prédite est défime par (111 - 13) avec
A _ 1 na .o o} n.nb nb 1 1 nc nc
6 = [al .80 0008 BB c o ciE
La dimension du vecteur 9 a diminué, eile estégalea(na+nbxp. 1)
) T
—yi(t = .-y (t = na)..ug (t).ug (t)..uf (t - nb)...uP(t - nb) &, (t - 1)...
»; (1) = P P
e (t = 1) ef°(t - nc)...e7°(t - nc) 1

L'algorithme (111 - 14) est applicable dans ce cas.
A noter que la dimension du probléme a diminué de na (p - 1) termes.

¢ . Approche Diagonale - Diagonale

Les matrices A;{g™') et Bi(q™") sont diagonales. C'est 'approche la plus adoptce
dans le cas ou le nombre d'entrées est égal au nombre de sorties. Elle utilise un modele
découpé, ce qui permet identification d'un nombre réduit de parametres.

Le modeéle est détini par (111 - 15) et la i®M€ sortie par (111 - 13) est telle que :
bnb 1 1 ne Cnc h

PoT B A DR Dy € G Gy G T
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o (1) —yilt = 1o -y (t - na) (). u(t - nb) ] (t - 1. gl(t - 1)... !
| .. g8 (t - nc)... e (t - nc) 1

[11. 2. 3. Résuitats de simulation
Pour confirmer l'efficacité des algorithmes d'identification basés sur les différentes
approches du modele de représentation, nous avons choisi le modéle de la machine a

papier, présenté par Borisson (1975) décrit par les équations aux différences suivantes

Y(t) + Aqy(t=1) = By u(t) +e(t) (HI-16)

telle que :
A _ [ —0.99101 0.008801 5 0.89889 _4 .59
e ~0.8081  -0.77089 o~ 19 .39 0.880

. L'exenation  est une séquence binaire pseudo-aléatoire de  longueur 32
L'algonihme d'identification est a gain décroissant pour les 3 approches utilisées.

Nous avons présenté pour chaque approche : les sorties et les sorties prédites

¥1.Y2 et yq.yo ; L'erreur de prédiction ainsi que I'évolution des parameétres estimés,

Les figures (IIl - 1 a, b, ¢, et d) représentent les résultats obtenus par la premiére
structure {PP). La deuxiéme structure (DP) est représentée par les figures (I11-2 a, b, ¢,
et d). Enfin la structure (DD) donne les résultats des figures (Il -3 a, b, ¢, et d).
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III. 3. COMMANDE LINEAIRE MULTIVARIABLE
A VARIANCE MINIMALE GENERALISEE

II1. 3. 1. Présentation du modéle

Considérons le systéme multigentrées, multi-sorties, décnt dans son environnement
stochastique par le systéme d'équafions-aux différences (Il - 10).
Dans ¢ce qui suit, nous suppoéons que les condifions suivantes sont vérifiées
-Le nombre de sorties "r" est; Bgaj au nombre d'entrées = r=p
Les rounss  de det C {a) se 31tuant 4 l'intérieur du cercle unité (C(q™")
stable) iy :
A noter que dans ce cas, la candition sur det B () n'est pas nécessaire comme
c'est le cas dans Borisson [8]. |
—Bo sk ure malrice (p&p) non s\m%usi&ef@

I11. 3. 2. Calcui de 1a 1ot de ¢commande

l.a loi de commande s'obtient par la minimisation d'un critére quadratique. Ce
dernier doit contenir toutes les stratégies de commande admissibles. Une stratégie de
commande est admissible si la valeur du signal de commande a I'nstant t "u ()" est
une fonction des sorties observées : y (f) . y (t-1)... et des signaux de commande déja
apphiqués  u{t-1), u(t-2).. ' :

Le critére est alors comme suit {36]

J= {[|P(q-‘).y(t « 0y - R(@™) W +\\o'(q“).W(t)H2} (1 -17)

ou :
P(g ). R(g7"). et Q'(q”") sont des matrices polynomiale de pondération.
W(1) : est le vecteur de sortie du module de référence
d : le retard du systéme
| ¥ : clest une norme quadratique (norme euclidienne).

Pour P=R =1 ‘et Q'(g7 "y =diag(»;) 1=1,p lecriere (Il - 17)comprend deux
cas différents [36), 4 savoir :

e 4y = E{| y(t + d) ~W(t)|? + uT (1) diag (A ) u()] (111 - 18)

J; : tend & minimiser toute déviation de la sortie du systéme a celle du modele a
suivre, ainsi que toute variation de la commande. Cependant il ne peut garantir, dans le
cas général, 1'égalité entre les valeurs moyennes y(t) et W(t), respectwemem des
sorties réelles et desxrees et des valeurs instantanées y () et W { t ), a moins que
r=01=1,..p.

Jy {1| y(t+d) - WD + (u(t) —u(t = )7 diag (A1, ... p) . (u(t) - u(t - i
(11 - 19}
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Ce dernier introduit un intégrateur dans la boucle et assure V'équitibre de ¥(t) et W(t)
mais rend la dynamique de la réeponse plus lente.

Nous constatons dans le critére (111 - 17) qu'il est indispensable de calculer la sortie
y (1 + k) pour obtenir la lo1 de commande. C'est une information future, 1l taut donc la
predire. Le prédicteur optimal au sens des moindres carres nous donne la sortie predite

notée y(t + k) compte tenu des informations disponibles
fy(ty,y(t =1, u(t)n(t - 1...} (Annexe A), on trouve alors :

y(t+d/1t) = 6‘1(q“1).[ﬁ'(q‘1).y(t) + I:E‘(q"1_).B(q’1).u(t)] (1 - 20)
avee |
Ceh =EyA@) +qtFia™)
E'(q ). F(qa7) =F(qa ") .E'(qa )
E(q") =1+E4q " +...Eqy.q@ "

Frq") =Fg+F1q '+ . +Faqq{m"

La sortie réelle est donnée par :

Yeray = C @) F@™) y() + EN(@T) BT u(t) |+ et + d) v +E'g g e(t + 1)
(1-21)
L'erreur de prediction est donc :

ge(t+d) = y(t+d}—y(t+d/t) (11 -22
e(t+d) = e(t+d)+...E'q_qe(t+1)
Remarquons que ['erreur est incorrellée avec les sorties y (t), y (1 - 1).... ou encore

avec les sorties prédites y(t) , y(t + 1)...
Clarke et Gawthrop ont montré que le probléme de minimisation équivalent a (111 -
17) peut étre formulé en introduisant la fonction auxiliaire ® (1) suivante

d(t+d) = P(@ ). y(t+d) -R(@™"). W(t) +Q(g ). u(t) (II1-23)
d'ou:
Bt+d)/t=P@ ). y(t+d) /t—R(@ ). W(t)+Q(qg").u(t)y (11-24)
Compte tenu des équations (III - 23) et (11l - 22), on obtient :

Ot +d) = Ot +d)/t+e(t+d)
ou ;

d-1 .
e(t+d) =Y p e(t+d-i) estnoncormreléavec O(t+d)/t.
i=0
{1 est alors évident que ®(t) est le prédicteur optimal de ® (t). /

Le critére (I11 - 17) devient :

J = E{sz(t + d)} =D (t+d) /1) E{e2(t + d)} (11 - 25)

63




| Chapitre 111 : Commande auto-ajustable linéaire H GMV des systémes MIMO |

A présent, remplagons la sortie prédité .'par son expression (l[l - 20) dans T'équation
(Il - 24). On obtient

d—1
O (trdit)= Y PyCTH@) [Py @)y + Cgy(aHult- -
i=0 '

~R(a")y e W(t)+Q(q ") u(t) =0

Nous supposons que P (g7") est un polyndme et non une matrice polynomiale, et que
P(g™") et C(q"") commutent entre eux. On trouve [36]:

C(g ™). d(t+d/t)=F(qh).y(t)+ G(q ") u(t) + H(q™). w(t) = 0 (lIl-26)

avee |
k-1

Flahy=3> P Fly
i=1
5 =3P gt Gy j+ Clay g

Ha") = -Cla ") .R(a™)

Remarques
~« Lalorde commande s'obtient en posant ®@ *(t+k)/t =0
+ Pour P=1 et Q =0, on aboutit 4 la loi de commande & variance minimale
51mple
. G(0) = E'} (0).B(0) = I définit une stratégie de commande admissible.
Puisqu'elle minimise (11! - 17), elle est optimale.
- u (1) n'est pas unique puisque E' et F' ne le sont pas [58].

IH. 3. 3. Le régulateur auto-ajustable

Nous considérons a présent la commande du procédé décrit par I'équation (111 -
10), dont les paramétres sont inconnus ou variables dans le temps. L'auto-ajustement se
fait sur les parameétres du régulateur, non pas sur ceux du systéme (Approche dlrecte)
Le prédicteur nous permettant d'identifier directement les paramétres est (pour C(q~ H

=1):
®(t+ k) = F(q ). y(t) + B(a7").u(t) + R(g™) w(t) (111 - 27)
Sous forme paramétrique on a .
®*(t+d) = X(1).0 | (111 - 28)
avec -

X(t) = [yT(t) vy uT@Wu -1 wlh wigt- 1.

0 = [FoFr. Go Gy Ho Hy.]'
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A chague insiant de calcul, fa commande u (t) est donnée par :

G u(t) :‘—{ZFi y(t—i) + Giu{t—i)+ > H W(t-i) (111 - 29)
P20 i=1 i>0
| :
L'algorithme pour P=1,Q =4 +I estle suivant
Données : Faire entrer - na ,w nb,nc,Petd
Procédure : '
Etape 1 : Lire les sorties réelles et désirées y (t) et W (t).
Etape2 : Calculer @ (1) tel que - '
O(t) = y(1) - R.W(t —d) + & .u(t - d)
Etape 3 . former le vécteur X (t-d) :
x(t=d)y={yT(t-a)yT(t-d-1n. u"t —dy o wWT(t- d)...]

Eta pe 4 : Calculer la matrice paramétrique 8 par l'algorithme des MCR [36] :

~ ~

By (L + 1) = 05 (1) + K(1).[@(1) - X(t - d) 0:(t)]
- T T -1
k(t) = P(t) - XT(t - d).[1 +X(t - d).P(t). XT(t - d)]
P(t+1) = %[P(t) “ k(). {1 e x(t - ayPety XT(1 - d)}.kT(t)]
etcecipour 1 =1:p

Etape 5 Calculer le vecteur de commande pour (111 - 29).
Mettre t=1 + 1 , et revenir a I'étape 1.

I11. 3. 4. Résultats de simujation

3. 4. 1. SYSTEME A PHASE MINIMALE

Le modéle de la machine & papier présenté par Borisson a été utilise dans notre cas
pour. montrer les capacités de lalgorithme de la GMV multivariable. Le modeéie de
référence .étant un signal variable, on présentera pour deux modeles de référence
différents le comportement de poursuite de fa sortie réelle du systeme, ainsi que la
commande correspondante.

Le modéle du systéme est donné par ['équation (111 - 16).

Pour 400 nombres d'échantitlonnage et un facteur d'oubli f§ = 1 : les figures 111-4 a
et b montrent les sorties yl et y2 par rapport aux sorties désirées wl et w2, ainsi que les
commande ul et u2 correspondantes, et ceci pour une pondération A = 0. 01.

Nous avons remplacé le signal de référence par un signal carré de période 100 et
nous avons enregistré les sorties yl et y2 ainsi que les commandes ul et u2 dans les
figures 111-5 a et b, pour une pondération A = 0. OL. L'évolution des parameétres du
régulateur est donnée dans la figure 11[-6 pour les deux cas du signal de référence.

65




g

ISorlie gy f¥5teme 28 ﬂu mode|e delreference |

i I i i i

100 150 200 230 300
timefsamples)

350 400

la commande ul
— 1

.5

-0.5

i i i j i

Figure III.4.a:

100 150 200 250 300
Lime[samples] '

Systéme a phase minimale. Sortie

du premier mode

67

350 400

et commande



i gortie dy ?vstenw el dw modele de]reference : l
5
~
v 0
N
3
-5
10 L | i 1 i ] i
0 b] 100 130 200 230 300 3l 406
timefsamples]
10 : La conm?nde u !
T 0
0 i | | : | i
0 5 100 150 200 230 300 350 400

timefsamples]

~

Figure III.4.b: Systéme a phase minimale.
du deuxiéme mode.

68

Sortie et commande



15

modele de reference

Sortie dy ?Jstenn gL d

y =2

et
=)

w2

i i I

13

50 100 150 200 250 300
Lime[samples]

La cumn?nde u?

ER]ll 406G

|

u2
[—]
g

I L i i i i

Figure III.5.b: Systéme dphase minimale.

50 100 150 200 250 300
{ime[samples]

du deuxiéme mode.

70

356 400

———

Sortie et commande



<11}

FO

ad

FO

-

2 T T Evnl!ullon dea myarnmetr:u 11:T (1] . T
1.
a. i

a :
0.5 i 1 i i i 1 i

a 30 100 130 200 250 oo 330 100

time[aamp lsc]
Eyoplution des garametres de FO

z T T ! 1 T T
i -
0. ]
-0.5 1 1 i ; 1 1 L

a 50 100 150 200 25D 300 3sn 40¢
time[semp las}

Figure III.6.a: Evolution des paramétres de GO.

2 Exglntlop des parametres de G
H T T T H T
1.5 .;x -
0.5 H { 1
a
-0.5 1 1 1 i i 1 1
0 $0 100 130 209 250 300 350 400
TIma | Same 1 as]
" Exptulion des Gartmetres de FQ
I T T I T 1 T
1 k
0.3 e : ]
0’1
0.5 i ; i i i i H
0 s0 100 150 200 250 00 156G 100D

tima[samp tes )

Figure III.6.b: Evolution des paramétres de FO.
Figure III.6: Systéme a phase minimale.

71



.

S

ISO[UE du IHS[ ference |

w1

et
=)

vy 1

i 1 I il i i

1{1{] - 130 200 230 100 3510
lime[éamples]

La commande ui

400

i i i i i j

Figure II.7.a:

{60 150 200 250 300 354
Lime[samples]

Systéme aphase non minimale. Sortie et
commande du premier mode.

72

400




tSorlie du ?rsterne 41 dlu modele delreference

(a4
=

v T
.
[
wn

3 i i i i L
0 50 100 150 200 230 Joa 330 400
time[samples)

' La commande uf
: ' ! ! !

| | i i i | |
i 50 100 150 200 250 360 350 400
time[samples)

Figure II1II.8.a: Systéme & phase non minimale. Sortie et
commande du premier mode. '

74



1 dele de reference
) ! ! gertie dy ?vstgmg_gl_jf_ﬂm ! ; 1

w2

i i i
1] o0 100 150 200 23 aon 350 400
Lime[samples]

ta commlande ud

(-]
=]

1 50 f00 150 200 250 - 300 150 401
Lime[samp les)

Figure II.8.b: Systéme dphase non minimale. Sortie et commande
du systéme du deuxiéme mode.

75



'y

4

Sortie dy systeme el ﬁu mode | e deireference !

|

i N

i j i i i i i

3l 100 130 200 230 n 33l 100
Lime[samples]

: l La commande ui ]

i i i

50 100 150 200 250 300 150 0t

“{ime[samples]

-

Figure III.5.a: Systéme a phase minimale. Sortie et commande

du premier mode.

69



Exglutlan_des oprametres de GO
2 T T T T T T
PR ST U DI TSR PP S S ETTTTottts SEMEESISEY -
A
a
a
0.5 froeeememmnmeenens Jormeme e ——— Berrememrenonnnsnans] 1 i
a
-0.5 1 1 1 ] 1 1 (
o 30 100 120 200 250 300 330 400
LIma[camp lac)
Evglutign des pDarametyss 0
1.5 T T T H T T
B it LR -

Fa

0 50 100 150 200 250 oo aso 400
Lima|sampfas]

Figure III.9.a: Evolution des paramétres du regulateur pour le
signal de réference donné.

2 Ewol[utlon des ORCAMETF &Y da‘ [e1]
1.
a
Q
Q.
_o.5 i ] 1 i 1 1
[1] 30 100 130 200 250 kLl 330 400
time{camp ies]
Evolution dea parametres de EQ
1.8 T ! I ! T !
1
0.3
g P . PR SR AN
-0.3
 Jrmeemeemesnenneans H
s H i i H i i
1] S0 100 150 201 250 100 aso 40D

time]same les]

Figure III.9.b: Evolution des paramétres du régulateur pour un
signal de réference carré.

Figure III.9: Systéme a phase non minimale.
76



Chapitre 111 : Commande auto-ajustable linéaire 4 GMV des systémes MIMO

e

I1.4.APPLICATION AU ROBOT PUMA
1Il.4.1 PRESENTATION DU ROBOT :

La définition descriptive d'un robot est : " un robot ou manipulateur est caractérisé par une
structure arborescente articulée simple ou multiple dont les segments sont mobiles les uns par

rapport aux autres. Cet ensemble a pour objectif de mener l'organe terminale vers un lien

géométrique impose par la tiche”. [ 6 J.

Le robot manipulateur qu'on a proposé pour l'application est un PUMA caractérisé par deux .

articulations rotationnelles 0, et O ;

Figure APP.1 Présentation du Robot PUMA
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Chapitre 111 : Coinmande auto-ajustable linéaire 4 GMV des systémes MIMO

Les variable généralisées du robot sont définit par :

Q"= [ a] =166 ] ’

I1.4.2 Modéle de représentation du robot

On donne implicitement le modéle du robot, décrit par le systéme d'équations suivant [6]
nEa gy tBg £+ +bi g
( APP.1)

LR G ryg 4 g tbyg,

Avec a= 1/3 IZ( m, +4 m; + 3 m; cos (qz)').
B =my 1> ( 1/3 + % cos (qy)).
vy =1/3m,1

fi =-my1? qsin(qy) (122 ¢, + q,).

f; = Yamysin(g) I* ¢/
tg, = Yam, glcos (qy) + my gl {1/2 cos(q, + q) + cos (q))]
182 7 Vam, gl cos{qy + g) | |

b, et b, sont les termes des [roltements visqueux des actionneurs.

Pour faciliter la mise en ocuvre de ce modéle, on écrit ce demier sons forme d'état, avec le

vecteur d'état est :

X'=[xi x2%: x1 =1 q19q:)
l.es commandes du robot sont obtenues en faisant :

u=Kyuy et 1, =K;u,, avec K| et K, sont les coefTicients de proportionnalités des
actionneurs ("actionheurs idéaux") , 1, et 1, sont les forces généralisées du robot ("dans notre
cas, 1, et 1; sont des couples™).
Le modéle de connaissance du robot est fortement non linéaire. Po.ur pouvoir appliquer la
commande adaptative a GMV linéaire, on choisit un modéle de représentation linéaire

découple pour ldentification en temps réel du robot.
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¢ Chapitre 111 : Commande auto-ajustable linéaire a8 GMV des systémes MIMO

111. 4. 3 Trajectoire désirée.

Dans le choix de la trajectoire il y a plusieurs critéres [59] : des critéres liés a I'énergie
consommeée, ou au temps d'exécution d'une tache spécifide, d'autres' sont choisis pour assurer
une évolution continue et lisse de certaines grandeurs physique. Dans notre cas, on a choisi

une des trajectoires qui assure ce dernier critére.

Cette trajectoire est la trajectoire cycloide. On définit cette derniére par:

sin { 20t
N
QHQe- Q) (bee- ) Sit<
t 2u :
q(t) - (APP2)
qr Sit>T

Les valeurs numériques du robot PUMA sont |6).

L=h=t=1m;m, =m;=10kg
by =75 Nid/S . b, = 10N/rd/s.
Ky =40 Nm/V ; K; =20 Nm/V

g =98I ms-?
avec |
K, , K; : constantes du couple moteur.

Iy, b :iongueurs des deux liaisons.

m, , my : masses des deux liaisons.
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Chapitre 111 : Commande auto-ajustable linéaire a GMV des systémes MIMO

Hi. 4.4, Résultats de simulation :
Le vecteur d'état X est initialement nul - X' (0)=]o0o0o00 ].

Pour la simulation du modeéle du robot, on utilise lg m¢éthode de Runge Kutta (Rk 45).

On applique au robot la commande autoaj ustéble a GMY linéaire. Donc le modéle de
representation est choisi lingaire. Pour simplifier Iextension de la commande linéaire
monovariabie au cés multivariable, on utilise un modéle de représentation diagonale , avec un
algorithme d'identification a trace constante afin de pour suivre le comporiement noln

linéaire du robot.

Les résultats de simulations sont représentées sur les figures (APP.2) et (APP.3). Ces demiers
montrent I'efficacité de la commande autoajustabie pour des systémes non linéaires.
Donc le choix d'un modéle de représentation adéquat permet Fimplémentation de l'algorithme

de commande autoajustable pour les systémes multivariables.

La figure (APP.2) représente les positions généralisées et les vitesses du robot pour une

trace de V'algorithme égale a Gi = 50 000.

La figure (APP.3) représente les positions et les vitesses généralisées du robot pour une
reférence égale a deux fois la référence de la Fig. APP2, et pour une trace de l'algonthme
égale a Gi =60 000. | |
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ITII. 5. CONCLUSION

i
variance minimale géndralisée pour des systémes multivariables. Nous avons appliqué
a un sysiéme discret linéaire ayant le méme nombre d'entrées que de sorties.

Dans ic cas adapiatif, I'algorithme d'identification & MCR a été inséré en vue de la
commande.

Nous avons preiére tester I'exactitude de cet aigorithme pour le cas multivariable,
pour identifier le méme systeme destiné a la commande, l'entrée étant une SBPA,
Identification a été faite avec trois approches différentes.

Lapproche PP donne de meilleurs résultats, mais la dimension du probiéme s'avere
pius grande que dans les autres approches. Ces derniéres permettent, quant a elles,
didennifier un nombre réduit de paramétres avec une erreur acceptable.

L'introduction dans le critere de la commande 4 GMV, du terme de ia trajectoire
de référence d'une part, et la pondération sur la commande d'autre part, permettent,
pour une trajectoire désirée variable dans le temps, de commander des systémes &
phase non mimimales.

La pondéranon Q agit sur le comportement dynamique du systéme en boucle

fermée. Elie tend a diminuer les fluctuations dans fa commande et a les diminuer dans
la sortie du systeme. Pour le choix de cette pondération, un compromis doit étre fait.
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Chapitre 4 : Identification des systémes N.L. }

IV. 1. INTRODUCTION

L'identification constitue l'outi} de base de la modélisation et de la commande. En
effet, elle permet d'estimer les paramétres du modéle mathématique qui peuvent étre
utilisées : - soit pour la connaissance des mécanismes mis enjeu au niveau d'un procédé

("modeles de connaissance"”).
- soit pour ['¢laboration de stratégies de commande.

Compte tenu de la souplesse et de la facilité d'utilisation des systémes numériques,
nous allons porter notre intérét principalement sur les modeéles discrets.

Les systemes non linéaires ont différents types de structures. Mais il n'y a pas une
méthode mathématique simple pour la description des différentes structures
sculement des tiches spéciales d'estimation paramétrique des systémes non linéaires
ont été résolues [30].

Les méthodes élaborées pour [identification des sysiémes linéaires discrets
peuvent étre €tendues simplement pour des classes spéciales des systémes no linéaires.
c'est a dire les systémes lincaires en parameétres.

[.identification comprend alors trois phases : approximation de la structure,
estimation paramétrique et véritication ("test"). Mais seulement les deux derniéres ont
une théorie satisfaite ("mais non pas définitive"). Pour le moment, le probléme majeur
qui se pose est de trouver une structure convenable approprice |29,

L'estumation de l'ordre du modéle est déja étudiée pour les systémes linéaires, mais
ce n'est pas le cas pour les systémes dynamiques non-linéaires. la raison peut en étre
les nombreuses variations des modéles et les structures bruitées.

Plusicurs algorithmes ont été élaborés pour l'estimation linéaire des parameétres
d'un systeme non linéaire sous les conditions bruitées. Ces algorithmes présument que
seulement les paramétres sont lin€aires ; ils peuvent étre aussi utilisés pour l'estimation
non liéaire ("parametres non linéaires") [29].

Dans ce chapitre, on s'intéresse en premier lieu a traiter des modeéles non linéaires
qui sont {inéaires seutlement en parametres. Parmi les modéles étudiés, on peut citer :

- Le modele de Hammerstein : simple et généralisé.

- Le modele de Hammerstein étendu.

- Le modéle bilinéaire.

- {.e modéle de Wiener : simple et généralisé.

- Le modele de Wiener étendu.

- Le modele de Volterra étendu d'ordre fini.

A noter que les modeéles de Wiener sont non linéaires en parametres.

Ln second lieu on présentera les deux types d'identification : L'identification non
recursive ("Oft line") basée sur cing approches qui sont une extension des méthodes
linéatres pour les systémes non-lindatres, et l'identification récursive ("On line") basée
sur lalgorithme des moindRes carrés récursifs. Clest le deuxiéme aspect qui nous
intéresse.

Pour le développement de ces méthodes, on s'est hmité 4 I'identification du modéle
de Hammerstein. La procédure d'identification pour les autres modeles élaborés dans
ce chapitre sera similaire a celle établie pour le modéle de Hammerstein [29].

[a¥}
[8]]



! Chapitre 4 : [denitfication des systemes N.L. l

IV. 2. STRUCTURES POUR L'IDENTIFICATION DES
SYSTEMES NON-LINEAIRES

On s'intéresse dans cette section 4 présenter les différentes structures non-lineaires
utilisées, en développant leur source théorique et le concept mathématique utilise.

Le probléme qui se pose en identification est de trouver des relations
mathématiques linéaires ou non linéaires permettant d'exprimer l'effet de 'excitation
(“I'entrée") sur la sortie du procéde.

Considérons a cet effet le modéle non linéaire continu smvant [7] :

y(1) = Flu(t); t £t] (V- 1)
avec y { 1) :sortie du systéme et u ( t ) : entrée de commande.

Le développement en série de Volterra de cetie fonctionnelle donne [7]:

y(t) = > W (1) (1v - 2)
a1
o I‘]
avee: W () =y(t) = 3 W (1) = j...jhn(r1 gt [T ult = 1)1
n-1 i=1 -
h; : FFonction bornée et continue en t¢ ( ~ reponse impulsionnelle d'un systeme
causal s hi(t4,...7) = 0 pour hi(tq,...15) = 0 13 <0°
La version discréte de l'équation (IV - 2) est [30]-

vty = + ZWiu(t— 1) + Zzwiju(t—i)u(t - )+
' i=0 i=0j=0 (V- 3)
+ 3 LW u(t = 1 u(t - k)

i=0 k=0

avec: W pondération de la réponse impulsionnelle

Io . terme constant.
Clest a partir de ce raisonnement que découlent les différents modéles non
linéaires cités précédemment.
En outre un modéle linéaire discret peut étre obtenu en faisant 'approximation
survante {30] :

. B(ah)
y(t) = W u(t —i) = ——=u(t) (1V -4)
| é ! A(g™")
ou :

B(q™') =byq . by g™

Alg)=1+Ag Tt =1+ayq +..+a,q".

Celte approximation nous permettra une présentation aisée de la structure d'une variéte
de modéles non linéaires. Pour plus de détails, voir Annexe.
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De ce fa, on insistera sur les modeles dordre fini qu permettent une
interprétation de l'effet des non linéarités sur le systéme.

IV. 2. 1. Modéle de Hammerstein simple ('"'Simple Hammerstein
Model : SH'")

Dans le cas ou le modele de f'actionneur est approximé par un modele paraboligue,
le systéme est décrit par P'équation suivante [29] :
B(a")

y(1) = (Cq + Cqu(t) + Cp u? (1)) =3
Alg )

(IV - 5)

avec . C,.C,etC, : constantes réelles.

[.a non-linéarité se trouve a l'entrée du systéme (figure IV - 1)

U (1) , vio | B¢ [ y0
— o Cpu+G um (1) ) >
- Alq )

Figure (V- 1: Structure du SH
ou V (1) : variable auxihaire ("Sortie du bloc non linéaire")

Le degré du polyndme représentant la non linéarité peut étre supérieur a 2.
A(qg et B (q7") sont des polyndmes en g7

IV. 2. 2. Modéle de Hammerstein généralisé
("Generalized Hammerstein Model : GH™)

Ce modele (Figure 1V - 2) peut étre considéré comme un systéme dynamique
linéaire a plusieurs entrées et simple sortie, dans le nouvel espace de vecteurs obtenu
par la transformation des signaux d'entrée. Dans le modéle en question, les entrées du
sysieme sont © u(t) et u (1),

[.a sortie du systéme est décrite par :

84(q ")

3 u(t) +
A(Q7)

1
y(t) = g + ?Z(L_’uz(r) v - 6)

A(g™h
avee

By(q™ ') = byy g '+ +bymy g™
B2(97') = by 9" 4. +bomp a7

ro - constanie réelle.
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Ce modele est une généralisation du précédent par distribution de f'effet de la
commande non pas a des coefficients mais a des polyndmes en (g™') pour donner son
elfet dans le temps. '

I e FO
wit)y B (q7) y(1)
Algh
=<
ue (1) Bz(q-,)
Aq)

Figure IV - 2 : Structure du GH

L'équation (1V - 6) peut étre rééerite sous la forme suivante :

y(t) = —A(@ )y () + 1)+ By(gT hu(t) + Ba(a )y ud (1) (IvV-7)
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IV. 2. 3. Modéle de Hammerstein étendu
("Extended Hammerstein Model : EH")

Les systémes non lindaires présentant un retour inteme de fa sortie quadratique
peuvent étre décrits par le modele de Hammerstein étendu (Figure IV - 3). Ceci est fait
eh tntrodutisant un feed-back non linéaire de la sortie a travers un bloc finéaire discret.

Avyant ce retour de la sortie, 'équation (IV - 7) devient :

y(t) = —A(gT)y(t) + 1, + Be(q T Hu(t) + Ba(a HuP () + D(gT) Y3 () (IV-8)

t I'O
Uit B, (‘q'l'} yit)
-1
— Atq )
X}—J? D((]_])
u” (1) B,,(q'l) A(q‘l)
Alah)

Figure {V - 3 : Structure du EH

avee ' D(q "y =dyq t+... +dgq?
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V. 2. 4. Modéle de Wiener simple (""Simple Wiener Model : SW'')

[l ressemble au "SH". La différence entre eux est que la non hinéanté dans le "SW"
se trouve en sortie (Fig. {V - 4).
Ce modéle est décrit par I'équation suivante :

y(1) = Cy + Cq V(1) + CaV2 (1) | (IV - 9)

B(a ) iy

avec | V(1) = —
A(g )

La sortie dans ce cas n'est pas influencée par le carré de la commande mais par un
terme englobant les différentes commandes dans le temps et de l'autocorrélation de
celle-c1 pondérée d'un coefficient choisi.

- - :
U () i(q-li V(1) C e, V(t)+(;2\f2(t) y (1)
(q

Figure IV - 4 : Structure du SW.
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IV.2.5. Modéle de Wiener généralisé
("Generalized Wiener Model : GW'")

Comme pour le modéle de Hammerstein, le modele de Wiener admet une
géncéralisation | c'est le cas du "Generalized Wiener Modet" (Fig [V - 5).
Ce dernier est décrit par I'équation discréte sutvante :

| 82 -1 .
'y(t)=CO+B(L1)ut +—§(q—i—)-u2(t) (IV - 10)

A(q) A(q)

Co
u{t) 1B (q-l) - y{t)

INCED
Ba)

J By
A

Figure IV - § : Structure du GW.

Dans le cas ot les polyndmes en g7 : By (q7") et B2 (q7") sont de fa forme
8,(q7") = C4B(a™) et BZ(q7")=CaB%(q7)

alors fe modéle de Wiener simple est un cas spécial du "GW".
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V. 2. 6. Modéle de Wiener étendu
("Extended Wiener Model : EW")

Cenie structure résulte en faisant la multuplication de deux blocs dynamiques
tinéaires (Fig. 1V - 6).
L'équation de ce modéle est donnée par
B4(q™") Ba(a™') Ba(a™)
+ ———=u(t) + ue(t) (IvV-11)

y(t) = C _1 T, —
Alg) Alq ) A(q)

o}

uit) B](q']) N Y()

INCES,

4

-]

B~g ')

Aqh)

/

Byq)
')

Alq

Figure IV - 6 : Structure du EW.
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IV.2.7. Modéle de Volterra d'ordre fini
( "Finite Order Volterra Model : FV")

Dans ce modele, on s'intéresse & un développement en série de Volterra d'ordre 2,
en faisant l'approximation considérée précédemment.
Ce modele (Iig. 1V - 7) est décrit par I'équation suivante [29] :

y(t) = —A{@ ) y() + 1) +By(a )u(t) + UT{1)8, U(1) (V- 12)
avee © By - matrice réelle symétrique de dimension m x m

UMy = {u{i - 1), .. u{t - m]

] L T L. T AL g . . . ~
L'expression U° (1)Bs U(t) peul €ire donnee sous la torme :

i=1j=1
ou by, ¢lements de la matrice By 0 by = by
S E i
s -1 \
u( i) B, (q ) Sy v(L)
1.
A(g )
S
{ n - "2
-1
i Alg )
T

Figure IV - 7 : Structure du FV.
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1V. 2. 8. Mod¢le de Volterra d'ordre fini étendu

Pour introduire l'effet du carré de la sortie sur elle méme, on a considéré ce modele
pour décrire les systémes non linéaires ayant la propri€té citée.

Similairement a "EH". e modele de Volterra d'ordre fimi étendu ("Extended Finite
Order Volterra Model : EFV") (Fig. IV - 7) est défint par [29]:

y() = —A(g Y y(t) + 1, +By(a u(t) + UT(1)By U(t) + ¥(1) Dy(t) (IV-13)
avec . .
D : matrice réelle symétrique de dimension  x ¢
y () ={y(t-1),.y(t-0)]

i 7 To
Wity B () v(1)

Ag)

S S

H ¥

| 1

F =~ F

L 5 ;
Argh 2

Figure {V -8 : Structure du modéle EFV

Remarques .

- Si Bo ou D dans les équations (1V - 12) et (IV - 13) son diagonales, alors les
modéles de Hammerstein sont des cas spéciaux des modeles de Volterra
correspondants [29].

_ Les modeles de Volterra d'ordre fini et les modéles de Hammerstein sont linéaires
en paramétres ; contrairement aux modéles de Wiener qui sont non linéaires en
parametres.
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IV.2.9. Le modeéle bilinéaire
En considérant la corrélation entre l'entrée et la sortie, le modéle est décrit par
l'eéquation suivante [43]

AT ) y(t) = Bi(q ) u(t) + By (g Y u(t) y(t) (V- 14)

La structure d'un tel modele est iltustrée par la figure suivante

uit) | B,(q™) y (V)

Aqh

B ')(q_] )
A

Figure IV - 9 : Structure du modéle bilinéaire

Il est montré que le systéme bilinéaire décrit par l'equation (IV - 14) peut étre ausst
représenté dans l'espace d'état par 'équation suivante [2]: ,
x(t+ 1) = A x{t) + B u(t) +ult)y(t)(, x(0) = x, {IV - 15a)
vy (1)=C x (1) (IV - 15 b)

avec . X (1) : vecteur d'état du systéme de dimension nx |
u (1) : entrée du systeme
y (1} : sortie du systéme
i upe constante réelle.

Le probleme de la commandabilité et de 'observabilité des systémes bilinéaires
mis sous la forme d'état (Equations (1V - 15 a et b)) a été traité.par Joseph G. Pearlman
[34].
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IV. 3. ALGORITHMES D'IDENTIFICATION

IV. 3. 1. ldentification non récursive (off line)

Dans le modéle de Tlammerstein "SH", la non linéarité est suivie par un bloc
dynamique linéaire (g, 1V - 1),
f.a non hinéarité ¢st définie par ;
V{t) = 1y + 1 ut) + 1 U2 (1) (1V - 16)
Le bloc dynamique linéaire discret est décrit par le modele déterministe suivant
1301 '
AL ) y(t) = B(q™") v(t) (IV-17)
avec .
Algy=T1+a;q ' +..+a,q "

B{g ')=1+byg +...+bpq ™ m<n

I'n se basant sur (IV - 16) et (IV - 17), la sortie du "SH" et son entrée sont reliées
par [30] - -

m n
y(t) = 3 by V(t—i) = ) a y(t - i)
= = | (IV - 18)
m m m n
Y1) = 1o Db+ Y bu(t-i)+rp Y b Wt - Y eyt )
i=0 i=0 i=0 i=1

I 'équation (IV - 18) correspond 4 un systéme "Multi-entrées, simple sortie”
linéaire, comme ilfustre a la Figure IV - 10 :

! : B@)
BN -
A(q’)
i) i B(g™) Ay
l o
— L Alq")
ré‘!
2, -1
N Ba') /
Aq')

Figure IV - 10 : Structure Multi-entrées simple- sortie du SH.
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Dans ce qui suit, on va représenter cing méthodes d'identification non récursive
("oft-ine") c'est a dire pour N échantillons de (u (t),y(t)), ou u{t)estun signal
suffisamment excitant.

3. 7. 7. TECHNIQUE DESTIMATION ITERITWVE [ T.E.4)
Soient U, Y et V des vecteurs de dimension (N x 1), ou N : est {e nombre
d'échantiflons. Introduisons les vecteurs suivants {30}

- T

P} =[ro,r1,r2]' U\f—lL))

. A 2., 17 . ,
91(1) = [1,u(t) w3 (1)) : (V - 20)
Py = [bg By, D a1 8 By ] (V -21)
Go (1) = [V(O), V(t = 1), V(t-m) - y(t= 1), - y(t-m] (AV-22

Ainsi la détermination des paramétres nécessite les étapes suivantes :

Ltape 1 : hutialisauon de V ( 1) Supposons que B(qg AT =1 . amsi
{/1(t) = y(t) . ou \71(t) est la valeur estimée de V (U ).

Ltape 2 : Une sumple estimation des moindres carrés non récursis (“Least-
squares”) est mise pour P en se basant sur U et Vy
-1 ~
T T :
P = (6T G) Gl Y (V- 23)

avec . G1T = {g?(ﬂ,...,gf(N)l

Etape 3 : On estime de nouveau V () Vo (t) = gj(t) P,
avee o \72 (1) est la nouvelle estimation de V (1 ).

Etape 4 : On tait une estimation des M.C. pour P2 en se basant sur Vo ety :
. y -1
p,={clG,) 6)Y (1V - 24)

out G} = {ggm,...,g;(N)]T (IV - 25)
Maintenant \72 (1) aremplacé V (1) dans gy (1).
Etape 5: Onesume V (1) apartirdey (1) par P,., comme suit :
Va(t) = {ym + i‘éi y(t=1) ﬂiﬁi Va(t - ”J /b, (1V - 26)
l.a dtvision par t")r_-, est garantlizf:1 par un cho1x :;)1pr0pric’ de B(q™") (Equation tV -17).

Les itérations continuent de l'étape 2 & 5 pour un nombre donné d'itérations.
Pour le cas stochastique, il suffit d'augmenter le vecteur P, par les parametres du

modéle de perturbation.

©
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3. 1. 2. TECHNIQUE O ESTiAATION AVEL LIMTTATIONS

Reprenons la figure (IV - 10) et faisons apparailre le terme @ " ! ; " sépare-
' Alg)
ment. Ainsi la figure (IV - 10) est équivalente a la tigure (IV - 11):
! B ry
t -1 1 t
u{t) Bq) T S _ y{r)
| Al g
| —v:l
| u{t) B {q'l ) N T

Figure IV - 11 : Séparation du bloc représentant les péles du systéme, des autres blocs

On introduit les vecteurs sulvants :

row T
= |Lr0'r1' r2,a1 ..., ap
g3 (1) = |10 (0. U2 (0, = y(t =1, = y(t-m|

m
avec: r_ = r0(1+Zbi)

(IV -27)

Zb u{t—1)
Zb ul (t - i)

u (1) = B(q

2(t)~B(q1)u (IV - 28)

Les étapes d'identification sont [30}:
Etape 1 : Calcul de Uestimation initiale de V;(t) ("Faire les étapes : 1. 2et3 dela

"T.E1")
Etape 2 - Une simple estimation des moindres carrés de P2 (équation 1V - 21), en

connaissant V1 et Y. est la suivante : P2 = (Gz G, )_ (3T Y . {Go est

décrit par 'équation IV - 23).
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Etape 3: u* (t)et u'?(t) sont estimés selon les équations (IV - 27) et (IV - 28),
ot B(q™") est déterminé a partir de P, selon l'équation (IV - 21).

Etape 4 : On estime I’3 par les moindres carrés non récursifs, en se basant sur les
valeurs mesurées de Y et les valeurs calculées de U * et U2 (Y, U*etl'?
sont des vecteurs : t=1, ..., N):

. -1
Ps=(clGs) 6]y (IV - 29)
avec : G; = [ggm),...,gg(N)]

Etape 5: Pq décrit par I'équation (IV - 19) peut étre calculé a partir de P, et P3, '
d'ou :
Va(t) = g, (t) Py (IV - 30)
avec : Vo (1) : est l'estimation de V (t) pour cette étape.

Etape 6 : Répéter ces étapes a partir de l'étape 2, pour un nombre donné
d'itérations.

3. 1. 3. TECHNIQUE D ESTIMATION DIRECTE [ INON ITERITIVE )/
La plupart des modéles de Hammerstein : simples et généralisés, peuvent étre

décrits par l'équation (IV - 18). Cela implique que dans le cas ou C (gy=1,etD
(") = A (q7"), (voir le cas stochastique : Fig. 1V - 12), la méthode des moindres
carrés donne une estimation non biaisée de P (équation IV - 44) :

. -1
P =(c"c) &'y | (v-31)-

avec: G' = [gT(1).....gT(N)} |
ou GT (t) est décrit par I'équation (1V - 44).

Ainsi les parametres du modéle sont estimés en une seule étape.
3. 1. & . METHOOE DES MOINORES CARRES GENERALISES (1 GLS"/

Cette méthode est introduite pour les structures bruitées.

La méthode "GLS" étudiée par Clarke [13] est actuellement un cas specnal de

I'estimation de "Aitken” {30] des systémes linéaires discrets.
La procédure d'identification nécessite les étapes suivantes :

Etape 1 : Estimation par les moindres carrés des paramétres de 'équation (IV - 44)
selon (IV - 31).

Etape 2 : Calcul des résiduels (équations d'erreur”) :

f(t) = y(t)-g (VP t=1,... N (IV - 32)
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Fiape 3 1 Supposons que l'équation du inodéle bruité est
f(t) = g’ ()N
ou: q(ty=[f(t - 1), f{t-2),...f(t-s)]
ctih = [hy hy g ]T ( voir l'expression de higy.

Ainsi lestimation par les moindres carrés des paramétres du vecteur h peut étre
déteriminée en se basant sur les valeurs £(t) (=1, ..., N), calculées selon (IV - 32)

h=(eTFE)TFT £ ' (IV - 34)

avee s B o= f;qTU).....qT(N) '
el i est e vecleur des éléments f(t): 1=1,... N

L'éauation (IV - 33) est valide seulement pour :

Cig =1 et DigH=A@HH@™.

ol - Hg =1+ q .t hgq3

Etape 4 : Calculer les valeurs filtrées ("Les valeurs de (V - 39) multipliées par H
(q~")") comme suit [30]

u" (1) = Hia ) u(t) s uh (D) = HaT) ui(t)

et yE () = H(g™ ") y(t) (IV - 35)

Pour le modéle de Hammerstein, le systéme d'équations avec les valeurs filtrées est

yF () = gL(1)Ps (1V - 36)
avec : _ _
+
gr (1) = [1F,u'1:(t), b - my, uZ(t),...,u;(l—m),—yF(tw1),...,—yF(t—n)]
R T
ct PF = 1:[0 ,rq ,...,r1b1m ,r2 ,...,r2 bgm,aq,...,an} - P
[crona:
i s
1F=[1+Zhi] (fV - 37)
=1

Etape 5 : Construire le vecteur vF des valeurs y7 (1), ¢t la matrice Gy comme
SUil
T T b}
Gr = [9f (D af(N)] (1V - 38)

{ 'estimation "GLS" de Py est donnée par !
5 _ A T 1T yF 2
b-Pr=(Gl GGl Y (IV -39
Refuire les étapes précédentes a partir de I'élape 2.
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3. 1. 5. METHOOE DU MAXIMUM DIE LIKELIHOUD £ ML/

Soit le modéle de Hamuinerstein stochastique, dont la structure du modéle de bruit
est donnée par la figure IV - 12 ;avec D (q7") =A (g7},

Ainsi on peut définir l'erreur résiduelle £ (1) par I'équation suivante :

C(aMe(t) = Al@™)y(ty ~ 1, - By(a ) u(t) - By (g Hu? (1) (IV - 40)

avec: By(q7') =1;8(q7") et By(q') =ryB(q7")
Le vecteur des paramétres : P, a la forme suivante :

[ s 1T
P= [I’o I RS b1m,r2....,r2 bzm,a1,....an,c1,...,ckJ
avec : k:l'ordre du polynéme C (q7').
N
Le critére & minimiser est [30] : VIP) = %Zaz(t} (IV -4

t=1
Pour calculer € (t) Nfois,onabesoindey (t) (t=1,..,N)yect u(t)
(t=1, ..., N)clest a dire N échantillons d'entrées-sortics.
En général, les algorithmes de Gauss-Newton et Newton-Raphson combinés sont
utilisés pour minimiscr le critére précédent.

Ceci permet d'obtenir

. AR
Pi+1=Pi_a[Vpp(Pi)] Vo (Pi) (IV -42)

avec . o : cst le pas de l'algorithme
1 . indice d'itérations

Vp estle gradientde V (P ), et V, cstla matrice des dérivées partielles du 2° ordre.

GV (P) aV(P)

. T :
} (IV - 43)
aP(1) dP(2m+ 3 +n + k)

ou : P(]):correspond a I'élément | du vecteur P;

avec : Vp(l':’i)=[

IV. 3. 2. ldentification récursive (on-line)

3. 2. 1. ALGORITHME DES MOINORES LARRES RECURSIFS
L'équation (IV - 18) décrivant le systéme de Hammerstein peut étre donnée sous la
forme : y(t) = g’ (1)P (IV - 44}
avec . ‘
2 2 T
g(t) = {1, u(t)y, uft-m), wd ), w2 (t—m) -yt =) - y(t-n)

. 7T
P.—.[ro,r1,r1b1...,r1bm.r2,r2b1...,r2bm,a1,...,an J

7 m
ou : r;=r°[1+2bi]
i=1
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Etant lincaire en paramétres, le modéle de Hammerstein peut étre identifié en
utilisant la méthodes des moindres carrés récursifs fors de estimation "on-line" des
parametres

La forme generale recouvrant tous les algorithmes récursifs est [50] :

(t+1)—B(t)+k(t+1)c(t+1) (IV - 45)
k(t+1) et &(t+1)sont une forme générique du gain et de l'erreur de mise & jour de
l'algorithme choisi.

La forme générale des algerithmes d'acceptation parametriques des momdres
carrés récursifs est donnée par [39] [41] (Voir chapitre I, équation I - 8).

On peut remarquer que la maitrise et la mise en oeuvre d'une procédure
d'identification en temps réel ("on-line") peut représenter une €tape importante dans la
mise en oeuvre d'un systéme de commande adaptative {39].

Similairement a ['identification linéaire, lestimation "on-line" des paramétres du
"SH! par les moindres carrés récursifs nécessite les étapes suivantes -

Etape L : Génération de l'entrée d'identification - u (1)

Etape 2 : Construction du vecteur d'abservations

i ) R 2 N 2 . < . "T
®(t) = !.1, uft), ...u(t-m), us(t),....uc{t —mj - y(t - O,...,— y(t—n}_J

Etape 3 : Calcul de l'erreur de sortie entre le processus non linéaire ef le
prédicteur ajustable (Modéle d'estimation).
S+ 1) =y(t+ 1) - 67 o)
avec .
% 2 A = - I ol bl e ja LY jad I ]T
o(t) = [ro (U, T4 (1), F4D () T D (1), T2 (1), Tab ()., T b m{t). &1Ly, ..., an ()]

‘Etape 4 : Ajustement "on-line" des parametres en utilisant l'algorithime des
moindres carrés récursifs,
t=t+1 Reveniralétape 1.

F. 2. 2. L4585 STOCRASTIUE ‘

Dans les applications pratiques, lss bruits de mesure doivent 8tra nric
considération. Pour un modéle de perturbation linéaire, on aura le "modale -
Hammerstein stochastique” comme indiqué a la Figure [V - 12,

{2 (b
L4

e(t)
¥y
Cig™h
D
u(t} Hammerstein y-( t)
7 Model A

Figure IV - 12 : Modéle de Hammerstein stonhastinne
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ot . C(g ) =1+Ci g+ +Ceq®; kL
D(qgy=1+dyq '+ .+d qt

avec e (1) estun bruit blanc de moyenne nulle et de variance 6 2= 1.

Pour D (q')y = A (g°") , le vecteur d‘observanon et fe vecteur des parameétres
seront augmentés, teis que :

o(1) 1wy, ut-m), W2t u 2 (e m), -yt -1, vit-ay ]
!_ e(t - 1)....e(t -k} ' J

- T R oA R A " . . 1T

ULI)=[TO rq¢ rq04 F{BPm. Iz FTaby M2 D, 8y an, Cq Ck!

Dans le vecteur d'observations @ nous avons pris les écarts € comme estimations
du bruit blanc e (1), en nous basant sur [e principe suivant :

L'estimation étant oplimale, I'écart entre y (1) et §(1) ne peut &tre dd qu'au brut.

[ algorithme utilisé est appelé - L'algorithme des moindres carrés récursifs étendus.

IV. 4. RESULTATS DES SIMULATIONS

IV. 4. 1. Identification d'un systéme stationnaire

On s'intéresse & identifier un systéme non linéaire par les modéle de Hammerstein
stochastique. Le modéle d'estimation et le systéme non linéaire a identifier étant du
méme type : "SH" (*Simple Hammerstein Model").

ult) "S H" stochastique 4
C’r’}_"; AAP.
._ <z |
Modele d'estimation non linéairg___ 7 |
r’

Figure IV - 13 : fdentification d'un systéme "S H” par un madéle non linéaire

Le systéme "S H" stationnaire est donng par

(1-13qt+0.4q2)y(t) = (1-0.3g"1 -0.5q2)V(t)+(1-0.5q7" - 0.36107%)e(t)
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avee V(t)*2u(t)+15u (t)—r1u(t)+r2u (t) .
L'algorithme d'identification utilis¢ est celui des moindres carrés récursifs a facteur’
d'oubli variable pour assurer la convergence des paramétres estimés, avec A = 0. 98 et
Ay (0)=10.95.

Le systéme non linéaire étant stationnaire, [algorithme des moindres carrés
récursifs a facteur d'oubli variable permet une bonne estimation des parameétres. Les
résultats des simulations sont consignés sur les Figures IV - {5 betIV-1i5¢

I.a sortie nulle du systéme et la sortie du modéle d'estimation sont présentées sur la
Figure IV - 15 a. L'erreur d'estimation étant bruitée : lalgorithme d'identification utilisé
est celui des moindres carrés récursifs étendus qui est basé sur le blanchissement de
l'erreur.

Le gain d'adaptation utthsé est F = 100 o L.
~avec o nombre de paramétres a estimer et I | matrice identité de dimension (o x o).

V. 4. 2. Identification par un modéle d'estimation linéaire
Le systéme de Hammerstein précédent étant toujours stationnaire ("2 parametres

constants"), on cherche a V'identifier par un modéle d'estination linéaire. L'algorithme
des moindres carrés récursits utilisé est a trace constante.

u(t) { "S H" stochastique __y_l .
e {AAP

A
4 .

/ ( MCR)

&
Modele d'estimation linéatre
ol

Z

Figure IV- 14 : Identification d'un "S H" par un modéle d'estimation linéaire

Donc le but est d'identifier les paramétres du modéle d'estimation linéaire de telle
fagon que l'erreur entre la sortie de celui-ci et la sortie du systeme non linéaire : “SH"
soit un bruit blanc approximativement.

Le modéle d'estimation linéaire est décrit par :
Ym (1) = 8/, ®(1)
avee | GT(t) ..F'[h.‘ h2 ko,k1,k2,m1,m2]eT(t) = [h1,h2,k0,k1,k2,m1,m2]
dt) = [ y(t = 1), — y(t = 2), u(t)u(t — 1), u(t - 2),e(t - 1), e(t - 2)]

ou: &(t) = y(t) - ym (t) _
Les évaluations des paramétres du modéle d'estimation linéaires sont consignees
sur les figures IV - 16 cet 1V - 16d.
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La figure IV - 16 a représente {'évaluation de la sortie du systéme non linéaire et la
sortie du modele d'estimanon linéaire.

La figure [V - 16 b représente l'évaluation de l'erreur d'estimation ainsi que l'entrée
d'identification : séquence binaire pseudo aléatoire (SBPA).

La séquence du bruit blanc qui infecte le systéme est consigné sur la figure [V - 16 d.

Comme le montrent les résultats de simulation, les parametres estimeés du modele
linéatre sont vaniables dans le temps.

Ceci nous permet de déduire, d'un coté, qu'il n'est pas conseillé d'identifier un
systéme non linéaire par un modele d'estimation linéaire, et d'un autre cété, on déduit
qu'un systéme stationnaire non lin€aire peut étre appromme par un modele linéaire
variable dans le temps.

IV. 4. 3. Identification d'un systéme non linéaire variable.

Dans ce cas, on identifie les parametres d'un systeme non linéaire variable dans le
temps, décrit par le modele de Hammerstein "S H".
[.e modéle d'esttmation étant aussi non linéaire.
Le systéme non linéaire "S H" est décrit par le modéle suivant
-1 -2 -1 -2 - -2
(1+a () g +a, @2)y(1) = (1 +byq7 +b 2)V(1) + (14 107" + a2 )e(t)

avee - V(1) = rqu(t) + 1 u2(t).
. On choisit les parameétres as, by, by, Cq, Co, 17 €t 1, constants, et on fait vaner le
parametre ay. |
Les parametres constants sont
a, = 0.4; by = -0.3; by =-0.5; ¢y =-0.5 etc, = -0.36.
n=2etrp =15
L'algorithme d'identification utilisé est celui des moindres carrés récursifs a trace
constante pour assurer la poursuite du parametre aq(1).
Ou le gain d'adaptation est choisi comme suit
T=100c1, o = ng, + ng +ne + 2, I - matrice identité de dimension{ o x ¢ ).
ou n,,np etn. sont les degrés des polyndmes A ('), B (qa") et C (@)
respectivement.

Pour une variation du paramétre a4(t) selon un "signal carré", les résultats de
simulation sont montrés sur les figures IV - 17a, betc. |

La figure IV - 17 b montre que le paramétre estimé a4(t) poursuit le parametre
fiul a4 (t). '

Les figures IV - 18 a et b montrent les résultats de simulation dans le cas ou le
parameétre a4 (1) varie comme suit

signal sinusoidal pour 1 < t< JOO (la fréquence est de 1/600)

aq(t) = {jlgnal carre pour t2>300 (Famplitude estde 0. 7)

Lalgorithme des moindres carrés récursifs a trace constante assure toujours la
poursuite du parametre aq(t).

Pour une autre variation du paramétre aq(t), les résultats de simulation sont
consignés sur la Figure IV - 19.
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Figure IV.15.a: Sortie reelle et éstimée du 'SH' et erreur
d'éstimation pour un 'SH' stationnaire.
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Figure 1V.15.c: Evolution des paramétres bl,b2,rl et r2 pour un
: 'SH' lineaire.

108



sortie reelle
|

! T !

A

10

Yr

time

sortie estimes
[]

T ! ) T

R

L I ——

!

0 20 40 60 8 100 120 140 180 130 200

time

Figure IV.16.a: Evolution de la sortie réelle et éstimée pour un
modéle d'éstimation lineaire.
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Figure IV.16.b: Entrée d'identification et évolution de 1'erreur
d'éstimation pour un modéle lineaire.
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Figure IV.16.c¢: Evolution des paramétres du modéle d'éstimation
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Figure IV.16.d:Evolution des paramétres du modéle linéaire
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Figure IV.17.a: Comportement du systéme pour 'SH' variable.
al varie selon unsignal carré.
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1 Chapitre 4 : Identification des systemes N.L.

IV. 5. CONCLUSION

Nous avons présenté dans la premiére partie de ce chapitre les ditférentes
structures utilisées pour I''dentification des systémes non linéaires.

Notre intérét était porté davantage sur les modéles linéaires en paramétres, tels que
tes modéles de Hammerstein, les modéles de Volterra et le modele bilinéaire.

Dans la deuxiéme partie, nous avons présenté les deux types d'identification :
I'identification non récursive, avec cing algorithmes, ainsi que 'identification récursive
basée sur les moindres carrés récursifs. Les simulations ont été élaborées par cette
derniere.

Du fait qu'une grande famille des systémes non linéaires peut étre décrite par le
modéle de Hammerstein caractérisé par une non linéarité a l'entrée représentant
souvent un actionneur approximé par une non linéarité polynomiale, nous nous
sommes intéressé a élaborer les algonthmes d'identification pour le modele de
Hammerstein. Pour les autres modéles, il a suffit simplement de suivre la méme
procédure et d'utiliser les mémes algorithmes établis pour la "S H" (Simple
Hammerstein Model).

Dans l'identification récursive, l'algorithme des moindres carrés récursifs montre
son efficacité méme pour les systémes non linéaires.

Pour la poursuite d'un paramétre variable dans le temps, l'algorithme des moindres
carrés récursifs a trace constante est exige.

l.es résultats de simulation ont montré que l'identification d'un systéme non
lindaire par un modéle d'estimation linéaire conduit & un modéle linéaire variable dans
le temps ("les paramétres du modele d'estimation varient dans le temps").

Ainsi lutilisation de l'algorithme des moindres carrés récursifs a facteur d'oubli
variable pour un systéme non lindaire stationnaire, assure la convergence des
paramétres estimés vers les parametres réels du systeme.

Done les résultats de simulations obtenus montrent l'applicabilité de l'algorithme
des moindres carrés récursifs pour certaines classes de systémes non lincaires, c'est a
dire les systémes linéaires seulement en parametres.
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rChapiU'e V : Commande auto-ajustable N.L. par modele de référence J

V. 1. INTRODUCTION

La commande adaptative avec modéle de référence ("Model Reference Adaptive
Controller”, ou MRAC) est devenue un moyen trés efficace pour la commande des
systémes 4 paramétres inconnus ou partiellement connus.

Le principe des systémes adaptatifs & modéle de référence ("Model Reference
Adoptive Systems”, ou MRAS), est de décrire par un modele de référence les
performances désirées et de les comparer a chaque instant avec ceux du systéme
ajustable. L'erreur ainsi déterminée permet au mécanisme d'adaptation d'ajuster les
parameétres du procédé a commander. Le systéme ajustable étant le systeme de
commande adaptative en boucle fermée, contenant le procédé et le régulateur ajustable.

Le modéle de référence n'est autre qu'une réalisation de la fonction de transfert

désirée du systéme de commande en boucle fermee.

Grace a leurs structures, les "MRAS" sont trés utilisés pour la commande de’
certaines classes des systémes non linéaires. Dans la commande adaptative non
linéaire, il faut mettre en évidence l'importance du concept de passivité ("positivite") et
de la représentation équivalente a contre réaction [38]. Ce concept est utilisé pour le
calcul de la loi de commande "passive non linéaire” [59].

Dans le cadre de la commande non linéaire, ce chapitre est consacré a la
commande des systémes bilinéaires par la "MRAC" Le modéle des systémes bilinéaires
décrit dans le chapitre IV permet l'implémentation d'une telle commande.

V. 2. bIFFERENTES STRUCTURES DES MRAS

Les principales structures des MRAS ("Mode! Reference Adaptive Systems”) sont
les suivantes :
- La structure parali¢le
- La structure série-parali¢le
- La structure série.

V.2. L Structure parallele

C'est la structure la plus utilisée en identification, elle est connue sous le nom de
l'erreur de sortie (Fig. V. 1.)
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référence

Modéle de référence

V. 2. 2. Structure série-paralléle

/

h[.
Systéme ajustable

—

ya

/

Mécanisme

Dans cette structure, on considére deux ¢as
a - Le modeéle de référence est placé d'une part en série avec le systeme ajustable,
d'autre part en parali¢le avec celui-ci (Fig. V-2).
b - Le systéme ajustable est placé d'une part en série avec le modele de référence,
d'autre part en parallele avec celwi-c1 (Fig. V-3).

V. 2. 3. Structure série.

d'adaptation

|<————

Figure V. 1. Structure paralléle des MRAS

Le modéle de référence et le systéme ajustable sont en sérig, cette structure est
souvent connue sous le nom de : méthode de l'erreur d'entrée (Fig. V-4).

référence

Modele de

rétérence

Modéle de o Systen€ |.
rétérence ajyistable

£

Mécanisme

d'adaptation

123

Figure V-2 ; Structure série-paralléle (a)
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/

Modéle de Systente
référence ajus}able
rétérence +
Systéme
ajustable i
/ Mécanisme
d'adaptation
Figure V-3 : Structure série-paralféle (b)
référence B £
+
Modéle de
rétérence
%
Mécanisme
d'adaptation

.

Figure V-4. Structure série des MRAS

Dans les "MRAS", la différence entre la sortie du procéde et la sortie du modéle de
référence est une mesure de la différence entre les performances réelles et les
performances désirées.
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I Chapitre V : Commande auto-ajustable N.L. par modéle de référence J

V. 3. LA COMMANDE "MRAC" NON LINEAIRE
| DIRECTE

Le schéma de ta commande adaptative avec modéle de référence donnée dans la
figure V-5 est un schéma de commande adaptative "directe”. Les parametres du
régulateur étant ajustés en une seule étape.

Dans ce cas on identifie en fait implicitement le procédé mais reparamétrisé en
terme de prédicteur [39]. Le temps de calcul d'une telle commande est trés réduit, par
conte la connaissance a priori sur le procédé pour le mettre en oeuvre est importante.

Mécanisme
d'adaptation
L) K
référence+ Régulateur | u(t) | Processus | y(t)
] | ajugtable non lindaire
- 4
+
£
Modéle de Ypy (1) B

référence linéaire

Figure V-5 : Structure globale de la MRAC non linéaire directe

V. 4. LA COMMANDE "MRAC" NON LINEAIRE
'INDIRECTE

'Les schémas de la commande adaptative indirecte comportent deux étapes a
chaque période d'échantillonnage. Dans une premiére phase, on ideniifie de maniére
récursive les paramétres du modeéle non linéaire, dans la deuxieme phase on ajuste les
paramétres du régulateur & partir des paramétres estimes du procédé. Ceci est réalisé en
utilisant le principe de l'équivalence certaine [5]. Ainsi la commande calculée
sapplique simuitanément au procédé et au prédicteur ajustable (Fig.V-6). On déduit
que la sortie du prédicteur ajustable ("Modele d'estimation”) va s¢ comporter en
concordance avec les performances désirées quelles que soient les valeurs des
parametres estimeés.

On conclut donc que l'erreur de prédiction dans de tels schémas, devient une
mesure de l'écart entre les performances réelles et celles désirées.

Ainsi la commande calculée vas assurer l'identité entre la sortie du prédicteur et
celle d'un modéle de référence linéaire explicite.
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I
[ I . . .
A | ,
- .. Reégutatedt | u(t) 1 Processus , 7
7 ‘ ajustable | non lindaire y(t)
_ : ' Mécanisme
( 7 —Q? d'adaptation |
Mécanisme Prédicefir
d'adaptation 2 ajustgble ypr( v
- Processus Parameters ( S ,i,\
Modale de référence :z —
i linéaire explicite |y, (1)

Figure V-6 : Struéture globale de fa MRAC non linéaire indirecte.

La poursuite d'un modéle de référence utilisant la "MRAC" non linéaire nécessite
la résolution du probléme de stabilité. Une des approches les plus utiliseées pour
résoudre un tet -probléme est 'approche d'hyperstabilité {59] [40]. Cette derniére est
basée sur la décomposition du "systéme de commande adaptative en boucle fermée” en
deux blocs en contre-réaction (Fig. V-7) : -

- Bloc linéaire de la-chaine .direc_te(S.-L.l_)' strictement réel positif
- Bloc de la contre réaction (S.N.L.V.} vérifiant une certaine mégalité
I'inégalité de Popov [38].

u(t) V(D)

~u(t) 1

S.N.L.V.
‘T

Figure V-7 : Représentation en contre-réaction du systéme de commande en boucle fermée

avec : S.L.I - Systéme linéaire invariant dans le temps _
S N.L.V.: Systéme non linéaire variant dans le temps.
L'algorithme d'adaptation qu'on va présenter dans ce chapitre garantira la stabilit¢
asymptotique de l'erreur -entre la sortie du processus non linéaire et le modele de

référence hnéaire [43].
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De {'¢quation (V - 7), on déduit la loi de commande suivante

v (t+ 1) + i a(Dy(t+1-i)+ i bi(thu(t +1-i) + ";: P(tu(t +1—i) v(t+1-i)
uity = i=1 i=2 _ i=2
Bty () + By(ty]
(V-8)
avec . 3 i=1,...,n paramétres estimés du polyndme A (q7') ‘
b, : i=1,...,m paraméires esiimés du polyndme B (q7')
D i=1,..,L paramétres estimés du polyndome P (q”*)

Dans lc cas ou le processus est connu, la commande u { t ) est calculée en utilisant
les paramctres nuls du processus dans '¢quation (V - 8).

Le coefficient [Fﬂ(t)y(t) + 61(1)] est non nul [43]. Cette conditton peut étre
implémentée en temps réel et automatiquement elle élimine la présence d'un coefficient
nul. C'est la condition sous laquelle la loi de commande u (t) (équation V - 8) peut
¢tre implémentée. . .

V. 6. ALGORITHME DE REGLAGE ADAPTATIF

Dans le cas ou les parametres du processus non linéaire sont inconnus ou variables
dans le temps, l'utilisation d'un estimateur récursif s'avére nécessaire. L'algorithme de
réglage qu'on va présenter pour Ic calcul de la "MRAC" non lincaire cst un algorithme
indirect : calcul du régulateur & partir des parametres cstimés du proccssus.

Cet algorithme nécessite les ¢tapes suivantes :

Données : Spéeifier n, m, L et les valeurs initiales des parametres.

Etape 1 : Construire fe vecteur des observations @ (t) -

o7 = Fey(t—1h -yt —mu(t—d-1 .. . u(t-d-m)u(t—d-Dy{t—d-1),.. ]
[ Lult-d-L)y(t-d-L) ]
(V-9)
Etape 2 : Estimation des paramétres du processus en utilisant les MCR a trace
constante. )
avec | 6T (1) = é1(t)...én(t).61{t)...Bm(t).ls1{t}...15L(t)} vecteur des
parametres.
L'erreur de prédiction a priori est donnée par :
B2(t+ 1) = y(t+1) -yt + 1)

tapce 3 - Geénération de la référence.

e

Etape 4 : Calcul de la commande u (t) (Equation V - 8)
t=t+1 Reveniralétape 1.
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[ Chapitre V : Commande auto-ajustable N.L. par modéle de référence l

V. 7. RESULTATS DE SIMULATION

Les résultats de simulation obtenus sont faits par application de fa commande auto—
ajustable 4 modele de référence & un systéme bilinéaire.
Le modé¢le dynamique discret de ce dernier est décrit par 'dquation suivante :

A(G™) y(t) = B(g ) u(t) + P(g") u(t) y(t)

avec: A(g)=1-0.6qg"-0.3¢g2
B(qgHh=0.8+0.5q"
P(gN=03q"'+0.2q7

On fait la commande du systéme bilinéaire discret décrit precedemment par la
MRAC ("Model Reference Adaptative Control") dans deux cas :
Dans le premier cas, les parameétres du procédé sont c0n31deres connus, et dam le
second, les parametres du systéme sont inconnus.

V. 7.1. Commande par modéle de référence a paramétres connm
Pour un mod¢le de référence déerit par .

g () = Bmla)

An(q")

H

avec: A (q ') =1-132g" +0.5q7?
Bm(q™') = 0.18q7"

et r ( t) est un signal de référence carré, d'amplitude 2 et de période T = 50
secondes.

Les résultats de simulations sont consignés sur la Figure V-8 a. Cette figure
représente 'évaluation de la sortie du systéme et la commande de ce dernier. Les
parameétres du systéme étant connus, la sortie du svstéme suit bien la sortie du modele
de référence dés le début.

De méme pour un modele de référence décrit par :

0.34 +0.24q"
Ym (t) = ) — 1t
1-0.78q"1 +0.36q
r{t) estle signal de référence décrit précédemment.

On obtient les résultats de simulation représentés sur la Figure V-8 b. Ce deuxieme
modele de référence présente des dépassements par rapport au premier. la sortie du
systéme suit la sortie du modele de référence quel que soit e modéle de référence
choisi. -
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V. 7. 2. Commande adaptative par "MRAC"

Dans ce cas, les paramétres du systéme bilinéaire sont inconnus. I1 faut donc les
estimer en temps reel (on-line). '

Cette commande est faite pour deux cas différents : '

Dans un premier cas, le modéle d'estimation du systeme est linéaire, et dans'le
deuxiéme cas, le modéle d'estimation est aussi bilinéaire comme le systéme. '

1) Le modéle d'estimation est linéaire :
On fait la commande "MRAC", en utilisant l'algorithme des moindres ‘carrés

récursifs a facteur d'oubli variable avec Ao =0. 98 et A1 (0}=0.95.

Ensuite le MCR a trace constante avec le gain d'adaptation est choisi comme suit
X :
F=10001 et C=214) =0 98
Ao (1
olu: ©:nombre de parametres a estimer
I : matrice identité de dimension (o x o).

1. a) "MRAC" adaptative avec moindres carrés récursifs a facteur d'oubli
variable
En utilisant le modéle de référence suivant :

0.18 g
1-1.32q 1 +0.5q7
avec : r(t) estun signal de référence "carre”,

Ym (t) - r(t)

Les résultats de simulation sont consignés sur les figures V.9 a et b, ot I'évolution
de la sortie du systéme ainsi que fa commande sont représentés sur la figure V.9 a ,
tandis que la figure V.9 b représente l'erreur de sortie entre le modele de référence et le
systéme bilinéaire, et les paramétres du modéle d'estimation linéaire. )

Pour le méme modéle de référence, et avec un signal de référence : "é€chelon
unité", les résultats de simulation sont représentés sur les figures V.10 aetb.
La figure V.10 a représente la réponse du systéme et I'évaluation de la commande.
L'erreur de sortie et les paramétres du modéle d'estimation lin€aire sont représentés sur
la figure V.10 b.

1. b) "MRAC" adaptative avec moindres carrés récursifs a trace constante

Pour le modéle de référence précédent, et un signal de référence : échelon unité, les
résultats de simulation sont consignés sur les figures V.11 aetb.

La sortie représentée sur la figure V.11 a présente de petites oscillations.

On remarque que les résultats obtenus avec les moindres carrés récursifs 4 facteur
d'oubli variable sont meilleurs que ceux obtenus avec les moindres carrés récursifs a
trace constante.

Sur la figure V.10 b, l'erreur de sortie tend asymptotiquement vers zéro, Clest le cas des
moindres carrés récursifs a facteur d'oubli variable, tandis que 'erreur de sortie obtenue
avec les moindres carrés récursifs a trace constante présente de faibles oscillations.
Ceci est illustré a la figure V.11 b, pour une référence égale a I'échelon unité.

129



V

[ Chapitre V : Commande auto-ajustable N.L. par modéle de référence

2} Le modéle d'estimation est non linéaire

Cette fois, le modéle d'estimation est du méme type que le systéme : modéle bilinéaire.
Donc lors de la commande en temps réel, les paramétres estimés convergent
asymptotiquement vers les parameétres réels du systéme bilinéaire. On prend toujours le
modele de référence linéaire précédent.

2 a ) Commande adaptative avec moindres carrés récursifs a facteur d'oubli
variable
Le signal de référence du systéme de commande est un signal carré, d'amplitude

égale a2 et de période T = [:- avec N = 200.
Ao=10.98 et A1 (0)=0.95. Le modele de référence

Les résultats de simulation sont présentés sur les figures V.12 a,betc.

L'évaluation de la sortie du systéme ainsi que la commande sont représentés sur la
figure V.12 a.

L'erreur présentée par la figure V.12 b tend asymptotiquement vers zéro.

Les paramétres estimés &, 3,, by, by, Py et P, sont présentés sur la figure V.12 c.

2. b) Commande adaptative avec moindres carrés récursifs a trace constante

Les résultats de simulation, pour un signal carré (défini précédemment) etant
l'entrée du modéle de référence, sont consignés sur les figures V.13 a, betc.

La commande du systéme ainsi que la sortie du modele de référence et celle au
systéme sont présentées sur la figure V.13 a.

L’erreur présentée sur la figure V.13 b tend asymptotiquement vers zéro.

Les parameétres du systéme sont presentes sur la figure V.13 c.

On remarque que dans ce cas, ol le modele d'estimation est non linéaire, la MRAC
adaptative a donné de bons résultats de simulation, avec les deux algorithmes
moindres carrés récursifs a trace constante et moindres carrés récursifs a facteur d'oubli
variable.

V. 7.3. Commande d'un systeme bilinéaire stochastique

Dans le cas ou le systéme bilinéaire est infecté par un bruit blanc, la commande
adaptative directe 8 GMV est mise en oeuvre pour donner de bonnes performances.
Les résultats de simulation sont obtenus par application de cette commande au systeme
bilinéaire dont le modele de perturbajlon est le suivant :

W(t) = (1-0.5297" - 0.37 q2) e(t)

ou: e (t) estun bruit blanc gaussien
W (t) : perturbation aléatoire
L'algorithme d'adaptation utilis¢ est celui des moindres carrés récursifs 4 trace
constante avec le gainnitial : F(0)= 10006 1.
Ainsi la GMV directe linéaire est efficace pour la commande des systeme
bilinéaires stochastiques, comme le montrent les résultats de la simulation dans ‘la
figure V. 14,
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V. 7. 4. Commande d'un systéme bilinéaire multivariable couplé

Le cas de la MRAC des systémes bilinéaires déterministes a simple entrée - simple
sortic a été étudié et les résultats de simulation ont montré l'efficacit¢ de cette
commande pour de tels systémes. En se basant sur ces résultats, on fait étendre la
commande adaptative monovartiable avec modéle de référene, au cas des systémes
multivariables bilinéaires couplés. Similairement, on défimit un systéme bilinéaire
discret, comme suit : '

A@) Y (1) = B@HU) + P hHu YT (1) p
ou: p estun vecteur constant de dimensions appropriées.

Pour valider la MRAC pour des systémes bilinéaires muitivariables, on ChOlSlt un
systéme TI1.TO (Two Input Two Output) coupié.
Le systéme a commander est le suivant [43] :

YI(+1)=06Y1(t)+03YI(t-1)+03YIi(t)Ul(t)+
+0.2Y1(t- 1)Ul (t-1) +08UI(1)+05UI(t-1)+04Y2(t)

Y2(t+1)=08Y2(t)+03Y2(t-1)+02U2(t)+0.1Y1(t)

Les résuitats de simulation sont représentés sur la figure (V.15). Le sous-systeme |
est commandé par un algorithme a trace constante. Quant au deuxiéme sous-systéme, il
est commandé par un algorithme a facteur d'oubli variable.

Les résultats obtenus montrent aussi l'efficacité de la commande MRAC pour des
systémes bilinéaires couplés. Aprés la phase d'adaptation paramétrique, Verreur de
sortie de chaque sous-systéme est asymptotiquement nulie. '
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V. 8. CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a développé la commande adaptative a modéle de référence
des systémes bilinéaires discrets.

La commande par poursulte d'un modéle, dans le cas ou le processus non Imealre
est connu, ainsi que sa version adaptative, sont présentées.

Du fait que les performances désirées pour le systéme de commande en boucle
fermée, s'expriment mieux par des modéles linéaires, le modéle de référence choisi est
un systéme linéaire invariant dans le temps.

La commande par poursuite d'un modele linéaire (Linear Model Followmg
Control) est trés adapté a la structure parali¢le.

Les systemes adaptatifs & modele de référence permettent lanalyse de la
convergence des algonthmes adaptatifs et la synthése des lois d'adaptation pour les
systémes bilinéaires discrets déterminants.

Ainsi l'analyse et la synthése de la loi d'adaptation sont établis de fagon a ce que
l'erreur entre la sortie du systéme bilinéaire et la sortie du modéle de référence, tend
asymptotiquement vers z€ro.

Durant le processus d'adaptation en temps réel, les paramétres du systeme ajustable
dépendent seulement du mécanisme d'adaptation.

Les résultats de simulation ont montré l'efficacité de la commande auto-ajustable a
modéle de référence (Model Reference Adaptive Control) d'une classe des systéme non
linéaires déterministes : les systeémes bilinéaires.

Dans le cas ou les paramétres du processus sont connus, la commande "MRAC"
assure la poursuite du modéle de référence dés que le systéme de commande est mis en
marche.

Pour le cas adaptatif, la sortie du systéme suit la sortie du modéle de reterence
apres une phase d'adaptation paramétrique.

Dans le cas ol le modele d'estimation paramétrique est choisi linéaire, I'al gonthme
des moindres carrés récursifs a facteur d'oubli variable est plus performant que celui'a
{race constante, et ceci est obtenu avec des paramétres constants du processus non
iin¢aire, comme le montrent les résultats de simulation. -

Dans le cas général ou le modéle d'estimation paramétrique est choisi ident’ique a
celui du systéme, la "MRAC" adaptative avec l'algorithme des moindres carrés
récursifs assure la convergence asymptotique de ['erreur de sortie vers zéro. -
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LChapitre VI: Commande auto-ajustable N.L. &3 GMV

VI. 1. INTRODUCTION

Ce chapitre concerne [a commande adaptative auto-ajustable de certaines classes
des systemes non linéaires qui peuvent étre caractérisées par le modéle de
Hammerstein stochastique.

Une loi de commande adaptative a variance minimale généralisée est élaborée par
la suite. Cette derniére fournit un chemin efficace pour la commande des systémes non
lin€aires décrits par le modéle de Hammerstein stochastique, dont la partie imealre est
non nécessairement & phase minimale.

A noter quune commande adaptative & variance minimale généralisée
conventionnelle est évidente pour commander les systémes de Hammerstein dont la
partie [inéaire est & phase minimale.

Pour pouvoir implémenter la loi de commande adaptative, un algonthme de
réglage direct est présenté.

VI. 2. CALCUL DE LA LOI DE COMMANDE

Soit un systeme non linéaire décrit par le modéle de Hammerstein dont le
polyndme représentant la non linéarité est de degré quelconque -

A(@)y(t) = g7 B(g) x(1) + C(g ") e(t) (VI-1)
ou : y({t): Sortie du processus non lin¢aire
u{t): Entrée de commande
e (1) : Bruit blanc de moyenne nulle et de variance o 2.

La non linearité statique est donnée par [33]:

p _ T
x(t) = Do + D Liu(t) L, =0 (VI-2)
i=1
x (t) estune entrée auxiliaire comme mdiqué a la figure VI.1.

e(t)
C(q")
A(q))
u(t) x() | B(d) - y(t)
N A(q)) ~ |

Figure VI. 1 : Structure du systéme non linéaire
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Dans I'équation (VI- 1); A (g™, B (g7} et C (g7") sont des polyndmes en ‘q*"
d'ordres : n, m et L respectivement ; avec C ( q'1) ' stable.
Le critére & minimiser cst [337 ; |

. 2]
J= E{%P(q“)[y(t CR) WO {Q (q"1}u(t}P} } (VI-3)

¥

N

avec : E : espérance mathématique
W (t+k):représente le signai de référence.
P(q ™%y et Q' (q7") : polyndmes de pondération.

Dans le critere (VI - 3), on remarque que le signal de référence W{ t+ k ) est une
information disponible, mais y ( t + k ) ne l'est pas. Donc il faut la prédire.

Prédire y (t +k ) revient a predire P(q™') y ( t+k ). Cherchons donc cette prédiction.

Remarque : A(g), B(q™), Cla ), Pta ) et Q@ (q‘1) seront notes A, B, C, P et
Q' respectivement.
De l'equation (VI-1),ona:

y(t) = g %x(mﬁ-em | (V1-4)
d'ots : Py(t+k)= EAEx(t) + aPKQe(t + k) (V1-5)

Dans I'équation (V1 - 3), on remarque que Py (1+ K ) est fonctionde x (1t ) etde e
(t+ k). Le probiéme est alors d'exprimer Py ( 1+ k ) en fonction des données futures de
e (t). Ceci revient a séparer les informations futures et ies informations actuelles
"méme procédure que fe cas de la GMV linéaire"). Ce qui s'exprime par une division
euclidienne de PC par A jusqu'a l'ordre (k-1 ).

Cette division donne : EAE =E+q" % (VI-6)

olt 0 E(q)=e, +e1q +...+e_qq kD (VI-7)

F(q'1) =f, + 1, q"1+... + frog q'nf nf=n-1 (VI-8)

d'ou : Py(t+k)=?x(t)+%e(t)+Ee(t+k) (V1-9)
o | A « B L

De l'équation (VI - 1),ona: e(t) = Ey(t) -q Ex(t) (VI-10)

On remplace e ( ) par sa valeur dans I'équation (VI - 9) et on obtient: '
Py(t+k)=iy(t)+EEx(t)+Ee(t+k) (Vi-11)

, C c S

Posons Py (t+k) = y(i+k) Donc l'expressionde w (1+k)est: .
w(t+k)=—E—y(t)+%x(t)+Ee(t+k) (V1-12)

avec G=EB. '
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La prédiction optimale de w (t +k ) est {33]:
Pt +k) = %y(t) + % x(t)

(V1-13)
D'une autre maniére : w(t + k) =y (t+k)+ Ee (t +k) (VI-14)
On pose la fonction auxiliaire suivante :
®(t+k)=§(t+k)+Ee(t+K)-PW(t+k)+Q x(t) (VI-19)

La minimisation du critére J {équation VI - 3) est équivalente a la minimisation du
critére suivant {27]:

Jg = E{(D(t + k)z} = E{[\?}(t +K) + Ee(t +k) - PW({t +k) + Q‘x(t)]z} (VI-16)

K
dou: J; - E{(ﬁ,(uk)-PW(uk)+Q‘x(t))2$+ 2 52

elq (VI-17)
[+ 2.8

|
-

1]
<

1.7 Hang et S. Lang [33] minimisent | par rapporta u(t)® A

=0,
au(ty?
donc on cherche u(t)® qui minimise J;.

A noter que la loi de commande minimisant J, est trés compiexe. Mais si on
ignore la dépendance de u(t)! ,j=1, ..., P-1 de u(t)", on obtient :
Pt +k)-PW(t+k)+Qu(t)’ =0

(Vi-18)
Onpose: F(q™) = a(q™"); G(g™") = B(g™).
avec [33}: |
(x(‘-'I"1) = Og + G4 q—" + ..+ Gy q—n‘: = n-1 V1-19)
BAT) = B +B1a +. 4By q ™ ny =k-1+m (V1-20)

Donc Q (q7) dans I'équation (V1 - 18) est donné par :
Q(q7!) = BoLp Q' (0)Q (97"} .

Dans le cas ou les paramétres du processus sont inconnus, if faut estimer en temps
réel les paramétres du polynéme C(q™'). Soit C(g~"), son estimation :
Ciq?)=1+TC, q°"

+..+Ch3q ™ ,ny =L (VI-21)

La commande u ( t ) peut &ire calculée de ['équation (V1 - 18), en utilisant une
méthode numérique.
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VI. 3. SYSTEME DE COMMANDE EN BOUCLE FERMEE

En utilisant (VI - 2), 'équation (V1 - 1) peut étre réécrite sous la forme :

A(gHy(t) = g* ZB (@Y u(t) + Dy +C(q")e(t)  (VI-22)

i=1
ol : Bj(q) 2B(qg )L; . j=1...P (V1-23)
D, 8 B(1)Dy (V1-27).

Sachant que  (t) =Py (t+k), et utilisant les équations (VI - 14), (VI - 18) et
(VI - 22), on obtient immédiatement le systéme de commande en boucle femiee
résultant de l'utilisation de la loi de commande définie par l'équation (VI - 18) [33]

Le systéme de commande en boucle fermée est alors décrit par :

-1y -1 P1ln (g1 . 1
A(a")  -Bp(q )} {y(t) }z S laj(q )}um‘ +[ c(a™ }e(m
P(@d* Q™) fluw)”] =l o a“E(a™)

"o ° W(t)
"o T Pt o

Donc on peut considérer le systéme décrit par (VI - 25) comme un Systéme
mutivariable avec les entrées : W (t), e (t), Dyetu(t), j=1,..,P-1,etles sorties
y(t)etu(t)r

Pour que le systéme de commande en boucle fermée soit stable, il faut que :

(VI-25)

-1 B -1
de{ Alg")  -Bp(g™")

e iy ];&Opour|q§21
P(a")a" Q(q')

Cette condition conduit & choisir les polynomes de pondération. Donc. les

polyndmes : P (g ) et Q (q 1 sont choisis de telle fagon que le polynéme T (g~ 1) soit
stable.

avec : T(e) 2 A@H @) +P(a")d* Bp(a™) (VI-26)

ou ;. A :signifie ; "par définition".
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VI. 4. ALGORITHME DE REGLAGE ADAPTATIF

Lialgorithme adaptatif qu'on va présenter est un algorithme de commande directe..
Le prédicteur optimal w(t + k) de Py ( t + k ) peut étre écrit sous la forme
suivante [33] “

P . .
P(t+K) = a(q )y + X pi(a ) u(t) +D+ q[1 - C(q“)] wit+k~1)
i=1 o

avec : D= (1) Dg (VI-27)

Sous une forme compacte, on a :

F(t+k) =P(@)y(t+k) -a" E(a)e(t) = 8] o(t) (V1-28)

V(O Yt = )5 U u(t = ng) 5 WPt =002 5]
ol - (D(t) _ 1), 2} 2 ) vee s
u(t)” . u(t=ny) (= )G (t—ng) ;1
— — T

et . By = [ao---am » B1o---Banz » B2o---B2n2 ¢ i Bpow Bpn2: C1... Cpa D}

Donc la loi de commande optimale peut étre calculée & partir de I'équation
suivante: :

07 o) -P(@™) ¢ Wty + Q@ u® = o (VI-29)
Dans I'€quation (VI - 28), on a considéré les notations suivantes :

Bi(a™) = B(a)Lj=Bjo +Bj1a +tBj28 ™ j= P
avec : By = B;L; ;i=0,1,..ny

Dans le cadre de la commande adaptative, l'algorithme de réglage ‘adaptatif
nécessite les étapes suivantes :

Données : Spécifier n,m, L, P (q~') et Q (q7").
Etape 1 : Construire le vecteur des observations, donné par (VI - 28).

Etape 2 : Génération de la consigne W (t +K).

Etape 3 : Estimation des paramétres du régulateur donnés par 6(t), en utilisant
I'algorithme des moindres carrés récursifs a trace constante, avec :

A A - -~ A ~ ~ - -~ —— — T
8(t) = [%---ﬂm B0 Bin2  B2o--B2n2 ¢ -5 Bro-- Brn2 i Gy Cag .D]

Etape 4 : Calcul de 1a lo1 de commande en utilisant I'4quation suivante :
b o) -P(a™) ¢ W(t) + Qg u(t)” =0 (VI-30) "

EtapeS: t=t+1 Revenira ['étape 1.
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VI. 5. RESULTATS DE SIMULATION

5. I - Commande d'un systéme de Hammerstein dont la partie linéaire est a
phase minimale.

Le systeme a commander est décrit par :

A@) (1) = ( vt +C@) e(t)
avec | A(q"1) =1-1 q 0.4 q'2
Bla'y=1-0.3q"-0.5qg72
Ca')y =1-0.51a7" - 0.37 q2
VL) = 2u(t) + 1. 5 u? (t)

Les résuitats de simuiationi sont consignés sur ia figure VI.Z. L'algorithme
d'adaptation utilisé est celui des moindres carrés récursifs a trace constante avec un
gain initial F(0) =100 ¢ I, ol o représente le nombre de paramétres du régulateur.

Ainsi une limitation de la commande est mise en oeuvre et effectuée pour ne pas
trop ¢loigner de la référence, la sortie du systéme durant la phase d'adaptation
parametrique. Pour pouvoir appliquer cette stratégie de commande a un systeme de
Hammerstein, 1l faut que ce dernier soit stable.

It

5. 2. Commande d'un systéme deHammerstein dont 1a partie linéaire est 4
phase non minimale.
Le systéme 4 commander est décrit par les €quations suivantes :

Ay =1-0.8g"+0.15q72
8(G ') =1-3.5g"1+23 g2

Cigy=1-qg'+0.24 g2

V(1) = 2u(t) + 1.5u? (1) + 0, 5u (1)
ol: u(t)estlanon-lingarité statique : 'entrée de commande.
V (1) est I'entrée du bloc linéaire.

La partie linéaire du systeme de Hammerstein 4 comander est a phase non
minimale. Pour assurer la poursuite et la régulatioin, la stratégie de commande
adaptative 8 GMYV est mise en ocuvre avec ['algorithme des moindres carrés recursifs a
trace constante.

al) Dane ce cas, on choioit lee pondinations duivantes :
P=036 ; R=0.9; |
Le signai de teference est un :.zgna; carré de période T = 106 et d' amplltude cgdic az.

Les résuitats de simulation présentés sur la figure V1.3 montrent quil y:a une
erreur statique entre la sortie du systéme et la référence. Cette erreur est due, d'une.part
aux erreurs de synthése de la loi de comande, et, d'autre part au mauvais choix des
pondérations, ainsi qu'aux mauvaises limitations de la commande : Upax = 0. 1 et
Umin =- 0. 1. Donc il faut donner au systéme une énergie suffisante pour atteindre la
référence : augmentation de la limitation. Le gain d'adaptation initial influe ausst sur [a
convergence de la sortie vers le signal de référence.
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6] Dane wn autre cas, on utilise le méme systéme que précédemment mais avec
augmentation du gain initial : Fo = 100 I, et Uppax = 0.2 : et Umin=-0. 2.

Les pondérationssont : P=0.37 et R=0.815. .

Les résultats desimulation sont donnés dans la figure VI.4. Ces derniers montrent
que les performances du systéme de commande se sont améliorées par rapport au cas
précédent. ‘ L

¢] Ou change bes pondérations :
P=0.37 et R=0. 815.
en gardant la limitation Uppax =0.2 ; et Upin=-0. 2.
On augmente le gain initial 4 1a valeur F = 10 000 L.
Les résultats sont donnés dans la figure V1.5.
Ainsi lerreur statique s'annule mais la présence des dépassements risque de
dégrader les performances du systéme de commande en boucle fermée. '

A} Pour le gace cectéal F = 1 000 I, avec la méme limitation de la commande et

les mémes pondérations que précédemment, les résultats sont consignés sur la figure
VL6. On tombe sur de meilleures performances que le cas précédent,

e} Dans an denaien eas, le systéme de commande est infecté par une perturbation

parametrique agissant sur le systéme non linéaire tel que, a linstant t = 180, le
polynéme A devient : ' |
A@'y=1-11q"1+0 25 q2 : C e e
Ce polyndme devient instable.
Pourungain F=1000I, P=0.37 et R=0. 815. Les résultats sont illustrés sur
la .figure VI.7. o
On voit bien que la GMV non linéaire adaptative est trés efficace pour la
commande des systemes de Hammerstein instables variables dans le temps et dont la
partie linéaire est 4 phase non minimale,
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Figure VI.6: Sortie du systéme et la commande non lineaire.
F=1000I, P=0.37 et R=0.815.
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lo sortie du systerme

=0 100 150 200 250 300 350

time

400

lg commongde

30 100 150 200 250 300 350

time

Figure VI.7: Systéme instable.
F=1000I, R=0.815, et P=0.37.
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I Chapitre VI: Commande auto-ajustable N.L.. a GMV

VI. 6. CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a présenté une nouvelle stratégie de commande auto-ajustable
4 variance minimale généralisée pour la commande des systémes de Hammerstein.

Pour les systémes de Hammerstein dont la partie linéaire est phase minimale,
I'application de la commande adaptative par GMV (Generalized Minimum Variance)
conventionnelle directe est évidente, et donne de bonnes performances selon les
résultats de simulation,

Pour les systémes de Hammerstein dont la partie linéaire est a phase non minimale,
la minimisation d'un nouveau critére est nécessaire pour concevoir la loi de commande.

L'algorithme de commande développé est un algorithme de commande adaptative
directe : ajustement direct des paramétres du régulateur. Ceci est d'autant plus
important pour la commande des systémes non linéaires, o on n'a besoin que des
signaux d'entrée et de sortie du processus, sans avoir acces & estimer les parametres de
ce dernier. '

Ainsi la commande par GMV non linéaire adaptative des systémes de
Hammerstein ne nécessite aucune linéarisation ou approximation. Seuls les signaux
d'entrée et de sortie du procédé non linéaires sont utiles pour le mécanisme
d'adaptation afin d'ajuster en temps réel les parameétres du régulateur. o

Les polyndmes de pondération sont choisis de telle fagon a assurer la stabilité du
systéme de commande en boucle fermée.

Malgré que I'analyse et la synthése de la loi de commande semblent complexes, la
commande adaptative par GMV non linéaire est efficace pour la commande des
systémes de Hammerstein dont la partie linéaire est non nécessairement a phase
minimale. Ceci est montré par les résultats de simulation. Les objectifs de poursuite et
régulation sont atteints d'une fagon satisfaisante.
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Nombreuses sont les applications des régulateurs adaptatifs. Les plus récentes
expérimentations utilisant les implémentations analogiques ont été tourmentées par les
problémes hardware. Les systémes implémentés utilisant des mini-ordinateurs ont
apparu aux débuts des années 70. Le nombre de leurs applications a augmenté avec
I'apparition des microprocesseurs qui rendent le domaine de la technologie encore plus
effectifs.

L'introduction des calculateurs numériques dans le domaine de la commande exige
l'utilisation des modeles de représentation discrets pour le calcul des régulateurs auto-
ajustables (STR et MRAC).

Durant cette étude nous avons revu différents algorithmes auto-ajustabies. L'accent
a €t¢ porté sur les systémes linéaires et non linéaires. -

L'aspect le plus important des régulateurs auto-ajustables est lissue de la
paramétrisation. La reparamétrisation s'obtient en utilisant le modéle du processus et'la
réponse en boucle fermée désirée. Le but de la reparamétrisation est de faire une
estimation directe des paramétres du régulateur, qui exige constamment que le nouveau
modéle soit linéaire en parameétres, méme s'il engendre d'autres types de non-linéarité:

Le degré du systeme ainsi que son retard sont des informations nécessaires pour
l'application de la commande auto-ajustable. Le choix des différentes pondérations est
li¢ aux performances désirées, elles agissent sur le comportement dynamqiue du
systeéme en boucle fermée, méme si ce dernier est a phase non minimale. L'extension de
la GMYV au cas muitivariable a été envisagée pour l'identification des systémes MIMO.
On a élaboré trois modéles de représentations : DD, DP et PP.

Dans cette ¢tude, notre intérét a été porté sur le développement des algorithmes
auto-ajustables non linéaires. Ces algorithmes se basent principalement sur des
modeles non linéaires, tels que les modeéles de Hammerstein, les modéles de Volterra et
le modéle bilinéaire. Ce type de systéme est caractérisé par une non linéarité a l'entrée;
représentant souvent un actionneur approxime par une non-linéarité polynémiale. Nous
avons exploité l'aspect non linéaire du modéle du procédé en faisant un choix judicieux
de l'expression du critére de performance ainsi que le modéle du systéme en boucle
fermée. :

Les différentes structures non linéaires pour lidentification des systémes tion
linéaires ont été¢ développées en vue de la commande. Du fait que certaines classes des
systemes non lin€aires sont caractérisées par des paramétres linéaires, I'impiémentation
de l'algorithme des moindres carrés récursifs pour l'estimation en temps réel de ¢es
parametres s'est montrée trés efficace pour la commande de cette catégorie de
systemes. La commande auto-ajustable par modéle de référence a été appliquée a des
systémes présentant une corrélation entre l'entrée et la sortie, tels que les systemes
bilinéaires déterministes. Par ailleurs les systémes de Hammerstein dont la partie
linéaire est non nécessairement & phase minimale ont été commandés par des
régulateurs auto-ajustables & GMV non linéaire directe Le développement d'une
nouvelle lot auto-ajustable par minimisation d'un critére similaire a celui de la variance
minimale classique est élaboré en se basant sur le modele d'Hammerstein stochastique:
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La commande adaptative & GPC s'est montrée robuste contre toute variation ou
mauvaise connaissance de la structure du modéle, et ceci grace & ses paramétres qui
constituent sa puissance et son efficacité.

Le développement des différents algorithmes auto-ajustables permet alors de
s'orienter vers les approches directes. Dans ce domaine, plusieurs versions ont été
élaborées, en l'occurence la GMV qui a fait l'objet d'une partie de cette étude. Par
ailleurs la synthese d'une commande a GPC directe est envisageable. La complexité de
son développement augmente avec l'utilisation d'un modéle discret non lindaire décrit
dans un environnement stochastique. Cette derniére réside dans la construction d'un
prédicteur non linéaire, une approche qui n'a pas ¢té développée et peut étre le sujet
d'une éventuelle recherche.

Les différents modeles non linéaires développés et existants dans la 11tterature sont

- issus du développement de la série de Volterra du modéle discret d'un systéme non

linéaire.

Il est souhaitable alors de synthétiser de nouvelles lois auto-ajustables se basant sur
le modele de Volterra.

Pour faciliter ia modélisation et la commande des systémes non linéaires, il est
intéressant d'utiliser les réseaux de neurones artificiels. Cette utilisation ne réside pas
seulement dans l'approximation des fonctions discrétes et des modéles inverses. Par
contre, on s'intéresse 4 la recherche d'une nouvelle théorie permettant la synthése d'un
régulateur purement neuronal, en se basant sur un critére de performance lui aussi
purement neuronal. On parle alors d'une théorie neuronale (notre propre nomination),
qui constituera un axe de recherche vierge pouvant remplacer toutes les theones de
synthése des régulateurs en automatique. S
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ANNEXE

RELATIONS ENTRE LES PARAMETRES D'UN MODELE LINEAIRE
ET LES PONDERATIONS DE SERIE DE VOLTERRA

Dans le cas des systémes linéaire, il y a deux possibilités de comparer la fonction
de transfert discrete constituée de fractions polyndmiales d'éléments finis ‘aux
paramétres de la série de Volterra (pondératon de la série). La premiére possibilité est
la bonne connaissance de la division polyndomiale :

Pour un systéme linéaire décrit par le modéle suivant ;

B (g~
y(t) = 249Dy (A-1)
La division polyndmiale donne :
y(t)=bru(t-1)+(-brapu(t-2)+.. +(bg-bk1al-.-bjagpu(t- k)
(A-2)
Le processus est approximé par la série de Volterra suivante : e

ym=2mwhn (A-3)

Par comparaison, on trouve que les pondérations de l'ordre k de la série de
Volterrasont: Wy = by ~ by_4 31-... — by a,_.

On aura le méme résultat en reéervant (A - 1) sous la forme :

n m
y(t) = =2 ajy(t-j)+ > bjult-| (A-4)
j=1 i=1
En se basant sur cette derniére, on peut écrire

n m : B
y(t-1 ==-2 a, y(t—j~j)+ > by u(t—i-iy (A-5)
]1_1 i 1 =1 2
En remplagant y (t- j ) par sa valeur dans I'équation (A - 4), on obtient la relatlon‘
suivante

n n m m
y(t-0) == aj->a, y(t—j-j)+ 3 b, ult-j-iy + 3 Bju(t - i)
j=1 =1 iy=1 i=1
(A-6)
De la méme maniére, on peut représenter y ( t - j - 1) en se basant sur (A - 4) et en
procedant d'une marniére récursive, on voit que les arguments de y tendent vers - «. ,‘
Du fait de la causalité du systéme, seuls les termes contenant les signaux d'entrée
sont sauvegardés dans I'équation (A - 6). Ceci veut dire que le systéme est seulement
excité par son srgnal d'entrée. L'équation (A - 6) devient :

m
y(t) = —Z ajbyu(t—j-1N+..+a;byu(t-j-n)+ ZBi u(t —i) (A-7)
j=1 i=1 . L
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Aprés développement, nous regroupons les termes qui sont correles par le méme
signal d'entrée, nous obtenons alors :

y(t)=bju(t-1)+(z-bjapu(t-2)+.. +(bk-bk.jaj-..-bjag.j)u(t-k)
(A-38)
Remarquons qu'elle est identique a I'équation (A - 2).

La procédure de remplacement récursif peut étre appliquéc pour d'autres ¢quations

aux différences des modeéles non linéaires, en se basant sur des developpements
mathématiques simples.
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