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Les schémas de commande A contre-réaction C(CR)
conventionnels utilisent des reégulateurs a paramétres
fixes. Or, les performances de ces systémes de commande
sont affectées par des modifications de 1’'environnement
ou par des variations non mesurables ou inconnues des
parametres du procédé. Lorsque la dégradation des
performances est lnacceptable, la commande adaptative

CCA) devient nécessaire.

Un systeme de CA contient en plus d une boucle de
commande & CR ayant un contréleur a paramétres
ajustables, une boucle supplémentalre qul agil sur les
paramétres de ce contréleur Cou sur 1'entrée de
commande) afin de maintenir un certain niveau de
performances du systéme lorsque les parametres du

procédé sont variables (etr/ou - inconnus).

La conception de systémeé de CA nest pas une
préoccupation récente. En 1958, ¥hitaker proposa une
catégorie de structures dans laguelle la performance
désirée du syétéme commandé est spécifide par un systéme
prédéterminég appelé modéle de référence C(MR) [17), (311.
La catégorie des systémes adaptatifs A MR est
caractéristique des problémes d'asservissement formulés
dans un cadre déterministe.

La m&me annéde, Kalman introduisit une classe de
schémas d’adaptation dans lesquels les 'paramétres du
procédé a commander sont identifiés puis les valeurs
estimées sont utilisées pour déterminer les paramétres

du régulateur. Ces structures ont conduit a la notion de



régulateur auto-ajustable (STR) [ 3] introduite dans le
cadre de pboblémés de régulation stochastique,

A cette éppque, il n'y avait pas de reésultat
théorique fondamental assurant un fonctionnement stable
de ces systémes. .

Dans 1e§'années 60, des'résultats tres importants
pour la commande ont été obtenus : theories de 1la
variable d'état, de 1la stabilite, de 1a commande
stochastique. Ils ont permis une meilleure compréherision
de la CA et un regain d'intérét pour ce domalne.

VA 1a fiﬁ des années 70 qt au début des années 12101
quelques démonstrations rigoureuses de stabilité de
systémes adaptatifs (171, [11), [27) ont été obtenues:
sous des hypotheéses restrictives. Le désir de rendre ces
hypothéses plus souples et d'étendre les méthodes de 1a
CA a des systémes plus complexes ( systeéemes non
linéaires, multivariables ... 1281, (131, [ 331 a
suscité de nouvelles recherches. -

" Actuellement, - des . contréleurs - adaptatifs
apparaissent s=sur le marché et 1a CA connait - un
dé?eloppement'vigoureux. Les applications ini£ialement
confinées' aux systémes d® armes ou AUX pilotles
automatiques d’avions se sont répandues a3 des domaines
variés (18], [ 31, [ 2) : fours de séchage, robots
manipulateurs, régulation de pH; asservissements 2

moteurs électriques ...

Dans cette theése, nous nous intéressons A - la
commande adaptative A MR et plus précisément A un
algorithme décrit par Landau ‘ilﬁl, {171. 'La mige en
ceuvre de cet algorithme nécessite 'une connalssance a
priori du procédé a commander. Stoten e£ Benchoubane
[36], [37] ont développéd un algorithme basé sur celui de
Landau malis ne demandant qu’une connaissance minimale du

systéme A commander. Il s*agit de l’algorithme MCs.



Le travail que nous avons développe essale de
généraliser les algorithmes décrits et d’appliquer le

MCS dans un environnement stochastique.
La theése est présentée en trois parties.

La premiére partie traite la CA de systémes A
parametres constants. Dans le chapitre I, nous précisons
la notion de CA, ses différentes approches et leg
techniques de synthese de s}stémes adaptatifs stables,
Puis, nous reprenons 1"algorithme de 'Laﬁdau dans 1le

chapitre II . L’approche de Stoten et BRenchoubane est

+étudiée dans le  chapitre sulvant. Nous dérivons et

simulons les lois de commande du MRAC et celles du MCS,
pour un bras manipulateur et pour un servonecani sme,
dans les chapitres 1V et V respectivement. Le chapitre
VI renferme une &tude cémparative des résulbats  obtenus
pour les deux algorithmes. Nous nous intéressons ensuite
a l'influence des paramétres de la loi de commande. sur
le taux de convergence du MCS. Dans ce cadre, le
chapitre VII propose une extension des travaux de Stoten
et Benchoubane [39] A un systéme d’ordie  deux. Les
résultats obtenus nous -permettent de proposer des

recommandations pour le cholix des paramétres de la loi

de commande.

La deuxiéme partié de la these concerne - les
systémes A paramétres variables. Apreés des ‘généralités
introduites dans le chapitre I, nous reprenons, dans le
chapitre suivant, l*'algorithme MRAC modifié ( 51. Ce
dernier incorpore un algorithme d*identification
pramétrique introduit par Landau (19) pour des systémes
SISO. Dans le chapitre 111, nous développons  cet
algorithme pour des systémes MIMO. Le AChapitre v
indique 1la fagon dont les lois de commande  sont

discrétisées. Puls, dans le chapitre V¥V, nous testons et

o



simulons les algorithmes MRAC, MCS et MRACM pour des
systeémes a paramétres variables. Nous considérons des
parametres sinusoidaux de différentes amplitudes et
fréquences ailnsi . que des paramétres donnés par des
fonctions rectangulaires. Les algorfthmes sont appliqués
2 un systéme SISO et A un procédé MIMO. Le chapitre VI

renferme une conclusion sur les résultats obtenus.

Enfin, la dernié¢re part-ie de notre étude traite les
systémes dans un environnement stochastique. Dans le
chaplitre I, nous présenf.ons des généralités sur la (EA
stochastique. Dans le chapitre suivant nous testons et
simulons 1*algorithme MCS dans un envl ronﬁement.
stochastique. L’instabilité que nous observons, nous
conduit a prendre une autre approche et 1'algorithme
st;ochastique qui en est deéduit est présenté dans le
chapitre III. I1 est basé sur le filtraye de Kalman
étendu. Nous procédons a des simulations de cet
algorithme et les résultats obtenus sont rassemblés dans
le chapitre 1V. Les conclusions --concernant cetté

nouvelle approche sont présentées dans le chapitre V. .

i0



PARTIE:-A

COMMANDE ADAPTATIVE
DE .SYSTEMES

A PARAMETRES CONSTANTS



Fart ié A
CHAPITRE I .

GENERALITES

1.1 Définition de 1a CA

La CA ré#semhle en fait un ensemble de techniques .
utilisées pour 1'ajustement automalique, en ligne et en temps
réel des boucles de commande. Le but de ces techniques est de
maintenir un certain niveau de performance lorsque les
parametres du procédé A commander sont  inconnus  etsou
variables dans le temps.

Pour atteindre cet objectif, i1 faut d’abord définir une
mesure des performances du systéme que 1’on appellera indice
de performances (IP) (17]1. Un systéme adaptatif mesure cet IP
en utilisant les entrées, les sorties et les ¢tals du systémé
a adapter (ou systeéeme ajustable). A partir de 1’écart entre
1°IP mesuré et 1°IP désiré, un mécanisme d’adaptalion modifie
les parametres du systeéeme ajustable ou géndre un signal de
commande supplémentaire afin de maintenir 1°IP du systeéme
dans une plage de valeurs souhaitées.

Le schéma de principe dJd’um systeéme adaplatif, dorme en
figure 1-1, fait apparaitre :

= une boucle interne qui est une boucle de commande
A CR comprenant le proceddé et son contidlemr  ajustable.

= une boucle externe qui agit suwr le systéme
nJusLéble afin de maintenir les performances du sysleme. Elle
a une structure a CR mais ici la variable A contrdler est la
performance du systeme.

Cette boucle supplémentaire est spécifique A de nombreux

schémas adaptatifs.

11
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1.2 Différentes approches de la CA

On distingue deux grandes classes de systémes’
adaptatifs :
-systémes adaptatifs en boucle ouverte,
‘—systémes adaptatifs en boucle fermée pour lesquels 11
- existe essentiellement deux approches : |
- les systémes adaptatifs auto-ajustables avec

identification

= les systémes adaptatifs a modele de référence (MR).

1.2.1 Systemes adaptatifs en boucle ouverte

Dans ces schémas, on suppose connue wune relation entre
certaines variables de 1’ environnement Cvariables
auxiliaires) et les parame¢lres du procédé. Si ces variables
sont mesurables, elles peuvent étre utilisdes pour modi £ ier
les paramétres du contrédleur [ 3. La solution d'adaplation
la plus simple consiste a définir a 1’avance plusiecurs modes
de fonctionnement Ccarrespondant A différente cnzembles de
valeurs des variables auxiliaires) et & s<scocicr A chacun
d’eux un réglage du contrdleur. Les syslémes ainsi obtenus |
sont dits a gains préprogrammés (gain schedimling)., Dans coette
approche, les modifications des performances ne sont ni
mesurées, - ni comparées avec les performances reésirdges. Si les
relations entre mesures de l1’environnement et parametres
dynamiques du procédée changent, les performances de ce
‘dernier peuvent - devenir ca‘tas:trc')phiqt,les. D™ autre part, bien
qué le princlpe sembie simple, sa mise en nouvre peuat &tre
colteuse caf elle peut reguérir 1’introduction de capteurs

additionnels. .

l1.2.2 Systémes adaptatifs en boucle fermée

Contrairement aux structures précéadiontes, los technigues

de CA en boucle fermée ne demandent  pas Je NS U oS

13



supplémentaires malis elles reqﬁiérent une plus grande
puissance de traitement de l'information: Les systemes de CA
en boucle fermée sont fondés sur les twpothéées suivantes'
(181 :

Hypothese 1 :

Le procédé a contréler est représenté par
un modele mathématique dont la structure est invariante mais
‘dont les valeurs des paramétres peuvent Qchanger dans le
temps. | |

Hypothese 2 :

_ Pour toutes les valeurs possibles de
cette structupe; 11 existe un contréleur qui permet -de
Tréaliser les performances voulues. Le réle de la boucle
d’adaptation est de trouver les bonnes valeurs des'paramétres

de ce contréleur,

ad Systemes adaptatifs avec'identificaLimn ou contrdleur

auto=ajustable

Dans ces échémas, pour ajuster les parametres - du

contréleur, on utilise l'estimation paramétrique du systéme A
contréler { 3). Cette estimation est donnée  par un
identificateur en temps reéel.
' Le contrdleur adaptatif avec identification est - tres
souple par rapport & la méthode de calcul du contréleur et
par rapport au choix de 1’identificateur. Toute méthode
conduisant a un systéme bouclé "identificateur + régulateur v
stable convient, en principe. ’

-Cependant, l'analer de la stabilité de ces systémeé est
plus complexe gue celle des systémeé adaptatifs a MR. Ceci
est pfincipalement da a la transformation géndéralement non

linéaire entre paramétres estimeés et parametres du

contréleur.

14



4

b) Systémes adaptatifs a modéle de référence

Dans un systéme adaptatif a MR [161, (17}, (311,
1’ensemble des IP désirés Ccf.fig 1-1) est remplacé par un
indice de performance généré par un systéme dynamique appelé
modéle de référence (fig. 1-2). Le modeéle de référence (MR)
est un lsystéme auxilialre excité par les mémes entrées
que le systéme ajustable. Dans ce cas, 1’écart entre IP
désire -spécifié par le MR- et IP mesuré est directement
obtenu en comparant les sorties C(ou les états) du MR et du
" systeme ajustable. Le mécani sme d’adaptation utilise la
différence entre ces sorties C(ou étatsd) pour modifier les
paramétres du systéme ajustable ou pour générer un signal
d’entrée auxiliaire afin de minimiser 1’écart enLre les deux
IP. |
- Un avantage de ce tLype de systemes est sa rapidité
- d*adaptation due au‘ fait que la comparaison des IP est
directe. En contrepértie, une certaine connaissance a priori
des structures (du modeéle de procédé ou du systéme ajustabled
est nécessaire pour 1'implémentation de ce type de systémes
adaptatifs. - - .
Les propriétés de stabllité'des systémés adaptatifs é)ﬁR

les rendent particulieérement intéressants.

1.3 Classification des systemes adaptatifs

Il existe de nombreux critéres de classification des
systémes adaptatifs [15], [17].

Alnsi, les structures des systeéemes adaptatifs a MR
peuvent différer par les positions relatives du procédé et du
MR. Nous étudierons des systemes dits a structure paralléie
dont le schéma de principe est représenté.en ftigure 1-3,
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entrée de ' LS

référonce A ®

Systédme

ajustable

médcaniame

d‘adaptation

Fig. 1-3 Systéme adaptatif A MR & structure paralléle

1.4 Méthodes de synthese des systeémes adaptahiré a MR

Les premiers algorithmes étalent construits A partir des
méthodes du gradient . Malheureusement les systémes ainsi
obtenus peuvent devenir insﬁables. Actuellement, la synthese
des systemes adaptatifs a MR ‘utilise principalement des
méthodes basées sur des théortes de stabilits

- la deuxiéme méthode de Lyapunov [441] qui -

suppose la construction de fonctions dites de Lyapunov. Or; il

n'y a pas de procédure‘ généfale de éonstruction de ces
fonciioné.

- la théorie de 1’hyperstabiliteé [29) qui est

pius sysﬁématique « Elle est utilisée dans  les algorithmes

MRAC [161, [17) et MCS 1[35), (371 auxquels nous hous

1ntéressons.

Dans le cas idéal 1les hypotheses suivantes  sont
considérées :
a) le MR est linéaire et invariant,
b) le MR et le systéme ajustable ont la méme
dimension,

c) tous les parametres .du systeme ajustable

'
!
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sont accessibles pour l'adaptation,
d) en dehors du vecteur d’entrée, aucun autre

signal extérieur n’est appliqué,

1.4.1 Formulation du probléme de synthese

Il s’agit, dans notre cas, de-synthétiser un’ méecani sme
d* adaptation afin

- qu'éh 1’ absence de toute perturbation, 1’erreur
généralisée tende asymptotiquement vers Zéro quelle que soit
1’entrée de référence’’ ot quels que solent les parametres

du systeéeme ajustable?’,
ou

= que 1'erreur géenéralisee reste bornde guelle que
solt 1’entrée de référencet’ et quels que soient les
paramétres du systéme ajustable”’ ot cecl malgre 1a présencé_

éventuelie de‘perturbations.

Dans le cas idéal, on peut arriver 3 synthétiser un
mécani sme d’adéptation qui satisfait 1a premiére formulation..
La deuxiéme_fofmulation est moins restrictive que la premiére.
Elle convient mieux pour la syntése des systemes adaptatifs

dans le cas réel.

L appartenant 4 l'espace des fonctions d’entrée,

2 appartenant & Ll'espace des paramétres,

17



1.4.2 Méthode de synthese utilisant la Lhéorie

de 1l’hyperstabilité

La théorie de l1'hyperstabilité [29] &tudie la stabilite
des types de systémes 2 contre—réaction représentés en figure
1 "'4.

@3 BLIT

BNLVTE

BLIT : bloc linéaire invariant dans le temps
BNLVT ¢ bloc non linéalre et/ou variant dans le temps

Fig. 1-4 Systéme A contre-réaction
La relation (1—1) ci-dessous est appelée inéqallté intégrale
de Popov [161 (171,

L
£t wivedt > - 2 . . R S S 8
O

72 H cqnstanté'finie positive.
v ¢ entrée du BNLVT.
w i sortie du BNLVT.

Le BLIT est dit Casymptotiquement) hyperstable par
rapport a l'ensembié'des blocs  de c0ntre—ﬁéactioh définis par
1la relation (141) si et seulement si sa matrice de transfert
est (strictement) réelle positive. .

'Si 1e BLIT: est (asymptotiquemont) hypprqtable alors le
systéme - contre—réaction de 1a flgure 1-4 est

Casymptotiquement) stable globalément.

La méthode de .synthése fondée siur 1la théorie. . de

18



1*hyperstabilité comporte trois étapes résumées en figure 1-5,

Dans un premier temps, le systéme adaptatif est
ramend, par une transformation liné¢aire, a un systéme
équivalent 3 contre-réaction représenteé en figure 1-S5b,

Dans un deuxiéme temps, leé blocs inconnus LZ et NL2 de
la figure 1-5b sont déterminés en utilisant 1la théorie de
1*hyperstabilité. Ces calculs présentés en annexe consistent
on _ . .

= la détermination de L2 tel que 1la fonction de
transfert du_bloc linédaire (L1, L2) soit (strictement) réelle
positive ' _ ' -

= la résolution d’une inégalité intégrale de la forme
(1-1), CFig.1-5c). 7

Enfin, le systéme hyperstable obtenu est ramené si
nécessairé a la forme initiale, par - une transformation
linéaire inverse. La forme finale est presentde en figure

1 -Sd-

En général, dans la premiére étape, on cherche 3 obteﬁin
un systeéeme A& CR équlvalent qui réglt 1'évolulion de l%erreur
-d*état généralisée. Dans ce cas, si le systeme a CR est
asymptotiquement hyperstable alors 11 est asymptotiquement
stable globalement et donc 1’erreur . généralisc¢e ' tend
"asymptotiquement vers =zZéro.

51 le systeme a4 CR est hyperstable alors il est stable:

e£ 1" erreur généralisée reste bornéde.

Les systémes hyperstables possedent plusleurs propriétés
[29) parmli lesquelles la propriété d’entrée-bornde ~ sortie-
bornée. Cette propriété permet la synthese de systémes
adaptatifs dans des situations plus réalistes. Pour cela, on-
ramene le systeme adaptatif a un systéme a fﬂ& é¢quivalent,
possédant une-éntrée externe d{t) représentant l1'effet des
modifications des hypotheéses du cas idéal (perturbations...)>.
(Fig.1=-63. Puis on applique la méthode de synthese.
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- METHODE DE SYNTHESE FONDEE SUR LA THEORIE DE L'HYPERSTABILITE

Systemas .. .transformation

ajustable - linéatire

eeesamemtens »
NL L -
Mécanisme d-adaptation ‘ , b) Systéme & CR équivalent
, 7y . Le&s blocs hachurés sont les blocs a déterminer
a) Svstéme adaptatif initial ' - '
v L. : bloc linéaire
© NL : bloc non linéaire MR .
, ) .
Va -
Systiteme
ajustable
: . , -
Résolulion trahsf i . ' [;_ . ' .
du probléme o .orm? ton ‘ § NL L hT_
d hyperstabilité : : linéaire inverse § ;
> NL L ST NEGRTIme Eidaptation
c) Systéme hyperstable - . -- .. a8 d} Systéme adaptatif ramené

a sa forme initiale

Fig,l-S Méthode de synthése fondée sur la théorie de'l’hyperstabilité



+

entrée'd(ti —s»® —— B LIT > sortie

BNLVT

Fig. 1-6 ~ Systéme équivalent a CR avec une enirde externe

1.5 Robustesse

Les processus A contréler sont généralement complexes et
possedent une dynamique mal connue. Le concepteur de systémes
de commande ne dispose pas alors d'un modeéle détalllée du
proéessus. L’objectif premier é&étant de faire coincider 1le
mleux. possible le processus et le MR, il est en outre
souhaltable que le systéme adaptatif =soll capable de
maintenir une certaine stabilité en présence dreffets
perturbateurs .(dynamiques non modeélisées, perturbations de
sortie...). Cette . propriété est appelée robustesse de la
stabilité vis~a-vis de 1'effet perturbateur considéré.

Plusieurs algorithmes stables peuvent diverger en
présence de dynamique=s non modélisées etsou de perturbations
de sortie [30].

Afin de préserver la stabilite et améliorer la
robusteﬁse plusieurs modifications d'algorithmeé d’ adaptation

ont été’ proposées (281, {131.
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FPartie A
CHAPITRE 17

ETUDE DU MRAC

2.1 Généralités

L*algorithme  MRAC, développé ‘par Landau, est  un
algorithme de contréle adaptétif a modele de référence basé
sur la théorle de 1’ hyperstabilite 24l .IL est  une
généralisation d’une statégie de commande ,iinéaire avec
modeéle de référence (161, [171. La loi de commande obtehnue
comporte une partie linéaire et une partie adaplLative.

Solent le procéde et le MR donnés par les équations
d'etat (2.1) et (2.2) respectivement :

xCt) = AxCL) 4BuCt) +dCtD) ’ oo 02-1)

X Ct) = A x CLI+B r(t) . - C2=2)3
m ™mom ™m R

ou x et X sont les vecteurs d*'état de dimension n et
u et r, de dimension m, sont respectivement la commande du
procédé et l’'entrée de référence du systame.

La loi de commande est :

uCt) ‘= hictj +ou (L . | ‘

- ~CK=6KCLIIXC LI HCK 45K CLIIPCLd - (2=3=ad
ou - u (L) m —KxCLI+K rit) T C2-3-b)
u (L) = SKCLIxXCL) +6K CLIrct)’  (2e=3-e)

u, est la partie lind¢aire de 1la commande et

u, est la partie adaptative destinée A contrecarrer 1'effet,
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sur la trajectoire de 1’éLat x, des incertitudes du processus

et des perturbations éventuelles représentées par d(it) dans.

1*équation C2-1).

2.2 Détermination de la partie linéaire de la commande

Les gains K et Kn sont des matrices constantes.Ils
peuvent étre calculés en supposant que le MR et le procéde
satisfont les conditions de poursuite parfaite d’un modéle,
Ces conditions dites conditions d'Erzberger [17]1 doivent

étre vérifides par les matrices A, B, A et B :
. m m

CI-BB*ICA-A > = O C2-4-a)
m ™
C(In-BB'DB =0 ‘ (2-4-b)
m Ny, m :
B = ¢’ 'B” C2=4-c)

B est la pseudo-inverse de R.

Les gains K et Knsont alors donndés pﬁr r4s1
K = B'CA=A D) (2-5-a)
m .
K = B'B . (2-5-b)
R m

‘2.3 Détermination de la partiae adaptative do la commands -

Pour ce faire, la méthode de syntheése basée sur la
theorie de 1'hyperstabilité est utilisée :
Le systeéme initial représenté par les édquations (2-123,  (2~-2),
(2-3-a> est d"abord ramené, en exploitant les équations
(2=4-ad, (2-4-bd, ((2~-5-a) et (2-5-b), a4 wun systeme a. CR
équivalent donné par @

e = A e — Bw = d(LD (2-6)
m e



W CL) = SK CEIFCE) +.6KC(LIxCL) _ C2-7
e mx -~ x - C2~-8)
y = (C e C2=9)

e est 1’erreur d*état

C° est un'corregyeur linéaire introduit pour permettrella
vérification de la condition 1 énoncée ci-dessous.

Le systéme équivalent reégit l1'évolution de 1’erreur d’état.
Il est hyperstable sl et seulement si :

-

17 la matrice de transfert du bloc linéaire invariant

S A T e b e b et b — ) d —— i ——— T S - - ——— — i T R W -

Pour cela, le lemme de Popov-Yakubovitch-Kalman [17] sur

le caractére réel positif d"une matrice de transfert est
utilisé.
Lemme de Popov-Yakubovitch-Kalman :

Soit le systéeme multivariablé, lin&aire, invariant @ dans
le temps, décrit par les dégquations

x = Ax + Bu C2-10)
v =2 Cx + Ju
od x est Qn vecteur d’état de dimension n, u et v sont des
vecteurs de:dimension m représentant l'entrée et la sortie
respectivement. Le systeme est. . supposdé compl étement
commandable et observable. |
Les matrilces A,B,C,J définissent un sysléme caractérisé

par une matrice de transfert rélle positive si1 et seulement

si le systéme d’'équations suivant est verifie :
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T

ft

N'M = J + 3
“PA + AP = ~LLT C2-11)
B'p + N'LT = ¢

ot N et L sont des matrices arbitraires et P est une matrice

symétrique définie positive.

L*application du lemme énoncé ci-dessus au sysitéme
d’équations (2-6) el (2-9) permet de déterminer C

-

C =BP ' c2-12

o P est la solution définie positive de 1'équation de
Lyapunov :

PA + AP = -Q Q> 0 C2-13)
m m [B]

er l'inégalité intégrale de Popov est vorifidge @

—— v B s ——————— it s T e e e e o e e o e e B o e e e e = e

j‘ wCdy C dt > -7 o>t C2-14)
t -] e - L] 1 - [}
)

Landau [16]1 a obtenu des solutions gindrales de cetle
inégalité. Elle est en particulier satisfaile dans le cas
d*une loli d’adaptation de type proportionn=lle + intégrale
CPID). Ctlest-a-dire pour &K et éKR donnés par

t .
EKCLY = oy Coox"Coddr + 2y CLaxTerd C-153
’ o & o .

L

K C(t) = [ oy Codr'Caddr + 3 y CtIr' €Ly (2-16)
R o =] L

Dans le cas des systeémes A e seule entaide tmo= 13, o et 3

sont. des scalaires tels gque :



L]

Pour les  systémes multi-entrées Cm > 1), o et 3 sont des
matrices carrées d'’ordre m avec o définie positive et 3

semi ~-définlie positive.

2.4 Conclusion

L*algorithme MRAC , décrit précédemment, nécessite pour

sa mise en oceuvre @ ' |
1/ une identification du proceésus';

comme 11 peut &tre veéerifié dans les équations CE-S—a) et

(2-5-b), la connaissance des matrices A et R du procédé est

nécessaire pour déterminer les gains K et KR.

27 1la synthése dun contrdéleur lindgaire :
la commande du contrdédleur lindaire est donnée par 1l'équation
(2-3-b). ‘Pouf' la calculer, 11 faut déterminer les galns

linéaires K et Kn'

~



Partie A

CHAPITRE 1III

ETUDE DU MCS

3.1 Généralites

Dans. une nouvelle approche, Stbten rt. Benchoubane [ 361,
(371 ont prbbosé une extension de 1’algorithme MRAC
1’algorithme MCS (Minimal Controller SynLhaesis)  dans lequel
les gains K et Kn donnés par les relations (2-5-a) et (2-5-L)
sont pris égaux a zéro.
La mise en oceuvre du MCS ne nécessite
-ni la syntése d’un contréleur linéaire (ugt)=0),
wni 1'identification du processus : 11 n’est pas
nécessalre de connaitre les valeurs des matrices A et B du
processus. Toutefolis, la structure de ce dernier Cnombre de

degrés de liberté, dimension de 1°état) esl supposde connue..

3.2 L*algorithme MCS

Soient le procedé et le MR donnés par les équatlions

»xCtLI = AxCt) 4+ Bult) + dCio C3-~1D

®x Ct) = A x (LD + B rlbt) C3=-2D
m m o om . m ‘ o

Les matrices A et B sont inconnues.

La loi de commande de l1’algorithme MCS est :

uCt) = SKCEIXCL) + éKRc'wrcu (3-3)
avec L
skt = f oy coxTCridr + By CtIx'Ct)  (3-4-a)
=] o
t . .
SKCL) = j ay Crir Ctddt + 3y (tdr () (3-4-b)
R O © -~
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Pour des systémeszs A une seule entrée Cm = 1) o et 3 sqnl
des vecteurs-ligne d’'ordre n.
Pour des systémes multi-entrées (m > 1) o et 3 sont des

matrices A m lignes et n colonnes.

L’erreur d'état est

e =z X - X {3~-8)
m
et
yq = Co e : (3-6)
ou’
C* = P

P est 1la solution de 1l’'équation de Lyapunov :
PA +A P = -2Q Q>0 (3-7)
m m . .

3.3 Hyperstabilité du MCS

L’ hyperstabilité et la robustesse du systéeme reégissant
l'évolution de 1™erreur de l'algorithme MCS a &tlé démontrée
dans les cas suivants [37] :

XCL) = ATCLINCL) + BYCRIUCE)
ou :
A"CE) = A+SACL) T L = BaSBULD

SACL) et 6BCL) représentent des variations paramétriques dues
au procédée  lul-méme ou 2 des modifications de son

environnement.
® processus mono-entrée et mono-sortie (SIS0 représenté dans

.1’espace d"état par les matrices d’évolution et de commande

ayant la forme canonique
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o 1 Oo...... ) O
o 0o 41 ‘o....0 .
Am o... .6. : B = o
- T - b
i n 1
‘avec . , ‘ :
o = [O...Oa] et 3= [U..-.O-ﬁ]
n . n
a et ﬁn sont de méme signe que b: (b: ~est le dernier

élément et unique élément non nul de B Ct3).

o

® processus multi-entrées et multi-sorties CMIMOY  déerit dans

1’ espace d’'état par les malrices @

m = nombre de degrés de liberté du processus.

Remarque : -le nombre de commandes est supposé égal au nombre

de‘Sous—systémes.

O 1 O e O
4] [4) 1 o ... 4]
Av ™l o o 1
-2 - VR -a
wd w2 LN,
L
(4] e . O
A ™ | o .. o
a_ a e a .
Lyl [N ) Ly,
J
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ii e ) : ij

ro

i

n est la dimension de 1l’état associé au degré de liberte i

de sorte que

m
Ln =n .
. 1
L=4
ou. n est l'ordre du processus

avec

[

o ,-diag[[o....oﬁi], 0] v [o _.oc,m]]
B diag[[(). . '0’3}} [o. . .o,*;z], S [0. .. .O..Qm]]

' »*
o et ﬁi de mémes signes que les‘b,f
. . 1

2.4 Conclusion

. Les aigdritﬁmes MRAC eﬂ MCS ont pour aobjectif Edmﬁﬁﬁ 15
;éalléétion d’'une commande multivariable rcobuste vis a vis :

- des wvariations des parametres du processus v |

- des perturbations externes '

- .des ﬁon—linéérités du processus
et _pour des spécifications  sévéres des performances du
‘systéme en boucle fermee.

L”algorithme MCS présehte 1*'avantage de ne pas comp&rter

‘de parl.:lé lin&aire dans 1'expression de 1A c:ommandm.‘.
Sa syntheése ést donc minimale et s®avere, par conséquent,moiﬁs
colteuse que-cellé de 1*algorithme MRAC.

L’algorithme MCS devrait donc étre plus avantageux dans



1a pratigque.
Afin de comparer les algorithmes MREAC et MCS et
d’évaluer 1la performance de chacune des lois de commande,

nous définissons le criteére suivant :

™ m
I3 =0T 10 Bk (1) - x (%L + 0T [udtd - u d7dt
O i mi . [0 I L Ey
L=t LFL

(3-8)

T est la durée de la simulation, -

X T %X = e est la i composante de 1’erreur d'état.

T 1

u_. est la valeur que prend la composante 1 de la commande
1 L T
{

une fois 1> adaptation réalisée. L’optimisation du critére!se,
fera aprés 1'obtention de u.. Far la suite, nous noterons, :
wl . j

o Le premief ‘Fgrme' du criteére _représente l’erqeqr ,QJ
poursuité fé.=fx# - ). Le deuxiéme terme permet.d’évitér pné
trop grande augmentation de la commande u. Le cdefficient 10
qui apparait dans le premier terme du critére est un facteur
de pondération choisi arbitrairement. Son réle est d’ accorder
plus d’importance 2 1l'erreur d’état qu’a la commande.

Le critere J sera utilisé dans les chapitres IV, V et V1

suivants. ‘ ' . :
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FPartie A
CHAPITRE IV

EXEMPLES DE DERIVATION DES LOIS DE COMMANDE‘ERAC

4.1 Cas d’un bras manipulateur

La figure 4-1 représente un bras manibulateur de.classe

quatre. "

% \} 84

i 44 e A

|
VT v e
|

Fig 4-1 Schéma d'un bras manipulateur de classe 4
Il s*agit d*un processus d’ordre 6 a trois entrées dont
les équations dynamiques présentées dans [35) condulsent 2
1’équation d*état suivante
x = Ax + Bu + dCt) C4-1)
o d(t) est un vecteur de perturbations qui tieni compte de

toutes les non-linéarités et des termes variant dans le temps

du processus.

, _ T ﬂ
X =m| x s X y X s X » X , X C4-2)
14 7 12 24 22 a1 az

3



X, est la dérlvée de x . pour i=1, 2, 3.
L

A= [a] ={0 1 0 0o 0 o C4-3)
s 0-1 0 0 0 O
0o 0 0 1 0 ©
0 0 0-2 0 ©
0O 0 0 0 0 1
o 0 0O 0 O -1
L )
‘ - : 7 o .
B = -[b‘] - [ o 0 o C4-4)
H 3,333 O 0
0 0 0
0 1 0
0 0 o
0 o 1,278
L J
dCL) = [0 d o d o d ]T , C4-5)
1 2 9
d (L= - 9,81 C4-6)
d (e Cx_ - 0,75)x" ‘ C4~7)
2 24 : 32 -

' . »
d (L)n—[x 1,278 x_ = 1,017)x__+(2,856 x_ -1,917) x_ x ].
9 z1 24 ' 3z 21 22 az

C4-8)
Le modéle de référence est donné par :
x CL) = A x Ct) + B rCbd C4-9)
x (L) = [ b4 74 x x x| x ] C4-10D
m midi mi2 m24i m22  mz3i m32 .
X est 1la dérivée de ¥ , pour 1 =1, 2, 3.
my 2 . miL i R
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0o 1 o o0 o0 ©
A= 1|16 -8 0o o0 o o ¢4-11
o 0 o 1 o0 o
0O O0-16 -8 O O
0o 0 o0 o o0 1
0O 0O O O -16 -8
L J
r R
B = o 0 o Ca-12>
m 16 0 0
o o0 o
0O 16 O
o o 0
0O 0 16
. \ ! ’ A
La loi de commande est
uCt) = = (K = SKCEID xCL) + CK_ + &K (1)) rewd C4-13D
Elle fait intervenir les gains lindalires
(4, 8000 2,1000 O o o - 0
K=B+CA-Am)= o - -0 16, 0000 6,000 0 0
o 0 o o 12, 5200 5, 4775
C4-14)
4, 8000 o o
kK =B'B =|o0 16, 0000 o C4~15)
m ' -
o 0 12, 5200
o
0 0,3000 0O O 0 o
B*'=cB™®) " 'B"=|0 O 0. 1,0000 O 0 C4-16)
o o. o o 12,5200 5, 4775

el les galns adaptatifs
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SKCL) = Jta y CoOx'Crddr 4 3y CEIxCLd C4-17)
SK (L= floy Coor'Crddr  + By Ctdr’ Cd ca-18)
R L +] -] . -]

L. erreur d'état est

e(t) = met) - x(td | C4-19)

et - y CL) = C .eCt) C4-200
(=] - -
o 7
0,9375 0,3255 O ) 0 o
c =8P =0 o 0,2813 0,0077 O o
0 0 o o 0,3594 0,1248

C4-21)

avec P solution de 1’é¢quation de Lyapunov :

PA + AP =-0 , Q>0 C 4-22)
m m .
P = diag [PZF’ZP :]' C4-23)
1. 2, 38.
Q = diag . [Q1ZQ22Q92] | o (4-24)
o ‘ . . .
. 3,813 0, 2813 i 425
i 0, 2813 9, 77.10 | :
9 )] :
o = . C 4-26)
v 0 1 '

pour i = i, 2,1 3.

La condition initiale considérée est
x (O = (0,3 00,400,5 01" C4-27)

Dans 1la loi de commande, a et 2 sont des matrices
'tl
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carrées de dimension 3. a doit é&tre définie positive et f3
' semi-définie positive. On prendra :

o o O ﬁa 0 0

a = |0 o O et 3 = |O 3 O

O O o O O {3

avec o, > 0 et ﬁi >0 pour i=1,2 3.

Les parametres at-et_ ﬁi initialement choisis a o= 25 et
ﬁLB 15, pour i = 1, 2, 3, sont ensuite optimisés de manieére
A minimiser le critére J définl par l"équation (3-8). Cette
optimisation utilise le logiciel de simulation PSI [43). Il
comporte un algorithme d’optimisation non linéaire de Hooke
et Jeeves présenté en Annexé A. Les résultats sont rassemblés

dans le tableau 4-1.

Tableau 4-~1 Résultats obtenus pour le MRAC avant et apres
..optimisation des parametres.

Avant optimisation Apres optimisation
C o, B préalablement C o, 3 délLerminds D
choisig-) )
o 25 . 16, 08
o, 25 ' 52,74
o _ 25 o : 0,214
| .,ﬁl 15 : o . - 3, 46
—ﬂz 15 ‘ a, 61
‘ﬁg 15 ) 16, 20
J 16,76 ' 15, 26

La figure 4-2 montre que le MRAC conduit 3 une treés
bonne poursuite et que 1'optimisation n’apporte gu'une treés

failble amélioration.

36



x11
(m)

x21
(m)

x31
{rad)

Fig 4—2 Etots du procede et du MR pour le MRAC

Bras rmanipulateur de classe 4

0.4

P T S TR WV W W W 0 N T N O O O 0 B I O |

0.2 ’ PRSI -
' -— — x11 avont optimisolion des porometres
. x11 apres oplimisation, des porametres
g “--- xmil
1/
1 !
117
0.0 —lIIIIIrll]illllllfl||I'|'l'lll[l'||'l"l]ll'l1
0.0 X
temps (s)

a) poursuite de I'etat xmi1

1.0 A
] fras convoohineur de Cgri.’“’“.'r
054
4 ]
i N - = — x21 avant oplimisation des parametres
] N —— x21 apres coptimisation des parametres
] ; ---- xm21 -
N i
e ?
1
r
0.0 -t 1 T T T e T T T T T T T T T
0.0 1.0 20 30 4.0
temps (s)

b) poursuite de I'etat xm21

.

s b b sl

0.5 4 / = o= x 3 ovornl optimisation des parametras
3 N x31 apres optimiaation des parametres
4/ === xm3t
1/

4 2
a4 f
3, .
0.0 T Ty rrrrrrroryrrrerrrreor ey rrr T Ty
0.0 1.0 20 3.0 X
temps (s)

¢) poursuite de Il'etat xm31

+

37

© b



4.1.3 Variation des counditions initliales

Nous considérons la loi de commande MRAC utilisant les
paramatres Xy 'GL €1 = 1, 2, 3) optimisés pour la condition
initiale xOCU) de 1'équation (4-27). Puis, nous faisons sublir
des variations arbitraires

de  33% a x (O
de =5% A x21CO)

de 20% a. x CO
91
La condition initiale devient :
x (0 = (0,4 0 0,5 0 0,6 01" C4-28)

les figures 4-3 et 4-4 montrent que les courbes obtenues
pour xij et u (i =1, 2, 3, J = 13 pour chacune -des
conditions initiales (xO(O) et x1C0)) deviennent pratiquement

confondues aprés environ 1s.

Avant. 1la modification de 1a condition initiale, le

critére avai£ la valeur donnée dans le tableau 4-1

| = 15,26 C4-29)
opl xo(())

Apreés la vériation de 1a condition initiale, 11 devient :

17,10

e 17,87 = 1F +

| xI(O) opl I XO(O) opt ‘ x0<0)

100

Autrement dit,des variations relatives de 20¥%, 25% et 3I3% des
valeurs de x31(0),xét(0) et x11(0),respectivement, entrainent

uhne Qariation relative du critére inférieure a 20%.

Apres modification de la condition initiale, 1le
AT L n_-.;l‘-l 1 . Lh e Clasf ejraty ate (L I YT wiverl T e il ere
optimale ? Pour le savoir, nous optimisons les paramétres oy

£ pour la condition initiale x1C0). Nous oblenons le critére
L
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2,18

= 17,48 = JIx(O)'- 100 lxito)

opl'x (O)
P i i

L'optimisation n®apporte qu'une amélioration du critére
d’environ 2%. '

En résumé, des varlations comprises enlre 20X et 33% des
valeurs initiales xt1(0) (i =1, 2, 3 n'entrainent qu’une
augmentation inférieure 3 20% du criteére. De plus, la valeur
de J alors obtenue n"est pas tres €loignée de =sa nouvelle
valeur optimale puisque 1’optimisation n’apporte qu’une
réduction,dq critére voisine de 2X%. '

Par éonséqueht, si 1on peut considérer que la condition
initiale 2(05 est un vecteur aléatoire de moyenne. connue et
de variance faible, on pourra optimiser le critere J pour
x(O)ﬂxmoy ep utiliser les parametres optimaux oAy ﬁi i =1,
2, 3) ainsi obtenus pour le calcul de la commande u, méme
lofsdue x(O) = x .

moy

4.1.2 Incertitudes paramétriques -

Nous considérons a nouveau la lol de commande MRAC
utilisant les paramétreé oL et 13 oplimisés pour la condition
. 1 ' .
initiale xo(O) et présentés dans le tableau 4-1, Mais, . le
procédé est caractérisé par des variations
de +20% ‘'de b_ ,
21
de 420% de a ,
44
de -202 de a
' 55 ‘
par .rapport a leurs valeurs dans les relations (4-3) et

(4~-4). Nous obltenons

a=[o0 1 O 0 © o C4-30)
o -1 o o o o :
o o0 o 1 0O o
0O 0 O0-1,6 0 ©
o--0 ©O o0 O0 0,8
| o 0. 0 0 o0 -1
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B=[{0 o o (4-31)
4 O O
6 0 0
O 1 0
0O 0 o
o 0 1,278

L 4

les gains K et Knrde la partie linéalre de la éommande MRAC
sonl calculés au moyen des matrices A et B définles par les
egalités (4-3) et (4-4). Cela revient a considérer que les
résultats  de 1*identification paramétrique préalablé

péceééaire 4 la mise en oveuvre du MRAC ne sont pas parfaits.

Les figures 4-5 et 4-6 montrent les courbes obtenues

(i =1, 2, 3 J = 1, 2) en 1l'absence

pour x. ., »

i7 miyt TRl ,
puis en présence d'incertitudes paramétriques. Les courbes:
" représentant 1°état du MR et celles représentant 1’¢tat du

procéde sont  pratiquement confondues aprés environ 3s. .

L*introduction d’incertitudes sur les paramétres de A et

B enlraine une augmentation du critére qui devient :

5,77

o = 716’14 - 'opt|x0(0) 100 " opt * (0

Lp

est donné par 1'égalité (4-29D.

O tlx O
P, Q

Une variation de 20% des paraméetres bz‘,a‘4,asd ne provogque

l

qu’une variation d’environ 6% du critere.

En présence d'incertitudes péramétriques, le criteére
obtenu est-il trés é¢loigné de sa nouvelle valeur optimale 7?
Afin de -répondre A cette queslion, nous optimisons les
paramétlres o et ﬁm en présence des incertitudes
paramétriques. Nous obtenons la valeur du critére sulvante @
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= 16,12 = J -

opt Ii.p

L;optimisation n’'apporte qu’une amélioration du critere

inférieure a 0Q,2% .

a )
1’ a4’
a56 entraine une augmentation inférieure A 6% du criteéere. De

En résumé, une variation de 20% des parametres bz

‘plus, la valeur de J ainsi obtenue est trés peu différente de

sa valeur optimale C1,001 fois plus élevéed.

4-2 Cas d’un servomécanisme

Nous étudions la commande d’un moteur -électrique
modélisé par une fonction de transfert d’ordre un donnée dans
[36}. L’équation d*état de ce systéme est

 x = -Bx + 3,833u ‘ C4-32)

Le. MR est caractérisé par

x = =-10x + 10r ' €4-33)
m m

fa loi de commande est donnée par 1’expression (4-13) soit

Wlt) = = CK - SKCID xCtd + K+ éKRét)) rct) € 4-34)

Les gains linéaires sont déterminés 3u moyen des relations
(2-5~ad) et (2-5-b), nous obtenons

K = 1,304

KR = 2, 60

En plus de la loi d’adaptation de type PI donnée par les
équations (4«17) et (4-18), nous avons considéré une loi
de type PID. Le terme dérivateur est alors implémenté au

- i
2 . |
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moyen d’un bloc de fonction de transfert :

s + 1
-

CFCs)
as+ 1

O < a<1 ' {4-35)

et les gains adaptatifs sont de la forme :

i

T ' T -1
KL= J-ca yo('r)x Crddr + 3 yg(t)x CLd + p = [[yolea—;—_.-_—i_]

s+1
C4-36D
Le dernier terme de cette expression représente la sortie

d®un bloc de fonction de transfert FC=2 et d'entrée

yg(t)xT(t).

L'erreur d*état est’

1l
it

et . y

2 - 4

Pour les systémes d'ordre un, 1’'équation de'Lyapunov devient

cap o= o-q . CA=-37)
m
et donc .

p = - q/(Za_m)

Comme a_ est strictement négatif (le MR est stable) et q est
positif arbitraire, toute valeur positive de p peut étre
considérée comme solution de 1’équation de Lyapunov. Par

conséquent, il suffira de prendre c; positift.

* La condition initiale conzidérée 'est
x (0) = 0,5
o

Les paramétres initialement choisis pour 1la loi de
commande de type PI sont a=4, 3=1, €_=0,2. Four la loi PID,
nous prenons, en outre, p=1. Ces paramdtres sont ensuite
optimisés afin de rendre minimal le critere J défini  par

1*équation (3-8). Les résultats sont, ras<emblés dans  le

1
4
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tableau sulvant :

Tableau 4-2 Résultats obtenus pour le MRAC avant et apres
optimizsation des paramétres.

Avant optimisation Apres optimisation
Cparamdtres choisis C N o ) 3
préalablement paramdlres étearminés

o 4 55,17 5e, 47

IE] 1 4,819 1,511

C9 0,2 0,1813 0, 255

¥ 1 . 0, 1656

J 0, 2071 0, 2648 0, 1027 00,1015

loi{ PI . PID PI PID

Partant des parametres a , (3, C

-]
pour chacune des lols de commande, nous avons évalué 1la

, ¥ optimaux trouvés

variation du critere, lorque le systeme .est soumis aux

perturbations suivantes :

- Qariations de 1a conaition initiale : nous avons

fait varier XOCO) de 420%X ou -20% de =a valeur.

= incertitudes péramétriques : le ‘processus esf
caracférisé par 1'équation d'état )
' . _ ; = - 4% + Su _
et la condition initiale xOCO) = 0,5-, alors que les gains K
et KR sont calculés.a 1"aide de 1'équation d’état

¥ = =-5x + 3,833u

Autrement dit, A et B ont subi respectivement une wvariation

47



de 20X et de 30 par rapport & leurs valewrs nominales

nom nom

x CO) = 0,5 .
O

= -5 et B = 3,833. La condition initiale est :

—vprésence d* une perturbatioﬁ dCt> : le processus '
est représenté par 1’équation d’état
; = —8Bx + 3,833u + d{(iD
od d(t) est une perturbation de distribution normale ayant
une moyenne nulle Cu = '0) et une variance égale a 4 Co® = 4).

La cohdition initiale est xo(0) = 0,5,
Les résultats obtenus pour le critére J seront présentés

dans le tableau G-2 du chaplire Vi de La partle A, 1ls seront

alors comparés avec ceux obtenus pour la loi de commande MCS.
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Fartie A
CHAPITRE V

EXEMFLES DE DERIVATION DES LOIS DE COMMANDE MCS

5.1 Cas d’un bras manipulateur

Le bras manipulateur [351 est représenté en figure 4-1,
I1 est caractérisé par les équations (4-1) A (4-8). Les
relations (4-9) a (4-12) définissent le modele de référence.

La lol de commande du.MCS est

uCtd) = SKCEY xCt) 4 SK Ct) rit) C5-1)
avec
L T T . .
SKCt) = [“ay COIx C1ddT  + 2y CtIx i) (5=2)
. () a =]
Sk (ty= [ay CtarTCrddr 4+ gy croL) (5-3)
R o] -] - a

.Lferredr d*état est

e = x (L) - x(L)
- m
et y (L) = C’eCtd
ou ClCtd> = P o ‘ .

P est solution de 1’équation de Lyapunov 3

PA 4+ AP = -Q , Q)0
m . m

Les wvaleurs de Q, P sont définies par les relations Ca-23> a

-C4-26D .

La condition initiale considéréde est
x €0) = [ 0,3 00,400,5 o1" C5-43

Dans la loi de commande, o et 3 sont des matrices de

|
|
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dimension 3 x 6 que 1’on choisira, conformément A [371. Elles

auront la forme @

© a0 0 0 o © g 0 0 0 O
a= 0 0 0 o 0 O p=]lo o o 'ﬁz 0o 0
0 0 0 0 0 « © 0 0 0 o0 fA
avec 1 o > 0 et g > 0 Ci=1, 2 3

Les paramétres initialement choisis A a =25 et pour
L

B, =15,
imil, 2, 3, sont ensulte optimisés de maniére A minimiser le
critére J défini par 1’équation (3-8). Les reésultats sont
présentés dans le tableau S-1. g

i

Tableau 5-1

Résultats obtenus pour le MCS avant et apreés
-optimlisation des paramétres.

Avant optimisation Apreés opbLimisation
.C a,{?;réaloblomaht C o, {3 détermings Jr--
choiais .)
o 25 ' gz, 05
o, 25 3,59.10 %
oy 2B 6,05.10° %
A, 15 19, 49
A, 15 4,11
A, 18 10, 39
J 29, 22 £3, 94

~ La figure 5-~1 montre que la poursulte est satisfalsante
malgré une dégradation aprés 1'optimlsation des parametres.
Cette dégradation est due au fait

réduire aussl 1*"écart
réeglme établi. Ainsi,

5-3, la réduction de u; et u

2 Fa

50

entre la commande et sa

s’est

que notir avons choisl de

faite au

valeur
comme le montrent les figures S5-2 et

détriment




e 2
21

5.1.1 Variation des conditioﬁs initiales

Nﬁus considérons la lol de commande MCS ﬁtflisanﬂ les
param&tres oy Bt 1 = 1, 2, 35 optimisés pour 1a condition
initiale xo(O) de 1’équation (5-4). Puis, nous faisons subir
des variations :

' de ' 33% 3  x_ (O

de 5% a x21(0)

de 20% A x (O
a1

lL.a condition initiale devient :

x (O = (0,4 0 0,5 0 0,6 o1’ (5=-5)

Les figures 5-4 et 5-5 montrent que les courbes obtenues
pour x| ,‘uF, (i =1, 2, 3, J =1, 2 et pour chacune des
. L) L
donditions initiales deviennent ratiquement confondues apreés
P

environ 1s.

Avant la modification de 1la condition initiale, 1le

criteére avait la valeur donn¢e dans le tableau 5-1 :

| = 23,94 | (5-6
opt xO(O)

Apreés la variation de la condition initiale, il devient :

4, 37
| = 27,38 = J__| 14,37 N
% (O) opt Ix 100 opt Ix
1 a a
Autrement dit, des variations relatives de 20% ,25%7ét
33% des valeurs de'xgl(OD » %, (O et x CO), respectivement

entrainent une variation relative du criteére inférieure a 15%

Aprés modification de la condition initiale, le critétre

obtenu est-il treés éloigné de sa nouvelle valeur optimale ?
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Pour répondre Aa cette question, nous 6ptimisons les

paramétres di. et Bt pour la condition initiale xi(O). Nous

. obtenons le critére

- 27,22 = J

opt ]x:o> lﬁ (o) " i d liO)

L’optimisation n'apporte qﬁ’une amélioration du critere de
0,6% .

En résumé, des varlations comprisez entre Z0% et 33% deg
valeurs initiales xtl(O) (i =1, 2, 37 nentrainent qu’"une
augmentation inférieure a 15% "du critére. n outre, le
criteére ainsl obtenu est trés proche de =sa valeur opti_méle
pulsque l’optimisation n’apporte qu’'une réduction du critere
volsine de 0,6% .

Par conséquent, comme pour 1le MRAC, =si 1’on peut
considérer que la condition initiale x(CQ) est un vecteur
aléatoire de moyenne connue et de variance faible, .on pourra
-optimiser le cri'térfe J pour x(0) = X;ﬂ

oy.

5.1.2 Incertitudes paramétri quesr

Nous considérons A nouveau laA loi de commande MCS
utilisant les paramétres o et ﬁi. optimisés pour la condition
initiale % _(0) et présentés dans le tableau 5-1. Mais, le

procédé est caractérise par des variations

de +20% de b,
24

de +20% de a ,.
44"

de -20% de a 7 : '

5o »
par rapport A leurs valeurs dans les relations (4-3) et

(4-4),  Les matrices d’évolution etr de commande du procédé
sont alors donnés par les égalités (4-30) et (4-31).

Les fiqures 5-6 et 5-7 montrent les courbes obtenues
pour X 6 ., X . 5, U i =1, 2, 3, J =1, 2) en 1*absence
L mi ) F - '
et en présence d'incertitudes paramétriques. Les c¢ourbes

|
1
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repfésentant 1’état du MR et celles représentant 1'état du

procédé deviennent rapidement confondues.

La modification des parameétres de A et B entraine une

augméntation du critére. Il devient

9, 06

Jip = 86,11 =3 106 Jopt %0

o +
L ] x (O}
P ptix

]_ est donné par 1’égalite (5~-G).
opl xo(0> : .

Une variation de 20X des  paramétres b, a ,
21 44’ =2 ]

provoque qu’une varialion d’environ 9% du critére.

En présence d’incertitudes pafamétriques, le criteére
obtenu est-il trés éloigné de sa nouvelle valeur optimale P
Afin de répondre A cette question, nous oplimisons les
parametres o et BL Aen. présence lers incertitudes

L
paramétriques. Nous obtenons la valeur du critére suivante

- - _ 0,11
pptli.p = 26,08 = J'Lp 100 " ip

L’optimisation n’apporte qu'une amélioration du critére
inférieure a 0,2% . '

En résumé, une variation de 20% des”paramétres b21, a
a_. entraine une augmentation inférieure a 10% du critere.
De plus, la valeur de J ainsi obtenue est tres proche de sa

valeur optimale (1,001 fois plus ¢élevéed.

5-2 Cas d'un servomécanisme

Le procédé éEtudié est un  moteur électrique - [361
représenté par 1’'équation d’état (4—32). Le modeéle de
référence est décrit par 1'équation d’état (4-33),

La loi de commande MCS est donnée par 17 égquation (5-1D.

Comme au paragraphe 4.2, en plus de la 1loi d‘adaptatidn PI

\
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donnée par les équations C(4-17) et (4-18), nous consldérons
la loi PID. Pour cette derniére, les gaing adaptatifs sont de
la forme C4-36), soit

t

skCtd= [ o yec-r)x"'cf)dr + 3 yo(‘.t)xTCt) + y i',"‘[ly %)
. (=]

s+t
Tas+l ]

*LTerreur d"état est

= - X

xm
C >

e
et ' y = e
L) 79

C * est solution de 1'équation de Lyapunov (4-37)

C* =p == qsC2a 3
L= .
Comme nous l”avons souligné au paragraphe 4.2, il suffit de

prendre Co' positif,

La condition inltiale considérée est

e Co *x (0) = 0,5
. .D

-Les parametres initialement cholsis pour la loi de
commande de type PI sont. a=4, 3=1, C9’=0,2. Pour 1a loi PID,
nous prenons, en outre, y=1. Ces paramétres sont. ensulte
optimisés afin de rendre minimal le critere J défini par
1*équation €3~8). Les résultats sont rassemblés dans le
tableau 5~2.
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Tableau 5-2 Résultats obtenus pour le MCS avant et apres
optimisation des parametres.

Avant optimisation Aprés optimization
Cparaméires choisgis C N . d ) 3
_préalablement ) paramaeétres dtermi néds
o 4 1,175 21,58
IE] 1 0,413 5,118
C; 0,2 4, 803 0, 288
% : 1 0,144
J 5, 246 2, 420 0,712 - 0,707
loi PI PID |- PI PID
Partant des péramétres a , 3, C .,y optimaux trouvés

o
pouwr chacune des lois de commande, nous avons évalué la

variation du critére, lorque le systéme est soumis 3 des
perturbations. Ces derniéres ont été décrites au paragraphe
4. 2.

Les résultats obtenus pour le critére } seront présentés
dans le tableau 6+-3 du chapitre VI de la partie A. Tls seront
alors comparés aux résultats obtenus pour la loi de commande

MRAC.
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FPartie A
CHAFPITRE VI

ANALYSE COMPARATIVE DU-MRAC ET DU MCS

6.1 Casz Jd’un bras manipulateur

La fiqgqure. 4-2 montre que le MRAC conduit A une treés
bonne poursuite. Par contre, pour le MCS, 1a poursulite est .
moins bonne comme on peut le voir en flgure 5-1. Eﬁ effet,
pour le MRAU, on peut considérer que les courbes représentant
1'éLlal. du processus et celles représentant 1"état du MR sont
confonduss aprés une seconde. Rdﬁr le MCS par contre, 11 faut
attendre environ trols secondes pour obtenir ce résultat.

Cette différence s’explligque par le fait que 1"algorithme
MRAC dispose, deés 1'instanl jinitial, d'une connalssance a
priori ‘sur le systéme A commander. Si les paramétres du
procedé ont &té correctementlidentiflés, les gains K et Kﬁ
peuvent étre calculées avec précislon.

[.L”algorithme MCS ne dispose' d’aucune connalssance’
préalable sur les paramétres du prbcédé A commander et
pendant la phase d"adaptation, il recherche une commande
adéﬁuate sans autre information qué 1’erreur de pourzuite,

Toutefoié, apres cette phase initiale d®"adaptation, le
MCS rattfape la performance du MRAC.

11 semble don¢e que 1’algorithme MCS plus simple. & mettre
en ocuvre, devient trés rapidement aussi performant que le
MREAC. -

En ce gui concerne le critére J, les résultats obtenus
pour le MRAC et le MCS sont rassemblés dans le tableau 6-1 oi
- J” est, le critére ophbimal quand la condition‘iﬁitiale est
xOCO).

- AJo est la wvariation relative du critére J0 apres

introduction d*une perturbation dans le systéme (modification
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de 1la condition initiale xOCD) ou introduction d”incertitudes
paramétriquesl.

- Le criteére prend alors la valeur J{ .

- AJ1 est la variation relative que doit subir J1 pour
prendre la valeur Jé.

- J est’ le critére optimal en présence de la

2 .
perturbation considérée.

Tableau 6~1 Tableau comparatif des résultats du MRAC et

du MCSs.
CONDITIONS :
DE CRITERE MRAC MCS
"FONCTIONNEMENT
x CO) J 15, 26 23, 04
o )
AJ + D, 7T + 9, 06%
INCERTITUDES o
J1 16,14 - 26,11
PARAMETR I QUES AJ1 - 0,12% - 0,11% ¢
. ‘ o Jz 16,12 26, 03
VARIATIONS' -AJO + 17,10 + 14,37%
DES - J1 17, 87 27,38
CONDITYIONS AJ1 - 2,18X% -  0,6X
INITIALES xi(O) Jz 17, 48 27, 22

‘Dans les mémes conditions de fonctionnement, la wvaleur
du criteéere est beaﬁcoup plus élevée pour l'algorithmq MCS que
pour l’algorithme MRAC. Par exemple, pour la condiLion
initialq xn(O).= 10,3 0 0,4 0 0,5 O]T? IMmrac = 15,26 et
Imcs = 23,94 . . '

La différence estl essentiellement due 2 1la phase initiale du
processus d"adaptation. En effet, les résultats obtenus en
poursulte pour chacune des deux lois de commande deviennent
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rapidement a 'peu prés identiques tomme' le montrent les
figures 4-2, 4-3, 4-5 et 5-1, 5-4, 5-6.

S1 on introdult des incertitudes paraméetriques dans le
processus, 1l en résulte une variation relative du critere
supérieure dans le cas du MCS A celle obtenue pour le MRAC
Cef. les valeurs respectives de AJOD. . '

Si au lieu des incertitudes paramétriques, le processus
subit un . changement de 1la conditién initiale xOCO), on
.constate que la variation relative résultante du critere est
inférieure dans le cas du MCS a celle obtenue pour le MRAC.

Dans les deux cas, le critere obtenu aprés modification
des conditlions de fonctionnemenbt est relativement plus proche
de sa valeur optimale (optiméie dans les nouvelles
conditions) pour l’algorithme MCS que pour 1l’algorithme MRAC.

Pour ceé processus d'ordre 6, a 3 entrées, el en ce qui
concerne le critere Jo,l'l'algorithme MCS  apparait moins
sensible que le MRAC A la variation des conditions initialess
le criteére augmenie moins C(en valeur relative). Tandis que
1’algorithme - MRAC:' est moins- sensible aux incertitudes
paramétriques.

6.2 Cas d’'un servomécanlsme

Les tableaux 6-2 et 6-3 rassemblent les résullats
obtenus pour les algorithmes MRAC et MCS respectivement. Dans
ces tableaﬁx_]o, AJa; I A, Jz'ont-la méme - signification

gue ‘pour le tableau 6-1%1.

6.2.1 Lois FI et PID

-

Quel que soit 1’algorithme considére MRAC ou MCS,
l1’amélioration apportée au critére par 1l utilisation de 1la

loi de Lype PID au lieu de la tol PI eslt Lties faible. En
effet, le rapport entre les critéres obtenus pour chacune des
lois est environ égal a 1 : j:in 1, comme on peut le voir

dans les tableaux 6-2 et 6-3.
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La loi PI, plus simple que la loi PID, donne des
résultats comparables A ceux de cette dernifére en ce qui
concerne les  valeurs du critéere, Dézormais, nous
n"utiliserons plus la loil de type PID.

+

Tableau 6-2  Résultats obtenus pour 1’algorithne MRAC.

Conditions de 3 3
fonctionnement critere| lol FI lol PID’ FID  PI
(0> = 0,5 ¥, 0,1027 0,1015 0,9
AT o+ 48-% - + 45 %
Incertitudes 3, 0,1519 | 0,1477 0, 97
paramétiriques ' AJi - 24, 6% - 22, a5%
' J, 0,1152 0 ,1138 4 0,99
AJO + 7' + THX
a7z - 0,1810 1, 01
Perturbation - -Jt 0,17 g 1,0t
| ' : AT - 4x - A, 70% |
X R 0,1725 0, 1725 1,00
- 2 -
A + 8,67% o0, 10%
Variations J, 0,1116 0, 1093 0, un
xCOd= |  AJ - 1,97% - 1, a8%
des 0,4 3, 0,1094 0, 1078 0, a8
conditions Ay +10,81% + 12, 31% _
initiales xgogg 7, 0,1138 0, 1140 1, 00
R NS 3 - 2, 46% - 2,63% -
J 0,1110 0,1110 1, 00
2 rmm——
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Tableau G-3 Résultats obtenus pour 1”algorithme MCS,

Conditions de i 3 P
fonetionnement. critere| loi _PI loi FID PID ~ PIY
xC0) = 0,5 I, 0, 7121 0, 7072 0, 99
A - 3A5% ~ 35%
I titud
neetitudes 1, 0, 46O 0, 4589 1, 00
paramétriques AJ1 - 1,56% - 1,68% o
1, .0, 4528 0, 4512 1,00
AT + 15% + 15, 70%
Perturbation 'Ji _ 0, 8198 ¢, 8189 %
AT, - 0, 78% - 0, 85%
J, o 0, 8134 . 0,119 1
AJ - 15, 92% - 16, 20%
3 0, 5987 0, 13320 1
NYariation AT, -1,08% | - 1,38%
- xC0) = 50100 5 ] .
des 0, 4 JZ 0, 5922 0, 5342 O,gg
' ‘ *, . - 150
conditions | T + 19, 60% + 70, O5%
®CO0) = 7, 0, 8517 0, BA90 1
. 0,6 . R
initiales | AJ - 0,81% - 0O, 87%
I, 0, A48 0, 3416 . 1

6.2.2 Lols MRAC et MCS

La #femiére observation que 1'on peul faire, d'aprés lés
tableaux 6-2 et 6-3, est gue ,dans les mdnes conditions de
fonctionnement, 1le critere est beaﬁcoup plus  &levé  pour
1*algorithme MCS que pour l'alquriﬂhme MEAC.

Par exemple, lorsque la condition initiale est x(O)= 0;5
et en 1’absence d’'incertitudes paramétrigues, ou de toute.
autre perturbation : JMrAC = O, 1 ét‘ JMmMcs ~ O, 7 .

Si on introduit dans le prdcessus une perturbation ou

€
1
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L

des incertitudes paramétriques, 11 en résulte une wvariation
relative du critere tres Supér}eurerdans le cas du MRAC A
celle obtenue pour le MCS Ccef. AJO dans les tableaux G-2 et
6-3). _

si, au lieu d’introduire 1’une des nmdificatiéns des
conditions de fonctionnement citées ci-dessus, on fait varier
la condition initiale x(0), on constate que- la wvarilation
relative résultante du criteére est supérieure dans le cas de
1'algorithme MCS A celle obtenue pour le MRAC. ‘

baﬁs tous les cas, le critere obtenu apré§ modification
des conditions de fonctionnemenL_est beaucoup plus proche de
sa valeur optimale (optimale'dans ces nouvelles cpnditions),
pour l’algorithme MCS que pour 1'algorilhme MEAC. -

En ce qui concerne le critere JO, 1’ algoritlhme MCS
apparait moins sensible que © le MRAC Yig—-A=-vis des
incertitudes paramétriques et de la perturbation dC(t). Tandis
que l’algorithme MRAC est moins sensible a la varilation des
conditions initiales, |

Ces derniers résultats sont en contradiction avec ceux
obtenus pour le procédé d'ardré 6. On ne peut péﬂ, a priori,
dire que 1la variation relative, AJD, du criteére J0 provoquée
par ‘une modification donnée des conditions de fonctionnement
sera plus importante ou plus faible pour le MRAC que pour: ‘le

MCS. En fait, cela dépendra du procédé et de la modification

‘des conditions de fonctionnement considéreés.

6.3 Conclusion

L*algorithme MCS peul. devenir Caprés une courte phase‘
initiale d'adaptation) aussi performant, en ce qui concerne
la poursuite, que l*algorithme MRAC. 11 peut done remplacer
ce dernier de maniere efficace lorsque les paramétres du
procédé a commander sont inconnus.

Pour 1'application de 1'algorithme MCS, nous avons -
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adopté 1a structure FPI pour 1la loi d’adaptation et nous
avons choisi les paramétres o et 3 qui assurent les
meilleures performances du systéme adaptalif en fonction du
critere IJ. ’

Les résultats précédents montrent que si 1°on optimise
les paramétres o et 3 pour une situtalion donnée puts que
1'on modifie les conditions de fonctionnement, le criteére de
performance se dégrade mais reste généralement proche de sa
valeur optimale. Il apparait donc intéressant d’optimiser les
paramétres o ét 3. Cependant, la mise en oeuvre de  1la
procédurerd'optimisation suppose la connalsance d’un model e
paramétrique du processus et des valeurs de ses paramétres.
Ceci nous fait perdre un avantage important de l1'algorithme

MCS : a savoir, 11 n’est pas nécessaire de procéder A une

didentification paramétrique du procédé, Exizste-t-il, alors,

un moyen de choisir des valeurs adéquales de o et de {3 =mans
connaitre lex paramétres du modele du pr-cu_:énhi_- A commander 7?7

Le chapitre suivant tente de répondre a cette questiond
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FPartie A
CHAFPITRE . VII

ANALYSE DE LA CONVERGENCE DU MCS

7.1 Généralités

Dans les chapitres précédeﬁts, les paramétres Cao,(3) de
la loi de commande ¢étaient choisis par un @ algorithme
d'optimisation chargé de minimliser wun certain critére de-‘.
performance. Nous n’avions alors aucun.contrdéle sur ce cholx.
Pour proposer des recommandations sur le choix de o et f3,
nous commehgons par  présenter des résultats concernant
1*effet de ces paramétres sur 1l’erreur de ;;ours;u_.i.te et sur la
comnande. Puls, nous développons une extension des travaux de
Stoten et Benchoubane [39] a un éystéme d'ordre 2.

N

7.2 Influence des paramétres de convergence sur la commande

et sur ll'erreur du MCS

Nous considérons le proceéde et le Mk décrits par les

équations d*état ci-dessous :

o 1 : 0 ' o
X = [_4 _7) x, + [1] u | -1
- o 1 o ' ‘
xm-=-[_10 _10] x 4 [é] r LT

Dans l'équation de Lyapunov, 1la matrlice { o<t cholsie édgale A

1a matrice identité
Q=1

2

L'erreur de poursuite el la commande pour differentes
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valeurs de a et (3 sont présentées dans les figures 7-1 A 7-7.

7.2.1 Effet de o sur la commande

Une valeur élevée de o provoque un pic important dans la

commande (cf 1a courbe obtenue pour o = 500 en figure 7-1).

7.2.2 Effet de 3 sur la commande

La figure 7-2 montre que plus 3 est grand, plus 1ia
commande augmente rapidement, au début de 1’'adaptation. -
D*autre part, une valeur élevée de (3 permet une réduction
importante de 1'erreur de poursuité, au début de 1'adaptation
(cf le paragraphe 7.2.4 et les figures 7-6 et 7-7)., Cecl
entraine la diminution de la valeur maximale de la commande,
observée dans la figure 7-2, lorsque f3 augménte. En effet,
1*erreur de poursuite C(gqul Intervient dansz le calcul de:la
commande) &tant  devenue d’autant plus faible que 3 _étgit
grand, la valeur maximale de la commande diminue.

_ ;Eﬁ figure 7-3, plus 3 est grand, plus la commaﬁde
augmente rapidement, au début de 1'adaptation, et plas
l'amﬁlitude du plie qui apparalt sur la commande  est
importante. Augmenter 3 revient A augmenter - 1{actibp
proportionnelle de lé commande;rPlus 3 est grand, plus 1a

commande est rapide et énérgique.

7.2.3 Effet de o sur 1’erreur de poursulte

Quand o augmente, diminue (beaucoup pour ' e et

[= |
t T max .
tres peu pour ez) et |et| tend plus vite vers =zéro CFig. 7-4
7-5> - C|eg|, 1 = 1, 2 désigne la valeur absolue de 'la 18me
composante de 1erreur de poursulte e = x = ).
m
Une valeur e¢élevée de o accélére la convergence de

1’erreur de poursuite vers zéro.
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7.2.4 Effet de 3 sur l'erreur de poursulte

Quand 3 augmente, diml nue au début de

fe |
; v imax _
1*adaptation par la suite, |ei| converge moins vite vers
zéro (Fig. 7-6 et 7-71. '

Une valeur élevée de {3 permet de réduire 1'erreur de

poursuite au début de 1’adaptation.

7.3 Etude de la convergence de 1’ erreur du MCS

Stoten et .Benchoubane [39] ont obtenu des bornes de la
vitesse de-convergence de 1’erreur de poursuite du MCS pour
un processus SISO d’ordre 1. Nous nous pyoposons'd’étendre

ces résultats a un systeme d’ordre 2.

7.3.1 Enveloppe de 1l'erreur du MCS

‘Le processus considére est modélisé par :

x(t) = A xCt) + B_uCtd I >

o x(t) est le vecteur d’'état du processus

xCt) = [x x]T
1 Z

ult) est la commande.

0 1 ' : _ 0 ‘
A = et B =
. -a -2 P b ’

Pl p2 . pi

A et B sont inceonnues mais un estimé dua rapport b 1/3 1
P P P P
st disponihle,

Le processus est supposé stable.

Le MR d'ordre 2 qui définit les trajectoires d’état

i
1

7
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désirées, est décrit par :

X CL) = A x CL) + B rCt) . C7-43
. m m m ™m )

ou x représente la trajectoire'de reférence et 1 1entrée de

référence.
[ J
X = x %
m mi ma
0 1 ‘0
A = et B =
m m
-2 -a b
mi m2 mi
Nous considérons le cas ol les pdles du MR, r, et re s
sont ré¢els, négatifs, distincts :
-a 4+ ¥ A -a - 7. A
m2 m2
roa : ro=
t 2 -2 2
2
A =. na -~ Aa > 0
m2 L
L'erreur de poursuite est définie par
e = o3 - X C7 =53
m R
La loli de commande du MCS est alors donnée par &
uC t = SK (£IxCLd + SK (L) rlld C7~6)
P
ot L
SK ) = [ 10 o v x'dr + [0 A1 v x' C7-7>
p o
et o .
SK (L) = j [0 o) vrdr + [0 31 v r (7-8>
S 3 o

v = De ' : C7-93



[o al : vecleur des paramétires de la matrice de gain
| intégral |

[0 31 ¢ vecteur des paramétres de la matrice de gain
| proportiohnel

a et 3 sont constants et satisfont [37] :
o b >.0 ' | . (7—10)
b >0 . C7-113
D satifalt 1*équation de Lyapunov @

DA + AD = -Q. Q>0 C7~120

En combinant les équations (7-3) & (7-8), on obtient le
systéme A CR équivalent : -
e = Ae -~ ¢§ - L7~-13)

m
og

. rmlB. K + . A - A ]x + [B SK - B ] r
. : . P P P ™m P R m

' '.. ] ' .
=[BCf 10 alvk'ar + 1O plvx'> + A -"A ]x
P . 0 : P m
.

7 l. X
+1|B (I [O oa)lvrdr + (O Rlvr) - B ]r : C7-14)
P O ‘ . m
\

solt, en développant

7T



et
. L

!_ -
- f = b a[x‘ (d e +d e)xdf-l-x_f(d e +d e Ix dr
2. - p1 170 24 1 z22 2 i . 2J0 21 1 22 2 2

. :
+r f-(d e +d e Jr dr ]
_ o 24 1 22 2 7
4+ b B[Fd e +d edx® 4(d e +d e Ix 2
: . p1 21 1 2z 2 T 24 4 22 2 2
2
+d e + d_ e Ddr ]
.24 1 22 2
+Ca - a Jx 4+ Ca -a Jdx -b r C7-15>
mi - pt E m2 =34 2 rmd
et 1’inégalité intégrale de Popov :.
L ' :
J; vidr > - C? ‘ _ (2 constante finle positive
o 1 o
2 ' z B 2. 2 2 ‘
£ = “55;35 [tami'— apij + (amz - apzj + hmil.] C7=-16)

H

Puisque les équations c7-13), C7-9), C7-16D et (7-12)

définissenb.uﬁ bloc hyperstable, 1’erreur e est qlobalement
asymptotiquement stable et par conséquent 1a fonction f tend
toujours vers O, en régime établi. '

En supposant quehies conditions initiales sont nulleé,
- la solution de (7=13) ‘est :

: ei(t) U L - 17
eli=t "o T = € S - £l e droof
2 . 1 2’ . 1
er t .
2 . . 1
+ —— Cf £ 1> e 2 did C7-17)
r - r o 2 - r
1 2 . . ’ 2
En postulant, pour tout t
N "ot : L
’le < Ke C7v-182

8 .



< 03 on obtient, a 1'aide de (7-17) :

K> 0 et p <L
e Ct)| < E ¢t
1 o= . 84
Kert 1 1
E 1(t,) = — — + —
8 1 2 4 v ¥ 2
K { erzt erzt ] ,
- + (7-19)
r - r - r p N |
4 2 1 2
]e (t)l < E (i)
2 52"
- e T T
i 2
E 2(t) = r - r - r - r
8 1 2 ¥ 1 ¥ 2
rt r?t.
K |r1[e |r2|e
- = p—— + — C7-20)
1 2 4 1 ¥ 2

Nous alloﬁs maintenant remplacer dans l’é¢qualion (7-14)

e et e ar
1 2 P

expressions de

leur enveloppe (E , °t E_D) et dériver les
= 8 .

K et y» Ccalculé numériquemenl) en fonction :

al) de o et 3
b de r

" ¢) des parametres du'MR
d) du rapport bpi_/apl

l.e signal

-

de reéférence est. supposée constanl pendant

processus d’'adaptation.
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7.3.2 Dérivation du taux de convergence p

En régime établi, + = ¢t , e = 0, £ = O (fzz 02
\ a
mi
¥ = ox = a
m mi
O
et en utilisant
X = x - e
m
dans 1'équation (7-14), on obtient :
b . L A L
fCt) =0 ab o " [d f "ex dr + d j e x dr
2 & pL A 2zt Jo 1 m1 2z Jo 2 w1
™m
' L » L
- d j ® e°dr - d J'B e e dr]
24 Jo i 22 Jo 12
2 L t a h r
+ b ar Pi ,I e dr '+ d f ° e dr] - pi mt
pi 21 1 2 o 2 a
mi
C7=21)
o tg est le temps d’établissement.
Puisque, d*apreés (7-4),
b r rjt rzt b r
x (L) = mi C [ = _ e 3y 4+ __mi _
i -r r r r
1 2 1 z 1z
b 1r rit r?t
x Ct) = — O C e - e “
m2 - - r
i 2

et

on peut remplacer x 1(t) par son expression, dans (7-212. On
m

a alors :

8O



t ‘ PiT t rzT t
2 = - &
A —I e e dr + A f e e dr + A Jq e dr +
1 £ . 2 Jo 1 a Jo 1

[s]
t l‘iT t l“zT i :
‘[9 e e dr + A J’B e e dr + A Jhg'e dt +
4 Q 2 ] Q 2 . L3 Q 2
A J’ ed’r+A f eedr + A =0 C7-22)
i 2 o .

ol les coefflcients A“ i =1, ..., B Cdonns  en Annexe B)

dépendent des parametres du MR (a . tmi),,dﬁﬁ péles dua MR
. m m

(ri, rz), des solutions de 1’"équation de Lyapunov (d

21" dzz)’
et de 1l’entrée de référence Crd. Le coefficient Ag dépend du
paramétre a et du rapport bp{cun (gain en basse fréguence du
processus). 7

Dans 1’équation (7-22), on note I,l 1’intégrale précédee

du coefficient A (i=1,...8).
v

En appliquant 1a pfopriété genérale des valeurs absolues
a 1’équation (7-22),

R

L

1

. n "
‘in 1=1

4

on obtient:

< _2 AT, C7-23

On note - .

= J;g(T)dr

et on ulilise A nouveau la praopriété des valeurs absolues @
1

w
[T 1 & J leCma]dr < [ |gCry [dr Vg = R

En remplacant |e| par son enveloppe (7-19 et 7-20) on obtient
une borne supérieure de chaque intégrale |1,|. Ces bornes

dépendent de K, » et des psSles du MR Celles sont données en
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Annexe B). En utilisant ces bornes dans 1'indgalite (7-23) et
aprés simplification on obtient :

B,
i

-|A PL(y) (7-24D

<

]

ol
1

L
Les Bt (1 = 1 a 18) sont exprimés en fonction des A |,
L

des pOles du MR et de K (ils sont donnés en Annexe B)., Les

IZ(y) sont des‘polynﬁﬁes en y dont les coefficients dépendent
des pdles du MR (les P}yﬁ sont donnés en Annexe RB).
Apres simplification de 1’inégalite ci-dessus,  on
obtient : ' :
Py > o - C7-25)

od P()) est un polynéme de degré 7 en p @

o &
PCy) = p° + EC_}/
=0

Les coefficlients CL sont donnés en Annexe RB.

On cherche une borne supérieure de |e| et puisque » est
négatif, on s’intéresse AU solutions niégatives | de
l’inégélité (7-25). Les racines de PCy3} sont oblenues
numériquement Cau moyen de la commande ROOTS du logiciel
MATLAB). Dans les équations (7-19) et (7-203, on prendra

L O o ¥ est la plus grande racine négative de PCyp),
a8 . ! )

7.3.3 Dérivation de 1’amplitude K

Si le paramétre de la matrice de gain intégral o est
nul, le critére de Popov n’est plus satisfait pour le systéme
définli par les équations (7-13), (7-162,(7-9) ot (7-4)>. Donc,
en régime ¢établi, l1erreur ne tend plus vers zéro mais vers
un vecteur constant non nul. On peul alors écrire, a partir

des égalités (7-13) et (7-14> =

B2



Ae =1 =(B IO 3lvk'+ A - AJx+(B [O Blvr - B dr C7-26)
P P m T p m

m

ou encore @

e, = 8] } C7-27D)
et ' o
-a e = f = b £d e CxZ+ %'+ r*y
w1 2 p1i Z1 1 1 2
+(a - a Ix 4(a - a Ix-b r (7-28) .
mi pi 1 ™

2 P2 2 mi

Puisque e ne tend pas vers zéro, p est nul et donc, & partir

de 1’inégalité (7-19)

— K {r 4+ r D
1 2

i |
|91| i rr {r -—nr 32 C7=29
1 2 i 2
En régime &tabli,
. L N
mi
» = —_
m a
mi
0]
et l1"on obtient, en ulilisant 1'égaliteée (7280,
-—a e =b pd e | - ed” 4+ ¢°
m1 4 pi1’’ 24 1| a
mi1i
b
4Ca —a 2 ™+ —ed - b
mi pi 1 ALLE
mi
que l’on peut écrire sous la forme :
] 2
e + a e + ae + a = O C7-30)
1 2 1 1 1 o]
avec
2b . a ., b « 21 .
m - - _.—p__ o B o
azz -— Py r ; 31 b d + 14 a J r
mi ol 21 m1
a 1b !
P m
a = -
@ bplamiﬁd?i

a3



Pour réscoudre cette équation, on appligque 1la technique

décrite dans { 1]1. On définit

_ 1 a 1 52
q 3 + . g, z
- 1 1 a
ra = 5 Caia 3a ) = az .

Cette condition est en particulier vraie pour q positif. Ceci

se produit lorsque :

a > O et . (b »~ra 2. < 3
pi ma mi

En '-général, la solution ' réelle est donnée par

a .
e = g 4+ - . C7-312
15 1 z CA
ou : ’ ' 13
) - 127
2.
s = r -+ Cq + )
t a "
.~ L
t/3
. i ) 127
3
s = r_.. - Cg + r
2 3 a
L J

La wvaleur correspondante de K est obtenue a partir de

"1’inégalite (7-29)

K > 22 rorje [ =¥ C7-3
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7.3.4 Résultats et simulation -

Nous appliqﬁons les résultats précédents A 1’exemple

du paragraphe 7.2. Pour le processus, seule la connaissance

7
du rapport bp1 a,

est, en failt, nécessaire.

Dans les figures 7-8 a 7-11, nous +tracons l’erreur et
son enveloppe pour différents ensembles de valeurs de a, 3 et
r. Les courbes obtenues représentent bien 1'enveloppe
supérieure de l’erreur. Etudions , maintenant l1*effet de o et
{3 sur cette enveloppe. Pour cela, nous tragons 1*'amplitude K
de l*enveloppe de l’erreur et son taux de convergence § en

fonction de a et 3.

a) Effet de o sur le taux de convergence » (Fig. 7-12)

Lorsgue a augmente, p Cp <0) diminue et par conséquent la
converdgence de l'enveloppe vers zéro devient plus rapide. En
outfe, la figure 7-12 montre qu’au-dela d'uné certalne valeur
de a (vqisine-de o = 1502, y» ne varie que tres peu; pour une

valeur donnée de /3.

b) Effet de (3 sur le‘taux de convergence 3 (Fig. 7-13)

Lorsque 3 augmente, » croit et 1la convergence devient
plus lente. La figure 7-13 nmontre aussl quae plus o est
faible, plus 1"augmentation de kL pfo&oquée' par une
augmentation donnée de 3, est grande.

a et 3 ont donc des effets opposés sur la vitessalde
convergence.

c) Effet de o sur 1*amplitude K <CFig. 7-14)

Le paramétre o n’a aucune influence sw 1’ amplitude de

l'enveloppe. Ceci est itllustré en figure 7-14,
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d) Effet de f3 sur 1’amplitude K (Fig. 7-1%)

Comme on peut le voir sur la figure 7-15%, 1’amplitude de

l1*enveloppe diminue au fur et a mesure que (3 augment.e,

A partir des observations précédentes ext-il pozssible
de proposer des recommandations pour le choix des wvaleurs de

aet g2

7.3.8 Recommandations sur 1le choix des parnmétfes

de convergence (o et [£3)

D’apreés la figure 7-12, il faut choisir o assez grand
pour permettre une convergence . raplde de 1’enveloppe.
Cependant, ci ne devra pas étre trop grand pour éviter de
produire des pics importants dans la commande lLels que ceux
illustrés en figure 7-1. On pourra pour notre exemple prendre
o = 150,

Selon la figure 7-13, 3 devra étre choisi "assex faible
pour que la convergence soil rapide el selon La flgure 7—13;
3 devra étre grand pour que 1’amplitude de Lenveloppe de
1'erreur scit faible.

Le choix de 3 devra donc résulter d'un compromiz entre,
rapidité de convergence et faiblesse de 1’amplitude de
l1*erreur. On choisira pour exemple (3 = S0.

Le choix de o et 7 mest pas unique . On peut aussi

prendre a ®» 100 et 3 = SO comme en figure 7-10.
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7.4 Conclusion

-Pour un processus et un MR d’ordre 2 connaissant @

- leslparamétres du MR Ca s b > 2 )
mi mi m2
- le gain en basse fréquence du processus (tzifa
: pt p
~ les coefficients o et 3 du contréleur adaptatif et

1)’

- 1"entrée de référence (r),
nous avons pu ‘construire une“fonction, donnfe  par les
relations €7-19) et (7-20), qui est 1’enveloppe supérieure de
1*erreur- de poursuite Cop d’état euxm—x) de 1'algorithmeVMCS.
L’ étude de. l'influeﬁcgv des paramitres o et 3 sur
1%amplitude et sur le taux de converdence de 1’ enveloppe de

1'erreur nous a permis de proposer des rocommandations pour

le cholx de o et [, . Pour  une applicalion donnée, le

concepteur pourra, connalssarit le galn HBF du processus  a

commander, tracer 1’enveloppe de. 1'erreur pour " différentes

valeurs de o et 3 et cholsir celles qui satisfont les
spécifications de . pertformances désirces Camplitude de

1*erreur tolérée et rapidité de convergence sotuhaitéed.

Dané ce chapitre et dans les pré¢cédents, les processus-
considérés avalent deés parametbtres supposes inconnus mais
constants. Le prochaln chapitre s'intéresse A lIa CA des

systeémes A parameétres variables dans le Loemps.
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Partie B
CHAFPITRE T

GENERALITES

Une des motivations principalés de l1a CA est de fournir
des mécanismes capables de commander  des systémes a
paramétres variables dans le temps.

Pour atteindre cet objectif, plusieurs schémas de CA ont.-
&té proposés par les chercheurs et souvent des contraintes
sur le type de variations des paramétres ont &té imposdées.

De nombreux schémas utilisent 1la combinaison d’un -
algorithme d’identificatioA paramétrique et d’une loi de CA
[14], (421, [32]1, 1461, 1l1s oxigent souventl La catilsfaction
de cbnditions sur certains slg#nux de La bhoucle adaptative,
pour permettre une identification correcte des paramelres. du
procédé. Certains schémas [421 fentent de  supprimer ces
conditions. : '

Il exdste aussi des schémas qui n’incorporent pas
d’algorithme d’ideﬁtification parametrique (401141}, Certains
s’ appuient sur des théories telles que 1'hyperstabilite ( 41

ou la-théorie des systémes A structure variable [ 41, [ 61.

Dans cette partie de la theése, nous é&tudions, les
algorithmes MRAC , ﬁCS et " MRAC modifié " [ 51 en présence
de Yariétiohs en amplitude et en fréquence des paramdtres du
procédé A commander. L*algorithme MRAC nmodifié (MEACM)
cc;mbiné un algorithme d'identification pavramétrique et Lla lol

de commande MRAC.
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Partie B
CHAPITRE 11

L* ALGORITHME MRAC MODIFIE

Dans le MRAC, 1les gains lindaires d’action et de
réaction, K et l(R » Sont calculés, de maniére définitive; au
"moyen des paramétres préalablement estimés du procédé.

51 ces paramétres changent, pendant le fonctionnement du
systéme adaptatif, les gainﬁ K cﬂ; KR ne reflétent plﬁﬂ le
procédé a commander. Dans une  ¢&étude précédente [ 51, .on
propose de tenir combte des varlations des paramétres du
procédé en les identifiant en ligne et en ulilisant les
estimés pour réajuster les gains K et Kn' L’algorithme obtenu

dérive du MRAC. Il a été appeléd algorithme MRAC modifié [ 51,

Le procédé A ﬁaranu'-‘.-t.rés variables dans le temps est

représenté par l1'équation d’état suivante :

¥ = A CLIx(CL> + B C(LyulCt) 2-1>
P P
ou les paramétres A (L) et B (i) sont donnds par ¢
P P
ACLY = A CO) 4+ AA CLY C2-g3 -
P P P

‘Bp(t) e Bp(O)B(t) =B CO)(B+AB(%)) - c2-3>
p

BC(L) ‘est une matftce,carrée inversible.

AP(O), B (0> et B .sont des nmatrices consbanles sUupposdes
[ ‘

connues, alors que les wvariations AA CL)Y el ABCL)  sont

- | A .~

Inconnues. L'expression (2-3) ool ubtillede dans L 46 et

{171. L®"équation -d’état du MR est :
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x CL) = A x Ct) + B rcd) _ C2-4)
m m m m

avec

B = B (O
P

m

x et x sont des wvecteurs d’ordre n,
m .

u et r sont d'ordre m.

2.1 Poursuite linéaire compensée

La partie lin¢éaire de la commande de 1'algorithme MRAC
est remplacée par :

u C(ty=—kK*{LI)x(LtI+K (LI rCt) . (2-52
La R
ou les gains d’action et de réaction ne sont plus constants :

K'CL) = K4 AKCUL) C2-6)
K'Ctd)= K°+ AK CLD : Ca=-7)
R R R

AKCL) et AKR{L) sont les rdajustements das 4 la variatlon des
paramétres du procédé. |
Les. équations (2-1)> A (2-7) permettent d*écrire :

e = X - = A e
m m
+[A —A CO>Y~AA CLI+B COICB+ABCLIDICK 4+ AK(t))]x(t)
m P P |54 .
+EB -B COXCB+ABCEIICK + AK (t))]r(t)
m  p R’ R

Pour que

" 1im eCtd = 0O et Tim =(l) = 0O
t-aw t—m
il faut que
A=A CO) = AA (L= =B (03CRB+ARC t)‘)(KO-r AKCEDD c2-8)
m P | =4 P .
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et :
B = B COXCB4ABCLIDICK 4+ AK Ct3> ‘ ' (2-9>
m P - R R . . .

Les équations (2-8) et (2-9) sont vérifides par les
galns [ 5] : )

K® = BT'B*COdCA COY - A D | C (2-10)
P P m
k° = B*BcooB : : C2-11)
R p.-, m .. . .
AKCL) = CBHATICEIY TR COICAA CLI =R €O ARC LK™ Co-12)
. P |28 ™ . . g
AK Ct) = —CB + ABC1Y> 'ABCLIK] ' : C2-13)

LLes conditions d*'Erzberger ';r,ont :

CI - B COIYB'CO3IXCA-A COYY = O
: P P m o .p

(I -~ BCOOB'COXIB = O
P P m

B;(O) est la pseudo-inverse de la matrice B Coy
‘ ) - P

"B'cod = ¢BCodB o3y *BTCO)
P P P P
Le 'calcul des gains AK(tL) et AK_CtD  nécessite la
connaissance des varliatlions AA (1) et ABCL) des paramétres du
P - i

procédé . Elles seront remplacédes par leurs estimés,

2.2 Adaptation a MR

L’expression dé. la lol de commande adaptativé est
obtenue au ﬁoyen_de 1a n@tho&e de synthese {andée.sur la
théorie de L’ hyperstabiliteée. Pour '¢ela, l'hypvrstabllité du
systeme a contre-réaction ' représentant l’évolqtibn de

1’erreur Celt) = x () - xCtL)) est exlygée [ ',
. m



La commande est donnée par :

uCtd = u €L + u (L) C2-14)
Lo a - .
u Ctd = SKCEIxCt) + @KRCtJrCt) (2-15)
on peut &crire
TuCt) = —K(t)x(t}+KR(t)r(t)

(2-16>

avec |

KCtd= K%+ AKCL) ~8KCL) el K (L) .= K: + AR CLY 4 SK CL)

Le'syétéme d’erreur 2 contre-réaction équivalent a 1la

forme 1t »

e=Ae + B (OwWL) + z(t) ' 2-17)
. m p i
ou '

ZCL) = —AA CtIx et . v = De
P

Le schéma fonctionnel de ce systeme est représenté en figure -

2-1.
+ + ) e v
z >® >® J N ——t

™
+ +

A .

m
w
B CO2
2]

NL : bloc non linéaire.

Fig. 2+1 Systéme a contre-réaction équivalent

=CLD peut.  &tre considéré qume une enbrae

externe
appliquée au systéeme libre.

L’ application de 1la méLhode de synbhdans bhasde sur la

théorie de l'Hyperstablilité et l1'exploitation de 1la
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propriété d*entrée bornée -~ sortie bornée des systémes

hyperstables conduisent a :

1) - .- \ D = B:(O)P Ccz-ae
P_ét?nt la‘sblution de l’équatign de Lyapunov :

PAm+A;:P = -Q |, Q>0

Ceci afin gque la fonction de transfert du bloc linéaire

Invariant du systéme A contre-réaction équivalent soit réelle

positive.
. : P v _
2) SKCL) = (B+ABCL)) ‘[joowx dt + {}vxTJ (2-19)
T | T
7 6K (1) = C(B+ABCLD) [jomr dt + fivr J | caz-20)
o t matrice carrée d’ordre m définie positive.

a

matrice carrée d’ordre m semi-définlie postitlve.

Ceci éprés résolution de 1'inégalité intégrale de Popov et
sélection d’une loi de CA de type PI.

Afin d’assurer 1'hyperstabilité du systéme adaptatif,
les wvariations (AAp(t) et ABCL)Y)D des parametres du procédé
dolvent étre bornés : '

| [aA O[] < a | (2-21>

[|aBCID ]| < b - cz-22)

oﬁ a et b sont des constantes finies positives.

i

t

De plus, la contralnte suivante doit étre satisfaite :
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En résumé, l1'algorithme MRACM est caractérisé par 1a loi

de commande ¢

B, = B S oz2-a3

[

uC L) m—C KT +AKC L) ~SKC LD xC L) 4C K::+ AKR( td +cSKRC tI3orCLd (2-24)

ol les gains sont donnés par les équations (2-10) a (2-~13),
C(2=-19) et (2-20). L’algorithme MRACM exige, en outre,l Vla
satisfaction des cdntralntes exprimées par: les relations
(2-21) a (2-23).

D* autre 'part., le calcul des gains de 1la commande

requlert la connalssance des variations des 'paramétres du.

procédé. Ces variations seront remplacées par leurs estimés
obtenuz grace A un algorithﬁe d‘identification'paramétrique

récursif. Ce dernier sera présenté dans le chapitre sulvant.
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. Fartie B
CHAPITRE IIIX

IDENTIFICATION PARAMETRIQUE

3.1 Généralités

L’objectif d’un algorithme d'identification paramétrique
est:de déterminer ou d'estimer les pafamétreﬁ du modele d°un
procédé en utilisant des mesures effectuées sur ce proqédé;

Plusieurs algorithmés d'identification paramétrique
récursifs possédanf une formulation adaptée a leur mise en
oeuvre sur micro-ordinateur ont &té déveléppég (101, 1221.
- Lemprinéipe de 1l'estimation des paramtres d’un modele

échantillonné est représenle dans 1a figure sulvante.

Processus . yetl
dlscrétisé '
+ .
' & £C L)
uCt) —— /” @ i -
T Model e e t.'_)\ '
discret SR
ajustable
paramétres Al gor it hme
estimeés < . d’ adaptation
du modéle paramétrique

Fig. 3.1 Principe de 1l’estimation adaptative des paramétres

Un modéle échantillonné a parametres ajuslables est
implanté sur le calculateur. L’erreur entre la sortie du

.
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procédé , y(t), et la sortie prédite par le model e ajustabie,
;(t); est appelée erreur de prédiction. Elle est utilisée par
un algorithme d’adaptation paramétrique gui modifie,r A
chaque instant d®échantillonnage, les paramétres estimés afin
de minimiser l*erreur de prédiction.

L*algorithmne d’ adaptation paramétrigque posseade  une
structure récursive : les nouvelles valeurs des paramétres
estimés sont égales aux anciennes valeurs plus un terme de

é;rreﬁtion qui dépend des mesures les plus récentes,

¢
NOUVEL
ESTIME
m
DES
PARAMETRES
L
[
ESTIME - FONCTION . FONCTION
] GAIN .
FPRECEDENT + _
‘ DES ¥ | DE L ERREUR
DER D’ ADAPTATION
PARAMETRES MESURES DE PREDICTXON
L : ' -
Parmi les algorithmes d’adaptation paramétrique nous
nous intéressons a celui des moindres carrés récursifs.

Soit le procédé SISO échantillonné représenté par
1'équation aux différences

™ il

n . .
S yCt41) = —Ea_y(t+1-'—i) + Zb_uCt-i) = 8 L) €3-1)
i=1 - i=0 v ’
o0
QT n{a ...a , b ...b ]
: 4 n [s ] m

est le vecteur des parametres du procsdé, et
¢T(t)‘= [—y(t), -yCt-12, ... ~yCt+1l-1nJ, d(LW,...u(t-mJJ

est le vecteur des mesures.

100



Le modele de prédiction ajustable esl décrit par :

=

y Ct41)= -2 a 1) y(t#1-i) +) b CIuCt-i)
1=1

. 130

-k

= y(t4l 7 €(1))

1}

act) Tty

ou

.S

Bt) = [a (). ..a (t), b (). ..b (t)]
1 n 8] m

Qgt) est le vecteur des paramétres estimés a 1’instant t.
y (t+1) est la prédiction "a priori" de la sortie du procédé.
La prédiction "a posteriori” est donnée par :

yCL+41) = yCt+1 7 BCt+13) = 8CL+1) T @CL)
On définit l’erreur de prédiction "a priori” :

£9Ct41) = yCt41d - yCLs1d
et 1’erreur de prédiction "a posteriori” :

et + 1) = y(t + 1) ~ y(t + 1)
L*objectif de l’algorithme d’ adaptation paramétrique, des
moindres carrés est d'estimer un vecteur de parametres (i),
a 1'instant t, pour qu’il minimise la somme des carrés des -

écarts entre le procédé et le modéle de prédiction sur un
horizon de t mesures. Le critére i minimiser est donc : ‘

. t - 2
JCLY = E [y(i) - é(t)T¢(i—1)]

' 171 .
- : g JCtd
Le parametre 6(t) s’obtient en annulant

& el

La formulation mathématique de 1’algorithme  des moindres
carrés récursifs (MCR) est donnée ci-dessous [19] @ .

BCL+1) = GCL) + FCLIgCtde(t+1) ' (3-2)

Dans (3-2), £(t+1) est 1’erreur de prédiction "a posteriori®. .
Elle peut étre calculée au moyen de 1’expression (3-3) qui
donne la relation entre 1’erreur de prédiction "a posteriori®

et 1'erreur de prédiction "a priori™ [19].
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yUb+1) = 80L) 0L %t
£Ct+1)

1]

1 4 L) TFCLIGCLD 1 4 @Ct) FCLI¢Ct)

(3=3)

2Ct41) est 1’erreur de prédiction "a priori";

1

FCt+1) ™ = Feed~ t

+ BCLIPCLdT | (3-4)

- FCLIACt) @Ct) TFCL)
FCt+1) = FCt) - . . (3-5)
' 1+ ) TFCLIHL)

F est la matrice dée covariance.

Dans = la pratiq@e, 1’algorithme MCR possede une
convergence initiale rapide mais aprés quelques itérations,
le gain d’adaptation 'devient tres . faible. En fait, cet
algorithme posﬁéde un gain décrpissént et donnerde moins en
moins .de poids.aux nodvelles mesures. Il ne conviendra donc

pas pour l’estimation des. parametres variables dans le temps.

3.2 Algorilhme MCR 2 trace constante (SISO

Plusieurs modifications ont é&té Proposées pour reﬁdre
1’algorithme MCR applicable aux systémes variants dans le
temps (111, [19]. Une méthode présentée par Landau [19]
| consisfe a généraliser' la formule de 1’inverse du gain
d’adaptation enlintfoduisant deux séquences de pondération,
kict). et kZCt), .choisies de facon a empécher le gain de

tendre vers zéro.
FCL+1) ' = Ai(t)F(t)_1 + kZCL)¢Ct)¢T(t) C3-6)

0 < hl(t) <1 et 0 i‘szt) <e , FCOY > O
‘ hi(t) et hz(t) ont des effets opposés @
KICt) < 1 tend a augmenter. le gain d’apdaptation,
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K;Ct) > 0 tend A diminuer le gain d'adaptation.

A chaque choix des séquences kict) et lZCt) correspond
un profil de variation du gain d’adaptation. Un profil
convenable pour -1*identification des systemes a paramétre§
variables dans le temps estl obtenu en cholsissant kictb et
cht) automatiquement de fagon A& assurer une trace constante

de la matrice de gain @
tr FCt+1) = tr F(tj = tr F(O) = nGl

n est le nombre de paramétres et GI est le gain initial.

La matrice FCO) a la forme :

. ' GI ©

FCO) = St
0 T GI
Eﬁ utilisant le lemme d’inverdéion de matrice 1,,
1*équation (3-6) devient:
1 FCLI A I pTCLIFC L) _
FCL+1) = FCty) - : (3~7-ad
K1Ct) S Kict) 'T
xCE + UL FCLIpOL) .

Les valeurs de Xi(t) et )\?(t) sont détermindes A partir
de l’équation @ '

1 FCLIgC LI ¢ L) T FCL)
tr FCt41) = ———— tr |FCL) -~ — . = tr FCLD
' A CLD T
1 aCt) + $CLI) FCtI4Ct)
(3-7-b)
1} Lemme d’inversion de matrice
- Sorent F une moatrice rﬁﬁulﬂérm de Y menedion nyn et g un,
vecleur de dimension n alors 3 L . F¢¢TF
' CFle gp'd™ = F -
{+¢ Fgp
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en fixant le rapport : A CL)

- 1
altle= EC_E)_ .

Formulation de l’algorithme des MCR A trace constante:

BCL41) = BCL) + FCLIGrEIcCt+1) - | ¢3-8) .
. FCLD @I L) TFCLD
. FCt+41) = Kict)[F(t) - - ] C3-9)
AC LI+ Y TFCLI pC LD

yCt41d = ectd Tactd
eCt+1) = . €3-10)
alt) + L) FCLIgCt)d

alt) = KlCt)/kz(t) fixé (valeurs typiques : 0,9 ; 0,95)..
hi(t) est calculé a partir de l’équétion (3-7-b).

3.3 Algorithme MCR A trace constante C(MIMO)

3.3.1 Dérivation de 1'algorithme

L'éguation aux différences (3-1) peut &tre génédraliscee

pour des systémes MIMO [22]. On obllient
yCt+1) + AtyC|_') + ... + A yClL41l—n )

LARES el

= B ult) + ... + B wult+1-n 37 C(3-11>
1 ‘ nb =3
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y(t), vecteur de dimension n, est la sortie du procédé.
uCty, vecteur de dimension m, est l*entrée du procédé.
A : matrices de dimension n x n, pour i = 1“..,nq
BL "t matrices de dimension n » m, pour i = 1,...,nb

L' équation (3-11) peut &tre écrite sous la forme

yCt+1) = 8T¢(t) C2-12)
ol

T :
8 = [*Al"' Ana » B1 "'Bnb]

Ky’ - [-y(t) » ees myCi#l-p 3, uttd, ...uct+1-—nb)]'

8 est une matrice de dimension L xn
¢ est un vecteur de dimension ! x» 1
L] + -
l = n.n n.. m
"L’objectif de l’algorithme d’identification paramétrique
est de trouver un estimé 6Ct) qui minimiszse le critére :
i n r
Jcw =§f(t,1)-[y(i) TS ¢»Ci-1))

1=1

T ~
[ycm - QCt)Tqui-l)]

€3-13>

ou fCt,1) est une fonction scalaire a valeurs positives.

Pour cela, on cherche 8(t) qui annule GIJCL)
aacty:

6{Ct) 0 -

deC L)

e _ . ¢ : )
f(t,i)¢{iw1)¢{i-1)T8Ct) = Sf{tgi)¢{i-1)yT(i) ' 3-14)
. v

g

Lz

On en déduit




6Ct) = FCtl (C

et

4

(.2

T=1

FCLd

f(t,1)¢(1—1>¢{1-1)T]’

£Ct, 1) @Ci~10y " CidD

1=1

L |
(3-15)

* C3-16)

Pour obtenir une expression récursive de 6Ct), calculons

d’abord F(t+1) :

FCt+1) ™' = tiif(it+1,'i)¢(i—1)¢>(i—1)'r €3-17)
posons . o . )
fCL41,10 = X () £Ct, 1D pour 1 < t+1
et .
FCLH, £41) = A L)
avec
et

0 < Ri(t) <1

0 < ké(t) < 2.

1*¢équation (3-17) devient alors:

FCt+1) ?

= k£(t)F(t)—

s k2(t)¢(t)¢T(t) €3-18)

~

et 1'application du lemne d’inversion de matrice dﬁnne:

S | 4 FCLIACtIg CLIFCL)
FCL+1) = = FCt) - (3-19)
AV £ +pTCLIFCLI GO L)
A A, €D
oty = 1
A_CLD
2
Nous pouvﬁns maintenant calculer 6CL+41), en utilisant les
expressions de  F(t+1) et de fCL+1,1D
~ L+4 : : . ’
BCL+1) = FCL41) Ef(t+1,i)¢(i—1)y'(i)
L=1 ’ .
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1 ' FCLIPO RIS ) TFC LD
OCt+l) = — [ FCt) - :
A CLD
1

X
ACL) 4+ gCtI TFCLIFCLD ] _

l' .
[Aicp32111”1)¢{1-1)ch1) + hzct)¢{t)yT(t+1)] C3-20)

i=1
et aprés simplification nous obtencons :

. I 7 yTee+1d - gerar oo
BCt+1) = GCL) + FCLIgCL) €3-21)

ALY + PCLY TFCLICL)

Finalement, 1'algorithme des molndres carrés récursifs a

trace constante est donné¢, dans le cas des systemes MIMO,

par :

OCt+1) m OCL) + FCLIMLI~Ct+1d> C3-22)
1 FOLI eIty TECL)
FCt41) = — |F Ct) - - C3-23)
AU aCtI + ¢CL) FCLIACt)
yTct41d - 2 Ctrect)d -

eCt+1) = : ' {3-24)
' aCt) + L) TFCLI L) '

4

1 FCLIALIGC LY "FCL)
tr FCL41) = tr|[Fcty - : - ' € 3-25)
A CD oty + g t) FCLIM LD
A CLD
i
alt) = C3-76)
A_CL)

107



2.3.2 Stabilité numérique

La propagation des erreurs dues aux arrondis fait que
la matrice de covarlance, F, peut perdre son caractére
symétrique définie positive. Plusieurs algorithmes ont été
proposés pour permettre une mellleure stabllité numérique
[241. Dans nos simulationsAnous avons utilisé l’algoritﬁme.de
Carlson (24). '

Soit 1’équation ci-dessous donnant la matrice de

" covariance 't

FCL) ¢Ct) ¢ Ct) FCL)
LT FCLY 0t + o€ td

F Ct+1) = FCt) -

on peut écrire
FCL) = SCt) STCL) - €3-27)
ol SCt) est une racine carrée’’ de F(td. On a alors :

SCL+41) STCt+1) = SCL [ I - aCt) a'Ctd ~ d(t)] sTctd
' | C3-28)

ou 7

aCtd) = STCt) ¢Ctd

dCt) = a’Ctd) altd) + oaCtd
alt) est un vectéur d’ordre ‘1 et d{(t) est un =calaire. ]
Suppoﬁant que SC(L) est triangulaire supérieure, 1”algorithme
cherche

[ T - aCt) a"ctd) ~ dcty 1*72 (3-29)

1 Soit PCn,n) une maltrice carrde symétrigue définie-positive.
: _ T
Toute matrice carrde , S, d'ordre n, telle que P = &5, est

une racine carrée de P.
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telle que SCt+1) soit aussi triangulaire supérieure,
L’g}gorithme ne calcule pas cette racine explicitement et ne
rrequiefi'ﬁés'le.calcﬁl du produit matriciel ci-dessous pour

générer SCt+1)

’ T 12

SCt41) = SCLDII - aCtda (L) dCb)] _ C3-30)
L'algorithme est initialisé¢ en posant :

do? alCtd
e =0 C(3-31>
(o] .

a = STCL) ¢

d0 ezt un scalaire, e et a sont des vecteurs d’ordre L.
_ re ° ;

puls on procéde aux itérations sulvantes pour k = 1,8,.,;,1
d = d , + ai | ‘ | (3-32)
b = cqg_‘ sod, DY | €3-33)
c, = a ~scd _, d 2" €3-34>
e, = © _, * S a | | C3-35)
S, (t+1) = S, (L b, —e,, € €3-36)

. 3
a est la k°"° composante du vecteur a.

Sk(t) désigne 1la kéme colonne de SCLY,
'Sk(t) et e, ont des zéros au-dessous de leur k%mn élément.
Apreés 1 itérations, on obtient :
SCt+1) = (S C(t+41) S (141 ces S,CLHDT €3-37

Pour 1’algorithme A trace constante, nous Lenons compte



du coefficient Aict) qui.intervient.lors du calcul de 1la.-
matrice de covariance, de la fagon suivante:

1’équation (3-36) est remplacée par ¢

‘ 1
scted = — 1 (s - e

V§1Ct)

v A, = tr SCL41) 7 tr SCO) (3-3U)

o C ] C3-38)

tr SCt41) = triS (Db -e ¢, SCtIb ~e € ,...,5 ()b, —e c,l
1 1 c 1 2 2 41 2 L i l-1

- L'estimé des parametres est donné¢ par

OCt+1) = 8CL) + e (3-40> -

Ly ct+1) - ¢Tctd Byl ~ d

l 11

L*intéret de la factorisation (3-27) est que L’on peut .
mettre A jJjour la racine carrée S au lieu de la matrice F
elle-méme. Par conséquent, le prodult F = 557 zera toujours -

défini positif.

3.4 Convergence paramétriqgue

La convergence vers zéro de l'erreur de prédiction =CtD
n’implique pas toujours lé convergence des paramétres estimés
vers ceux du processus. En fait, pour permettre une
identification  correcte des parametres dtg modél e du
processus, 11 faut gue 1’entrée uCt) du procedé a ldentifier
soit "riche" en fréquence [191tz21. Far exemple, pour
permettre 1’'identification de 2Zn C(ou de Zn+l) parametres,
l1’entrée w(t) dolt eétre la somne d’au moins n (Zoﬁ n+1) .

. sinusoides de fréquences distinctes 191,
Nous nous intéressons 3 l'identification de§ péramétres{

d'un systéme en boucle fermée. Dans ce cas, la condition sur
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'

1’entrée ne suffitlpas pour permettre une estimalion correcte
des parametres (22]. Il faut que le mécanisme de la
contre-réaction ne soit pas trop simple. Les contréleurs
non lindaires ou variant dans le  temps ou d’ordre éleve
devraient, en général, permettire une identification correcte
~des paramétres. l

Pour 1’identification en boucle fermée, il est conseillé
{221 d’appliquer les méthodes d’identification a erreur de
prédiction, directement, sans précautions particuliéres pour
tenir compte de la contre-réaction.

L*’algorithme des MCR est un cas particulier cl‘nlgor‘ithmé
A erreur de prédiction. Nous utiliserons donc l‘algorithmé
des MCR & trace constante pour estimer les parémétrés des

procédés.
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Fartie B
'CHAPITRE IV

DISCRETISATION DE LA COMMANDE

L"algorithme d’identificétion paramétrigque donne des
estimés @ des paramatres du procédé; A chaque ﬁas
d’échantillonnage. Ces estimés sont utilisés pour le calcul
de la commande quli est appliquée au systéme. Nous utilisons
dans nos simulations une version discrétisée des algorithmes
MRACM, MRAC et MCS.

.Pour le passage des équations du systéme‘analogique.aux
équations du systéme discrétise, nous utilisons
l’approximatibn Z0HDE (zéro order hold discrete equivalent)
[36]. Cette méthode donne des résultats précis si la période

d’échantillonnage est choisie convenablement. En contréle

-adaptatif, la période d’échantillonnage doit atre environ
é¢gale & un cinquiéme de la constante de temps la plus rapide
[111.

L*approximation Z0HDE fait correspondre a la variabler-s

de la transformée de Lapiace, 1*expression

dans le domaine de la transformée en =z.
Te est la'période d*échantillonnage. _

Ainsi en considérant l’'expression (2-19) du 'gain SKCLD
de 1"algorithme MRACM en conlinu '

v .
SKCL) = (B+AB(t))—1[£)aydet + BvxTJ'

on peut écrire:
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d d' L
e CCB4ABCLIISKCL) = — [_[ v dt 4+ vaT] c4a-1>
dt , dt @

-

et en utilisant la transformation ci-dessus :

CB+ABCKkIDSK(k) = (B+ABCk-13D6Ck=-1D
Te

. VCkI% (k) = vCk=13x Ck=12 '
o v(k=1) x Ck=13 + /3 S C4-2)
soit ©

SKCkD = CB+ABCKI> ™ * [ CB+ABCk=133 5KCk~13
+3 V(X (k) - o v(k-l)xT(k-i)] C4-3>

o=p-Ta Ca-4y"

. La version discrétisée de 1’algorithme MRACM est donnée

ci-dessous:

x Ck+1) = CI 4+ T A 2 x €k) + T B r(k> _ C4-5)
m n e, m m (-3 m -

uCkd = -KCk) xCk)  + K Ck) rckd C4-G)_

KCk) = K° + AKCK) - &KCk) | , Ca-73

K Ck) = K° + AK (k) + &K (kD . : C4-8)
R R R R

o .
| AKCK) = cB+A§ck))"B+c0)CAAPCk) - B CO)AﬁCk)K:) C A=
. . p p - ' Lt

o]

AK (k) = - CB+ABCKY ) "*ABCKD K C4-103
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SKCk) = CB+ABCKI) ™!

n

[ {B+ABCk~1))6K(k-12

+ BvCk) XTCk) - o v Ck-1) xT(k—l)] C4<11)

&K _Ckd = CB+ABCKI) ™! [§B+A§ck-1))éknck;1)
+ BvCk) r'Ck) -~ o v(k-1) rTCk—13] a1

o'-ﬁ‘--Tecx.
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. Partie R
CHAPITRE V

TESTS ET SIMULATION DES ALGORI THMES

MRACM, MRAC ET MCS

Dans d’autres études, plusieurs btypes de variations des
paramétres ont ¢été considérés C(variations lentes de grande
amplitude, variations rapides mais de faible amplitude,
parametres tendant exponéntiellement vers .uné constante,
paramétres présentant des discontinuités)l&?]; (401,

Pour tester les algorithmes MRAC, MCS ot "'MRACM, nous
considérons deux types de variations des parameétres :

- wvariations sinusoidales de différéntes, anplitudes et
fréquences,

= warlations de Lype rectangulaire ((les paramitres s=sont

constants par morceaux avec des transitions instantanéés d° un

palier a 1*autred.

5.1 Applicétion_a un systeéme S150

" Le procédé considéré est donné par 1l'équation d*état:

xCt) = aCt) =x(t) +'b0 bCt) ultd : (5-1>

Le MR est décrit par :

xm(t) = - 10 xm(t) + 10 rCtd (S-2)
La référence,  r, choisie est un signal carre,

x et X sont des vecteurs d’état de dimension 1,
m

Pour Q = 1, la solution de 1’'éguation de Lyapunov‘est F=0, O05.
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Nous appliguons les contrdaleurs MRAG, MCS et MRACM a ce

systdme.

5.1.1 Variations rectangulaires des paramétres

Dans 1’equation d®état (5-1) du proceédé, nous prenons i:

Cattd = a + salt) ou a=-5

£aCt) est un signal carré d’amplitude 40, OSa.

BCLY = b _Cb + AbCt)) ou b_ = 10, b= 0,3833
AbCt) est un signal carré d’amplitude -4+0, O5b.

Les valeurs de AaCt) et AbCtL) sont choisies arbitrairement.

les résultats de si_mulai.ion sont présentés dans les
figures 5-1 a SfS;

lLes figures B5-=1 -A, 5~3-a et 5-4-a ‘montrent que - la
poursuite de 1l'état: du wmodeéle est -satisfaisant.‘e pour les
troizalgorithmes. L'erreur de poursuite la plus falble est
obtenue pour:le MEACM. EFlle est repré;entée en figure 5-1-h.
En ce qui concerne le MCS, 1'erreur de poursuite (fig. S-4-b)
esi.l‘plus importlante que pour les autres algorithmes au début
de ]’adaptation (fig. S5-1-b et 5-3~b).
Par la suite (fig. 5-5«a, 8-5-b et 5-1-b) elle devient
inférieure a celle obtenue pour le MRAC mals reste supérieur'e'
a célle du MRACM. '

'I_.a valeur maximale de la commande est la méme pour l‘qe
MRAC Cfig. 5-3-c) et le MCS Cfig. S—-4-c). Elle est inférieure
a celle du MRACM pour laguelle on distingue des pics plus
nets (fig.5=1-¢D,. 7

L”algorithme MRACM permet une bonne estimation des
pramétres Jdu procédéd entre deux Lransitions‘successives de
ces parametres (fig. 5-2-a et 5-2-bd). Cependant, 1l'erreur
d*identification augmente brusquement 4 chaque transition des
parametres. Ceci est da au fail qu’il faut gquelques périodes

d*&chantillonnage pour que -l1'identificateur obtienne . dém
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Variglions rectanguigires des parametres
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Variations rectanguiaires des parametres
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vVariations rectangulaires des pararmetres
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estimés corrects des nouveaux parametres.

5.1.2 Variations sinusoidales dés parametres

Dans 1'équation d’¢tat (5-1) du procédé, nous prenons @

alt) = a 4+ AaCtd , a= -5
AaCt) = ampa sin(Bnt/T‘) , 7 ' ampa = 2
b(t) = bo(b + AbCtlD) » b0 =10 » b = 0,3833
AbCL) = ampb sincant/Tz) » ampb = 0,01

T1 = T2z & 700Te de fagon A avoir des variations lentes.

AaCt) et Ab(t) sont choislies de fagon arbitraire.

Les erreurs de poursuite cobtenues par simulation, sont
présentées en figure 5-6.

Comme pré&édemment, le MRACM possede l1'erreur de
poursuite 1la plus faible. Le MCS possede 1l'erreur de
poursuiie initiale 1a plus élevée. Par la suite cette erreur
devient inférieure A celle du MRAC tout en restant supérieure
A celle du MRACM.

Pour cet exemple, nous avons fait augﬂenter 1’amp1itudé
de AaCtd) et AbCL). Les erreurs de poursulte des trois
algorithmes ont alors augmeﬁté ‘mais les tendances décrites
ci—dessus sont toujours cbservées. |

La commande du MRAC comprend une partie linédaire, uLuf
calculée A partir des paramétres a et b et une partie
adaptative chargée de corriger les erreurs de poursuité dues
notamment aux variations Aa(t).et AbCL)  des paramétres 4par
rapport A leurs valeurs a et B nominales.

_La commande du MCS ne comprend qﬁe la partie adaptative
de la "commande du MRAC"

Cette différence explique le falt que Ll’erreur de
poursuite est plus faible, au début de 1l'adaptation, pour le
MRAC qué pour le MCS. Le MCS ne dispose en effet d’aucune
connaissance " a priori sur les paramétres du procedé a

commander et doit pendant une phase transitoire chercher 1la
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Variations sinuzoidoies des parametres
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commande adéquate qui permet de rédulre 1’ erreur de
poursuite. '

Le MRAC a dés le départ une connaissance assez grande
Csi1 AaCt) et AbCt) sont faibles) du systeme é‘ commander et
u permet dés Jle début de 1’adaptation de réduire
considérablement 1'erreur de poursuite.

Par contre, par la suite Aalt) et AbCL) ‘éloignent ‘att)
et b{t) des valeurs nominales utilisées pour le calcul de
u . et 1la partie adaptative de 1a commande du MRAC dolit
alors corriger les "erreurs' de poursulte dues a u . et donc

. n
1terreur de poursuite du MCS devient inférieure A celle du

MRAC. _ _

Dans le MRAC modifié, les valeurs des parametres sont
eétimées en temps réel et utilisdes pour ajuster la partie
liné¢aire de la commande. C'est pourquoi le MRAC modifié
conduit A 1"erreur de poursulite la plus faible. |

-

5.2 Application & un systeme MIMO

l.e processus que nous @ considérons est donné par

1*équation d"état [(36]

vl X m AXCLD + BuCt) ' (5~3)
xCtd = (% x 17 - - ultd = tu u 1T
- i 2 . ) 1 2
- 0, 02265 0, 01735 _
A= : (5-4) .
0,01735 - 0, 02265
B = 0, 0167 ' ‘ ' (5=

Le MR est représenté dans 1’espace détat par
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A =

m

B =

m

- 0,04 I_
0,04 I
2

La période d’échantillonnage est T =
e

Dans 1'"équation de Lyapunov,

15;

Q est la matrice identité,

5.2.1 Variations sinusoidale=s des parametres

Dans l’équation (5-3), A est remplacée par A+AACLD ou A
1*égquation (5-4),

est donnée par
BOCB+AB(t))

o B = 0,04 1
o , 2

et B

est

et B = 0,4175 T .

remplacée par

Les éléments de AACL) et ABCt) varient de maniére

sinusoidale :

11

[Aa
AACL) =
O
Aa CL)
11
Aa (LD
22
Ab (L)
11
Ab  CLD
22

= a sin

1

= a sin
2

= bisin

e b sin
2

O
Aa

22

C2ntskT )y

(2ntskT 2
@
(Zﬂt/kTe)
C2ntskT I
a

ABC L)

a) Variations lentes des parametres

Al 0
11
L) Ab ]
. 22

C5-7)
C5-8)
C5-9)
C5-100

Dans les équations (5-7) a (5-10>, nous choisissons
arbitrairement
a >~ 0,04 a a ~ 0,07 a
1 i1 2z - 22
b ~ 0,07 b b ~ 0,1 bL k = 200,
1 11 Sz 22
a-1) Référence constante
" Consldérons dans un premier temps :quw l1Tentrée de

-référence est constante @
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re=lIr r 1% =(3 2,61
i 2

Dans le cas de 1"algorithme MRACM, pour permettre une
meilleure convergence des estimés des paramétres vers leurs
valeurs réelles, nous ajoutons au signal de commande un

signal aléatoire uniformément distribué et de variance 0,01.

" Les résultats de simulations sqnt représentés en figures
5-7 a 5-9. '

Pour les trois algorithmes, la poursuite du modéle est
trés satisfalsante. Cecl est illustré en figure S-7-a pour le
MRACM et en figure 5=7-b pour le MCS. Les courbes obtenues
pour le MRAC et le MCS étant pratiquement identlques, nous
n®avons représenté que celles correspondant au MCS,

Au début de 1’adaptation, 1’erreur de poursuite la plué
importante est obtenue pour le MRACM (Fig. 5-8-a). Celle du
MCS représentée en figure 5-8-b et celle du MRAC sont a peu
prés identiques. Par la suite, 1'erreur de poursuite du MRACM
reste supérieure A celle 'du MRAC, elle-n@n@‘ supsrieure A

celle du MCS, comme on peut le voir dans les figures 5-8-c et

5-8-d . Cependant, pour les trois algorithmes, 1’erreur de
poursuite est inférieure a 5% de la valeur, en régime établi,
de 1'état. '

Le terme aléatoire ajoute a la commarnde ne permet pas
une estimation correcte des parametres du procédé (fig 5-0-a
et 5-0-b), tout en entrainant une erreur de poursuite pour le
MRACM supérieure (en moyenne et en, amplitude) A celles

obtenues pour le MRAC et le MCS.

a-2 Référence carrée

Afin de permettre une meilleure estimation des
parametres du procédé¢ et Lirer ainst un medllleur parti de
1*algorithme MRACM, nous considérons un signal de réference

' carré.
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Variagtions sinuscidales des parametres
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Variotions sinuscidalies des paromaelires

Reaeference constante

¢.00 s o

’ S8
~0.10 - — a2

-0.20

~0.30

I -
. . oM
Y S U
) 160 200 380 200 T s
temps {s)

a) M R A C modifie

el

o.1§ -

0.05

-0.00

ats T Edo
teraps {s)

T S
) : 100 200 309

b) M C S
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variations sinusocidales des parametres
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Variations sinusoidales des parametres

Reference constante

op(2.2)

0.400
0.000

—0.400

— - QP22 .

~Q.800 cp22 estime

—1.200

— T T

~1.600 T T
)

rrirTr1T6171r|!r'r‘lr1ll!Trl]

100 2

o 380 200 50
temps (s)

a) M R A C moaifie

0.020
0010

0.000

R B A S U ——
o 100 200 300 00 500

temps (s)

B) M R A C modifie
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Les figures 5-10 A 5-13 rassemblent les résultats de
simulation. 7 o |

La poursuite est satisfaizante pour les trois
algorithmes. Le résultat obtenu pour le MRACM est.iIIUStré-en
figure 5-10. La figure 5-11 montre qu’ au début . de
1*adaptation, 1l'erreur de poursuite la plus éleyée est celle
du MRACM . Celles du MRAC et du MCS sont comparables. Par la
suite, l1’erreur de poursuite la plus faible est obtenue pour
" le MRACM et la plus élevée pour le MRAC.

La figure 5-12-a montre des pics importants dans la
commande du'MRACM, au début de 1'adaptation. Par la suite on
’Ebﬁstateﬁla‘ppésence de légers ples qul coincident avec ceux
observés dans iés estimés des paramétres en tfigure 5-13,

Les commandes du MRAC et du MCS ne r&ésenient pas de
telles transitions et sont a peu preés idéntiques. Celle du

MCS est .représentée en figure 5-12-b.

L’ut;lisatiqn de la référence de tyﬁe carvé permet  une
meilleure poursuite des paramétres mais avec des erreurs
d’estimation importantes a chaque transition du signal de
référence. Cecl peut é&tre observé en comparant les figures
5-9 et 5-13. En fait, une transition du signal de réeférence
correspond 3 une modification rapide de l'éuvironnement du
systéme A identifier. Pour que lfidentifiéatﬁur obtienne desg
estimés corrécts, il faut attendre quel ques périodes’

d*®* é¢chantillonnage.:

Nous conservons cette référence pour tous lés tests

suivants de ce systeme. -

b) Variations en amplitude des parameétres de la matrice A

Nous considérons de nouvelles valeurs dans les égquat ions
(5-7) et (5-8) :

a ~0,5 a a =~ 0,55 a
1 11 2 72
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‘Variations sinusoidales des parametres
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Viariations sinusoidales des
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Varigtions sinusoidatlea des parametres
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ABCt) est inchangé par rapport au cas étudié au paragraphe
précédent.

Les résultats de simulation sont présentés dans les
figures 5-14 a 5-17. ’

La poursuite est assez bonne pour le MRACM, mais 1’on
décele en figure 5-14, pour L2270 s, de légers écarts entre x
et X . | .

L*amplitude de 1l’erreur de poursuile augmente quand
les parameétres de A augmentent en amplitude. Ceci peut étre .
~observé en comparant les figures L5-11 el $5-115,

Les erreurs d’amplitude maximale sont obtenues pour le
MRACM. Le MRAC et le MCS ont la méme amplitude maximale de
1’erreur de poursuite, au début de 1’adaptation.

Par la suite l'amplitude de-l1’erreur de poursuite du MCS
devient inférieure A celle du MRAC. La figure 5-15 illustre
ces résultats.

L’erreur maximale est obtenue pour le MRACM mals, en
moyenne cette erreur est inférieure A celles deé algorithmes

MRAC et MCS :

450 2
s= L e , i=1, 2
L t
k=1
MRACM MRAC MCS
s 0, 36 0, 70 O, 40
s,|° 0,34 0, 80 0, 44

Les figures 5-12-a et 5-16-a montrent que 1’augmentation
de 1’amplitude des variations de A entraine une augmentation
de 1*’amplitude des pics qui apparaissent dans la commande du
MRACM.. .Ces pics peuvent étre indésirables pour les organes de
commande. La commande du MCS représentée en figure S-16-b et

celle du MRAC sont a peu preés identiques. Elles ne presentent
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Variations en arplitude clens ot oo A
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pas de pics et  varient tres peu " pour la modification
considérée de 1*'amplitude des paramétres du procéde.

Quand l'amplitude des varlations des paramitres de AACL)
adgﬁente;-l’amplitude des pilcs dans 1’erreur d’estimation
augmente aussi, comme on peut le voir en comparant les

figures 5-13-b et 5-17-hb,

c) Variations en amplitude des parémétres de la matrice B

Nous prenons maintenant les valeurs :
b ~0,2 b b =~ 0,25 b
1 11 2 22
La matrice AACL) est identique a celle cunsidérée au

paragraphe ad.

Les figures 5-18 A 5-21 rassemblent les résultats de
simulation. ' ‘ '

Comme au paragrahe précedent, on conslate des ecarts
entre x et x pour le MRACM, mals la poursultse reste bonne.
Ceci est illustré en figure S5-19.

Quand l'ampl#tﬁde des paraméetres de B augnente, on peut,
remarquer, en comparant les flgures G-11 et 5-19, que
l’ampliﬂude des erreurs de poursuite augmente pour les trois
algorithmes. |

L°erreur de poursulte du MRACM est généralement
inférieure A celles du MRAC et du MCS avec toulefois des ﬁicsr
trés‘impoftants-que 1’on ne retrouve pas dans les deux autres
algorithmes. L'erreur de poursuite du MCS est inférieure a
celle du MRAC. Ces résultats sont illustrés en  figure 5-10,

On retrouve, comme_dans le cas du paragraphe'précédeht,
des plcs importants dans la commande. Ceci peut é&tre observé
en figure 5-20-a, pour t =~ 424 s. A cet instant, les éléments
de 1a matrice (B + AB) * ont des valeurs élevaes. Comme cette
matrice multiplie les gains AK, SK et” AKR, éKR, ceci donne

une commande trop importante.

Dans 1le cas du MRACM, il faut prendre en compte la
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Variations en amplitude des pararmetres de

teamps (g)

Fig 5—18 Poursuite des etats pour le MRAC modifie
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Variations en amplitude des parammetres de B
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Variations en amplitude des parametres de B
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contrainte . suivante 1a matrice B + AB(L) doit étre
inversible.

" Quand 1’amplitude des éléments de la matrice ABCL)
augmente, l'erreur d’estimation des pafamétfes augmente aussi.

On peut l°observer en comparant les figures S5-13~a3 et 5-21-a..

d} Variations rapides des paramétres

Dans ce paragraphe, nous nous_intéressons aux variations
fréquentielles des ¢léments de ACL) el BCLY. Dans les
équations (5-7) a (5-107, les amplitudes des parametres sont
ddentiques a celles considérées au paragraphe ad. Par contre,.
les ;;Ffétions de ces paramétres sont plus rapides. En effet

nous prenons k = 30.

Les rééultats de simulation sont présnntés dans les
figures S5-22 a 5-25. - .

Dans le cas du MRACM, 11 apparait un ¢cart entre x et'xm
que 1'on ne retrouve pas dans le cas Jdu MUS.  Cect est
illustré par la figure S-22. |

L*amplitude des pilcs de 1'erreur de poursul te du MRACM,
représentée en figure 5-23-a, augmente par rapport au cag du
paragraphe a) ou les variations de# paramétres- sont lentes:

Pour le MRAC et le MCS, l'erreur de pouwrsulite reste du
méme ordre de grandeur qgu’au paragraphe a). Ces résultaté
peuvent étre observés en comparant les figures.S—EB et 5-11.

La figure S5=-24-a montre dezs pics tres importants dans la
commande du MRACM au début de 1’adaptation.

La commande du MCS est représentée en figure 5-24-b.

Pendant les deux premiéres péricdes ¢ t = [0,60s] J les
estimés des paraméires sont parfois trés aloigqndgs des vrales
valeurs de ces derniers, comme le montre la figqure 5-25, Ce=s
mauvals reésultats d'estimation expliquent les pics observés
dans la commande du MRACM, en figure 5-24-a, A t= 50 s. Cette
commande inadéduate appliquée au procéaé est a 1’origine du
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Variations sinusoidoles ropides des parametres
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Variagtions sinusoidales rapides des parametres
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plic important observé dans l’erreur de poursuite, en figure
B=-23-a, a t 2 50 s,

Tous ces pics n'existen£ pas dans le cas du MRAC et du
MCS. Ces deux aigopithmes n'uti;isent pas d’estimeés en temps

réel]l des parametres du procédé A commander.

S.2.2 Variations rectangulaires des parametres

Dans 1l1’équation d’'état (5-3) du procédé, la matrice
d’évolution A et la matrice de commande B sont respectivement

remplacées par

A + AACL) | B_CB '+ ABCL))
o A est donné par 1’équation (5-4) et
' B_ = 0,04I B = 0, 41751
o 2 2
Aa 0 ab 0.
AACL) = _ ABCL) = "o
o Aa 0 Ab
22 22
ha , Aa__, 4b , Ab sont des signaux constants par
B 1 22 11 22

morceaux, d’amplitudes assez faibles (10% du pramétre nominal)

mais présentant des transitions brusques.

Les résultats de simulation sont rassemblés dans les
figures 5-26 a 5-29. | ‘
_ La poursuite est satisfaisante pour les. trois
algorithmes. 'La figure 5-26 montre le résultat obtenu pour le
MRACM.

L*erreur de poursuite du MRACM initialement ‘trés
importante devienﬂlinférieufe a celle du MCS.
_ ~ L*erreur de“poursuite du MCS comparable 3 celle du HRAC,
au début de 1’adaptation, devient par la suite intérieure a
cette derniére. Ces résultats sont présentés en figure 5-27.

Comme le montre la fligure 5-28, la comnande du MRACH
présente des valeurs 1lnitiales trés. élevées. Par la suite,
elle est a peu pres jdentique a celles dua MRAC et du MCS

mais, elle peut présenter de légers pics Ccomme a t ~ 150 s).
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Variations rectangulaires des parametres
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Variations rectangulaires des porometres
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Variations rectanguigires des porametres
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Varigtions rectangriagires des parametres
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Variations rectaongulaires des parametres
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La commande du MCS est montré¢e en figure 5-28-b.

Les valeurs des paramétres sont, dans  1'ensemble,
correctement estimées mals des pics tres importants
apparalssent sur les ‘estimés quaﬁd des transitions des
paramétres se produlsent. Ceci peut &tre observé en figure

5-20,
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Partie R
CHAPITRE VI

CONCLUSION

Les tests du chapitre précédent ont montré que pour les
trols algorithmes, la poursuite du modele est satisfaisante
malgré les variations des parametres du proceédé.

La loi de commande MRACM permet, en outre, une plus
grande réduction de 1l'erreur de poursuite mais au prix de
1’apparition de ples C( qui peuvent étre indésirables @
détérioration dés ' organes ‘de ccommande, . consommation
d'énergie) sur la commande. L’algorithme MRACM apparait plqé
sensible (présence des pies? aux transitions rapides des
paramatres et du signél de référence que les algorithmes MRAC
et MCS. Méme si, entre deux transitions, la performance en
poursuite, de 1'algorithme MRACM redevient supérieure a
celles des deux autres algorithmes. Les pics observes peuvent
étre attribués au fait gue 1'identificateuwr ne fournit pas
instantanément des estimés corrects des parametres. En fait,
11 lui faut quelques périodes d’échantillonnage pour les
obtenir. Les algorithmes MRAC et MCS qui n*utilisent pas
d*estimés en ligne des parametres dans 1l1'expression de leur
commande ne présentent pas de tels ples.

Afin de tirer le meilleur parti -de 1*algorithme MRACM,
nous'avéns voulu améliorer les résultats de 1'identification
en ligne. En effet, si l'identification ne donne pas des
estimés assez proches des vrales valeurs des parametres, i1
_est beaucoup plus simple d’avoir directemcnt recours A
1*algorithme  MRAC. - Afin de permettre - une meillewmre
identification nous avons donc utilisé une rétérence de type
carré. L’intérét de l1'algorithme MRACM est alors aussi de

fournlir une c¢onnaissance du processus. Les  informations
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obtenues par l'identification pourraient éventuellement étre
utilisées pour surveiller 1'évolution des parametres. du
procédeé. _ '

D*autre part, £'il est possible d’interpréter les
paramétres identifiés en termes d’usure ou de rendement, ceci
pourrait étre exploité dans le cadre d’une maintenance
préventive. ;1 en résulteralt wune augmentation de 1la
fiabllité du systéme qui pourrait encore justifier 1la
"complexité du MRACM par rapport au MRAC et au MCS.

Remarquons que notre choix de référence peut paraitre
restirictif (pas de référence constanted. En falt, 1la plupart
des algorithmes d*identification paramétrigue nécessitent la
satisfaction d’une condition de richesse sur 1’entrée pour
réaliser la convergence paramétrique. Signalons cependant
1'existence de méthodes d'identification paramétrique qui
permettent,-selon leurs auteurs, de réduire considérablement

la contrainte imposée a l'entrée de référence [231, [421.
Nous pouvons dire que :

- L"algorithme MRACM ne devrait é&tre utilisé que’
lorsqu'une'erreﬁr de poursuite particuliérement faibie est
indispensable ou lorsqu’il est important de connaitre les
parametres - du procédé commandé. Sa mise en oeuvre nécessite
la vérification de contraintes. Par exemple, 1'estimé de 1la
matrice B(ti devra étre 1nvérsigle. Des précautions devront

étre prises pour satisfaire ces contraintes.

- L*algorithme MRAC demande pour sa mise en oeuvre une
assez bonne connaissance des valeurs initiales des paramétres
du procédé. Il est moins compiexe que l’algorithme précédent
maisl moins_ performant en ce qui concernge la réeduction de
l’erreur de poursuite pour des  procédeés A paramétres
variables. .

En outre, il n’apporte aucune information sur le procédé



—

commandé. Il devrait étre utilisé pour des procédés dont les

parametres sont trés lentement variables.

=~ L’algorithme MCS n'apporte aucune information sur,leé
parametres du procédé mais posséde, dans tous les c¢as, le
meilleur rapport performance/simplicité‘de mise en oeuvre.
L*erreur de poursuite peut devenir infériecure A celle de
l’algorithme MRAC pour des systémes A parametres variables.
L*algorithme MCS est le plus simple des trois. Il ne requiert
pas d'ldentification en ligne Cen temps réeld. Une

connalsesance pré¢alable des valeurs des paramétres du procédé

n*est pas nécessaire.
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"PARTIE ¢

" COMMANDE ADAPTATIVE
DE SYSTEMES
DANS UN ENVIRONNEMENT

STOCHASTIQUE



Fartise C

CHAFTTRE 'I

GENERALITES

Nous abordons, ici, la commande de procédés dans un
envlronnehent,,stochastique. Four ces systémes, le vecteur
d* état est perturbé par des brults aléatoires.

L.’idée de base de la CA des systemes stochastigues est
de combilner une procédure d'ﬁﬁtinmﬁion parvane-Lridcue ornn 1igne
et une technique de syntheése d'un systéme de commande pour
produlre une loi de commande adaptative.

~S5i 1'0n cohsidére les paramétres du systéme comne des
états constants inconnus, on peut poser le probléme de
commande comme un probléme de commande optimale stochastigue
non linéaire { 31, [(251. La commande est éynthétisée en
minimisant une fonction de cont quli est une fonction scalairé
des états et des signaux de commande. Ce probléeme esl, en
général, extrémement difficile a résoudre. Si 17on suppose
qu'une solution existe, on peut obtenir, en faisant appel A
la programmation dynamique, une équation fonctionnelle, dite
égquation de Bellman, pﬁur le ¢coat optimal. Malheureusement,
cette derniere ne peut &tre résolue numériquement que dans
des cas trés simples. |

Les calculs numer iques néecessaires limitent
1*applicabilite du contréleur optimal. Cependant, 5a
structure duale est treés importante. En effet, le contrSleur
optiﬁal prend en compte 1’incertitude sur les paramtres
estimés et tente de la rédulre. Sa commauwle a donc wun
r6le dual de régulation et d’apprentissage. Elle permet
l1*obtention d*information sur les parmﬁél.rr—-s dynamigques du
systéme.

Le ﬁontréleur optimal est difficilemwsnt exploltable

voire irréalisable dans la pratique. Il s’est donc avéré
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nécessalre de développer des strateégies de cohﬁande
sous—-optimales réalisables { 31, [10]. ‘

' Une' approche de 1la CA qLOLhastique consiste a ignorer
les incertitudes sur les paramétres eslimes et a construire
une loi de commande qui utilise les estimes comme <’ils
étaient les vraies valeurs des paramétres du systéme. Celtte
démarche caractérise les contréleurs ditq A équivalence
certaine [ 71, 1121.

L’ étude du comportement asymptotique des schémas de CA-
était initialement faite au moyen de simulations intensives.
Par la sulite, les ﬂéveloppeMean de certains résultats
théoriques ont permis d’ analyser ces algorithmes.

Ainsi, un .schéma de CA a MR p@ut &stre &tudiée par la
méthode de 1° ODE C"Ordinary Differential Equation") t 911201.
C’est une approche générale pour 1’analyse du comportement
asymptotique d’ algorithmes récursifs stochastiques. Une
équation différentielle déterministe esl assoclée -
1’algorithme. Le comportement asymptotique de ce dernier est
dédui t de I1"analyse de 1a stabiliteé de: ' l’équétion
différentielle déterministe.

- L*utilisation de la méthode suppose qué les différentes
_variables intervenant dans le schéma sont hornées.

.D*autres approches permettent également 1'etude de la
convergence des algorithmes de CA (111, [34]1, 126).

Pour cette parﬂie de notre travail, nous avons, dans un
premier temps, utilise 1'algorithme MCS dans 'n wnvxronnpmnnt
stochastique., Mais, les résultats des simulailons nous ont
conduit A dériver un nouvel algorithme de commande. Nous
avons développé cette approche pour des systémes SISO. Le cas

des systémes MIMO sera envisagé dans des <tudes ultérieures.
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Partie C
CHAPITRE 11,

TESTS ET SIMULATION DE L’ ALGORITHME MCS

Le processus considéré est un systéme SISO d’ordre 1
représenté dans l’espace d’état par le systéﬁe d’équations

(1) = ax({td + buCtd + dCid c2-1>

ylt) = xCt) + v(td (2-23

d et v sont des bruits blancs centrés.

b = 3,833

Le parametre a est modélisé par (24] :

- 1 1 |
a = - —T-——a + Tw C2-3)

o w est un bruit blanc centré et T est grand (T = 10* s dans

les simulationsd. Le paramétre a varie assez lentement.
Le MR est caractérisé par les équations ¢

x = - 10x_+ 3,833r c2-4)

m m

x ’ : : ce-52

Pulsque l'état x n’est pas directement mesurable, 1la

commande est calculée A 1l’aide de y de la fagon suivante @

uCt) = éKpCt)y +‘6Kﬁct)r (2-6)
ol ' '
t . - -
_ 6Kp(t) = afo Ce(ym—y)ydr + ﬁce(ym ¥y N ce=7x
1 ’ ’ -
6Kn(t) =‘qf0 Ceﬁym—y)rdr + BCBCym—y)r 2-8)
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L’erreur utlilisée pour le calcul des gains adaptatifs‘est

donc @

e’)'m-yﬂx;“fx"lv C2-9
ol v est un-bruit blanc centreé.’

La figurepa—l montre que lorsque le. bruit de sortie, v,
est de varlance faible, 1a poursuite de’ 1"é&tat xm est
satisfaisanie au début de 1’adaptation. Cependant, "plus la
variance du brqit v augmente, plus le systéme devient
rapidemeht instable : 1'amplitude des variations de x;autour
de X E ne cesse de crottre. ‘De méme, 1°amplitude des
variations;' de u augmente et le paramétre a du systéeme en
b;ucle fermée s*écarte de plus en' plﬁs de a . Ceci est
illustré par la figure 2-2.

Ces résultats ont éteé obtenus pour des bruits
gausssiens. Comme.lé montre la figure 2-3, 1’instabilite se
produit également  lorsque les- bruits sont unif or mément
distribués. '

L’ algorithme MCS est basé sur la théorie de
1*hyperstabllité développée par Popov [£9]) déns un cadre
déterministe,tCette derniére ne convient pas pour 1;analyse

des systémes étochéstiques. . L

i En réalite, en preéesence d"un bruit de sortie,
1’algorithme MCS peut devenir instable méme dans le cas
déterministe. Rohrs et ses collaborateurs (301 ont en éffet
_ montré que, pour des procédés possédant des dynamlques non
. modélisées, de nombreux algorithmes de. CA peuvent devenir
instables. Selon eux, 1’instabilite est due a des opérateurs
inhérents éu mécanisme d'adaptation et dont le gain peut

devenir infini. .
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L'instabilité de 1’algorithme MCS, pour des .systemes
dans un environnement stochastique, nous a condult A
développer une nouvelle approche présentée dans le chapltre

sulvant.

165



£ Xn a am
i
-8
-G -18
‘ 1 T T ] 3 ¥ T 1 L) 1
- 18 28 28 48 5@ b i 2B 38 49 OB
{enps . tenps
a) Poursuitfe de 1'état xm k) POl‘l'f‘Stlit-e du paraméfre an
{ xm = constante ) {am = -10 )
18 8,
u ] . " a
-2
6
-4
] )
¥ H 1 . 1 L) 1
) 19 20 ae B L] 28 8
fenps : . tenps
¢) Commande d) Paramétre a

Fig 2-1 Alyerithne NCS | bruifs qaussiens

Yar(d) = lA VYar(v) = 8.8 UVarduw) = 8.25



am’
X Xn % an
-50
-169
2 - '
1 T 1 T T 1
? 19 28 [} .} 19 20 3o
tenps tenps
a) Poursuite de 1’ &tat xn b)Y Poursuife du parandire an
{x,, = conslante)
208 ¢}
u a
1ot}
-2
t’; ¥
..44
-100
-200 . -6 )
T T 1 . i 1 1
] 18 20 3n 3] 18 20 30
tenps : . tenps
c) Comnande ' d) Paranétre a

Fiy 2-2 flgorithme MCS : hruils gaussiens

Var{d) = £ Var{v) = 1 Varlw) = 0.25

167



-4

T i i

o 19 20° 15}
tomps

a) Poursuite de U'etat xm

(xn\: conjtante)

168

L1

¢) Connande

-180

.
' tenps ‘
b) Poursuite du paramdtre am

w28 39
' tenps

4) Parandire a

Fig 2-3 Glgorithee HCS 0 bruits unifornenent distribues

Ua;id)': 1 Var{v) =1 Var(w) = 8.25

) 168



‘ Partie C
CHAPITRE III

DERIYATION DE L*ALGORITHME STOCHASTIQUE

Cet algorithme fait appel au filtrage de Kalman étendu
[24] pour estimer les états et les paramétres du procédé a
commander. Puls, une lol de commande A contre-réaction est,
calculée en utilisant les estimés comme s’ils étaient les
vraies valeurs des ¢&tats et des paramétres du systéme
Cprincipe de 1l'équivalence certained.

Nous développons’ tout d’abord 1*algorithme stochastigue
pour un procédé SISO d’ordre 1. Pui.s nous éétendons cette

approche au cas. de systeémes d®ordre n.

3.1 Le filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu ‘[24] est un filtré
approximatif pour des systémes non linéaires Ccf.“Annexe FJ.
son utilisation pour l'estimation conjointe des paramétres et
états d’un systéme lindaire A parameétres inconnus est
largemént répandue. En fait, 11 est naturel d’'inclure les
paramétres inconnus dans le vecteur d'état e£ d’exploiter
ensuite les fésultats du filtrage de Kalman. linéaire [24)
-(cf. Annexe F). L’algorithme obtenu n'est pas tres complexe.
Cependant, des précautions doivent étre prises avant de
1'utiliser. Alnsi, une ¢tude approfondie en simulation
s*avére nécessalre car les estimées peuvent &tre blaisés ou
m2me diverger. ' _

Ljung [21] a étudié les causes du biais et de la‘
divergence. Ces problémes proviennent d'une combinalson de
facteurs dont : | '

& une spécification incorrecte des covariances des  bruits,
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. e le fait que le gain de Kalman dépende des estimés des
paramétres,

- Plusieurs modifitations * de 1*algorithme ont ete
proposées pour faire face A ces problémes [(211. Goodwin [11)
a suggéré de combiner un algdrithme d’estimation paramétrique
Ca erreur de prédiction) pour estimer les paramétres du
systéme et un filtre de Kalman standard pour estimer les
états du mbdélg du procedé. Dans le modele, les parametres
inconnus sont remplacés par leurs estimés. CHUL et CHEN { 8l
ont proposé d’utiliser en paralléle un filtre de Kalman
standard et un filtre de Kalman éten@u pour l'identification,
‘en temps réel, des parametres inconnus de systémes

stochastiques linéaires et variant dans le temps.

3.2 Cas de systémes SISO d’ordre 1

Le procédé a commander est décrit dans 1 espace dreétat’
par le systéme d’équations

xCt) = axCt) + bultd + d(i) ‘
(3-1)

yCt) = xCtd + v(i)

oud, v sont des brults blancs centrés tels que :
E<ACLI)dC1))> = d&Ct-1) _ C3-2)
ECvCtIv(T)) = v&CL-T) C3-3)

b est supposé¢ connu,
a = a(t) est un parametre aléatoire gque nous décrirons plus

loin,
% est 1'état du systéme et y est 1’état mesuré Chrultéd.

Le MR est représenté par :
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x () = ameCtj + b rctd
m .
y CL) = x Ct) (3-4
m m '
avec

b = b
m

Supposons qu® il soit possible de calculer la commande :

u = =KCL)x + r ' . €3=5)

Le systéme en boucle fermé est alors :

x m Zx + br + d C3=6)

X = 3(a,K) = a - bKCLD C3-7)
L'objectif du mécani sme d'adaptation est d’ assurer

¢ la meilleure approximation du parametre a_ da MR par le

parametre X du systéme en boucle fermée :

x¢k*, a) = a >
* 1 " e
K mwm — (a - a) : C3-8)
b m ;

ou ce qul revient au méme,
® la meilleure approximation du parameétre inconnu, aft), du
procédé par la quantité bKCt) + a .

Le paramétre a étant lnconnu et l1l’état x non mesurable

directement, on prendra :

uCt) = -KCtdx + r — €3-9) -
KCL) = -1 ¢a - a > | C3-10)
b m |

ol a et x sont estimés, A partir des observations y, de x et
¥

des caractéristidues probabllistes de al{t), d et v, par un
filtre de Kalman [(24].

Il s"agit donc, pour permettre la synthésé du mécanisme

- ) xCt)
d’adaptation, d’estimer le vecteur d’état élargi [ Al 1) ] .

!
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C'es£ un probleme non linéaire car le produit ax intervient

dans le systéme d’équations (3-1) qui donne x. FourA le

résoudre, i1 nous faudra linéariser par rapport aux estimés

x et a des variables d’é&tat Cen supposant que les erreurs

d’estimation sont faibles). Le filtre utilisé est donc un

filtre de Kalman ¢tendu (cf. Annexe F) (24]. .
Le paramétre aCt) est modéliseé par :

alt) = ~ —%— aCtd +_n%— wltD €3=11D

o w est un bruit blanc centré tel que

E{wCtdw( 1)} = wS(t-7) . {32-12)

alt) est un processus marcovien formé, a partir du bruit

blanc w a 1l’aide d’un filtre donné par la fonction de

transfgrt : TE_%_—T C(S1i T tend vers 1*infinl, on obtient

le cas particulier ot a est constant).

Nous avons donc @

X & ax - bKx + br + d €3-13>
. 1 1 ]

a = - a _+ —F w , {3=-14)
Ay = x - x + v=y-y ' C3-15)

Solt z = é' » en tenant compte de 1’égalite C3~103, nous

pouvons écrire :

z = £Cz) + 7q

Ay m h(z) + v (3-16)

oQ

A ~
ax — ax + a ¥ + br

£Cz) = 1 n = GC
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h(z) » % - x

m
Pour
- ) ) ;
z = N
L a
nous - avons
"
[ a %X + br
-~ m
flz) = _ 1 ;
T
L
h{z) = » - x
m
et
AC2) afrcz) I‘ -
az zZ = Z
- - ~ ShC =D
CC=zDd o | -
z = Z

A partir des égalités (3-2), ((3-3) et

pouvons écrire :

E € £¢Ct) £TCr)y = § & Ct=1d

d () 0
o0 Q= (o] v 0
4] 4] w
CCLIY (- LCTa)r
E < Y o=
1 vCtL> v(T1d .
— — T
- ou S = [ 0 v 0 1 et
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C3-18)
C3-19)

C3~-20)

(3-12), nous

C(3-21>




E € nCt) 0 C1d) = Q &Ct - 7 : (3-23)

d (o)
o - Q = GQG™ = —-
. . 0 v
T
NI nCdY (9 S
E < > = I SR
vetd )| veo st R J
- . ' L (3-24)
, R o |
ol ‘ . S =GS =
0

Le filtre de Kalman ¢tendu qul joue le role de mécanisme

d’ adaptation, a la forme :

z = fC(z) + L CAy - hCz)) (3-25)
solt 1 . '
X = ax + br + 1 CAy - (x - % 23) (3=-2()
m 7 1 m
.A 1- ”~ ) ~ ‘ .
a ®=m - —5 a + IZFAY (x xm)) C3~27)
1 ‘
1 T g ' . ‘ .
ou L = = PC'R , | C3-28)
1 -

et P = PCt) est solution de 1'équation différentielle de

Riccati :

P = AP + PA" - PC"R'cP 4+ 0 C3-293
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3.3 Cas de systémes SISO d*ordre n

Le procédé a commander est décrit par le systéme
d’ équations

xCt) = Ap(t)x(t) + Bpu(t) + dCtd

, C(3-30)
yCty) = Cpx(t) + v(td

x est un vecteur d’état de dimension n.
d est un vecteur d’ordre n , v est un scalaire,

d et v sont de§ bruits blancs centrés tels que :

N

EXdCtId ¢TI} = D 6Ct=1) €3-31)
E<{vCLIVCTI>» = ¥ &Ct-1) C3-32)

Les paramétres ap (i=1,...n) sont aléatoires.
‘ - Py

B, =10....0 b1”
Lo = [1 O....01
P
Le MR est donné par:

€3-33>

xm est un vecteur d'état de dimension n.
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O i O ... O B = (0...0b }

. m m

Am = O ...... PO 4 ] 1 bl-n = bp ‘
- a Cw = [1 0O....01

Comme au paragraphe précédent, nous supposons, dans un

premier temps, qu’il est pdssible de calculer la commande

U = = K(tdx + r ' C3-34)
ol : KCL) = [Kict).;.K L)1
. . ™

Le s}stéme en boucle fermée devient :

(3-35
A = ACA , K = A - BK '
P P P
et le mécanisme d’adaptation a pour objectif d’assurer la
- meilleure approximation de la matrice Am'du MR par la matrice

A du systéme en boucle fermée :

KCA , K> = oA - BK "= A - A

P m P P m
* 1 ’
= Kt = —bp [ap' - am.,] 1 =1, ..., n
1% "
Les paramétres ap, étant idinconnus et 1'état X non

mesurable directement, nous prendrons @

ult) = = Kx + r (3-36)
et K w-tca-adr 1=1,. .n C3-37)
i bp pi m"_' ) . .

Les paramétres ap et x sont'estimés‘au'moyen d’un filtre
de Kalman étendu. ‘

En utilisant les équatibns (3-30> et (2-36G> nous  avons
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»x = Apx - BKx 4+ Br + d (3-38)

Nous définissons

Ay = Cpx - mem + v f y -y, (3-39P
et
. -1 -1
a = =T "a 4+ T w {3-40)
o
[ )
a= la a
Py P
1 0O
T—1 - T1 -, ]
d‘ﬁg
0 T
ja)

v, vecteur de dimension n, est un bruit blanc tel que :

 EXwCtOw'Crd)y = W SCt-1)  2-a1d

, : 24
Soit le vecteur d’état élargi z=[a], en tenant compte de

BKaA-A
P P m

nous pouvons écrire :

B z = fCz) + 7 '
Ay = h(Cz) + v (3-422
ol

Ax - Ax + A ;'+ Br ‘

f<z> = | P P m P n = Gl
: -1
- T "a

L

I (6] O d
G {: = v

L0 o T w
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h(z) =2 C % - C x
P m m

Pour )
- x
Z m oz m “
a
nous , avons
T Ca A ¥ + Br
fC2) = m P (3-43)
- Tfia
h( =) 2 C % - C % T (3-44)
P m m
r.z g
-~ be) n-4 % n
CACZ) m agi" =2 =1 i (3-45).
R
L 4] i -T
) .
cezm = B2 4 o oo €3-46)
SZ ZzZ =z 1 x @n - O

A partir des égalités (3-31), (3-32) et '(3-41), nous

Pouvons écrire @ -

< O

E € {CC™) =

o)

0
{;
0

o o o

rCed
E <
vitd

w

og
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0 SCt=T) = O5CL = 1)

W

. C3~47)

s

SCt=T1) C3-48)
R
= v



E <nCtdnCtd™ = 06Ct-1d - C3-49)

o

' - D O ’
Q= GOG =
o 0 T'W T

NCLIY MCTI T Q b
E( ' y = r SCL=1) (3-50>
vCi) | [vC1d s R

Le filtre qui joue le réle de mécanisme d’adaptation a

la forme :

o~

A ~ .
Z = fC(z) + L CAy - h(z)) . €3-51D
soit . _
x = Ax 4+ Br + L CAy - CC % - C x ) {3-52)
™ j=d 1 ) P m m . :
-1

aa~-T"%'a + LZCAy - hCz)) : (3-53)

L1 et Lz sont des vecteurs d’ordre n.

L = [L‘] = PCTR™? (3-54)
L .
2

L est le gain du flltre de Kalman et P est la matrice do

covariance de 1’erreur d'estimation. F est solution de

1’équation différentielle de Riccatti

P = AP + PA" - PC"R™'cP + (3-55)

Les équations (3-54) et (3-51) montrent gue

r
® si PCL) est grand, alors la différence entre la mesure y et
1estimeé C x est, fortement pondérée (Dans 1 6quation c3-51),

la quantité Ay—h(z) est en fait égale A y—ﬁ x). Autrement dit

'
'

179



51 1l'estime ; est treg 1néertain, le filtre‘ acﬁorde une
"grande importance A 1 information apportée par les mesures.

¢ si RC(L) est falble, c *est - —a-dire si les mesures sont tres
précises, alors 1’information fournie par les mesures est
fortement pondérée. - '

Dans 1*équation (3—55)

® les deux premiers termes dépendentr des estimés pﬁr
‘l'intermédiaire de la matrice A donnée dans 1’équation (3-45),
@ le troisieme terme refléte l’effet de diminution de la
covariénde dd a l1’incorporation de 1’information apportée par
les mesures. , )

® le quatriéme terme représente 1’effet d®augmentation de la

covariance da aux bruits dCt) et w(t).

Dans i’algorithme de commande proposé, le filtre de
‘Kalman étendu Joue le roéle de '‘mécanisme d'adaptation. Il
permet d’estimer 1e've¢£eur d*élat élargi =z = (x' a'1T, dans
'un environnement stochastique. A partir de 1’estime, ;,‘du
IVecteur de paramétres. a, on forme le galn K(i) qui intervient

dans 1°* expression (3-36) de la commande.
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| FPartie C
e e ) CHAPITRE 1V

TESTS ET SIMULATION

DE L'ALGORITHME STOCHASTIQUE

4.1 Application 3 un systéme SISO d’ordre 1

Le processus considéré est ‘représenté dans 1’espace

d’état par le systeme d’équations :

xCt) = ax(td + bultd + dCto

y = x 4 v A-1)

d et v sont des bruits blancs centrés.
b = 3,833
Le parametre aAest moaélisé par :
- - A+ C4-2>

o0 w est un bruit blanc centré et T est grand (T = 10* s dans

les simulations). Le paramétre a varle assez lentement.

Le MR est caractérisé par les équations :

X
. C4=-3)
yl'\" m

= - 10x + 3,833r }
m m .

l.La commande es£
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up = - Kx 4+ r C4-4)

1

ap et x sont estimés au moyen du filtre de Kalman étendu

donné dans le chapitre précédent.

4.1.1 Bruitgs gaussiens

Les bruits d, v, w sont blancs gaussiens centrés.
Les résultats de simulation sont présentés dans les figures
4-1 et 4-2. On obtient une bonne poursuite de 1'état du MR et
une bonne estimation du paramétre_a, pour diversgses valeurs
des variances des bruits. La commande est pratiquement

constante.

4.1.2 Bruits uniformément distribués

Lorsque les bruits d, v, w sont uniformément distribues,
la figure 4-3, montre que 1’on obtient égalément; une bonne
poursuite, une bonne estimation du parametre eb une commande

qul  varie trés peu.

4.1.3 Bruits gaussiens corrélés

Pour ce  test, nous avons supposé que les bruits
1nterveﬁant d#ns la repf;sentation d’état du procéde sont
corrélés @ '

; = (Ca = bk) x + br + dc

Yy = X 4+ v : - C4-5)
dc

= d + av

a est une constante.

Nous avons donc :
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= fCz) + 7 | o : CA=-7)

d 1 o O
[: - v G = 1
w L

et en procédant comme au paragraphe 3.2 du chapitre

précédent, nous obtenons :

T d + o ¥ O
EXnCtInCr) ') = QSCt-12 Qo _
0 il
T2
- N ’ T Q <
E ¢|MW It . SCt~-1)
(vCtD J (vCTD S R
fa;"
S = : r m v
“ OJ

Dans ce cas, le filtre est donné par :

z = fCz) + L CAy - h(z))D C4-8)

L = ¢pcT+ 5 OR7E ' € 4=

P est solution de l1*¢équation de Riccati :

hl

P a A* 4+ PA* - pcR cP + OF ' Ca-10)
A* = A - srR7'C C4-11>
4

Q = Q= sk 'sT : C4-12)

A et C sont donnés par les eéquations (3-19) et (3-20) du
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chapitre précédent.
Comwe on peut le voir en figure 4-4, on obtient une bonne
. poursuite . des états du MR et une bonne estimation  du

parametre a. .

4.1.4 Parametre variable

Nous modélisons le paramétre a de la fagon suivante

aCt) = - —%—_é(t)_+ wltd

o T est.grand CT ~ 10%s) et wCt) est un bruit blanc:gaussien
centré. l . _
' La figure' 4-5 montre qué malgré les variations du
paramétre a, la poursulte de 1'état du MR ét i'egtimatibn du
paramétre aCt)  sont correctes. La commande a des variétions

assez importantes.

Remarques 3

REMARQUE 1

Nous aurions pu utiliser la loi de commande :
uCt) = -KCLIyC(t) + rltd o (4-13)

Cependant, cetie loi introduit » par l1’intermédiaire de y, le
bruit v sur la commande. Ceci peut entrainer des wvariations
importantes de‘laqcommande comme on peut.-le voir en Tiguré
4-6. La loi '

U = ~ KCtIx + r

Apeﬁmet d’éviter cela.
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REMARGUE &

Si le paramétre aCt) est modélisé par

alt) = - "“1T—‘- aCt) + —-%*— witD

ol wlt) a une moyenne non nulle (et T est faible), alors-un
blais apparalt dans les estimés de 1"état x el du parametre a.

En ajoutant un terme KOCX - xm) a la‘commande uCtl

uCt) = — KCLIxCt) + r + K Cx = x ) C4-14>

m
on peut corriger le biais entre 1’¢tat du MR et 1’état du
processus. Cecl est illustré en figure 4-7. Cependant, 1la
valeur Ke Cconstante) est obtenue par des. essais en

simulation.

Les  résultats de simulation présentés nontrent que
1*algorithme proposé posséde un trés bon cémportement pour un
processus d’ordre 1. Nous passons malntenant 4 un processus

d*ordre plus é&levé.

4~2Z Application A& un systeme SISO d'ordre 4

Le processus et le MR considérés sont décrits par des

éqﬁations de la forme (3-30), (3-40) et (3-33). Les pdles du

processus sont a - 1 3 =13 =23 et - 3. Ceux du MR sont

2
é —'4.

4.2.1 Brults Gaussiens

Comme le montrent les figures 4-8 et 4-13, la poursuite
des états du MR est satisfalsante et les états du procedé

sont correctement estimés. De méme, le paranetre aPi est bien_
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estimé., Par contre, un biais apparait entre les paramétres
,ap{ 1 > 1) et leurs estimés. Ceci est illustre dans 1la
figure 4-10 ot 1'on peut voir les paramétres du systéme en
boucle fermée el ceux du MR. Dans les figures 4-11 et 4-12,
on observe que lezx termes diagonaux de la solution .de
1’'équation de Riccati deviennent tres raplidement constants;

Remarquons que pour le MR choisi, les x E})l) tegﬁent
rapidement vers =zéro. Par exemple, x, et X, oscillent
faiblement autour de zéro comme le montre }a_figure 4-8. Nous

avons donc

- Autrement dit, 11 est lmportant'qué api tende vers 5 . mais,

-~

le biais entre api et api Ci > 1) ne perturbe que treés peu

la performance car les x. Ci > 1) sont presque nuls.

-

4.2.2 Bruits uniformément distribués

Dahﬁ ce cas, nous 6Btenons également une bonne poursulte
des états du MR et des estimés corrects des états du procédeé.
Ceci est illustré dans ‘la figure 4-14. Le par-amf}tfe':_\pi est
correctement estimé mais un blais apparait entre les
parametres apt‘(i > 1) et leurs estimés. La figure 4-15

montre les paramétres du systéme en boucle fermée et -ceux du
MR. '
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Aigorithme  stochostique

Bruits gaussiens
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Algerithme  stochastique

Bruits  gaussiens
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Partie C
CHAFITRE V¥V

CONCLUSION

Les résultats de simulation du  chapitre précédent
montrent que 1'algorithme de commande proposé conduit a des
résultats treés satisfaisants pour un procédé d’ordre un. DiEns
le cas d'un systéeme de dimension quatre, les résultaﬁs
obtenus pour: la-ﬁoursuite des états par ceux du MR restent
satisfaisants. Cependant, les estimés des paramétres du
procédé peu%ént étre bialsés, ﬂ

Nous avons—utilisé, dans nos simulations, un filtre de
Kalman étendu pour estimer un vecteur d’état elargi compose
des états du procédé et de ses parametres inconnus. Or, comme
nous 1®”avons §ignalé déns le chapitre III de la partie C, le
filtre de Kalman étendu est un filtre approximatif pour des
systémes non linéalres. Il peut donner lieu a des estimés
biaisés ou m¢me diverger. Des modifications de 1" algorithme,
introduites dans le chapitre IITI de la partie €, ont é&té
. proposées pour faire face a ces probleénes, Dans nos
simulations, nous avons utilisé un filtre de Kalman étendu
non modifié. L utilisation des versions modifiées de ce
filtre permettent éventuellement une meillleure connalssance
des paramétres du procédé commandé. Toutefois, celle-ci eét
obtenue au prix d'une complexité accrue de 1*algorithme dé

commande.
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Nous avons analysé et simulé trois algorithmes de CA :

MRAC, MCS et MRACM.

Dans la premiére partie, nous avons tout d’®abord repris
1*étude d’algorithmes existants : Ie MRAC développé par
Landau {161, [17] et le MCS proposé par Stoten et Benchoubane
[36], [37]. Nous avons ensuite simulé et comparé les lois de
commande MRAC et MCS pour des systeémes A paramétres constants
et nous avons pris comme nouvelle application un bras
manipulateur de classe 4. Les deux algorithmes ont donné de
bonnes performances : l’erreur de poursuite transitoire du
MCS est supérieure a4 celle du MRAC mais ces erreurs se
rejoignent rapidement.

Nous avons ensuite traité le taux de convergence du MCS.
Une contribution nouvelle concernant la convergence du MCS
a ¢été apportée en étendant les résultats de Stoten et
Benchoubane [39]1 A& un systéme du deuxiéme ordre. Une
enveloppe supérieure de l’erreur de poursuite du MCS a é&teé
construite. L’analyse de l’influence des parameétres o et 3
sur 1’amplitude et sur le taux de convergence de l’enveloppe
nous a permis de proposer des recommandations pour le choix
de ces paramétres. Pour une application donnée, le concepteur
pourra tracer 1'enveloppe de 1’erreur pour différentes
valeurs de o et 3 et choisir celles qui répondent au mieux
aux spécifications désirées. '

A partir des analyses précédentes, nous avons essayé de
généraliser les algorithmes MRAC et MCS A une autre classe de
systémes : les systémes A paramétres variables dans le temps.
Dans ce contexte, notre étude présente une contribution
nouvelle qui consiste 3 introduire une identification dans
1*algorithme MRAC afin de tenir compte des variations des
paramétres du procédé. L’algorithme obtenu a été appelé MRAC
modifiée (MRACM). Comme applications des systéemes SISO et MIMO
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ont été ;imulés et testés. Nous - avons ensuite comparé les .
lois de commande MRAC, MCS et MRACM. Pour cela, nous avons

considéré des paramétres sinusoldaux de différentes

amplitudes et de différentes fréquences ainsi que des

parametres donnég par des fonctions rectangulaires.

L’algorithﬁe MRACM présente une erreur de poursuite
généralement inférieure A celles du MRAC et du MCS. Celle-~ci

peut toutefois présenter des pics importants en cas de
- variations trop rapides ou d'amplitude tfop grande des

parametres du procédé.

D’autre part, une meilleure identification des
paramétres nécessite une entrée de référence suffisamment
riche en fréquences. Comme nous l1'avons signalé dans le
chapitre VI de la partie B, cette condition devrait pouvolir
étre réduite (421, [231. |

L*erreur de poursuite du.MCS peut quant a elle devenir
inférieure a celle du MRAC. | | '

.L"avantage du MCS est que, contrairement au MRAC, sa
mise en ceuvre ne nécessite qu’une connaissance minimale du

systeme a4 commander.

Nous avons entamé la troisieme partierdé notre é&étude,
avec . 1"idée de généraliser 1’application du MCS A un
envifonnément stochastique. Cependant, 1’instabilité mise en
évidence lors de 1’application du MCS dans . un tel
environnement, nous a conduit a adopter une nouvelle
approche, Nous ‘avons alors développe un algorithme
stochastique basé sur le filtrage de Kalman +étendu. Cet
algorithme conduit A une poursuite satisfalsante des états du.
MR mails les‘éstimés des paramétres du procédé peuvent étre
biaisés, Ce biéis devrait pouvolr étre réduit en utilisant
des versions modifiées du filtre de Kalman élendu.
L’algofithme obtenu serait plus complexe mais plus

performant. D"autre part, 1’algorithme stochastique développé
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pour des systemes SISO concerne une représentation d*état
sous forme canonique. Il reste A généraliser cet algorithme
pour des systeémes représentés sous une forme non cénonique et

pour des sysiémeis multivariables.

Enfin, i1 serait intéressant de considérer des

applications effectives de ces algorithmes.
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< . ANNEXE A’

. - ALGORITHME DE HOOKE ET JEEVES

[

On cherche les valeurs des parametres X > xz,...xN qui

minimisent la fonction 2 = 1 Cxi,xz,..;xN).

Organigramme :

(début)

A 4
. Lire N paramétres initicux X(I}
-_ lire pae initial H

K = H FE = O

Y1)

TP

= XD
B(X) .

y

calcul de La valeur initiale FI
de la fonction Z o= fixeX. ., .,
. FE =FE + 1%

PSS = 0 B8 =1 'J = 1 FB = FIX
i
XSy = ¥Y(J) + K
catcul de Lla fonction =
FE = FE + 1
oul
ZAF I~
non
HeF?r = Y(J) - K
calcul de la fonction =
FE = FE + 1

41:’: oul
non ‘, . (%)
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paramétre
garde son
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XiJ)y =

Y(J)
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HiJd)

p

caleul nouvelte valeur initiale

de la fonrnction =7

FI

= =
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E
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T
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N

out

PLII=2YL(XI)Y-D(T)
B(I) = ¥Y(I)
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Y(X) = XX
per I = 4,..N
calcul de =
FE = FE + f
FB = FI '

PE = 4

BE 0
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non

outi
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paramétre

KoK~ 10

Imprimor

o
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On cherche les valeurs des paramétres Xop Xpeeax qgui

minimisent 1a fonction 2 = f (xi,xz,..,xN).

Etape 113 .

on chois;p un'pas K et on calcule f(x1 + K, Xos woes xN)
et on la compare avec f(xi, X_»eees xN). ’
Si 2 a diminué, on garde la nouvelle valeur du parametre
et on passe au suivant. ‘
Sinon, on calcule f(x1 - K, xz,;..,xN). Si 2 a diminué, le
paramétre considéré garde sa nouvelle valeur. Si Z n’a pas
diminué, il reprend son ancienne valeur et 1'on passe au
paramétre suivant pour lequel on procéde de la méme maniére,

~

Alnsi de sulte jusqu’au dernier parametre x&

Etape 2 :

on compare Z a sa valeur initiale (i 6. avec les
‘parametres d'avant 1’étape 1) :
a) Si Z a suffisamment diminué Ctest 3>, on essaie
d®accélérer la recherche dans la direction indiquée par les
résultats de 1'étape 1 Cbranchement 4 : xCI)> = 2 YCI) - BCI)
avec Y(IJ valeurs les plusrrécenies des paramétres et BCID
valeurs précédentes) et on recommence la procédure de 1°'étape
1. Si 2 a de nouveau diminue, on ﬁontlnue comme cela. Sinon
on repreﬁd les  wvaleurs précédentes des param:tres
Cbranchement 5) et on retourne A 1'étape 1 Ci.e. sans
accélérer la recherche). _
b Si Z2 n*a pas suffisamment diminué Cau test 3) et que 1’'on
n*est pas en traln d’'accélérer 1a recherche dans une
direction C(ie. quand PS # 1 ou BS # 0) on diminue le pas
Cbranchement 6) pour affiner 1la recherche. Si le pas est
inférieur a4 la valeur minimale fixée £, la proceéedure de
recherche des paramitres optimaux est terminge., Si le pas est
supérlebr A £, on retourne a l*étape 1 mais avee la nouvelle

valeur du pas.
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ANNEXE B

TAUX DE CONVERGENCE

Cette annexe renferme des expressions utilis¢es dans le
m\‘_}
chapitre 7 de la partie A. Elles ont été obtenues lors de la

dérivation de l1’enveloppe de l’erreur de poursuite du MCS.

Coefficlents de l1l'égquation (7-22) :

A n» (b rd > 7 Ir {r =1 )1} ) {B-12
1 mi 21 S 4 £ 2

A =m b rd )7 IrC(r -r1.21} ‘ C(B~2)
2 m1i 21 2 1 2 .

A = [ {b ZCrr D) +Ca b > ] d r {B-3)
a . mi 1 2 mi mi1 21

A w (b rd X7 Ir Cr ~r 3] ' (B-4D
4 ) mi 22 B 2

A w Cb rd D)7 IrCr =-1r>Dl. : (B=-%) .
= ma 22 2 1 2 -

A = [(b Arr ) +Ca sb D ] d r ' CB=63
< mi i 2 mi mi 722

A = =4d - CB~7)
? 21

A = ~d : CR-8)
a 22 ; :

A m=-1/¢Cob ~7a ' ' CB-9)
© ] pi pi ) ‘

Bornes supérieures des intégrales de 1’équation (7-223 :

L T

[1,] = | rPe et dr |
1 o 4
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N

o

ol

1K

I A
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K [ 1 _ 1 _ 1
r.r aric r—ri) (r1+rz)(y—ri) (}/+r1)cr-r1)_
b 5 ] (B-10)
(r+r-1)(y-rz)
t rz-r
| & e e dr |
o 1
S e E
q b ¥ —rz v rﬂ. v r2
1 ' 1
Cr +r J)Cyp-r D 2r Cy-r D ] (B~11)
4 2 41 2 2
L
| & ° e dr |
1
K 1 . 1 1 1 1
r.~F ) 'd r-r y-r r Cy-r )+ r Cy-r D
1 2 4 £ 1 2 »
t CR-12)
[ e e 1Td"r|
0 .
: [ : C Irll ’rzl '
- + 2
- T — —
r1 rz ¥ r‘1 Y r1 ¥y rz
|r1| J 'rZI (B-13
2r(r—r)+(r +r)(}'—r‘)] -13)
1 1 1 2 2
: T
' J e e 2 d‘rl
o
= [C ", Ir, | -1
PR ¥ -y oo, Yy +r i
Iril Irz, | [ B-14>
Cr 4r JCyp =1 3 ?:tr(_y—r)] B~
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fI“sl'- | & ezd'r|'
T} < K ['1 ¢ Ir,| I, | p)
s - r -r, % y - r, y - r,
rd i :
r ¢y -rd ry -r) (B-15)
1 2
¢ 2
[T, = | 5,7 e dr|
? o 1
< ¢ K )z[ -1 ¢ 1 + 1 )?
— r.- r, 2y y - r, y - r,
+acy1_r+rir)c Tt e )
_ 1 roo- o yoeor,
_ t 1 \ 2
Er’_(r - ri) 2r () -~ rz)‘ Cy - ri'JC)f - rz)Cr1+r2) ’
¢B-16)
[T | = | J"tgeed'rl
e o 1 2
- e | I, |
gch_r)z[élc ir+ 1 Y QU L
x 2 'd ¥ r, ¥ r, ¥ r,
. r r |
+ C [r ¢ _1_r + 1_r 3> 4+ I_il + l_?" 5 ,.1
' 1 L4 2 v 1 ’ Y2 ¥ *ri
[, I, |
+ C |r_|cC 1 + 1L I 4 2y 1
2 r -r, y -r, ry -, ¥ - r, y2op?
2
A AERA ]

2 4 -
- — + - b am
Zr,‘(;' rt) 31"2-(2/ rz) (r1 rZJ(?/ r Cy rz)

CR=17)
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Coefficients de 1’équation (7-24> :

B, = C|A |+|r ||A |dscar > + ClA [+, [ 1A 2o
+ ClA_|+|r _||A_|27Cr +4r D : - CB-18)
z i 5 i 2

B = C|A1|+|rz||A‘l)/Cri+r2) + ClA |+fr | |A [>-C2r )

A LR Al L | ' CB-19)
B, = = A ~ fr ]]Al (B-20)
a 2 1+ 17y ' _
B, = = A | = |r |[A] : : (B-21)
4 1 2 4 |
By = = 1A = Ie LA CB-22)
5 1 4 4
B, = = |A,] = |r 1Al CB-23)
L+ 2 2 [ ‘
B, = - A - I LAl CB-24)
G 3 i 8 . _
By = = Ayl = Ir, L 1Al CB-25)
a a9 21 a
B, = = —emmy— € [A ]+ [, (A ] D CB-z6
o BCri—rz) - . " a .
Bio K ja | + v |[A ] > T ceem
10 .’:‘.(r;‘—rz) 7 2z e 3
—_K . -
Bie = For, O [A, ] = <lr f+lr, DDA 72 0 CB-28)
2K - -
B2 ™ r T, C ALl + |r 1A, ] 2 , (B2
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Polynémes P () de l’équation (7-24)

K
r -
1

K

r -
1

2K

r =-r
1 2

-K
e(r -r Jr

1 2 4
-K

2(r =r Jr
1 2z 2

K .
Cr =r JCr +r )
L § 2 i 2

o Cala | + c|r1|f|r2|“_)|A9| p
——--;:< 2lA, |+ Cle |+|r {3[A | >
7(-|A7| + [r2||AB| b

C AL+ Ir 1Al )

C [A_[ + |r2|tAB! p)

C 2|A7| + (|r1|+|r2[)]AB| D

Pi(r)
Psz)
PSCyS
P‘(r)
P5Cy)

PGCr)

P7(r)

n oy —r}

2y - rz

- - >
L r1 Cy &,rz)

& -—

= (y riJ(r rz)
2 2

= 3 - r1
2 2

s ¥y (y - ri)

C(B-30D

{B-31>

(B-32)

(B-33> °

CB=-34)

CB-3%2

(B—365
CB=-37)
(B-38)
(8-39?
(8—40)
CB~41)
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PaCy) 2y (y - rz)

: 2
Pp(r) = » (p ~ ri)

P10Crl =,

P () =

i1

¥ (y = r D

¥y Oy —Ari)(y - rz)

P Cp) = Cp

12

Cy

Cr

<y

2
r‘)(r

2
- rz)Cr

z
- ri)Cy ‘

2
rz)(y

2‘ .
PiGCr) = (py - ri)

Pﬂ( ¥) =

PisCr) = (py - ri)CyA- rz)

Coefficients du polynéme P(p) de 1’équation (7-25)

' 2
Cy rz)

Q

C = =rr [l rr{(B -rB-rB)>)+ rzB + r’B
4 2 1+ 2 t4 2 ? 1 @ 2 o 1
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CB-44)
(B-45)
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ANNEXE C(C

STABILITE AU SENS DE LYAPUNOV

Soit un systéme dynamique autonome décrit  par une
équation différentielle vectorielle :

x = f (x , -0 < L < 4m CC=-13
.
od x représente le vecteur d’état du systeme.
Soit ¢ (Ct, ko,to) une solution du systeéeme (C-1),
fonction uniﬁue et difféfentiable en t, vérifiant pour tous

X, s to’ les équations : ‘ S

Pt ,x Lt > = x CC-2)

Bt x Lt ) = £ @b, x st 0,0 CC=3)

Un état xo‘ du systeme dynamique autonome donné par

1*équation (C-1) est appelé état d'équilibre si :

f(x , t2 = © , pour Lout t CC-4)

e

Définition 1 : Stabilite

Un état d'équilibre x du systeme donné par l’éduation
e
C(C-1) est stable si pour . .tout nombre réel < > 0, il existe un
nombre reé¢el &5 (s,to) > 0 tel que

Fixg = > 1] €6 = [lect,x ,t > = x || ¢ = CC-5)

pour tout t > t .

-_ o

224



Définlition 2 ¢+ Stabilité asymptotique

Un état d’équilibfe x_du ' systéme donné par 1*'équation
CC-1) est asymptotiquement stable si @

1. x_ est stable ¢

H

2. il existe un nombre réel 6Cto) tel que :

| I¢,= = || € 6Ct > = ‘1itn_|>L¢ct,xo, t) - * || =0 - e-e

C i.e. toute solution #t, X s to) qui démarre suffisamment

pres de x converge vers x , quand t tend vers 1’infinid.
<

Définition 3 ¢ Stabiliteé asympiotique globale

Un état d°équili bre x_ du systéme donné  par
1*équation (C-1). est globalement asymptotiquement stable si
pour tout x € R" |
i X, est stable

2. 1im [|@Ct,x ,t I = x || = 0
t—>00 e ° ve

x,(t,-)A

X + &
- ]
& -4~ -

NANEPN

SN,
S N7 S U

Fig C-1 Exemple d’évolutioﬁ d*’une variable d’eéetat pour un

systéme stable au sens de Lyapunov.



ANNEXE D

HYPERSTABILITE

Soit un systéme A CR de la forme suivante

u

BLIT

BNLVT }e~————

Fig D-1 Systéme en boucle fermée

BLIT ¢ bloc liné¢aire invariant dans le temps.

BNLVT : bloc non linéaire variant dans le temps.

et soit 1'inégalité intégrale de Popov donnée ci-dessous :

L% 3

fowivdr > 72 Yt >0 CD-1)
o -~ ‘o 21
R }’0 contante [ime posilive.
Un systeéeme de la forme ci-dessus est dit
Casymptotiquement) hyperstable | lorsqu” il est

Casymptotiquement) stable globalement pour tous les blocs de
CR satisfaisant 1*inégaliteé CD-1).

Puisque le bloc de CR est défini par la relation. CD-1),
les propriétés d'hyperstabilité du systéme a CR dépendent
unfquement des caractéristiques du bloc direct. Un bloc
direct qui garantit que le systéme en boucle fermée considéré

est hyperstable est appelé bloc hyperstable.

Considérons le systéme en boucle fermée de 1la figure

CD~-1) ayant un bloc direct représenté par :
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¥ = Ax + Bu = Ax - Bw : CD=-22
v m Cx 4+ Ju = Cx = Jw ‘ , CD-3)
ol x est un_vecteur de dimension n et u,v,w des vecteurs de

dimension m. Le systeéme (D-2,(D-3> est supposé complétement

commandable et observable.

Definition 1 :

Le bloc¢ direct défini par les équations (D-22, (D=3) ést
hypetstable 511 existe une constante & > 0 et une constante
Yy > 0, telles“que toutes les solutions du sysﬁéme (D-22, C(D-3D
vérifient 1’inégalité : '

| th)||.< SC|[xCcod || + »> , Vi>o0 CD-4)

pour tous les blocs de CR vérifiant 1’inégalite C(D~1D.

Déafinition 2 @

Le bloc  direct C(D~23, CD=32 est asymptotiquement
hyperstable s*i11 est hyperstable et si

1im x(t)' = (4] CDh=-5D
Lt L+ ‘

pour tous ies blocs de CR vérifiant 1*inégalité (D-13.

La théorie de 1'"hyperstabilité développée par Popov
étudie . les conditions nécessalres et suffisantes

d’ hyperstabllité.
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Théoréme 1 @

Le bloc 'linéaire (D-2),(D-3) est hyperstable dans le
sens de la définition 1 si et seulement =i sa matrice'de
transfert

HCs) m C(sI « A *B 4+ 7 CD-8)

est ré_ei le positive.

Théoréeme 2 3

Le bloc linéaire (C(D-2),CD-3) est asymptotigquement
hyperstable dans le sens de la définition 2, =i et seulement
si sa matrice de transfert, donnée par 1'équation (D-6), est

strictement réelle positive.

i
0
el



ANNEXE E

SbﬁUTIONS DE L*INEGALITE INTEGRALE DE FOPOV

La synthese des syétémes adaptatifs avec MR, a 1*aide de
la théorie de 1*hyperstabilité, nous condult A chercher les
solutions ‘d’une 1inégalité intégrale., Ce probléme apparait a-
la deuxiéme étépe de la méthode lorsqu’il faut synthétiser la
partie non linéaire du systeéme équivalent a contre~ré¢action.

Soit un bloc de CR ayant une entrée v et une sortie w,
o v et w sont des vecteurs réels dé dimension m, v étant une

fonction vedtorielle continue par morceaux.

BLOC LINEAIRE
A INVARIANT DANS LE TEMPS

T
BLOC NON LINEAIRE K
w L v

Fig E~1 Systéme a CR équivalent

L*’inégalité intégrale de Popov :

. .
J 7 wTee vadae > - 2, Vo>t CE-1)

t
L]

-a été solutionnée par Landau [1611171 pour des blocs de CR

caractérisés par des relations entrée—-sortic de 1a forme @
t ) -
wetd = ([ ¢ € v, t,Tddr + ¢ (v, t) + K Ix(t) CE-2)
o ’ o
oQ ¢1' ¢250nt des fonctionnelles matriclelles de v,

K1 est une matrice constante,

d, ¢, K; sont de dimension m:n et »x(t) est une fonction
17 - Ta

<cg



vectorielle éontxnue paf morceaux de dimension n .

Ces solutions se'présehtent souﬁ la for;e
¢1(V(T?;t) ™ F(t—r{v(f)(Gfg(T))T CE-3)
¢2Cv(t),t) = ﬁ(t)v(i)(@(t?x(t))T CE-4)

o F(t-1) est un noyau matriciel défini positif dont 1la
"transformée de Laplace est une matrice de transfert réelle
positive ayant un pdle nul .

G est une matrice constante définie p'ositive.

FCt), GCt) sont des matrices variables définies positives ou
seml ~définies positives.

Une forme particullére de &1 et ¢2 comnfuit a la loi
d*adaptation "proportionnelle + intégrale“. Elle correspond a

F (t-1) = F vV Ct-1) - CE-5)
F cL = F CE~6)
G CL ‘- G CE-7)
REMARQUE
Pour ‘
GwG=1 CE~83
Feap ' CE-9)
F e« | CE-10D
et K

= 0 . CE-11)

on obtient

“

t ' T
Io¢1(v’ t, 2dTr + qbz(v, L) <+ i;1= J”:)OAV(T)XT(T)C!T + nvCtdx (L)
CE-~12D

Les gains de 1a'loi de commande de 1'algorithme MRAC

Cef. .page 25) ont la forme ci-dessus.
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ANNEXE F

FILTRAGE DE KALMAN

Filtrage linéaire : : ‘
Solt le systeéme décrit par le modeéle lindaire :

x(tj = FCL) =Ctd> + B(t) uCtl) + GCL)Y wit)d | CF-13
et solent les observations :

ZCL) = HCE) xCtd) + v(td CF=2)
od w et v sont des brults blancs gaussiens:centrés tels que

E € wCt) w' Ct+1)3 = O Ct) oC1d CF-33.
E € vCt) v Ct+13» = R Ct) &Crd CF =43

La condition lnitiale x(t > est supanwe gaussienne de

ol

moyenne X et de covariance P .

Connaissant les caractéristiques des bruits et le modele
. du systéme et des observations , le filtre de Kalman Jdonne  un
estimé x(t) optimal (au sens de la variance minimale) de
1”état x(t). Les équations du filtre sont :

xCt) = FCt) x(t) + BCt) wult)d +VK(t)Ez(t) - HCLD ;(t)] CF=-5)

1

KCt) = PCL) H'CtY R 'ctd CF-53

PCL) = FCLD PCLY + PCLY FICL) + GOL) acty ¢Tow
- PCt> H'CEY) RTICWD HCLY PCLY ‘ CF=7>

avec les conditions initiales x(to) =x, et Pt D = P, -
K(t) ‘est le gain du filtre de Kalman et PCL) est la Cmatrice



de) covariance de l'erreur d*estimation.

Les équations (F-5) et (F-6) montrent que @
- ® =1 PCt) est grand (i.e. a de grandes valeurs propres) alors
la différence entre la mesure réelle =zZCt) et son estime
HCt);(t) est fortement pondérée. Autrement dit, s1 1’estimé
;Ct) est treés incertain alors le filtre accorde une grande
importance A 1’information apportée par les mesures.
® si RCL) est faible, c'est-a-dire si -les mesures sont tres
ﬁrécises alors 1'information  fournie par les mesures est
fortement pondérée. '

Dans l*expression de la covariance‘(F—?) :
® les .deux premiers termes indiquent 1’effet du systéme
homogéne-(généralement stabilisant).
® le troisiéeme terme refleéte 1'effet—d;augmentation de la
covariance dG au bruit w.
® le quatriéme terme représente 1'effet de diminution de la
covariance da a 1l'incorporation de 1"information apportée par
les mesures. _ | -

L*'équation <C(F-7) est une équation différentielle
matricielle de Riccati. ‘

Lorsque le systéme considéré peut &tre décrit par un
modele liné¢aire Céquation (F-1)), et lorsque lezs bruits v et
w éont blancs et gausslens, 1le filtre ‘de Kalman est. le
meilleur estimateur de 1"état x. Il est optimal pour la
classe des estimateurs A variaﬁce minimale.

Si les bruits ne sont pas gaussiens, le filtre de Kalman
est.-l’estimateur optimal pour la classe des  estimateurs

lindaires a variance minimale.

Filtrage non linédaire :

Solt le systéme décrit par le modéle non linéaire :

-

xCt) = r[ xCt), uCt), t] 4+ GCLY wlit) CF-8)
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z(t) = h[ x , t] + v(t) : C(F=9)

od w et v sont des bruits blancs gaussiens centrés, non
corrélés caractérisés par (F-3) et CF-4).

Le filtre de Kalman peut é&tre é&tendu au systéme non
linéaire (F-8), (F-9) en wutilisant les développements en
séries de Taylor de f et de h autour de ;(t) et A l;ordre 1.
L*idée de base du filtre de Kalman étendu est de linéariser

les équations par rapport a 1'estime courant x(t) et
d’utiliser lez résultats du filtrage linéaire.

Le filtre de Kalman étendﬁ est donné par- :

xCtd = £ [xCL), ultd, t1 + KCLD € 2Ct) - h [xCL), t1>
CF=-10)

ot le gain est :
KCt) = PCt) H'L t, xCtd 1 R *ced CF-11)
et P satisfait :

PCLY = F [4, %0831 PCLY + PCLY FTIL, RCED ]
+ GCE) QL) BTCL) ~- PC) HUIL, xCLIIRICLY H (t, xCLI1 PCLD
| CF-12)
ou F [t,;(t)l et H [t,;ct)] sont les dérivées pértielles de £
et de ‘h par rapport a x, évaludes A x = xCL).

- 9 £Cx,u, td
. F lt,x(t)] = x = xCt) (F-13)
' d x :

R d hix, ty
H [t,xC(t)) :

| x = (L CF-14)
g ~ ‘
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