—

Lpdl Lo sl gy 3 ad Lppgmgand 14/88

REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE

MINISTERE DE L'ENSEIGNEMENT ET DE LA RECHERCHE SCIENTIFIQUE

ECOLE NATIONALE POLYTECHNIQUE

DEPARTEMENT d’'electronique

PROJET DE FIN D’ETUDES

SUJET =

COMMANDE AUTOMATIQUE

DE LA POSITION D’UNE PLATE FORME

Proposé par : Etudié par: Dirigé par:
Monsieur N. KETTOU Monsieur
AIT-CHEIKH Hi ZEGHBIB AIT-CHEIKH

PROMOTION : JANVIER 88

E.N.P. 10, Avenue Hacen Badi — EL-HARRACH - ALGER




—

O o L oy ]

IIBUUTHEQI!E S herre 1)
Ecele Nationaje Polyu-chnlque

-

slaln/ol0 3 a0 i ol a, alode ’ Ladodnl ol e falatnlad ol s .
R AR AR A HRIIIIAAI IR I AR50 52696% 5563
p v

%
4 \Z’g
i ?
&% KEMERCILELMENTS %
/4 DO00DOOCODOOOOO0000VO000000 s
% i
2
& Nos remerciements vont en premler P
or : s

%
o lieu & notre promoteur Monsieur “
49 &
a? i;
AIT-CHEIKH pour sa disponibiliteé et 4
,
P
4 : %
@ ses conseils. &
t 6:9
¢ , i
& Nous remercions egalement madame e
e %
% YAMANI pour l'aide qu'elle nous a %
kﬁ ®
% fournit. @
b 3
% @
& On remercie egalement tous les ¢
qe \go
% : ' st gy %
“ enseignants qui ont contribueé, de 2
2 %
. i - : I
% prés ou de loin,a notre formation, /0
éz 2
% qu'ils trouvent ici notre singére %
‘“ %
% gratitude. %
P

Py ]
e %
% %
AR AR oI IR I R ORI 66% oK 5 o



SOMMAIRE . —
ooaoooiooooooooo%uo olgi) IJM:J‘#:-“ i, ||
' DIBLIOTHEQUE — ise=
: geste Kationaie Polytect n;que‘
S / NTODUCTION =

§ I LE CONTROLE ADAPTIF
1.1 Introduction
1.2 Approche au congeptionnement d'un controlleur
1.2.1 Le modéle mathématique d'un processus

controllé

2

.2 Le contrdle optimal
Le contrble classigque
Le contrdle adaptif

[ S S
L] . L]

PR RN M
- L]

i = AW

Le contrdle extremal

1.% Les propreités structurelles d'un contfdle
stochastique
1.%2.1 Les propreités etructurelles des problémés
de contrdle
1.%.2 Les propreités des lois de contrdle
stochastique
1.%.3 "ecaution" et "probing" dans le contrdle
adaptif
1.4 Les différentes classes du contrlle adaptif
1.4.1 Le contr8le auto-ajustant '
1.4.2 Le contrdle adaptif & modéle de référence
1.4.% Le contréle adaptif sub-optimal

& TI IDENTIFICATION

2.1 1ntroduction

2.2 La méthode d'intercorrélution
¢.2.1 Séquence binaire pseudo aléatoire
2.2.2 Principe de la méthode
2.2.3 Mise en oeuvre pratigue
2.2.4 Cas d'un systéme multivariable

2.% Méthode des moindres crrés
2.3.1 Principe de la méthode
2.%2,2 Calcul du biais de l'estimation

2.4 Méthode des, moindres carrés zénéralisés

2.4.1 Principe de la méthode

2 4.2 Bas multivariable



ola@) dsacd Lok, Ll
BIBLIOTHEQUE — i__- =)}
Ecole Nationaie Polytechnique

2.5 Mathode du maximum de vralcemblance

2.6

.5.1 Notion dc fonction de vraisemblance
2 Principe de la méthode
3 Mise en oeuvrn rratijque

L

2

2.5.
2.5,
2.5.

C4s multivariable

-—

Comparaison entre les diffecrentes méthodes
2.6.1 comparaison thdorigque
2.%.2 Corparaison enfdimnlation

5 iii LE CONTROL% AUTO-AJUSTANT

2.1 I ntroduction

2.2 Descritisation

L]

PR
3.4

3.2?1 modfle de prediction
Le contrdle a variance minim~le
L'algorithme "pole assignement"



SLE dauncdl Lk 2,09
BIBLIOTHEQUE — iz enlt)
_E_e!la Rationaie Polytechnique

§' L!AUTOMATIQUE

Automatiser un systéme revient & lui fixer certaines
consignes auquelles il devra répondre de lui méme, et ce
grace 2 quelque loi de régulation ou de contrédle.

Le systéme a automatiser (réguler) s'il est isolé n'est
pas completement séparé du monde : ce qui lui est exterieur
peut agir sur lui par 1'intermédiaire des entrées du syst-
téme qui lui méme agit a l'exterieur par ses sorties.

Le but de 1l'automatigue est de réalisé la commande du
systéme considéré, c'est 3 dire par exemple , de faire va-
rier les entrées pour que les sortiec aient des valeurs fi-
xés a l1l'avance, tout en satisfaisant certainc critéres qui
peuvent €tre relativement simples (stabilité, censibilitsé,
précision) , ou relativement plus élaborés, relevant de
techniques d'optimisation.

L'automaticien utilise la démarche scientifigue gui con-
siste a se saisir d'un systéme, en premier lieu, par son
modéle statique et ce on considérant gue les variaoles in-
tervenant dans la representation du systéme scnt constantes

cette operation permet de fixer le point de fonctionnement
de chaque entrée et sortie, c'est a dire approximativement
leurs valeurs moyennss.

Mais il est claire gue l'automaticien doit d'une maniere
ou d'une autre , tenir compte de 1l'aspect dynamigue du sys-
téme {u'il etudie puisque, en faisant varier les entrées,
il imposera un régime non statigue.

La loi de contrdle gu'élabore 1'automaticien peut avoir
plusieurs niveaux de performance , selon le type de classe
de contrdle dont elle fiit congu

Le contrdle adaptif presenté dans cet ouvrage a pour ob-
jectif la commande de systéme perturbés ccnstamment par des
effets exterieurs et interieurs au systéme considéré, ce
type de commande tente de diminuer l'effet des perturbationc
et de garder la réponse du systéme dans le voisinage de son
point de repos. '

Le contrlle adaptif posséde plusieurs variantes gui sont
basés sur des lois de contrlle et des algorithmes different
au chapitre 1 trois variantes sont ptésentées & savoi :
le controlleur auto-ajustant , le controlleur a modéle de
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La connaissance du systéme a controlé est une tache capi-
tale pour 1l'automticien , cette opération de reconnaissance
est appelée "identification".

Plusieurs méthodes d'identification sont présentées au

chapitre 2 a savoir : la méthode d'intercorrelation, la mé-
thode des moindres carrés , la méthode des moindres carrés
généralisés , et la méthode du maximum de vraisemblance.

au chapitre 3 est préseté un algorithme particulier du
contrdle auto-ajustant , le regulateur a variance minimale
cet algorithme ‘est basé sur des concepts simple ¢t posséde
une performance assez bonne , ces deux avantages scnt &
l'origine de sa popularité

une application qui permettra d'illuster cette étude ect
exposée au chapitre 4 , elle porte sur le contrdle de la
position d'un bateau (grand tonnage) , en fait elle congerne

surtout la directivité du bateau.
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1.1 INTRODUCTION

Un controlleur adaptif est un controlleur possédant la
structure de la fig 1.1, la description "adaptif" signifie
que ce controileur remplie deux fonctions qui sont :

- La reconnaissance du processus controllé.

- Le contrdle du comportement du processus.

L'interet de ce controlleur adaptif a été crée principa-
lement par les problémes d'aerospace, car les controlleurs
classiques ne donnent pas toujours un contrdle satisfaisant
étant congu pour des conaitions de vols fixéec et ne s'ada-
ptent pas aux variations de ses conditions.

a propos du contrdle adaptif deux guestions se posent:

- Y'a t-il une distinction entre le contrdle ad aptif et
le contrdle classigue a boucle fermée?

- Quand est-ce jue le contrdle adaptif est pratique 7

En ce qui concerne la premiere question la definition
de Truxal ( B.2)° enléve toute ambiguité a ce propos.

La seconde question demeure tres vivante, l'une des prin-
cipales raisons de ce état de chése est gque le contrdle ada
tif pourrait étre convenable pour des syctémes ecsentiellem nt
non linéaires stochastlijues, d'olu des difficultés pour contro-
ler et pour analy ser-

Les problémes stochastiques non linéaires sont difficiles
car ils n'ont pas de solution analytigue _énérale, eg particu-
lier il n'existe pas de progedure générale de conception aes
controlleurs, chaque application peut avoir becoin d'étre le
sujet d'une étude particuliere et il n'y a pas de garantie de
transmettre a une autre situations les resultats d'une étude
particuliere. '

Le contrdle adaptif pourrait porter une meilleure perfor-
mance que celle d'un contrlle classique si certaines indica-
tions sur le type d'applications sont données, cette notion
de perfection n'est pas rencontré pour la plupart dans la li-
ttérature. Ceci la seconde raison de vivacité de la seconde
questioh.

En 1979 Kalstrdm et al ont utilisé le‘“éelf-tuning control
steering" pour réaliser une augmentation de la vitesse d'ordre
1 % pour un navire citerne de 355000 tonnes, en 1980 Amerongen
utilisa la méthode du "Model-référence" pour réaliser une aug-
mentation de la vitesse moyenne dans un "Ocean going survey
vessel.".

Bien que la recnerche sur le contrOle aaaptif porte sur
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des applications pratiques, la théorie du contrdle A beaucoup
a offrir a la conception des controlleurs adaptifs.

1.2 AFYPROCHE AU CONCEPTIONNEMENT D4UN CONTROLLEUR.,

On distingue trois optimalités : contrdle "optimal" qui
est le meilleur contrdle qui peut étre accompli, contrdle
"sub-optimal" qui; porte“suffisament de performance pour rem-
placer le contrdle optimal en pratique, contrGle non optimal
dont la performance est sensiblement plus mauvaise que 1'op-
timal.

e T T R e = e . o s - o - . - — o ——

\. Les processus controlés representés par la fig 1.1
appartiennent 4 une classe générale qui peut étre representé
par les équations en temps discret comme suit :

‘ x(isl)= Glx(1),uli), (1)) 1.3

y(i) = l.}z(x(i),&l(i),i) 1.2
L'éguation (1.1) montre 1'dvolution des é¢tats dynamiques

x(i) (dim’n) en fonction du temps i, de 1'influence du cont-
ré6le u(i) (dim m) et du bruit &Jj) (dim n).

L'équation (1.2) montre comment dependent les sorties ob-
servables y(i) (dim p)des &tats x(i) et des bruits aéi) (dim p)

Les bruits & sont blancs dans le sens que leurs valeurs
a4 chague instants sont independantes de leurs valeurs a d'autre
instants.

La specification de chaque processus comporte la specifi-
cation de 1a fonction G , la distribution de probabilité pour
les bruits et pour les é4tats 3 un certain instant i.

La théorie du contrdle stochastigue étudié par Bellman en
1961, Feld'baum 1965, Aoki 1976 et Bertsekhas en 1976, aspire
a minimiser la fonction d'évaluation de la forme

101) = L H(x(i+1),u(i),1) 1.3

o H est une fonction scalaire qui montre commenf
c{e_pend la Fonction de commande w(z) des et cbj-m,m}s)uu x(1)
2 chague instant € [1.1)

Le critére d'optimalité exige que la fonction T(i ) ne
soit pas aléatoire ce guin'est pas notre cas.

Gessing en 1980 élabora un critére non aléatoire J pré-
dit A partir de I, A savoir

—102_



?
Les variables aléatoire affectant I(i) & 1'instant i de
1'intervalle (i4,i;) sont 1'état courant incertain x(5) ek la
séquence courante et future du bruit qui peut étre representé

par

1
G (B0 eee B 1050000, By 1))

L'introduction de x(i) et dans (1.4) precise sous gue-

lle conditions la moyenne de I(i) est calculée, alors:

Jiess BOTCN)) 1.5
X, k()
fur laquelle le contrdle u(i) pourrait étre optimisé A

Lvinstant i.

0 contrclleur

!
I
|
_ﬁT |
I
[
|
|
I
|
[

calcul de la commande u

Régulateur

estimation des paramétres *

fig 1.1 Structure d'un controlleur adaptif.

Les resultats principaux de la théorie de contrdle sto-
chastique optimal sont
a)- La valeur optimale f(i) de la valeur prédite
J(i) satisfait 1'équation de recurence fonctionnelle suivante
(i) = min{E[H(i),I(i-}l)]} 1-€
Cette équation est non resolvable car elle est non liné-
aire, en plus sa solution doit satisfaire des condition ini-
tiales mixées.
b)- Le contrdle u(i) minimisant le terme & droite
de (1.6) est une fonction de disiribution P(x/y) de 1'état x(i)
actuel.
L'indocinité de 1'égquation (1.6) fait apparaitre la di-

fficulté suivante : la dimension de P(X/y) est infini de méme

-1.3=



pour f(P(x/y)) et u(P(x/y)) solutiou de 1'éyuation (41.6).

Dans quelques cas spéciaux la distribution conditionnelle
est caractérisé par un nombre suffisant de caractéristiques,
ce qui elimine la difficulté précédente; tous les cas ou 1l'é-
quation (4.6) a été resolu rentre dans cette classe.

Un controlleur pour systéme stochastique doit remplir 2
fonctions separées a chaque instant i:

a)- Le calcul de la nouvelle valeur de P(x(I)/y)
b)- L'utilisation de cette valeur calculée pour deter-
miner le contrdle u(i).

Un tel controlleur est representé a la fig 1.2 suivante:

é" fil

~

loi de

contrdle

fig 1.2 Structure d'uncontrolleur optimal.

La seule classe de problémes ou l'on peut accomplir les
deux fonctions precedentes optimalement est celle ou les fonc-
tions G sont linéaires. Cette classe est designée par 1l'appe-
lation LQG; linéaire pour la fonction G, guadratique pour la
fonction H, gaussiennes pour les distributions de x(i) et £(1i)

Cependant les problémes pratiques sont généralement non
LQG,les controlleurs pratiques sont donc usuellement "sub-op-
timal".

1.2.% Le _contrdle classigue S

L'approche sub-optimale la plus simple est de supposer
que probléme est LQG et de conceptionner un controlleur liné-
aire correspondant, il suffit alors de sugposer que le proce-
ssus controllé est representé par un modéle linéaire.

Un modéle a équatians aux différences avec les coeffici-

ents a,b,c,d constants et un delai r tard k, est fréquement
Siialais o
utilisé -Z%Y(i~3)=2bju(i-k—j)+ Zc‘ja(i{-tj)ﬂj 1.7
=



La conception classique cherche a satisfaire un compro-
mis entre une bonne réponse transitoire et une bonne perfor-
mance a l'état permanent, la reponse transitoire peut étre
caractérisé par les modes de réponse en boucle fermée, la
performance de 1l'état permanent est quand & elle associée a
1'integrale particuliere.

La robusteSse du contrdle classique fit & 1l'origine du
choix du contrdle classique pour l'élavoration de 1l'approche
simple précedente, enplus de 1l'insensibilité du contrdle a
boucl, fermée aux variations des paramétres du processus con-
trolé, permettant ainsi des non linéarités prealables de (41.7)
sans effets graves sur la performance du contréle.

Le_contrdle_adaptif

Le contrdle adaptif est une approche sup-optimale qui
concerne les processus pouvant étre decrits par un modéle
dont les coefficients peuvent posseder des valeurs incer-
taines, mais dans 1'équation (1.7) si certains coefficients
sont incertains cette équation n'est plus linéaire. Pour
lever cette non linéarité ou la rendre apparente une repre-
sentation en variable d'état parait la plus adéquate.

Soit l'exemple suivant :

Utilisons une version du l-er ordre de 1'équation (1.7)

y(i)say(iel) =ou(i-1)+c&(i-1)+d : £1aB)

o

Soit les variables d'états suivantes:
X“:—c , X9 =D }{4=d , Ax=SC-a , X.j:y—g_

Par substitution dans (1.8)
%§i+l)::x4(i).X5(1)+x2(i).u(i)+X§i).y(i)+X4(i) (1%.9)

La nonlinéarité principale dans (1.9) est le terme X1X5
qui represente une incertitude a propos de c.

Le terme X4 qui represente 1l'incertitude porté sur d est
linéaire . Le terme X,u qui represente l'incertitude des b
bilinéaire, il n'affecte pas la linéarité de l'estimation
d'état. o ~ 4

Le terme Xzy qui represe¢nte l'incertitude congernant les
coeffigients a est semblablement benigne.

Les catégories de non linéarite precédentes sont applica-
ble a4 1'égquation (1.7) car elles ne dependent pas de l'ordre
de 1'équation & laguelle elles sont appliquées.

L.es non linéarités rangées d'aprés leurs puissance dans
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l'ordre décroissant suivant :

a)= L'incertitude porté sur les ¢ qui traduisent 1l'effet
du bruit empechent d'avoir les deux fonctions estimation et
contrile avec la méme force.

b)- La bilinéarité est introduite par 1'incertitude con-
cernant les coeffigients b , ce fait engendre une difficulté
pour la congeption de la loi de contrdle, mais non pour 1l'es-
timation.

c)- L'incertitude congernant le biais d n'igtroduit pas
de non linéarité , mais peut causer des problémes d'observa-
bilite.

Le contrdle adaptif est toujours congerné par les prob-
lémes ol il existe des incertitudes & propos de certains ou
de tous les coeffigients a,b,c .

1.2.5 Le contrdle extremal (R2)Y

Une evaluation de H est mesureée et utilisée pour conce-
voir et conduire un controlleur a boucle fermée a ajuster
les contrbéles u afin de minimisé H. Un tel controlleur est
congu pour maximiser la relation entre H et u. Cette approel
che est connu sout le nom d'"extremal" étudié par Jacohs et
Langdon (1970), representé & la fig 1.3 il différe de la
structure optimale générale par :

a)- La non estimation des états dynamiques x de 1'égua-
tion (1. ) S

b)- Le fait que 1l‘'approche "extremal" se concentre sur
le rapport entre H et u et non sur celui de u et les états x,
ce rapport devenu extremal est nonlinéaire comme illustré a
la: fig 15D~

&
! ]

r———*- caracteristiques
u extremales

)}H

contrdle 3
extremal A
u
fig 1.5 Strueture ‘d'un Fig 1.3.b Caracteristiqgues
controlleur extremal statique extremal
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1.3 PROPREITES STRUCTURELLES D UN CONTROLL STOCHASTICUE

Les resultats exposés dans la section precedente ne peuv-
ent menér directement aux algorithmes de contrdle stochastique
mais ils ont porté un avancement aux concepts théoriques cara-
cterisant les interactions entre les deux fonctions de 1'esti-
mation et du contrdle. On peut citer deux types &’interactions

1)- L'incertitude dans 1'estimation courante de 1'état
courant pourrait provenir a'un contrdle prudeunt qul excerce
unccontrdle moins fort que s'il n'y avait pas d'incertitudes

2)- La probabilité d'introduction d'une action en pro
fondeur dans le but de réduire plus rapidement 1'incertitude
future,

Ces deux interactions sont absentes dans la classe de pro-
blémes LQG c'est le raison de leur solvabilité.

Trois propreités structurelles sont decrites ici avec
leurs conditions suffisantes sous lesquelles elles sont réa-
lisées, & savoir : la neutralité, la séparavilité, et 1'équi-
valence certaine (certainty equivalence)

La neutrall be

Un probléme de contrlle stochastique est “neutgal“ si. le
pourcentaze de reduction des incertituaes relatives aux X
est independant du contrdle u.

Le caractére principale de cette propreité est que la for-
me de la distribution conditionnelle P(x(i)/y(i)) est indepen-
dante du contréle u.

Définltgog

Le probléme de contrGle stochastigue
est neutre guand les éguations (1.2./)
et (1.1./) sont tel yue s(i) est indepen-
dant de tous les contrdles passés u(j).
s(i) est 1l'entropie négative donnée par

- v A
Bld) = P(x(i)/y(i)) Log(P(x(i)/y(i)))

X0

pour une distribution gaussienne (LNG)

s = Log|Z| /2 + cste

2. est la matrice de covariance

-1.7-



Séparabilité :

Cette propreité concerne la guantité d'informations rela-
tive & 1'état courant x(i) gui a pesoin d'étrc trancmise pour
le calcul du contrfle.

Un prohlfme est séparable si l'information 4 transmettre
est un point X(i) de 1'état courant.

ETf}E}I%Q?_i Le rrobléme est séparable si les équa-
tions {(1.4./); (1.4./) et (14./) sont tel

que la loi de contrdle optimale a la forme
u(i) = £(x(1))

Pour les problémes LQG le contrile optimal u(i) est pro-
portionnel 4 la moyenne conditionnelle m ae P(x(i)/y(i)) qui
independante de 2 , donc les probléme:s LQG sont séparavles.

IYequivalence certaine

L T T T T T T T T P TR T T T

Un probléme est dit a equivalence certaine s'il existe un
probléme deterministe ayant une loi de contrdle optimal en
retro-action identigue a la loi de contréle du premier prob-

léme.

-?ﬂfl?l?i?ﬂ.i Un probléme de contrdle stochastigue

est dit a equivalence certaine gquand les
équations (1.1./), (1.2./) et (}.3./) sont
tel que leurs loi de contrSle optimal est
equivalent & la loi de contrdle suivante:
u = F(x(1))
tel que F est une foncticn deterministe.
On remarquera gue dans un probléme a équivalence certaine

on ne fait pas appel aux effets stochastiques.

lLes conditions suffisantes :

Ces trois propreites sont réalisés sous les conditions

suffisantes suivantes :

NEUVESLLEES P probléme est neutre di les fonctions

presentés aux éguations (1.1./) et (1.2;/)
sont linéaires.
Séparabilité: Un probléme séparable réalise en plus
des deux conditions precedentes le fait
que les variables aléatoire sont gaussiennes.

-1 08-



Equivalence certaine: ., 2 "
" Un probléme de contrdle stochasti-

que est dit a équivalence certaine si en
plus de la condition de neutralité, 1'égua-
tion (1.2. ) est quadratique.
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ns le diagramme

1:2.2_Prop

- .

I

Le contrdle optimal pour un provléme stochastique donne
toujours une certaine tolerance pour n'importé guelle inter-
actions entre les fonctions duales d'estimation et de contro-
le. Le contrdle a équivalence certaine ne posséde pas cette
propreité -

La difference entre les deux lois de contrdle precedentes
p ut étre vu comme étant la tolerance optimale citée ci-dessus
on l'ecrit : (u*-u®)

Cette tolerance peut avoir deux causes possibles qu'cn
désigne par "caution" et "probing" et qui sont supposés a
effets additifs.( )o i

On peut alors ecrire :
uf-u¢ = caution + probing (a3 1)

Dans le but de séparer les propreités "caution" et "probing"
on va introduire une loi de contrdle hypothétique: le cotrdle
neutral u : c'est le contrdéle optimal lorsque les inter-actions
entre les contrdles actuels et les incertitudes futures sont
ignorées.

L'interet de ce contrdle hypothetiyue introduit est qu'il
fournit une définition conceptuelle de "probing" comme étant
la différence entre le contrGle opt{@al ¢t ;le contrdle neutre

Ainsi @

"proping" = u'-u" (L% )

En combinant les équations (1.%. ) et (1.3. ) on obtient
une définition de caution :

' - n [ od 4
"ecaution" = u -u (1.5

""l -9-



1.3.3__Caution et probing dans_le_contrSle_adaptif

- e ————— - ———————

Caution et probing suggérent une strructure pour la 1loi
de contrdle daps controlleur & boucle de retour général.

guand le processus controlé est non linéaire ,1'équation
(1.3. ) est reécrite dans une forme qui montre gue le cont-
r8le stochastique set la somme de trois composante qui sont
le contrdle a4 équivalence certaine, caution et probing.

Dans les problémes non linéaires ou il n'est pus possible
d'implenter un contrlle optimal , un contrdle sub optimal
peut €tre construit et ceci en sommant les trois composantes
sub optimale correspondantes, pour donner :

s0 so
u R bl ¢+ (caution) + (probing)

Cette suggetion est surtout applicables aux problémes non
linéaires lesguels seront la sujet d'un contrdle adaptif.



|

caution

\ DProbing Y4 <y
\

u(.

fig 4.4 Exemple de "caution" et "probinz" dans
un contrdle optimal

1.4 LES DIFFERENTES CLASSES DU CONTROLE ADAPTIF

L'etude presentée ici congerne trois classes identifiables
d'algorithmes du contrdle adaptif : auto-ajustant , modéle de
réference , et sub-optimal.

Les controlleurs auto-ajustant et & modéle de référence
possédent la structure présentée a la fig 1.5 leurs contrdle
u est le contrdle sub-optimale & équivalence certaige au pro-
cessus a contrdler. E

§

&2

1

Processus actuel

controlé

&

processus supposé controlé

(lin. avec coef. incertains)

—

c Loi de contrfle en
- boucle fermée

i

(pour syst. lindaire)

[ 47]

T coefficients ajustable

algorithme d'adaptation

ou d'ajustement

fig 4.5 Structure des controlleurs "self-tunning"

et "model reference"
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la structure de 1z figure precedente ne sera pas optimale
que si n'y a pas de modulation d'erreurs. Ainsi cette struc-
ture pourra étre utilisée comme base pour la conception des
lois de contrdle sub-optimele gui incluent "caution" et "pro-
bangh. '

Led.d

LatSEQRLLIO L auto-a Justant

L'algorithme de contrdle adaptif le plus simple dans la
théorie de contrlle stochastique en temps discret, est 1'al-
gorithme de contrdle auto-ajustant (sclf-tunninz).

Les algorithmes auto-ajustants d'indentification et de
contrdle sont fabriqués de facon & étre implentés gussi fagi-
lement et simplement gue possible.

Une simplification possible de 1l'alzorithme d'identifica-
tion est de supposer gque toue les coefficients ¢ sont nuls
sauf pour i::0 ou ¢ ::1, 1l'effet de cette Supposition est
d'eliminer 1l'incertitude concernant les coeffigients c

On reécrit 1'équation (1.7) sous la forme suivante:

yli) 3: % (i).8 + ' (1) (1.4.1)
Tel que est le vecteur des paramétres estimés, et
X(i)t:{;y(i-l),...,—y(i—n),u(i-k),.....,n(i—k-nﬂ

Le contrdle auto-ajustant considére que le ;rocéssus
satisfait 1'équation (1.4.1) , il combine l'estimation des
moindres carreés recursive avec une 1oi de contrdle & equiva-
lence certaine similairement simple enaccord avec les esti-
mes resultants.

La popularhté du contrdle auto-ajustant peut &tre attri-
bué a trois facteurs :

1)= I1 utilise les algorithme les plus simples.

2)- Il dérive de la théorie de contrdle stochastique en
temps discret, dans une forme qui lui permet d'étre exécuta-
ble sur les mini et micro ordinateurs disponibles.

3)- 11 a été trouvé gue 1'établissement, de certains re-
sultats théoriques est possible, 1eséﬁels resultats malgré
incomplets indiquent que la performance d'une stabilité sa-
tisfaisante peut étre prédite. '

Cette popularité afait gue les six applications reussies
concernant 1l'implentation d'algorithmes de contrdle adaptif
cités dans la littérature, sont & base da'algorithmes auto-

ajustants.

=112~
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! I—» processus actuel

- 7
u controle . v
B e ML LR e e
| processud Suppose  controlle |'
**** | '.‘-':‘.T'-:"’
| I
S S S o
C :
u lor  de controle en
boucle  fermee
_J Alsmﬁthn1e
o =
'I d Ajustement
fig Structure d'un controlleur auto-ajustant

Il n'y a pas de garanties que pour toutes les applications
le contrdle auto-ajustant soit le contrdle adaptif sub-optimal
le plus performant, on ne peut €tre sir, qu'en procedant a des

études de simulation.

e —— ——————————— T T —— T ———————————————————

Les caracteristiques essentielles d'une congeption de cont-
rolleur & modéle de référance sont les lois de contrdle 2 bouc-
le de retour et un mecanisme d'adaptation. Ce mecanisme d'adap-
tation doit étre capable en se basant sur les erreurs observés
4 la sortie, d'ajuster les coeffigients intervenant dans le mo-
déle de representation du systéme.

Un controlleur & modéle de référence est basé sur un algo-
rithme qui tend a rapprocher la sortie 35 du processus de celle
¥, d'un modéle qui genére la sortie souhaitée, ce qui revient a
minimiser 1'erreur

el . -

v g yP

I,eas differences essentielles entre le contrdle a modéle de

référence et les autres types de contrdles sont :

1)- i1 est basé sur un algorithme explicite, il utilise un
signal de sortie qui indique explicitement la qualité de per-
formance.

2)- Le signal u(t) n'est pas explicitement fabriqué, et

( -1.13%-



n'intervient pas dans le mecanisme d'adaptation

3)- Les valeurs des sorties y ont pour cibles les valeurs

X variables dans le temps.
4)- Originalement il fit dewellopé pour étre excuté en

utilisant le hardward analogique.

> processus controllé

% controlleur classique (B.F) 2

sortie coefficients
desirée

ad justables

s

yh?

+7

adaptation e
erreur de
sortie
modéle .de la reponse

L > et B
: désirée
"

¥

figqfq Structure d'un controlleur a modéle de référence

Ces types de controlleurs concernent surtout les systém

deterministes representés par des modéles en temps continu.

es

Ces controlleurs ont le méme statut gue ceux concernant le

contrdle auto-ajustant, ils ne donnent aucune garantie cur 1

stabilité, ni sur le meilleur contrdle adaptif & exécuter.

1.4.% Contrdle ada

2]
——————————————————— - -— ——— e ——

a

Un controlleur adaptif congu d'aprés la structure de la

fig 1.3 peut prendre en compte le calcnl sub-optimal de cer-

taines ou de toutes les non lindarités éecrites a la section

1.2 et 1.3 et gui sont propre au contrdle adaptif.
i - l’ A o

Un ceontrolleur subh-optimal est caractérisé par trois ele-

ments essentielles a savoir :

- Un estimateur non linéaire des paramétres, et ceci afin

dee donner les meilleurs cstimations possible aux états,et ceci

en supposant la linéarité dn probléme.

- L'effet "caution" dans la loi de contrdle, afin de do-

nner 1le meilleur contrdle réalisable, ce gu'on peut obtenir

en considerant la séparabilité du probléme.

-1.14-



- L'effet "probing" dans la loi de contrdle, afin de do-
nner le meilleur contrdle; réalisanle en considerant la neutra-
1ité du probléme.

Un estimateur non linéaire sub-optimal populaire est le
"filtre de Kalman augmenté" qui peut &tre utilisé a estimer
conjointement 1'état dynamique x(i) et les coeffigients incer-
tains dans un modéle de representation.

Prenons comme exemple d'illustration de cet estimateur 1le
modéle presenté a 1l'équation (1.8):

X (diel) = g“;x(i) + d; +5(i)

ou g; et dj cont connues et & un bruit blanc de variance
connu ¢ . Ici 5J represente la dynamique de changement des coe-
ffigcients et assure que ]gﬂ(l

la valeur moyenne de 1'état x(i) est donné par :

X = d&/(l—g‘;
et sa variance par

LB
Var(x ) = O"/(l—gd‘

Le filtre de Kalman augmenté considére que toutes les
variables aleatoires sont gaussdéennes et genérent les esti-
més M ety de la moyenne et matrice de covariance de la dis-
tribution conditionnelle P(x/y) ces estimés sont ensuite trans-
mis & la loi de contrSle comme indiqué a la figg 1.4

La loi de contrdle optimal qui a été proposé pour servir
avec le filtre de Kalman augmenté est le contrdle neutre de 1
étage (N=1).

-1.14-
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2.1 INTRODUCTION

En simulation le systéme physique réel est remplacé par
un mdéle mathématique qui represente le mieux possible 1le
systéme. Comment obtient-on ce modéle? c'est ce qu'on appel
identification.

On parle de modelisation lorsque le modéle est obtenu a
partir des lois des procédés (modéle de connaissance) , et
d'identification lorsque le modéle est obtenu ou construit a
partir des suites de mesures des entrées et des sorties du
systéme (modéle de representation).

L'identification consiste a determiner un ensemble d'équa-
tions decrivant le mieux possible le procédé.

I1 y'a deux étapes a suivre:

-étape qualitative: "caracterisation" ou fixa%
tion la forme des équations.

-€étape yuantitative: "estimation des paramétres"
determination des valeurs numerigues des coefficients qui in-
tervienne?t dans ces équations.

Le comportement du modéle doit &étre le plus proche possi-
ble de celui du systéme, cette proximité est mesuré par le
critére suivant:

I1 faut que modéle et systéme se conduisent
identiquement dans des conditions aussi va-
riées que possible, le modéle doit &tre fi-
déle et précis mais aussi simple gue possi-

ble, car il servira au calcul de la commande.

oin.Lletepd qualitative
Pour définir la structure du modéle on peut s'aider des
lois de la physique, l'ensemble de ces équations ainsi obte-
nus constituent un modéle de connaissance, ce cas est rare en
pratique.
Lorsque on ignore une grande partie des phénoménes mis
en jeu alors on se contente d 'une description mathématique sans
liens apparent avec la réalité physique, c'est le modéle de
representation, sa structure est fixée a priori.
L'identification devra se terminer par une verification
des hypothéses de la structure adoptée, si les tests sont né-
gatifs, il faut alors adopter uhe autre structure et recommen-
cer le travail, 1'identification se présente ainsi sous forme

itérative.
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S5i le modéle dynamique obtenu n'est pas linéaire, on pou-
rra facilement le linéarisé car en ne prend en compte que des
variations petites autour d'un point de repos pré-fixé,

La determination du modéle se fait par 1'intermediaire des
mesures des entrées-sorties du systéme, donc decrit uniquement

la partie observable du systéme, la partie observable et comman-

dable si les conditions initiales sont nulles.
°)- L'étape quantitative

Les paramétres du systéme sont reliés aux retards, gains

poles et zeros du systéme, le critére exprimant quantitativement

1'écart entre le modéle et le systéme doit €tre minimalisé.

Dans l'espace parametriques des , un point represente
le modéle, un autre le systéme, notre critére sera la distance
entre les deux points.

On citera les trois types de distance suivants:

-) Distance "d'état"

Vo

y(i)
F—_ . gysteme E( )
3 i .
d(&(i))
u(i) 1  critére |
modéle
y(1)
=) _Distance "d¢ prédiction?
; y(i)
systéme !
2 u(i) AL
D i Z(ym(_j_)_y(i)) —— | critére
L
modéle
; y(i)
=) _vistance "de_structure! %
. B
systeme ]
u(i) ﬁ“* d
critére —>
i modéle
On

Le critére a pour proprieté d'étre linéaire par rapport
aux parametres, cette linéarité est independante de la linéa-
rité du modéle par rapport a l'entrée.

La qualité des resultats depend de la quantité d'informa-

tions contenu dans les données entrées-sorties, or la sortie
depend de l'entrée, le choix de léentrée est donc primordial

pour l'identification.

lota.



é.? METHODE D'INTERCORRETLATION

—————————————————— " —— i ————————— ] ————————— e — -

Puisque il s'agit d'identifier une unité industriele sans
interrompre son fonctionnement normal, ainsi il faut exciter 1le
plus possible pour en tirer le maximum d'informations sur une
large bande de frequence. Le bruit serait ainsi l'entrée idéale
s'il était réalisable. ©

Une séquence pseudo-aléatoire est 1l'entrée qui répond le
mieux aux éxigences précedentes. Une séquence pseudo-aléatoire
est une séquence fabriquée de fagon deterministe mais elle appa-
rait comme aléatiore A un observateur gui ignore son procédsé
de fabrication,

a)- Géneration

Une séquence pseudo-aléatoire binaire se fabrique d'aprés
= ,
—3

5 Xay %2
Hnr]gge _i&_l

Tl B0 %59 s - eesreen )

le shéma suivant:

La fonction F est choisie comme l'addition modulo 2

La séquence obtenu est periodique de longueur (L=2"=1),
toutes les combinaisons peuvent exister sauf : X=0 Vi qui
engendrerait toujours O.

Au lieu de prendre les niveaux 1 et 0 on pourrait prendre
+let -1, alors la fonction de disjonction serait équivalente

au produit changé de signe.
b)- Propreité des SBPA de longueur maximale.
On prend a comme amplitude la séquence au lieu de 1
Sa valeur moyenne est alors:
[
4 i
E(X)=~2 X(i)= a/Ll

L‘i:d

Si L est grand alors E(X)=0

La séquence est considérée alors comme centrée.

L'avtocorrelation C (k) est donnée par:

k
C iy (k) = iZ_K(i).X(i-K):: > si k=n.L
L =2 :-3;2 ” k;‘:n.]_,
L

-2.3=-



¢)z.Séquence ternaire pseudo-aléatoire (STPA)

Ces types de séquences sont définits par trois niveaux
+a,-a,0, pour les fabriguer on utilise un registre de trois
états rétro-alimentés a travers une addition modulc trois de
certains bits multipliés par +1,-1.

La fonction a'autocorrelation serait :

Ciyg Cle ez 123 W a8 (31 si k=nlL
Ciygllk)ize: 2.3" Jaf(3=1)(=1) si k=L(n#l)/2
Ciyulk)= © si k=nL/2

On decrit le systéme avec le modéle de la séquence de pon-
deration ( )eo: 0

S %gmu(i—a)w(i)

L'intercorrelation de l'entrée avec la sortie est donnée
par : M
Cyu (k) =¢y(i)u(i-k)) = lim(Zy(i)u(i-K))/ZN«r‘\
N—»o :-N
Tion! 2 «
Cyu (k)= ;g(J)EUU(J—K) + Cpy (k)
Si 1l'entrée et le bruit b(i) ne sont pas correlés, c'est
a dire Cbu(K):O v k, alors
Cyu(k)= 2_ g(J).C(i-k)
SI en plus 1l'entrée est bruit blanc ou a défaut une SBPA

ayant Cyg(k)=0 ¥ k, et Cyuglk) =a si k=0
d'ou

e
B

Cyu(l{) — a.g(k)

Si y et u sont périodiques, on se contente de mesurer
C (k) sur une seule période-

Ici on utilisera comme entrée une SsPA, alors:

Cyu(k) = T g(3) .8 == 3 3(j-k-nL)
J=0 L k:-x

= aLL‘-i—" A z d (k+nlL)
Le systéme doit étre physicuement réalisable donc pour
j 0 il faut que g(j)=0 , en plus le systéme doit étre asym-
ptotiguement stable donc lorsque j tend vers 1l'infini, g(j)
doit tendre vers zero. Soit N le temps de réponse du systéme
alors pour j N on a g(j)=0
Vu toute ces considerations on a:

Pl



Cyu(k) = & J:{_“.o k) pour: L 3>k30 et L>N

i
LI

On voit clairement gue 1l'intercorrelation est une mesure
directe de la séquence de ponderation (SP) gul est un modéle
representant le systéme.

2.2.% lise en oeuvre _pratigue

Cette méthode est sensiple a certains phénoménes dont
1'impact peut étre considerable sur les resultats et peut les
fausser completement, on verra ici 1'influence pratigue de

ces phénoménes ainsi que celle des hypothéses de travail.

d)— Influence de la auree d'experimentation

Le signal d'entrée n'est pas appliqué & t=-e comme il
est supposé, les resultats risquent d'étre fausser, mais on
peut y remedier en envoyant une premiere périgcde de la sé-
quence sans faire de calcul, mais alors oa se heurte & un
autre probléme: la durée de 1l'experimentation auzmente et si
le systéme est fortement bruité, 1l'effet transitoire sera

noyé dans le bruit.

b)- Influence de la correlation entre l'entrée et le bruit

Le bruit de mesure b(i) a peu de chance d'étre en rapport
avec l'entrée, mais pour étre négligeanle, 1l'intercorrelation
devrait étre calculée sur 1l'infini et non sur une perlode car
le bruit n'est pas periodique. On proposera comme bolutlon po-
ssivle de prendre les resultats du calcul fait sur un nomore
entier de périodes; l'experience montre gque les estimations

ainsi obtenus sont oonnes.

c)- Influence de la valeur entre pics de C )

Si les valeurs entre pics ne sont pas négligés, comme il

est le cas dans la presente étuce, alors:

Cyu(i().- L'+4 Z K‘.-uL)-a Zg

d‘°
) g{-LL" gli)=a 2 &(3)
2 L+4 o !
& (k)= = K
1 L é.)( ) B‘L 0

Ko est le gain statique.

d)- Influence de la largeur du triangle

La largeur du triangle influence surtout le premier point
g(0), la simulation montre gu'il est toujours mauvais car un
facteur de 1/2 intervient. fig (2.3)

-2 -5-



F,‘g 2.3
g (k)

=

o | R

oo

Pour un systéme a plusieurs entrées et A plusieurs sorties
on utilisera l'ensemble des r entrées qu'on correlera avec
1'une des m sorties, mais ainsi on se heurte aux problémes
suivants ;

- Le temps necessaire au calcul est long, ainsi les
perturbations lentes auront le temps d'entre en consideration

- I1 est difficile sinon impossible de garder constan-
tes toutes les r entrées.

Le calcul de l'intercorrelation de chaque sortie avec

chague entrée donnera la réponse impulsionnelle correspondante

Soit Cyu(< l'intercorrelation entre la sortie ytet 1l'en-
trée u alors
P 0
Cyu (k) = 2 g(k).C, EED +ZY_ (k).C_(n-k)
Lp i jer K=o 12 U, Up

Supposons que 1l'on ait des entrées tel que les conditions
suivantes soient verifiédes:
a)- Toutes les autocorrelations sont en impulsions de

Dirac a savoir

Cyu{k) =0  Ykz£0
PP
(k) =cste pour k=0
P
b)- Toutes les intercorrelation entre des entrées diffe-
rentes sont nulles.

Vi

H

(k)
”P

Les SBPA qu'on utilise comme entrées verifient la condi-
tion a),et la condition b) n'est pas verifiée, alors on a pen-
sé a combiner une SBPA et une STFPA, ou deux SBPA; mais le temps
de calcul necessaire pour annuler les intercorrelations mutu-
elles est trop ong.

La solution suivante est proposée pour eliminer le pro-
blém precedent :

On utilise une SBPA que 1l'on retarde de R sur chague ent-

rée par rapport a la precedente, alors les autocorrelations

-2.6-



sont des impulsions aux instants hL'“j .

Voici ce qu'on ootiént pour deux entrées U yu,
A iy al
S S,

| C
A U tty

2L. . & K KL i

Si 1'on veut qu'il y ait proportionalité entre C (k) et

g(k) d'une part et C (k) el g(k) a'autre part il faut que:
L>Na; KD Ngj; L>1g; L-K> Ng

Ou Ny est le temps de reponse de Eq s Hy celui ae £2

Le choix des retards KR; est 1ié aux temps de reponses.

Une autre solution eventuelle est la multiplication d'une
SBPA par une matrice de Hadamard.

L'organigramme ce cette méthode est presenté & 1'annexe 1

2.5 METHODE DES MOINDLRES CARRENS

—— s  ——— o T =

Cette méthode permet d'identifier directement un modéle
parametrique discret.

Soit un systéme discret representé par le schépa suivant:
b(1i)
u(i) V(i) y(i)

systéme >

Si on adopte une representation en équations aux différen-
ces alors:

V(i)ea, V(i-1)+ ... #a,V(i-n)=p u(i)s .... -l-npu(i-p)
On suppose connu le degré n du systéme et les p+l valeurs
ae l'entree. L'aprés le schéma precedent
y(i)=Vv(i)+b(i) B
{
Ot b(i) est l'ensemple des perturbations (bruits) intro-
duites aans le processus, ramené a la sortie vu la linéarité

du modéle de representation.
n

Ei—adﬂ(iﬁj) 3.2

VEX

Alors n

P
y(i)s+ JZaJy(i-J) = :[1-\ bj u(i-j) +o(i)e+

=4
=4 : ,
On utilise 1'operateur retara Z dans la notation suivan-
te:
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-1

r?

yli=1l)= 27 .y(1) 5.4
D'ou :
a(z7)y(1) =8(zMu(i)se(1) 5.5

L'équation (%.5) est une representation du systéme, avec

-1 _1 -
A(Z ) = lea, 4+ ..., +%]Zn

& -1 .
B(4)= 0,40, 4t .o.v.u.tb 27"

Le systéme étudié doit étre stable, cette condition est
réalisé si tous les poles (racines) du polyndme A(Z ) sont a
l'interieur du cercle unité (dans la representation de Nyquist)

Soit N couples de mesures entrées-sorties effectués sur
le systéme, en adoptant la representation de 1'équation (3.1)
et en utilisant 1'écriture matricielle il vient:

- N m - = -
¥ (1) oy (8) ey (Nen) u(w)eculomp) | [a ]| [e(m)
y(N-1) -y (N=2) eoeo=yMn1)  u(N-1)..u(N-p-1) a, e(N=-1)
M g : : : F R -
L?(n+l) -y(n) co...=-y(1) u(n+l)..uln+l-p) OF e(ns1)
Bn ecriture condensé :
¥ = X.B4% e 3.6

01 Y est le vecteur des sorties mesurées.

© est le vecteur des paramétres a estimer.

X est la matrice des sorties mesurées et déb commandes
générées de l'ordre N & n+l

e est le vecteur du bruit.

Les n premieres données sont prises comme des conditions
initiales. Les sorties y(i) sont mesurées directement sur le
systéme, alors gue les commanaes u(i) sont générées par le
calculateur en utilisant le critére de la variance minimale.

L'erreur de prediction existant entre la sortie prédite

et la sortie mesuréde est calculee comme suit:

e=y-:
.Js JrP
ou encore

e = ¥=X. BT
Cette erreur doit ¢tre minimisée afin de rapprocher la
sortie prédite de celle mesurée, pour ce on utilisera le gri-
tére quadratique suivant:

c= ) &(i) 3.5

2 B
Alors:

-2 .8=



e
=2XT ¥ & 2X %.8 =0 5.9
Ce qui donne:
-4
6 =(XT.x) X .Y .10
Le calcul de la derivée seconde = oy gui est une

matrice symetrigue definie positive par coanstruction, ce fait

e

permet d'affirmer qu'on a bien un minimum et non un maximum.

est une fonction de y(i), elle est une variable aléa=-
toire, car y(i) est elle méme une variable aléatoire, l'espe-
rance mathématique de " estimé est donnée par:

5 ) 5 .-'1 v, ¥ -
EQ) = 6 +e((1T.x) " xTe) 5.11
Le biais mesure et indique la qualité de l'estimé, on
atteint le meilleur estimé lorsque le vbiais est nul.
Soit  Cyg la covariance, elle est donnée par :

m] o oty T
= o?(xT.x)
ou O est la variance de l'erreur e
si on ne connait pas cette variance on peut l'estimer par
A
M+mi

ou M et m sont les dimensions de la matrice X.;

N

Pour obtenir un biais nul il faudrait que X el e ne soient

Tﬁ

-ij o
€ e

az

pas correlés, et gue e 80it centré; or ces conditions ne sont
pas réalisées.

Le probléme du biais est dl & la forme du modéle utilisé
et non a la méthode elle méme. ( B1)°

o.4 METHODE DES MOINDRES CARREES GENBRALISES

2.4.1__Principe _de_la_méthode

- ——

Comme la solution des moindres carrés presente 1'énorme
avantage d'étre explicite et fort simple, bn a cherché a gar-
der les caracteristiques de cette méthode tout en annulant le
biais pour ameliorer la qualité de l'estimation, ce gqui peut
&8tre réalisé en blanchissant les residus. (B.1)°

b(i) est un bruit quelcongue, il est possible de supposer
qu'il est obtenu a partir d'un bruit blanc par filtrage comme

suit :

"’2-3"



& ] £z e(1)

o &(i) est un bruit blanc
D'aprés le schéma on peut écrire

F(z').e(i)= E(i) Aq
Avec ! i

s, A - -9
F(Z7) =141, 2 +5,2% ... +fhz 4.2

Afin de blanchir les residus e(i) on multiplie 1l'équation

(3.5) qui modelise le systéme par F(Z ) c¢a donne:

A (2 Ny (i) = B2 Rz ui) ¢ Rz e(d)
ou bien

A(z“').y‘(i) = B(Z'1).u’(i) +§.(i) 4.3

Cette multiplication mathématique signifie un filtrage
sur le plam physigue, les données y(i), u(i) sont filtrés
avant d'étre utilisées dans le calcul des paramétres.

Si oniappliquait la méthode des moindres carrés a 1'équa-
tion (4.3), l'estimateur obtenu ne sera pas biaisé etant donné
que les residus sont blancs, ainsi il reste maintenant a de-
terminer le filtre F(7Z ).

Pour cela on écrit qu'aux instants d'échantillonage 1'équa-
tion (4.1) se réalise, alors

- — - ~ — p— —

(e (W) —e(N-1) ..... -e(N-q) (&
e(Nel)| [-e(N-2) ..... -e(N-g-1) y E(N-1)

.
L] . -
-
-

o

e(qt1)| [-elq) ... —e(1) fa| [§(a+1)

Sous forme condensée c¢a donne:
e = Xg.f + &
d'aprés ce qui précéde
T =1 T
fo= (Xp.Xg) Xg.

Or la mesure de e n'est pas possible, pour cela on l'es-
time & 1'aide de 1'équation suivante :

& = Y-X.8

mais on sait que O est obtenu A partir des données non
filtrés, il est donc biaisé, alxrs & 1'est aussi; une ite-

ration de ce procédé eliminerait progressivement 1'effet du

-2.10-



biais, on dit que les residus blanchissentq
Soit s le nombre d'iterations et ¥ (4°) le filtre obtenu
a la i-ieme iteration, alors
-1 -1
F(Z')= TLF(2)
L
: A ] ; -1
Ainsi l'ordre du filtre final F(Z4 ) est de s.g
L'experience montre que la methode converge lorsque le

spectre de l'entrée utilisé comme commande est riche.(RB.1)°

b(1i) p(i)
U( t ) "Jr( 1 ) B..(_i.._)._.{[)rocess us | __Y(._i’.)

processus

BGZ") A(Z)

R

E(i) blanc i ﬁ(i) blanc

|
Principe de filtrage des données.

F(Z27)

A

Elle est en principe triviale. En effet, dans le cas d'un
systéme & une entrées et une sortie 1'équation (%.5) se trans-
forme en :

ACZ)y(1) =B,(2 Y0, (14 e e as, (20, (1) se(1)

. -~ ,"1 -
ou les polyndmes B;(Z ) sont donnés par
-1 -9
B, (2 )::g‘+q‘a F A ek .y . D

e, -1
B (2 )= 40,4 % vinninsoae +b

- . .
- - . .
. . . .

-1
BP(.Z.) =040 0 e +bPrZ
Le vecteur des estimés B devient alors:
=ilka, s D es.eD B e D) 1 - e o)
e (do aﬂ o o] YA P pr )

La matrice X se transforme aussi en :

- ]



{

-y(H-1) ...-y(N-n) u,(N) ool CN=PA) civie eio eree U (N=p)

. . . - .
. . . . -
. -

. . . .

-y(n) . 5 s=y01) u4(n+l)..u4(n+1-pd) ......ur(n+1-pr)

La solution est alors donnée par 1'équation (%.10)

S5i le systéme comporte plusieurs sorties, on l'identifiera
sortie par sortie par cette méthode (mais 1'expérimentation
consistera a faire varier toutes les entrées u et a relever

toutes les sorties y simultanément).

2.5 METHODE DU MAXIMUM DE VKAISEMBLANCE.

Cette méthode a été proposée par K.J.Astrom et T.Bohlin
en 1965, elle permet d'identifier en méme temps les polyndmes
A(Zd}, B(2 ) et L(ZJ) explicités ci aprés.

2.5.1 Notion de fonction de vraisemblance

Soit P(x) la densité de probabilité de la variable aléa-
toire x et © un ensemble de paramétres tel gue p(x,8)::P(x),
pour une valeur x, p(x)=P(x,0).dx ; c'est une fonction de®f .

Pour les deux valeurs 6, et € de® , le rapport suivant est
appelé rapport de vraisemblance :

N N
g = (TU P(x,04))/(LP(xi,8)) ¢ 5.0

La fonction L suivante est appelée fonction de vraisem-

blance : N
L :}.:’J l’(x"_,e;_) 5.2
2.5.2__Application_a 1l'identificaticn

Ici le systéme est representé par le modéle suivant

g . . r"1 . ~ _.—1 . - -
A(zYy(1) = B(zHu(i) + c(zH§(1) 5.3
ou
-1 -1 -2 L sen
AMZ) = 143,2 48,2 % cocaveaess 222
- : -1 72 i
B(Z') = o#b, Z 40,7+ ..vuunin.. 40,27
GO == ko, Zecs % % i sis s ad #8 8"
1
§(i) est supposé blanc, centré, de variance ¢ .
L'équation (5.%) peut étre reécrite comme suit :
9 A B ps A, ottt
y(i) = A(27).8(Z)u(i) + & (27).c(27)§(1) 5.4

A ce niveau on cherche la propbabilité p(y/a,s5,C,0,u)

—2 . 12-



d'avoir pour resultat de notre experience (envoi a'une entrée)
sur le systéme) les mesures effectudes sur la sortie.

Yy est supposé gaussien alors:

1

expc}(Y-man.Q”.(y-zn)/éj

p(_‘_,-'/A,ﬁ,U,O',U.) -
C(2TY. (detCyy))V2

Avec C matrice de covariance qui s'exprime comme suit:
1 =1
Cyy = o ucc'(a)T
On prendera comme parauétre global: 6 = (4,B,C)
La probabilité calculée ci-dessus est une fonction de O
on exprimera sa fonction de vraisemolance par :

k = 1 z , ",
L(8;0) R Z_ Ei (1i)=N.Lno #cste
Le maximum de cette fonction est obtenu pour :

N
9L : N Z E
= 0 ce qui donne o =-— (1) 5.6
aCI" * N J_x'a
et 2L~ 5.7
06

L'équation 5.6 est la formule classique d'estimation de
la variancé d'un bruit centré, par contre 1'équation 5.7 n'a
pas de solution explicite , on aevra rechercher sz solution
par programation non linéaire, ce gui est équivalent & recher-

cher le miriimum de K &
2
Vo) = - ) E(i)
2 =1

) A
(8,0 ) est 1'estimateur de vraisemblance.
On demontre que l'estimateur trouvé est A variance mini-

male, sa covariance est donnée par:
A2 A
Cop =0 Vg (9)

ol Voo represente le hessien du critére V(B) calculé a
1l'optimum.

L'algorithme général est
GL-M = ei-k.\fa ( 91)

| ; AN o
avec JB(GL) n[-—-_354 Sy S ——'—-—agn]

k pourrait €tre constante mais on prendra plutdt pour k

la matrice %;1 gui sera calculée a partir des dérivées se-

=215~



condes du critére.
) Calcul de ﬁ(i)
: st 1 - . A
On utilise : C(Z27)&(i) = a(z27)y(i)=-B(27)u(i)
que 1l'on ecrira sous forme d'un pseudo modéle a'état

1 D

d

¢ 0]
u(i)+ | y(iel)s]. u(i+)

) a: Dy
19 & D4
v ) =
x(i+l) = | : (i) e | ).
. 1

1
o
;

5D s
=2

BT 5(1) SNl e BT , 0)x(i)

2).Calcul de 0&(1)/38j
De 5.9 on tire ce gui suit:

Sk (i) RE(ia1-3)

_3_(3_(1) =

a; 38& O ay
{4

2
(i)

o)

1l

DELIIE i Bl & B &t
o)

daj o by
CR e i) iiﬂa&rj): d E(i+1-7)

acJ' 3CJ oCy

en utilisant un modéle a'état il vient

— —

x(i+l) = sl xCi) @

Avec

2&(1)/ 2 a, 0&(i)/ 2a4

x(i) = : = :
2&%1)/ 2 an 0L (14/-1)/ D a4
?).Galeul de D°EQ)/ 28, 00;
D'aprés ce qui précede : - v 4
2w “ - PRI B O R
o(zh-241) . 2 c(zhedd) | o2 |; (1) | =-2 96(1)
dajoc, oay oc, oa; | | %a,

1
)

FA - e ] 0 - .
aquck aﬁi ack Jb- J bDO

-2.14~



Bv'ac12 acu ack o¢c

2
: 4 : k
C("1) 0 &(4) = C C(2 )36{1; = 2 =Z.u(i)| =0
daoby, o a; 0 ok 04
2y, 2.
de méme pour : a_&{_l_l = i—a(—ll = vVi,j
oa O a ob 2b

Initialisation

Pour calculer le gradient ou le hessien comme indigué
ci-dessus, ona besoin d'avoir certaines conditions initiales.
On considerera l'insatnt i::1 ,adcoss :
B(1) = y(4) - o u(1) avon 284 = _y(1)
o b,
et les autres variables nulles.

2.5.4 Le cas multivariaole

La méthode qui vient d'€tre exposée congerne 1l'identifi-
cation d'un systéme a simple entrée simple sortie, nous allons
voir ici comment il faut modifier la méthode pour 1l'appliquer

a4 un systéme a une sortie et plusieurs entrées.

v

Le modéle (5.%) devient pour r entrées:

a(z)y(i) = 34(2'4)114(1) W biiras noie, B,(z'1)u,,(i) + C(ZJ)&(i)

A T —1 r'-4 ”-P

Avec : By(Z) = by # DL # cilines # by 2
el it A, - e
Bl ) = by * QFZ L TR + %rd

Donc d'un point de vue théorique la méthode reste la méme

. % : a3 b - “'1 3 s Y i

le vecteur des estimés devient guand a lui :
i

6:I:a'!"""'an’bo*l’""’bp1’"""bor""“’upf’c*i’""""’C’l—j

On pourra identifier les systémes a plusieurs sorties en

procedant a l'identification sortie par sortie,

-2.15-



2.6 COMPARAISON ENTKE LS DIFFERENTES METHODES

Les methodes d'identification étudiées dans ce chapitre
rresentent 2 1la fois beaucoup de similitude et beaucoup de
differences de point de vue de leurs structure,cette compa-
raison théorique permettra de clarifier certains poi s.

Dans le cas de l'intercorrelation on cherche A deterni-

ner 1a ségquence dec ponderation du systéme 3 partir du modéle:

N
v(1) = 2 e(3)uli-3) + b(i)
o
alors que dans les autres cas on cherche les paramétres d'une

équations aux différences, soit :

A(7Hy(1) = BzHuli) + eli)
pour MCG

F(zNe(i) = E(1)

et alz")y(i) = B(z™u(1) + c(z")E(1)  pour my

Une difference importante entre les methodes parametriques
(MCG,VMV) et les autr s réside danc le petit nombre de para-
métres qu'elles ont a4 identifier, ce qui est un avantage evi-
dent, et la nécessité pour les appliquer de connaitre l'ordre
du syvstéme et sa structure, ce qui est un inconvénient non
moins evident.

Cn citera aussi le fait que la séquence de ponderation ne
reut étre utilisé directement pour le calcul de la commande
mais qu'il faudra passer par la fonction de transfert grace
A la programation non linéaire. .

UIne autre différence importante entre ces méthodes réside
dans le fait que pour appliquer la méthode de corrélation, il
faut obligntoirerent a 1'entrée une séquence binaire pseudo
aléatoire. On n'est donc pas libre sur le choix de l'entrée,
ce qui n'est pas le cas pour les autres méthodes.

C'est surtout . n multivariable que se manifeste le prob-
1éme du choix de 1'entrée pour la méthode de corre ation et
son utilisation devient lourde, mais malgré tout si cette con-
trainte sur le choix de 1l'entrée peut €ire considérée comme

un défaut, le plus souvent 1lle n'est pas fondamentale.



Par contre, il en existe une autre contrainte dans 1'app-
lication de la méthode de corrélation le nombre de données
A utiliser doit €tre un multimle de la longueur de la séquence.
il n'existe pas de telle restriction avec les autres méthodes
dont les resultats s'améliorent généralement quand on augmente
le ncmbre de données.

pour comparer entre ellee 1les méthodes MCG et MV on se
referera aux fiures données ci-aprés.

La différence essentielle entre ces deux méthodes réside
dane la maniere de modéliser le bruit.

Nans le cas des moindres carrés généralisds, “on calcule
analytiquement le filtre F (ZJ) ; 11 faut itérer ce processus
a4 mesure que Eh(ZJ) se raproche de F(ZJ), AM(ZJ) et QSZJ) 3

paramétres du modéle, se rapprochent de A(ZY') et B(Z') para-

’

métres du procédé, et e(i) devient blanc.

Dans le cas du maximum de vraisemblance , on remarque que
le polyndme c(z?) joue le méme réle que 1/TF(Z”). Ceci explique
gue la solution ne puisse étre calgulée analytiquement mais
nécecsite la mise en oeuvre d'algorithmes de programation non
linéaire. Nous noterons encore que si les c¢; sont considérés
comme des paramétres a identifier, F(Zd) est par contre un

intermédiaire permettant une estimation non biaisée.

On constate globalement un méme comportement pour toutes

les méthodes 4 savoir :

a)- Quind le niveau du bruit augmente, les resultats se

dégradent.

b)- Quand le nombre de données utilisées pour 1l'identifi-

cation augmente, la qualité de 1'estimation augmente.

c)- Les paramétres a; sont mieux identifids que les para-
métres b; qui se determinent toujours avec moins de precision,

et sont les plus perturbés par un niveau de bruit elévé.

d)- Les filtres générateurs de bruit ne sont pas toujours
correctement determinés, mais leurs qualités influence en fait
assez peu l'identification des paramétres a; et b; .

f)= Les resultats du maximum de vraisemblance sont tou-
ours meilleurs que les resultats des moindrcs cérrés généra-

é

cis ; les resultats des MCG peuvent rester
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3.1 INTHODUCTION

Le contrdle auto-ajustant est une approche au probleme
d'ajustement automatigue, il peut &tre considéré comme une
aide 2 1'ajustement de lois de contrdle plus compliqués gue
P.I.D avec daes paramétres fixés, ou comme un moyen de cont-
roler un processus dont les paramétres varient lentement
dans le temps.

Ce type de contrdle n'exige qu'une modeste puissance de
calcul, il pourra donc sans grand frais étre implementé 1la
ou existe un controlleur P.I.L.

Un controlleur auto-ajustant posséde trois é€léments cons-
titutifs:

- Un générateur d'actions de contrdle u basé sur une
loi en rétro-action dans la forme d'une équation aux diffé-
rences et en utilisant les informations dispoﬁibles a 1l'ins-
tant courant.

- Un estimateur ade paramétres recursif surveille l'ent-
rée et la sortie du processus calcule une estimation de la
dynamique de Cc€ pPLOCESSUS.

- Ces paramétres estimés alimentent un algorithme de
conception du contréle gui fixe le nouveau polnt de repos.

La fig 3.1 illustre ces trois composants.

C'est Kalman gui en 195u jeta les premiers fondements
d'un controlleur auto-ajustant, il a méue essayé de réaliser
1'algorithme dans un calculateur pour une utilisation specla-
le, la théorie fit rappelée,extendue de fagon & recouvrir les
effets stochastiques par FPeterka en 1970, mals ce fit 1l'arti-
cle d'Astrom et de Wittenmark qui langa le grand interet ae
cette théorie, cet article mena directement a des applications
pratiques, qui eux mémes engeundrereat de nouveaux develloppe-
ments théoriques.

Un regulateur P.I.D posséde trois coefficients que l'in-
renieur peut ajuster afin d'atteindre la perforumance de cont-
réle sous certaines conditions, mais les ch?ngcment aynamique
de ce systéme peuvent alterer cette ﬁerformance de fagon que
globalement la performance réelle (potentielle) du systéme
n'est pas atteinte. Tandis gque pour un auto-ajustant 1l'utili-
sateur specifie la performance souhaitée de la boucle fermee

et l'algorithme s'arrange pour atteindre celle-ci.



Plus récemment on a tenté d'interpreter cette théorie
dans les termes d'un contrdle classigue avec lequel les uti-
lisateurs sont beaucoup plus familiers.

r

systéme

controlleur a

bpoucle fermée

AR~

rarametres

algoritme ae
conception au
contrdle

’ estimateur

A

» recurssit de <

|
1 paramétres

fig 3.1 structure d'un auto-ajustant explicite

L'auto-ajustant original congu par Astrom et Wittenmark
(1973) avait pour objectif la minimisation de la variance de
la sortie y(i) d'un processus. Cet algorithme est le plus
simple algorithme implicite et forme la base pour beaucoup
de self-tunner (auto-ajustants) généreaux.

3,2 LES MODELES DE SYSTLEMES

Malgré gue tous les processus pratiques sont non-linéai-
res, une bonne regulation peut €tre obtenu par la linéarisa-
tion locale autour du pcint de fonctionnement courant.

Un modéle convenable pour notre étude est le suivant :

y(t) = (8(s)/als))u(t-8) + d(t) (Sn21)
La fonction de transfert reliant l'eutrge u a la sortie

y est :
G(s) = exp(-sa).ﬂ(s)/ﬁﬁs) (3.2.2)

Ou s est la variable de la transformée de Laplace , le
temps de retard, le signal d(t) est une perturbation posse-
dant plusieurs composantes :

a)- Une constante d, refletant le fait que un contrdle

nul ne méne jamais & une sortie nulle pour tout systéme,cette



constante change avec le point de fonctionnement.

b)= Une valeur d, variant lentement, dependant des
perturbations de charge activant le processus.

c)- Un élement de la boucle de retour d (t) qui peut
étre representé par dy (t) =G4 (s)v(t); ou v(t) est un signal
mesuradle auxiliaire. Un tel signal peut étre réduit par une
boucle de retour approprié.

d)- Un signal stochastigque d4(t) donné par :
dgi(t )= G2(3)-&(t) ;  ou Q(t) est un bruit
blanc, G*(s) donne la densité spectrale convenavle.

Lans notre étude nous ne considererons que la 4-ieme com-
posante puisque nous nous limitons a 1'étude de base du cont-
r8le auto-ajustant.

Le modéle (%5.2.1) devient alors :

y(t) = (B(s)/a{s))u(t=2) + (C(s)/a(s})E(t) (3.2.3)

Ot aucune racine de C(s) ne se trouve dans le demi plan
droit ni sur l'azxe imaginaire.

Tous les controlleurs auto-ajustants sont implentés digi-
talement, d'oun la necessité de descritiser le modéle precédent

ce qui se fait selon le schéma suivant:

(1) | C(s)/A(s)

u(t)

_— o B = £ Y(t)
exp(=s ).B/a '__—-*C§}*"__:\\__‘_'*“

La descritisation de G(s) se fera donc selon la Procedure

suivante
1)- trouver ¥ et 9 tel que & = (k-1)h + $ (3 2.2
ol § est le retard fractionnel (LQB'Q%L
k est

Ecrire exp(-s8) comme exp(-skn).exp(s(n-9))
2) Devellopper exp(s(h-s)).a(ﬂ)/ﬁfsh pour aonner

n f ' 3
G(O ) £ 5 (342450
; + :
8 L=1 S+ pe
ou les sont les residus aux poles

=y exk(-piﬁh*SJ).n(—hL)
[G(SA(B))/CS .

i

=_Pi



%3)- Prendre les transformés de 4 terme par terme, ce qui

donne :
G(0) . §£J ¥ avec q£=:“X5{'PLh) (3.2:6)
224 =T
1=2 1=g{.%

; e A 1 .
4)- Kecombiner et premultiplier par (1-27 )2 pour donner

A 2 =
G%Ca™) = B (7 )IA (Y (35257)
de 14 la transformée en Z de G peut €tre écrite :
- =N
G(ZJ) — z"k‘ Bloy & DatZ. % i swebave: # Bnd (3.2.8)

r"1 L
Bg: B a8 & wwnvecws ¥ B30 4
Alors le rapport entrée-sortie a 1l'instant t::ih s'exp-

rime sous la forme de 1l'éguation aux différences suivante:

n
y(t) + ZiJaiy(t-i) = zsziu(+‘i‘k) (5:2.9)
(=0

(=1

La position des pdles et des zeros de G‘(E‘5 posséde une
importance particuliere pour un contrdle en temps discret,
car lors de la descritisation du systéme, le risgue de desta-
bilisation intervient, il faudrait donc chercher une relation
precise entre les piles et les zeros de u‘(ZJ) dans le plan S
et leurs images dans le plan Z.

Chaque pdle du plan S posséde un pdle image unigue dans
le plan Z liés par la relation Z=exp(sh) , donc les gdles
stables dans lecdemi plan S gauche se tragent a l'interieur
du cercle unité. &

Mais il n'y pas un tel rapport simple entre les zeros de
G*(ZJ) et leurs images, comme l'indigue le lemme suivant:

Lemme 3%.2.1

R T e TN T T T

Si le retard fractionnel "§ " est nul, et
si le degré de B(s) est égal a celui de g*(27)
alors les zeros de B sont donnés par :
4 =1+ho;+0(n?) (%.2.10
ol B; est le zero d'orare i de B(s)

Ce lemme montre gue pour les systémes de phase minimum
ou BL<O, le systéme descritisé posséde des zeros a l'inter=-
jeur de la region de stabilité si d°(B¥)=d°(B)

Cependant la descritisation d'un poocessus engendre un
degré de B* égal a4 (n-1), donc ce resultat est valable pour
des systémes qui ont un p6le de plus gque de zeros dans le
plan s.

Peu de systémes pratigues possédent cette propreité, c'est

les pbles du plan S excedent qui ménent aux zeros supplemen-

e



taires du plan Z, et c'est la localisation de ces Zeros supp-
lementaires qui cause des difficultés dans certains algori-
thmes de self-tunning (auto—aJustant), ils peuvent de ce fait
se trouver en denors de la region de stabilité, de tels Sys-
témes sont dits & "phase non-minimale".

Lemme %.2.2

Si G(s) posséde p pdles de plus que de
zeros, alors G*(Z ) devient lorsque h tend
vers zero proportionel Ai:

Rt 4
b (1-2") B (12T p
ou D est 1l'operateur =-nzZ.d /dZ

De la plusieurs systémes stables en temps continu et de
phase minimale auront des modéles en temps discret avec des
zéros en dehors de la region de stabilité s'il est échanti-
lloné assez rapidement. Ceci a la consequence pratiqu sui-
vante :

Quand le controlleur auto-ajustant est implenté sur
un processus, on pense generalement a reduire 1l'intervalle
d'échantillon h tel que le controlleur réponde plus ra-
pidement aux perturbations. Ceg¢i menera i la migration
des zeros en temps discret, donc il est relativement im-
portant d'assurer que la conception du contrﬁleéest rela-
tivement insensible & leurs localisation.

Plusieurs strategies auto- ajustables particulierement les
méthodes implicites, sont basées sur la conception de commande
prédite (predictive control design).

L'argument sur leguel est basé le contrdle prédictif est
le suivant:

Comme le retard est k, la premiere sortie gui peut étre
influencée par le contrdle courant u(t) est y(t+l). Pendant
ce temps la, le contrdle u(t) peut €tre choisi de fagon & annu-
ler les perturbations intervenant syrn, le systéme.

L'efficacité du.contrdle depend de la precision de la pre-
diction et du retard k. _

Reecrivons 1'éguation (%3.2.1) pour donner :

y(tek) =(B/a)u(t) + (C/a) (tak) (3.2.01

Soient les polyndmes E et F donnés par 1'identité :

c/a = e(zY) + ZEzY /A (3.2.12)
avec E(0)=1 , le dgré de E es k-1, celui de F est n-1, les

-3.54



équations (3.2.11) et (3.2.12) donnent
B.A.y(t2k) = E.B.u(t) + E.U.&(t+k)
C.y(te+k) = F.y(t) 4 G.u(t) + E.U.g(tfk)
ol ¢(z") = E(z™").8(z
Finalement y(tek) = (Fy(t) + gu(t))/C + EE(tek) (5+2.25)
Soit y (t+k/t) la prediction optimale et y(t+k/t) l'erreur
l'équation (3.2.1%) peut étre simplifiée a :
y(t+k) = y (tek/t) + y(tsk/t)

Avec Cy (tek/t) = Fy(t) + Gu(t)
y(t+k/t) = E (t+k)

Il est & noter que y et y sont orthogonaux. La precision
de la prediction peut étre obtenu par :
2
2
Var (y) =< (1 + 8 ¥ puendieive erf‘ )
cette variance augmente avec k ce qui deteriore 1la prediction/

2.3 LE CONTROLE A VARTANCE MINIMALE

Maintenant gu'on a ovtenu une solution pour le prooléme
de prediction, on va generaliser 1le probléme de contrfle sto-
chastiques . Afin de formuler un probléme de contrdle optimal
il est necessaire de specifier 1la dynamique du processus, son
envirennement, le critére utilisé pour le calcul auicontrdle
et les restrictions de la loi,de contrdle.

La representation dynamique adoptée.

On suppose que le processus a reguler est descretisé,
d'ordre m avec une entrée et une sortie.

Le processus dynamique est decrit par
L I qﬂy(i-m) = bou(ick] ¥ vesses qnu(i-k-m)

L'intervalle d'echantillonage h est supposé €tre le temps
unité. En introduisant 1'operateur retard Z~' i1 vient

Az Y9(1) = B2 Nulisk) > *

L'effet ae 1'environnement

L'influence de 1'environnement sur le processus est carac-

térisé par des perturbations stochastiques, additionné a 1la

_—j I6""



sortie :
Az Ny (1) = B(Z)u(i-k) + v(i)

On supposera que le bruit v(i) est obtenu a partie a'un
bruit blanc a travers un filtre /

v(i) = Ac(z)E&(1)

Alors globalement le processus et son envirpnnement sont

representés par :

a(zy(i) = B(2 ) u(i-k) +?\_C(Z‘1)5(i)

0 ae( %41

e(L)

- b(i%z_,) @ - y‘ 1)

u(i)

Le cntére utilisé
Le critére du promléme de contrdle est choisi de fagon a
minimiser la variance de la sortie y.
I1 est supposé en plus que le contrdle u(i) a 1l'instant
i est une fonetion des sorties observés aux instants passés

et presents y(i),y(i-1), .... et de tous les signaux de cont-

réle passés u(i-1),u(i-2), e.c.. .

Position du problcme
ON considére un systéme dynamique decrit par 1'éguation
(%.3.5), il faut trouver une loi de contrdle admissible qui

minimise la variance de la sortie.

Solution

#sws pe seas Eeun BN

A 1'instant i on connait toutes les mesures de la sortie
y(i), y(i-1) ...... et tous les controles passés u(i-1),u(i-2)
u(i-3), ..... , on appliquant le contrdle u(i) & 1l'instant i
la premiere sortie qui en sera affectee est y(is+k) tel que:

L A
ylink) = 248 Du(i) + S D¢
A(Z A(Z

D'aprés le modéle de prédiction cité ci-dessus



¢z = az).riz) . z‘k.G(zJ)

-1 > ;
On remplace C(Z ) dans 1'équation precedente, aprés sim-
plification il vient :

y(itk) = F(Z‘A)G(iﬂ() + ”L-_ly( Y. o 8(4” ).Fié..).u(l)
c(z™) c(z")

Calculons la variance de y(i+k) :

-1
E[}2(1+Kﬂ *"L[?F(A )&( 1+K{] +B —E—:ij(i) + gigzéggéliu(i)

et comme :

P s e t 2 2
Efy(isk)) 3 A1 + £ ¢ ...... + 1))

La variance minimale pour y(i+k) est obtenu pour :
RS, F e . . P, | : Nl
B(Z).F(Z27)u(i) + G(27)y(i) = 0 (3.3.6)

Le contrdle a variance minimale 4 1'instant i est donné

par 1l'équation (%.%.6) .

5.4 L'ALGORITHME DU "POLE 4SSTICNEWENT®

I1 existe beaucoup d'algorithme possédant la propreiteé
d'auto-ajustement, par conséguent ne dependant que des condi-
tions initiales, lun d'eux est 1l'algorithme du pole assigne-
ment regulant un processus stochastique.

Quand les conditions initiales sont dues aux systémes i
phase non minimale, ou aux systémes enveloppant des délais
temporels, le meilleur algorithme & utiliser est alors le re-
gulateur auto-ajustant "pole assignement".

L'approche "pole assignement " est pasée sur un algori-
thme qui permet que les positions du pole en boucle fermée
soit assignée (fixée).

I1 y'a plusieurs voies de mise en oeuvre de cet algorithme
la plus utilisée est l'approche de l'eSPaceld'état qui permet
de calculer sa loi de contrdle. L

Les démarcnes pour le calcul de la loi de contrdle sont
les mémes que celles citées pour l'algorithme & variance mini-
male, sauf gu'au debut du calcul on suppose gue u(i) posséae
une forme de loi de contrlle & boucle fermée.

=4 B



4.1 INTRODUCTION

Le contrdle dynamique de la position appelé le position-
nement dynamique est utilisé pour maintenir la position et 1la
voie d'un bateau ou d'une plate forme sur une position fixe
preselectée, cette forme de contrdéle est encore utilisée pour
maintenir un bateau a vitesse constante.

Les systémes de positionnement dynamiques sont surtout
employer pour garer les batemus ou pour le forage en eaus pro-
fondes, cette méthode de positionnemmnt posséde 1l'avantage de
ne pas necissiter de cables ni d'encres, le temps de l'empla-
cement est réduit et les tubes de forages sont protégés lors-
que la mer est mauvaise.

Pour reperer la position du bateau on de la plate forme
on 2 le choix entre plusieurs procédés, on pourra utiliser les
radars acoustiques. un systéme radio travaillant & 9,2 Ghz
peut reperer une position distante de 6 Km avec une precision
de 1 m.

Tes deplacement d'un bateau sont supposés étre constitués
de mouvement de basse fréquence et de mouvement de haute fré-
quence, les deplacements basses fréquences ont des osicillations
inferieures 2 0,25 rd/s et sont essentiellement duesm%ourants
marins , au vent et forces des vagues du second ordre,ces
forces 1a peuvent faire deriver le bateau de sa position et
donc il faut les neutraliser, en appliguant les forces des
hélices.

Les oscillations constitués par les forces des vagues du
1 ordee engendrent des mouvements de haute fréquence de 0?3
3 1,5 rd/s auguels on ne peut pas les forces des hélices avec
efficacité toute tentative faite dans ce but ne fait que cau-
ser des pertes energitiques.

Avant de calauler la commande qui puisse reguler la posi-
tion de ce bateau ,et ainsi le stabiliser ; voyons d'abord

comment on peut le modéliser.

&

MODELISATION TLINEAIRE DU BATEAU

Les équations décrivant le mouvement d'un bateau sont
obtenu & partir des lois de NEWTON exprimant la conservation
de la guantité de mouvement rectligne et angulaire.

Ce bateau posséde six degrée de liberté qui sont:



patesu.
I7 : moment d'inertie autour de 1l'axe Z.
On developpera les fonctions du mouvements en utilisant
les 1 cderivée du developpement en serie de Taylor/

Yy =2 Y/ov

un utilisant ces derivées on pourra linéariser les équa-

Lliw]

tions précedentes autour des valeurs stationnaires : r = 0F

A" e B A
Ce gui donne :

(Yg—m)ﬁ # LV (Y@;m.x )T+ (!w—m.u)r + Y6'6 =0

{LQ—m.xG)v + N, .v + (Ne=I,)r + (Np—n.ve.u)r 4 NB.S = 0

dans l'espace d'état ces équations se trans-

Hormresentes
torment en

v a, a,, v v q
i AT &) ayy 0 R b4
; 0 o] e 0
o : 4
5 1 e o

Aveec ¢
ansle de rotation du gouvernail.

Y : ansle de rotation du bateau.(angle de cap)

ve la repersentation d'état precedcnte on tire la fonction
e transfert liant Y (s) et 9 (s) :

le( e S bo.S 4+ by
G(B)i =

S (s) Msz+%5-mz)

2

O'est cette fonction de transfert gu'on utilisera pour

~:lculer la sortie du systéme (Y¥(s)) en fonction de son ent-
~fe, et ainsi on obtiendraz un modéle sous forme d'équations
differences gqui sera utilisé dans le calcul de la commande.

ILes resultats de la simulation sont donnés a l'annexe.




trois mouvements de translation :

- Evolution en ligne droite (surge)

B Evolution latérale (sway)

-(Heavy): soulevement vertical

trois mouvement de rogyation :

- Tangage (pitch)

- Roulis (roll)

- Rotation dans le plan horizontal (yaw)

Y AN

Pour les plates forme et les grand bateaux on peut aise-
meny negliger les trois mouvement gqui ne se font pas dans 1le
plan horizontal.

Alors on élabore les équations suivantes:

m(u-v.r-x_.r¥)= x

©

m(V4u.T4X_.T) = ;
m(ve C+X r) y

IZ.I" # m.X_o.{(v ¢ T.u) = N

*s
Avec : m : masse bu bateau
r : rotation proportionnelle , taux de virage
.: les x coordonnées du centre de gravité
du bateau.
x,y,N : sont les forces et moment hydrodynamigue
qui sont des fonctions compligqués du



CONCLUSIQON

En ccneclusion on dira que :
Le contrfle adaptif est une nécéssité que dicte les
exigences des systémes industriels de plus en plus
complexe, auguel, le contrfle ‘classique ne suffit plus.
L'inplentation d'un controlleur adaptif doit passer
par une cétude en simulation, afin de determiner le
meilleur algorithme d'identification et du contrdle
applicable au cas en cours.
Le programme des moindres carrés généralisés gue nous
avons presenté peut identifier n'importe guel systéme
physique, & condition de connaitre sur ce systéme
toutes les infcrmations gu'éxige la méthode.
Les resultats de simulation qu'on a obtenu sont cenfo-
rmes aux prévisions et aux éxigences des algorithnes
utilisés.
Cette étude pourra €tre completée ulterieuremen§ par
1'élaboration d'un programme gui permettra la déter—
mination des poles et des zéros du systéme, ce gui per-

mettra d'étre fixé sur sa stabilits.
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Début

Lecture des - Données
k1, K2 2

X(I) rJC I::4 i N

.S(I): 2.)((1)

-1 a N

X(I)= - X(I-k1).X(I-k)

S(1) = a. X (1)

Lenre . S(1)de 1 2 LJ

|

EIN

Geénération des SBPA.




‘Début

lecture des donnees . 7"
Y(T); Ull) e -1 32 L
CYU(K)=O
\oui
K=o
non

k-1
Cyu(K)= ) Y().u(r-K+1) ‘

1=0

—

i-1
Cyu (K) = Cyu (K) 4 > Y(I) U(I-K)

Iz

(k) = Cyy(K). L/2"(L+1)

ks ‘(-}-'j

non

KaL

our

ec;r;\‘:ure, dea re:qutdff

Fin ’

§—

Methode cllmf:ercorrela,h'on )




Debut

\

Lecture des donne
Ca= 10°€

~—
-

/

Construction dea matrices

X et N .
o=(xx)" x"y

E‘;f:t‘m a.,fnbn dea r‘.-s.l;clu.é

£a Y-.X©
Caleul du critére
CZ = ET.E

' Ca < C1 non
Cz_ A /J repr‘endr‘e !u Va_lwﬂ
Cz GPL/ ’idu 6 au pas /brecc,o'en}'
¢ L
Cy= £ )
; sortie da rewlta
r cleul de 2 variauee

! caleul du Eiltre.
! F=_7 EL(I)/Z E(1). E(t1)

|

Flbmge ded donnesd .

Y(I)= YO) + £ y(r-4)
U = ul + £ u(T-1)

O‘ts C.ﬂ/m—n

Méthode des moindres carr

fin

/

Vs 4 X ¢
e gene raltsés.




’ Debut ’
fcc,f-u,-e cJea donne’q
Cr=zo 1= 1a &

N

<=1
calewl e B (K)
cdeul du critére

Co.,lcuf de &_(E)

aeil 33_,‘

colewl de 2 &(K)
26,

calenl &V,

A

C&JC{AI Je Ve

A

caleul deo nouveaux i
i = 6i-k Vg Vg

daleu | du &(&)

Cp< C4
. cmgz,n:la (es
o= 2¢1/ ~—tvalews o, ¢, [
Fin

By =

4
8~k N Vg

MC’-’H'?OJG, du maximum de vraisemblance .
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C

Ahkkkkkk

C’EST POSSIELE DE MODIFIER:
1=-» L’OKDRE DU SYSTEMES

PN, iGN

2~ NOMBRE L[/ECHOTILLUONG
3--% SI6G DU BRUIT
4--> MOY DU BRUIT

6--* LES

f-—2 LYAMPLITUDE D/EXITATION D’ENTREE
CONDITTIONS INITTALESS Y(l)———o—s ST {EN)

9--% LA FORME DU BRUILT COROLLE(FORME DU FILTRE)

IDTHENS ION
LDIMENS TON
LIMENSION
DIMENS TON
DIMENSTION
NIMENS LON
DIMENSION
NIMENSTION
[IMENS TON
ODIMENSION
ODIMENS TON
DIMENS ION
DIMENS ION
DIMENS ION

S2(600),U(600),X5(600)
YI(S),A(5),E(6)

VY (5),0UC(5),Y(300),TY(S),TU(S)
XE(300),ER(300)

Y51(300,1)

XP(10,10) ,EBF(L10,1)

TETA(10,1)

XX(10)

E(300,1),YP(300,1),ET(1,300)
Y5(300,1)
XT(10,300),%(300,10),C2(1,1),XC(300,10)
EN(300) ,ED(300),YE(300),UF(300)
XPL(10,10),XFL1(10,1)

H(10),G(10)

LK: LONGUEUR DU REGISTRE
LS: LONGUEUR DE LA SEQUENCE

Cl=1E+09
p=?

PN=7
GN=7?

AARARAAARARARRAAAAAAARKAARAK

OFPEN (UNIT=5,FILE=/FICH.DAT’,STATUS="0LD")

OPEN(UNIT=6,FILE=/FICHL.DAT’,STATUS="NEW")
AKKAKAKKAAKAKAAARKAXAAAAK

PRINTA, ‘DONNER LA VALEUR DE “"A2"="

ACCEPTA,A2

C

LEk=9

k1=9

b 2=0

XS5(1)y=1.
X5(2)=1.
X5(3)=1.
X5(4)=-1.
X5(5)=~1.
X5(6)y=-1.
X5(7)r=1.
X5(8)=1.
X5(9)r=1.

LS=(2AALK) -1
no 1 I=1,LKR
S2(I)=A2AX5(1)

CONTINUE

no 6 I=Lk+1,LS
XG(I)==X8(I-k1)AXE(I-k2)
S2(I1)=A24X5CI)

12-JAN-1¢

AkkA
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CONTINUE
ARAAAAAAKAAAAAAXARAKAAAAAAAKRARAARAAAARAAAAA
hhkihhAAKARARAAAKRAAARAKRKRARRARRARAAARAAKAA

PN ORDKE DU SYSTEME
GN TEMPS DE REPONSE(NUMERE d‘echantillons)
P+l ORDORE DES PARAMETKES RELATIFS A L/ENTKEE
L1=PN+P+1
L2=GN-FN
CHANGEMENT DES INDICES
DEVIENT U(PN+1-P)——--= =1 CEND
AhAkkkAkxAAA kKKK
D0 30 I=1,GN-FN+F
K=PN-F+1
UCK)=52(1)
WRITE(%,2) K, UKD
EORMAT(’  U(’,14,7)=',E5.2)
) CONT INUE
AAKAKRAAKRAAKAKK KA
AkxAx CONSTRUCTION DE LA MATRICE X AAkAA

ODIMENSION Y(35),A(35),B(5)
All)=7
A(2)="7
BCO)=7
B(l)=?
B(2)=7?
Y(1)="?
Y(2)=7

PRINTA,’ J-1=7,J-1," B{X-1)=7,B(I-1)
CONTINUE
Y(PN):CONDITIONS INITIALES
k4% ON CALCUL LES Y(I)II=PN+]l--—-- #GN (SORTIES DU SYSTEME)

DIMENSION WY(5),VU(5),Y(300)
Ahkkhkikhhhiak Y=XATETA+E AkAAAAAAAA
VY (D=0

vu(o=0

@@@ GENERATION LU ERUIT ee@@

DIMENSION XE(1500),BR(1500)
BR(0)=0

NI=8192

S 1=0

PI=6.283183071795/2
MOY=7 '

SIG=?
EI=INT(0.01415)A2+11
SI=EIk181
SI=(SI/DI~INT(SI/DI))4DI
R1=51x3.0517E~05

SE=GN

00 40 I=1,5B

GI=SIk181



R = e e e I P = R e g R L S L i e e - Ry
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SI=(SI/DI-INT(5I/D1))401
K3=5TA3.0517E~0%
ARL=0QRT (-2ALOGC(RII YACOS(2ADTIAR2)
XE(D) =AALASIG+MOY
XEBR=2ACXKBCL)-0.5)
BROD)=BROI-1IAKO.6+XBRACSR/L00)
Rl=K2

40 CONTINUE

C PEpHERRRRERRECRE(

N0 50 K=1,GN-PN
DG 60 I=1,PN
M=PN+E- ]
VY (I)=UY(I-1)~ACI)AY (PN+K=1-T+1)+ACI)ABR(M)
WRITEC(X,8) T, ALI),. %, VYCL)
8 FoOrmatiLX,; At 12, V= "F10.3,6%, "V (", 12, )= F10.3)
60 CONT INUE .
Lo 70 J=1,FP+1
L=P+1-J+K
VU =VU(I=1)+E(I=1) AUCEN+1-J+1+K~1)
WRITE(4,9) J-1,E(J-1), J,vU(d)
) FORMAT(1X,“B(’,I2,7)=',F10.3,6X, VU(’,I2,7)=",F10.3)
70 CONT INUE
| PRINTA, %k%x Y: LES SORTIES DU SYSTENE HERUITEES A&k’
: L= PN+
Y(I)=UY(EN)+VU(P+1)+BRCT)
WRITE(A,12) I ,YC(I)
12 FOKMATC(LX, “Y(‘,13,/)=",F15.3)
PRINTA, ' KAKAKAAKAAAAAAAKAAAAAAAARARAKAAR’
0 CONT INUE

AAAARAAAAAAAAAK
ecrirture de la matrice X dans le fichnier
I YOGN=1) v.vwao YCQN-PN) UCGN) ..., U(GN-F)
I - &
X= I : '
L %
L TICHND weg asaals Y(1) U(PN+L1) s aw e dUCPN+L-1)

e

| AARKAAARKAARARARAAAARAAARKAAA A
2 00 90 I=1,GN-PN

| 0o 90 JI=1,PN
X(I,1)=Y(PN-J+1+1-1)

CONT INUE

00 100 I=1,GN-PN

IO 100 J=1+FN,PN+1+F

<

X(I,J)=U(PN+1-J+1+PN+I-1) <
00 CONT INUE . :
PRINT#, kkkk CONSTRUCTION DE LA MATRICE X  AkkAx’
o 301 I=1,GN-PN
WRITE(A,123)1,(X(I,J),3=1,L1)
23 FORMAT(I4,5(1X,E8.3))
01 CONT INUE
FPRINTA,  AKAAKAARAARAAXAAARAAKKARAAKX /
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C AAAAAAAAAAAKAAARAAAKAX
C khkkiihhAtix CALCUL DU TRANSPOSEE DE XkkAtkAXAAAA
D0 110 I=1,F+BN+1
00 110 J=1,GN-FPN
LT, I3 =X 1)
110 CONTINUE .
C khkhAiiik ( CALCULE DE LA MATRICE XP=XTAX ) AxkkkkAkAkk
no 132 I=1,L1
DO 132 K=1,L1
XPCI,KY=0
0o 132 J=1,L2
XPCI,K)=XP(I,K)+XT (L, I)&X(T,K)
132 CONT INUE
PRINTA,’ Axkkx LE PRODUIT XP=XTkX AAAAKX’
0. 133 1=1;L1

WRITE(X,31)I,(XP(I,K),K=1,L1)

31 FORMAT(1X,14,5(FE10.3)7

133 CONTINUE

ChkhkhhhARAkEAAARAAARAAARKARAARAAKRARARARAAALRARARKA AR

O o= i o e

(5 programme d’inversion Jde la matrice xp

D e e i o e
NMN=L1-1

XP(1l,1)=1.0/XF(Ll,1)

0D 4110 ®=1,NN

(=M+1
450 L0 4260 I=1,M

BCI)=0

00 4260 J=1,M

GCI)=RCI+XPCI,T)AXECT,HK)
4260 CONT INUE

n=0

0o 4270 I=1,M

D=0+XP (K, TYAG(D)
4270 CONT INUE

EE=XP(K,K)~D

XP(K,K)=1.0/EE

D0 4280 I=1,M

XPCI,K)=—G(I)&AXP(K,K)
4280 CONT INUE

N0 4290 J=1,H

H(I)=0

00 4290 I=1,M

H(I)=H (I +XP (K, IYAXP(Y,T)
4290 CONT INUE

00 4100 J=1,HM

XP(K,J)=-H(I)AXE (K,K)
4100 CONT INUE

00 4110 I=1,M

D0 4110 J=1,M

XPCI,1)=XP(I,J)-GCI)AXF(K,J)
4110 CONT INUE
0 AAAAAAAAKKAAARKAKAAAARAAKAAALAAARKARAKAAAARAARRRAARARRRAAARKAAAAKAARKR
C kkkkk  XTAY=XPl Akkkk

IO 3132 I=1,L1
XP1(I,1)=0



DUAZICUSER.KETTOUJIAS.FOR;3E7

1132

133

134

36

38

DO 3132 1=1,L2

XELCL, 1)=XPL(I,1)4+XTCI,I)ACY(I+EN))

CONT INUE

FRINTA, AkkAkx  LE PROOULIT: XPL=XTAY  &Ak#’
DO 3133 I=1,L1

WKITE(X,13)I, XP1(I,1)

FORMAT (10X, ‘XF1(‘,14,)=’,E10.3)

CONT INUE
AAAKARAAARKAAARRAARAXRAARARKAAARARAKNAK
PRINTX,’ Ahkikk TETA=XPILAXPl=((XTAX)XA=-L)AXTAY kkAX’

o 3134 I=1,L1

TETA(I,1)=0

no 3134 JI=1,L1

TETACT, L)=TETA(I,1)+XP(L,I)AXPL(T, 1)

CONTINUE

PRINTA, ' Aixiik  TETA ESTIME  AAXxk’

no 3135 I=1,L1-P-1

WKITE(G,14)1,~ TETACI,L1),YX,AC])

EORMWATC/S ! TETAG 13, ¢ 1= F10.3, 2%, A’ , 12, %)= P10.3)
CONTINUE

Do 3136 I=1,p+1

K=1+PN

WRITE(G6,LS5)K, TETA(K,1),I-1,B(I~-1)

FORMATC(/ ! TETAC ,I2,,1)=",F10.3,12X, RB(",12,/)=',F10.3)
CUNT INUE

AAXAKARARAAARAARAAARAAAAAAK

A% ON CALCULE LES RESIDUS ESTIMES Xk4

Akik E=T-XATETA , ON PUSE XATETA=YP (YPISORTIE PREDITE)AAA
Do 136 I=1,L2

YPCI+PN; 1)
D0 13o J=1,L1
YPCI+PN,1)=YP(I+PN,L1)+X(I,J)ATETA(T,]1)
CONT INUE

y

L
0

FRINTA, ' kxkk%x  FREDICTION DE LA SORTIE Akkkk ’
Do 137 1=1,L2 &

J=1+PN )
WRITEC(A,17)I, YP(J,1)

EOKMAT(/ 1X,’ YR, 13:0,10=" ,F10.3)

CONT INUE
PRINTA, ‘AAkAAAAKAAAARARAARKARKAKKARAAAKAAARAAK *

0 11 I=1,L2

ECI+PN, 1))=Y (I+FN)=YP ( I+PN, 1)

CONT INUE

N0 188 I=1,L2

K=I+PN

WRITECA,19)K ,Y(K), K, YP(K,1),K,E(K,1)

EORMAT(1X, Y(’,13,7)=*,F10.3,12X, YP(/,13,/,1)=,F10.3,12X,

LAY 187 o1 Yt L E10.3)

CONTINUE

-~

DONC ON A LE RESIDU E ESTIME
KhAAhAhrhhhkhhhhARARAARRhkERAAAARARRARAARAKAX
Ahkkkx  CALCUL Db CRITERE C2 (C2=ETXE) A=k

12~-JAN-19€



DUAZICUSER.KETTOUIAS.FOR; 387 i 12-JAN-198
AkhkkhkAhh TRANSPOSEE DE E AkkikkkhkAAAkAAAAAAkA 3

0o 10 I=1,L2
J=1+PN
ET(L,J)=E(J,1)
WRITEC(A, 370 ETCLd)
FOKMATCLX, ETCL, 7, 13,7)=",F10.3)
CONT INUE
AAAAKAAA CALCUL DE C2 AAAAAXAAAKRAAAAA
G2¢(1,1)=0
IO 142 J=1,L2
K=J+FN
: C2(1,1)=C2C¢Y,)+ETC(L,KIKE(K,1)
42 CONT INUE
FRINTA, AkAx4i%x LA VALEUR DU CRITERE AXxAxk‘’
FRINTX, Ca(l,)»=7,C2C1,L0)

< N

ARARARAARRAAAKAKARARARRAARAAAARAAA
Akkhkkkhikkkkhikih TEST SUR LE CRITERE Akkkkk

IE (€2¢1,1).LT.10E-S5)G0T0 1000

CAL=E2( L1

ArARAAAAAAAAARARAALA

k% CALCUL DU EILTRE (g=1) DBASE SUR E Xkkik
A*x E=(XETAXE}Ak—1AXETAE

E(ZAA-1)AE(D)=XI(I) sX1ICID)=BRUIT ELANC

k*x ESTIMATION DE Eik

Ak E=Y-XATETA
TETA LA 1-ERE ESTIMATION

AAARAARAAARAAARAAAAKRAAXRARARAARARARAKA
BEE CALCUL DU FILTRE PRueeE@

DIMENSION EN(300),EN(300)

EN(2)=0

j ELCL)=0

| D0 260 I=PN+1,GN
ENCI)=ENCI)+ECT, 1) AECI~1,1)
EDCL)=EDCI)+(ECI-1,1)A%2)

80 CONT INUE
E==EN(GN) /ED(EN)
PRINT&, kkkAkx LA VALEUR DU FILTRE AkkAA’
FRINTA,’ E=',F

Rreeppeeee FILTRAGE DES DONNEES pREepeeere

DIMENSION YE(300),UE(300) ~
YECI)=YCI)+EAY(I-1) '
Ur(I)=UCI)+EAUCI-1)

Y(OQ)=0
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290

312

1000

U(0)=0
0o 290 I=1,GN
YECI)=Y (D) +E4AY(I-1)
CONT INUE
Lo 292 I=1,GN
YD) =YE(D)
PRINTA, I, YCI)=7,Y(I)
CONT [NUE
D0 310 I=PN+1-F,GN
UE CT)=UCI)+FAUCI-1)
CONT INUE
IO 312 [=PN+1-F,GN
UCI)=UE(I)
PRINTA,I,”’ UCI)=,UCI)
CONT INUE
GOTO 42
END

ARAKARKAARRAAARARARARARRARARARAAAA

12-JAN-19¢
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TETAC 1,1)= -1.497 A 1)= -1.500
TETA( 2,1)= 0.697 a¢ 2)= 0.700
TETA( 3,1)= -0.007 B( 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.998 B( 1)= 1.000
CTETAC 5,1)= 0.508 B( 2)= 0.500
CTETAC 1,1)= ~1.501 A 1)= ~1.500
CTETAC 2, 1)= 0.702 AC 2)= 0.700
TETA( 3,1)= ~0.020 E( 0)= 0.000
TETA( 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETAC 5,1)= 0.497 B( 2)= 0.500
TETA( 1,1)= ~1.500 Al )= ~1.500
TETAC 2,1)= 0.700 AC 2)= 0.700
TETA( 3,1)= -0.019 B( 0)= 0.000
TETA( 4,1)= 0.988 E( 1)= 1.000
TETA( 5,1)= 0.501 B( 2)= 0.500
TETA( 1,1)= ~1.498 Al 1= ~1.500
TETA( 2,1)= 0.699 AC 2)= 0.700
TETAC 3,1)= -0.019 BC 0)= 0.000 ¢
TETA( 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETAC 5,1)=  0.504 E( 2)= 0.500
TETAC 1,1)= ~1.498 AL 1)= -1.500
TETA( 2,1)= 0.698 Al 2= 0.700
TETAC 3,1)= -0.018 B¢ 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETA( 5,1)= 0.506 B( 2)= 0.500
TETAC 1,1)= -1.497 _ Al 1)= ~1.500
TETAC 2,1)= 0.698 AC 2)= 0.700

TETA( 3,1)= ~0.018 B( 0)= 0.000



_DUAZICUSER.KETTOUIFICHL.DAT;127 12-JAN-1

TETA( 4,1)= 0.989 B( 1)= 1.000
TETAC S,1)= 0.907 B( 2)= 0.500
TETAC( 1,10= =1.497 Al 1)= =1.500C
TETAC 2,1)= 0.698 ' Al 2)= 0.700
IETAC 3,1)= -0.018 EC 0)=  ° 0.000
TETAC 4,1)= 0.989 EC 1)= 1.000
TETAC S5,1)= 0.507 E( 2)= 0.300
TETAC i,l)x ~1.497 Al 1)= -1.3900
TETAC 2,1)= 0.698 Al 2)= 0.700
TETAC 3,1)= -0.018 B¢ 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.989 B( 1)= 1.000
TETAC S,1)= 0.507 B( 2)= 0.3500
TETAC 1,1)= -1.497 AC 1)= -1.500
TETAC 2,1)= 0.698 A{ 2)= V.700
TETA( 3,1)= -0.018 B( 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.9d89 B( 1)= 1.000
TETAC S,1)= 0.507 B 2)= 0.300
TETAC 1,1)= -1.497 Al 1)= =1.500
TETAC( 2,1)= 0.698 Al 2)= 0.700 é
TETAC 3,1)= -0.018 RC 0)= 0.000
ITETAC 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETAC 5,1)= 0.5006 B( 2)= 0.500
TETAC 1,1)= -1.498 Al 1)= -1.3500
TETAC 2,1)= 0.699 Al 2= 0.700
TETAC 3,1)= -0.018 E( Q)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 B(C 1)= 1.000
TETAC 5,1)= 0.505 B( 2)= 0.500
TETAC 1,1)= -1.498 AC 1)= 11.500

TETAC 2,1)= 0.699 Al 2)= 0.700



_DUAZICUSER.KETTOUIFICHL1.DAT;127 12-JAN~]

TETAC 3,10=  =0.018 B( 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETA( 5,1)= 0.504 BG 2)= 0.500
TETAC 1,1)=  =1.499 AC )= =1.500
TETA( 2,1)= 0.699 AC 2)= 0.700
YETAC 3,1)=  =0.019 BC 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 B( 1= 1.000
TETAC 5,1)= 0.503 B( 2)= 0.500

TETAC 1,1)=  =1.499 AC 1)=  -1.500
TETA( 2,1)= 0.700 Al 2)= 0.700
TETAC 3,1)=  -0.019 BC 0)= 0.000
TETAC 4,1)=  0.988 BC 1)= 1.000
TETA( 5,1)= 0.503 BC 2)= 0.500
TETAC 1,1)=  -1.499 AC )= =1.500
TETAC 2,1)= 0.700 AL 2)= 0.700
TETAC 3,1)=  =0.019 ° BC 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 BC 1)= °© 1.000
TETA( §,1)= 0.502 B( 2)= 0.500
TETA( 1,1)=  =1.500 AC L= -1.500 &
TETAC 2,1)= 0.700 AC 2)= 0.700
TETAC 3,1)=  =0.019 B( 0)= 0.000
TETA( 4,1)= 0.988 BC 1)= 1.000
TETAC 5,1)= 0.501 B( 2)= 0.500
TETAC 1,1)=  =-1.500 AC 1)=  -1.500
TETAC 2,1)= 0.700 AL 2)= 0.700
TETAC 3,1)=  -0.019 BC 0)= 0.000
TETAC 4,1)= 0.988 B( 1)= 1.000
TETAC 5,1)= 0.501 BC 2)="  0.500

TETAC 1,1)= -1.300 Al 1)= —1.300



_DUAZILUSER.KETTOUIE ICH1.DAT ;127

TETA(
TETA (
TETA(
TETA(
TETA(
TETA(
TETAC
TETA(
TETA(
TETA(
TETA(
TETA(
b TETAC
TETA(
TETAC
TETA(
TETA(
TETA(

TETA(

TETA
TETA(
TETA(
TETA(
TETA(
TETA(
TETA
TETA
TETA(

TETA(

g

0]

0.700
-0.019

0.988

=10 500
0.700
=0.0230

0.988

0.700
-0.020

0.988

A

E(

LR

B(

A

B(

B(

E(

f(

A (

E(

E(

B(

Al

B¢

B(

B(

Al

A

B(

B(

B(

Al

A (

B

E(

B(

2)= 0.700
Q)= 0.000
1)= 1.000
2= ¢.500
1)= -1.500
Q)= 0.700
0)= 0.000
1= 1.000
2)= 0.500
1)= -1.500
2)= 0.700
0)= 0.000
1)= 1.000
2)= 0.300
1)= =-1.500
2)= 0.709
0)= 0.000
1)= 1.000
2)= - 0.500
1)= ~1.500
2)= 0.700
0= 0.000
1)= 1.000
2)= 0.300
1)= -1.500
2)= 0.700
0)= 0.000
1)= ‘1.000
2)= 0.300

12-JAN-1
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