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RESUME

Dans ce mémoire nous avons étudiée trois types de commande non-linéaires :

La premiere est basée sur la stabilité du point d’équilibre qui joue un role central dans la théorie des
systemes non linéaires. La seconde est I'application de la commande a structure variable (CSV), connu
également sous le nom commande a mode de glissement. Cette approche est caractérisée par le fait
qu’elle est insensible aux variations des paramétres et des perturbations non linéaires mais son application
reste limitée aux systémes tolérant des commutations dans la commande. Troisiemement: les méthodes de
commande prédictives a horizon fuyant est de loin la plus largement utilisée dans le monde industriel.
Son efficacité est due au fait qu'elle permet une prédiction du comportement du systéme sur un horizon
limité par optimisation d’un critére pour contrdler la sortie. L’application de cette commande en
simulation montre qu’elle est trés efficace en termes de poursuite, de régulation et de rejet de
perturbation.

Mots clés : Commande de Lyapunov, La commande par mode glissant, Commande Prédictive.

ABSTRACT

In this paper we studied three types of nonlinear control:

The first is based on the stability of the equilibrium point which plays a central role in the theory of
nonlinear systems. The second is the application of variable structure control (VSC), also known as slip
control mode. This approach is characterized by the fact that it is insensitive to parameter variations and
nonlinear disturbances but enforcement remains limited to systems tolerant commutations in control.
Third: predictive control methods for fleeing horizon is by far the most widely used in industry. Its
effectiveness is due to the fact that it enables prediction of the system behavior on a limited horizon by
optimizing a criterion to control the output. The application of this control simulation shows that it is very
effective in terms of tracking, control and disturbance rejection.

Keywords: Lyapunov Command, Control by sliding mode, Predictive Control.
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Introduction générale

Un systéme non linéaire commandé est régi par un ensemble d’équations (différentielles
par exemple) non linéaires décrivant 1’évolution temporelle des variables constitutives du systeme
sous I’action d’un nombre fini de variables indépendantes appelées entrées ou variables de
commande, ou simplement commandes, que I’on peut choisir librement pour réaliser certains

objectifs.

On en connait de nombreux exemples parmi les systemes mécaniques ou chimiques :
satellites, avions, automobiles, grues, machines-outils, régulateurs thermiques, réacteurs chimiques,
procedés biotechnologiques ou agro-alimentaires, etc. Les entrées peuvent étre choisies en boucle
ouverte, c’est-a-dire ne dépendant que du temps, ou en boucle fermée, c’est-a-dire comme des
fonctions des variables mesurées, appelées observations, qui tiennent compte de 1’état du systéme a
chaque instant. Un tel systéme est non lin€aire s’il n’est pas équivalent a un systeme linéaire dans

un sens a preciser [1].

Plusieurs relations d’équivalence peuvent étre introduites, donnant des classifications trés
différentes si le systeme est commandé ou non. Dans le cas non commandé on classe les
comportements par rapport a la stabilité et I’instabilité linéaires et on fait apparaitre les dynamiques
centrées (ni linéairement stable ni linéairement instable) au voisinage d’un point d’équilibre ou
d’une orbite périodique. Dans le cas commandé, beaucoup plus compliqué, 1’équivalence a un
systeme linéaire décrit une propriété de I’ensemble des trajectoires du systeme que 1’on appellera

platitude.

Au-dela de I’analyse des types de comportement des systemes, se pose le probléme de leur
utilisation. Un objectif de commande se traduit par la donnée d’une ou plusieurs trajectoires de
référence a suivre (boucle ouverte) et, en boucle fermée, par certaines exigences sur la vitesse de
poursuite, I’atténuation des perturbations, I’insensibilité aux erreurs et variations paramétriques et la

précision du suivi.

Bien sdr, les réglages de la boucle ouverte et de la boucle fermée interagissent de fagon
complexe, surtout dans le contexte non linéaire, mais on peut, dans certains cas, arriver a rendre ces

deux aspects aussi indépendants que possible pour en faciliter la mise au point.

Dans de nombreux cas, en outre, le nombre, la technologie et I’emplacement des capteurs
devant permettre de fermer la boucle ne sont pas donnés a priori et entrent dans la conception de la

boucle fermée [2].
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Chapitre 1 Synthése commande non-linéaire

1. Introduction

La théorie de la stabilité joue un rdle central en théorie des systéemes. Différents types de
problémes de stabilité peuvent étre rencontrés dans 1’étude des systemes dynamiques. Dans cette
partie, nous entendons par stabilité des points d’équilibre. La stabilit¢ d’un point d’équilibre est

généralement étudiée a I’aide du concept de stabilité au sens de Lyapunov.

La commande par mode glissant d’ordre un ou d’ordre supérieur, et qui utilise des lois dont
la synthése est relativement aisée entrainant plus au moins de réticence (« chattering ») et
nécessitant un nombre de dérivées successives des variables d’états croissant avec I’ordre choisi.
L’obtention de la stabilité asymptotique du point d’équilibre méme en présence d’incertitudes ne
pose généralement pas de probléme. Par contre, la prise en compte de modeles possédant une
dynamique interne n’est pas aisée.

Les techniques de commande prédictive ont une philosophie qui s‘apparente fortement au
comportement naturel d'un conducteur au volant de son véhicule. En effet, il est nécessaire au
conducteur d'analyser I'état de la route sur un horizon assez lointain pour déterminer la stratégie de
conduite a adopter. Analyser I'état de la route ou prédire le comportement futur releve d'un concept
intuitif et naturel, de sorte que la commande prédictive est, en fait, présente dans plusieurs activités

humaines.

2. Commande de Lyapunov
2.1 Définitions de base
Considérons un systeme dynamique qui satisfait :
x=Tf(x, 1) X (to) = Xo X ER™. 1)

Nous supposerons que f (x, t) satisfait aux conditions normales de I'existence et l'unicité des
solutions [1] [2] [3]. De telles conditions sont, par exemple, que f (X, t) est continue par morceaux
par rapport a X, et uniformément en t. Un point X* € Rn est un point de (1) a 1'équilibre si f (x*, t) =
0. Intuitivement et en parlant un peu criment, nous disons qu’un point d’équilibre est localement
stable si toutes les solutions qui commencent a proximité de x* (ce qui signifie que les conditions
initiales sont dans un voisinage de x*) restent prés de x* pour toujours. Le point d'équilibre x* est
dit localement asymptotiquement stable si x* est localement stable et, en outre, toutes les solutions

de départ pres de x* tendent vers x* comme t — oo. Néanmoins, il est intuitif qu'un pendule a un

point d'équilibre stable lorsque le pendule est suspendu vers le bas et un point d'équilibre instable
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quand il pointe vers le haut. Si le pendule est amorti, le point d'équilibre stable est localement

asymptotiquement stable.

En déplacant l'origine du systeme, on peut supposer que point I'équilibre se produit & x* = 0.
Si plusieurs points d'équilibre existent, nous devrons étudier la stabilité de chaque en déplagant de

maniere appropriée l'origine.

2.2 Stabilité au sens de Lyapunov

Le point d'équilibre x* = 0 est stable (au sens de Lyapunov) a t =ty si, pour un € >0, il

existe un 0 (to, €) > 0 de telle sorte que [1] :
[x(t) |<d = [x(®)ll<e  Vi>to )

Stabilité de Lyapunov est une exigence tres légere sur les points d'équilibre. En particulier, il ne
nécessite pas que les trajectoires de départ a proximité de I’origine ont tendent asymptotiquement a
I’origine. En outre, la stabilité est définie a un temps to. La stabilité uniforme est un concept qui
garantit que le point d'équilibre ne perd pas la stabilité. Nous insistons sur le fait que, pour un point
d'équilibre stable et uniforme x*, 6 dans la Définition 2.2 n’est pas étre une fonction de to, de sorte

que I'équation (2) doit étre pour tous les valeurs de to.

2.3 La stabilité asymptotique

Un point d'équilibre x* =0 de I’équation (1) est asymptotiquement stable a t = to Si :
1. x* = 0 est stable, et

2. x*= 0 est localement attractif; a savoir, il existe 0&(to) de telle sorte que:
IX () I<6 = Lim (o)X () =0. (3)

Comme dans la définition précédente, la stabilité asymptotique est définie a to.
Stabilité asymptotique uniforme exige:
1. x* = 0 est uniformément stable, et

2. x* = 0 est uniformément localement attractif; c’est a-dire, il existe & indépendant de to pour
lequel I'équation (3) est vérifié. En outre, il est nécessaire que la convergence dans I'équation (3)

soit uniforme.
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En robotique, nous sommes presque toujours intéressés a 1’équilibre uniformément et
asymptotiquement stable. Si I'on veut déplacer le robot a un point, nous aimerions effectivement
converger vers ce point et non seulement rester a sa proximité. La figure (1) illustre la différence

entre la stabilité au sens de Lyapunov la stabilité asymptotique [4].

Ils décrivent le comportement d'un systeme a proximité d'un point d'équilibre. Nous disons
un point d'équilibre x* est globalement stable si elle est stable pour toutes les conditions initiales
Xo € Rn. La stabilité globale est trés souhaitable, mais dans de nombreuses applications, elle peut
étre difficile atteindre. Nous allons nous concentrer sur les théorémes de la stabilité locale et

indiquer ou il est possible d'étendre les résultats au cas global.

1 1
7 N
P |"f |'r(.:; T //';;@ ! —
W N2y
-4 il 4
-4 y 4 -1 E
(a) Stable au sens de Lyapunov (b) asymptotiquement stable

04

c) Instable (selle)

Figure 1 : portraits de phase pour les points d'équilibre stables et instables.
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Les notions d'uniformité ne sont importantes que pour les systemes variant dans le temps. Ainsi,
pour les systémes a temps invariant, la stabilité implique une stabilité uniforme et la stabilité
asymptotique implique la stabilité asymptotique uniforme.

2.4 Stabilité exponentielle, taux de convergence

Le point d'équilibre x* = 0 de (1) est un point d'équilibre stable de facon exponentielle s'il

existe des constantes m, o> 0 et € >0 tel que:
Ix ()l <m e~ *CE=t0) | x () | (5)

Pour tous | x (to) I <e et t>ty. Leplus grand o constant qui peut étre utilisé dans (5) est

appelé le taux de convergence.

La stabilité exponentielle est une forme forte de la stabilité; en particulier, elle implique la
stabilit¢ uniforme, asymptotique. La convergence exponentielle est importante dans les
applications, car il peut étre démontré qu’elle est robuste face aux perturbations et est essentielle a
I'examen de plusieurs algorithmes de controle avancés, tels que ceux adaptatifs. Un systeme est
globalement exponentiellement stable si I'équation (5) est vraie pour tout xo € Rn. Chaque fois que

c’est possible, on doit toujours veérifier la stabilité exponentielle [4].

2.5 La méthode directe de Lyapunov

La méthode directe de Lyapunov [4] (également appelé la deuxiéme méthode de Lyapunov)
nous permet de déterminer la stabilité d'un systéme sans intégrer explicitement I'équation
différentielle (1). La méthode est une généralisation de I'idée que s'il y a une "mesure de I'énergie"
dans un systeme, on peut étudier le taux de variation de I'énergie du systeme pour lequel on doit
verifier la stabilité. Pour étre précis, nous avons besoin de définir exactement ce que signifie

"mesure de I'énergie." Soit Be étre une boule de taille € autour de l'origine :
Be={X€eR": I XI<¢e} (6)

2.6 Fonctions définies localement positives (FDLP)

Une fonction continue V: R™ x R+ — R est une fonction définie localement positif si pour € >0

quelconque et une fonction continue strictement croissante o: R + — R,

V(©0,6)=0 et V(xt)>a(xl) VX € Be ,Vt>0. @
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2.7 Fonctions définies positives

Une fonction continue V: R™ x R+ — R est une fonction définie positive si elle satisfait aux

conditions de la définition 2.6 et en outre, o (p) — o comme p — oo.

Pour borner la fonction énergie nous allons définir la décroissance des fonctions comme suit :

2.8 Fonctions decroissantes

Une fonction continue V: R™ x R+ — R est décroissante si pour une € > 0 et une certaine

fonction continue strictement croissante f : R+ — R,
V (x,t) < B (Ixl) VX € Be Vt>0 (8)

En utilisant ces définitions, le théoréme suivant nous permet de déterminer la stabilité d'un
systéeme en étudiant une fonction d'énergie appropriée. En gros, ce théoréme affirme que lorsque
V (x, t) est une fonction localement définie positive et V(x, t) < 0, alors on peut conclure que le
point équilibre est stable. La dérivée temporelle de V est prise le long des trajectoires du systéeme :

y v oV
le:f(x,t): E’f&f 9)

3. La commande par mode glissant

3.1 Introduction

Les lois de commande classiques du type PID sont tres efficaces dans le cas des systemes
linéaires a parameétres constants. Pour des systémes non linéaires ou ayant des parametres non
constants, ces lois de commande peuvent étre insuffisantes car elles ne sont pas robustes surtout
lorsque les exigences sur la précision et autres caractéristiques dynamiques du systéme sont strictes.
On doit faire appel a des lois de commande insensibles aux variations des parameétres, aux
perturbations et aux non linéarités. Les lois de commande dite a structure variable constituent une
solution a ces problemes.

La commande a structure variable (CSV) est, par sa nature, une commande non linéaire, elle est
basée sur la commutation de fonctions des variables d'état, utilisées pour créer une variété ou hyper
surface de glissement, dont le but est de forcer la dynamique du systeme a correspondre avec celle
définie par I'équation de I'hyper surface. Quand I'état est maintenu sur cette hyper surface, le
systeme se trouve en régime glissant. Sa dynamique est alors insensible aux perturbations

extérieures et paramétriques tant que les conditions du régime glissant sont assurées.
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Dans la pratique, l'utilisation de cette technique de commande a été longtemps limitée par les
oscillations liées aux commutations de la commande et qui peuvent se manifester sur les grandeurs
asservies. Depuis, de nombreuses solutions ont été proposées permettant de réduire ces oscillations :
augmentation de la fréquence de commutation, commande continue dans une bande autour de la
variété de glissement ou décomposition de la commande en une composante continue de basse
fréquence et une commande discontinue de haute fréquence et la méthode de la couche limite ou la
composante discontinue de la commande est remplacée au voisinage de I’hyper surface de
glissement par une fonction continue.
Dans ce chapitre nous allons exposer les notions fondamentales de la commande & structure
variable, et les concepts de base de la théorie des modes glissants.
3.2 Systeme a structure variable

La commande a structure variable par régime glissant, apparue depuis le début des années
60, grace aux résultats théoriques du mathématicien A.F. Philipov, est une commande non linéaire
basée sur l’utilisation d’un terme discontinu. Apres les travaux développés par 1’équipe du
professeur Emelyanov en union Soviétique et a cause des problémes de broutements et de
réalisation, la commande a structure variable a attendu la fin des années soixante-dix pour connaitre
sa réapparition et son épopée avec ’avancée de I’¢électronique et I’informatique. En effet, cette

commande est basée sur une commutation a haute fréquence pour un meilleur régime glissant [5].

3.3 Principe de la commande a structure variable par régime glissant
La technique des modes glissants consiste a amener la trajectoire d’état d’un systéme vers la
surface de glissement et de la faire commuter a I’aide d’une logique de commutation appropriée
autour de celle-ci jusqu’au point d’équilibre, d’ou le phénoméne de glissement. La forme d’une

commande a structure variable peut étre donnée par :

Ui = Umax Si S|(X) >0
Avec i=1,...., m (10)
Ui=Umin Si Si(X) <0

Ui (i=1,..., m): les composantes du vecteur de commande.

Parmi les propriétés des modes glissants :
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 La trajectoire d’état du systetme en mode de glissement appartient a une surface de dimension
inférieure a celle de I’espace d’état, par conséquent I’ordre des équations différentielles régissant le
fonctionnement du systéeme en mode de glissement est réduit.
* La théorie des modes glissants s’adapte bien pour les systémes dont la commande est
discontinue.
* La dynamique du systéme en mode de glissement est déterminée uniquement par le choix des
coefficients de la surface de glissement.
3.4 Fonction de commutation
La structure de commande est caractérisée par le signe d’une fonction vectorielle S(X)
appelée fonction de commutation. Dans le cas des modeéles linéaires, la fonction de commutation est
choisie comme une fonction linéaire de 1’état :

S(X)= [S1(X), S2(X),....... , Sm(x)] =C.x ou C=[cy, Ca,..., Cm]. (1)

Chaque fonction scalaire de commutation S; (x) décrit une surface linéaire S; (x) =0 [7] [8].

3.5 Hyperplan de commutation

La surface de commutation associée au systéeme de commande a structure variable défini

précédemment S;={x e R™ : §; (x)=0}, j=1,...... , m est appelée hyper surface de glissement.

3.6 Régime glissant
Si pour tout vecteur d’état initial X (to) € S la trajectoire d’état reste dans I’hyper surface
Si x(t) €S, Vt>ty alors x(t) est un mode glissant pour le systeme [8].
3.7 Surface de glissement
Si tout point de S est tel qu’il existe des trajectoires d’état hors de S le contenant alors la
surface de commutation S est appelée surface de glissement.
Le but d’un systéme de commande a structure variable est d’amener asymptotiquement 1’ état
du systéme a partir d’une condition initiale quelconque X(0) = Xo vers ’origine de I’espace d’état
quand t —oo.

La trajectoire dans le plan de phase se compose de trois parties distinctes :

3.7.1 Le mode de convergence (MC)
C’est le mode durant lequel la variable a régler se déplace a partir de n'importe quel point initial
dans le plan de phase et tend vers la surface de commutation S(x) = 0. Ce mode est caractérisé par la

loi de commande et le critére de convergence.
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3.7.2. Le mode de glissement (MG)

C’est le mode durant lequel la variable d'état a atteint la surface de glissement et tend vers l'origine

du plan de phase. La dynamique de ce mode est caractérisée par la détermination de la surface de
glissement S(x) = 0.

3.7. 3. Le mode du régime permanant (MRP)

Ce mode est ajouté pour I'étude de la réponse de systeme autour de son point d'équilibre (origine
de plan de phase) il est caractérisé par la qualité et les performances de la commande [8].

X
a2

Stx)=10

MC

/

Figure 2 : Les différents modes pour la trajectoire dans le plan de Phase

3.8 Types de commutation des systémes a structure variable
Dans les systemes a structure variable utilisant la commande par mode glissant, on peut
trouver trois configurations de base pour la synthese des différentes lois de commandes. La
premiére correspond a la structure la plus simple, appelée structure par commutation au niveau de
I'organe de commande. La deuxieme structure fait intervenir la commutation au niveau d'une
contre-réaction d'état. Et enfin, la derniére structure est une structure par commutation au niveau de

I'organe de commande avec ajout de la "commande équivalente” [8].

3.9 Structure par commutation au niveau de ’organe de commande
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Le schéma d'une structure par commutation au niveau de I'organe de commande est donné par la
figure 3. Cette structure de commande est la plus classique et la plus utilisée. Elle correspond au
fonctionnement tout ou rien des interrupteurs de puissance associés dans une grande majorité

d'applications aux variateurs de vitesse. Elle a été utilisée pour la commande des moteurs pas a pas

[7].

Perturbations

U.-:mr S .
Ui o
3 Y —»  Sortie

L’.-m'n __@

Y

S(X) Loi de commutation

Figure 3 : Structure de régulation par commutation au niveau de I'organe de commande.

3.10 Structure par commutation au niveau d’une contre réaction d’état
Le schéma d'une telle structure est représenté sur la figure 4, c'est la structure la moins
exigeante au niveau de la sollicitation de la commande. Elle s'appuie sur la commande par contre
réaction d'état classique ou le réglage de la dynamique du systeme est réalisé par les gains de
réglage. Le non linéarité provient de la commutation entre les gains, donc on crée une commutation

au niveau de la dynamique du systéme.

&
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Perturbations
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1

F Y

S(X) Loi de commutation

Figure 4 : Structure de régulation par commutation au niveau de la contreréaction d'état.

3.11 Structure par commutation au niveau de I’organe de commande avec

Commande équivalente
Une telle structure dont le principe est montrée sur la figure 5. Présente un avantage réel.

Elle permet de pré-positionner I'état futur du systeme grace a la commande équivalente qui n'est
rien d'autre que la valeur désirée du systeme en régime permanent. L'organe de commande est
beaucoup moins sollicité, mais on est plus dépendant des variations paramétriques du fait de

I'expression de cette commande équivalente [8].

[_I‘_\q
Perturbations

AU +1 € *
> 4.®—p ) —» Sortie

1

b i

[]
.

@

Y

S(X) Loi de commutation

Figure 5 : Structure de régulation par ajout de la commande équivalente.
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Nous avons choisi de baser notre étude sur ce type de configuration, une telle structure de
par sa constitution est tres simple et permet de moins solliciter la commande. Il semble en effet
naturel d'ajouter la commande équivalente pour pré-positionner le systeme dans un état désiré
permanent et stable et de jouer ensuite sur le terme de commutation pour assurer la convergence

vers cet état et pour y rester ensuite.

3.12 Description du mode glissant
3.12.1 Définition du mode glissant
La technologie des modes glissants consiste a amener la trajectoire d’état d’un systéme
vers la surface de glissement et de la faire commuter a ’aide d’une logique de commutation

appropriée autour de celle-ci jusqu’au point d’équilibre, d’ou le phénoméne de glissement [8].

3.12.2 Explication du phénomene du glissement
Le mode de glissement existe lorsque les commutations ont lieu continiment entre
U max” et 7> U min”’. Ce phénomene est démontré a 1’aide de la figure 6. Pour un systéme a
régler du deuxiéme ordre avec les deux grandeurs d’état >” x s1°’et > XS 2.

.l',,-}
A

Figure 6 : Démonstration du mode de glissement.
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4. Commande prédictive

4.1 Introduction

Si la plupart des procédés ont un comportement dynamique non linéaire, beaucoup de lois de
commande prédictive appliquées sont de type linéaire et les équations du modeéle sont linéarises
autour d’un point de fonctionnement.

Actuellement les objectifs de commande étant plus exigeants, un modele tenant compte de la
non-linéarité valable dans une large plage de fonctionnement devient nécessaire.

La resolution de ce probléme qui est formulé en un probléme d’optimisation non linéaire
sous contraintes est actuellement possible grace a la puissance des calculateurs. Cela doit étre
réalis¢ en un temps de calcul inférieur au temps de la période d’échantillonnage pour pouvoir

appliquer cette commande en temps réel.

4.2 Bref historique

Au début des années 1960 [9], fut I'un des premiers a proposer explicitement une forme de
commande prédictive basée sur un modeéle en utilisant une méthode de programmation linéaire.
L'idée est d'insérer, dans l'algorithme de commande, un élément de prédiction concernant
I'évolution des sorties du procédé, donnée par un modele. Le calculateur détermine alors, a l'instant
d'échantillonnage présent, la séquence de commandes a appliquer sur un horizon de prédiction, a la
prochaine période d'échantillonnage, seule la premiére composante de cette séquence est
effectivement appliquée au procédé et la résolution recommence de la méme fagon en prenant en
compte les nouvelles mesures du procédé et ainsi de suite.

La premiére génération de commande prédictive appliquée en milieu industriel a été initiée
[11] sous le nom Identification et Commande (IDCOM) et par les ingénieurs de Shell sous le nom
Dynamic Matrix Control (DMC), propose un apercu des variantes de MPC les plus « classiques ».
Dans ces approches, le modeéle est de type boite noire, I'objectif est de poursuivre une référence
mais les contraintes ne sont pas encore prises en compte. Ces algorithmes possedent un impact
énorme sur la commande des procédés industriels et permettent de définir un exemple de
commande preédictive basée sur un modele.

La deuxieme génération qui apparait au début des années 1980 permet en plus la prise en
compte de contraintes sur les entrées et les sorties en posant un probléme quadratique (Quadratic

Dynamic Matrix Control).
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4.3 Principe de base
Le principe de la commande prédictive consiste a créer pour le systtme & commander un effet
anticipatif par rapport a une trajectoire a suivre connue a 1’avance, en se basant sur la prédiction du
comportement futur du systéme et en minimisant I’écart de ces prédictions par rapport a la
trajectoire au sens d’une certaine fonction colt, tout en respectant des contraintes de
fonctionnement. Cette idée est simple et pratiquée de fagon assez systématique dans la vie
quotidienne. Par exemple, le conducteur d’une véhicule connait la trajectoire de référence désirée a
I’avance (la route) sur un horizon de commande fini (son champ visuel), et en prenant en compte les
caractéristiques de la voiture (modele mental du comportement du véhicule), il décide quelles
actions (accélérer, freiner ou tourner le volant) il faut réaliser afin de suivre la trajectoire désirée.
Seule la premiere action de conduite est exécutée a chaque instant, et la procédure est répétée a
nouveau pour les prochaines actions.

La commande MPC (Model Prédictive Control) présente un certain nombre d’avantages par
rapport aux autres méthodes, parmi lesquels on trouve :
- elle peut étre utilisée pour commander une grande variété de processus, ceux qui sont avec
des dynamiques simples a ceux plus complexes, par exemple, les systémes a retard, ou instable.
- Le réglage de ses paramétres relativement facile la rend accessible aux personnes avec des
connaissances limitées en automatique.
- Le cas multivariable se traite facilement.
- Son caractere prédictif permet de compenser les retards et les temps morts.
- Le traitement de contraintes imposées sur le systtme a commander peut étre inclus dans
I’obtention de la loi de commande.
- Elle est trés performante lorsque les consignes ou trajectoires a suivre sont connues a
I’avance (ce qui est le cas dans plusieurs processus industriels comme les machines numériques et
les robots).

La détermination de la loi de commande prédictive se fait par la résolution, d’un probléme
de commande optimale & horizon fini comme il est illustré dans la figure suivante. A partir d’une
trajectoire de référence a suivre connue a 1’avance, en faisant a chaque période d’échantillonnage
les étapes suivantes :

1. Calculer les prédictions des variables de sortie y sur un horizon de prediction sur la sortie
Np.
2. Minimiser un critere a horizon fini en fonction de : erreurs de prédictions futures, écarts entre

la sortie prédite du systeme et la consigne future.

=
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3. Obtenir une séquence de commandes futures sur un horizon de commande inférieure ou égale
a NP.

4. Appliquer uniquement la premiére valeur de cette séquence sur le systéme.
5. Répéter ces étapes a la période d’échantillonnage suivante, selon le principe de 1’horizon

fuyant.

L’ensemble est résumé sur la figure suivante :

y Horizon de prédiction -
o Fl
_ —
. . |
Trajectowre !
|
de référence \. :
|
|
/ Sortie du procédé i
l
/ Séquence de commandes E
— _ Honzon de commande Nu E
Temps_
K K1 K+Nu K=Np .
Passé Futur g

Figure 7: Stratégie de la commande prédictive.

4.4 Eléments de la Commande Prédictive

Les difficultés liées a I'implémentation d'une commande prédictive non linéaire ont conduit
au développement d'une strategie de commande a optimisation sur un horizon fini. Cette nouvelle
commande porte différentes dénominations (commande optimale non linéaire a horizon fini,
commande non linéaire par horizon glissant ou commande prédictive non linéaire). Nous retenons
pour la suite comme dénomination la commande prédictive non linéaire (figure 8) qui implique les
trois aspects suivants :

- Modeéle de preédiction : un modele du systéme pour prédire I'évolution future des sorties sur
I’horizon de prédiction Np: Y =[y (k) y (k+1) ...y (k+ Np)].
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- Méthode d’optimisation : pour calculer une séquence de commandes sur 1’horizon de
commande Nu: 6 = [u'(k) u'(k + 1) ... u'(k + Nu)] qui minimise le critére d'optimisation J en
satisfaisant les contraintes imposées par utilisateur, sachant que u’(k + i) = u'(k + Nu)  pour
Nu<i<Np.

- Principe de I'horizon glissant : qui consiste a déplacer I'horizon k — k + 1 a chaque
période d'échantillonnage aprés l'application de la premiére commande wu'(k) de la séquence
optimale ainsi obtenue.

Dans la figure 8 on montre la structure basique, de la stratégie de commande prédictive.

Contraintes

: . Signal de
- | . L o Sortie mesurée
Reference | Algonthme d'optimisation Commande oo
E — I N
! o Commande Soie |
! out .3 !
! prédite > !
! predite !
l l
| |
| |
' Fonction de cout Modéle !
l l
| |
! l
| |
! I
| |

Figure 8 : Structure de base d’une commande prédictive

Pour I’implémentation de la stratégie prédictive, la structure de base de la figure 8 est mise
en ceuvre. Un modele sert a prédire les futures sorties du systéme, grace aux valeurs courantes et
passées de la commande et aux commandes optimales futures. Ces derniéres sont calculées par une
méthode d’optimisation, qui prend en compte la fonction de cotit (qui dépend aussi des consignes
futures), et éventuellement des contraintes. Donc, Le modéle du systeme a commander joue un role
central dans la commande prédictive. Le modeéle choisi doit étre capable de prendre en compte la
dynamique du processus pour prédire précisément les sorties futures, les éléments de la commande

prédictive qui doit intervenir lors de la conception sont traités dans les paragraphes suivants [10].

=
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4.5 Fonction objectif

Dans le cas général, la commande prédictive consiste a minimiser une fonctionnelle J
appelée critere de performance, fonction de colt ou fonction objectif :

Jo(u,y, w) = [ F (u(T), y(T), w(T)) dT (12)

Ce critére dépend des commandes appliquées (I'entrée du systeme) u, des grandeurs de sortie
du systéme y et du comportement désiré w. Toutes ces grandeurs évoluent en fonction du temps.
Pour un systeme continu, T est un intervalle continu [t, t + T] ou T représente le temps futur de
prédiction. L'ensemble Q regroupe les contraintes sur la sortie et la commande imposées le long de
I'norizon. Ces contraintes sont liées a la dynamique du systeme et, d'autre part, des contraintes
fonctionnelles agissant sur les entrées et les sorties du systéme.

Dans ce cas ou, on utilise un prédicteur non linaire, il n'existe pas de solution analytique, la
résolution du probléme de commande prédictive est obtenue, par un algorithme d’optimisation
numérique implémenté sur un calculateur, donc, le probleme est ramené a un probleme
d'optimisation en dimension finie [10].

En discrétisant ce critére, deux valeurs s'introduisent naturellement dans la commande prédictive :

- la longueur des suites d'échantillons de commande, c'est-a-dire I'horizon de commande Nu.

- La longueur sur laquelle sont évaluée le critéere de performance, c'est-a-dire I'horizon de
prédiction NP.

Les divers algorithmes MPC proposent différentes fonctions de co(t pour obtenir la loi de
commande. L'objectif principal consiste a faire en sorte que la sortie future pour I'horizon de
prédiction considéré s’approche de la meilleure fagon possible de la trajectoire de référence {w(k)}
tout, en méme temps, pénalisant I'effort de commande { Au(k)} nécessaire. Une expression générale

de fonction objectif adaptée a cette tache est donnée par:

J @y, W)=Y Iy (k+ilk) —w (k+iN] 2+ XM Ajaue+i-1/0]2  (14)

4.6 Modélisation
Les différentes stratégies du MPC emploient différents modéles pour représenter la relation
entre la sortie et I'entrée du systeme.

4.7 Modele de prédiction du processus

Le modeéle du systéeme joue donc un role central dans la commande prédictive. Le modéle
choisi doit étre capable de rendre compte de la dynamique du processus pour prédire précisément

les sorties futures et aussi doit étre simple a implémenter et a comprendre.
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La méthodologie prédictive requiert la définition d’un prédicteur a N, pas en avant qui permette
d’anticiper le comportement du processus dans le futur sur un horizon fini. Pour cela, a partir de la
forme du modéle, on détermine la sortie estimée a 1’instant k+i, connaissant la sortie a I’instant k

[11].

Le prédicteur associé est donné par :

(k) =fly(k-1), ...,y (k—na), u(k—nk), ..., u (k—nb—nk+ 1)]. (15)

Le vecteur de mesures de sorties et entrées passées s’écrit sous la forme suivante :

o k)=[y(k-1),...,y(k—na),u(k—nkK), ..., u(k—nb—nk+1)]. (16)

ng, Ny et ni : sont respectivement les ordres du systéeme et le retard.

4.8 Réseaux de neurones

Un réseau neuronal est 1’association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
¢lémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se distinguent par 1’organisation du
graphe (en couches, complets. . .), c’est-a-dire leur architecture, son niveau de complexité (le
nombre de neurones, présence ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le type des
neurones (leurs fonctions de transition ou d’activation) et enfin par 1’objectif visé : apprentissage

supervisé ou non, optimisation, systemes dynamiques [12].

4.8.1 Historique

Nous nous intéressons ici a une branche de I’Informatique fondamentale qui, sous
I’appellation d’Intelligence Artificielle, a pour objectif de simuler des comportements du cerveau
humain. Les premiéres tentatives de modélisation du cerveau sont anciennes et précédent méme
I’ére informatique. C’est en 1943 que Mc Culloch (neurophysiologiste) et Pitts (logicien) ont
proposé les premieres notions de neurone formel. Ce concept fut ensuite mis en réseau avec une
couche d’entrée et une sortie par Rosenblatt en 1959 pour simuler le fonctionnement rétinien et
tacher de reconnaitre des formes. C’est 1’origine du perceptron. Cette approche dite connexionniste
a atteint ses limites technologiques, compte tenu de la puissance de calcul de I’époque, mais aussi
théoriques au début des années 70. L’approche connexionniste a connaissance réepartie a alors eté
supplantée par I’approche symbolique ou séquentielle qui promouvait les systémes experts a
connaissance localisée. L’ objectif était alors d’automatiser le principe de I’expertise humaine en

associant trois concepts :

&
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 une base de connaissance dans laquelle étaient regroupées “toutes” les connaissances d’experts
humains sous forme de propositions logiques élémentaires ou plus élaborées en utilisant des
quantificateurs (logique du premier ordre).

« une base de faits contenant les observations du cas a traiter comme, par exemple, des résultats
d’examens, d’analyses de sang, de salive pour des applications biomédicales de choix d’un
antibiotique,

» un moteur d’inférence chargé d’appliquer les régles expertes sur la base de faits afin d’en déduire
de nouveaux faits jusqu’a la réalisation d’un objectif comme 1’¢laboration du traitement d’un
infection bactérienne. Face aux difficultés rencontrées lors de la modélisation des connaissances
d’un expert humain, au volume considérable des bases de connaissance qui en découlaient et au
caractére exponentiel de la complexité des algorithmes d’inférence mis en jeu, cette approche s’est
éteinte avec les années 80. En effet, il a été montré que les systemes basés sur le calcul des prédicats
du premier ordre conduisaient & des problémes NP complets. L’essor technologique et quelques
avancées théoriques :

* estimation du gradient par rétro-propagation de I’erreur (Hopkins, 1982),

» analogie de la phase d’apprentissage avec les modéles markoviens de systemes de particules de la
mécanique statistique (verres de spin) par (Hop- field, 1982), au début des années 80 ont permis de
relancer I’approche connexionniste. Celle ci a connu au début des années 90 un développement
considérable si I’on considere le nombre de publications et de congres qui lui ont été consacrés mais
aussi les domaines d’applications tres divers ou elle apparait. Sur de nombreux objectifs, justement
ceux propres au data méninge, les réseaux neuronaux ne rentrent pas nécessairement en concurrence
avec des méthodes statistiques bientdt centenaires mais apportent un point de vue complémentaire
qu’il est important de considérer.

Finalement, la motivation initiale de simulation du cortex cérébral a été rapidement abandonnée
alors que les méthodes qui en découlaient ont trouvé leur propre intérét de développement

méthodologique et leurs champs d’applications [13].
4.8.2 Definition des réseaux de neurones artificiels (RNA)

Un réseau de neurones est une structure de traitement paralléle et distribuée d’information,
comportant plusieurs éléments, de traitement (neurones), avec topologie spécifique
d’interconnexion entre ces éléments, et une loi d’apprentissage pour adapter les poids des
connexions. Chaque élément de traitement a une sortie unique branchée a plusieurs connexions
collatérales qui transmettent le méme signal, qui est la sortie du neurone [14]. Dans un réseau de

neurones donné, I’information est traitée par un grand nombre trés important d’autres processeurs.

\ﬂ
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Figure 9 : Une couche de S neurone.
Les caractéristiques de (RNA) sont :

- Un nombre fini de processeurs élémentaires (neurones).
- Liens pondérés passant un signal d’un neurone vers d’autres.
- Plusieurs signaux d’entrée par neurone.

- Un seul signal de sortie.
4.8.3 Apprentissage

L’apprentissage est donc défini comme étant tout algorithme d’ajustement des coefficients
synaptiques (poids). Donc, les variables modifiées pendant la phase d’apprentissage sont
généralement les poids des connexions entre neurones. Le réseau est testé plusieurs fois au fur et a
mesure que I’on ajuste les poids, avant qu’il satisfasse a une réponse désirée. Une fois le but est
réalisé les poids seront fixé et on peut alors passer a la phase d’utilisation du réseau, principalement

il existe deux types :

— Apprentissage supervisé : Dans ce type d'apprentissage, on présente au réseau une entrée
et la sortie desirée correspondante, les coefficients synaptiques sont alors ajustés dans le but de
minimiser un critére de colt. Une fois I'apprentissage est effectué, le réseau est apte a accomplir la
tache prévue. Les performances du réseau sont évalués a l'aide d'un ensemble d'exemples (de méme
nature que l'ensemble apprentissage ou d'entrainement) dit ensemble de test. La méthode la plus

utilisee pour ce type d'apprentissage est la rétro propagation.

— Apprentissage non supervisé : Dans ce type d'apprentissage l'adaptation des coefficients

synaptiques n'est pas basée sur la comparaison avec une certaine sortie désirée, mais c'est le réseau

*
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qui organise lui-méme les entrées qui lui sont présentées de fagon a optimiser une certaine
fonction de colt, sans lui fournir d’autres ¢léments de réponses désirées. Cette propriété est dite

Auto organisation (self organisation) [15].
L’apprentissage comprend généralement quatre étapes :

o Initialisation des poids synaptiques du réseau, dans la pratique, cela se fait
par des petites valeurs aléatoires non nulles.

o Présentation du signal d’entrée : le signal d’entrée est présenté en entrée du
réseau, une sortie réelle sera calculée. Ce calcul est effectué de proche en
proche de la couche d’entrée vers la couche de sortie, appelé "propagation
d’activation".

o Calcul d’erreur : dans le cas ou on a un apprentissage supervisé, 1’erreur
tiendra compte de la différence entre le signal d’entrée et le signal de
référence.

o Calcul du vecteur de correction : a partir du vecteur d’erreur, on détermine
la correction a apporter sur les poids synaptiques des connexions et aux seuils

des neurones.

5. Conclusion
Dans ce chapitre trois approches de commande non linéaires ont été proposées :

La premiére se base sur la théorie de la stabilité du point d'équilibre qui joue un role central
dans la théorie des systemes. Nous avons précisé qu’elle est difficile & mettre en ceuvre dans la
commande car le théoréme donne une condition suffisante d’existence de la fonction énergie mais
ne donne pas la méthode pour I’obtenir.

La deuxiéme consiste a appliquer la commande a structure variable (CSV) connue aussi par
la commande par mode glissement. Cette approche est caractérisée par le fait qu’elle est insensible
aux variations des parametres aux perturbations et aux non linéarités. Néanmoins, cette méthode ne
prend pas en compte I'existence de la dynamique interne du systéme.

Troisiemement : les techniques de commande prédictive sont de loin les commandes les plus
utilisées dans D’industrie. Leur efficacité est di au fait qu’elle effectue la prédiction du
comportement du systéme sur un horizon fini et effectue I’optimisation d’un critére quadratique
pour la prédiction de la sortie et de la commande. La commande prédictive (MPC) nécessite la
connaissance du modele le plus proche du systéeme a commander. Pour les systéemes non linéaires il

y’a plusieurs choix pour la détermination de ce modele. La méthode la plus classique est la
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linéarisation autour d’un point d’équilibre d’autres plus efficaces utilisent les réseaux de
neurones et le neuro-flou.

Pour ces raisons notre avons axé notre étude et nos simulations sur cette approche.

&
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1. INTRODUCTION

Les actionneurs pneumatiques sont de plus en plus présents dans un trés grand nombre de
procédés industriels touchant la fabrication, la manutention, la médecine, la robotique, I'armement,
etc... En effet, ces systémes se caractérisent d’une part, par leur faible poids et colt énergétique,
d’autre part, par leur facilité d’installation, de maintenance et de transfert de puissance.

Le frein a la pénétration industrielle de ces types d’actionneurs est le fait que la commande de ces
systemes est difficile. En effet, ces derniers présentent de forts non linéarités essentiellement liées a
la compressibilité de ’air et aux lois d’écoulements aux travers des restrictions des modulateurs de
puissance. De plus, la difficulté de modélisation du phénoméne de frottement sec et la présence

d’incertitudes paramétriques compliquent la tache.

2. DESCRIPTION D°’UN BANC D’ESSAI ELECTROPNEUMATIQUE

Un asservissement électropneumatique de position (figure 1) est construit autour d’un
actionneur pneumatique entrainant une charge a positionner. Le mouvement du vérin est commandé
au moyen d’un modulateur de puissance (servo-distributeur) dont ’entrée est le signal de
commande €laboré par 1’unité de traitement. Des capteurs (position, vitesse, accélération, pression,
température,...) délivrent des informations sous forme de signaux électriques a ['unité de

traitement. Cette derniére élabore a I’aide d’un algorithme les signaux de commande [16].

Source

Modulateur Charge a

P .
d’énergie de puissance

positionner
pneumatique

o , .
‘o .
* - 1 R Fa
' L . -
. I .
-~ . -
: -
Capteurs
L 4 y ;
Commandes . ) Consignes
Unité de traitement oo

Figure 1 : Principe d’un asservissement électropneumatique de position

Le banc d’essai ¢lectropneumatique présent au (Figure 1) est destiné a des applications en
mouvements rectilignes d’un actionneur pneumatique : il permet le positionnement d’une charge a

masse variable avec la possibilité de choisir le profil des mouvements.

&
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3. LA SOURCE D’ENERGIE PNEUMATIQUE

L’air comprimé délivré par un compresseur (Figure 2) contient souvent une quantité de
vapeur d’eau qui, par condensation, se transforme en eau et se mélange alors aux particules solides
issues de la calamine ou de déchets de soudure. Afin d’éviter I’encrassement des orifices du servo-
distributeur, un pré-filtre puis un filtre sont utilisés afin d’éliminer les impuretés et les gouttes

d’eau.

]
Ps

/:\ il réservoir _®
: —) 45 litres
|| )

compresseur preéfiltre détendeur  filtre accumulateur+capteur

Figure 2 : Alimentation et traitement de 1’air

La pression d’alimentation est réglée manuellement a 7 bars absolus a 1’aide d’un détendeur.
Elle peut étre considérée comme constante grace a la présence d’un réservoir de grand volume (45
litres) par rapport a la cylindrée totale de 1’actionneur (environ 0.3 litres). Ses variations ne seront

donc pas prises en compte dans le modele de simulation.

4. L’ENSEMBLE VERIN-CHARIOT

La figure présente les principaux emplois des vérins pneumatiques en automatisation de
production, qui sont le transfert, le serrage, 1’élévation, I’indexage, le bridage, le formage, I’arrét,

I’¢jection, le pivotement, la rotation et le transfert guidé.

—n —i

Transfert Serrage . & l 1
= ; :
* 1 ' ~~
Assemblage Marquage
Elévation Indexage Bridage  Formage Ejection Pivotement Rotation

[J -
[]
Transfert - guide
Figure 3 : Utilisations des vérins pneumatiques




Chapitre 2 Modélisation du systéme non-linéaire pneumatique

Le vérin du banc d’essai électropneumatique utilisé est destiné a déplacer horizontalement
un chariot. Il s’agit d’un vérin double effet simple tige (figure 4). Sa particularité est la dissymétrie
de ses sections. En effet, la surface effective de la chambre est définie comme celle du piston en
contact avec 1’air sous pression, donc il s’agit de la section du piston diminué¢ de la section de la
tige. En général, cette différence de section effective varie de 4 a 20% pour les vérins a simple tige.

Dans notre cas, elle vaut 33%. Le tableau 1 résume les principales caractéristiques du vérin utilisé.

Légende 7
1 Tige

2 Piston

3 Joint de piston

4 Douille autolubrifiante

5/8 |F lasque ou fond arriére/avant s
6/7  Entréedel’air

i
Figure 4 : Vérin pneumatique, double effet, simple tige
parametres définitions Valeurs numérique unités

I Course du vérin 500 mm
M Masse de la partie mobile 17 Kg
Sp Section utile du vérin chambre P 7.2727 M?
S, Section utile du vérin chambre N 4.9009 M?
Stige Section de la tige 3.1416 M?
Vap Volume mort cote P 0.000001 m?
Vin Volume mort cote N 0.0000012 M3

Tableau 1 : Principales caractéristiques du vérin

La tige du Vvérin est reliée a un chariot guidé sur rails. La liaison tige / chariot est une rotule

sphérique, considérée comme rigide et indéformable. Le chariot se déplace sur deux glissieres
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cylindriques. La liaison chariot / unité de guidage est assurée par douilles a billes, dans le
but de limiter les frottements. La masse totale a vide de la partie mobile correspondant a 1’ensemble

piston-tige-chariot est de 17 Kg.

5. MODELISATION DU SERVODISTRIBUTEUR

Un modéle d’aide a la conception, faisant apparaitre les différents composants mécaniques
et electroniques du servo-distributeur Servo-tronic. Le modéle du servo-distributeur est composé
d’une partie dynamique de positionnement du tiroir et d’un mod¢le statique de 1’étage en débit :

- Un asservissement local est réalisé a partir d’un retour d’état en position X, vitesse et accélération.

Le comportement dynamique en boucle fermée est représenté par le modéle d’état suivant :

ax . .

E - 'allx 'alzx 'als X+ K ucal

dx .

— =X 1
dx .

— =X

dt

- La partie statique est un tableau de mesures expérimentales obtenues en régime stationnaire,
donnant la valeur du débit massique Q,, en fonction de la pression p d'utilisation et de la commande

u (image de la position x) [16].

6. MODELISATION D’UNE CHAMBRE PNEUMATIQUE A VOLUME
VARIABLE

Tous les modeles thermodynamiques d’une chambre de volume variable V s’appuient sur
I’application du premier principe de la thermodynamique et sur 1’équation de continuité
(conservation de la masse). Les hypothéses classiquement admises pour établir le modéle
dynamique d’une chambre sont les suivantes: ’air est un gaz parfait, 1’énergie cinétique est
négligeable dans la chambre, I’écoulement s’effectue sans échange de travail, ni de chaleur avec
I’extérieur (adiabatique), I’échange de travail avec le piston est réversible, les conduites de mise
sous pression et de mise a I’échappement sont a la méme hauteur.
Deux équations d’états régissant 1’évolution de la pression p et de la temperature T dans la chambre

sont alors obtenues :

dat vV dt %4

dp _ p dv +er yrT

mn _qmc +

(y—-1) 0Q
. = 2

%4 dt
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dT _ T dv T 9Q

rT r T?
= =Dy oy OTs = qmn -— 7= 0 = Dme 0 =D 5

Ou 0Q est la quantité de chaleur échangée avec la paroi de la chambre et qui s’écrit sous la forme :
0
2 =Sh(T:T) (3)

Avec :

Ts : température des parois de la chambre égale a la température source sous I’hypothése d’une
inertie thermique importante des parois.

S : surface d’échange entre le gaz et les parois de la chambre

h : coefficient de convection entre la paroi et le gaz, sous I’hypothése que les échanges de chaleur
par conduction et la capacité thermique des parois soient négligeés.

D’autre part, le vérin du banc d’essai électropneumatique posséde deux chambres a volume

variable, qui seront notées P et N. Leurs volumes tiennent compte des volumes morts :

Vi(y) =Vp(0) + S,y avec  Vp(0) =Vor+ Sp (1/2) 4)

Va(y) = Vi (0) - S y V(0) = Von + Sy, (1/2)

Ou Vpp/pn représente le volume mort dans la chambre P/N.

7. MODELISATION DE LA PARTIE MECANIQUE EN TRANSLATION

D’apres la deuxieéme loi de Newton appliquée au solide en mouvement et sous les
hypotheses d’une liaison tige/chariot rigide et d’un solide indéformable, 1’équation dynamique du

mouvement y de la partie mécanique en translation de I’axe électropneumatique est :

dy _
— =V (5)

dv

1
Z - E [Sp Po - Sn Pn - FviS(V) - Ff(V) - Fext]

F;. force de frottement.
Fuis - frottements visqueux.
Fext - force extérieure.
Les forces de frottements visqueux F.is sont proportionnelles a la vitesse par un coefficient de
Viscosité by:
F..=b,v (6)
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Les forces extérieures Fex, considérées constantes, représentent 1’action de la pression
atmosphérique pamos SUr la partie mobile.

Fext = (Sp - Sn) Patoms (7)

8. Conclusion

Dans un deuxiéme chapitre, nous avons présenté un banc d’essai pneumatique trés utilisé
dans les procédés industriels de fabrication et de transformation de produits de consommation, en
médecine, en robotique, etc. ...

Nous avons établi les modeles de connaissance des différents éléments constituant le banc
d’essai. Le résultat de la modélisation, montre que le systéme est non linéaire. Ce modele sera
éventuellement utilisé dans une des techniques de commande telle que la commande prédictive non

linéaire.

&
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1. Introduction

Les méthodes utilisées jusqu’ici pour résoudre le probléme d’optimisation résultant de la
commande predictive non lineaire étaient basées sur des méthodes itératives. Ces méthodes sont,
généralement, rapides mais la solution globale peut s’avérer difficile a atteindre de fait que le

systeme a commander est non linéaire.

L’utilisation de ces méthodes conduit a plusieurs optimums locaux, sachant que le calcul
est lourd et compliqué, Et pour éviter tous ces problémes, on propose une autre alternative pour
résoudre les problemes de commande prédictive en se basant sur 1’utilisation des algorithmes de

linéarisation, ou bien les réseaux de neurones pour le calcul du modele.
2. Commande preédictive non linéaire

Le principe de base d’une loi de commande prédictive : Un modele sert a prédire les
futures sorties du systeme, grace aux valeurs courantes et passées de la commande et aux
commandes optimales futures. Ces derniéres sont calculées par une méthode d’optimisation, qui
prend en compte une fonction de colt, laquelle dépend aussi des consignes futures, et
éventuellement des contraintes [9].

3. Discussion des résultats des simulations

L'horizon de commande est en général inférieur a I'horizon de prédiction, c'est-a-dire que
le dernier élément de la séquence de commande est maintenu constant entre I'horizon de commande
et I'norizon de prédiction, a la valeur obtenue au terme de I'horizon de commande. Quelle que soit la
valeur de I'norizon de commande, la séquence de commande optimale est toujours optimisée sur la
totalité de I'horizon de prédiction. Les simulations ont permis de valider notre approche en termes
de convergence et de respect des contraintes et de stabilité du prédicteur. L'architecture génere une

commande qui force le systeme a suivre la référence en respectant les contraintes.

4. Simulation du régulateur MPC sur le modele d’un systéme non lineaire

Donner les équations du systeme sous d’état ou de matrice de transfert :

Sys = ss(tf({1,1,1},{[1 .5 11,1 11,[.7 .5 11})

Nous definissons dans notre cas le modele d’un systéme a 3 entrées (la commande, la

perturbation mesurées et la perturbation non mesurées. Nous adopterons une structure des modeles

=]
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utilisés par le controleur MPC. Nous définissons ensuite les horizons de prédiction et de commande.

Nous prenons les valeurs des poids par défaut de I’objet MPC et définissons les contraintes sur la

commande. Les résultats de simulation sont donnés par les figures suivantes :

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEHE | RISAIDE LA B el

Plant Inputs
1 T
= .
= 0.5
o I
1
g 0S|
o L L '
1 T T T
g o
= i 1 1 I 1
o S 10 15 20 25
Time (sec)

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DE e | R RNTID R - & O0E =3

Plant Output: MO1

Figure 1 : Simulation MPC en boucle ferme utiliser le commande SIM.

Dans la seconde étape nous allons générer des signaux de bruit mesurées et non mesurés

affectant la commande et la sortie mesurée et les résultats de simulation montrés dans les figures

suivantes confirment que le régulateur MPC régule la sortie en dépit des perturbations affectant le

systeme.
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Oddde | M| RRATDEL- S| 0E add
Output
1.5 T T
! ] i~
L1 S R e D e R e R e 2 YU R S R S R (S R (S R —
0 1 ]
0 50 100 150
Input
1.5 T T

Figure 2 : resultat régule la sortie en dépit des perturbations.

4.1 Simulation de la commande predictive avec un modele présentant des
disparités avec celui du systeme

Nous allons tester la robustesse de la commande prédictive aux incertitudes du modeéle.

Les résultats de simulation montrent que la sortie suit bien la référence en dépit des erreurs de
modélisation.

File Edit View Insert Tools DesktoP Window Helipi >

DN EHS [ M AANDPDEL- S 0B | =aDd

Q
-
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ‘HI

e @ e | | AR DD E AL- @ DE |  =em

Figure 3 : simulation de la commande MPC en boucle fermé

4.2 Adoucissement des contraintes sur la commande et la sortie

La simulation du comportement du régulateur MPC montre d’apres les figures suivantes

que ce dernier rejette bien les perturbations impulsionnelles.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

DESEHS | M RANTDEL- S| 0E oD
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|File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

DEEHS | M RSP EL- 2| DE | -

Figure 4 : en réduisant les contraintes en simulation.

Les contraintes sur les entrées sont légérement violées.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
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Plant Output: MO1
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Figure 5: résultat Les contraintes sur les entrées sont légérement violées.
4.3 Estimateur d’état spécifié par ’utilisateur

Le modeéle prédictive utilise par défaut un filtre de kalman pour estimer 1’état du systeme,
les modeles de perturbations, et du bruit. Nous allons spécifier notre propre observateur. Nous

mettons d’abord le gain de I’estimateur par défaut et de 1’état-espace matrices.

[M, Al, Cml]=getestim (MPCobj) ;

4.4 Boucle ouverte de simulation
Tester le comportement du modéle prédictif en boucle ouverte en utilisant la méthode

SIM de simulation sur Simulink. Nous devons valider le flag de la boucle ouverte et fournir la

séquence de variables manipulées d’excitation du systeme.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help 2
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Figure 6 : simulation en boucle ceuvre.
4.5 La commande MPC (simulation étape par étape)

Nous commencons par définir le modele dans 1’espace d’état du systéme a commander.
Ensuite nous introduisons les états initiaux du systéme et du contréleur MPC ainsi que la trajectoire
de référence de la sortie du systéeme :

e Etat initial du systeme : x=[000 0 0]
e Trajectoire de référence : r = 1 ; échelon unité

Nous obtenons les résultats suivants
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help =
DQdde | M| RRXROVDENL- S| 08| ad
Output
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Figure 7 : La commande MPC (simulation étape par étape)

Si a tout moment au cours de la simulation, nous voulons vérifier la trajectoire optimale
prédite, nous pouvons utiliser une version étendue de MPCMOVE. Supposons que nous voulons
commencer a partir de 1’état actuel et avoir un changement de point de consigne a 0.5, et supposons

que la perturbation mesurée est nulle. Nous obtenons les trajectoires optimales prédites suivantes :

E
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Figure 8 : résultat optimale prédit trajectoires.

4.6 Linéarisation du controleur MPC

Lorsque les contraintes ne sont pas actives, le contréleur MPC se comporte comme un

controleur linéaire. On peut alors obtenir 1’espace d’état a partir du contréleur MPC. Puis on

linéarise le modéle dans le cas d’un systéme non linéaire.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Figure 9 : Linéarisation du controleur MPC.
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4.7 Désactivation des contraintes

Exécution d’une boucle fermée ou toutes les contraintes sont désactivées est facile en utilisant les

options SIM de Simulink.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

MNMEade M RVNOPDEL- G| 08| O

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

NEEdL | AR0VPDEL- B 0@ am

Figure 10 : résultat de désactivation des contraintes

3



Chapitre 3 Application de la commande prédictive aux systémes non linéaires Résultats de simulation

4.8 Simulation MPC en utilisant Simulink
MPC peut également étre utilisé dans un diagramme de Simulink. Créons 1’objet MPC.

| MV = = > -2 | ubD —=r A=)
@,O,@)@\A > X  ESEBE O ABEB 2=

Outputs/References — DB
S E OO0 dEBE B2 2~

Time offset: O

Figure 11 : Simulation MPC en utilisant Simulink.
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4.9 Simulation MPC avec bruit

Ensuite, nous effectuons une simulation avec un bruit de sortie sinusoidal de fréquence 0.1 Hz.
Nous constatons que les estimations de 1’état ont été améliorées

MV - B uD — e

= MD = ==

Time offset: O

Figure 12 : simulation MPC avec bruit.
5. Commande prédictive non linéaire avec modélisation par réseaux de neurones

Le contréleur prédictif a réseaux de neurones est implémenté. Il utilise un réseau de
neurones pour modéliser le systtme non linéaire a commander et sera alors introduit dans le
régulateur MPC. Le controleur MPC calcule alors I'entrée de commande qui permettra d'optimiser

les performances du systéme sur un horizon temporel futur spécifié.

La premiére étape de commande prédictive est de déterminer le modéle du systéme non linéaire par
un réseau neuronal (identification du systeme).
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5.1 Identification du systeme

La premiere étape de commande prédictive est de former un réseau de neurones pour
représenter la dynamique du systéeme. L'erreur de prédiction entre la sortie du systéme et la sortie du

réseau neuronal est utilisée en tant que signal d'apprentissage du réseau de neurones. Le processus
est représenté a la figure suivante :

u y
| Plant T : B

Neural Network

Model [
.“l
7y Exrror

Learning

; -
Algonthm

Figure 13 : plant de réseau neurone.

Le réseau de neurones utilise les entrées précédentes et les sorties précédentes du systéme pour

prédire les futures valeurs de la sortie du systeme. La structure du réseau de neurones est donnée
dans la figure suivante :

Inputs Layer 1 Layer2
£ N C \

¥ (t) G

P p{ oL tw Ymlt+1)
—» LW —>
u(t)
— TDL P TW!2 7C 7L
1= p2
L= pt
s! 1

\ i e O v L1 J

Figure 14 : schéma la structure du réseau de neurones.
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5.2 Commande prédictive

La méthode de commande prédictive est basée sur la technique de 1’horizon glissant. Le
modele de réseau neuronal prédit la réponse du systéme sur un horizon de temps spécifié. Les
prédictions sont utilisées par un programme d'optimisation numérique pour déterminer le signal de

commande qui minimise le critére de performance suivant au-dela de I'horizon spécifié :
3= X2 (VltH) - Y(tH]) * + p BV (W (t4-1) - w(t+-2))

Ou Ni, Nj, et Ny et définissent les horizons sur lesquels I'erreur de suivi de trajectoires et les
incréments de commande sont évaluées. La variable u' est le signal de commande prédit, y; est la
réponse souhaitée, et y, est la réponse du modéle du réseau. La valeur de p détermine la

contribution que la somme des carrés des incréments de commande a sur l'indice de performance.

Le schéma suivant illustre le processus de commande prédictive. Le dispositif de commande est
constitué du modele du réseau neuronal et le bloc d'optimisation. Le bloc d'optimisation détermine
les valeurs de u' qui minimisent J, puis u optimale attaque I’entrée du systéme. Le bloc de

commande est introduit dans Simulink, comme décrit dans la section suivante :

/ Controller \

-' :
]
' ' Vo :
N N N > MNeurml I
—»-|  Optimization Network -
- Model
N J

S = Plant -

Figure 15 : Le processus de commande prédictive en modeéle du réseau neuronal.

5.3 Utilisation de la commande preédictive avec réseau de neurones

Dans une premiére étape on détermine le modéle a réseaux de neurones correspondant au

systtme non lin€aire a commander par les techniques classiques d’apprentissage en utilisant
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I’algorithme de retro-propagation de I’erreur pour adapter les poids du réseau. Une fois le modele
neuronal est obtenu il est inséré dans le bloc de commande prédictive pour la commande en boucle
fermée du systeme non linéaire.

Nous avons utilisé cette méthode pour le systéme non linéaire suivant :

On alimente un bac avec deux produits chimiques qui se déversent avec des débits w; et w, et
des concentrations Cp; et Cp, respectivement. En malaxant ces deux produits, il débite en méme

temps le produit résultant avec un débit wy et une concentration Cy,.

Figure 16 : deux produits chimiques en malaxant.
Le modéle du systeme non linéaire est régi par les équations suivantes :

dh(t)
dt

_ dcb(t) _ wi(t) w2(t) k1 cb(t)
= wy(t) + wy(t) - 0.2 /(L) prani (cp1 — Cp(1)) o + (Cp2-Cp(t)) n®) (k2 cb(D)

Ou h(t) est le niveau du liquide, Cp(t) est la concentration du produit a la sortie du processus,
wi(t) et Cpi(t) sont le débit et la concentration du produit 1, et enfin w(t) et Cpo(t) sont le débit et la

concentration du produit 2.

L’objectif de la commande est de maintenir la concentration du produit de sortie Cy(t) constante
en ajustant le débit w;(t).

Nous avons utilis¢ Matlab et Simulink pour simuler I’ensemble du systtme de commande en
boucle fermé contenant le régulateur MPC comportant un réseau de neurones comme modéle

interne de prédiction et le modéle du systéme a commander.

Les données de simulation : Cy; = 24.9, Cp, = 0.1, k; = k, = 1, le débit w,(t) = 0.1 est maintenu

constant.

-
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Les résultats de simulations sont donnees en Figure suivante :
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Figure 17 : Les données de la courbe de commande prédictive de réseau neuronal.

La sortie du systeme et le signal de référence sont affichés dans la figure suivante :
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Figure 18 : Signal de sortie de l'usine d'affichage et une référence.
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6. Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre le contr6leur prédictive a réseaux de neurones |l

utilise un réseau de neurones pour modéliser le systéme non linéaire & commander qui sera introduit
dans le régulateur MPC. La premiere étape de commande prédictive est de former un réseau de
neurones pour représenter la dynamique du systeme. L'erreur de prédiction entre la sortie du
systeme et la sortie du réseau neuronal est utilisée en tant que signal d'apprentissage du réseau de
neurones. Le réseau de neurones utilise les entrées précédentes et les sorties précédentes du
systeme pour prédire les futures valeurs de la sortie du systeme. La meéthode de commande
prédictive est basée sur la technique de 1’horizon glissant. Le mod¢le de réseau neuronal prédit la
réponse du systéeme sur un horizon de temps spécifié. Les prédictions sont utilisées par un
programme d'optimisation numérique pour déterminer le signal de commande qui minimise le

critere de performance.
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Conclusion général

L’¢tude que nous avons effectue a porté sur quelques commandes non linéaires, la
commande basé le théoréme de lyapunov la plus importante des théories utilisées dans la stabilité,
les différents types de problémes de stabilité peuvent étre rencontrés dans 1’étude des systémes

dynamiques mais ne donnent pas le meilleur résultat.

La commande des systéemes en mode glissant d’ordre un ou d’ordre supérieur est présentée, en
géneral, celle-ci utilise des lois dont la synthese est relativement aisée entrainant plus au moins de
réticence (« chattering ») et nécessitant un nombre de dérivées successives des variables d’états
croissant avec 1’ordre choisi. L’inconvénient majeur de cette méthode est le phénomeéne de
chattering, ces commutations peuvent exciter des dynamiques non désirées qui risquent de

déstabiliser, voire méme de détériorer le systeme étudie.

Grace a ses performances, sa facilité de mise en ceuvre et sa capacité d'inclure de maniere
explicite des contraintes imposées sur les entrées du systeme la commande prédictive est qualifiée
comme la commande non linéaire la plus prometteuse. Son utilisation et sa généralisation dans le
monde industriel se confirme de jour en jour. Surtout si elle est associée avec des outils de
modélisation performants tels que les réseaux de neurones, le neuro-flou et de méthodes

d'optimisation tel que les algorithmes génétiques.
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Annexe

Toutes les variantes de stratégies de commande prédictive sont aujourd’hui regroupées

sous le terme générique MPC, La liste ci-dessous propose un apergu des plus « classiques » :

MPC (Model Predictive Control) : formulée dans I’espace d’état par utilise le formalisme de la

représentation d’état pour faciliter ’analyse de la stabilité et de la robustesse.
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