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Introduction générale

L’ingénieur automaticien fait appel a beaucoup de méthodes pour la conduite
des procédés, notamment basées sur des représentations par modéle. Les modéles
font aussi 'objet de manipulations mathématiques a des fins d’analyse. La déter-
mination d’'un modéle, qui soit d’'une part exploitable par les méthodes d’analyse
et de synthése de commande, et d’autre part qui soit suffisamment représentatif du
systéme, est du ressort de 'automaticien (en collaboration bien sur avec des experts
du domaine de modélisation concerné par 'application).

En réalité, le modéle décrivant un processus comporte généralement des para-
meétres physico-chimiques qui ne sont pas a priori tous connus de facon précise.
Ces paramétres devront donc étre identifiés pour obtenir un modéle qui représente
de maniére satisfaisante le processus. L’identification paramétrique du modéle d’'un
procédé est donc une tache primordiale afin d’assumer la conception et I’évolution
des performances de controle. [’identification consiste a réaliser des expérimenta-
tions sur le processus réel, par excitation sur I'entrée de commande du systéme a
controler, et & traiter les données entrée/sortie obtenues pour en extraire la valeur
des paramétres du modeéle de comportement. du processus. Le choix de cette entrée
d’excitation est une question décisive pendant la phase d’identification, puisqu’elle
influe sur la qualité des mesures utilisées lors de I'identification, et donc sur la valeur
de ces parameétres.

Le probléme de conception du contréle optimal pour l'identification a suscité une
certaine attention dans la littérature. En effet, il est I'un des problémes classiques
dans l'identification qui cherche a aborder une question essentielle, a savoir : est-il
possible de concevoir une certaine expérience de telle maniére que les parameétres
dans la structure du modéle puissent étre uniquement identifiés? D’ailleurs, com-
ment concevoir un signal d’entrée qui maximise une norme choisie a priori par la
Matrice d’Information de Fisher (MIF) liée a P'expérience spécifique et au signal
d’entrée choisi?

Ce travail de thése porte sur le controle optimal d’un procédé, non pas pour
assurer sa conduite lors de I'exploitation (comme cela est fait classiquement), mais
principalement pour assurer l'identification, de facon optimale, des paramétres in-
connus du modéle choisi. Il s’agit de trouver la commande a appliquer pendant
I'expérience qui permet d’optimiser un critére qui est fonction des sensibilités des
mesures, utilisées pour l'identification, par rapport aux paramétres du modeéle a



identifier. Le tout, en prenant tout de méme compte des contraintes d’utilisation du
procédé. On se focalise donc ici sur le probléme couplé de design optimal d’expé-
rience et d’identification en ligne, ol la question principale est la suivante : comment
le signal d’excitation d’un procédé (a son entrée), a appliquer pour obtenir les me-
sures utilisées pour I'identification, peut-il étre choisi en ligne (d’une fagon optimale)
de telle maniére que le paramétre inconnu du modéle soit en méme temps estimé,
et ce en prenant compte de diverses contraintes d’exploitation ?

Cette approche, couplant controleur prédictif et estimateur, résout en ligne le
probléme d’identification & chaque instant en utilisant I'observateur. Un modéle
dynamique de sensibilité paramétrique est également employé en ligne pour obtenir
la sensibilité paramétrique qui doit étre optimisée. Ce modéle est explicitement
dérivé du modéle et est employé par le controleur. La stratégie de la commande pour
Iidentification est la commande prédictive. C’est une approche qui est relativement
simple a mettre en ceuvre, les contraintes d’exploitation sont conjointement prises
en compte dans la formulation du probléme.

Dans le cadre de cette étude, on se propose d’étendre 1'utilisation de la stratégie
de commande prédictive avec un observateur non linéaire pour résoudre le probléme
d’identification optimale en ligne des paramétres inconnus du modéle. Ceci constitue
la premiére ambition de ce travail.

D’autre part, la démarche méthodologique proposée est orientée dans un souci
d’applicabilité, notamment par l’aspect implémentation en temps réel. Dans ce
contexte, et c’est la deuxiéme contribution de ce travail, des exemples réels issus
du Génie des Procédés ont été traités.

L’organisation de ce mémoire est la suivante :

e Dans le chapitre 1, nous faisons un point sur quelques travaux récents sur
le controle optimal pour l'identification pour des systémes linéaires et non li-
néaires. Plus particuliérement, nous citons les travaux de Keesman, Stigter et
Vries sur 'identification optimale des paramétres d’un bioréacteur.

e Le chapitre 2 est consacré aux quelques généralités sur I'observation des sys-
témes non linéaires. Nous présentons les propriétés nécessaires et suffisantes
a la synthése d’'un observateur ainsi que les équations de I'observateur pour
des classes de systémes non linéaires. Nous développons une théorie pour la
synthése des observateurs pour des systémes non uniformément observables.
Ce dernier travail constitue une de nos contributions dans ce mémoire. .

e Le chapitre 3 est dédié & la commande prédictive. Les principes de base
de la commande prédictive sont rappelés. La formulation et la structure de la
commande prédictive utilisée dans ce travail sont présentées. Deux stratégies
de commande prédictive sont finalement rappelées, I'une basée sur un mo-
déle non linéaire et 'autre sur un modéle linéaire temps variant autour d’un



fonctionnement nominal (plus soucieux de la problématique liée au temps de
calcul).

e Dans le chapitre 4, 'apport principal de cette thése liée a I'approche du
controle optimal pour 'identification en ligne des paramétres inconnus du mo-
déle est donné. La stratégie couplant le controleur prédictif et I’'observateur non
linéaire est présentée. Deux stratégies de controle optimal pour I'identification
seront retenues : la premiére concerne la structure de commande prédictive
a modéle interne non linéaire et la deuxiéme a modéle linéaire temps variant
(qui remplace la premiére approche si le temps de calcul devient un parameétre
critique pour I'implémentation de approche). Ceci méne a la formulation des
problémes d’optimisation sous contraintes pour I'identification en ligne, a tra-
vers deux algorithmes basés sur une méthode de descente de type gradient que
nous utilisons dans cette étude.

e Dans le chapitre suivant, en vue de la mise en ceuvre de I'approche, les
méthodologies utilisées pour la prise en compte des contraintes sont intro-
duites. Employées dans un contexte d’optimisation en ligne, ces méthodologies
permettent d’aboutir aux deux structures finales du controleur prédictif par
modéle pour les deux approches proposées.

Les deux derniers chapitres, 6 et 7, concernent les applications étudiées :

e Le premier exemple est consacré au controle optimal d’un procédé chimique
simple : un procédé de saponification. Un modéle non linéaire constitué par une
équation aux dérivées ordinaires est considéré. La problématique d’identifica-
tion optimale est d’estimer la vitesse de réaction tout en assurant la limitation
des contraintes physiques d’exploitation en jouant sur le débit d’entrée.

e Le deuxiéme exemple concerne le probléme de cuisson radiatif étudié dans
I’équipe "transferts couplés de matiére et de chaleur" du laboratoire LAGEP.
Il s’agit de cuisson des peintures en poudre sous infrarouge. LLe modéle non
linéaire est décrit par des équations aux dérivées partielles & commande fron-
tiére. La problématique d’identification optimale est d’estimer le parameétre
principal, le coefficient d’absorption, sur la face supérieure, en jouant sur le
flux infrarouge. Le tout, en assurant la conduite sous des contraintes d’exploi-
tation. Ceci est basé sur un autre récent travail de thése.

Ces deux applications permettent de conclure sur cette approche de controle
optimal et de donner quelques perspectives.



Chapitre 1

Etat de 'art sur 'identification
optimale

1.1 Introduction

Peu de personnes affirment que les automaticiens ont été parmi les acteurs clé
dans le développement de la théorie de I'identification. Mais, il est juste d’indiquer,
que pour une grande partie des années 70 et des années 80 (I’age d’or du dévelop-
pement de la théorie d’identification), seulement une attention limitée a été donnée
au design de la commande optimale couplée a la conception des méthodes d’identi-
fication.

Dans ce chapitre, nous allons, dans un premier temps, rappeler les différentes
techniques de controle optimal pour Iidentification pour des systémes linéaires et
non linéaires. Puis, nous nous focaliserons sur les travaux les plus intéressants dans
ce domaine : ceux de Keesman, Stigter et Vries sur l'identification optimale des
paramétres d’un bioréacteur.

1.2 Controéle optimal pour 'identification

La simulation et 'optimisation des modéles mathématiques des procédés exigent
que le probléme de l'estimation des paramétres du modeéle doit étre abordé. Les
études sur I'estimation des paramétres des modeéles physiques ont montré que l'iden-
tification, sous la présence du bruit de mesure, peut étre pratiquement non accessible.
Une question essentielle se pose dans le cadre de I'estimation paramétrique : pendant
une certaine expérience, comment le signal d’entrée peut-il étre choisi de telle ma-
niére que les paramétres sont estimés d’une fagon optimale ? C’est le probléme bien
connu de la conception d’entrée optimale qui est un probléme classique dans la lit-
térature d’identification [Goodwin 1977|[Zarrop 1979|. I.’étude pour la synthése du
signal d’entrée optimal pour I'estimation des paramétres, dans le cas des systémes
linéaires, a commencé au début des années 70 (voir par exemple |[Mehra 1974| et
|[Krolikowski 1985|). Un critére basé sur la matrice d’information de Fisher (MIF),
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ou son inverse, était fréquemment utilisé. Kalaba et Spingarn |[Kalaba 1973| ont
donné une solution optimale pour le cas d’'un modéle linéaire de premier ordre, avec
un critére quadratique sur l'entrée u(t) et la sensibilité paramétrique %.

Pendant les années 70, la théorie d’identification des systémes linéaires a connu

un grand essor, ou les acteurs [Goodwin 1977] [Zarrop 1979] sont les pionniers dans la
conception de I'entrée optimale en boucle ouverte. Certaines approches pour I'iden-
tification en boucle fermée ont été introduites dans la littérature, celles-ci peuvent
étre classées dans : la famille des méthodes d’erreurs de prédiction |Ljung 1987,
I'approche de sous-espace |Overschee 1996], et la méthode par analyse de corréla-
tion non paramétrique et spectrale [Brillinger 1981].
Parmi les techniques d’identification en boucle fermée trouvées dans la littérature
est I'utilisation des algorithmes d’erreur de sortie. L’erreur de prédiction entre la
sortie réelle du systéme bouclé et la sortie du prédicteur de la boucle fermée est une
mesure de ’écart entre le vrai modéle du procédé et son estimation. Cette erreur
peut étre utilisée afin d’adapter le modéle du procédé dans le but de minimiser ’er-
reur de prédiction en boucle fermée. L’utilisation de cette méthode se base sur la
connaissance du régulateur. D’aprés [Landau 1997|, les algorithmes d’identification
appartenant a cette classe sont :

— CLOE-Erreur de sortie en boucle fermée,

— F-CLOE-Erreur de sortie en boucle fermée filtrée,

AF-CLOE-Erreur de sortie en boucle fermée avec filtrage adaptatif,

— X-CLOE-Erreur de sortie en boucle fermée avec prédicteur étendu.

Pour plus de détails sur ces techniques et des résultats expérimentaux voir [Landau 1997|.
Dans 'ouvrage récent |Garnier 2008, les auteurs ont donné un point sur les travaux
récents dans le domaine de la modélisation expérimentale et de l'identification des
systémes.

Le probléme fondamental des données en boucle fermée est la corrélation entre le
bruit immesurable et I’entrée. C’est la raison pour laquelle plusieurs méthodes, qui
fonctionnent en boucle ouverte, seront inapplicables en boucle fermée. Cela concerne
par exemple I’approche et les méthodes non paramétriques, a moins que des mesures
spéciales soient prises. Dans [Forssell 1999|, on trouve un point sur les travaux sur
Iidentification en boucle fermée existant depuis les années 70, ol le cadre commun
de ces différentes approches est basé sur la méthode d’erreur de prédiction. Ils ont
traité les méthodes de dérivée dans le cadre d’erreur de prédiction et la plupart des
résultats sont donnés dans le cas des systémes multi-entrées multi-sorties.

Toutes les approches de la conception d'une expérience pour le controle optimale
se sont jusqu’ici concentrées sur la dérivée d’un signal d’entrée (ou le spectre de si-
gnal d’entrée) qui réduit au minimum une certaine mesure d’erreur entre le systéme
en boucle fermée nominal et le systéme en boucle fermée réel, sous une contrainte
sur I'entrée (par exemples les travaux de [Cooley 2001] [Forssell 2000] [Gevers 1986]
|Hildebrand 2003| |Ljung 1999]). Dans |Bombois 2006|, a été abordé le probléme de
conception d’expérience de point de vue dual et en boucle fermée, o I'objectif est



de concevoir une expérience d’identification au plus petit possible cotlt qui satisfait
juste les demandes de I'exécution de commande robuste en termes de contraintes de
qualité sur le modéle de prédiction.

Des problémes typiques rencontrés lors de conception du controle optimal en
boucle ouverte correspondent aux programmes non convexes. Par conséquent, les
aspects informatiques peuvent limiter I’application de la conception d’entrée opti-
male. Une facon pour éviter ce probléme est de considérer des expressions d’ordre
plus élevé pour I'exécution du modéle. Des outils informatiques, fournissant une cer-
taine robustesse contre les propriétés du systéme fondamental, sont alors utilisés.
Dans ce contexte, les auteurs [Jansson 2005] ont prolongé en boucle fermée les ré-
sultats de boucle ouverte récemment présentées par [Jansson 004a] [Jansson 004b].

Dans le domaine des bioréacteurs, beaucoup des travaux ont été abordés [Versyck 1999,
[Stigter 2004], [Keesman 2002| [Stigter 2001, [Stigter 2003|. Les auteurs dans [Versyck 1999
ont présenté une méthodologie optimale du plan d’expérience pour I'estimation pré-
dictive des paramétres dans le domaine de la microbiologie. Cette étude précise
que la conception optimale des signaux dynamiques d’entrée est nécessaire afin de
maximiser 'information contenue dans les données expérimentales. IIs ont mon-
tré qu’a partir de peu d’expériences dynamiques, une information plus convenable
peut étre extraite, plutdot qu’a partir d’expériences statiques classiques. Par la pré-
sentation optimale du plan d’expérience dans le champ de la microbiologie, une
nouvelle expérience pour la maximisation de la teneur en information des données
expérimentales pour I'estimation des paramétres est fournie. Ces résultats ont été
appliqués et améliorés par [Bernaerts 2000]. La méthodologie du plan d’expérience
optimal pour l'estimation des paramétres est appliquée pour obtenir des évaluations
non-corrélatives des paramétres du modéle [Ratkowsky 1982|. Indépendamment de
la conception optimale d’une variable dans le temps, le profil de température est
basé sur une étude de sensibilité du modeéle. Une contribution importante de cette
publication est une premiére validation expérimentale d’'une approche dynamique
innovatrice pour l'identification des paramétres non-corrélés. Cela concerne une ap-
plication avec I’Escherichia coli.

Dans le domaine des sciences aérospatiales, une technique de conception d’entrée
optimale pour 'estimation des paramétres d’avions est présentée dans [Jauberthie 2006].
L’idée originale est la combinaison d’'une méthode de programmation dynamique
avec un algorithme de gradient pour la synthése d’entrée optimale. Cette approche
inclut des contraintes physiques sur les variables d’entrée et de sortie. Une description
de cette approche est présentée, suivi d'un exemple au sujet d’un vol d’avion. Dans
ce cadre d’étude, les méthodes qui sont seulement basées sur la programmation dy-
namique exigent un grand nombre de calculs [Morelli 1999] et sont ainsi sujet & beau-
coup de contraintes de temps réel. Les méthodes du gradient ou quasi-newtoniennes
ont par ailleurs besoin d’une condition initiale afin d’exécuter les algorithmes cor-
respondants. La méthode proposée dans |Jauberthie 2007| réduit sensiblement la
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complexité informatique et la durée de la transformation nécessaire tout en agran-
dissant I'ensemble des entrées admissibles. Elle est basée sur deux étapes successives
qui combinent l'efficacité de la programmation dynamique et des méthodes quasi-
newtoniennes.

En 2001-2002, Stigter et Keesman ont trouvé des solutions analytiques pour la
conception d’un signal d’entrée optimal en ce qui concerne un parameétre spécifique 6;
dans la structure du modéle [Keesman 2002| [Stigter 2001|. Dans ce cas, la matrice
d’information de Fisher est réduite & une valeur scalaire, qui peut étre optimisée
en utilisant une loi de commande u singuliére, appliquée sur un arc singulier dans
I'espace d’état qui peut étre atteint par la loi de commande de type bang-bang.
La loi de commande singuliére est dérivée en résolvant un ensemble d’équations
algébriques, produit par la différentiation répétée de la condition d’optimalité de
Pontryagin %—Ij = 0 sur lintervalle [t1,2], ou H est la formulation hamiltonienne
associée au modele et a la fonction cott, dépendant de la sensibilité paramétrique
83’9—(?. La solution de cet ensemble d’équations algébriques a mené a une expression
explicite pour la fonction d’entrée u*(t). En outre, si le critére de cout est basé sur
la trace de la matrice d’information de Fisher (c.-a-d., le critére-A), le probléme de
conception de commande peut également étre résolu analytiquement. Cela conduit
a une maximisation de fonction de sensibilité d’un certain nombre de parameétres

pour trouver le signal d’entrée optimal.

Les travaux de Versyck [Versyck 2000] incluent la solution du probléme optimal
de conception d’entrée concernant le critére E-modifié pour plusieurs cas d’études, en
utilisant une approche dans laquelle I’évolution dynamique des équations de sensibi-
lité est analysée en détail |Versyck 2000|. Cette analyse a conduit & un probléme de
controle optimal qui est résolu numériquement et qui est appliqué pour un bioréac-
teur. Bien que les résultats analytiques et numériques rapportés soient prometteurs,
leur application dans un cas d’étude pratique pour une vraie installation expéri-
mentale est encore limitée. C’est particuliérement le cas en biochimie ol le nombre
de sondes est habituellement limité. Egalement, les incertitudes élevées présentes
sur les mesures détériorent 'estimation des paramétres et la conception du controle
correspondant. La recherche des algorithmes les plus avancés qui dépassent ces limi-
tations est donc un probléme qui a une signification pratique importante. Dans ce
cadre, Stigter, Vries et Keesman [Stigter 2003| ont présenté une nouvelle approche
adaptative pour laquelle le probléme de conception du controle est résolu en ligne
pour le cas d'un bioréacteur. Dans ce cas, les meilleurs estimations de 'ensemble des
paramétres 6, c.-a-d. é(tk), sont introduites dans la loi de commande pour concevoir
un signal d’entrée optimal avec un critére de cott (basé sur la MIF). L’estimation
courante de 0(ty41) est trouvée en utilisant un algorithme récursif d’estimation pa-
ramétrique.

Ces travaux de Stigter, Vries et Keesman sont finalement les plus proches de ceux
que nous allons proposer ici, et nécessitent donc d’étre discutés plus en détails.



1.3 Travaux de Stigter et Keesman

Les travaux de Stigter et Keesman [Stigter 2004] sont basés sur une loi de com-
mande qui maximise la sensibilité paramétrique de la sortie y mesurée par rap-
port au paramétre a identifier 6 : %. La méthode fournit une alternative & un
probléme de conception d’entrée et tout récemment a été appliquée [Stigter 2001]
[Keesman 2002 [Keesman 2003|. En outre, un probléme de conception d’entrée for-
mulé avec le critére-A, c.-a-d. la trace de la matrice d’information de Fisher, a été
également résolue, mais c’est seulement pour comparer avec d’autres résultats dans
la littérature d’identification des systémes. En cas de modéles plus complexes struc-
turellement, des lois de commande optimales ne peuvent étre facilement obtenues
et on doit se fonder sur des méthodes d’optimisation numérique, impliquant des
calculs numériques intensifs. Pour cela, et dans le but d’une démonstration de I'idée
de la commande optimale de sensibilité paramétrique, Stigter et Keesman ont pré-
senté une solution analytique au probléme de controle optimal pour un simple cas
d’étude impliquant deux paramétres et une équation d’état. On peut se référer a
[Keesman 2002| [Stigter 2003].

1.3.1 Controle optimal de la sensibilité paramétrique dans un
bioréacteur

Les auteurs cherchent un controleur singulier qui excite au maximum les sensibi-
lités de I’état par rapport aux deux paramétres spécifiés {0y, 0;, k # [} de I'ensemble
des parties du modéle {6;,7 = 1,...,p}. L'expérience prise ici est un exemple de
bioréacteur qui est concue, par exemple, pour déterminer le taux respiratoire d’une
population de bactéries en alimentant un substrat par u(t) [Vanrolleghem 1995]
[Dochain 1995]. Dans cette étude, la dynamique de croissance inclut la cinétique de
Monod, de sorte que le modele est :

. H'ma:cX@) Ty (t)
Y KS + ZEl(t)

T (t) =

+ u(t) (1.1)

ou z1(t) est la concentration en substrat dans le bioréacteur, X (¢) est la biomasse
et u(t) est le débit d’alimentation. Le réacteur est supposé parfaitement agité.

L’observation de la concentration en substrat peut alors étre employée pour dé-
terminer certaines combinaisons des paramétres biocinétiques caractéristiques, c.-a-
d. le taux maximum de croissance fi,,qz, le coefficient de rendement Y et la constante
de saturation Kg. Le profile optimal de taux d’alimentation u(t) (en termes du cri-
tére de conception E-optimal modifié) est obtenu dans cette expérience pour estimer
fmaz €t Kg. Pour éviter un probléme de mesure de substrat (parfois rencontré dans
le traitement des eaux usées), I’étude se concentre sur les substrats directement
observables tels que le nitrate et 'ammonium. Tandis que 'observation d’autres
substrats est difficile a4 réaliser dans la pratique, ceci ne forme pas une contrainte



sérieuse pour la méthode proposée. En effet, la méthode peut étre modifiée pour uti-
liser, par exemple, la mesure de 'oxygéne ou la vitesse de la consommation d’oxygéne
au lieu de la concentration de substrat [Keesman 2002].

Un controleur singulier, pour 'excitation optimale de la sensibilité zo(t) = 85‘}1{(;)
et x3(t) = #ﬁf)ﬂ)’ a été présenté. La fonction cotit est définie par :
ty
7= [ (@) + quadr)ar (12
7=0
avec ¢, ¢ € RT. L’Hamiltonien est défini par :
3
H(w(t), A1) = —qiw3(t) — qaz3(t) + Y \i(D)i(t) (1.3)
i=0

avec {\;(t),i = 1,2,3} des sous-états. La variable de commande u(t) est un contro-
leur singulier qui réduit au minimum I’"Hamiltonien H pour toutes les séquences des
entrées possibles u(t), et est dérivé par I'expression :

CdoH

Vie {012} opor =

0 (1.4)

u(t) est alors ici déterminé explicitement par deux différentiations [Stigter 2001].

1.3.2 Résultats

L’étude méne & un controleur pour 'estimation de la constante Kg (la cinétique
supposée de Monod pour la consommation de substrat). Les résultats sont satisfai-
sants, dans le sens que la commande excite de facon optimale la sensibilité de la
concentration mesurée en substrat par rapport au paramétre Kg. En outre, I'esti-
mation des deux paramétres (la combinaison fi,,,,X/Y et la constante de saturation
Kg) a également été démontrée et une solution optimale a été présentée. La solution
générale était étudiée en plus de détails pour chacune des différentes sensibilités
paramétriques [Stigter 2004]. Pour le cas d’une sensibilité paramétrique plus com-
pliquée, 'Hamiltonien impliquant des expressions plus compliquées, une solution
numérique a été considérée qui optimise les sensibilités sur la base d'un gradient
[Bryson 1999]. Dans [Keesman 2002| [Keesman 2003|, ce probléme est discuté plus
en détail pour une étude de cas semblable. En cas de modéle complexe comme on
en trouve en Génie des Procédés, cette approche reste donc limitée et complexe, et
ne peut pas étre utilisée.



1.4 Travaux de Stigter, Vries et Keesman

1.4.1 Probléme de contréle optimal

La structure du modéle considéré est la suivante :

"®) { (0) = fla(t). u0).) (15)

ou f: R" xR" x RP — R” est une fonction de vecteurs a valeurs réelles, h :
R™ x R" x RP — R™ est ’équation d’observation, # est un vecteur des parameétres
de p- dimension, z(t) est un vecteur d’état de n-dimension, u(t) est un vecteur de
commande de r-dimension et y(t) est un vecteur de sortie de m-dimension. Les ob-
servations sont Y (tn) = {y(tx),0 < k < N}, on N marque la fin de 'expérience,
avec le bruit de mesure Gaussien {n(t;),0 < k < N}. La structure classique du
modéle défini ci-dessus est continu-discret. Le probléme de contréle pour identifier
d’une facon optimale I'ensemble de paramétre 6 est défini par :

MATy()eU,q, Ptr) = [IF 0, tflle (1.6)

sous les contraintes dynamiques (1.5), y compris 1’évolution dynamique de la sensi-
bilité paramétrique de sortie y(t) = a‘g—g) (qui est simplement dérivée des équations
du modéle (1.5) et des équations d’observation). Le critére-E de la matrice d’infor-
mation de Fisher est utilisé (c.a.d. la maximisation de sa valeur propre minimale au
temps final ¢;). D’autres critéres peuvent étre appliqués pour ce cas d’étude (critére-
D, critére-E-modifié, ou critére-A)(Annexe A), chacun avec ses propres avantages et
inconvénients [Munack 1989|. La fonction cott ¢(ts) dépend des paramétres 6 dont
la valeur est a priori inconnue. La commande optimale u*(t), | tx) est calculée sur la
base d’estimation (t;,) et des données de procedé Y ().

Le probléme d’identification est résolu comme probléme de commande adaptative
sur un horizon récursif telle que l'estimation paramétrique est donnée a chaque
instant en prenant des nouvelles mesures y(tx,1). L’algorithme de reconstruction
paramétrique utilisé est "l'erreur de prédiction récursive", algorithme de format

continu-discret [Ljung 1983],[Munack 1989|. L’avantage de cet algorithme est qu’il

utilise la sensibilité paramétrique des états, c.a.d W(t) = &Egg&), pour minimiser

I'erreur de la prédiction y(tx41,0). Cet algorithme utilise la formule suivante :

~

e(te) = y(tr) — 4(tr, 0(tr)) (1.7)

L’interprétation de cette formule est donnée par le calcul de la matrice de gain
qui est calculée explicitement sur la base d’une matrice de variance-covariance pour
I'estimation des paramétres du modéle. Alors, les sensibilités paramétriques W (t),
deviennent disponibles sur un horizon récursif une fois le probléme de commande
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optimale résolu a I'instant ¢,. Ces sensibilités peuvent étre employées immédiatement
pour une mise a jour du vecteur de paramétre 0(ty).

1.4.2 Cas d’étude et résultats

Le cas d’étude adressé dans ces travaux a été définie initialement dans le travail
de Vanrolleghem [Vanrolleghem 1994] pour la détermination des paramétres fimaz
et Kg d’un bioréacteur pour une identification expérimentale avec un dispositif
rapide de toxicité d’oxygéne (RODTOX). Pour cette expérience, la fonction cott
A minimiser a été choisie pour le critére-E (c.a.d. la maximisation au minimum de
la valeur propre de F(ts)). D’autres critéres ont été appliqués pour ce cas d’étude,
afin de faire une comparaison de diverses solutions optimales. Plus de détails sur les
résultats de Pexpérience sont donnés dans [Stigter 2003].

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons cité des travaux sur les techniques de controle
optimal pour l'identification pour les systémes linéaires et non linéaires. Plus préci-
sément, nous nous sommes concentrés sur les travaux de Keesman, Stigter et Vries
pour l'identification optimale des parameétres d’un bioréacteur. Bien que ces mé-
thodes analytiques et numériques sont assez satisfaisantes, leur application dans
un cas d’étude pratique, est encore limitée. C’est particuliérement le cas des mo-
deéles plus complexes ou le nombre de variables d’état est plus élevé, et ou surtout
la solution analytique du modéle dans ce cas reste compliqué voire impossible. Par
exemple, pour un modéle décrit par des équations aux dérivées partielles (EDP) non
linéaires, la résolution du probléme d’optimisation, dans ce cas, doit se fonder sur
des méthodes d’optimisation numérique, impliquant des calculs numériques inten-
sifs. La recherche d’algorithmes plus avancés qui dépassent ces limitations est donc
un probléme ouvert. Tous ces facteurs, nous ont motivé a apporter une nouvelle
contribution de controle optimal pour la phase d’identification en ligne.
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Chapitre 2

Observabilité et les observateurs des
systémes non linéaires

2.1 Introduction

De nos jours les modéles dynamiques décrivant les systémes physiques (systémes
électriques, mécaniques, thermiques, chimiques, etc.) font partie non seulement de
la culture des universitaires, mais aussi du monde industriel. Un modéle dynamique
d’un systéme physique est sensé prédire I’évolution du systéme ou au moins donner
la tendance de son évolution. Pour les automaticiens le développement d’un modéle
a comme objectif la conduite, la commande ou encore le diagnostic du systéme.
Pour réaliser I'un des trois objectifs, I'accés en ligne a I’état du systéme est souvent
nécessaire. L’état du systéme est formé d’un nombre de variables décrivant 1’évolu-
tion du systéme. Ces variables décrivent généralement un comportement physique et
peuvent inclure certains parameétres intervenant dans le modéle. Les modéles considé-
rés dans les problémes de 'automatique sont décrits par des équations différentielles
ordinaires ou par des équations aux dérivées partielles. Dans la plupart des procédés
physiques, 'état du systéme n’est pas mesuré en ligne ; seulement quelques mesures
en ligne donnant une information sur I'évolution du systéme sont a la disposition
de l'opérateur. Afin de reconstituer 'état du systéme, 'automaticien fait recours
aux méthodes d’estimation en ligne. Un observateur ou capteur logiciel est un
systéme dynamique combinant le modéle du systéme et les informations contenues
dans les mesures en ligne des entrées et des sorties pour donner en ligne une esti-
mation de I’état inconnu du systéme. La figure 2.1 ci-dessous fournit le schéma de
principe de I'observateur.

Comme pour la plupart des problémes d’estimation, 'analyse de sensibilité est
une étape nécessaire avant toute réalisation d’algorithme d’estimation. En ce qui
concerne la synthése de I'observateur (estimation de 1’état), I'analyse de ’observabi-
lité permet de savoir si la reconstitution de I’état est réalisable. Ce probléme consiste
a analyser si pour une entrée donnée, la sortie associée contient suffisamment d’in-
formation sur I’état du systéme. En d’autre terme, si la connaissance de cette sortie
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FIGURE 2.1 — Schéma de principe d'un observateur.

sur un intervalle de temps [0, T'] permet de reconstituer I’état du systéme. Mathéma-
tiquement, cela veut dire qu’il y a une correspondance biunivoque entre la condition
initiale de 1'état et la sortie définie sur Uintervalle [0,7]. En effet en 'absence de
toute perturbation et pour un modéle parfait, la donnée de la condition initiale et
de l'entrée définit d’une maniére unique 1'état du systéme.

Dans les paragraphes qui suivent, nous allons donner quelques notions sur 1’obser-
vabilité et sur la syntheése des observateurs.

2.2 Quelques notions d’observabilité

Pour les systémes non linéaires plusieurs notions d’observabilité existent dans la
littérature. Dans ce qui suit, nous allons rappeler quelques unes d’elles.

Considérons le systéme non linéaire suivant :

i(t) = F(e(t), ult))
{ y(t) = h(z(t)) 21)

ou z(t) € R", u(t) € U C R™ et y(t) € R? sont respectivement le vecteur d’état,
I’entrée et la sortie a l'instant £. U est un domaine de R™.

Définition 2.1 Observabilité

Le systéme (2.1) est dit observable si, pour deuz conditions initiales quelconques
x(0) # T(0) ; il existe une entrée u définie sur [0,T]; il existe ty € [0,T] tels que
h(x(to)) # h(Z(to)) ou x(t), T(t) sont respectivement les trajectoires (2.1) associées
a u. Dans ce cas, on dira que u distingue les conditions initiales x(0), T(0) sur [0, T].
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Définition 2.2 FEntrée universelle

Une entrée u est dite universelle sur [0,T], si elle distingue tout couple de points
distincts x, T sur [0,T]. On dit que u rend le systéme observable sur [0,T]. Dans le
cas contraire, nous dirons que u est une entrée singuliére (entrée qui rend le systéme
non observable sur [0,T]).

Exemple 2.1 L’exemple qui suit montre que bien qu’un systéme non linéaire est
observable, il peut avoir des entrées qui le rendent non observable :

T1(t) = —z1(t) + u(t)z2(t)
Ba(t) = —a(t) (2.2)
y(t) = a1 (1)

Il est clair que pour un T > 0, Uentrée u qui est nulle sur [0,T] est singuliére.
Maintenant considérons l'entrée u définie sur [0,2T], qui est nulle sur [0,T] et non
identiquement nulle sur [T,2T). Alors u est universelle sur [0,2T].

Pour les systémes linéaires stationnaires, cette situation n’existe pas. Autrement
dit, si un systéme linéaire est observable, alors toute entrée est universelle. De plus
I'observabilité est caractérisée par une condition de rang, donnée par le critére de
Kalman. En effet considérons un systéme linéaire stationnaire :

y(t) = Cx(t) (2:3)

{ i(t) = Ax(t) + Bu(t)

Le critére de Kalman affirme que ce systéme est observable si, et seulement si, le
C

CA
rang de la matrice

I
S

C A

Ci-dessous nous allons étendre cette condition du rang aux systémes non linéaires
(2.1) de la maniére :

Dans toute la suite si X est un champ de vecteur sur R"” (autrement dit une
application différentiable de R™ dans lui méme) et si ¢ est une application différen-
tiable de R™ dans R, on note par Lx(¢) la dérivée de Lie de ¢ par rapport a X.
p(z + eX(2) = p(z)

€
calcul donne Lx(p)(z) => ", Xi(:v)%c‘i_(x), ou X; est la iéme composante de X.

Cette dérivée est donnée par Lx(¢)(z) = lim. g . Un simple

Maintenant notons par f, la fonction de R"™ dans lui méme définie par f,(z) =
f(z,u) ou f(z,u) est la fonction définissant la dynamique du systéme (2.1). Notons
aussi par O le plus petit espace vectoriel réel contenant les fonctions de sorties
hy, ..., hy est tel que pour tout ¢ € O, Ly, (¢) € O.
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Définition 2.3 1) On appelle espace d’observation du systéme (2.1) et on le
note par O, le plus petit espace vectoriel contenant les fonctions de sorties
hi, ..., hy, et tel que pour tout ¢ € O, Ly, () € O, pour tout uw € U.

2) Le systeme (2.1) est dit observable au sens du rang en un point 2° € R™, si on
peut trouver n fonctions ¢1, ..., o, de O telles que le jacobien de ® en 2° est
égal a n; ou © est la fonction de R™ dans R™ ayant pour composantes les p;.

3) Le systéme (2.1) est observable au sens du rang s’il est en tout point de R™.

Exemple 2.2
(2.4)

Ici O est lespace vectoriel engendré par x%, x et 1. si on prend ® = x, on voit que
le systeme est observable au sens du rang.

Ce systéme est également observable. En effet, considérons l’entrée constante u(t) =
1, comme 22(t) = T2(t) sur [0,T], alors les dérivées temporelles sont aussi égales,
done, x(t) = Z(t).

Dans cet exemple 1'observabilité au sens du rang et 1'observabilité sont toutes les
deux satisfaites. Il n’en est pas le cas en général. En effet 'exemple suivant donne
un systéeme qui est observable au sens du rang, mais qui n’est pas observable sur
tout 'espace.

Exemple 2.3
(t) = u(t)
2.5
e %)
Ici O est lespace vectoriel engendré par cos(x), sin(z). Si on prend ®(z) = (cos(z), sin(x)),
alors le rang de son jacobien est toujours égal a 1, quelque soit x.
En revanche, le systeme n’est pas observable. En effet, prenons x(0) = ©(0) + 2,
alors cos(x(t)) = cos(T(t)), pour tout t. Donc x(0) et T(0) + 27 ne peuvent jamais

étre distingués par aucune entrée.

Par contre si |2(0) — Z(0)| < 27, ces conditions initiales peuvent étre distinguées
par une entrée (il suffit de prendre u = 1 pour exemple). Cela nous conduit a une
définition plus faible que celle de 'observabilité :

Définition 2.4 Le systéme (2.1) est dit localement faiblement observable en z°, s’il
existe un voisinage V de x° tel que pour tout voisinage de V' et pour toutes conditions
initiales x(0), T(0) dans V' ; il existe une entrée sur [0,T] telle que les trajectoires
x(t) et T(t) restent dans V' et h(x(to) # h(T(to)) pour un certain ty € [0,T].

Le systéeme est faiblement observable s’il est en tout point de I’espace d’état considéré.
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Remarque 2.1 Le systéme de l'exemple ci-dessus est faiblement observable.
On a le résultat général suivant :

Théoréme 2.1 [Hermann 1977/

Si le systéme (2.1) est observable au sens du rang, alors il est localement faible-
ment observable en x°. Donc l'observabilité au sens du rang implique la locale faible
observabilité.

Dans les paragraphes qui vont suivre, nous allons présenter 1'état de 'art de
ces notions d’observabilité, ainsi que les observateurs pour deux classes de systémes.
Tout d’abord, nous allons traiter les systémes qui sont affines en ’état, ensuite, nous
présenterons quelques classes de systémes dont I'observabilité n’est pas affectée par
les entrées (systémes uniformément observables).

2.3 Systémes affines en 1’état

2.3.1 Observabilité

Les systémes affines en I’état sont de la forme :

i(t) = A(u(t)z(t) + B(u(t))
{ y(t) = Cu(t) (2:6)

ou z(t) € R" wu(t) € U C R™, y(t) € RP, A(u) est une matrice n X n, B(u) de
dimension n x 1, C' est une matrice constante de type p x n. A(u) et B(u) sont
continues par rapport a u.

En utilisant des arguments mathématiques développés par [Sussman 1979], voir
aussi [Hammouri 2010], il est montré que les diverses notions d’observabilités du
paragraphe ci-dessus sont équivalentes dans le cas des systémes affines en 1’état.
Cependant, 'universalité des entrées peut étre caractérisée par la définie positivité
du Grammien d’observabilité que nous allons donner ci-dessous.

Dans la suite, nous notons par ¢,(t,ty) la matrice de transition du systéme (2.6)
associée a l'entrée u qui est I'unique solution de :

doy(t,to)

o = A(u(t)).ou(t, to) (2.7)

avec la condition initiale ¢, (to,to) = I la matrice identité.
Cette matrice de transition a les propriétés suivantes :

16



{ (bU(tatO) = (b;l(tht)
Du(t1, t2)Pu(ta, ts) = du(ts, ts)

On appelle Grammien d’observabilité associée & une entrée u sur l'intervalle
[to, to+T], la matrice symétrique positive G(u, to, to+7T) = ftiﬁT L (t,to)CTCohy(t, ty)dL.
Il n’est pas difficile de voir :

Proposition 2.1 u est universelle sur Uintervalle [to,to + T, si, et seulement si,
G(u,to,to + T') est symétrique définie positive.

Cette proposition nous conduit a la définition suivante :

Définition 2.5 FEntrée régulierement persistante
Une entrée bornée u : R — U est dite régulicrement persistante si, Jaq > 0, ap >
0;3tg > 0 tel que Vt > ty. Le Grammien du systéme (2.6) vérifie :

{ Amin(G(u, t, t+T)) > o (2.8)

Amaz(G(u, t,t+T)) < ag

0U Amin (T€SP. Apaz) désigne la plus petite (resp. la plus grande) valeur propre
du Grammien.

Le résultat ci-dessous fait partie de la littérature classique du filtrage de Kal-
man et des observateurs des systémes linéaires temps variants (voir par exemple
[Kalman 1961| [Hammouri 1990]).

Théoréme 2.2 Soit S(t) la solution de l'une des équations suivantes :

S =—-5QS — AT (u)S — SA(u) + CTRC (2.9)

S =—-0,8—AT(u)S — SA(u) + CTRC (2.10)

ou S(0), Q et R sont des matrices symétriques définies positives.
Si u est une entrée réqulierement persistante, alors :

ol < S(t)<BI, Vt>0 (2.11)
ot a >0, >0 sont des constantes et I désigne la matrice identité.

Ce résultat est fondamental dans la synthése des observateurs des systémes affines
en I'état que nous allons donner dans le sous paragraphe 2.3.3.
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2.3.2 Observateurs

L’observateur du systéme (2.6) prend la forme suivante :

e le premier type d’observateur est I’observateur de type Kalman donné par :

{ z = A(u)i + B(u) — S'1CT(Ci — y) (2.12)

S = F(u,S)

ou S = F(u, S) prend I'une des équations citée ci-dessus ((2.9) et (2.10)); S(0)
est symétrique définie positive

e dans la situation stochastique et lorsque S = F(u, S) est donnée par I’équation
de Riccati, les matrices () et R représentent respectivement les matrices de
covariance du bruit sur I’état et sur la sortie, qui sont supposées étre blancs et
Gaussiens. Dans le cas déterministe, ) et R sont des matrices de pondération
quelconques.

e le deuxiéme type d’observateur est basé sur la minimisation d’'un critére qua-
dratique avec facteur d’oubli exponentiel (voir [Hammouri 1990] et [Bornard 1988|).
L’obtention de I'observateur dont le gain provient de 1’équation de Lyapunov
différentielle donnée dans (2.9) provient de la minimisation du critére de type
moindre carré avec facteur d’oubli ci-dessous :

t
eOt|le — 2(0)]12 + / e CD,, (5,016 + CDy (5, 7)dr — y(s)[|2ds (2.13)
0

ot ||z]|% = 2T Rz, pour un p-vecteur colonne z. La minimisation de ce critére
se fait par rapport a ¢ € R™. La variable £ obtenue dépend de ¢, et constitue
la condition initiale telle que si le systéme (2.6) est initialisé en cette valeur,
la sortie associée devient la plus proche de la sortie mesurée au sens du critére
ci-dessus. L’exponentielle qui figure dans le critére est introduit pour oublier
I'effet des mesures passées afin de remettre a jour 'estimation en tenant compte
des mesures les plus récentes.

2.3.3 Une extention aux systémes affines en I’état

Les systémes affines en I’état modulo une injection de sortie s’écrivent sous la

forme :
(t) = Au(t), y(t))x(t) + B(u(t), y(t))
{ y(t) = C(t)x(t) (2.14)

z(t) € R™, u(t) € R™ et y(t) € RP.

En termes de commande, ces systémes sont fortement non linéaires. Quant a leur
observabilité, ils ont une structure semblable a celle des systémes affines en 1’état.
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En effet, vue que les vecteurs u(t) et y(t) sont mesurés, (u(t),y(t)) peut étre consi-
déré comme entrée pour le probléme de I’estimation.
Les auteurs dans [Fargeot 1994] ont montré le résultat suivant :

Proposition 2.2 : Siu: [tg, to+T] — U, est une entrée universelle pour le systéme
(2.14) alors, (u(t),y(t)) est une entrée universelle pour le systéeme :

(1) = A(u(t), y(t))z(t) + B(u(t), y(1))
{ y(t) = C(t)z(t) (2.15)

Notons que seulement quand z(to) = x(to), on a z(t) = x(t),Vt > to.

Comme pour les systémes qui sont affines en I’état, un observateur pour la classe
de systémes (2.14) prend la forme (2.12) en rajoutant a sa dynamique l'injection de
sortie y(t).

2.4 Formes canoniques et observateurs des systémes
uniformément observables

2.4.1 Formes canoniques

Nous avons vu que l'observabilité des systémes non linéaires dépend des entrées
qui lui sont appliquées. Dans cette section, nous allons nous intéresser a une classe de
systémes qui sont observables indépendamment de I'entrée (systémes uniformément
observables).

Définition 2.6 Observabilité uniforme
Le systeme (2.1) est dit uniformément observable, si toute entrée le rend observable
sur tout intervalle [0, T).

Dans les paragraphes qui suivent, nous allons rappeler quelques formes cano-
niques (formes normales) pour les systémes uniformément observables.

2.4.1.1 Cas mono-sortie

Tout d’abord, nous commencons par le cas des systémes non linéaires qui sont
affines en la commande, ensuite nous donnerons le cas général.

Considérons les systémes mono-sortie, affines en la commande suivant :

e

z(t) € R", u(t) € R™, y(t) € R. Les auteurs dans |Gauthier 1981] et [Gauthier 1992]

19



ont donné une forme canonique pour les systémes (2.16), qui sont uniformément
observables. Cette forme canonique prend la forme suivante :

p= Az +G(2) + 0 wiFy(2) (2.17)
y=0Cz |
avec :
0
A= 00 :C:[LO’ ’O]
: 1
0 0 . 0
0
0
G(z) = .
Gn(2)
Fz‘1(2’1)
Fia(21,
= | TR
Fm(zl, e ,Zn)

En effet, dans [Gauthier 1981|, [Gauthier 1992|, les auteurs montrent le résultat
suivant :

Théoréme 2.3 Forme canonique

Si le systéme (2.16) est uniformément observable, alors il se transforme localement
presque par tout par changement de coordonnées sous la forme (2.18).
Réciproquement, tout systéeme se transformant sous la forme canonique (2.18) est
uniformément observable.

Le changement de variables utilisé est de la forme z = ¢(z), o ¢(z) = [h(x), Ly, (h)(x),
L L) ()]

Dans le cas des systémes non affines par rapport a 'entrée, le résultat ci-dessus
a été étendu par [Gauthier 1994] dans le cas mono-sortie et par [Hammouri 2003].
Afin de simplifier I'exposé, le systéme (2.1) est dit uniformément infinitésima-
lement observable, si le systéme (2.1) augmenté par son linéarisé autour de ses
trajectoires est uniformément observable.

En fixant un uy € U, il a été démontré (|Gauthier 1994]) que comme dans le cas
affine en la commande, la transformation z = [h(x), Ly, (h)(x),.. .,L?u_ol(h)(x)]T
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ou fu(z) = f(u,z) transforme le systéme (2.1) dans le cas mono-sortie (lorsque ce
dernier est uniformément infinitésimalement observable) sous la forme :

{ é=Fu,2) (2.18)

y=0Cxz

ol E(ua Z) = E(uazla s 7Zi+1)7 avec ;TEL(U:Z) 7& 07 V(U,Z).

2.4.1.2 Cas multi-sorties

L’extension du résultat ci-dessus aux systémes multi-sorties a été réalisé par
[Hammouri 2003].
La notion d’observabilité infinitésimal a été formulé d’'une maniére géométrique et
analytique plus simple. La notion utilisée par les auteurs est celle de la structure
d’observabilité uniforme. Cette notion se résume de la fagon suivante :
Considérons :

=

Tci, h = (h1,..., hy).

1) Nous considérons la co-distribution engendrée par les 1-formes différentielles
{dhy,...,dh,} que nous notons par D/. Notons que I'indice u n’a pas d’impor-
tance dans ce cas-ci, mais les codistributions qui vont suivre, vont en dépendre.

2) Par récurrence, nous définissons D1 comme la co-distribution engendrée
par la codistribution DF et par toutes les 1-formes différentielles Ly, (w), ol
w € DE.
Ici f, est le champ de vecteur défini par f,(z) = f(u,x) et Ly, (> 1 a;(z)dz;) =
Yoy Lyo(ai)(x)da; + >0 ai(x)dLy, (x;) et dLy, (z;) = dfyi(z), ot fui(z) est
la zéme composante de f,.

Maintenant, nous considérons les co-distributions d’observabilité du systéme (2.1)
qui sont définies comme suit :

1) Nous considérons la co-distribution engendrée par les 1-formes différentielles
{dhy,...,dh,} que nous notons par D' (D' = D]).

2) Par récurrence, nous définissons la co-distribution D*™!, comme étant la co-
distribution engendrée par la codistribution D¥ et par toutes les 1-formes dif-
férentielles Ly, (w), avec u décrivant le domaine des entrées U et w décrivant
la codistribution D*.

Définition 2.7 On dit que le systéeme (2.1) posséde la structure d’observabilité uni-
forme sur un ouvert V- de R™, si :

i) Pour tout k, D* a une dimension constante sur V :

Vo, € V ; Vk, dim D¥(x) = dim D*(2) = ny,
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i) Yo € V ; Yk, dim D¥(z) = dim D*(x)

Théoréme 2.4 ([Hammouri 2003])
Si le systeme (2.19) posséde la structure d’observabilité uniforme sur un ouvert V.,
alors il se transforme localement par changement de coordonnées sous la forme :

(3= Fl(u, 2", 2%)
s i 1 i+1
2= F'(u,z', ... 2" (2.20)
27 = F(u, z)
(y=Cz
1
z= : 2t e R™,
Zq
p=n1 >Ny > >ng; Np+ng+ + ng=n
OF! N
Rang W(u,z) =ni1 V2 € R Vue U (2.21)

2.4.2 Observateurs a grand gain

La dénomination observateur a grand gain provient du fait qu’on utilise des gains
assez grands pour amortir 'effet de la non linéarité du systéme. La synthése de ces
observateurs est basée sur des formes canoniques (comme celles citées ci-dessus).

2.4.2.1 Cas mono-sortie

Tout d’abord, nous commencons par examiner les observateurs pour la forme
canonique (2.18) :

y— C (2.22)

A est la matrice anti-shift donnée ci-dessus, C' = [1,0,...,0], F;;(2) = F;j(z1, ..., z;j),
Gj=0pour1<j<n-1

{ 2=Az+G(z)+ > wFi(2)

Afin de montrer la convergence de I’observateur a grand gain (voir ci-dessous),
I’hypothése suivante est suggérée :

Hypothése 2.1 Les fonctions G et F; sont globalement Lipschitziennes. Autrement
dit, il existe une constante ¢ > 0, telle que ¥(z,2') € R™,||(2) — (2] < c||z — 2|,
ot ¢ ne dépend que de I’ensemble borné U dans lequel u(t) prend ses valeurs.
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Théoréme 2.5 Sous [’hypothése 2.1, un observateur exponentiel pour le systéme
(2.22) prend la forme :

E=A24G(2)Y F(2) + KNy, (C2—y) (2.23)
i=1
6, 0 ... O
. 0 62 T
ot Ny, = ° et K = [ky,...,kn|" tel que A+ KC admet toutes
R (|
0 0 ... 0

ses valeurs propres a valeurs réelles négatives.

Plus précisément, pour toute entrée bornée prenant ses valeurs dans U :

o > 1;Y0, > 0y 3N > 0; 3p € [0, 1[; V2(0) ; V(0), [[2(t)—2(1)|]> < e "%*||2(0)—
2(0)[|*.

Ce résultat a été étendu aux systémes mono-sortie non affines par rapport a
I'entrée [Gauthier 1994]. L’observateur pour les formes canoniques (2.18) prend la
forme suivante :

Z=F(u,2) + Ny, K(C% —y) (2.24)
Le choix de K est plus compliqué que dans le cas des systémes affines par rap-
port & entrée (donné ci-dessus). En effet, il est démontré dans [Gauthier 1994] que
si ai(t),...,an,_1(t) sont n — 1 fonctions non forcément connues et satisfaisant les
inégalités suivantes :

0<a<at)<d, a,d sont des constantes (2.25)
alors, on a le lemme suivant :

Lemma 2.1 il existe un n-vecteur colonne K, une matrice symétrique définie posi-
tive P et une constante o > 0 tels que :

(A(t) + KC)Y'P + P(A(t) + KC) < —al (2.26)
0 ai(t) ... 0
o A(t) = 00 .
: : an,l(t)
o 0 ... 0

En utilisant ce lemme, les auteurs dans [Gauthier 1994] montrent le résultat
suivant :

JF;
Théoréme 2.6 Si pour tout i, 1 <i<n—1, —(u,2) ne change jamais de signe
Ri+1
i
et que a < |W(u, 2)| <, pour tout (u,z), ot 0 < a < a' sont des constantes et
2
F; est laiéme composante de F(u, z) donnée dans (2.18), alors il existe un n-vecteur

colonne K tel que le systéme (2.24) forme un observateur exponentiel de (2.18).

Ce résultat a été étendu par [Hammouri 2001| et ensuite par [Hammouri 2003| dans
le cas multi-sorties que nous donnerons par la suite.
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2.4.2.2 Cas multi-sorties

L’extension des observateurs a grand gain ont été étudiés par plusieurs auteurs,
nous donnons quelques références sur ce sujet :
Dans [Bornard 1991], les auteurs ont proposé une classe de systémes sous une forme
canonique. Ces systémes sont composés de sous systémes interconnectés. Chaque
sous systéme est sous la forme canonique par rapport aux variables de son bloc, un
couplage structuré existe entre les variables des divers blocs. Le gain de I’observateur
doit étre judicieusement bien choisi en fonction du couplage d’interconnection. Une
synthése détaillée de ces observateurs a été donnée dans les théses de [Busawon 1996],
de [Kaboré 1998] et de [Ticlea 2006].
Deux types d’observateurs ont été donnés pour la classe de systémes (2.20) (voir
travaux de |Hammouri 2003)).

Ici, nous nous contentons de donner un de ces observateurs basé sur une hypo-
thése de convexité. Ensuite, nous omettons cette hypothése pour donner un obser-
vateur dont le gain dépendra de 'entrée et de I'état estimeé.

Observateur a gain constant :

Notons par M(k,[) l'espace vectoriel réel des matrices k X [ et considérons
une matrice N € M(k,[) de rang [. Considérons le convexe de M(k,[) défini par
Ck,l;a; N) = {M € M(k,1); t.q. M'N + NTM < al;} ot « est une constante non
nulle et [; est la matrice identité de type [ x L.

Nous supposons que les fonctions F*(u, z) du systéme (2.20) satisfont ’hypothése
de convexité suivante :

Pour 1 <k <¢—1, il existe mj X ng41 une matrice constante Sy 41 telle que :

OFF
W(u,z) € (nk, ng+1; —1; Skt1); pour chaque (u,z) € U x R”

(2.27)
oing >ng>...>n, etz € R™.

Comme dans le cas mono-sortie, la condition de Lipschitz suivante est fondamentale
dans la preuve de la convergence de 'observateur :

Hypothése 2.2 Jc > 0;Vu € U;Vz, 2/ € R, ||F(u,2) — F(u, 2")|| < ¢|lz = 2|

Proposition 2.3 Sous l’hypothése 2.2 et la condition (2.27), il exist une n X n ma-
trice symétrique définie positive P et deur constantes p > 0, n > 0 satisfaisant les
imégalités suivantes :

PA(u,z) + AT (u,2)P — pCTC < —nlI, Y(u,z) € U x R" (2.28)
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o A(u, z) =
0
: s A (u, 2)
0 0
. OF*
o Ag(u, z) = W(u,z)

En utilisant cette proposition un observateur a gain constant est formulé comme
suit :

Théoréme 2.7 Sous I’hypothéses 2.2 et la condition (2.27), un observateur pour le
systéeme (2.20) prend la forme suivante :

Z=F(u,2) — N, P7ICT(C2 — ) (2.29)

ou P est donnée par la proposition 2.3,

001, 0O ... 0
2
AVEES 0 Ooln, O , I, est la matrice identité de type ny X ny,
: - 0
0 .0 0,

0, > 0 est un paramétre de réglage.

Remarque 2.2 La condition de convezité (2.27) est trop forte. En effet les systéemes
(2.20) vérifiant la condition (2.27) forment une classe particuliére de la classe de
systémes ayant une structure d’observabilité uniforme, autrement dit les systéemes
(2.20) vérifiant la condition du rang (2.21).

En omettant 'hypothése de convexité (2.27), dans [Hammouri 2003 les auteurs ont
montré le résultat suivant :

Théoréme 2.8 Si le systéme (2.20) vérifie la condition (2.21). Si les entrées sont
absolument continues et de dérivées essentiellement bornées, alors un observateur
pour le systeme (2.20) est de la forme :

= F(u,2) — Au, 2) Ny, K(C2 —y) (2.30)
001y, 0 e 0
2
ot Ny, = 0 0L 0 , I, est la matrice identité ny X n;.
: i 0
0 o 0 041,

K est une matrice constante de type qny X ny et A(u, 2) est une matrice n X qny
dépendant continiment de la variable (u, 2).
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2.5 Observateurs a grand gain pour des systémes
non uniformément observables

Dans ce chapitre, nous considérons des systémes de la forme :

{ 2= Alu)z + F(u, 2)

)= C> (2.31)

ou u € U un sous ensemble mesurable borné de R™, z € R", F' est supposée suffi-
samment différentiable par rapport (u, z),

1 1
Alu) = 0 0 Agz(u) : CF(u,2) = | PRzt 2R
: 0 Ag-1,q(u) :
! : 0 Fi(u, z)
1
z=| 2F ,zkeR”’“,C—(Il 0 0),
4

I, est la matrice identité de type ny X ni, Ay py1(u) est une matrice de type ng X ng4q
dépendant continiment de wu.

Les observateurs pour les systémes (2.31) ont été étudiés dans le cas o ces systémes
possédent la structure d’observabilité uniforme (voir les théorémes 2.6, 2.7 et 2.8
ci-dessous). Dans ce qui suit nous allons faire la synthése des observateurs pour les
systémes (2.31) n’ayant pas forcément la structure de observabilité uniforme.

Ce paragraphe est organisé de la facon suivante : dans la premiére partie, nous
allons rappeler un observateur basé sur 'hypothése que ’entrée est localement ré-
guliére (voir définition ci-dessous) et nous concluons cette partie par quelques re-
marques. Dans la deuxiéme partie, nous donnerons notre contribution sur ce sujet.
En effet, nous donnerons une synthése de I'observateur pour des entrées satisfaisantes
une hypothése plus faible que la locale régularité.

2.5.1 Quelques remarques sur les observateurs pour les en-
trées localement réguliéres

Avant de donner la synthése d’observateur pour la classe de systémes (2.31), nous
allons faire quelques remarques.

e Dans le cas ot les ny sont tous égaux a 1 (les Ay x+1(u) sont donc des scalaires)
on peut alors faire la remarque suivante :

’
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Remarque 2.3 En remplacant dans le systéme (2.18) lexpression F(u, z1,
oy Zlr1) par Ag e (W) 2k + Fr(u, 21, ..., 2), si pour une entrée u(.) donnée
a valeur dans U, Ay +1(u(.)) vérifie Uhypotheése suivante :

Hypothése 2.3 Pour 1 <k <n—1, pour tout t >0, Ay x+1(u(.)) ne change
pas de signe et qu’il existe une constante a > 0 telle que |Ajp+1(u(t))| > a ,
pour tout t > 0.

Alors d’aprés le théoréme 2.6, un observateur pour (2.51) est de la forme

(2.24).

e Dans le cas ou les n; ne sont pas tous égaux a 1, la remarque 2.3 peut se
généraliser de la maniére suivante.

Remarque 2.4 Supposons que pour une entrée u(.) prenant ses valeurs dans
U, Uhypothése de converité (2.27) est vérifiée pour u(t), a savoir :

Pour 1 <k < gq—1, il existe une matrice constante ny X ngy1 Sk 1 telle
{ que @ Agg+1(u(t)) € (ng, ngs1; —15 Sk rg1); pour tout t >0

(2.32)
Alors pour cette entrée u(.), un observateur pour le systéme (2.31) prend la

forme (2.29).

Pour clarifier cette situation, considérons I'exemple suivant :
Exemple 2.4 Considérons le systeme suivant :

2 =wuzo + F(u, z1)
22 = F(U, 21, 2’2) (233)
Yy==

Si u(.) est une entrée bornée, ne change pas de signe et telle que |u(t)| > a > 0, od
a est une constante, alors ’hypothése 2.3 est satisfaite et pour cette entrée u(.), on
peut concevoir un observateur a grand gain de type (2.24). La question qu’on peut
se poser maintenant est comment peut-on concevoir un observateur pour des entrées
qui changent de signe a des instants ty avec limt, = oo ¢ C’est l'objet du travail que
nous allons développer dans la suite.

Historiquement, la synthése de 'observateur a grand gain pour les systémes sous
la forme canonique :

{Z"ZAZ-I-F(U,Z) (2.34)
Y=z '
0
. 00 ... :
ou A= ,C=(1,0,...,0) et Fi(u,z) = Fi(u, z1,...,2)
R |
00 ... 0
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peut prendre 'expression :
2= A2+ F(u,2) — Sp;'CT(C%: —y) (2.35)
ot Sy, est I'unique solution de I’équation stationnaire :
00590 + AT Sy + SpoA — CTC =0 (2.36)
Notons que Sy, est aussi la solution stationnaire de I’'équation :
S=-0,5+ATS 4+ 5A-C"C (2.37)

et que :
{ F= A4 F(u,2) — Sp;'CT(C2 — ) (2.38)
S =-0,5+ATS +SA-CTC '
Cette idée a été étendue pour les systémes (2.31) dans [Bornard 1993] dans le cas
ou tous les n; sont égaux a 1 et dans [Besangon 2007| dans le cas ou les n; sont
quelconques. Le résultat énoncé par ces auteurs fonctionne pour des entrées dites
localement réguliéres données par la définition suivante :

Définition 2.8 Une entrée u est dite localement réguliére pour le systéeme (2.31),
s’il existe to >0, 6y > 0, a > 0, tels que pour tout 6, > Oy ; pour tout t > max{%, to}
on a :

1 t
G(u,t — o t) = / L (5,)CTCpy(s,t)ds > ab,Ng,? (2.39)
o tfé
0.I,, 0 ... 0
\ . , \ 0 6, 0
ot A(u) est la matrice donnée dans (2.51), o Ny, = °
: .0
0 ... 0 6,
(b (s. t
et ou(s,t) est la matrice de transition nxn : du systéme W = A(u(s))pu(s, 1),

Pu(t,t) = I.

Théoréme 2.9 ([Besangon 2007])
Siu est une entrée locale réguliére, alors un observateur pour le systéme (2.31) prend
la forme :

{ 2= A(w)2 + F(u,2) = 8, S7ICT(C2 — y) (2.40)

S = —0,(vS + AT (u)S + SA(u) — CTO)
ot 0, > 0 est un parametre qui doit étre suffisamment grand et v > 0 est une
constante assurant la stabilité du systeme So = —ySo + AT (u)So + SoA(u) — CTC),
dans le sens que agl < So(t) < Bol, pour tout t > 0, ag > 0, By > 0 sont des
constantes.
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Avant de donner notre résultat concernant les observateurs pour les systémes

(2.31), nous allons commenter ce théoréme.

e Commencons par le cas ou tous les n; sont égaux a 1, donc :

0 ai(u) ... 0

Awy=| % 0 ¢ =[1,0,...,0],
: : ap—1(u)
0 0 o 0

on a alors le résultat suivant :

Lemma 2.2 Si u(.) est une entrée continue localement réguliére, alors :

i) Ja>0;Vt > max{to,%}; Vi, 1 <i<n-—1, on ala(u(t))] > a

ii) Il existe un n-vecteur constant K tel que

Z=Au)i+ F(u,2) + Mg, K(C% —y) (2.41)
est un observateur exponentiel pour le systéme (2.31).
Démonstration.
i) A(u) est une ma‘rrice nilpoten’re et C' =[1,0,...,0], on obtient alors :
Cgbu S, t 1 L a1 tl dtl,.. L ttl. tn 2a1(u(t1))...
Qp— 1( ( ))dtl dtn 1}
Posons o (t,s) = 1, a5(t, s) = [; ar(u(ty))dty, . ..,
an(t,s) = j;s ttl"'ftmh2 ar(u(tr)) .- an—1(u(tn_1))dty ...dt,—1, on ob-
tient :
Vit 0o)  Yi2(t, 05) Yin(t, 0,)
t,0, t,0, n(t, 0
iy 05,00 Co s t)ds = w0, — | 200 vt O) G0
7 : : :
w1n<ta ‘90) 2/}2n(t7 90) ¢nn(t7 0 )
ot ij(t, 0,) = [ 1 ailt,s)ay(t, s)ds.
%o
La condition (2.39) implique :
d60y > 0;dty > 0,36 > 0;V0, > 6y, on a : 5 49
Vit Z maX{t07€0};Vi7 1 S [ S n,@/)“(t,g ) > 92;8 ( . )
Analysons la condition (2.42) pour i =2,...,n:
Pour 7 = 2,

oo (t,0,) = ft‘%(fj ay (u(ty))dt,)?ds < max{a?(u(t)),t — gi <7<t}

ftt_ei(t—sydsgmax{al( T), t—— <7 <t}
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Pour i > 2, posons v; = max{a?(u())...a? ;(u(ri_1)),t — % <7 <
t,1 <j<i—1} on a alors :

it 00) = J o (7 [ aa(u(tn)) - aiyu((tima))dby - dtiy)?ds

1—2 72
<7 ft,é (f "'ft dty ... dti 1) ds (2@' —1)((i — 1)!)202i-1
(2.44)

Combinons (2.42) et (2.43), nous déduisons pour |a;(u(t))| > 7, pour 1 <
i <n—1et ¥ est une constante positive. Comme a(.) et uf(. ) ont conti-
nues, donc a(u(.)) ne change pas de signe.

ii) est une conséquence du lemme 2.1 et du théoréme 2.6 :
En effet, en utilisant (2.42)-(2.43)-(2.44), nous déduisons :

1
37 > 0.Vt = maxtto, 5-}; V0o = 0o, |ai(u(t)] = 7, pour 1L <i<n—1
0

(2.45)
O(L5(u, 2 : .
Comme % = a;(u), on en déduit que les conditions du théoréme
Zi+1
2.6 sont satisfaites, d’ou le lemme ci-dessus.

Remarque 2.5 Ce lemme montre que si une entrée bornée est continue et
satisfaisant la condition (2.39) de la définition 2.8, alors un observateur a gain
n?+n

2
équations différentielles permettant de calculer le gain de l’observateur énoncé
dans le théoreme 2.9.

constant peut étre synthétisé. Par conséquent, on peut se passer des

Maintenant, nous allons examiner le cas général ou les n; ne sont pas forcément
égaux a 1 et nous considérons des entrées u(.) continues, bornées.
Nous allons procéder comme dans le cas précédent :

0 Alg(u) e 0
. 0 0 e : . .
Iei, A(u) = | ‘ _ est une matrice nilpotente, Aqz(u)
: : Ag1,4(u)
0 0 e 0
est une matrice n;_; x n; et C' = [I,,,0,...,0].

Lemma 2.3 Si le systéme (2.31) admet une entrée u(.) continue, bornée et
vérifiant la condition (2.39) de la définition 2.8, alors :
1) ny > ...>mng, de plus :
3}1 > 0; Vt > max{t, %} Vi, 1 <i < q=1, ona AT, (u(t) A i (u(t))
a

Ni+1°

v
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2) Si en plus u(.) satisfait la condition de convexité ([Hammouri 2003])
(resp. si u(.) est absolument continue), alors un observateur pour le sys-
téeme (2.31) est de la forme (2.29) (resp. (2.50)). Sinon dans le cas général
un observateur prend la forme (2.50).

Démonstration.

1) Utilisons le fait que A(u) est une matrice nilpotente et que C' = [I,,,,0, ..., 0],
on obtient :

C¢u(8,t) = [Inl fts Alg(’u(tl))dtl .
ff ttl...ﬁtn*Q Ap(u(ty)) .. An1n(u(tn_1))dt; ... dt, 1]

Posons ¢ (t, 3) Lot s) = [ Ap(u(ty))dty, . . .

Spn t S ft . .ftn 2A12 ( ))...An_lm(u(tn_l))dtl...dtn_l,OIl ob-
tient :

V1i(t, 00) Pra(t,0,) .. Y1a(t, 0,)
Ligi ¢5<S’ t)CTCQf)u(S, t)dS _ ¢(t, 90) _ ¢12<f7 90) 1/}22(?7 00) : ¢2n(:t7 90)
1/}171(1:’ 90) ¢2n<t7 90) ) wnn(t; 00)
ou ti;(t, 6,) = j;gt_ei i (L, 8)p;(t, s)ds.

Et par conséquent, la condition (2.39) implique :

390>05|t0>05|6>()v& >90,0na 9 46
Yt > max{to, 0,}; Vi, 1<z<n1pm(t9)_92lﬂlfm (2.46)
Comme ci-dessus, analysons la condition (2.42) pour i =2,...,n :
Pour 7 = 2,

77[)22 t 6 j; ft A%; ))dtl)(ﬁs A12(u(t1))dt1)ds
= [T A’{2 (t) + ET(t, t1))dtr) ([, Ara(u(ty)) + E(t, t1)dty)ds

ou hmtl_ng E(t,t;) =0 car A(u(.)) est continue.
(2.47)

Comme la matrice A(u(.)) est continue et bornée, posons

oo = s AGu()] £ > 0}, e(t,0,) = sup{ | E(t. 0]l ¢ — & < 11 < ¢},
d’on limg, . €(t,0,) = 0.

De (2.47), nous déduisons :

alt,00) < g AL u(O) A(ult) + 52+ SN, a9

Combinons (2.46), (2.48) et le fait que limy, . €(t,6,) = 0, on obtient :

30, > 0;Vt > max{to, 05"}, AL (u(t))An(u(t)) > B, (2.49)
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De la méme fagon, pour ¢ > 2, utilisons la continuité de A;;11(u(.)), on
obtient :

Ajin(u(r)) = Aj 0 (u(t)) + Ej(t, 7), avec im E;(t,7) =0  (2.50)

T—t

Comme ci-dessus, posons €(t,6,) = sup{|| E;(t,7)||,t — % <7<t
1 <j<i—1}, on aalors limg, . €(t,0,) =0 et,

%zt@ ft ft "'ftlelez(<l 1))

A%;( ( ))dtl dtl 1 ft t Ce j;tl Alg(U(tl)) e Aifl,i(u(t‘ifl))dtl
dtl 1)d5 < Yi ft L R LtFZ dtl C dtifl)QdS S ; i

(2i — 1)((i — D))2621
(2.51)

Combinons (2.50), (2.51) avec le fait que limg, o €(t,6,) = 0, il existe
une constante a > 0, il existe 6; > 6, tels que pour tout 6, > 6, ; pour
tout ¢ > max{ty,0;"'}, on ait :

Yii(t, 0o) < o AT () - AT () A (u(t)) - A () +e(t,0,)1,,)

(2.52)
En combinant (2.49) et (2.52), une simple récurrence donne :
® Ny Z > Ng
® Elﬁl > 0 Vit > max{to, 9 } Az 1 l( ( )) c. A%;('U,(t))AlQ(U(t)) c. Aifl,i
(u(t)) = Bil,

2) est une conséquence immédiate des théorémes 2.7 et 2.8.

[

Les lemmes 2.2 et 2.3 montrent qu'un observateur du type (2.29) ou (2.30) peut
étre utilisé pour estimer 1'état du systéme (2.31). De plus, le systéme (2.31) doit
vérifier nécessairement la condition n; > ... > n,.

2.5.2 Synthése des observateurs pour les systémes (2.31) n’ayant
pas la structure d’observabilité uniforme
Les lemmes 2.2 et 2.3 montrent que si une entrée u(.) continue, bornée et véri-
fiant la condition (2.39) de la définition 2.8, alors un observateur a grand gain de

type (2.24) (dans le cas mono-entrée) ou encore de type (2.29) ou (2.30) (dans le
cas multi-sorties) peut étre synthétise.

Dans ce paragraphe, nous allons donner une condition suffisante caractérisant
la classe des entrées pour lesquelles un observateur de type grand gain peut étre
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synthétisé. Contrairement aux entrées vérifiant la condition (2.39) de la définition
2.8, un observateur de type (2.24), (2.29) et (2.30) ne peut pas fonctionner pour
cette classe d’entrées.

Revenons sur I'équation de Lyapunov :
S =—-0,8— AT(u)S — SA(u) + CTC (2.53)

ou A(u) est la matrice n x n du systéme (2.31) et S(0) est une matrice symétrique
définie positive. Les solutions de (2.53) sont données par :

t
S(t) = e %'®dT(0,4)S(0)P,(0,t) + / e 099l (s YCTCD,(s,t)ds  (2.54)
0

oit ®,(0,t) = @, 1(¢,0) et D,(¢,0) est la matrice de transition du systéme & = A(u)x
telle que ®,(0,0) = I la matrice identité. Dans toute la suite u(.) est une entrée
bornée et donc, ||®,(s,t)|| < ™) o m = || A(u(.))||s.

Remarque 2.6 1) Pour 6, > 2m, e %!'®1(0,)S(0)®,(0,t) tend exponenticlle-
ment vers 0 et par conséquent, pour t grand, S(t) se comporte comme :

U(t,0,) = [ e =0T (s, 4)CTCD, (s, t)ds =

Ui(t,0,) Wialt,0,) ... Win(t,0,) -
Uio(t,0,) Wonlt,0,) ... Won(t,0,) (2.55)
Uin(t,0,) Won(t,0.) . Won(t,6,)

2) Wi;(t,0,) = WT(t,0,) est une matrice n; X n; définie par :
o Uy (t,6,) = ft e t=9)ds],,,
[ ) \1112 t ‘9 f 6_9 (= 5)f A12 ))dtlds

o Pouri >3, Wy(t,0,) = [ e 0= [T (" 52 Ap(u(ty)) ... Ay(u(ty))dt
dtz 1d8

o POUT’Z—Q quQ t 9 f 6_0°(t S) f A tl dtl f A12 ))dtl)ds

° Pourz>3 \IIQz(t 9 ) =
f 6—9 t s f A u ) dtl)(fst fstl R fStFQ Alz(u(tl)) e Ai_l,i(u(tl))dtl e

dtZ 1)d8
. Pourij>3 \D”(t 9)
f e~0eli=5)([* AT, AT (u(t)dty . dt) (T [ A (u(t))

- Aja(ult ))dtl dt 1)ds
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Notons par Crp la classe des entrées réguliérement persistantes, autrement dit les
entrées satisfaisant la condition (2.8) de la définition 2.5. Notons également par Cpr
la classe des entrées localement réguliéres (des entrées satisfaisant la condition (2.39)
de la définition 2.8). Finalement, notons par Crp la classe des entrées fortement
persistantes. Ces entrées sont définies comme suit :

Notons par I'(¢,6,) la diagonale de ¥(t,6,) (la matrice définie dans (2.55)). Par
construction, celle-ci est positive.

Définition 2.9 Nous dirons qu’une entrée bornée u(.) est fortement persistante si :
360y > 0, dtg > 0; Vo, > 60,’ Vit >ty :

i) I'(t,0,) est inversible et satisfaisant :

(t,0,) < a(0,)V(t,0,), avec limy, . a(0,)

0,
ii) Iy >0, |05 (¢, 0) | ITu(t, 0,)]| <, for 1< j <.

L’ensemble de ces entrées est noté par Cpp.

=0.

Remarque 2.7 : Crgr C Crp C Crp

Exemple 2.5

. 0 wu(t)

(1) = ( 0 0 )gj(t) (2.56)
y(t) = (1 0)x(t)

L’entrée u(t) = cos(t) est dans Cpp mais elle n’appartient pas a Crr
Le résultat principal de ce chapitre est le suivant :

Théoréme 2.10 Supposons que F(u, z) est une fonction globalement Lipschitzienne
par rapport a z, localement uniformément par rapport a u. Alors pour tout u € FP,
un observateur exponentiel pour le systéme (2.31) prend la forme suivante :

Z=Au)i+ F(u,2) — S71CT(Cz —y)
{ : (2.57)

= 0,5 — AT(u)S — SA(u) + CTC

Démonstration.

Soit z(t) I'état a estimer du systéme (2.31) et 2(¢) son estimé donné par (2.58).
Notons par e(t) = 2(t) — z(t) lerreur d’estimation, utilisons les équations (2.31)-
(2.58), nous obtenons :

(2.58)

¢ = (A(u) — STICTC)e + §(F)
{ S =—-6,5— AT(u)S — SA(u) + CTC

ou d(F)=F(u,z) — F(u,2).
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Posons S(t) = A(t)AT(t) ott A(t) est une matrice triangulaire inférieure dont la
diagonale est formée de termes positifs, donnée par la décomposition de Cholesky.
Faisons le changement de variables ¢(t) = AT (t)e(t), nous déduisons :

¢ =(ATAW)A™T = ATCTCA e + ATS(F) + ATA e (2.59)
ot A~T désigne I'inverse AT,

Utilisons la relation S(t) = A(t)AT(t) et le fait que S(¢) est une solution de la
deuxiéme équation de (2.58), on obtient :

AAT + AAT = —0,ANT — AT (w)AAT — AAT A(u) + CTC (2.60)

Multiplions les deux membres de I'équation (2.60) a gauche et a droite par A™! et
par A~7T respectivement, nous déduisons la relation suivante :

ATTA+ATATT = —0,1 — AP AT (WA — ATAW)AT + AT ST (261)
Posons V (t) = €T (t)e(t), on obtient :
V=cTe+ elé
= el [A AT (u)A — AICTCA e+ el [ATA(u)A™T — AICTCA e (2.62)
+2eTATS(F) + (0(F)TAATS(F) + €T[ATA + ATA e
De (2.61) et (2.62), il découle :

{ V = —6,]|€]l? + 2T ATS(F) + (5(F))TAATS(F) — TAICTCA e

< O, |Iel + 20l [ATS(F) | + (8(F))TAATS(F) (2.63)

ou ||| désigne la norme euclidienne.
Utilisons 1) de la remarque 2.6, il existe 79 > 0; il existe a > 0, tels que pour

tout ¢ > 79, on ait S(t) = A(t)AT(t) < a¥(t,6,). Combinons cette inégalité avec
(2.63), nous déduisons que pour t >ty :

V < b, )lel® + 2v/alle]| v/ (6(F)TU (¢, 6,)3(F) + a(6(F))T (1, 6,)8(F)  (2.64)

U(t,0,) étant une matrice diagonale, nous obtenons :
(O(F)TW(t,0,)0(F) = > 1 (0(F))] Wii(t, 0,)6(F);. En utilisant le théoréme des ac-
croissements finis, 6(F); = 5, Aij(.)e; ol e = 2; — 2; et A;;(.) est une matrice

n; X n; qui est une fonction bornée de (u, 2, 2), et donc :

{ (B(F)TWy(t,0,)8(F); = Z;k:l el AL ()W4(t,0,) Au( e (2.65)

< || Wit 0,)|| Si_, efer, ont @ > 0 est une constante

Maintenant posons V;;(¢,6,) = \AI}“\AI}Z ol \T/“ est une matrice triangulaire inférieure
de diagonale positive donnée par la décomposition de Cholesky. Posons également
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¢ = Wye; et € = (el,..., &))", de (2.65) et de I'inégalité ii) de la définition 2.9, nous
déduisons :

{ (BCF)T Wai(t,0,)8(F)i < al|Wai(t, o)1 325y 195 (2, 00) |16 &

. 2.66
<bY,_ &€, oub> 0 est une constante. (2.66)

Combinons (2.64) et (2.66), on peut trouver deux constantes oy > 0 et ap > 0 ne
dépendant pas de 6, telles que pour tout t > 75 on a :

V < =0, l€ll® + an]le]| VETE 4 ane’ e (2.67)

Par définition de € on a ¢7¢ = e'T'(t,0,)e, ou T'(£,0,) est la matrice diagonale par
bloc dont la diagonale est formée des W;;. Maintenant utilisons i) de la définition

2.9:
300 > 03 3to > 0; V0, > 0o Vt > to, I'(t,0,) < a(,)¥(t,6,), avec limg, .o (6o) =

0o
0,

et le fait que e'e = 7 S(t)e et que ¥(t,0,) a le méme comportement que S(t) (voir
1) de la remarque 2.6), il existe alors deux constantes a; > 0, ay > 0 ne dépendant
pas de 6, telles que :

V< —Oollell? + v/ a(0o) el|* + aza(,) el (2.68)

(6o)

Comme limg, = 0, nous concluons que V (t) tend exponentiellement vers

0. Il en est de mémeopour lle(®)]].
[

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé quelques notions d’observabilité. Ces no-
tions ont été explicitées dans le cas des systémes linéaires stationnaires et dans le
cas des systémes non linéaires affines en lI'état. Des formes normales des systémes
observables indépendamment des entrées ont été présentées. Nous avons fait le lien
entre ces formes normales et les observateurs & grand gain existants dans la lit-
térature. Dans le dernier paragraphe, nous avons rappelé un résultat concernant
les observateurs a grand gain pour une classe de systémes non linéaires, ayant une
forme normale et pour lesquels il existe des entrées qui les rendent non observable.
Nous avons donc donné un observateur provenant de la littérature. Cet observateur
converge dans le cas ou les entrées appliquées satisfont une hypothése d’observa-
bilité assez forte (la régularité locale des entrées). Cet observateur admet un gain
dérivant d'une équation de Lyapunov dynamique. Sous la méme hypothése de régu-
larité locale, nous avons montré qu’on peut synthétiser un observateur dont le gain
ne nécessite aucune résolution d’équation différentielle. Ensuite, nous avons affaibli
I’hypothése de la régularité locale afin d’élargir la classe des entrées pour laquelle
on peut synthétiser un observateur pour la méme classe de systémes. Ce dernier
résultat constitue une de nos contributions de ce mémoire.
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Chapitre 3

Commande prédictive

3.1 Introduction

L’objectif de ce travail est de résoudre en ligne le probléme d’identification en
employant une approche couplant la commande prédictive par modéle interne et un
observateur non linéaire.

Avant de présenter la structure et le principe de fonctionnement de cette approche,
il est nécessaire de présenter la commande prédictive, les bases de la stratégie de
commande adoptée, ainsi que les éléments et les points clefs de sa mise en ceuvre.

Dans ce chapitre, on trouve d’abord un bref apercu historique sur I'essor de la
commande prédictive. Le principe de base et la structure de cette stratégie sont
ensuite énoncés. Enfin, nous posons les problémes d’optimisation sous contraintes
liés a une problématique générale de commande.

3.2 Généralités sur la commande prédictive

3.2.1 Bref apercu de I’évolution de la commande prédictive

L’idée de la commande prédictive se trouve déja entre les lignes de 'ouvrage
fondateur de la commande optimale de |Bellman 1957]. L’étude de la stabilité d’une
telle loi de commande en boucle fermée remonte quand a elle & Kalman en 1960,
qui note que I'optimalité n’implique pas la stabilité [Kalman 1960a| [Kalman 1960b]
et a |[Propoi 1963| avec sa forme de commande prédictive basée sur un modéle en
utilisant une méthode de programmation linéaire.

Historiquement, cette idée ne sera mise en oeuvre industriellement qu’avec Ri-
chalet en 1978 dans le logiciel IDCOM (identification, commande) [Richalet 1978].
Le formalisme choisi alors permet de considérer les systémes linéaires comme des
filtres & réponse impulsionnelle finie (FIR pour Finite Impulse Response). Les cotits
considérés sont quadratiques, la partie estimation repose sur une approche de type
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moindres carrés. En 1980 apparait DMC (Dynamic Matrix Control) de Cutler et
Ramaker. DMC reprend de nombreuses idées de IDCOM, mais les systémes y sont
représentés par leur réponse a I’échelon. Dans ces deux approches, le modéle était
de type boite noire, I'objectif était de poursuivre une référence mais les contraintes
n’étaient pas encore prises en compte. Ces algorithmes eurent un impact énorme
sur la commande des procédés industriels et permirent de définir le paradigme de
commande prédictive basée sur un modéle.

Peu de temps aprés, |Garcia 1986| donnent une description détaillée de 1'algo-
rithme Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC). Cette formulation sous forme
de probléeme quadratique implémente directement les contraintes d’entrée et de sor-
tie et apparait comme la seconde génération de cette variété de commande. En 1988,
il est possible grace a SMOC (Shell Multivariable Optimizing Control) de considérer
les systémes sous forme de modéle d’état. La partie estimation est assurée par un
filtre de Kalman. Outre ces outils plus modernes de I'automatique, SMOC intégre la
notion de contraintes dures (a vérifier absolument) et molles (& vérifier si possible)
et permet de les ordonner. C’est en effet en pratique une possibilité intéressante.

La troisiéme génération (IDCOM-M, HEICON, SMCA, SMOC) s’attache & amé-
liorer les algorithmes existant tout en étant capable de traiter une variété plus im-
portante de procédés. Elle fait la distinction de plusieurs niveaux de contraintes et
fournit un panel plus étendu en termes de solutions et d’objectifs.

La génération actuelle (DMC+ et RMPCT) constitue une amélioration des so-
lutions déja proposées, avec une interface graphique, des possibilités d’optimisation
et des méthodes d’identification plus perfectionnées. Le lecteur peut se reporter a
|Qin 2003| pour suivre la généalogie des algorithmes et pour obtenir de plus d’amples
précisions sur les évolutions technologiques et industrielles de la commande prédic-
tive.

3.2.2 Domaines d’application en industrie

De toutes les commandes dites "avancées", la commande prédictive est la plus
utilisée dans I'industrie, aussi bien pour les qualités techniques auxquelles elle doit
ses performances que pour sa facilité de mise en oeuvre. Son champ d’application
s’étend a tous les domaines industriels, notamment aux cas ou la régulation PID
n’est pas efficace.

Depuis les années 1970, la commande prédictive a été utilisée avec succes dans diffé-
rentes applications industrielles et pour plusieurs champs d’activités. Selon [Qin 2003],
cela concernent en 2003 plus de 4000 applications au total dans le monde (tableau
3.1 pour les approches linéaires et tableau 3.2 pour les approches non linéaires), sans
rajouter les solutions locales développées en interne des entreprises.

Les auteurs de cette étude concluent que la commande prédictive a prouvé ses per-
formances au travers de nombreuses applications industrielles, qu’elle est toujours
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Area Aspen Honeywell Adersa Invensys Total %
Technology  Hi-Spec
Raffinage 1200 480 280 25 1985 48,5
Pétrochimie 450 80 - 20 550 13,4
Chimie 100 20 3 21 144 3,5
Papier 18 50 - - 68 1,7
Air et Gaz - 10 - - 10 0,2
Métallurgie 8 6 7 16 37 09
Alimentaire - - 41 10 51 1,3
Polymeére 17 - - - 17 04
Cuisson - - 42 3 45 1,1
Aérospatial - - 13 - 13 0,3
Automobile - - 7 - 7 02
Autre 40 50 1045 30 1165 28,5
Total 1833 696 1438 125 4092 100

TABLEAU 3.1 — Bilan des applications industrielles de la commande prédictive li-
néaire, en 2003 |Qin 2003|

Area Adersa Aspen Continental DOT Pavillon Total %
Technology  Controls Products  Technologies
Chimie 2 15 5 22 23,7
Polymeére 1 5 15 21 22,6
Air et gaz 18 18 19,3
Raffinage 13 13 14
Alimentaire 9 9 97
Autres 1 5 3 9 97
Papier 1 1 1
Total 3 6 36 5 43 93 100

TABLEAU 3.2 Bilan des applications industrielles de la commande prédictive non
linéaire, en 2003 [Qin 2003]
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présente dans la majorité des domaines, et que pour des raisons différentes, deux
secteurs industriels ont été les premiers intéressés et ont financé le développement
de la méthode. En effet, méme si la commande prédictive offre de nombreuses ca-
ractéristiques intéressantes, historiquement, seules deux entre elles ont joué un role
déterminant : le domaine du raffinage et la pétrochimie.

Enfin, I'application de cette technique n’a cessé d’évoluer et de multiples avancées
ont été réalisées dans des domaines plus variés, par exemple les robots de chirurgie
[Ginhoux 2003].

3.3 Principes de base de la commande prédictive

Un objectif général de toute structure de commande est de maintenir les variables
de sortie proches de leurs consignes tout en respectant les contraintes opératoires
du procédé. L.a commande prédictive basée sur le modéle a été concue pour remplir
ces buts. Elle a pour idée d’insérer dans la boucle de retour un élément prédictif,
constitué par le modeéle de procédé a commander. Le calculateur détermine alors,
a I'instant d’échantillonnage présent, la séquence de commande & appliquer sur un
horizon de prédiction. A la prochaine période d’échantillonnage, seule la premiére
composante de cette séquence est réellement appliquée au procédé. La structure de
la commande prédictive est basée sur les éléments suivants :

1. des grandeurs variables du systéme : variables de commande (& manipuler) et
de sortie (& mesurer et/ou a commander)

3

2. un critére d’optimisation formulant les objectifs du fonctionnement désirés du
procédé,

3. un modéle du procédé a commander,

4. une méthode de résolution qui permet de trouver une solution au probléme
d’optimisation et la séquence de commande a appliquer au procédé.

3.3.1 Variables de commande et de sortie

Les contraintes peuvent concerner les variables de commande, les variables régu-
lées et plus généralement les variables d’état :

- les variables manipulées (les entrées) doivent rester dans une zone de fonction-
nement des contraintes physiques, car les actionneurs sont limités en ampli-
tude, voir en vitesse et voir aussi en accélération,

- les grandeurs du systéme (sortie et état) doivent rester dans une certaine plage
de fonctionnement connu par les contraintes d’exploitation. Elles peuvent étre
lices a la qualité du produit, a la marge de sécurité.
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3.3.2 Objectif de fonctionnement

L’utilisateur définit un objectif de fonctionnement souhaité a partir du cahier
des charges, qui impose au procédé un certain comportement répondant aux perfor-
mances exigées du procédé en boucle fermé. Cet objectif peut étre :

— de réaliser la régulation ou bien la poursuite de trajectoire de référence en sortie
du procédé. C’est un probléeme de commande qui traduit les performances
souhaitées telles que la rapidité, la précision et la stabilité du comportement
du procédé en boucle fermée. La consigne ou la référence sont fournis par
I'utilisateur. La question qui se pose est : ce choix est-il optimal vis-a-vis du
fonctionnement du procédé ?

— d’optimiser un critére qui traduit mathématiquement certaines performances :
augmenter le rendement, maximiser la vitesse, maximiser la fonction de sen-
sibilité paramétrique, minimiser la consommation en matiéres premiéres ou
énergétique, etc. Ceci remplacee donc implicitement le choix ci-dessus de la
référence.

3.3.3 Modéle

Le modeéle de commande, ou modeéle de prédiction, intervient directement dans la
stratégie de commande prédictive. Il traduit I’évolution prévisible du comportement
du procédé en fonction des entrées appliquées. L’élaboration de ce modéle peut se
faire selon deux méthodes :

1. Modéle’ boite noire’ : L’établissement du modéle se fait & partir d’'un en-
semble de couples entrées-sorties. Il s’agit de choisir une représentation (fonc-
tion de transfert, réseaux de neurones, etc.) de la sortie en fonction de I'entrée
et d’effectuer une identification des parameétres du modéle. Toutefois, pour étre
exploité en commande, il devra étre dynamique pour représenter les variations
du procédé au cours du temps. Le modéle obtenu est donc purement mathéma-
tique et a priori n’a aucune signification physique. Cette approche s’avére plus
simple et plus rapide, mais peut étre trés difficile voir impossible a la mettre
en oeuvre dans le cas des systémes multivariables ou de fortes non-linéarité.
LLe domaine de validité est plus restreint que celui obtenu avec un modéle de
connaissance.

2. Modéle de connaissance : La prise en compte des phénoménes en jeu (phy-
siques, chimiques, biologiques, etc.) permet, a partir des bilans (d’énergie,
de population, etc.) d’établir un modéle de connaissance. Cette modélisation
donne lieu a des équations dynamiques, souvent non linéaires, aux dérivées
ordinaires, voir a des équations aux dérivées partielles dés lors que les évolu-
tions spatio-temporelles pour des variables du procédé sont prisent en compte.
Cette approche permet d’arriver & une représentation plus proche de la réa-
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lité. La complexité de cette méthode réside dans la difficulté de simuler le
comportement du procédé et a 'analyser formellement.

Si la commande prédictive permet d’augmenter les exigences en terme de controle,
c’est en partie du au fait qu’elle fait appel explicitement en ligne au modéle du
procédé, contrairement & d’autres types de commande et notamment le PID. Le
modéle joue donc un role central dans la conception de la commande prédictive.
Il doit étre capable de rendre compte de la dynamique du processus pour prédire
précisément les sorties futures et doit étre simple a implementer et & comprendre.

3.3.4 Probléme d’optimisation

Le probléme d’optimisation se traduit mathématiquement par une certaine fonc-
tion J. Le plus souvent, il s’agit de minimiser ou de maximiser cette fonctionnelle (
appelé critére de performances ou fonction coit) qui dépend :

— des variables manipulables de commande représentées par le vecteur u(t) €
Rm
— des variables d’état avec le vecteur z(t) € R".

Cette fonction peut s’écrire sous la forme :

J(x(t), ul.)) = [ F(x(t), u(t))dt + E(x(ts)), ¥t > 0 (3.1)

ou la fonction cout F': X x U — RT est souvent continue et satisfait £(0,0) = 0.
Souvent, une forme quadratique pour F' est employée :

F(x,u) = 27 Qx + u" Ru (3.2)

avec () et R des matrices de pondération symétriques définies positives. Le terme
de pénalité terminal E dépend de la région terminale des contraintes z(t;) € X.
L’ensemble U (respectivement X') est défini par la vérification des contraintes sur
les entrées (respectivement sur les variables d’état) du systéme.

Le probléme d’optimisation est ramené, le plus souvent, a la minimisation du
critére qui détermine la commande optimale sur ’horizon de prédiction fini :

i =arg(min J((t:),u()) (3:3)

La commande prédictive cherche donc a déterminer une séquence de commandes
futures u(t) qui permet de minimiser le critére de performance (3.1), tout en assu-
rant la vérification des contraintes. La résolution de ce probléme d’optimisation peut
étre simple et exploitable lorsque 1’argument recherché wu(t) est ramené & une suite
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d’arguments u(k) pris a des instants discrets k& connus ou a une fonction du temps
paramétrisée par un nombre fini n,, de coefficients qui sont alors les arguments a
déterminer.

La résolution de ce probléme d’optimisation constitue la piéce maitresse de la
commande prédictive. Cependant, il s’appuie sur le principe de base de ce type
de commande : la prédiction. Le prédicteur établit un projet de commande sur un
horizon futur fini, en s’efforcant de faire coincider le comportement prédit a partir
du modéle au comportement futur souhaité.

3.3.5 Principe général de fonctionnement

Le probléme de commande prédictive revient & déterminer le vecteur de com-
mande @ qui permet de minimiser le critére de performance choisi J. Son principe
permet de transformer ce probléme d’optimisation en temps continu infini en un pro-
bléme en temps discret sur un horizon fini. La méthodologie de I'approche prédictive
peut s’illustrer sur le schéma représenté sur la figure 3.1 :

1. A chaque instant discret k, les sorties futures sur un horizon déterminé N,
appelé I’horizon de prédiction, sont prédites a I'aide du modéle de processus a
commander. Ces prédictions sont notées y(k + j|k) avec j = 1, ..., N, — 1. Elles
dépendent des valeurs des entrées et des mesures connues jusqu’a I'instant &
et des commandes futures u(k+j|k), j =0, .., N, —1 qui doivent étre calculées.

2. L’ensemble des commandes futures u(k + j|k), j = 0,.., N, — 1 est calculé en
optimisant un certain critére déterminé afin que la sortie prédite y(k + j|k)
soit aussi proche que possible de la trajectoire de référence y,.r(k + jlk). Si le
critére est quadratique et, si le modéle linéaire et s’il n’y a pas des contraintes
sur la sortie ou sur la commande, la solution est obtenue explicitement. Sinon
une méthode d’optimisation itérative doit étre utilisée.

3. La premiére composante u(k|k) de la séquence de commande optimale u(k +
jlk), 7 =0, .., Ny,—1 est appliquée au procédé et les autres valeurs de commande
sont oubliées. A I'instant suivant k + 1, la résolution recommence avec 1'étape
1 en prenant en compte les nouvelles mesures actualisées du procédé y,(k+ 1)
et une nouvelle séquence de commande uw(k+ 1+ jlk+1), j=0,..,N, — 1 est
déterminée. La séquence de commande est améliorée a chaque période d’échan-
tillonnage puisque des nouvelles mesures ont pu étre prises et par conséquent
le vecteur du signal de commande u(k+1+j|k+1), j =0,.., N, — 1 sera assez
probablement différent de u(k + jlk), 7 = 1,.., N,. Ceci est connu comme le
concept de I’horizon fuyant (ou glissant).

En résumé, le principe de la commande prédictive revient & optimiser un critére
de performance a chaque période d’échantillonnage sur un horizon de prédiction
N, dont la solution est la meilleure séquence de commandes. A la prochaine période
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FIGURE 3.1 Schéma de principe d'une commande prédictive

d’échantillonnage, seul le premier élément de la séquence est appliqué et la résolution
du probléme d’optimisation recommence en prenant en considération les nouvelles
mesures.

La résolution du probléme d’optimisation est une partie fondamentale de la stra-
tégie de commande et dépend étroitement de la complexité du modéle. En effet,
a chaque période d’échantillonnage, la méthode d’optimisation retenue est associée
a la méthode de résolution choisie du modéle du procédé sur ’horizon de prédic-
tion. La complexité du probléme d’optimisation dépend du nombre de variables, de
la valeur des différents horizons mais également de la présence des contraintes sur
les commandes et /ou sur les sorties. Pour ces raisons, et malgré la puissance crois-
sance des calculateurs, la résolution en temps réel a ’aide d’algorithmes cotiiteux en
temps de calcul s’avére parfois compliquée et devient de plus en plus complexe. Nous
abordons justement dans le chapitre suivant I’aspect implémentation des solutions
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proposées ici.

3.4 Méthodologie de la commande prédictive

De nombreux aspects théoriques pour la commande prédictive sont présentés
dans la littérature. Des formulations mathématiques, ainsi que des études théo-
riques de la stabilité, sont abordées. Toute étude varie en fonction de probléme du
commande posé.

Dans le cadre de ce travail, nous nous sommes intéressés a la stratégie de com-
mande prédictive non linéaire. La formulation adoptée dans cette section reprend
notamment les éléments théoriques de [Findeisen 2002| bien que des notations uti-
lisées dans la synthése effectuée par [Mayne 2000| ainsi que la reformulation reprise
par [Silva 2008]. En outre, les conditions et les hypothéses garantissant la stabilité
pour différentes approches portant sur 'horizon de prédiction seront abordées, méme
si cet important aspect n’est pas étudié dans cette theése.

3.4.1 Formulation mathématique

Nous considérons le probléme de formulation de commande prédictive pour une
classe de systémes non linéaires décrits par des équations différentielles ordinaires
suivantes :

o(t) = f(z(t),u(t)), teR
y'Et)): h(x(t)), teR" (3.4)
2(0) = 2°

avec les contraintes d’entrée et d’état de la forme :

u(t) eU,Vt >0 x(t) € X,Vt >0, (3.5)

ou z(t) € X C R et u(t) € U C R™ sont respectivement les vecteurs d’état et
de commande du modéle. I.’ensemble des valeurs des entrées admissibles est noté
par U et ’ensemble des états par X. Les ensembles U et X satisfont les hypothéses
suivantes :

Hypothése 3.1 U est un ensemble compact de R™, X est un ensemble conveze
fermé de R™ et (0,0) € X x U.
Sous la forme la plus simple, U et X sont donnés par les contraintes suivantes :

U= {ut) € R™ | upmin < u(t) < Upmar), Yt>0 (3.6)
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X = {z(t) € R" | Tin < 2(t) < Tipas}, VE20 (3.7)

AVEC Umin, Umaz d€S vecteurs constants et Toin, Tmae des vecteurs constants ou temps
variants.

Hypothése 3.2 Le champ de vecteur f : R" x R™ — R"™ est une application conti-
nue et qui satisfait f(0,0) = 0. f est localement Lipschitzienne continue en .

Hypothése 3.3 Le systéme (3.4) a une solution unique et continue pour tout état
initial et pour toute fonction d’entrée continue par morceauz u(.) : [0, N,] — U.

Le systéme a controler est habituellement décrit, ou rapproché, par des équa-
tions différentielles ordinaires continues, mais puisque la commande prédictive est
implémentée numériquement sur un calculateur, on considére le systéme (3.4) a des
instants discrets k. La commande a pour objectif de stabiliser le systéme a I'origine
ou en un point d’équilibre x, pour lequel la sortie y, = h(z,) = r ou r est la référence
constante. A chaque temps d’échantillonnage £k et pour tout état z, la fonction coit
est définie par :

k+N,

Ve k@)= > (Fla(),u(i). k) + Bk + N,) (3.8)

j=k+1
ol le profil de commande @ est défini par :

U= {pu(1), ..., pu(npun) } (3.9)

et x(j) dans I'équation (3.8) désigne I'état du systéme a I'instant j sous I'application
de la séquence de commande u :

z(j) = 2"(j, (x,k)) ; j € {ky...,k+ N,} (3.10)

La fonction F' du terme intégral (3.8) portant sur la trajectoire est supposée satis-
faire I’hypothése technique :

F(z,u) > c(| (z,u) |)? (3.11)

Cette hypothése est équivalente a F(z,u) > c(| (z,u) |)? o z = h(x), (f,h) est
détectable et F'(0,0) = 0.

La fonction cott V' comporte un terme de pondération E sur Iétat final z(k+N,).
Le temps final &£+ NN, qui augmente suivant £ se rattache a la notion d’horizon glis-
sant. De nombreuses formulations stabilisantes imposent une contrainte finale :

z(k+N,) e X;CX (3.12)
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o Xy est un sous ensemble fermé convexe de X.

Pour tout état x a chaque l'instant k, le probléme de commande optimale P(z, k),
lié & la minimisation de la fonction cott V(x, k, @) qui satisfait les contraintes sur les
entrées et la contrainte terminale, est donné par la séquence de commande suivante :

w(x, k) = (u(k; (x,k)u(k +1; (z, k) ... u(k+ N, —1;(z,k))) (3.13)

et la fonction de valeur :
Ve, kya) =Vi(x, k,u(x, k)) (3.14)

ou 'argument (z, k) désigne I'état initial x a l'instant k& .La premiére composante
u(k; (z,k)) de la séquence optimale @(z, k) est appliquée au systéme a l'instant k.
Ceci définit une loi de commande prédictive implicite et indépendante du temps qui
s’écrit comme suit :

k(z, k) == u(k; (z,k)) (3.15)

Puisque les fonctions f et F' sont invariantes dans le temps, il suffit donc de résoudre
le probleme d’optimisation Py, (x) := P(z, k) en prenant comme origine du temps
k= 0.

Par conséquent, le probléme Py () est défini par :

P, () : min{Vy, (2, @) | @ € Un, ()} (3.16)
Vi, (2,@) = D _ F(2(j), u(j)) + E(z(N,)) (3.17)

soit U, (), 'ensemble des profils de commandes admissibles satisfaisant les contraintes

sur les entrées, les états et la contrainte terminale. Comme 1'’horizon de prédiction
N, est fini, il existe un minimum pour le probléme d’optimisation généralement non
convexe, si les fonctions f, E et F' sont continues.

Pour un état x a un instant quelconque, la solution du probléme d’optimisation
Pnp(z) est donnée par la séquence suivante :

i'(x) = (u’(0;2) «°(1;2) ... u’(N, — 1;z)) (3.18)

reliée a la trajectoire optimale de ’état :
2%(x) = (2°(0;2) 2°(1;2) ... 2°(N,; 2)) (3.19)
conduisant a la valeur optimale :

Vp(z) = Vivp(z,@°(z)) (3.20)
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Avec 2°(0;2) = 0. La premiére composante u°(0;z) de la séquence optimale @"(x)
est appliquée sur U'intervalle [k, k+ 1]. La loi de commande prédictive implicite est
donnée donc par :

ki, () = u’(0; ) (3.21)

3.4.2 Notions de stabilité

Pour toute loi de commande, une étude de stabilité est toujours abordée. Dans
le cas de la commande prédictive linéaire non contrainte, une solution explicite est
introduite et I’étude de la stabilité est résumée a une loi de commande par retour
d’état w = Kx. Sous la présence des contraintes, les auteurs |Oliviera 1995| intro-
duisent des termes de pénalités dans le critére d’optimisation de sorte que la solution
optimale s’exprime par un retour d’état augmenté. Cette technique s’avére cepen-
dant difficile a exploiter, voire impossible dans le cas de la commande non linéaire.

De nombreux travaux existent dans la littérature sur 'étude de la stabilité dans
le cas de la commande non linéaire prédictive :

e Horizon de prédiction infini

La méthode la plus intuitive & atteindre la stabilité en boucle fermée est le
cas oul I'horizon de prédiction est infini. Les preuves de stabilité sont basées
en principe sur l'utilisation de la fonction coit comme fonction de Layapu-
nov [Keerthi 2003] [Meadows 1993|. Sous certaines conditions, la stabilité du
systéme en boucle fermée est garantie. La littérature montre que les résul-
tats obtenus par cette technique sont plus simples en théorie et irréalisables
pratiquement. Cependant, la troncature de I'horizon de prédiction introduit
différentes hypothéses.

e Conditions de stabilité sur horizon fini

Différentes formulations sont proposées pour I'étude de la stabilité de la com-
mande prédictive sur un horizon fini voir [Alamir 1995] |Oliveira 2000| [Mayne 1990].
La plupart de ces approches modifient le probléme de commande de sorte que

la stabilité puisse étre garantie indépendamment du choix des paramétres de
performances dans la fonction coiit. Cet aspect de formulation introduit des
contraintes d’égalités terminales ou tout ou moins un terme de pondération
finale dans le critére. Ces contraintes additionnées n’ont aucune spécification
physique, mais leurs objectif unique est d’enforcer la stabilité en boucle fer-
mée. Elles sont connus comme des contraintes de stabilité.

e Horizon quasi-infini
Sur un horizon de prédiction quasi-infini, les auteurs |Chen 1996| ont posé
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une contrainte inégalitaire de stabilité et un terme de pénalité quadratique
portant sur ’état dans la problématique de commande initiale. La résolution
de probléme d’optimisation est alors menée a la résolution d’un probléme d’op-
timisation sur un horizon fini.

L’étude de stabilité est liée donc a certaines hypothéses : a la convergence de
I’algorithme d’optimisation, a la fonction cofit et au choix des pondérations, a I'ajout
de contraintes, aux paramétres de l'algorithme (horizon de prédiction, conditions
d’arrét...), aux erreurs de modélisation et aux perturbations qu’il est nécessairement
difficile de prendre en compte dans la prédiction, alors ils sont parmi les éléments
qui détruisent I'aspect stable du systéme.

Les hypothéses que nous venons de citer nous conduisent & nous pencher, sans
rentrer dans les détails, sur les problémes de la faisabilité et de la robustesse liées a
la commande prédictive non linéaire.

e Faisabilité et robustesse

L’étude de la faisabilité est liée étroitement a la stabilité. 11 s’agit de I'existence
ou non de solution au probléme d’optimisation sous contraintes qui traduit ’objectif
de commande. L’ensemble admissible définit par les contraintes peut étre vide au
départ ou passer pendant un instant dans un ensemble vide. Cela revient en d’autres
termes a se retrouver dans une situation ou le systéme n’est pas commandable, tout
au moins tel que le probléme a été formulé.

Les raisons principales provoquant ce phénoméne d’infaisabilité en pratique sont
les suivantes :

— Le mauvais choix des paramétres de 'algorithme d’optimisation engendre un
probléme d’optimisation mal défini.

— Les objectifs de commande sont incompatibles avec les contraintes : la référence
n’est pas atteignable compte tenu des contraintes.
LLe comportement du modéle de commande et celui du procédé différent de
maniére trop importante.

— Une perturbation extérieure agit sur le procédé. Ce signal de perturbation est
non mesuré ou tout au moins sa dynamique est inconnue.

Les causes d’infaisabilité sont donc nombreuses et variées, les deux derniéres
listées ci-dessus prennent en considération les incertitudes de modéle et les per-
turbations. Par ailleurs, la formulation prédictive n’est pas des plus appropriées a
I’analyse de la robustesse et les travaux effectués sur la robustesse dans le cadre de
commande prédictive non linéaire utilisent des hypothéses restrictives sur le signal de
perturbation ou sur des informations portant sur les perturbations [Boucher 2006].
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3.5 Structure de commande prédictive utilisée

Nous présentons, dans cette section, la structure de commande a modéle interne
et plus précisément deux stratégies de commande : & modeéle non linéaire et a modéle
linéaire temps variant. L’idée est aussi de proposer des stratégies de commande
predictive pour les systémes dont le probléme d’implémentation en temps réel s’avére
difficile.

3.5.1 Formulation du probléme d’optimisation

Cahier des charges

|

Objectif

commande mesures

Algorithme d'optimisation Procédé >

Y

Y

4

FIGURE 3.2 Structure de commande prédictive en boucle fermée

La structure de commande prédictive en boucle fermée est présentée par la confi-
guration basique donnée a la figure 3.2. Une fois la problématique de commande
posée par l'utilisateur du procédé, un critére de performance est défini traduisant
les objectifs issues du cahier des charges. Le probléme d’optimisation est alors dé-
terminé et un algorithme numeérique est utilisé qui permet de déterminer, a chaque
instant k, le projet de commandes & appliquer & chaque période d’échantillonnage
sur un horizon de prédiction N, en minimisant le critére de performance J. A partir
de la formulation de commande prédictive établie (section 3.4.1), ce critére s’écrit :

k+N,

J(@) = Y Fly(5),uj - 1)) (3.22)

j=k+1

ou la séquence de commande a déterminer est donnée par :
= {pu(1), ..., Pu(npu)} (3.23)

Les commandes a appliquer sur la fin de I'horizon de prédiction étant :

w(y) = fulpu(1), e, pu(npn)), Viedk,....k+N,—1} (3.24)
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Le probléeme d’optimisation s’écrit alors :

Pn

p

: mﬂin{J(fL) | @€ Uy,} (3.25)

ot Uy, est I'ensemble des profils de commandes admissibles sur I'horizon de prédic-
tion V. Ce probléeme d’optimisation est résolu, sur I'horizon de prédiction, sous des
contraintes sur les variables de commande u et les variables de sortie y, du procédé :

(e (yp(5),u(j = 1)) <0
ueuU
ie{l,... ., Neon}t

L JE{k+ 1, k+ Ny}

(3.26)

avec Neon le nombre de contraintes sorties.

Hypothése 3.4 La fonction F intervenant dans la définition de la fonction coit J
est de forme quadratique sur les fonctions de sortie.

Hypothése 3.5 Les fonctions de contraintes c¢; sont de classe C'.

Hypothése 3.6 Les variables intervenant dans [’évolution de la fonction codt sont
soit directement mesurées, soit estimées.

Le probléme d’optimisation sous contraintes, comme il est définit de (3.22) a
(3.26), ne peut étre résolu car les sorties futures du procédé y, ne sont pas connues
dans le futur. Cependant, I'introduction du modéle dans la structure de commande
va permettre de poser un probléme resolvable sur I'horizon de prédiction N,,.

3.5.2 Structure de commande prédictive par modéle interne
non linéaire

Largement étudiée pour les systémes linéaires |[Morari 1983], la structure de com-
mande prédictive & modéle interne a souvent été appliquée pour des procédés indus-
triels.

La structure de commande par modéle interne est utilisée ici pour ses propriétés
de robustesse par rapport aux incertitudes du modéle et aux perturbations qui joint
sa structure et son action intégrale. Dans sa configuration donnée sur la figure 3.3,
la commande est non seulement appliquée au procédé, mais aussi a son modéle. Le
modéle de prédiction du procédé a commander constitue la pierre angulaire dans la
stratégie de la commande prédictive. Il est un élément indispensable pour maitri-
ser idéalement le procédé car il prédit I’évolution des sorties en fonction des entrées
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FIGURE 3.3 — Structure de commande prédictive par modéle interne

appliquées. Il doit étre suffisamment simple, doit traduire correctement le comporte-
ment du procédé et doit surtout qualitativement étre juste au niveau des tendances
vis-a-vis du procédé. La structure présentée dans la figure 3.3 permet d’écrire la
sortie du procédé y,(k) via la sortie du modéle y,, (k) et Pécart e(k) entre le procédé
et le modéle :

Up(k) = ym(k) + e(k) (3.27)

Aux instants futurs j, ’équation (3.27) est utilisée, combinée & ’hypothése suivante :

Hypothése 3.7 Sur l’horizon de prédiction N, le vecteur d’écart e(j) existant entre
les sorties du procédé et celles du modéle est pris constant et égal a la derniére valeur
disponible e(k). A chaque période d’échantillonnage, cet écart est mis a jour par les
nouvelles mesures actualisées du procédé.

Etant adoptée I'’hypothése 3.7, le nouveau probléme d’optimisation a résoudre
soumis a la contrainte inhérente au modéle est élaborée comme suit :

PNp : m}n{J(ﬂ) ‘ u e Z/{Np}

i) = 3" Flyn(i),ulj— 1)
j=he1 (3.28)
i = {pu1). s (i)}
ueuU
()l — 1) <0, i€ (L. )
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3.5.3 Structure de commande prédictive par modéle interne
linéaire temps variant

Du point de vue pratique, la réalisation d’une loi de commande prédictive pour
des systémes comportant de fortes nonlinéarités est possible, mais c¢’est une mé-
thode gourmande en temps de calcul. [Dufour 2000] et [Dufour 2003] proposent une
modification de la structure précédente pour faciliter la mise en ceuvre de la com-
mande. En effet, cette approche est utilisée pour réduire le temps de calcul, qui peut
s’avérer critique dans le cas des systémes & parameétres distribués qui nécessitent
le plus souvent un temps de calcul important. Cette stratégie visant a diminuer le
temps de calcul peut bien entendu étre utilisée dans le cas de systéme de dimension
infinie, puisqu’elle est basée sur un modéle de controle non linéaire & parameétres
localisés obtenu par discrétisation du systéme d’équations aux dérivées partielles.
L’idée consiste & supposer que la variation vers un comportement désiré peut étre
décrite par une linéarisation du modéle initial autour d’un fonctionnement nominal.

Soit le systéme non linéaire a controler modélisé par un systéme d’équations dif-
férentielles continues :

Tm(t) = fzm(t),u(t)), teR*
(Swnr) ym((t))z hMan(t),ut), teR (3.29)
Ty (0) = :E?n

ou x,, € R", u € R™ et y,,, € R” sont respectivement les vecteurs d’état, de com-
mande et de sortie du modéle.

Une approximation du systéme non linéaire est traitée en deux étapes (Figure
3.4) :

— la détermination hors ligne d’un comportement nominal en tenant compte
des objectifs et des contraintes; c’est la résolution hors ligne (Sp) du sys-
téme non linéaire (Syz) pour une trajectoire nominale définie par le triplet
(10,70,90)-

— la mise en place d'un modéle linéaire qui décrit les variations en ligne du
modéle par rapport au comportement nominal. Le systéme linéarisé est déter-
miné autour du fonctionnement nominal (ug,z¢,y0). Le modéle de commande
utilise conjointement le systéme non linéaire déterminé hors ligne (Sp) et le
systéme linéaire temps variant (Spry) intégré en ligne.

Hypothése 3.8 Pour un systéme non linéaire (Syr), on suppose qu’il existe un
triplet (ug,xo,y0) vérifiant le modéle (Sy) considéré, et cela pour toute condition
imitiale.

Définition 3.1 Modele linéaire temps variant (Spry)
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FIGURE 3.4 — Schéma de linéarisation du modéle non linéaire autour d’un fonction-
nement nominal

Soit le comportement nominal défini par le triplet (zo(t), uo(t), yo(t)) :

up(t) = u(t) — Au(t)
T (t) — Az, (1) (3.30)
Yo (t) = ym(t> - Aym<t)

avec Az, € R", Au e R, Ay,, € RP.

Au wvoisinage du comportement nominal (xo(t),uo(t),yo(t)), une approximation de
I’évolution du systéme est effectuée en utilisant un développement en série de Taylor
a l'ordre 1 des fonctions non linéaires f et h.

Le modéle linéaire temps variant (Sprv) est donné par :

0 0
Ak, (t) = % Az, (t) + 8_1J: Au(t)
(Scrv) o) o) (3.31)
Ay, (t) = on Az, (t) + oh Au(t)
Ymit) = O | (20.u0) " U (40 o)

avec Ay, () = () — x0(t) et Au(t) = ul(t) — uo(t), définit dans (3.50)

Toutes les grandeurs dépendent a priori du temps puisque le triplet (ug(t), zo(t),
Yo(t)) décrit une trajectoire du systéme. Le modéle linéaire temps variant (Spry)
peut s’écrire sous la forme :

. ){A%@:A®A%@+B@MM)
U Ant) = () AT (1) + D(t)Au()

(3.32)

avec les matrices temps variant A(t) (nxn), B(t) (nxm), C(t) (pxn) et D(t) (pxm).
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FIGURE 3.5 — Structure de commande prédictive avec linéarisation du modéle

La formulation générale du critére (3.22) devient alors dans le cas d’'un modéle
de commande linéaire temps variant :

JAD) = 3 F(Aymli), Aulj = 1) (333

j=k+1

ou la séquence de commande & déterminer est donnée par :

At = {Apu(1), ..., Apu(np) } (3.34)

Les commandes a appliquer sur la fin de I'horizon de prédiction sont :
uw(j) = fu(Apu(1), ..., Apu(np)), Vi€ {k,....k+ N, —1} (3.35)

Finalement, la structure de commande (Figure 3.3), aprés la linéarisation du
modéle interne, devient celle de la figure 3.5 et le probléme d’optimisation (3.28)
devient :
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P, s min{J(Aa) | Au € Uy, }
k+Np
J(AG) = > F(Aym(j), Au(j — 1))
j=k+1 (3.36)
At = {Apu(1>7 ) Apu(npu)}
ueU
| i (Aym(), Au(j — 1)) <0, i€ {L,... neon}

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de la commande prédictive en
insistant sur ses particularités qui en font une méthode de commande particuliére-
ment efficace et trés répondue dans le milieu industriel.

Nous nous sommes intéressés a une stratégie de commande prédictive utilisant le
modéle de commande non linéaire. Si le temps de calcul devient critique, une autre
structure a modéle interne utilisant un modéle linéarisé autour d’un fonctionnement
nominal, a la place du modéle non linéaire, peut étre utilisée. En effet, cette solution
permet de réduire le temps de calcul dédié a la résolution du modéle mathématique,
et donc le temps considéré par I'optimisation.

Ces deux stratégies de commande seront employées dans I'approche de I'identi-
fication optimale qui fait sujet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Approche d’identification couplant
observateur et commande prédictive

4.1 Introduction

L’objectif principal de ce travail est de proposer une méthode de résolution du
probléme d’identification optimale en ligne des paramétres inconnus du modéle en
utilisant des mesures entrée/sortie et le modéle du procédé. Ceci se fait en injectant
au procédé une entrée spécialement concue de facon optimale. Nous proposons donc
une stratégie couplant un controleur prédictif sous contraintes et un observateur non
linéaire. [L’aspect temps réel pouvant étre un probléme, il doit pouvoir étre aussi pris
en compte dans la formulation de la solution apportée.

Dans cette partie, nous commencons par spécifier le probléme d’identification
optimale dans son cadre général. Ensuite, la stratégie adoptée pour l'identification
optimale en ligne des parameétres inconnus du modéle est exposée, ol nous introdui-
sons deux approches de commande :

e la premiére est basée sur un modéle de prédiction non linéaire et est uti-
lisable si le temps de calcul de la commande n’est pas important devant le
temps d’échantillonnage disponible,

e la seconde sur un modeéle linéaire temps variant, qui peut remplacer 1’ap-
proche non linéaire si le temps de calcul de la commande devient un parameétre
critique face a la dynamique du systéme.

Ces outils d’optimisation pour l'identification en ligne sont exposés avant d’en
voir les aspects de résolution numérique dans le chapitre concernant la mise en ceuvre
de ces deux approches.

57



4.2 Présentation de approche

Il est bien connu que la qualité des parameétres identifiés pendant une expérience
d’identification dépend du signal d’excitation appliqué. En effet, en fonction de ce
signal d’entrée, les informations contenues dans les mesures ne seront pas forcément
assez riches (sensibles) a chaque paramétre a identifier, ce qui méne ensuite a des
problémes structurels et numériques dans cette identification.

Dans cette partie, nous nous sommes intéressés a présenter un controleur basé
sur la sensibilité paramétrique pour l'identification optimale des paramétres incon-
nus du modéle. Pour ce faire, nous utilisons des outils contraints de commande en
boucle fermée et un observateur, dans le but de maximiser la sensibilité des mesures
vis-a-vis des paramétres a identifier, tout en tenant compte des diverses contraintes :
c’est ce qu’on appelle ici probléme de commande ou de contrble optimal.

Cette approche couplant controleur prédictif et estimateur résout en ligne le pro-
bléme d’identification & chaque instant en utilisant ’observateur. Cette approche
peut étre employée pour un procédé modélisé par un modéle dynamique continu
en temps (appartenant a une famille particuliére de modéles), décrit par des équa-
tions aux dérivées ordinaires non linéaires (EDO) ou par des équations aux dérivées
partielles (EDP). Le modéle de sensibilité paramétrique est explicitement déduit
du modéle et est employé par le controleur. Le controle optimal et 1'estimation des
parameétres du modele sont donc obtenus conjointement en ligne.

Dans un souci de synthése d’entrée, on traite ici une approche a une entrée mani-
pulable, une sortie mesurée et un parameétre inconnu a estimer.

4.3 Formulation initiale du probléme d’identifica-
tion optimale

Dans les modeéles paramétriques, la sensibilité de la sortie du procédé y, par rap-
port aux paramétres du modéle 6 détermine si les paramétres peuvent étre identifiés
a partir des données expérimentales entrée/sortie. Si la sensibilité d’une sortie y, par
rapport & un paramétre ¢ est petite ou nulle, alors soit le paramétre n’influence pas
sur la sortie, soit la sortie n’est pas bien choisie, soit le signal d’entrée choisi n’ex-
cite pas suffisamment la sensibilité paramétrique. Ici, on s’interesse a la troisiéme
problématique.

D’autre part, les méthodes d’identification ne peuvent étre appliquées que si cer-
taines conditions sont satisfaites : les paramétres doivent étre identifiables et les
sorties mesurées doivent étre suffisamment sensibles aux paramétres a identifier.
[’analyse des sensibilités permet d’étudier I'influence d'un paramétre sur la sortie
de systéme. Cette approche est un outil de décision important quant a la nécessité
d’identifier ou non certains paramétres. Dans |Dotsch 1996|, il a été montré que,
pour un systéme linéaire, I'identifiabilité peut étre interprétée en termes de contro-
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labilité et d’observabilité du systéme augmenté (comprenant le modeéle du systéme
linéaire et le modeéle de sensibilité associé).

Entre autres, on sait également que le gradlent - donne les informations conte-
nues dans les mesures expérimentales. Plus premqement, ce gradient apparait dans
la matrice bien connue de l'information de Fisher (M) :

M= / ayp 8”527) dr (4.1)

ou () est une matrice de pondération (le plus souvent sous forme diagonale), ou
chaque élément est inversement proportionnel a la covariance du bruit sur les me-
sures. La matrice M fournit (selon la définition et le choix a priori du critére) les
informations contenues dans les mesures données par une expérience spécifique.

Dans ce cadre, I'idée principale de notre l'algorithme d’identification est d’esti-
mer en ligne les paramétres inconnus du modéle du procédé en utilisant : le modéle,
I’'observateur et un modéle de sensibilité issu du modéle, le tout dans une approche
de commande prédictive. La question est : comment choisir la séquence d’entrée wu(t)
optimale telle que ce signal de sortie soit le plus riche pour son u’riliqation dans 'ob-
servateur ? Ceci est traduit comme maximisation de la sensibilité a—” des mesures
du procédé y, par rapport aux paramétres 6.

Hypothése 4.1 La senszbzlzte ¥ des mesures du procédé y, par rapport aur para-
meétres 0 est non nulle.

Par ailleurs, pendant ['utilisation du procédé pour lidentification, on exige que
quelques contraintes doivent étre satisfaites 4 tout moment, afin de maintenir 1'uti-
lisation du procédé dans une zone de fonctionnement :

— en effet, les entrées doivent rester dans une zone de fonctionnement des contraintes
physiques. Tout actionneur, selon la technologie utilisée, aura une plage d’uti-
lisation limitée, une vitesse et une accélération caractéristiques.

les grandeurs mesurées ou estimées doivent rester dans une certaine zone de
fonctionnement définie pour les contraintes d’activité. Elles peuvent étre étroi-
tement liées a la sécurité, a la stabilité, ou a 'objectif a atteindre en terme de
produit final.

Ces deux types de contraintes s’écrivent donc selon :

e celles portant uniquement sur U'entrée du procédé u qui doit pouvoir étre
appliqué physiquement :
{ Umin S U,(t) Sumax ) VtZ 0

Atigmin < 20 < Aty , V>0 (4.2)
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e celles ne portant pas uniquement sur I’entrée du procédé, notamment celles
portant sur la sortie du procédé y, et également quelques sorties non mesurés
(obtenus en fonction de I'état de procédé) peuvent étre contraints :

¢i(Yps tpo,0,u) <0, V>0 Viel™={1,..,n} (4.3)

Remarque 4.1 La différence entre les deuzr vecteurs o et 6 est que o est
le vecteur des paramétres du modéle a valeurs connues, tandis que 0 est le
vecteur des parameétres du modele a valeurs inconnues pour lequel le probleme

Hypothése 4.2 Les fonctions de contraintes c¢; sont de classe C'.

4.4 Formulation du probléme de commande prédic-
tive sous contraintes pour I'identification

4.4.1 Probléme initial d’optimisation sous contraintes

Le principe de la commande prédictive permet de transformer un probléme d’op-
timisation en temps continu infini en un probléme en temps discret sur un horizon
fini. Cela revient a optimiser un critére de performance J a chaque période d’échan-
tillonnage sur un horizon de prédiction N, dont la solution est le projet de commande
u. Dans les formulations de commande prédictive, le modéle peut étre : soit explicite-
ment sous forme discréte, soit sous forme continue résolue par un solveur numérique
a des temps discrets. Le probléme d’identification est implémenté sur un calculateur,
par conséquent on considére ici les signaux issus du modéle continu a des instants
discrets.

Puisque la résolution du probléme d’identification optimale est implémentée sur
un calculateur, on considére le modéle a des instants discrets. Le signal d’entrée,
I'état et la sortie sont considérés a l'instant présent (resp. futur) de l'indice de
temps discrétisé k (resp. j), ou t = k * T, (resp. t = j x T,) et ou T, est la période
d’échantillonnage.

Cette approche s’applique pour toute formulation de modéle continu, et notam-
ment aux systémes qui ont des entrées qui les rendent inobservables. En effet, ces
entrées interdites peuvent étre formulées en tant que nouvelles contraintes dans le
probléme d’optimisation posé. Il est possible d’ajouter n., contraintes introduites par
I’analyse d’observation, afin d’avoir une entrée qui maintient le systéme observable.

La formulation de la commande prédictive établie peut s’écrire via la fonction
cotut J :

s =3 () (4.4

j=k+1
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Selon la formulation initiale du probléme d’optimisation pour l'identification, il
peut étre reformulé comme probléme d’optimisation contraint pour 'identification

(POC[[) :

Pu, : max{J(a) | @ € Uy,}
k+N,
o OOy, N2
10)= 3 (549)
Jj=k+1
(POCI;) Unin < U(F) < Umae , ¥V J € [k k+ N, — 1]

Aumin SU(])—U(]—l) SAumax ) Vj € [k7k+Np_1]

¢ (Yp(7), 2p(5); 2, 0,u(j = 1)) <0, Yk >0V j € [k+1,k+ N,
VieTIteto = {1, ..., ne+ Neo t

(4.5)

Hypothése 4.3 Les fonctions de contraintes c; sont de classe C'.

Quelques probléemes pratiques sont présents dans cette formulation par modéle
interne :

e Le premier est lié a I'argument @ dans la tache d’optimisation, qui est I'en-
semble des parameétres d’entrée a élaborer en ligne par 'approche d’optimisation.
Afin d’étre résolu numériquement, 'argument @ est paramétrisé dans le temps en
dimension finie, qui peut étre fait de plusieurs maniéres :

1. soit la séquence @ est une fonction de temps paramétrisée de n,, parameétres :

{ @ = [pu(1)...pu(ny)]”
w(f) = fulpu(1)s - pulnpu) k% Te j ¥ To) k >0, V j € [k b+ N, — 1]

(4.6)
2. soit u est un cas particulier du cas précédent, selon une série N, échelons :
U= [up Ugyr- - Uk+NC—1]T
u(k) = ug, Vk >0
(4.7)

u(k -+ Nc — 1) = Uk+N,—15 vk Z 0
U(j) = Uk4+N.—1 vk > 0, VJ € []{3+ Nc,k+Np — 1]

En résumé, la commande prédictive procede de fagon spécifique, cherchant a éta-
blir un projet de commandes futures u(t) pris a des instants discrets k. Le probléme
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est ouvert lorsque la forme de la suite d’arguments discrets notés u(k) est laissée
entiérement libre. Il est possible de restreindre la recherche & un sous domaine
fonctionnel des contraintes, ou de la modifier en paramétrisant 1'argument wu(t)
comme une fonction du temps avec un nombre fini de coefficients qui sont alors
les arguments a optimiser.

e Le second probléme dans la formulation (4.5) est que, a I'instant présent k,
cette formulation est basée sur des signaux dans le futur j : la sensibilité % de la
sortie mesurée y, du procédé par rapport aux parameétres 0, la mesure du procédé
Yp, les parameétres 6 et 1’état du procédé x,. Malheureusement, ces valeurs ne sont
pas disponibles dans le futur a l'instant présent k, alors que la mesure du procédé
yp est la seule valeur disponible & chaque instant k. Afin d’obtenir un probléme
d’optimisation résolvable, I'idée est d’approcher ces signaux en utilisant les me-
sures ou les états estimés a I'instant £, et 'intégration du modéle du procédé dans
une structure de commande par modéle interne (ou l'entrée u est appliquée en
paralléle sur le procédé et sur des modéles).

L’approche proposée résout en ligne deux problémes, le controle optimal et I'iden-

tification, couplés comme probléme global de commande ot les paramétres inconnus
sont estimés a chaque période de temps par un observateur. Leurs valeurs sont éga-
lement introduites dans le contréleur afin d’améliorer le choix de la séquence de
commande.
Dans ce cadre, nous développons une stratégie de commande combinant un modéle
de procédé, un modéle de sensibilité paramétrique, un observateur non linéaire et
une stratégie de commande prédictive par modéle. Il faut donc décrire ces éléments
puis les adapter a la structure de la commande prédictive par modéle interne.

4.4.2 Modéle du procédé

Le modéle fait partie intégrante de la commande prédictive et doit par consé-
quent susciter une attention particuliére lors de sa conception. Il est nécessaire de
prendre en compte certains parameétres indépendants de la modélisation qui inter-
viennent directement dans la stratégie de commande : le temps de simulation du
modéle pendant une période d’échantillonnage fait ainsi parti de ces particularités
a considérer lors de la validation du modéle que 'on appelle communément “modéle
de commande” ou “modéle de prédiction”. L’approche est basée ici sur un modéle
du procédé, qui permet :

1. de concevoir un observateur qui estime 1’état du systéme et les paramétres a
estimer,

2. de générer le signal de sensibilité & maximiser, via un controleur prédictif qui
permet de régler la commande u appliquée au procédé et a I'observateur qui,
une part, maximise la sensibilité de la mesure ar rapport au parameétre

d’ t, 1 bilité de 1 p t t
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estimé 0, et d’autre part garantie I'utilisation du procédé dans une zone spé-
cifiée explicitement a travers les contraintes,

3. de générer divers modeles de sensibilité.

Pour I'élaboration d’une loi de commande par modéle interne, un modéle décri-
vant le comportement du processus sous une certaine sollicitation connue de ’entrée
est nécessaire. Soit le modéle de procédé a controler décrit par un systéme d’équa-
tions différentielles continues :

Em(t) = f(zn(t), 0, 0,u(t), teR"
(M) ym((t)): h(xm(t), o, 0,u(t)), teR” (4.8)
T (0) = 20

ou r,, € R", u € R™ et y,, € R? sont respectivement les vecteurs d’état, de com-
mande et de sortie du modéle, o et 6 des vecteurs des paramétres du modéle. La
commande prédictive se base sur la connaissance a priori du procédé par l'inter-
médiaire d’'un modéle plus ou moins précis. Le modéle doit étre correct au niveau
des tendances vis-a-vis du procédé et traduire quantitativement le comportement
du procédé. Ainsi, le modéle, qui représente I’élément essentiel de la structure de
commande, peut assurer la prédiction de I'évolution des sorties.

4.4.3 Observateur non linéaire

L’observateur (ou bien I'estimateur) occupe une place clef dans la stratégie de
I’approche proposée. En effet, en fonction des informations contenues dans les me-
sures entrée /sortie et le modeéle du procédé (M), on résout le probléme d’identifica-
tion des paramétres 6 a priori inconnus du modéle.

Rappelons que notre intérét s’est inévitablement penché sur des observateurs
fournissant une estimation des paramétres inconnus du modéle. C’est une autre
utilisation des observateurs qui est liée au probléme d’identification. Pour cela, les
paramétres a estimer sont considérés comme de nouvelles variables d’états. Leurs
évolutions sont décrites a partir des connaissances disponibles sur eux. On obtient
alors un systéme augmenté pour lequel on cherche a réaliser un observateur d’état.
L’utilisation de cette approche initiée par Kalman [Kalman 1958] est de plus en plus
utilisée notamment dans le domaine de la chimie pour I'identification des cinétiques
de réactions.

Plusieurs facteurs doivent étre pris en compte lors de I'application des observa-
teurs non linéaires : la forme du modéle, I'observabilité des états et la sensibilité des
mesures vis-a-vis des changements d’état. Par conséquent, la conception et la syn-
thése d’un tel observateur est étroitement liée a la structure du modéle (M) et aux
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projets de commande (élaboré par le régulateur) appliqué au systéme. Cet aspect de
formulation du probléme d’estimation, nous améne a énoncer I’hypothése suivante :

Hypothése 4.4 L’élat augmenté de l'observateur T, constitué de [’état estimé du
procédé T, augmenté de celui des parameétres a estimer 0 :7= [z, 9], est observable.

En utilisant ’hypothése 4.4 et la synthése des observateurs pour les systémes non
linéaires établie (chapitre 2), un observateur est basé sur le modéle (M) pour esti-
mer en ligne les variables d’états ), et les parameétres inconnus 6. Ces parametres
sont donc estimés a chaque période de temps par cet observateur, et leurs valeurs
est également introduite dans le controleur prédictif afin d’améliorer le choix de la
séquence de commande.

4.4.4 Modéle de sensibilité

Le modéle de sensibilité détermine si la sortie du modéle y,, est sensible au
paramétre du procédé 0 pour I'identifier d’une facon optimale. L’état de ce modéle
de sensibilité est la sensibilité de I’état du modéle (M) par rapport au paramétre 6,
et est donné par l'intégration du modeéle (M, 4) :

¢W>%%%lmmwmm@mw
(M) 3 o) — %xmg(t) o oo (), 2 (), v, 0, u(t)) (4.9)

xm@(o) = m?n@

Ol Ty = ag—é” € R"” et Yo = %’—gl € RP sont respectivement la sensibilité de 1’état
et de la sortie du modéle par rapport au paramétre 6.

Remarque 4.1 En toute généralité, la résolution de (M,, ) est donc couplée a celle
de (M).

Le modéle de sensibilité de la sortie du procédé y, par rapport au vecteur de
parameétres 6 est issue de (M,,,9), et est donné par I'integration du modéle (M, 4) :

br0(t) = 5 = Foala(t).3y(0). .. (1)

Mese) 0 1) = 2 (8) = heyola(0), (0, 6, u(t) (410
Zpp(0) = 3329

ol Tpy = % € R" et ypg = %{’ € R? sont respectivement la sensibilité de I'état et
de la sortie du procédé par rapport au paramétre 6.

Remarque 4.2 En toute généralité, la résolution de (M) dépend donc de l'état
du procédé (mesuré ou estimé).
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4.4.5 Approche de la commande par modéle pour l'identifi-
cation

Dans ce cadre, nous développons une stratégie de commande combinant un mo-
déle du procédé, un modeéle de sensibilité paramétrique, un observateur non linéaire
et une stratégie de commande prédictive par modéle. Dans le cas de la commande
prédictive, la sortie du modéle (y,,) est utilisée pour prédire le comportement futur
du procédé (y,) sur I'horizon de prédiction, en tenant compte de I'écart (e) actuel
entre le procédé et le modéle. Cette erreur étant classiquement supposée constante
sur I’horizon de prédiction, cette relation est valable aux instants futurs j. Grace
a I'hypothése 3.7 (chapitre 3), les signaux, utilisés dans la formulation initiale de
commande prédictive par modéle du probléme d’optimisation sous contraintes pour
Iidentification, peuvent étre approchés a chaque instant présent k dans les instants
futures j :

Z/p(j) = ym(]) + (yp(k> - ym(k)), Vk>0,Vje€ [k + 1,k + Np]
xp(j) = Im(.]) + (Ap(k) - xm(k))a VkE>0,Vje€ [k + 1,k + Np]
) = %= (j

W (k) — U (k)), V>0, Vj€[k+1,k+ N,

(4.11)

ou :
— yp(k) est le vecteur des mesures disponibles du procédé a l'instant k.

— O(k) est le vecteur des paramétres estimés a Iinstant %, calculé a Dinstant
k — 1 par Pobservateur, avec la meilleure entrée u(k — 1) et les conditions initiales
[#,(k —1) 8(k —1)]”. A Vinstant k& = 0, 6(k) doit étre initialisé. A(k) est introduit
dans le terme de retour d’état.

Z,(k) est I'état du procédé estimé a l'instant k — 1 par 1'observateur, avec la
meilleure entrée u(k — 1), sous les conditions initiales [&,(k — 1) §(k — 1)]” . A
I'instant & = 0, Z,(k) doit étre initialisé. Z,(k) est introduit dans le terme de
retour d’état.

— (k) est état de modéle obtenu a I'instant & — 1 par l'intégration des équa-
tions du systéme (M) de k — 1 a k, avec la meilleure entrée u(k — 1), sous Iétat
initial 2,,(k — 1) et le paramétre estimé O(k — 1). A Uinstant k = 0, z,,(k) doit
étre initialisé.

— Ym(k) est la sortie du modéle donné par x,, (k).
Tm(j) est I'état du modéle a l'instant futur j, trouvé a l'instant k, par I'in-

tégration des équations du systéme (M) sur I'horizon de prédiction N, avec la
séquence de commande @, sous l'état initial x,,(k) et avec le parameétre estimé

(k).
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— ym(Jj) est la sortie du modeéle donné par z,,(j).
%i;(k) est la sensibilité modélisée de la sortie du procédé y, par rapport au
vecteur de paramétres ¢, donnée a l'instant k& — 1, par l'intégration du modéle de
sensibilité (M,,¢) de k —1 a k, avec la meilleure entrée u(k — 1), avec I'estimation
de paramétre 6(k — 1), I'état estimé du procédé z, et 1'état initial %p(k —1). A

I'instant k& = 0, %(k‘) doit étre initialisé.

Bg—g”(k) est la sensibilité modélisée de la sortie du modéle y,, par rapport au
vecteur de paramétres 6 donnée a 'instant k£ — 1, par 'intégration du modéle de
sensibilité (M, o) de k—1 a k, avec la meilleure entrée u(k — 1), avec I'estimation
de paramétre 6(k — 1), couplé avec I'intégration du modéle (M) et I'état initial

8;—5”(16 —1). A linstant k = 0, %(k‘) doit étre initialisé.

%’—g(j) est la sensibilité modélisée de la sortie du modeéle v, par rapport au

vecteur de paramétres 6 a l'instant j, donné & l'instant k, par l'intégration du
modéle de sensibilité (M,, ) sur I'horizon de prédiction N, avec la séquence de

commande «, avec 'estimation de parameétre é(k: — 1), couplé avec I'intégration
du modele (M) et I'état initial 22 (k).

4.4.6 Formulation finale
4.4.6.1 Structure de commande prédictive par modéle interne non li-
néaire

Basée sur ces approximations, la formulation initiale de commande prédictive
du probléme d’optimisation contrainte pour I'identification (POC1y) est reformulée
comme suit (POCIyy) :

( P, : mgx{l](ﬂ) | @€ Uy, }
1@ =3 (L) + et - L)’
j=k+1

soumis aux contraintes sur la commande :

(POCIyy) Uin < U(J) < Umaz , V J € [k, k+ N, — 1]
Aumm S U(]) - U,(j - 1) S Auma:c ) v] € [k7k+Np - 1]

soumis aux contraintes sur la sortie :

i () + (k) = (), 20 (7) + (B () = 0 (B), 0, 6(0), ()
SOVEZ0V )€+ 1,k+N,), Vie e

( basé sur la résolution des modeéles (M) et (M, 0).
(4.12)
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Cette formulation de commande prédictive par modéles du probléme d’optimisation
contraint pour l'identification peut étre présentée par le schéma de la figure 4.1. Cela
schématise les instructions suivantes :

Détermination du profil du procédé prédictif sur un horizon fini :
a chaque instant k£, a I'aide du modéle du procédé commandé, les sorties futures
sont déterminées sur I’horizon de prédiction N,. Ces prédictions a I'instant k& sur
'intervalle de temps discret [k + 1,k + N,| dépendent des entrées et des mesures
connues jusqu’a l'instant k£ et de la séquence de commandes futures .

Estimation paramétrique : les valeurs des parameétres incertains du modéle
0(k) sont estimés par un observateur non linéaire conjointement aux variables
d’états T,(k) non mesurées. A partir des mesures y,(k), de la commande u(k) et
du modéle du procédé, les variables du modéle sont déterminées avec la correction
des erreurs entre la sortie du modéle y,,(k) et celle du procédé mesurée y,(k).

— Calcul de la sensibilité paramétrique : a 'aide du modéle du procédé
commandé et du modéle de sensibilité paramétrique, la sensibilité %”(j) est cal-

culé sur I'horizon de prédiction N,

Détermination du projet de commande en minimisant un critére sur
un horizon fini : les signaux de commande futurs u(j), j = 0,.., N, sont déter-
minés en résolvant (4.12) pour que la sensibilité paramétrique 85’—5"(/@) soit aussi
maximale que possible. La minimisation de la fonction cofit est généralement ob-

tenue par itération dans le cas de systémes non linéaires.

L’idée de cette stratégie est de résoudre en ligne un probléme d’optimisation
en temps discret sur un horizon prédictif fini. En résumé, cela revient a4 maximi-
ser la sensibilité paramétrique a chaque période d’échantillonnage sur I’horizon de
prédiction N, dont la solution est le projet de la commande. Seule la premiére com-
posante u(k) de la séquence de commande @ est appliquée pendant le prochain temps
d’échantillonnage. La résolution du probléme d’optimisation recommence a k+ 1 en
prenant en compte les nouvelles mesures du procédé.

La résolution du probléme d’optimisation dépend étroitement de la complexité du
modéle et des objectifs a atteindre. A chaque période d’échantillonnage, la méthode
d’optimisation retenue est associée a la méthode de résolution choisie du modéle du
procédé sur I'horizon de prédiction. Dans le cas d'un modéle linéaire et d’une fonc-
tion coiit quadratique, la solution du probléme d’optimisation est simplement une
fonction explicite des entrées futures et des sorties passées. Dans cette approche, la
résolution du probléme d’optimisation s’avére plus compliquée du fait du nombre de
variables, de la complexité des équations dynamiques a résoudre mais également de
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FIGURE 4.1 — Structure de commande prédictive, pour l'identification, avec modéle
non linéaire

la présence des contraintes sur les commandes et /ou sur les sorties. Pour ces raisons,
et malgré la puissance croissance des calculateurs, la résolution en temps réel a I’aide
d’algorithmes cotiteux en temps de calcul, s’avére parfois compliquée et devient de
plus en plus complexe. Pour ces raisons, on propose ici une version linéarisée de
cette approche, qui permet de baisser le temps de calcul de la commande.

4.4.6.2 Structure de commande prédictive par modéle interne linéaire
temps variant

Un des problémes numériques liés a la commande prédictive basé sur un modéle
est de réduire le temps de calcul nécessaire pour résoudre le probléme d’optimisation
sous contrainte au cours d’une petite période d’échantillonnage (petite devant la
dynamique du procédé). Pour pallier a ce probléme, les auteurs dans [Dufour 2000|
et |[Dufour 2003| ont donné une approche de commande prédictive, ou le probléme
de controle optimal est résolu en ligne, basé sur des calculs faits hors ligne.

Nous employons cette approche sur la méthode d’identification basée sur le mo-
déle non linéaire (4.8) et de modéle non linéaire de sensibilité paramétrique (4.10).
La résolution de ces systémes non linéaires est traitée en deux étapes (Figure 4.2) :

e la détermination hors ligne d’'un comportement nominal en tenant compte
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des objectifs et des contraintes; c’est la résolution hors ligne de :

- (M) du systéme non linéaire (M) pour une trajectoire nominale définie par
(u0,70,60,Y0)-

- (M, g0) du systéme non linéaire (M,, o) pour une trajectoire nominale définie
par (u07x07007x905y0>-

e la mise en place des modéles linéaires qui décrivent les variations en
ligne du modéle de procédé et du modéle de sensibilité paramétrique rapport au
comportement nominal. Les systémes linéarisés sont déterminés autour du fonc-
tionnement nominal (ug,xq,00,290,90). Le modéle de commande utilise conjoin-
tement les systémes non linéaires déterminés hors ligne (My) et (M., 90) et les
systémes linéaires temps variant (Mppy) et (M, grrv) intégrés en ligne.

: L S
M [, R
av, gy » Yo
k7 M,
| M, b : -
— o
i 5
Mm Ay,
A8 » %
e a8,
& Mr.ﬂu
¥ + Q’
(O w
4 3
: Mwm oAy,
dAG

FIGURE 4.2 — Schéma de linéarisation d’un modéle de sensibilité non linéaire autour
d’un modéle nominal

Hypothése 4.5 Pour les systéemes non linéaire (M) et (M, ), on suppose qu’il
existe (uo,o,00,Tg0,Yo) vérifiant les modeles (M) et (M, g0) considérés, et cela
pour toute condition initiale.

Définition 4.1 Les variations dans les modéles linéaires temps variant (Mpry ) et
(M., or7v) sont définies autour du comportement nominal défini par (ug,xo,00,%60,Y0) :
uo(t) = u(t) — Au(t)
xo(t) = zp(t) — Az (t)
0y =0 — A0 (4.13)
l’go(t) = l’mg(t) — Ail:mg(t)
yO(t) = ym(t) - Aym(t)

69



avec Ax,, € R", Au € R™, Ay,, € RP, A6 € R?, Ax,,p € R™.
Au wvoisinage du comportement nominal (ug,zo,00,Y0) et (uo,x0,00,700,Y0), une
approzimation de [’évolution des systémes est effectuée en utilisant un développe-

ment en série de Taylor a l'ordre 1 des fonctions non linéaires f, h, fi o €t hy, o.

Les modeles linéaires temps variant (Mpry) et (M, orrv) sont donnés par :

0 0 0
Aty (t) = oF Az, (t) + of Af + of Au(t)
o0x,, (20.,00,110) 00 (20,0 ou
x0,00,u0 z0,00,u0) (20,00,u0)
(Mzzv) oh oh oh
Ay, (t) = =— Az, (t) + = AO+ — Au(t)
Om (20,00,u0) 90 (x0,00,u0) du (x0,00,u0)
(4.14)
( Of, Ofz
Adpg(t) = Lm0 Agpng(t) + Lm0 Ao (£)+
ox ox
mO | (20,00,290,u0) ™M 1(x0,00,700,u0)
0 (20,00,200,u0) gu (20,00,z90,u0) ( )
(MmeLTV)
oh,, ohy,,
AyYpma(t) = 5 ’ Axpg(t) + 5 ‘ Ax,, (t)+
mO | (x9,00,260,u0) Lm (20,00,%60,u0)
Ohomo Af 4 Pamo Auft
\ 09 (20,00,%00,u0) ou (20,00,%00,u0) ( )
(4.15)

avec Az, (t), Azpme(t) , AO et Au(t) issus de (4.13).

Toutes les grandeurs dépendent a priori du temps puisque (ug,20,00,%0) et (to,20,00,%00,Y0)
décrivent une trajectoire des systémes (M) et (M,, o). Les modéles linéaires temps
variant (Mpry) et (M,, grrv) peuvent done s’écrire sous la forme :

{ Ay (t) = A(t) Az (t) + Bu(t)Au(t) + By(t) A
(Mprv (4.16)

Aymt) = C(1) Az (t) + Dy(t)Au(t) + Dy(t) A

avec les matrices temps variant A(t) (n x n), By(t) (n x m), By(t) (n x q), C(t)
(pxn), Du(t) (px m) et Do(t) (p < q).
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Adpp(t) = As(t) Az (t) + Bs, (t) Au(t) + Bs, (t) A0

(My,0r1v) (4.17)
Aymo(t) = Cs(t)Azme(t) + Ds, (t)Au(t) + Ds, (t) A0

avec les matrices temps variant Ag(t) (n x n), B, (t) (n xm), Bs,(t) (nx q), Cs(1)
(pxn), Dg,(t) (pxm) et Dg,(t) (pxq).

La résolution du modéle non linéaire (M) et du modéle non linéaire de sensibilité
(M., 0) se fait hors ligne. Le probléme initial de résolution en ligne des systémes
non linéaires (M) et (M,, g) est donc remplacé par un probléme de résolution en
ligne des systémes linéarisés (Mpry) et (M,, or7v). Le temps de calcul en ligne des
modeles s’en trouve donc diminué.

La formulation générale du critére défini dans (4.12) devient alors :

+ 7 m
Yy h 4 h J .;( -\\ > Procédé ¥a = T 6_;',
}J ® Observatewr [ 2 » Mod,élcl_dg o0
i sensipilite
d’fale%lotjﬁcatfon = Z i % paramebtr%que "“
optimale 1 =
,, b 1)
0
* Modélenon  |x \‘"3.3 a-vﬂ
¥ linai *  Modile d
linéaire M w, iod f%ﬁ.itee o,
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FIGURE 4.3 — Structure de commande prédictive, pour l'identification, avec modéle
linéaire temps variant

LUEDY) (i) + G+ (G = Gy + ) ) (a9

ot A1 est issu soit de la définition (4.6), soit de la définition (4.7) et de la linéari-
sation (4.13). Finalement, la structure de commande définie sur la figure 4.1, aprés
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linéarisation du modéle interne, est explicitée sur la figure 4.3, et le probléme d’op-
timisation (POCINL) devient (POC[LT\/) :

(

Pn, : Hiaﬁx{J(Aﬁ) | At € Uy, }
k4N, 2
s = Y (GRa+ S + (Zem - G + Gtea)

soumis aux contraintes sur la commande :

Umin < Uo(J) + Au()) < Umaz, Vi € [k, k+ N, — 1]
(POCILrv) 4 & Attyin < uo(j) + Au(f) — (oG — 1) + Au(j — 1)) < Attyua,
Vj ek, k+ N, —1]
soumis aux contraintes sur la sortie :
(ip(k) — (zo(k) + Az (k))), a, g + AG, Au(y) <0,
VE>0Vjek+1,k+ Ny, VieItetmeo ={1,....,n.+ Neo}

(4.19)

4.5 Conclusion

Nous avons proposé un algorithme pour I'identification optimale des paramétres
inconnus du modéle. Cette nouvelle approche a permis de définir le probléme d’op-
timisation sous contraintes pour l'identification a résoudre en ligne.

Etant donné la problématique liée au probléme d’identification paramétrique,
nous avons utilisé la technique des observateurs qui fournissent une estimation en
ligne des paramétres du modéle via un systéme augmenté.

Entres autres, nous nous sommes intéressés a deux structures de commande
prédictive a modéle interne I'une non linéaire et 'autre linéaire temps variant. Si
le temps devient un paramétre critique pour 'implémentation de I'approche, cette
seconde structure vise a réduire le temps de calcul lié a 'optimisation ainsi que le
temps alloué a I'optimisation. Les problémes d’optimisation sous contraintes pour les
deux structures de commande utilisées on été posées. A ce niveau, ces deux problémes
d’optimisation peuvent étre résolus par n’importe quel algorithme disponible pour
ce type du probléme.

Une fois le probléme d’optimisation sous contraintes défini, un appel aux outils
numériques pour la résolution du probléme d’optimisation en ligne est nécessaire, ce
qui est 'objet du chapitre suivant.

72



Chapitre 5

Mise en ceuvre

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons décrit le probléme d’identification opti-
male comme étant un probléme d’optimisation sous contraintes.

Avant de présenter les résultats de simulation relatifs au controle optimal de pro-
cédés pour l'identification, il est nécessaire de présenter des outils possibles concer-
nant la prise en compte des contraintes (entrées et sorties) dans la résolution du
probléme d’identification en ligne, ainsi qu’'une méthode de résolution adaptée. Les
structures du controleur prédictif pour I'identification seront présentées, pour les
deux approches proposées précédemment.

5.2 Méthodes d’optimisation utilisées

L’inconvénient majeur des problémes d’optimisation avec contraintes est que la
solution du probléme contraint n’est pas forcément un optimum de la fonction ob-
jectif. Il s’agit seulement du minimum de la fonction objectif sur ’ensemble des
éléments du domaine de recherche consistants avec les contraintes du probléme. Or,
cet, ensemble de points consistants n’est pas nécessairement un ensemble continu,
c’est-a-dire connexe ou convexe.

Il existe des méthodes de résolution numérique performantes et robustes pour
le probléme d’optimisation sous contraintes. Mais, dans 'approche d’identification
optimale proposée, la résolution du probléme se répéte plusieurs fois dans un instant
donné et change a chaque instant. L’objectif n’est pas d’obtenir un optimum absolu,
ni seulement une bonne solution qui garantie ’existence d’une solution sensiblement
meilleure, mais d’atteindre une résolution au bout d’un temps de calcul imparti.

Dans le cadre de notre approche de la commande prédictive pour I'identification,
nous avons considéré deux types de contraintes :
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1. les contraintes sur les entrées : des contraintes "dures" qui doivent étre res-
pectées en tout cas, a chaque instant, a chaque itération dans la recherche de
la solution,

2. les contraintes sur les sorties : des contraintes "douces" qui peuvent ne pas
étre vérifiées & chaque instant (soit car le temps de calcul est trop court pour
trouver une solution, soit car il n’y a pas de solution).

Si les contraintes ne sont pas considérées dans la conception de la commande, il
en résulte une dégradation des performances en boucle fermée et méme un risque
d’avoir un comportement indésirable, voire instable.

On considére I'écriture du probléme d’optimisation (5.1) contraint sur ’argument
A.
rnAin J(A)
AeR" (5.1)

avec des contraintes sur A

La prise en compte des contraintes relatives aux variables de commande et aux
grandeurs du systéme (sortie et état) sera ici réalisée par des méthodes ramenant
le probléme contraint initialement en un probléme approché non contraint. Pour les
contraintes sur les commandes, la méthode de transformation de variable employée
est la transformation hyperbolique [Fletcher 1987|. En ce qui concerne la prise en
compte des contraintes sur les grandeurs de sortie, la méthode qui sera préférée est
celle des pénalités externes |Fletcher 1987|. Ces deux méthodes déja discutées dans
[Dufour 2000] seront rappelées dans les paragraphes suivants.

5.2.1 Contraintes sur les entrées : méthode hyperbolique

La méthode de transformation de variable est la méthode la plus simple permet-
tant de ramener le probléme d’optimisation en un autre non contraint [Minoux 1983].

Etant donné A € R" I'argument d’optimisation, les variables sont contraintes sur
leur amplitude :

Amin S A S Amax (52)

soit g une famille de fonctions faisant intervenir des nouvelles variables non contraintes
w

w € R

{ A = g(w) (5.3)

Hypothése 5.1 La fonction g est inversible et univoque.

74



Le probléme d’optimisation contraint 5.1 est alors transformé en un probléme
non contraint sur w :

w 5.4
w e R (54)

{ min J(w)

ainsi le probléme d’optimisation se raméne au choix d’une fonction de transformation
par exemple, (5.5) a été choisie par [Dufour 2000] et est utilisée dans notre travail :

A = Gimoy + Gamp tanh {M] (5.5)
Gamp
avec
Amax + Amzn
Imoy = #
o Amax - Amin (56)
Gamp = 9

Dans le cadre de notre approche de commande prédictive, nous utilisons cette
transformation pour les contraintes sur la commande (u € R) sur :
I’amplitude :

Umin S U(j) S Umaz, j € {ka .- '7k+Np - 1} (57)

— la vitesse de variation :

u(j) —u(j—1)

e

Atpin < < Aty j € {k,....,k+ N, — 1} (5.8)
avec 1, : la période d’échantillonnage.

En utilisant la transformation hyperbolique (5.5) pour les contraintes (5.7) et
(5.8), on obtient :

— dans le cas de contraintes portant uniquement sur I’amplitude :

( ] ] w(]) — 9mo

u(j) = 9(0(7)) = Guaoy + Gory tamhs [g—

amp
w(j) €R
Umax + Umin (59)
Gmoy = - 5
o Umaz — Umin

\ Gamp = 5
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— dans le cas de contraintes portant uniquement sur la vitesse :

( .
. . W\]) — Gmo
u(]) = g(w(j)) = Gmoy T+ Jamp tanh {%}
amp
w(j) €R
5.10)
. To(Atpas + Atimin (
Gy = u(j — 1) - T2 ez £ St
Te(Aumaz - Aumm)

Gamp = 9

\

— dans le cas de contraintes portant conjointement sur 'amplitude et la vitesse
(Figure 5.1) :

( )
w(k) = g(w(j)) = Gmoy + Gamp tanh {M}
Gamp

w(j) €R

_ Imax + Imin
Jmoy 2 (5.11)
g _ 9Imaz — Ymin

amp 9

Imin = maX(“min; u(] - 1) + TeAumin)
Imax = min<umaxa u(] - 1) + TeAumam>

\
Les valeurs de gpoy €t gamp sont mises a jour a chaque instant & selon l'action de
commande u(k — 1) trouvée a l'instant précédent k — 1.

m(u'nuz 3 ul’.? _1) + MW'TE)

4 =) P

1] =[] w(.i-
7 | ——u) =) J

v_,--"
m(uménju(j _1) i &unﬁ.nTr)

FIGURE 5.1 Schéma de la loi de transformation hyperbolique

L’inconvénient est que cette transformation présente une forte diminution de
sensibilité de la fonction cotit par rapport a l'argument d’optimisation quand u
atteint ses limites (c.a.d. % tend vers zéro). Par contre, 'un des avantages est que
la fonction non linéaire g (5.11) se comporte de maniére linéaire quand u(j) tends
vers u(j — 1), c.a.d. quand il y a des petits changements dans 'action de commande.
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Concernant notre probléme d’identification en ligne, cette transformation meéne au
changement des paramétres d’argument p, de u aux paramétres d’argument p,, de

w.

5.2.2 Contraintes sur les sorties : méthode des pénalités ex-
ternes

Les pénalités permettent de transformer un probléme d’optimisation sous contraintes
en un probléme d’optimisation non contraint. Le principe des pénalités est tout na-
turellement de pénaliser les points non consistants du domaine. On optimise alors
la nouvelle fonction objective, définie par la somme de la fonction objectif initiale
avec des pénalités appliquées pour chaque contrainte du probléme.

Notons que 'optimisation d’une telle fonction ne garantit pas de résoudre le pro-
bléme contraint initial. En effet, on peut imaginer que la fonction objectif initiale
présente un bassin d’attraction non consistant telles que les pénalités appliquées a ce
bassin ne soient pas suffisantes pour éviter au processus d’optimisation non contraint
de déterminer ce bassin comme la solution du probléme courant. L’équivalence entre
le probléme initial et le probléme pénalisé s’obtient & I'infini du temps : on applique
aux pénalités un coefficient positif w évolué qui tend vers l'infini. Ceci implique un
nombre non déterminé d’itérations jusqu’a atteindre I’équivalence.

Le choix de ces méthodes revient a leur simplicité de mise en oeuvre et a leur
efficacité. Il s’agit de transformer le probléme primal en un probléme pénalisé en
ajoutant au critére de performance J, une fonction de pénalité a valeurs positives
ou nulles H liée aux contraintes. Le probléme initial contraint est remplacé par un
probléme pénalisé non contraint, alors la nouvelle fonction cott Ji,; & minimiser
s’écrit, :

min Ji (A) = J(A) + wH (¢ (A
i T (A) = J(A) + wH (e (1) oo
AeR"
ol w est le coefficient de pénalité positif.
On note les contraintes portant sur les sorties :
¢i(A) <0, ie{l,....;ncon} (5.13)

Hypothése 5.2 Les fonctions de contraintes ¢; sont de classe C'.

L’idée est de trouver la solution a ce probléme d’optimisation pénalisé et de faire
évoluer le poids w pour que la quantité wH (¢;(A)) soit suffisamment prise en compte
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au cours de la résolution numérique du probléme.

Le processus de la résolution du probléme d’optimisation se déroule comme suit
|[Minoux 1983] :

1. fixer une pénalité w,

2. définir le critére augmenté J;,,

3. résoudre le probléme pénalisé avec un algorithme d’optimisation sans contrainte,
4

. si la solution obtenue verifie les contraintes, la solution est retenue. La péna-
lité w augmente quand la fonction H(c¢;(A)) tend vers zéro, il diminue quand
H(c;(A)) tend vers l'infini.

On distingue deux types de méthode des pénalités :

e la méthodes des pénalités internes : I'idée est de faire approcher la solution
par lI'intérieur du domaine des contraintes. Cela implique qu’a l'initialisation,
les contraintes doivent étre vérifiées. Cette méthode assure la vérification des
contraintes, mais présente des inconvénients d’ordre numérique, notamment
aux frontiéres du domaine des contraintes. L’inconvénient majeur est qu’une
solution doit étre donnée initialement.

e la méthode des pénalités externes : 'idée est de faire approcher la solution
par 'extérieur du domaine admissible. Ce qui facilite I'initialisation de A dans
sa recherche. Cela traduit qu’a I'initialisation ces contraintes ne sont pas forcé-
ment vérifiées : I'initialisation est libre. Par ailleurs, s’il n’y a pas de solution,
le cas le moins pire est trouvé.

En regard des types de contraintes considérés sur la sortie, nous avons retenu la
méthode des pénalités externes. Soient ¢; les contraintes traitées par la méthode des
pénalités externes. La fonction de pénalité externe h;, associée a chaque contrainte
¢;, doit étre continue, a dérivée continue, et respecter :

{ h(ci(A)) = 0si¢;(A) <0 (5.14)

h(ci(A)) > 0sic(A) >0
La fonction (5.15) remplit les conditions énoncées précédemment, comme on peut le

voir figure 5.2 :
hi(c;(A)) = [max(0, ¢;(A))]? (5.15)

Ainsi, quand la contrainte est loin du domaine admissible, la fonction de pénalité
associée h; augmente et pénalise la minimisation du critére. La fonction de pénalité
externe H associée a I'ensemble des contraintes s’écrit :

Ncon Ncon

H(ci(A)) = Z hi(ei(A)) =) [max(0, ¢;(A))]? (5.16)

i=1
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FIGURE 5.2 — Exemple de fonction de pénalité externe

Ce terme de pénalité H doit étre minimisé durant la procédure d’optimisation. La
solution idéale est que I'argument d’optimisation A soit obtenu tel que toutes les
contraintes sont satisfaites (H = 0).

5.3 Formulation finale de probléme d’optimisation
pénalisé sans contraintes pour 'identification

L’idée de I'approche proposée est de transformer le probléme d’optimisation
contraint basé par le modéle initial pour l'identification (POCIyy) et (POCIpy)
en un probléme d’optimisation pénalisé sans contrainte pour l'identification. Deux
formulations peuvent donc étre écrites, une basée sur un modeéle non linéaire et
I'autre sur un modéle linéaire autour d’un fonctionnement nominal.

5.3.1 Approche basée sur le modéle non linéaire

Les contraintes sur la sortie considérées ici dans le probléme d’optimisation
(POCIyy) s’écrivent en utilisant J,; la fonction de pénalité externe (5.16) :

Jon(il) = kg (ni (maxQ(O,ci(j))>> (5.17)

j=k+1 =1
avec :

A

() = (9) + UpK) = Y (K)o () + (@0 (k) = 2 (K)), 0, 0(K), (7)) (5.18)

Pour le probléme d’identification, I'idée est d’utiliser le terme J.,; pour péna-
liser la minimisation de la fonction cott définie positive basée sur la sensibilité de
sortie de procédé y, par rapport aux parameétres du modele 6, tel que toutes les
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contraintes de sortie tendent a étre satisfaites pendant la tache d’optimisation. Le
probléme d’optimisation pénalisé est formulé :

mjn Jtot(ﬂ) = szn(ﬁ') + UJJext<a) (519)

avec Join (1) déduit de J(a) défini dans (4.12) :

k4N,

S\ (B0) + () - 22 () + 2

(5.20)

ou k est une constante non nulle réglée pour éviter d’éventuelles divisions par zéro.

Pour les contraintes sur les entrées, 'argument d’optimisation u, qui manipule
les contraintes sur les entrées u, est transformé en argument w, tel que I'entrée w
transformée par (5.9), (5.10) ou (5.11) selon les contraintes d’entrée présentes, est
sans contrainte.

A partir du (POCIyy), il en découle le nouveau probléme d’optimisation pénalisé
sans contrainte pour l'identification en ligne (POPSCIyy) utilisant un modéle de
commande et un modeéle de sensibilité non linéaire s’écrit :

( mjn Jtot(UN}) = szn(w) + wjext(w)
avec :
U~J: [ w(1>’7pw(npu):|

~ k+Np
Jmm(w) = Zji]prl ) ) L ) 5
9Ym (4 9Yp _9Ym K2
(POPSC[NL) < a0 (j)+( 20 (k) 20 (k))> +
7 k NP NecTNco .
Jear (W) = Zj:k—l-l <Zz:1+ <m@332(07 Cz(]))>>
avec

(5.21)

5.3.2 Approche basée sur le modéle linéaire temps variant

) = () + W) = (), 2 () + (k) — (), @, 00K, ()

[ basé sur la résolution des modeéles (M) et (M, ) définit dans le chapitre 4

Pour le probléme d’optimisation basé sur le modéle linéaire temps variant (POC 17y ),

on considére la transformation hyperbolique (5.9), (5.10) ou (5.11) qui permet de

’

définir wy autour du (u(t),zo(t),00,2e0(t),y0(t)) donné page 59 :
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— dans le cas de contraintes portant uniquement sur ’amplitude :

— dans le cas de contraintes portant uniquement sur la vitesse :

(

w0(5) = 9(wo()) = Grmoy + Jamp tanh [ )
amp

wo(j) € R
Te(Aum(zx + Aumzn)
2

Imoy = UO(j - 1) +

Te(Aumax - Aumzn)
Gamp = 9
\

, |
0l3) = 903)) = iy + i | 22
amp
wo(j) € R
Umaz + Umin
Gmoy = -5
Umaz — Umin
\ Gamp = - 5

Wo (j) — Jmoy

(5.22)

(5.23)

— dans le cas de contraintes portant conjointement sur 'amplitude et la vitesse :

p .
. wo(J) — Yo
00l = G003 = Gy + Gyt | =
amp
’LU()(]) eR
g _ Imazx + Gmin
'moy 5
— 9maz — Gmin
Gamp )
Imin = maX(umina Uo(j - 1) + TeAumin)
\ Imaz = min(umaza UO(] - 1) + TeAumaz)
avec les variations qui sont calculées en ligne :
Aw(j) = w(j) — wo())
Au(j) = g(wo(j) + Aw(j)) — g(wo(j))
L gmo
g() - gmoy + gamp tanh |:—y:|
Gamp
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Cette méthode de la transformation de variable permet donc de ramener un pro-
bléme d’optimisation contraint sur sa commande (u ou Au), & un probléme non
contraint. Le vecteur de commande contraint (@ ou Aa) est transformé en un vec-
teur de commande non contraint (1w ou Aw) a I'aide d’une fonction ¢(.). La fonction
inverse g~!(.) permet de revenir a la commande réelle appliquée au procédé.

Les contraintes portant sur les grandeurs de sortie, par la pénalisation externe,
s’écrivent :

k+Np  /nctneo
Jeat(AT) = ) (Z (maﬁ(o,ci(j)))) (5.26)

j=k+1 \ i=1

avec :

i) = (s0(3) + Aum (i) + (k) = (o(k) + Ay (k). 2 (5)+

(5.27)
Atin(j) + (@p(k) = (20(k) + Az (K))), @ 60 + A9, Au(j)
Il est alors possible d’écrire une nouvelle fonction cott J;,; a minimiser :
mjn Jtot(Aﬂ) = szn(Aﬂ) + CUJezt(A’LNL> (528)

avec Join(Au) déduit de J(Aa) donnée en (4.19) :

k4N,
S (B0)+ B8 0) + (09— G+ B2 0) 4+
(5.29)

ou k est une constante non nulle réglée pour éviter d’éventuelles divisions par zéro.

Finalement & partir du (POCIpry), le probléme d’optimisation pénalisé sans

contraint pour l'identification en ligne (POPSCI 7y ) utilisant un modéle de com-
mande et un modéle de sensibilité linéaires temps variant autour d’un comportement
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nominal s’écrit :

( Iglp Jtot(A’lIJ) = Jmln(A’lIJ) + wiJezt(Aﬁ})

Jnin(A0) = 3500 1 2
(Z%gw%g;n )+ (k) — (552 (k)+ 252k <k>))) +r2
Jen D) = SR, (201 (maa(0, () )
avec
6il7) = (vo(s) + Aym(G) + (Up(k) = (Wo(k) + Ay (k))), 0(7)+
At (7) + (k) = (wo(k) + Az (K))), @ 60 + AG, Auj))

(POPSC[LTv)

basé sur la résolution en ligne des modeéles (Mpry) et (M, ar7v)
( définit dans le chapitre 4.

(5.30)

avec le vecteur de commande des systémes (Mpry) et (M, grrv) :
Aii = g(Ab) (5.31)
avec ¢ les fonctions de transformation pour chaque entrée Au € R™.

AW est issu de la définition de @ ((4.6) et (4.7)) et de la linéarisation.

5.4 Meéthode de résolution du gradient et structure
du controéle

Nous avons présenté deux approches de commande prédictive par modéle pour
Iidentification optimale en ligne, une utilise un modéle non linéaire et I'autre un
modéle linéarisé autour d'un fonctionnement nominal. Les problémes pénalisés sans
contrainte étant posés, un appel aux outils numériques pour la résolution est né-
cessaire. Le choix de la méthode de résolution et la prise en compte des contraintes
sont étroitement liés.

5.4.1 Résolution du probléme pénalisé basé sur le modéle non
linéaire

Le choix d'un algorithme d’optimisation n’est pas chose aisée. Il existe de nom-

breux méthodes avec ou sans contraintes. Chaque calcul est fonction de la résolution

du modéle. La méthode retenue doit étre robuste et étre capable d’atteindre un op-

timum en nombre réduit de simulations. De plus, le nombre total de paramétres a
déterminer ne doit pas avoir une influence important sur son coiit de calcul. Ainsi on
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élimine les algorithmes probabilistes qui semblent en effet beaucoup trop gourmands
en nombre d’évaluations de la fonction. En conséquence, il semble plus raisonnable
d’utiliser des algorithmes de descente moins coiiteux en temps de résolution dans la
recherche de la solution optimale.

Largement connu et utilisé pour ses propriétés de robustesse et de convergence,
'algorithme de Levenberg-Marquardt (|[Dufour 2000],[Fletcher 1987]) est utilisé dans
notre cas d’étude ou le probléme d’optimisation est non contraint et pénalisé. L’ar-
gument, d’optimisation p,(.) est déterminé de maniére itérative (index [) a chaque
instant k& en utilisant les mesures de procédé, les estimations et les divers modéles
introduit dans (POPSClIyp) :

o) = ) + 09l )
(5.32)
(V2Jéot<i) + )\I)épi’l(l) = _v‘]tlot(z)
1 . 8Jtot . . ~ N
o VJ (i) = Do (i) : gradient de la fonction cotit par rapport aux parameétres
Puw(?
d’optimisation p,, a l'itération [,
27l /- a2<]tat . . ~ N
o VaJ,, (i) = 20 : hessien de la fonction coiit par rapport aux parametres
P\l

d’optimisation p,, a l'itération I,

Dans le but d’éviter des problémes numériques dis a des écarts trop importants entre
I’ordre des variables, une normalisation des variables pour assurer le bon condition-
nement de la matrice hessienne est nécessaire. Pour le cas des contraintes prises en
compte par la méthode des pénalités externes, il est élémentaire d’effectuer une nor-
malisation de ces contraintes, par exemple entre 0 et 1 pour que toutes les contraintes
dans le cadre des pénalités externes aient le méme poids.

Des modifications ont été introduit a I’algorithme de Levenberg Marquardt [Dufour 2000]
pour que celui puisse résoudre le probléme d’optimisation posé en prenant en compte
de :
— la limitation du temps de calcul,
la méthode de pénalité externe, en formulant un test d’arrét [Fletcher 1987] :

max(c;(u(5), Ym (1)) < con (5.33)

Le choix des différents paramétres d’initialisation (Ao, wp), des pas d’évolution
(ax > 1, ap, > 1, ag, < 1), les différents tests d’arréts (e.,,) influencent sur la
précision des solutions et la convergence de I’algorithme. Le choix de chacun de ces
paramétres différe pour chaque probléme posé.
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5.4.1.1 Etude des sensibilités

L’étude des sensibilités intervient & deux niveaux :

— dans I'étude de faisabilité du probléme,
— dans I'algorithme d’optimisation et dans le calcul de la matrice hessienne.

a) Etude de faisabilité
L’étude de faisabilité est une approche pratique de la commandabilité du systéme.
Le critére doit étre sensible aux variations des commandes a déterminer :

8<]tot
O (1)

£0 (5.34)

b) Calcul des sensibilités
Les équations de sensibilité du modéle (M) intervenant dans 1'algorithme d’optimi-
sation permettent de calculer la sensibilité de chaque sortie considérée par rapport a

chaque argument de commande p,,. Trois sensibilités peuvent étre obtenues a partir
du modéle de procédé (M) :

e Le modéle de sensibilité paramétrique (M., g).
e Le deuxiéme modéle de sensibilité détermine si la sortie du modéle y,, est

sensible a 'entrée u. L’état de ce modéle est la sensibilité de I'état du modéle
par rapport a la commande u, et est la solution du modéle (M, ) :

(1) = S (%) o (0), 2 (1) 0,0, u(1)
Mo N yat) = %(t) = N (), 2 (), 0, 6, u(2) (5.35)

ou fz u et hy . sont des fonctions non linéaires obtenues des fonctions f et h.

Remarque 5.1 La résolution de ce modéle (M, ) est donc couplée avec celle
du modele (M) car fy, . et hy, . sont en fonction de x,,.

e Le troisitme modeéle de sensibilité détermine si la sensibilité paramétrique
%’—5” est sensible par rapport a l'entrée u. [.’état de ce modele x,,,, 90 = 229?;
est la sensibilité de I’état du modéle de sensibilité z,,,, ¢ = ag—é” du modéle
(M., ,) par rapport a la commande u (qui est équivalente a la sensibilité de

I’état de modéle de sensibilité z,,,,.. = ag—;" du modéle (M, ) par rapport au

Tmu
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paramétre du modeéle 6, et est la solution du modeéle (M, g,) :

(. d(é) 0T,

xmmm9u<t) - E %(%)) - fmm0u<xmzm9u<t>pxm:me(t>7$mu<t)a

T (1), v, 0, u(t))

Ymaz,,u (t) 89 ( au ) hxmﬁu (xmxmau (t), xmme(t)v Tmu (t)a Tm (t)a
Q, 07 U’(t>>

0%xm _ 8z
\  900u (0)  000u
(5.36)

avec fr z ou €t hy . g, sont des fonctions non linéaires obtenues des fonctions

f et h.

Remarque 5.2 La résolution de ce modéle (M,, g,) est donc couplée avec
la résolution des modéles (M), (My,.0) et (M, ) car Uétat Tpy, 00 €St en
fonction de Ty, Tz, 0 €t T, o

c) Calcul du hessien
Pour le calcul du déplacement des paramétres dans I’algorithme d’optimisation, les
gradients et hessiens peuvent étre calculés numériquement. La fonction de coiit J est
quadratique et () est une matrice de pondération symétrique définie semi-positive.
Soit Jip le critére & minimiser par rapport au vecteur p, (i) défini par :

( Jiot(Pw (1)) = J(Pu (1)) + WJewt(Pw (7))

J(pu(1)) = e(NTQ (4
(Pw(4)) j;l (1) Q e(5) (5.37)

k+NP Net+Neo

ea:t pw Z Z max 0 CZ

j=k+1 =1

Les gradients par rapport a pw( ) s’écrivent :

( k+N,

VI (pu(i) =2 Y Ve()'Q <))

j=k+1
< — (5.38)

k+NP 1=Nc+MNco

V Jewt(pu(i)) = 2 Z Z Vei(j) max(0, ¢; (7))

\ j=k+1 =1
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et les hessiens par rapport a p,,(7) :

( k+Np
V2 (pu(i) =2 Y (V%)) Q e(j) + Ve(5) ' QVe())”
j=k+1
J=k4Np i=nc+nc,

Vhalpel) =2 Y Y (Val)al) + Ve ()Ve ) D0

ci(j)
(5.39)

Hypothése 5.3 le hessien V2 J,:(1) est calculé par lapprozimation de Gauss-Newton,
et on ne garde que les termes du premier ordre quadratique par rapport au gradient.

Les expressions approchées des hessiens sont :

( k+Np

V(i) # 2 3 (V) Q ()
J’;‘:;HV . (5.40)
Vieapu@) =2 Y D (Via()Vea()

L j=k+1 =1 ci(J)

max (0, ¢;(7))

Ces expressions sont utilisées dans ’algorithme d’optimisation et nécessitent la ré-
solution des équations de sensibilité du modéle par rapport aux parameétres p,, (7).

5.4.2 Reésolution du probléme pénalisé basé sur le modéle
linéaire temps variant

Dans ce cas, les adaptations nécessaires dans la méthode de résolution concernent :
les modifications a I'algorithme d’optimisation en ligne (Levenberg-Marquardt), le
calcul des sensibilités et le calcul de la matrice hessien, ont étaient prises en compte.
A chaque instant k, la loi de variation du paramétre Ap,(.) & chaque itération [ est
donnée par :

AplTH(i) = Apy'(6) + 0(Apy' (0))
(5.41)
(V25 (1) + A (Apy' (0)) = =V iy (3)
1 . aJtot . . N N
o VJ (i) = D (i) : gradient de la fonction cotit par rapport aux parameétres
Pt
d’optimisation Ap,, a l'itération [,
o V2JL (i) = % : hessien de la fonction cotit par rapport aux parameétres
tot aAngu (Z) . p pp P

d’optimisation Ap,, a l'itération [,
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Quelques modifications de cet algorithme sont nécessaires pour que celui-ci puisse ré-
soudre le probléme d’optimisation (POPSCIpry) posé en reformulant le test d’arret
de la facon suivante :

max(c;(Au(j), Aym(f))) < Econ (5.42)

5.4.2.1 Etude des sensibilités

a) Etude de faisabilité
Le critére doit étre sensible aux variations des commandes Ap,, (i) a déterminer :

8Jtot
D7) Z0 (5.43)
b) Calcul des sensibilités
[’idée consiste a calculer la sensibilité de chaque sortie des modéles linéaires temps
variant par rapport a chaque argument de commande Ap,, (7). Ces modéles sont liées
par les modeéles de linéarisation des modéles initials (M, M,, ¢, M,, . et M, g,) au-
tour de (Uo,xo,eo,l‘go,yo) :

e Le modeéle de sensibilité paramétrique linéaire temps variant (M, grrv) dé-
fini page 60.

e Le modéle de sensibilité de commande linéaire temps variant détermine si la
sortie du modéele linéarisé Ay, est sensible & I'entrée Au. L’état de ce modéle
est la sensibilité de I’état du modeéle (M) par rapport a la commande Au,
et est la solution du modeéle (M,, ,orv) :

( a Imu a TmUu
Ay (t) = Jem A (1) + L
O (20,00,%00,u0) O (x0,00,260,u0)
Ofsina Af + Qzmu Ault
09 (0,00,%90,u0) ou (20,00,%60,u0) ( )
= faz,, (Axp, (1), Az, (1), o, AG, Au(t))
Ohy w Ohy w
(Ma:muLTV) Aymu(t) — a m Axmu<t) + 8 m
Lmu (20,00,z00,u0) Lm (20,00,z00,u0)
Oh. Oh.
Oz A + Pizme Ault
00 (20,00,%60,u0) u (20,00,%60,u0) ( )
= hawy,, (Axp (t), Az, (1), a, AD, Au(t))
( Az, (0) = Azl
(5.44)
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avec faz,u €t hag, . des fonctions linéaires obtenues par la linéarisation des
fonctions f . et Ay, o

Remarque 5.3 La résolution de ce modéle est couplée avec celle du modéle
(Mprv) car fag,u €t hag,,o sont en fonction de Ax,,.

e L.e modéle de sensibilité paramétrique de commande linéaire temps variant

détermine si la sensibilité paramétrique AALQ” est sensible par rapport a l'en-
trée Au. L’état de ce modéle Ax,,y, g = QZ’XZ est la sensibilité de I'état du

modéle de sensibilité z,,,, 9 = 85%5” du modéle (M, gr7v) par rapport a la
commande Au (qui est équivalente & la sensibilité de I'état de modéle de sen-
sibilité Az, 0 = AALJZ du modele (M,, ,rrv) par rapport a la variation A#,

et est la solution du modeéle (M, gurrv) :

r
0 0
Adgu(t) = Szet Ap(t) + zatt A1)+
Lmau | (20,00,290,u0) Lm | (20,00,290,u0)
8f90m6u A0+ 8facm€u AU, t +
00 (z0,00,760,u0) Ou (z0,00,760,u0) ( )
8fxm0u A
Tmo(t
Ozmf (0,00,260,u0) me( )

= fomxm€u<Axm:cm9u(t)a Axmme(t)a Ammu(t)7 Axm(t)7 a, Aea Au(t))

o ahxmeu

(MmeuLTV) Aymou (t) — athOu

0T,

ALy () +

(20,00,%00,u0)

Ax,, (1) +

(x0,00,260,u0)

OTmu

8hxm9u A9+ 8hxm(9u Au(t)+
00 ou
(%0,00,260,u0) (20,00,%00,u0)
T Amg(t)
™7 N(xo0,00,%00,u0)

= hAxmeGu(Axmxm9u<t); A$m1m9<t)a A:Emu(t)v Axm<t>7 a, Aea Au(t))

A2 .~ o AQ mO
\ AQZu (O) - AGZu

(5.45)

avec faz, e, 0u €t Rag, . 0 des fonctions linéaires obtenues par la linéarisation
des fonctions f et h.
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Remarque 5.4 La résolution de ce modeéle (M, ourrv) €st couplée avec la
résolution du modeéle (Mprv), (M, orrv) et (Mg, wr7v)-

c) Calcul du hessien
Soit le nouveau critére Ji,; & minimiser par rapport au vecteur Ap,, (i) défini par :

Jot(Apuw (1)) = J(Apw (i) + wJert(Apw (7)) (5.46)

Pour le calcul numérique des gradients et des hessiens du probléme d’optimisa-

tion, il suffit de remplacer le vecteur Ap, (i) par p,(i) dans les expressions (5.38)
(5.39) et (5.40).

’

5.4.3 Structure finale du controle pour I’identification

pl l
Llgorithme x
a5 égr%tific ton | % | procgas | P2 L) = " Modileds | P2
RS Observateur | . < pgﬁélé{g’t}l}gie il o
[T g S | L % (M’H)
s Modele de a8
L sensipilité | " |
x parametrique
A Modele »
a0 - Lt
L, Fy.
Modele d
> sensil;)ielité.3 96 2
aratmetrigue 4
# de commaride
Ei P
»  Iodele d
= sensoib?heté Sle B
commande
(M) o
o

FIGURE 5.3 — Structure de commande prédictive par modéle non linéaire pour I'iden-
tification, dans une approche de type gradient

Finalement, deux structures de controle optimal pour I'identification en ligne se-
ront adoptées. La premiére associée a la méthode d’optimisation basé sur le modéle
non linéaire dans une méthode du gradient et la seconde est une méthode d’optimi-
sation basé sur le modéle linéarisé dans une méthode du gradient.
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FIGURE 5.4 — Structure de commande prédictive par modeéle linéaire temps variant
pour l'identification, dans une approche de type gradient

5.4.3.1 Structure de controle basé sur le modéle non linéaire

Dans le cas non linéaire, la structure du controle optimal pour I'identification
introduit la sortie de procédé, 1'observateur pour I'estimation des états du procédé
non mesurées et les paramétres du modéle, le modéle de commande non linéaire, les
trois modeéles de sensibilités déduits a partir du modeéle de procédé (Figure 5.3) et
le modele de procédé de sensibilité (M,,0).

5.4.3.2 Structure de controéle basé sur le modéle linéaire temps variant

Dans I'algorithme précédent, la limitation du temps du calcul était peut-étre
a prendre en compte dans la résolution en temps réel. Dans le cadre du probléme
d’identification optimale, la structure du controle implique la sortie de procédé,
I’'observateur pour 'estimation des états du procédé non mesurées et des paramétres
du modéle, le modéle de commande non linéaire, les trois modéles de sensibilités non
linéaires, ainsi que le modéle linéarisé, les trois modéles de sensibilités linéaires temps
variant déduit & partir du modéle de procédé (Figure 5.4) et le modéle de procédé
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de sensibilité (M,,g).

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre ont été présentées les grandes étapes de la mise en ceuvre
algorithmique de la stratégie du controle optimal pour I'identification paramétrique.

La formulation des contraintes portant sur les commandes et sur les grandeurs de
sortie ont par la suite conduit & ’écriture finale du probléme d’optimisation pénalisé
sans contrainte pour I'identification en ligne. En ce qui concerne les contraintes sur
la commande, 1'outil adopté est la méthode de transformation hyperbolique, tandis
que les contraintes portant sur la sortie sont traitées par la méthode des pénalités
externes.

Notre intérét s’est penché sur la problématique du temps de calcul. Pour cette
raison, nous avons retenus deux approches de commandes pour l'identification op-
timale : une utilise le modéle non linéaire et 'autre un modéle linéarisé autour d’un
fonctionnement nominal. Ceci a permis d’aboutir, pour les stratégies proposées, aux
deux structures de controle optimal pour I'identification en ligne :

e la premiére utilise un modéle de prédiction non linéaire et est basée sur une
méthode de résolution de type gradient.

e la seconde introduit un modéle linéaire temps variant et une méthode de
résolution de type gradient.

Dans les chapitres suivants, sont présentées des applications de ces stratégies de
controle optimal pour I'identification en ligne telles que nous I’avons considéré dans
ce chapitre.
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Chapitre 6

Réacteur chimique : réaction de
saponification

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous appliquons l'approche de controle optimal pour I'iden-
tification en ligne d’'un paramétre du modéle sur un premier procédé simple : un
procédé chimique de saponification. Dans le chapitre suivant, on traitera un procédé
modélisé de facon plus complexe.

Deux stratégies de commande prédictive par modéle pour I'identification, précé-
demment décrites dans cette thése, seront traitées pour ce cas d’étude : I'une basée
sur le modeéle non linéaire, I'autre sur le modéle linéaire temps variant. Une étude
de comparaison des deux approches de contréle pour I'identification sera menée.

Afin de valider 'algorithme de controle optimal pour I'identification sur un pro-
cédé relativement simple, un modéle non linéaire de réaction de saponification consti-
tué par une équation aux dérivées ordinaires a été considéré. Nous nous sommes
intéressés a l'estimation de la vitesse de la réaction d’une facon optimale, tout en
garantissant le controle sous contraintes du débit d’alimentation.

6.2 Description du procédé de saponification

La saponification est la réaction de base pour faire du savon. Il existe plusieurs
procédés de saponification :

— le procédé discontinu (ou marseillais) qui est ancien mais toujours utilisé ;

— les procédés continus.
Pour accélérer la réaction, on peut jouer sur plusieurs facteurs :
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— maintenir une température élevée ;

agiter le mélange pour permettre aux réactifs de se rencontrer plus facilement
et maintenir une émulsion.

Le procédé de saponification considéré est un réacteur parfaitement agité continu
isotherme avec une double-enveloppe. Il est le siége d'une réaction exothermique,
caractérisée par une enthalpie de réaction négative. On souhaite saponifier 'acétate
d’éthyle (A) par la soude (B) en un produit (C'). La réaction est de type :

A + B — (C (6.1)
La vitesse de réaction suit une loi d’Arrhénius du type
ky, = ko exp(—E,/RT) (6.2)

avec

e ko : le facteur de fréquence [l.mol . .min =]

e E, : énergie d’activation [J.mol™!]

e R :la constante universelle des gaz parfaits [J.mol " K]
e T :la température du milieu réactionnel [K]

6.3 Modéle

Le modéle mathématique du procédé de saponification est issu de deux bilans :
un bilan de matiére et un bilan d’énergie. La modélisation est réalisée sous les hy-
pothéses suivantes :

le réacteur est considéré parfaitement agité : les températures et les concen-
trations sont donc identiques en tout point du réacteur,

— les températures de la paroi du réacteur et de la paroi de la double enveloppe
sont supposées uniformes,

— les débits d’alimentation en soude et en acétate d’éthyle sont identiques,

— il n’y a pas d’échange thermique entre I'extérieur et le milieu réactionnel.

Le comportement dynamique du réacteur est donné par un systéme d’équations
différentielles ordinaires non linéaires :
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Ca == _kvOaCb + Din(Cam - Ca)/v
Cy = ~kuCuCy + Din(Ch, — Co)V
T = Dn/V(Tin = T) = AHk, CoCy/(p Cp) = UA(T = T5) /(pV C,)

T; = D;/Vi(Ty,, — T;) + UA(T = T}) [ (p;ViC5)

k, = ko exp(—E,/RT) (6.3)
Ca(0) = Cy

Cy(0) = Gy

T(0)=T1"

7,(0) = 17

A : surface d’échange entre le réacteur et la double enveloppe [m?]

C, : concentration de 'acétate d’éthyle dans le réacteur [mol.1™"]

CY : concentration initiale de I'acétate d’éthyle dans le réacteur [mol.l™"]
C,,. : concentration d’alimentation en acétate d’éthyle [mol.1™']

Cy : concentration de la soude dans le réacteur [mol.l™"]

C? : concentration initiale de la soude dans le réacteur [mol.1™"]

Cy,. : concentration d’alimentation en soude [mol.l™"]

C, : capacité calorifique du produit dans le réacteur [kg.mol ']

C; : capacité calorifique du fluide dans double-enveloppe [kg.mol ]

Dy, : débit d’alimentation en soude et en I'acétate d’éthyle [mol.min ']
D; : débit constant de fluide dans la double-enveloppe [mol.min~"]

T : température dans le réacteur [K]

TV : température initiale dans le réacteur [K]

T; : température d’alimentation dans le réacteur [K]

T; : température dans la double-enveloppe [K]

TJQ : température initiale dans la double-enveloppe [K]

Tj,. : température d’entrée du fluide dans la double-enveloppe [K]

U : coefficient d’échange thermique entre le réacteur et la double enveloppe

[kJ.m~2.min""]

V' : volume constant du réacteur [1]

V; : volume de la double-enveloppe [l]

AH : enthalpie de réaction [kJ.mol ]

k, : constante de vitesse de la réaction [l.mol™".min!

p : masse volumique dans le réacteur [kg.mol ']

p; : masse volumique du fluide dans la double enveloppe [kg.mol™]

Du point de vue du systéme (6.3), I'état est (C,(t), Cy(t), T(t), T;(t))", la com-

mande est D;,(t) et la sortie mesurée T'(t). Le systéme (6.3) est donc clairement un
systéme non linéaire continu auquel il faut ajouter les contraintes physiques d’ex-
ploitation : seuils sur la sortie (zone de fonctionnement limitée), amplitude et vitesse
d’entrée limitées (débit et variation du débit d’ouverture des vannes d’alimentation
limités).
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6.3.1 Modéle simplifié considéré

En vu d’une application de ’approche d’identification optimale sur un modéle
assez simple, on prend un systéme réduit : on suppose que la concentration d’entrée
en soude et la concentration d’entrée en acétate d’éthyle sont identiques, et qu’ini-
tialement, les concentrations en soude et d’acétate d’éthyle sont les mémes dans le
réacteur. On suppose aussi que la réaction est isotherme et que la concentration
en acétate d’éthyle est mesurée en ligne. On considére alors le modéle simplifié qui
s’écrit sous la forme d’une équation non linéaire :

—k,C2(t) 4+ 2=W(C,  — O, (¢

{ gig)))

ou C, est la concentration d’acétate d’éthyle mesurée en ligne et D;,(t) le débit
manipulable. Les paramétres V' et C,, sont connus et k, est le paramétre a déter-
miner par I'approche. En notant x,(t) = C,(t), 61 = k,, u(t) = D;n(t), oy et as sont
respectivement V' et C,, , ce modéle est ainsi reformulé selon la forme générale du
modele (M) utilisée dans I'approche développée dans le chapitre 4 :

{ i1 (t) = —0123(t) + %)(0@ —x1(t)) (6.5)

y(t) = (1)

6.4 Problématique de controle pour I'identification

Les réacteurs chimiques exothermiques ont plusieurs points stationnaires, doivent
étre commandés autour d'un point instable et leurs caractéristiques sont fortement
non linéaires. Pour ces raisons, la commande non linéaire s’avére bien adaptée au
controle d’un tel systéme. Notre objectif de controle optimal pour I'identification est
de maximiser la sensibilité de la sortie mesurée (la concentration d’acétate d’éthyle
C, dans le réacteur) par rapport a la constante de vitesse de réaction k, a estimer.
Ceci en jouant sur le débit d’alimentation en soude Dj,.

6.4.1 Synthése de observateur

L’idée consiste en la synthése d'un observateur pour l'estimation de la vitesse
de réaction qui n’est pas modélisé. Cet aspect pour la synthése de tels observateurs
a été exploitée par plusieurs auteurs pour l'estimation des vitesses de réactions
biologiques |[Dochain 1986] [Nadri 2001] : elle consiste a augmenter le modéle du
procédé par des équations décrivant la dynamique des variables que 'on considére
non modélisées, telles que les vitesses de réactions. L’auteur dans [Nadri 2001] a
proposé deux hypothéses : la premiére suppose que la dynamique de la vitesse de
réaction est décrite par une fonction du temps qui est inconnue. La deuxiéme consiste
a augmenter le modeéle du procédé par les vitesses de réaction et par leur dérivée
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premiére par rapport au temps et a considérer que les dynamiques des dérivées
premiéres sont décrites par des fonctions inconnues (qui dépendent du temps).

Nous allons considérer dans cette application que la vitesse de réaction est un
paramétre constant a dynamique nulle. Pour étudier le probléme d’estimation en
ligne de la vitesse de réaction k,, nous utilisons le modéle simplifié (6.5). Nous sup-
posons que :

— la mesure en ligne de concentration d’acétate d’éthyle est a notre disposition,

— la vitesse de réaction de saponification est constante.

La premiére étape consiste a augmenter le vecteur d’état du modéle initial (6.5)
par le paramétre k, a estimer, puis a appliquer I'algorithme d’observation d’état. Le
modéle augmenté prend la forme :

.2171(25) = —9123% -+ u(t)_042a—11"1
{ i (6.6)

La connaissance a chaque instant de la concentration permet de remonter a la vitesse
de réaction. Le systéme (6.6) se met sous la forme :

(t) = A(y(t)z(t) + B(u(t), y(t))
{ y = Cxz(t) (67

ot z(t) = (xq,0,)T.
Le systéme (6.7) est observable et prend la forme (2.14) du chapitre 2. Par consé-
quent, un estimateur est donné par [Hammouri 1990] :

{ () = Aly(1)(t) + Blu(t),y(t)) — S7'CT(Ci — y) (6.8)
SgD = —90590 — AT(y(t))Sgo — SgoA(y(t)) + OTO '

ol Z(t) = (&1,0,)7 est lestimation de 2(t), u(t) et y(t) sont respectivement l'entrée
et la sortie, ot :

u(t) az—y(t)

A= (o ) B = (0T ) c=n

6.4.2 Formulation du probléme d’optimisation

Le probléme d’optimisation pour I'identification en ligne est de trouver un profil
optimal de débit d’alimentation en soude D;,(t) qui maximise la sensibilité giz (1)
de la concentration d’acétate d’éthyle C,(t) par rapport a la constante de vitesse de

réaction k,. Le probléme d’optimisation s’écrit :
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k4N,

r%?;x J(Dyy) = '—;rl <gi: (j))2 (6.9)

Dip = [Din(k), ..., Din(k + N, — 1)|*

ce qui revient au probléme de minimisation suivant :

k+N,

winJ(Dy) = 3 !

2
Din i (%_%@)) + K2 (6.10)

Diy = [Din(k), ..., Din(k + N. — 1)]"
avec des contraintes d’amplitude et de vitesse sur la commande :

Dmin S Dm(]) S Dmaz 9 v.] € [kvk_'_Np - 1]
(6.11)
Al)mm S Dm(]) - Dm(] - 1) S ADmaac ) V] € [kak + Np - 1}

Par ailleurs, la concentration d’acétate d’éthyle dans le réacteur doit étre limitée
pour des questions de qualité du produit final :

Cu(.) < Cmos (6.12)

Tout ceci revient donc a fixer comme objectif de controle optimal la maximisation de
sensibilité % sans dépasser le maximum C]'** avec une commande physiquement
appliquable.

6.5 Résultats de simulation

Les deux stratégies de commande détaillées dans les chapitres précédents ont été
appliquées, I'une basée sur le modéle non linéaire (POPSCIyy), 'autre utilisant un
modeéle linéaire temps variant (POPSCI 1y ). Elles sont comparées ici sans bruit et
avec bruit de mesure.

6.5.1 Conditions de simulation

Dans les simulations, les conditions dans chaque cas traité sont les suivantes :
— I’horizon de commande N, est égal a 1,
— T'horizon de prédiction N, est fixé a 10,
— la période d’échantillonnage T, est 60 s,
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— concernant les contraintes d’amplitude et de vitesse sur I'entrée, les limitations

sont :
.

Diaw =5 x 1072 mol.s™!

Dipin =0 mol.s™

(6.13)
AD,pqp = +8.33 x 10 °mol.s ™
| ADpin = —8.33 x 10 *mol.s ™
— concernant les contraintes sur la sortie, les limitations sont :
Cma = 15 x 10*mol.1™* (6.14)
— les parameétres du procédé simulé sont donnés dans le tableau 6.1
Parameétre Définition Valeur
ko le facteur préexponentiel de fréquence 1,83 x 10% 1.mol '.s7?
E, I'energie d’activation 1,0360 x 10* J.mol ™!
T température de réacteur 25°C
V volume de réacteur 1001
Cla,, concentration d’alimentation en acétate d’éthyle Imol.l1™!

TABLEAU 6.1 — Paramétres de simulation du procédé simulé pour la réaction de
saponification

~ de fait, avec (6.2) la valeur recherchée de k, est 7.89 x 10~2.mol '.s7*,

— les paramétres du modele et de I'observateur sont : V' = 100 | et C,, =1
mol.l7 1,

— les conditions initiales sont :

( pour le procédé simulé :
C,(0) = 10" mol.I"*

pour l'observateur et le modele : (6.15)

~

C.(0) = 0.7 x 10 *mol.I"*

[ £,(0) = 5.52 x 10" 2L.mol s~

Pour la résolution du probléme d’optimisation :

e les contraintes portant sur 'amplitude et la vitesse de la commande posées
dans le chapitre 5 sont traitées en utilisant une transformation hyperbolique ;
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e la contrainte sortie est introduite & l'aide d’une fonction de pénalités ex-
ternes H ;

e les simulations sont effectuées sous Matlab R14 pour Windows XP sur un
Pentium(R)4 CPU cadencé a 2.80Ghz avec 1Go de mémoire vive.

6.5.2 Estimation en boucle ouverte

Nos premiéres simulations sont effectuées en boucle ouverte, avec deux entrées
différentes : la premiére, ou le débit est un échelon de valeur 2 x 1073 mol.s™' et
la deuxiéme, ou le débit évolue sous forme d’un systéme du premier ordre (Figure

6.1).

a) Mesures non bruitées :

Les résultats de simulation sont reportés sur les figures 6.2, 6.3 et 6.4. Ils corres-

pondent a l'estimation de la concentration d’acétate d’éthyle C,, a la vitesse de

réaction k, et a la sensibilité de la sortie C, par rapport a k, en boucle ouverte. La
valeur de 6, dans I'observateur (6.8) est prise égale a 0.02. Nous pouvons remarquer
que les estimées C, et k, convergent rapidement vers les valeurs réelles (données par
la simulation du procédé). Sur la figure 6.3, I’évolution de 'estimée de la vitesse de
réaction k, converge vers la valeur réelle constante. Une erreur sur la valeur initiale
de la vitesse de réaction a été introduite (30 %) lors de la simulation de I’estimateur
pour observer son comportement vis-a-vis de cette erreur d’initialisation, ainsi que
I'influence de celle-ci sur la vitesse de convergence. Aprés convergence, cette erreur
est trés faible. Par conséquent, notre stratégie d’estimation fonctionne bien.

x10°
5 ‘\‘-\-I-I-\‘-I-I-I-‘\-I-I-\ﬁl-l-\-l‘-l-l-\l
\'\
451 s Entrée echelon
[ == Entrée premier ordre
Py -
'
35k ! i
!
z o3 1
=] []
E 25}, :
.8 -
A 2 =t
!
15f0 .
1
1t .
1
0.5F- b
!
0 [ | | |
0 10 20 30 40 50 60
Temps (min)
FIGURE 6.1 Débit d’alimentation en mode continu, en boucle ouverte
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FIGURE 6.2 Concentration d’acétate d’éthyle, en boucle ouverte
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0.055 ' ; ; 5
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FIGURE 6.3 — Estimation de la vitesse de réaction, en boucle ouverte

b) Mesures bruitées :

La mesure de C, issue des simulations a été bruitée par un bruit blanc de moyenne
nulle et dont Pamplitude est égale a 5 % de 'amplitude de la sortie. Le parameétre
de réglage de l'observateur considéré (donnant un compromis entre la convergence
et la sensibilité de mesures) est 6, = 0.02. Les résultats obtenus dans ce cas sont
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FIGURE 6.4 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la

vitesse de réaction, en boucle ouverte
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FIGURE 6.5 — Concentration d’acétate d’éthyle, avec mesure bruitée, en boucle ou-

verte

présentés dans les figures 6.5, 6.6 et 6.7.

Nous pouvons observer dans le cas de la mesure bruitée que les performances
de T'observateur se sont dégradées en présence du bruit. Toutefois, les résultats
d’estimation restent satisfaisants et ce paramétre principale k, est estimé entre 10
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et 15% d’erreur.
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FIGURE 6.6 — Estimation de la vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle

ouverte
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FIGURE 6.7 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la
vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle ouverte
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6.5.3 Identification optimale basée sur le modéle non linéaire

Nous considérons ici la structure de controéle pour l'identification basée sur la
commande prédictive par modéle interne non linéaire et la méthode de résolution
associée. Pour l'optimisation, nous avons opté pour la routine fmincon de la boite
a outils d’Optimisation de Matlab (Toolbox Optimization). Ce solveur est une im-
plémentation de programmation quadratique successive avec recherche linéaire et
gestion des contraintes actives. Il construit une approximation quasi-newtonienne
du Hessien. La aussi, les cas non bruité et bruité ont été traités, avec ou sans la
contrainte sortie.

a) Mesures non bruitées :
Deux cas ont été simulés dans les conditions suivantes :

e Cas 1 : la maximisation recherchée de sensibilité n’est soumise qu’aux deux
contraintes d’amplitude sur la commande, 1’évolution de la sortie est libre.

e Cas 2 : idem cas 1, mais la sortie doit désormais rester en dessous d’un
maximum fixé par (6.14). Ceci afin de se placer dans le cas général de 'algo-
rithme d’optimisation sous contraintes.

En termes de maximisation de sensibilité de la sortie par rapport au parameétre
recherché, la figure 6.8 montre que la prise en compte de la contrainte sortie réduit
la valeur de la sensibilité maximisée et que cette sensibilité est bien supérieure a
celle obtenue en boucle ouverte (Figure 6.4) dans le cas non contraint. En termes
de commande, cette maximisation se traduit sur la figure 6.9 ot la commande est
a chaque fois saturée (cas 1) soit en vitesse, soit en amplitude. Dans le cas 2, aprés
avoir suivi pendant les 5 premiéres minutes le méme comportement que dans le cas
1, la commande diminue en amplitude pour aller se stabiliser a une valeur constante.
Ceci est diie a la prise en compte de la contrainte sortie (Figure 6.10) qui arrive a
saturation a partir de 30 minutes. Parallélement, dans les deux cas, la commande
appliquée au procédé et a I'observateur permet d’identifier le paramétre constant
inconnu, et ce malgré une erreur initiale d’estimation de 30% (Figure 6.11). La
convergence vers cette valeur est assez similaire dans les deux cas, alors que le cas
deux permet de garantir un fonctionnement optimal (pour l'identification) désiré
du réacteur, via la contrainte de sortie qui est posée et vérifice. Par ailleurs, la
dynamique de la convergence de I'observateur et la prise en compte des contraintes
ont lieu en méme temps (entre 10 et 20 minutes), ce qui montre que I'observation et
I'optimisation sous contraintes sont bien traitées de facon couplée dynamiquement
en meéme temps.

b) Mesures bruitées :

La sortie simulée est maintenant bruitée par un bruit blanc de moyenne nulle et
dont amplitude est égale 4 5 % d’amplitude de la sortie. Les résultats sont reportés
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FIGURE 6.8 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la
vitesse de réaction, en boucle fermée, modéle de commande non linéaire

== AveC contrainte sortie
==@==Sans contrainte sortie
+ Maximale
+ Minimale

0 10 20 30 40 50 60
Temps (min)

FIGURE 6.9 Débit d’entrée optimal pour I'identification, en boucle fermée, modéle
de commande non linéaire

sur les figures 6.12 a4 6.15. Nous pouvons observer que les estimées dans ce cas ont
un comportement acceptable vis-a-vis du rejet de bruit de mesures. La commande
a peu changé par rapport au cas non bruité.
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FIGURE 6.11 — Estimation de la vitesse de réaction, en boucle fermée, modéle de

commande non linéaire

6.5.4 Identification optimale basée sur le modéle linéaire temps
variant

Pour cette approche de commande, nous avons utilisé le logiciel MPCQCB',
basé sur une méthodologie initialement proposée par [Dufour 2000]. Les auteurs

IMPC-AT-CB.univ-lyon1.fr
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FIGURE 6.12 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la
vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle fermée, modéle de commande

non linéaire
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FIGURE 6.13 — Débit d’entrée optimal pour I'identification, avec mesure bruitée, en
boucle fermée, modéle de commande non linéaire

[Abid 2007] T'ont développé pour les systémes mono-entrée mono-sortie. Il a été
étendu dans le cadre des travaux de thése |Silva 2008| aux cas multi-entrées multi-
sorties pour une application au modéle de polymérisation en émulsion.
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FIGURE 6.14 Estimation de la vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle

fermée, modéle de commande non linéaire
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FIGURE 6.15 — Concentration d’acétate d’éthyle, avec mesure bruitée, en boucle

fermée, modéle de commande non linéaire

Pour la résolution du probléme d’identification, ot la commande prédictive est
basée sur le modeéle linéarisé autour d’'un comportement nominal, on utilise les
mémes conditions initiales considérées dans 'approche de commande prédictive non
linéaire pour l'identification. La linéarisation autour des modéles (My) et (M, g0)
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s’effectue hors ligne avec les conditions initiales (6.15) et pour :

D, (t) = 4.75 x 107 mol.s™'
ky = 0.11 lLmol 's~! (6.16)
0
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O 0.01 == \lesure(avec contrainte sortie)
1= = Mesure(sans contrainte sortie)
—©6— Estimation(avec contrainte sortie)
—4A— Estimation(sans contrainte sortie)
0.005 +  Maximum autorisé
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Temps (min)

FIGURE 6.16 — Concentration d’acétate d’éthyle, en boucle fermée, modéle de com-
mande linéaire temps variant

a) Mesures non bruitées :

Dans la premiére série de simulations, I'objectif est de tester la performance de I'al-
gorithme d’identification pour le cas du modéle de commande linéaire temps variant
en absence du bruit. Nous avons effectué des simulations pour deux cas considérés

dans I'approche non linéaire :
e la maximisation de sensibilité sans contrainte sur la mesure C, (cas 1).

e la sensibilité paramétrique g(,j“ est maximisée sous condition que la concen-
v

tration d’acétate d’éthyle est limitée.

Les figures 6.16 a 6.19 montrent les performances de I'algorithme pour les deux
cas. Le probléme couplé d’identification et du controle optimal est bien traité. Nous
pouvons remarquer que les résultats sont satisfaisants et sont proches de ceux obte-
nus en non linéaire.

b) Mesures bruitées :
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FIGURE 6.17 — Estimation de la vitesse de réaction, en boucle fermée, modéle de

commande linéaire temps variant
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FIGURE 6.18 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la
vitesse de réaction, en boucle fermée, modéle de commande linéaire temps variant

Dans la seconde série de simulations, le but est de traiter le méme cas en pré-
sence du bruit de mesure.

Les courbes des figures 6.20 a 6.23 corespondent aux résultats de simulations avec
des données buitées. Ici aussi on remarque que I'estimation de la vitesse de réac-

~

tion k, est acceptable. La sensibilité & maximiser est moins sensible que dans le cas
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FIGURE 6.19 — Débit d’entrée optimal pour l'identification, en boucle fermée, modéle

de commande linéaire temps variant
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FIGURE 6.20 — Concentration d’acétate d’éthyle, avec mesure bruitée, en boucle

fermée, modeéle de commande linéaire temps variant

non linéaire. Par contre, ¢’est le contraire pour la commande qui est cette fois plus
sensible au bruit, car I’estimation du paramétre est injectée dans la commande.
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FIGURE 6.21 Estimation de la vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle
fermée, modéle de commande linéaire temps variant
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FIGURE 6.22 — Sensibilité de la concentration d’acétate d’éthyle par rapport a la
vitesse de réaction, avec mesure bruitée, en boucle fermée, modéle de commande

linéaire temps variant

6.5.5 Comparaison des deux approches de commande pour
I’identification
Les résultats obtenus dans le cas non linéaire et linéaire temps variant, en termes

de commande, de sensibilité paramétrique et d’estimation, sont assez similaires.
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FIGURE 6.23 Débit d’alimentation optimal pour I'identification, avec mesure brui-
tée, en boucle fermée, modéle de commande linéaire temps variant
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FIGURE 6.24 — Temps nécessaire au programme pour résoudre le probléme d’iden-
tification optimale, comparaison entre les approches non linéaire et linéaire temps

variant

L’utilisation d’un modéle linéaire temps variant a la place d’'un modéle non linéaire
permet cependant de diminuer le temps de calcul d’'un facteur 3 (Figure 6.24).
Comme, le temps de calcul maximal est toujours inférieur a la période d’échan-
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Loi de commande Temps de calcul Temps de calcul

moyen (s) maximum (s)
Non linéaire 5.38 7,52
Linéaire temps variant 1.27 2.45

TABLEAU 6.2 — Comparaison des résultats obtenus pour la réaction de saponification
avec les deux lois de commande

tillonnage, les deux lois de commande sont implémentables en ligne.
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6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établis des résultats de simulations sur un modéle
simple de procédé de saponification non linéaire constitué par une équation aux
dérivées ordinaires. Ce modéle simple a permis de valider 'algorithme d’identifica-
tion optimale basé sur le modéle de commande non linéaire, ainsi que I'algorithme
d’identification optimale basé sur le modeéle linéaire temps variant. Nous avons pu
comparer le temps de calcul ainsi que la qualité des résultats obtenus avec les deux
stratégies de controle optimal dans le cadre d’une identification en ligne. Nous avons
pu voir 'impact du bruit de mesure sur la commande et sur le paramétre a estimer.
Le temps de calcul occupé par l'algorithme de commande non linéaire n’est pas
critique pour cette application, et les résultats obtenus en non linéaire et linéaire
temps variant sont quasi-identiques.
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Chapitre 7

Procédé de cuisson radiatif des
peintures en poudre

7.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous cherchons a montrer la faisabilité de ’algorithme d’iden-
tification, et & comparer les deux approches de commande prédictive par modéle
pour l'identification sur un procédé de cuisson des peintures en poudre, I'une basée
sur le modéle non linéaire, 'autre sur le modéle linéaire temps variant.

Nous nous sommes intéressés au controle optimal pour l'identification d’un pro-
cédé de cuisson sous infrarouge, basé sur un modéle régi par des équations aux déri-
vées partielles. Notre attention s’est penché sur le probléme d’estimation d’un para-
meétre principal du modéle, tout en assurant la conduite du procédé sous contraintes
du flux infrarouge.

7.2 Peintures en poudre

Les peintures en poudre sont des polymeéres organiques thermoplastiques ou ther-
modurcissables finement divisés et contenant en général un ou plusieurs liants, des
pigments, des charges et des additifs. Les peintures thermoplastiques sont formées
a partir de polyméres qui fondent sous l'action de la chaleur mais conservent la
méme composition chimique quand ils se solidifient par refroidissement, tandis que
les poudres thermodurcissables permettent d’obtenir des feuils de peinture par fu-
sion des particules de polyméres (coalescence) puis par polymérisation. Elles sont
généralement classées suivant la nature chimique des liants : époxy, polyester, poly-
uréthane.

[’utilisation des peintures en poudre est I'un des meilleurs moyens pour faire face
aux normes environnementales de plus en plus strictes, car ces peintures, composées
de 100 % d’extraits secs ne contiennent pas de COV (Composés Organiques Vo-
latils). C’est pourquoi, depuis I'introduction des poudres thermodurcissables dans
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les années 1960, leur développement a subi une forte croissance. Les revétements
en poudre sont maintenant utilisés dans de nombreux domaines industriels, comme
le batiment ou l'industrie de I’électroménager. Les peintures en poudre deviennent
ainsi une alternative qui se justifie de plus en plus sur le plan technologique et éco-
nomique, et le monde industriel, en particulier automobile, semble s’intéresser par
cette technique. Pourtant, la grande percée des peintures en poudre ne pourra en
effet avoir lieu que lorsque leur technique sera reconnue comme étant la meilleure,
tant du point de vue de la consommation des ressources que de la consommation
d’énergie primaire, par rapport aux autres procédés de peinturage non polluants.
Toutefois, le controle commande des émetteurs qui assure une procédure de cuisson
optimisée reste encore un probléme. Dans ce contexte, une thése au sein de Labo-
ratoire de Génie des Procédés a porté sur 1’étude concernant 'optimisation de la
cuisson des peintures en poudres [Bombard 2007].

En ce qui concerne les modes de cuisson des peintures en poudre, la plus grande
partie des piéces peintes est actuellement cuite dans des fours a convection et/ou
des fours équipés d’émetteurs infrarouges moyens. Le suivi de cuisson est réalisé
principalement au moyen de profils de température. Néanmoins d’autres techniques
comme l'utilisation du proche infrarouge et de I'UV existent et se développent. En
fin de cuisson, les tests classiques de controle de la qualité du revétement sont gé-
néralement appliqués : mesure de la couleur et brillance, épaisseur, rugosité, dureté,
adhérence, etc.

Une thése a porté sur I'étude théorique et expérimentale de cuisson des peintures
en poudres par rayonnement infrarouge avec validation d’un modéle sur un four
pilote monté au sein du laboratoire [Bombard 2007].

On s’intéresse dans ce travail de thése au controle optimal de ce procédé de
cuisson en terme d’identification optimal en ligne des paramétres du modéle.

Dans ce qui suit, nous présentons tout d’abord le procédé pilote de cuisson des
peintures sous infrarouge existant au sein du laboratoire. Aprés avoir décrit les phé-
nomeénes physico-chimiques mis en jeu, le modéle non linéaire & commande frontiére
est défini. Le probléme de controle optimal pour I'identification est alors posé. Une
étude numeérique de la résolution du modéle est d’abord mené puis I'algorithme d’es-
timation est donné et enfin les résultats de simulation pour les deux stratégies de
controle optimal sont présentés.

7.3 Description du procédé de cuisson

Un four infrarouge de laboratoire a été conc¢u pour le travail de thése cité ci-dessus
[Bombard 2007]. Avec une densité de flux variant de 0 & 23, 2kW.m™?, il permet de
cuire un film de peinture déposé sur un échantillon. Ce four instrumenté a permis, a
partir des mesures de température au cours de cinétiques expérimentales de cuisson
de peintures, de valider un modéle de connaissance que nous utilisons dans le cadre
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de ce travail.

La figure 7.1 est une représentation schématique du four expérimental développé
et utilisé pour étudier les cuissons de peinture en poudre. L’application de la poudre
se fait sur des panneaux standards Q-PANEL de dimension 76 x 127 x 0,8 mm?
a l'aide d’un pistolet électrostatique a décharge Corona Gema PGC1. Ce four est
constitué des éléments suivants [Bombard 2007] :

e la surface de travail est la partie inférieure du four sur laquelle est posé le porte-
échantillon, elle est rendue isotherme par une circulation d’eau alors que sa couleur
noire mat permet I’élimination (par absorption) d’une grande partie du flux infra-
rouge parasite réfléchi.

e les quatre parois en aluminium réfléchissantes sont en contact avec la surface
de travail sur 25 mm, ce qui permet de limiter leur échauffement et ’emission para-
site d’énergie infrarouge.

e le panneau infrarouge positionné entre les quatre parois, est ajustable en hau-
teur, au moyen de tiges filetées soudées sur sa paroi arriére et fixées sur la structure
du four. Cette conception du four permet ainsi un changement rapide du module
infrarouge, ce qui permet de tester aisément la cuisson sous différents types d’infra-
rouges et de flux énergétiques incidents.

e le porte échantillon coulissant sur un rail permet de positionner rapidement et
précisément 1’échantillon au centre du panneau infrarouge dans le champ de la me-
sure de température de surface sans contact par pyrométrie.

e un pyrométre Heiman KT 15.82 permet de mesurer la température au support
de T’échantillon. La mesure est faite dans la gamme de longueur d’onde comprise
entre 8 et 14 um.

,E: Fyroméire Pavoien
y 4 , et
Pannem infrarouge
inewhargeatls

Trappe

La comrnande

la

Fadiatewr : Surface de
trasail refroidie paree g
eirculation deau

FIGURE 7.1 — Procédé pilote de cuisson des peintures en poudre [Bombard 2007|
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7.4 Modéle

Au cours de la cuisson, la face supérieure de ’échantillon de peinture est irradiée
par le flux infrarouge (IR) émis par les émetteurs IR et la peinture absorbe @gps,
une fraction de la densité de puissance incidente selon sa capacité d’absorption du
rayonnement IR, représentée par le coefficient d’absorptivité o, .

Le flux de chaleur ainsi apporté a la surface de I’échantillon de peinture est ensuite
transmis par conduction au sein du film de peinture et de son support. L’élévation
de température au sein de ces domaines est régie par la loi de transfert de chaleur
décrite par la loi de Fourier (conduction pure). La couche de peinture et le support
sont supposés étre homogenes et aucune résistance au transfert de chaleur entre les
deux domaines n’est considérée.

Enfin, I'épaisseur cumulée du film de peinture et de son support est suffisam-
ment faible pour considérer que les pertes de chaleur dues aux échanges radiatifs
et convectifs des surfaces latérales avec le milieu ambiant sont négligeables. Les
échanges radiatifs et convectifs du systéme considéré ont donc uniquement lieu au
niveau des surfaces supérieures et inférieures de ce dernier et une modélisation en une
dimension des transferts de chaleur intervenant lors de la cuisson peut-étre réalisée.

L’étude cinétique de la réaction chimique d’une peinture thermodurcissable a
pour finalité I’établissement d’un modéle cinétique permettant la prévision du degré
de conversion et du flux de chaleur dégagé par la réaction en fonction de I'histoire
thermique. Le couplage de ce modéle cinétique avec I’équation de la chaleur permet-
tra ensuite la prédiction de I’évolution des champs de conversion et de température
qui définissent les propriétés du systéme réactif lors de la mise en oeuvre du procédé.

Finalement le modéle de cuisson de peinture des poudres sous infrarouge peut
étre représenté par les variables d’état T'(z,t) et X(z,t). L’écriture de bilan ther-
mique et la cinétique de réticulation permet d’aboutir & un systéme d’équations aux
dérivées partielles & commande frontiére.

7.4.1 Cinétique de reticulation

La plupart des travaux existant utilisent les méthodes d’analyse thermique comme
la thermogravimétrie ou la calorimétrie a balayage différentielle pour caractériser la
cuisson des peintures en poudre en termes de cinétique. Certaines études corrélent
aussi ’analyse thermique avec une analyse rhéologique, parfois a température va-
riable. Dans tous les cas, les cinétiques de nombreuses réactions en phase condensée
(décomposition, cristallisation, polymérisation, etc.) la cinétique de polymérisation
des peintures en poudre étudiées est décrite par le modéle de Sestak - Berggren sont
généralement décrites par I’équation suivante :

dX
© = KT F(X) (71)



avec :

k(T)=A ea:p(—R—ET)
(o -

avec :

e A :facteur-pré-exponentiel (encore appelé facteur de fréquence) [s™]
e E : énergie d’activation [J.mol ']

e R : constante des gaz parfaits [J.mol ".K™]

e T : température [K]

e X : degré de conversion (—)

e f(X) : expression mathématique du modéle cinétique

e k(T) : constante de vitesse d’Arrhenius [s™]

e m : paramétre cinétique (—)

e 1 :paramétre cinétique (—)

7.4.2 Bilan thermique

La cuisson des peintures en poudre est régie par les lois de transferts de chaleur.
Les flux thermiques représentés schématiquement sur la figure 7.2 sont traduits par
les équations (7.3) et (7.4). Le modéle de transferts thermiques consiste ainsi a inté-
grer numériquement I’équation de la chaleur écrite, dans chacun des milieux (support
et peinture), sous la forme :

oT,

V(AesVTs) = psC’psE, dans le support d’épaisseur e, (7.3)
o7, ) .

V(AepVT,) = ppCppW + Greactions dans la peinture d’épaisseur e, (7.4)

oll p est la masse volumique, C,, la capacité calorifique massique, A la conductivité
thermique et ou les indices p et s correspondent a la peinture et au support res-
pectivement. La chaleur de réaction ¢,eqction correspond a la chaleur dégagée par la
réaction exothermique de polymeérisation :

dX
¢reaction - ppepAHO% (75)

ol e, représente I'épaisseur de la couche de peinture et AH, I'enthalpie de la réaction
de polymérisation Ce terme de chaleur de réaction représente le couplage entre les
modeéles thermique et cinétique.
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FIGURE 7.2 — Echanges thermiques dans le systéme peinture+support

7.4.3 Conditions aux limites et initiales

Les équations aux dérivées partielles (EDP) (7.3) et (7.4) sont d’ordre deux avec
deux conditions initiales aux frontiéres et une condition initiale pour chacune.

- Conditions aux limites

e pour z = 0, a la surface du film de peinture :

oT,
N5 2(2,8) = bty — 50 (T} — T — (T, = T1)  (7.6)

¢abs = ap¢ir (t) (77)

ou h,, est le coefficient d’échange convectif de la peinture, ¢s représente le flux
absorbé par le systéme « support + peinture », ¢;. le flux infrarouge incident
sur la surface de la peinture et o, le coefficient d’absorption de la peinture.
LLa température 7T} représente la température du milieu ambiant. I.’hypothése
majeure retenue dans l’écriture de cette condition limite supérieure est que
le rayonnement infrarouge est absorbé a la surface de I’échantillon et que ce
dernier est parfaitement opaque au rayonnement infrarouge.

e pour z = e,, a l'interface peinture-support : Le contact entre la peinture
et le support est supposé parfait; aucune résistance au transfert thermique
n’est considérée et il y a continuité des flux de chaleur & l'interface peinture-
support.

o7, \ aT

Loz T 0z

A (7.8)
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® pour z = ¢, + €5, & la surface inférieure du support :
0T
—\e,s 02

ol h, est le coefficient d’échange convectif de la peinture et 75 la température
du milieu ambiant.

= e,0(T! = Ty) — ho(T, — T) (7.9)

- Conditions initiales

Initialement, le systéme « support-+échantillon » est a température ambiante et
la réaction de polymérisation n’a pas commencé.

<Z7 ) T17 Vz
(z, 0)="Ty, V=z (7.10)
»(2,0) =07, Vz

7.4.4 Systéme non linéaire a paramétres distribués

Le modéle s’écrit donc sous la forme d’un systéme non linéaire décrit par des
équations aux dérivées partielles :

(=D — p(V(T(2,1)), X (2, 1), vz e [0,e,), Vs 0
Il — fo(VA(Tu(2.1), Vz €ley eyt esl, VE S0

avec les conditions aux limites :

Il = f3(Ty(2,1), ¢ (L)), z=0, Ve >0
A aT,é(; 4 A aTsa(Zz t)’ z=ep, Vi >0 (7.11)
8T5 z,t) f4<( ( )) Z:€p+657 Vit >0

avec les conditions initiales :

Ty(z,t) =Ty, Ti(z,t)="1T Vzele,+es], t=0

X(z,t) =07 Vz € 0,¢,), t=0

Dans le modéle utilisé pour la stratégie de controle optimal, le terme @cqction
sera négligé, 'énergie dégagée par la réaction étant négligeable par rapport a I'éner-
gie apportée par le rayonnement infrarouge [Bombard 2007]. La non-linéarité du
systéme intervient donc finalement uniquement dans les conditions aux limites, le
terme différentiel & l'intérieur du domaine |0, ep + es| étant un opérateur linéaire.
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Par ailleurs, le systéme d’équations aux dérivées partielles est & commande frontiére,
ce qui signifie que la variable de commande apparait dans les conditions limites du
probléme (ici, la condition & la limite supérieure).

Une des contraintes les plus importantes dans la stratégie de commande pré-
dictive est le temps de calcul de la commande qui doit étre inférieur a la période
d’échantillonnage caractéristique de la mesure de sortie. Le modéle résolu dans la
loi de commande doit donc I'étre en un temps minimum. Une étude préliminaire a
I’établissement de la commande concerne donc la résolution numérique du modéle
non linéaire.

7.4.5 Meéthodes numériques de résolution
7.4.5.1 Généralités

Les équations aux dérivées partielles (EDP) sont des équations différentielles met-
tant en jeu plusieurs variables indépendantes : des variables d’espace et de temps.
Cependant, dans un probléme d’évolution temporelle posé sur un domaine spatiale,
la résolution a l'aide d’un calculateur est impossible sans qu’il soit transformé en un
nombre fini d’inconnues.

Equation physigue continue
auyx dérivées partielles

Reformulation discréte Reformulation intégrale

approchée de 'équation
d'origine

¥

exacte de I'éguation
d'origine

Résolution exacte de
'égquation approchée

¥

Résolution approchee
de I'équation exacte

Méthode d'approximation Méthode d'approximation
d'équations de solutions

FIGURE 7.3 — Classification des méthodes de résolution numérique [Pourhiet 1988

Les méthodes de résolution des équations aux dérivées partielles sont générale-
ment classés en deux grandes familles radicalement opposées dans leurs principes
(Figure 7.3) :

e la premiére famille est basée sur les équations continues discrétisées et réso-
lues de proche en proche. L’opérateur différentiel est exprimé en un point en
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fonction des inconnues aux points voisins, on parle de méthode d’approxima-
tion d’équations ou aux différences finies,
e la seconde regroupe les méthodes qui traitent le probléme non pas par les
équations approchées, mais directement par une approximation de la solution.
Nous avons utilisé la méthode des différences finies qui pour son avantage de
préserver la structure du systéme, identique quelque soit le nombre de points de
discrétisation, seul 'opérateur discrétisé est approché.

7.4.5.2 Discrétisation du bilan thermique par différences finies

La résolution numérique du modéle de cuisson des peintures en poudres s’effectue
en transformant le probléme initial de dimension infinie en un systéme d’équations
aux dérivées ordinaires par une discrétisation spatiale. La transformation s’effectue
ici par la méthode la méthode des différences finies. Considérons le probléme défini
par I’équation suivante :

Lly(z,t)] = m(x,t) (7.12)

avec les conditions aux limites du type Dirichlet sur 'extrémité gauche :
et la condition initiale :

y(z,0) = v(z) (7.14)

dans lequel I'inconnue est la fonction y définie pour (2,t) € [Zmin, Zmaz) %0, +00[,
I'opérateur L est un opérateur linéaire. Les conditions (7.13) et (7.14) sont compa-
tibles :v(zmin) = ¢(0).

La méthode des différences finies est un outil numérique basé sur 1’équation
locale qui est discrétisée et résolue de proche en proche. Le schéma aux différences
finies établit un maillage de I'espace z et le divise en un nombre fini d’intervalles
qui est le pas de discrétisation Az, il peut étre variable ou constant. Ces points de
discrétisation se composent d’un nombre fini de points z; du domaine [2in, - - -, Zmaz|-
Notons y;(t) = y(z;,t) la solution numérique obtenue aux point z;. Sur 'axe discrétisé
a pas constant Az, les développements de Taylor au voisinage de z; s’écrivent :

_ _ dy(t) Az? 9%y(t) Az DPy(t)
Y(zitAz,t) =y (t) = vi(t)+Az 5, Z:Zi+7 7 Z:Z:LT 0

z=z;

(7.15)
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y(t) Az 9%y(t) Az 93y(t)
i—Azt) =y (t) = yi(t)— Az —— — —
R e e IR ah = M e~ I
(7.16)
En limitant le développement a 'ordre 1, la dérivée premiére s’ecrit :
— les différences finies a droite ou progressive :
dy(t) Yir1(t) — wilt)
S R 717
0z |,_.. Az (7.17)
le schéma de différences finies & gauche ou rétrograde :
dy(t) yi(t) — yia1(t)
N 7.18
0z |,_,, Az (7.18)

— la différence, membre & membre, des équations (7.15) et (7.16) approchées a
lordre 1, donne le schéma de différences finies centré :

dy(t)

~ Yir1(t) — yi—1(2)
0z

2Az

(7.19)

z=z;

Il est aussi possible d’obtenir les approximations pour des dérivées d’ordre supérieur
en utilisant plus de points de discrétisation voins de z;. En considérant le dévelop-
pement a l'ordre 2, la dérivée seconde en schéma centré s’écrit :

I*y(t)

-~ Yir1(t) — 2yi(t) + yi_1 (1)
0z2

Az?

(7.20)

z=z;

Il existe également une formulation a gauche et a droite pour la dérivée seconde :

9*y(t) Yira(t) — 291 (t) + wi(t)

022 | _. ~ 2A 22 (7.21)
Py(t) Yi(t) — 2yi1(t) + yi2(?)

022 | _. - 2A 22 (7.22)

Dans [Bombard 2007|, une étude numérique comparative a été effectuée. La conclu-
sion était que la méthode des différences finies était la plus appropriée pour cet
exemple.

En appliquant la méthode aux équations du modéle de différences finies aux équa-
tions du modéle (7.11) de cuisson des peintures. Les équations sont approchées sur
un nombre fini de points de discrétisation N, + N; —1 tel que N, et N, représentent
le nombre de points de discrétisation dans la peinture et le support respectivement.
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Appliquée au modéle (7.11), les équations issues de cette discrétisation sont :

((dTp, _ A )
Tdt T ppcppAzf (Tpifl — 215, + Tp1+1) Vi 6]1, Np[, vVt >0
dTs, .

i = rom (Toy — 20 + Ty, Vi €], N[, Vt>0

avec les conditions aux limites :

dT,
= e (T +2T;,) + By — oey (T — T))

dt
“ha (T, —T1)], Vi >0
dTp D ’\P S .
| " = sz Do — (L 2T, + 3 T (7.23)
—ppAH, vt >0
dTs
dévs - psctsAzg [(Tst—l - 2T5N5) - %(Ues(Tst - T24)
Fha, (Toy, — T2))], Vi >0

avec les conditions initiales :

Ty(z,t) =Ty, T(z,t) =T Vze e, +es, t=0

X(z,t) =07 Vz €10, e, t=0

7.4.6 Résolution numérique du modéle en boucle ouverte

Dans la section précédente, nous avons discrétisé les équations du systéme (7.11)
du modele étudié. Les paramétres du modéle sont issus de [Bombard 2007] et repris
dans le tableau 7.1. Les équations aux dérivées ordinaires obtenu aprés discrétisa-
tion des équations aux dérivées partielles sont résolues numériquement en utilisant
les routines d’intégration de Matlab. Nous faisons varier le nombre de points de
discrétisation dans le film de peinture NV, et dans le support Ny. Les figures 7.4 et
7.5 représentent le taux de conversion et le profil de température a la face inférieure
de support pour ¢;, = 23200 W.m~2. La figure 7.6 représente 1'écart entre la sortie
expérimentale et la sortie du modéle. L'utilisation de IV, = N, = 3 points de dis-
crétisation conduit a une représentation de la température de cuisson assez bonne
puisque I’écart entre la température du procédé et du modéle est assez acceptable.
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Paramétre Définition Valeur

a, coefficient d’absorption 0.5286 (—)
Cy, chaleur spécifique dans le film de peinture 1500 Jkg ' K!
Cp., chaleur spécifique dans le support 469 J kg 'Kt
Ap conductivité thermique dans le film de peinture 0.08 Wm 'K
s conductivité thermique dans le support 445 WK™t
Pp masse volumique dans le film de peinture 1590 kg.m*
Ps masse volumique dans le support 8237 kg.m
Ep emissivité dans le film de peinture 0.9424 (—)
Es emissivité volumique dans le support 0.5 (—)
hy coefficient d’échange convectif dans le film de 5.7 W.K.m™2
peinture
hs coefficient d’échange convectif dans le support 3 W.Km?
A facteur préexponentiel 4814400 s~!
E énergie d’activation 67722.25 J.mol !
m constante 1.0752 (—)
n constante 0.0966 (—)
R constante des gaz parfaits 8.314 J.mol ' K!
o constante de Stefan-Bolzmann 5.67 x 10~* J.mol ' K™

TABLEAU 7.1 — Paramétres de simulation pour la cuisson des peintures en poudre

== TQux de conversion a la surface(Np=Ns=100)
''''' Taux de conversion sur le support(Np=Ns=100)
—6— Taux de conversion sur le support(Np=Ns=50)
= = = Taux de conversion a la surface(Np=Ns=50)
== Taux de conversion sur le support(Np=Ns=10)
Taux de conversion a la surface(Np=Ns=10)
—4A— Taux de conversion sur le support(Np=Ns=3)
1= = Taux de conversion a la surface(Np=Ns=3)

50 100 150 200 250
Temps (s)

o
»
T

Taux de conversion (—)
o o
w [9)]
T

o
[N

0.1

FIGURE 7.4 — Taux de conversion en boucle ouverte (u = 23200 W.m™?)

7.5 Problématique de controle pour I'identification

La stratégie de commande prédictive précédemment décrites dans le chapitre 3
a été appliquée a ce procédé de cuisson de peintures en poudres durant des travaux
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== SOrtie expérimentale
1= m1 Sortie modéle(Np=Ns=100)
—©&— Sortie modéle(Np=Ns=50)
= = = Sortie modele(Np=Ns=10)
—4A— Sortie modeéle(Np=Ns=3)

]

o

o
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Température (K)
N
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N
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T

350
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FIGURE 7.5 Température de sortie en boucle ouverte (u = 23200 W.m™?)
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== Np=Ns=50 4
—©6— Np=Ns=10
—A— Np=N3=3
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Ecart sortie experimentale et modele (K)
|
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35 ‘ ‘ ‘ ‘
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FIGURE 7.6 — Ecart entre la sortie expérimentale et celle du modeéle en boucle ouverte
(u = 23200 W.m2)
de thése [Bombard 2007] dans I'objectif de conduite du cycle de cuisson.

Dans ce contexte, notre étude s’est penché ici sur le controle pour I'optimisation
de la cuisson de peintures dans un probléme d’identification en ligne du paramétre
principal du modéle a priori inconnu.
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Nous nous sommes intéressés a trouver la commande optimale ¢;.(t) qui maxi-
mise la sensibilité de la mesure T (e, + €5, t) par rapport au paramétre oy, tel que
est identifié d’une fagon optimale. En effet, une étude a conclure que le paramétre
qui influe plus sur la cinétique de cuisson de peinture est le coefficient d’absorption
o, qui est difficile & identifier et est modélisé constant dans la loi de commande
[Bombard 2010].

Le probléme de controéle pour I'identification est donc de trouver un profil optimal
de flux infrarouge ¢;.(t) appliqué au procédé de cuisson des peintures en poudre
et a 'observateur qui, d’une part, maximise la sensibilité de la sortie de procédé
mesurée T(e, + €5,t) par rapport au coefficient d’absorption «,, et d’autre part
d’assurer la conduite de systéme tout en tenant compte des divers contraintes de
fonctionnement : le flux infrarouge calculé doit étre physiquement admissible et le
film de peinture doit étre acceptable en terme de qualité.

7.5.1 Synthése de ’observateur

Il s’agit ici de mettre en ceuvre les observateurs donnés dans le chapitre 2 pour
I'estimation du paramétre o, et les températures (états) non mesurées a partir de la
mesure de température disponible sur la face inférieure du support. Toutefois, avant
d’utiliser ces observateurs, une étude est nécessaire sur 1’observabilité du systéme
global et sur une synthése de 'observateur permettant I'estimation simultanée du
coefficient d’absorption et des températures.

Nous reprenons dans cette section le modéle discrétisé de cuisson de peinture
(7.23). La seule mesure disponible est celle de la température en bas de support
Ts(e, + €5, t). Notre objectif consiste a utiliser cette mesure pour estimer simultané-
ment le coefficient d’absorption «, ainsi que les températures dans le film de peinture
et support (7 et T,) non mesurées et cela en utilisant la synthése des observateurs.

[’étude de I'observabilité du systéme global nous a mené a faire une rotation au
modéle (7.23) et a augmenter le vecteur d’état pour que le systéme global puisse
étre observable. Nous obtenons alors le nouveau systéme écrit sous la forme suivante :
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( dTs
dth - PsC’éSAzg [(Tst—l - 2T3N5> B %(O’gs(Tst - T24)
tho, (T, —T5))], Vt >0
dTs, .
7 = sz (T, — 2L, + Ty,), Viell, N[, Vt>0
dTpy, A Ash Ash
dt s = ppcppAzf [TPNp 1 (1 + 3 h; )Tpr +3 h; TSNp+1]
—ppAH =0 V>0
dTyp. A .
Tpl - ppCppAzf (Tpi—l 2T, + Tpi+1)7 Vi 6]17 NP[’ vt >0
dT,
i = ppC Az 7(Tp, +2T5,) + 2};1 [apgir — UgP(Tzi —17)
—ha, (Ty, — V)], vt >0
\ d% =0, vVt >0
(7.24)

On remarque que le systéme (7.24) est sous la forme (2.6) affine en 1'état. Par
conséquent, 'estimation de ay, et de (7s,7,) peut étre obtenue en utilisant un ob-
servateur donné par [Hammouri 1990], ou le paramétre «, rajouté au vecteur d’état
est considéré avec un état dont la dynamique est nulle. L.’observateur s’écrit donc
sous la forme suivante :

{ H(t) = AW () + ply. ) -
Sp, =

—90590 - AT(U)SQO - S@OA(U)

SH_OICT(C% — )

oo (7.25)

ou &(t) = (Ty,, T}, ap)7 est Vestimation de (t) = (Th,, Ty, )", u(t) = ¢ir(t) et
y(t) = Ts(ep + es,t) = Tsy (t) sont respectivement I'entrée et la sortie, ot :
As
0 2 2n 0 - 0
As
0 Xm0
Au) =
0
Ap 2022
poCphy  Ap
0 .. 0
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pséth 2§2208( ! T4)

PscshQ( 2T8N —1 + y)

Ashi a
(1 + Aphg) PNp + 3 Aph TSNerl

ey, &) =
s h2( oF Lo+ Ths)
Wéi (—2T;1 + 2T} — 22822 o—pgp(T;ﬁ —TY) + hap(T,, = T1))
et :

C=(10...0)

7.5.2 Formulation du probléme d’optimisation

L’objectif du controle optimal est de déterminer le flux infrarouge ¢;.(t) qui

.. e, OT. . . . R
maximise la sensibilité %, du coefficient d’absorption «,, par rapport a la
P

température de support Ts(e, + e;) mesurée. Le tout, en respectant la contrainte
d’amplitude du flux infrarouge ainsi que la limitation en température de la sortie
mesurée. Le probléme d’optimisation s’écrit :

k+Np 1
minJ(¢) = Y ;
Dir j=k+1 <8ng§+‘33) O)) + IiQ (726)

éir = [¢zr(k)7 ) ¢2T(k + Nc - 1)]T

avec des limitations sur 'amplitude de la commande :

¢zrmzn < ¢zr( ) < qbzrma.’v 5 V] € [k k + N - 1] (727)

et la température de support Ts(e, + e5) doit étre limitée pour des questions de
qualité du produit final :

Ts(ep +e5)(.) < Ts(ep +es)” (7.28)
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7.6 Reésultats de simulation

Les deux approches d’identification détaillées dans le chapitre 5 ont été appli-
quées, une basée sur le modeéle non linéaire (POPSC1yy), autre utilisant un modéle
linéaire temps variant (POPSCIpry).

7.6.1 Conditions de simulation

Les simulations ont été réalisées dans les conditions suivantes :

e la période d’échantillonnage 7, vaut 1s (ce qui rend le temps de calcul cri-
tique vis-a-vis de la dynamique du procédé),

e pour la résolution numérique du modeéle, différentes simulations utilisant,
la méthode des différences finies ont été effectuées. Le procédé est simulé avec
une discrétisation de 3 points dans le film peinture et 3 points dans le support
métallique. Ce choix parait un nombre optimal de points assurant une discré-
tisation optimale, dans le sens que si on prend plus de points, la solution du
modéle n’est gére améliorée alors que le temps de calcul augmente fortement,
e I’horizon de commande N, est égal a 1,

e I'horizon de prédiction N, est fixé a 10,

e les bornes des contraintes sur I'amplitude de la commande sont les suivantes :

0 Wom™2 < ¢, (t) < 23200 Wom ™2 (7.29)

e concernant les contraintes sur la sortie, la température maximale a ne pas
dépasser :

Ty(e, + €)™ = 420 K (7.30)

e les parameétres du modéle, du procédé simulé et du parameétre a identifier o,
sont donnés dans le tableau 7.1,
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e les conditions initiales sont :
4 s 12 . 4
pour le procédé simulé :

T,,(0) = 306.12 K
T,,(0) = 306.12 K

pour l'observateur et le modéle : (7.31)
T, (0) = 299 K
T,,(0) = 299 K

L a,(0) = 0.42

e les contraintes portant sur 'amplitude de la commande posées dans (7.29)
sont traitées en utilisant une transformation hyperbolique ;

e la contrainte restante est introduite & I'aide d’une fonction de pénalités
externes H.

e les simulations sont effectuées sous Matlab R14 pour Windows XP sur un
Pentium(R)4 CPU cadencé a 2.80Ghz avec 1Go de mémoire vive.

7.6.2 Estimation en boucle ouverte

Les simulations sont effectuées en boucle ouverte, avec deux entrées différentes : la
premiére, ot le flux infrarouge ¢;, est pris constant (v = 5000 W.m~2) et la deuxiéme,
ou le flux infrarouge évolue sous forme d’un systéme de premier ordre (Figure 7.7).
Une erreur sur la valeur initiale du coefficient d’absorption a été introduite lors de
la simulation pour observer son comportement vis-a-vis I’estimation.

a) Mesures non bruitées :

Le parameétre de réglage choisi 6, est pris égal 165. La courbe de la figure 7.8 pré-
sente I'estimation de vy, délivrée par I'estimateur comparée avec sa valeur de procédé
simulé. Nous pouvons observer que les valeurs estimées convergent rapidement vers
les valeurs réelles (Figures 7.9 et 7.8). La figure 7.10 montre que la sensibilité est
plus forte avec le premier ordre. Par ailleurs, ’estimation fonctionne donc bien sans
bruit de mesures.

b) Mesures bruitées :

Pour se placer dans le cadre de mesures réalistes, la mesure T(e, + €,), issue du
procédé simulé, a été bruitée avant son utilisation par I'estimateur, via un bruit
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blanc de moyenne nulle et d’espérance égale a 3% de la mesure initiale (voir figures
7.11 et 7.12). De plus, nous avons intentionnellement introduit une erreur (égale a

=== Entrée echelon
=g Entrée premier ordre
’cl? 1.5 i
&
g
<& 1y ]
0.
0 Il Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100 120
Temps (s)
FIGURE 7.7 — Flux infrarouge, en boucle ouverte
0.56
0.54 i
0.52 % i
~ 0.5 s Entrée echelon
N 1= = Entrée premier ordre
o .
= 048 +  Valeur réelle
0.46 i
0.44F )
0.42 : : ‘ ‘ ‘
0 20 40 60 80 100 120
Temps (s)

FIGURE 7.8 — Estimation du coefficient d’absorption, en boucle ouverte

20%) sur la condition initiale du paramétre a estimer, et une erreur de 3% sur des
températures a estimer. Les résultats obtenus sont reportés sur la figure 7.11 et 7.12
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400
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FIGURE 7.9 Température face inférieure du support, en boucle ouverte

ou les variables estimées sont comparées a leur "vraies" valeur, issues du procédé
simulé avec uniquement v = 5000 W.m~2. Nous remarquons dans les deux cas que
I'estimée de o, converge vers sa valeur réelle. Notons également la bonne concor-
dance entre les estimées de o, et (T§,7,) et leurs valeurs données par le procédé
simulé.

7.6.3 Identification optimale basée sur le modéle non linéaire

Dans cette section, nous avons utilisé pour les différents simulations les conditions
de simulation définies précédemment et la structure de controle pour identification
basé sur la commande prédictive par modéle interne non linéaire définie dans le
chapitre 4 et par la méthode de résolution donnée dans le chapitre 5 de mise en
ceuvre de 'approche proposée. Pour I'optimisation, nous avons opté pour la routine
fmincon de la boite a outils d’Optimisation de Matlab (Toolbox Optimization).

Afin de tester les performances de 1'algorithme d’identification proposé, nous
avons effectué deux simulations dans deux conditions différentes :

e la premiére : la maximisation recherchée de sensibilité n’est soumis qu’a la
contrainte d’amplitude sur la commande, I’évolution de la sortie est libre.

e la deuxiéme : idem premiére condition, mais la sortie doit désormais res-

ter en dessous d’un maximum fixé. Ceci afin de se placer dans le cas général
de I'algorithme d’optimisation sous contraintes.
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FIGURE 7.10 Sensibilité de la température face inférieure du support par rapport
au coefficient d’absorption, en boucle ouverte

390

380

370

w

(2]

o
T

w

o

o
T

w

b

o
T

Ts(ep+es) (K)

= Sortie bruitée
—6&— Sortie estimée

330

0 20 40 60 80 100 120
Temps (s)

FIGURE 7.11 — Température face inférieure du support, avec mesure bruitée, en
boucle ouverte (u = 5000 W.m™?)

La figure 7.14 montre que la prise en compte de la contrainte sortie réduit la
valeur de la sensibilité maximisée. En termes de commande, cette maximisation se
traduit sur la figure 7.15 ou 'amplitude de la commande reste limitée en respectant

136



0.56
[y 1 H
0.54} 4, M ‘ot e
] LT LA N Y by | ]
0.52 .|l 'n :".||I' TR Iyt w l.h;ll .'l:-l
"lhll.'l wr gl yur*n L ‘il‘l' ')
05k '.I.|.|:" “‘l (R B A y 1 1]
T l".ll.? v !
—_o048F g 1 :l ' |
3 5,7
o46f 1 ¥ ime
: = = = Estimée
“ +  Valeur réelle
0441 W
l"{
L]
042} |
0.4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 20 40 60 80 100 120
Temps (s)

FIGURE 7.12 Estimation du coefficient d’absorption, avec mesure bruitée, en boucle

ouverte (u = 5000 W.m™?)
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FIGURE 7.13 Sensibilité de la température face inférieure du support par rapport au
coefficient d’absorption, avec mesure bruitée, en boucle ouverte (u = 5000 W.m™?)

les contraintes. Dans le cas ou la sortie est contrainte (deuxiéme cas), aprés avoir
suivi pendant les 70 secondes le méme comportement que dans le cas précédent, la
commande diminue en amplitude pour aller se stabiliser & une valeur constante. Ceci
est diie a la prise en compte de la contrainte sortie qui arrive a saturation a partir de
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FIGURE 7.14 Sensibilité de la température face inférieure du support par rapport
au coefficient d’absorption, en boucle fermée, modéle de commande non linéaire
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FIGURE 7.15 — Flux infrarouge optimal pour I'identification, en boucle fermée, mo-
déle de commande non linéaire

80 secondes (Figure 7.16). En termes d’identification, dans les deux cas, la commande
appliquée au procédé et a 'observateur permet d’estimer le coefficient d’absorption
avec une vitesse de convergence élevée, et ce malgré une erreur initiale d’estimation
de 20% (Figure 7.17). La convergence vers cette valeur est assez similaire dans les

138



600

550

500

Ts(ep-i-es) (K)

400

Mesure(avec contrainte sortie)

= = Mesure(sans contrainte sortie)

—©— Estimation(avec contrainte sortie)

—~— Estimation(sans contrainte sortie)
+  Maximum autorisé

300 I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Temps (s)

350

FIGURE 7.16 Température face inférieure du support, en boucle fermée, modéle
de commande non linéaire

0.56 - -
== Avec contrainte sortie
1= =1 Sans contrainte sortie

0.54 +  Valeur réelle

0.52 i

~ 050 i
L
tsQ

0.48 |

0.46 -

0.44 B

042 Il Il Il Il Il

0 20 40 60 80 100 120
Temps (s)

FIGURE 7.17 Estimation du coefficient d’absorption, en boucle fermée, modéle de
commande non linéaire

deux cas, alors que le cas deux permet de garantir un fonctionnement optimal (pour
I'identification) désiré du procédé de cuisson, via la contrainte de sortie qui est posée
et vérifiée.
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7.6.4 Identification optimale basée sur le modéle linéaire temps
variant
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FIGURE 7.18 — Sensibilité de la température face inférieure du support par rapport
au coefficient d’absorption, en boucle fermée, modéle de commande linéaire temps
variant

Pour la résolution de probléme d’identification, dont la commande prédictive est
basée sur le modeéle linéaire autour d’un comportement nominal, on utilise les mémes
conditions initiales considérées dans I'approche de commande prédictive non linéaire
pour identification. La linéarisation autour des modéles (M) et (M, g0) s’effectue
hors ligne avec les conditions initiales (7.31) et pour :

diro(t) = 2000 W.m—2
0y = 0.5339 (7.32)
0T (ep+es)o (0) -0

dapo

Les résultats sont donnés sur les figures de 7.18 a 7.21. Ces résultats montrent la
performance de l'algorithme d’identification utilisé pour les deux cas traités dans
I’approche non linéaire. Nous remarquons aussi que les résultats sont proches de
ceux trouvés en non linéaire.

7.6.5 Comparaison des deux approches de commande pour
I’identification

Afin de comparer les résultats obtenus avec les deux stratégies de commande,
nous allons nous intéresser aussi au temps de calcul occupé par I'optimisation et la
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résolution des modéles. Ce paramétre est important dans le cadre d’une application
en ligne. Le tableau 7.2 montre le temps de calcul moyen ainsi que le temps de calcul
maximum. La figure 7.22 montre le temps de calcul nécessaire aux deux approches
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tification optimale, comparaison entre les approches non linéaire et linéaire temps
variant

d’identification optimal tout au long de la simulation. L’utilisation d’un modéle li-
néaire temps variant a la place d’'un modéle non linéaire permet de diminuer le temps
de calcul d’un facteur 250. D’autre part, pour les deux approches, le signal de sensi-
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bilité de la sortie par rapport au parameétre garantit le fonctionnement optimal pour
I'identification, sous présence de la contrainte de sortie, qui est vérifiée. Cependant,
le temps de calcul maximal pour 'approche de commande linéaire temps variant
étant toujours inférieur a la période d’échantillonnage, cette loi de commande est
implémentable en ligne. Par contre, la mise en ceuvre expérimentale de ’algorithme
d’identification utilisant le modéle de commande non linéaire est impossible & ce
jour. Au niveau des résultats d’estimation et de commande, les deux approches sont
assez similaires. Pour ce procédé, la méthode linéaire est donc recommandée.

Loi de commande Temps de calcul  Temps de calcul
moyen (s) maximum (s)

Non linéaire 38,29 250,83

Linéaire temps variant 0,60 0,93

TABLEAU 7.2 — Comparaison des résultats obtenus pour le procédé de cuisson des
peintures avec les deux lois de commande
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7.7 Conclusion

Les résultats de simulation ont été établis sur un modéle de procédé de cuisson de
peinture non linéaire régi par des équations aux dérivées partielles non linéaires et a
commande frontiére. Ce modéle complexe a permis de valider I’algorithme d’identifi-
cation optimale basé sur le modéle de commande non linéaire, ainsi que I'algorithme
d’identification optimale basé sur le modeéle linéaire temps variant. Nous avons pu
comparer le temps de calcul ainsi que la qualité des résultats obtenus avec les deux
stratégies de controle optimal dans le cadre d’une identification en ligne. Dans les
deux cas, les deux approches sont exploitable en termes de simulation et d’estima-
tion. Seule I'approche linéaire temps variant pour le moment peut étre utilisée en
expérience car le temps de calcul occupé par I’algorithme de commande est critique
pour cette application.
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Conclusion et perspectives

L’objectif principal de ce travail a été d’apporter une nouvelle contribution quant
a 'approche de controle optimal en boucle fermée pendant la phase d’identification.
Il s’agissait de trouver la commande a appliquer pendant I'expérience et qui permet-
tait d’optimiser un critére qui est fonction des sensibilités des sorties par rapport
aux paramétres du modéle a identifier. En ce sens, ¢’est une approche permettant,
d’automatiser et d’optimiser le design d’expérience, tout en réalisant conjointement
I'identification d’un parameétre du modeéle spécifié.

Cette approche couplant un contréleur prédictif et un estimateur a permis de
déterminer une méthodologie assurant d’une part, le mode de fonctionnement pour
la conduite de systéme sous la limitation des contraintes physiques d’exploitation et
d’autre part, d’assurer I'identification optimale en ligne des paramétres inconnus du
modéle. En vue d’un controle optimal, la commande prédictive par modéle interne a
été retenue, et dans 'objectif d’'une identification, des observateurs ont été adoptés
pour une estimation des paramétres du modéle. Les deux problémes, le controle
optimal et l'identification, ont été couplés comme probléme global de commande.
Deux approches ont été déduites : la premiére basée sur une approche totalement non
linéaire au niveau des modéles, la seconde basée sur une linéarisation des modéles non
linéaires, afin de diminuer le temps de calcul nécessaire pour calculer la commande,
aidant a I'implémentation en ligne de cet algorithme. Diverses contraintes ont pu
étre prises en compte : celles classiques sur I'entrée et la sortie (aussi I'état qui est
estimé ici), mais aussi celles sur les contraintes d’observabilité.

L’approche d’identification optimale a finalement été appliquée a deux exemples
issus du Génie des Procédés. Ces exemples ont permis de vérifier en simulation, ’ef-
ficacité et la faisabilité de 'approche :

e La premiére application concernait le réacteur chimique pour une réaction de
saponification, un modéle non linéaire constitué par une équation aux dérivées
ordinaires est considéré. On a montré que pour les deux approches adoptées
de l'identification, les résultats sont quasi-identiques. Les approches étaient
implémentables en ligne puisque le temps de calcul n’etait pas critique,

e Pour la deuxiéme application, il s’agissait de procédé radiatif de cuisson

des peintures en poudre. Un modéle non linéaire était décrit par des équations
aux dérivées partielles & commande frontiére. Vu les résultats obtenus, nous
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avons constaté que l'approche linéaire temps variant était plus intéressante
tandis que l'approche non linéaire était trés gourmande en temps de calcul,
d’ou I'intérét d’utiliser la premiére pour I'implémentation en temps réel.

Les perspectives de ce travail sont assez nombreues et peuvent se résumer comme
suit :

e Etudes de cas et applications de 'approche pour les systémes non unifor-
mément observables, ou le probléme principal va étre la prise en compte de
nouvelles contraintes issues de I’étude de 'observabilité.

e Améliorer 'approche pour le cas des mesure bruitées, afin de diminuer 'im-
pact du bruit sur les sorties et les parameétres. Par exemple, 'utilisation de

I'observateur a horizon glissant pour atténuer 'impact du bruit.

e Développer I'approche pour des paramétres temps variants, dans le cas d'une
commande adaptative.

e Application sur des EDP ou le nombre de points est plus élevé.

e Application pour un cas d’étude plus complexe ou I'identification comporte
un cas d’étude multi-entrées multi-sorties et multi-parameétres.

e Etude théorique de la faisabilité et de la stabilité du systéme ainsi bou-
clé.

e Applications pratiques : réalisation d’un logiciel en vue de son utilisation
pour le design optimal d’expériences couplé a l'identification paramétrique.
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Annexe A

Le gradient de sensibilité a” donne les informations contenues dans les mesures

expérimentales. Plus précisément, ce gradient apparait dans la matrice bien connu
de 'information de Fisher (M) :

b ayp 3yp(7')
M= / 20 dr (7.33)

ou () est une matrice de pondération (le plus souvent sous forme diagonale), ou
chaque élément est inversement proportionnel a la covariance du bruit sur les me-
sures et 6 = 0;, ..., 0; est le vecteur de paramétres a identifier.

Plusieurs critéres de la conception optimale, chacun d’eux est basé sur une
fonction scalaire de la matrice d’information de Fisher, ont été proposés dans la
littérature pour mesurer la qualité de 'estimation des paramétres (par exemple,
[Munack 1989] [Walter 1997]). Tous les critéres de conception sont basés sur la ma-
trice de 'information de Fisher.

Le plan d’expérience décrit une région commune ou les paramétres peuvent étre
tous estimés. Cette région constitue un ellipsoide qui est I'interprétation géométrique
des critéres définie par la matrice d’information de Fisher. Ces critéres sont :

— critére-A : Réduisant au minimum la longueur moyenne de demi-axe de I'el-
lipsoide respectivement la variance moyenne des paramétres. Ceci maximise la
trace de la matrice d’information ou réduit au minimum la matrice de variance-
covariance

Sa(M) = %tmce(/\/l) (7.34)

critéere-E : Maximise la plus petite valeur propre de la matrice d’information
ou réduit au minimum la plus grande valeur propre de la matrice de variance-
covariance.
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op(M) = Aoz (M) (7.35)

ol Az dénote la plus grande valeur propre du M.

critére-E-modifié :

)\max (M)

¢Efmodifi <M> = /\—(,/\/l>

(7.36)

critére-D : Minimisation du volume de I'ellipsoide. Ce qui maximise le déter-
minant de la matrice d’information ou réduit celui de la matrice de variance-
covariance.

1
I

dp(M) = (detM) (7.37)

le critére D-optimal vise a réduire au minimum le volume de cette région de
confiance commune, I’E-optimal la taille de son axe principal et A-optimal les
dimensions autour de la région de confiance commune.
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Résumé

[’objectif principal de ce travail a été d’apporter une nouvelle contribution
quant a l'approche de controle optimal pendant la phase d’identification. Il
s’agissait de trouver la commande a appliquer pendant I'expérience qui permet
d’optimiser un critére qui est fonction des sensibilités des sorties par rapport
aux parameétres du modéle a identifier. Cette approche couplant controleur
prédictif sous contraintes et estimateur a résolu en ligne le probléme d’iden-
tification a chaque instant en utilisant I'observateur. En ce sens, c’est une
approche permettant d’automatiser et d’optimiser le design d’expérience, tout
en réalisant conjointement l'identification d’un paramétre du modéle spécifié.
L’aspect temps réel a été pris en compte dans la formulation de la solution ap-
portée. Dans ce contexte, nous avons introduit deux stratégies de commande
pour l'identification optimale. L.a premiére était basée sur un modéle de prédic-
tion non linéaire et la seconde sur un modéle linéaire temps variant. Si le temps
devient un parameétre critique pour 'implémentation de I'approche, cette der-
niére vise a réduire le temps alloué a 'optimisation. L’approche d’identification
optimale en ligne a été appliquée a deux problémes concrets du Génie des Pro-
cédés (réaction de saponification et cuisson de peintures). Ces exemples ont
permis de vérifier en simulation, I'efficacité et la faisabilité de cette approche.

Mots-clés

Identification optimale en ligne, plan d’expérience, sensibilité paramétrique,
systémes non-linéaires, commande prédictive, observateurs non-linéaires, réso-
lution numérique, optimisation sous contraintes.



Abstract

The main aim of this work is to give a new approach of optimal control during
the phase of identification. The question is how to tune the control action to
be applied during the experiment that optimize a criterion which is function
of the sensitivities of the mesure with respect to the parameters of the model
to be identified. This approach coupling constrained predictive controller and
estimator solves on line the problem of identification by using the observer. In
that sense, it is an approach allowing an optimal and automatic design of expe-
riment, while performing at the same time the identification of one parameter
of the specified model. The real time aspect was taken into account in the
formulation of the solution. In this context, we introduced two strategies for
optimal identification : the first one is based on a nonlinear model of prediction
and the second one is based on a linear time varying model that may be used
if the real time aspect becomes a critical parameter for the implementation
of the approach. This approach of on line optimal identification was applied
on two concrete problems in Chemical Engineering. These examples show the
performance and the feasibility of this approach.

Keywords
Online optimal input design, design of experiment, parametric sensitivity, non-
linear system, MPC, observer, numerical resolution, constrained optimization.



