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Résumé :
Dans ce travail, nous nous sommes intéressésentfiitation et la commande prédictive

des systémes non linéaires monovariables et mrithlas en exploitant les modeles NARMA.

Pour l'identification des modéles de type NARMA,usoavons proposé deux méthodes
heuristiques. La premiere méthode est basée sualdgsithmes génétiques binaires et la
deuxieme méthode constitue une combinaison entréskau de neurones artificiels a fonction
d’activation polynomiale et I'algorithme génétigeeus sa représentation réelle. Cette derniere
méthode a été également développée pour la mdildiisdes systéemes multivariables. Les
résultats trouvés, pratiques ou en simulations, comfirmé I'efficacité et la robustesse des
méthodes proposées. En effet, les modéles NARMaradés caractérisent avec une précision

acceptable et avec une complexité raisonnablenwodement des systémes étudiés.

Par la suite nous avons proposé un controleur giedies systemes non linéaires sous
contraintes, qui exploite les modeles de type NARMA loi de commande est obtenue en
minimisant un critere quadratique non convexe. tablgme d'optimisation est résolu par deux
méthodes utilisant les algorithmes de Nelder-MdadeeRosenbrock qui ne nécessitent pas le
calcul de la dérivée du critere. Ces méthodes, aueb avec la fonction de pénalité, 'approche
CFON ainsi que l'utilisation de la notion de muitiitialisation, permettent une meilleure

convergence vers le minimum global.

Mots clés : Identification, commande prédictive, modeéle NARMA&ysteme non linéaire,

algorithme de Nelder-Mead, algorithme de Rosenbrock
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Chapitre 1

Introduction générale

Dans ce travail, on s’intéresse a la commande g&t®rmes non linéaires. L'approche
utilisée est basée sur la commande prédictive & las modele MBPC (Model Based
Predictive Control). En effet, ce type de commapdésente plusieurs avantages. Comme
illustré dans les travaux de Clarke [Clarke, 1988]commande prédictive s'avere étre une
structure suffisamment compléte proposée pour dksoun probléme de commande trés
général. Elle peut également conduire a un sysi@sservi stable pour des parametres de
réglage donnés. De plus, cette stratégie a mootréeHicacité, sa flexibilité et son succes
dans des applications industrielles, méme pour dgstemes a faible période
d’échantillonnage.

Cependant, la mise en ceuvre de la commande puedichase de modeéle nécessite :

- La définition d’'un modéle numérique qui peut étefimi comme un ensemble
d’équations mathématiques, permettant de repr@santeieux le comportement
du systeme réel afin de prédire le comportementr fute celui-ci. Cette
particularité permet de classer la commande piigdictans la grande famille des

commandes a base de modéles MBC (Model Based Qontro

- Le calcul d'une séquence de commandes futures gti obtenue par la
minimisation d’'un critere de performance quadraiq@ur un horizon fini,
comportant un terme lié aux erreurs de prédictisarés (écarts entre la sortie

prédite du systéme et la consigne) et un termé llécommande.

Dans la pratique plusieurs types de modeles sadligégt pour la synthése de la loi de
commande, parmi lesquels les modeles de type estrée. Dans la famille des modeles de
type entrée-sortie, on distingue plusieurs typesdae le modéle de Volterra [Boyd, 1985],
[Hazem, 2005], [Hernando, 1988], le modele de Widkiéestwick, 1996] [Wigren, 1994],
[Zhu, 1999], le modele de Hammerstein [Bai, 20QBRi, 2003], [Bai, 1990], [Greblicki,
2000], [Narendre, 1966], les modeles cascades \Wleammerstein [Bai, 2002], [Bauer,
2002], [Hunter, 1986], [Zhu, 2002] et le modele NARMA (Nmrear AutoRegressive
Moving Average) [Billings, 1981], [Leontaritis, 198]. L'utilisation d’'un modele de type
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NARMA permet de réduire d’'une maniere considéraldlenombre de termes, et par
conséguent le nombre de paramétres du modeéle. @euiuit a la réduction du temps de
calcul de la loi de commande comparé aux régulaterédictifs basés sur les autres types de
modeles. Ces avantages nous ont poussés a I'etoitde ce modeéle dans le calcul de la loi
de commande. Dans ce travail, nous présentons rdiddanéthode de Kortmann [Kortmann,
1988], puis nous proposons deux autres méthodegebasur les approches non
conventionnelles pour l'identification du modéele RKA.

La loi de commande est obtenue par minimisatiom cdtutére de performance non
convexe. La minimisation du critere de performaest généralement effectuée par une
approche classique tel que la méthode du gradientyécessite le calcul de la dérivée de ce
dernier [Filali, 2002], [Kenneth, 1999], [Yonghon§996]. L'emploi de cette méthode a
souvent été couronné de succes, puisqu’elle disgdeseombreuses qualités (preuve de
convergence, faible nombre d'évaluations nécessafedble dépendance vis-a-vis de la
dimension du probléme, prise en compte des cotdsginNéanmoins, plusieurs difficultés
limitent son usage. Pour certains problémes, lztion de colt est non différentiable par
nature ou présente des discontinuités (par exeleplproblémes de type Min Max), il s’en
suit que le calcul du gradient est délicat (diffixes finies, colteux, entaché d’erreur, mise en
oeuvre délicate pour des problemes complexes @epcé de minima locaux). Deés lors, cette
approche ne peut pas étre employée sans aménagepreiitque, I'utilisation des méthodes

sans gradient se révele alors plus adéquate.
Ce mémoire comporte quatre chapitres, il est osgaromme suit :

Le premier chapitre est un chapitre d’introductipn présente la problématique générale
de la commande prédictive a base de modéle. Nasemions dans un premier temps les
modeles de type entrée-sortie les plus connus,aéicylier le modéle NARMA. Ensuite,

Nous nous intéressons a la stratégie et au pridepe commande prédictive non linéaire.

Le deuxiéme chapitre sera consacré a lidentificatparamétrique et structurelle du
modele NARMA. Trois approches sont utilisées pdigehtification du modéle de type
NARMA, la premiere exploite I'algorithme de régriess par pas échelonné, proposé par
Kortmann et Unbehauen [Kortmann, 1988]. La deuxi@énéthode est basée sur I'algorithme

géneétique avec sa représentation binaire, et isiéme approche constitue une combinaison
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des réseaux de neurones artificiels a fonctiontidaion polynomiale avec I'algorithme

génétique sous sa représentation réelle.

Dans le troisieme chapitre, nous nous intéressexdasynthese d’un régulateur prédictif
sous contraintes qui est basé sur le modele NARMA.minimisation du critere de
performance est effectuée avec deux méthodes gtiliseént pas la dérivée. La premiere
méthode est basée sur I'algorithme de Nelder-Meadleuxiéme approche utilise la méthode
de Rosenbrock qui est également une méthode d'yatiion numérique. Une fonction de

pénalité a été employée pour le traitement deg&@otes.

Le quatrieme chapitre traite les systemes mul@des non linéaires. Dans ce cadre, nous
proposons I'extension de la troisieme approchéagldans le chapitre 2, pour 'identification
du modele NARMA dans le cas multivariable. Cettgoraphe a été validée par une
application pratique sur un procédé réel, qui priesein systéme a trois réservoirs d’eau
interconnectés. Ensuite, nous proposons I'extendemeéthodes d’optimisation présentées
dans le chapitre 3, pour traiter la commande ptiédicnon linéaire des systemes

multivariables.

Une conclusion générale ainsi que les perspectigeses travaux cloturent ce rapport de

synthese.
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Chapitre 1

Chapitre 1

Contexte et état de I'art

1.1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de situer ce tradlhs son contexte scientifique qu’est la
commande des systemes non linéaires. Dans ce tadr@mmande prédictive non linéaire,
en utilisant les modeles de type NARMA, est déveém

La stratégie de commande a base de modele (MBGdeMRased Control) nécessite un
modele qui décrit le comportement dynamique duesyst L'utilisation d’un modéle linéaire
ou linéarisé autour d'un point de fonctionnement ssuhaitable lorsqu’il s’agit de
I'identification des systemes simples, puisqueyge tde modele possede peu de parametres
tout en restant facile a déterminer. Malheureusér@enomplexité des systemes industriels
limite I'utilisation des modeles linéaires et pkusis approches de modélisation des systemes
non linéaires ont été développées. Dans ce travaiy'intéressera a la commande prédictive

non linéaires sous contraintes en utilisant lesétesdde type NARMA.

1.2. Sur I'identification et la modélisation

Dans la pratigue, deux démarches sont possibles pahtention du modele d’un
systeme. La premiére approche est analytique efelaxieme est expérimentale [Ben
Abdennour, 2001]. La modélisation analytique wilies équations physico-chimiques qui
régissent le comportement dynamique du systemeanaaelisation expérimentale traite le
systeme comme une boite noire et utilise les mesmKpérimentales pour extraire le modele.
Bien que la modélisation analytique offre une desion précise facilitant la compréhension
du comportement des procédés, elle est souventlerept peu utilisée pour la commande.
Les automaticiens utilisent surtout la modélisagapérimentale car elle présente une grande
souplesse lors de la synthese des régulateurse @ethiere modélisation comporte les
modeles de type entrée-sortie, appelés aussi nsodelefichiers [Ben Abdennour, 2001],
[Landau, 1988]. Dans [Giannakis, 2001] les auteans donné une liste bibliographique,
regroupant plus de 1400 références, qui porte’isientification des systemes non linéaires.

Cette liste présente la majorité des travaux psialéns la période 1979-2000.
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Chapitre 1

Les modeles non linéaires de types entrée/sorieex sous plusieurs formes, parmi
lesquels on distingue le modele de Volterra [Haz@004], [Hazem, 2005], [Hernando,
1988], le modele de Hammerstein, le modele de Wigtaber, 1990] et le modéle NARMA
[Billings, 1981], [Leontaritis, 1985a].

a- Modeéle de Volterra :

Le modéle de Volterra appartient a la classe dederas polynomiaux non récursifs. La

relation d’entrée-sortie qui lui est associée est :

[ee] [ee] [ee] [ee]

y=3 3 3 Zhi(il,...,jN)ﬁu(k—jl) a1

i=1 ;=0 j,=0 in=0

ou u, y et hj sont respectivement I'entrée, la sortie et le noyawolterra d’ordreN. Lesj,

| = 1,...,N sont des entiers. Un noyau d’ord¥epeut étre vu comme une généralisation a
'ordre N de la notion de réponse impulsionnelle bien condaes le cas des systémes
linéaires. En appelaril la mémoire du systeme, on peut considérer le madehgué, a

temps discret, a I'ordrid suivant :

N M-1 M-1

NI ...“fhi(jl,...,jN)ﬁu(k—j.) 1-2)

i=1 ;=0 j,=0 in=0

b- Modéles de Wiener et de Hammerstein

Ces modeles sont obtenus en mettant en cascadedéiendynamique linéaire et un bloc
non linéaire statique. Lorsque la non-linéarit&igtee suit le bloc dynamique linéaire, le
modele est dit modéle de Wiener (figure 1-1); diensas contraire, on parle de modele de

Hammerstein (figure 1-2).

Modéle de Wiener

u Bloc linéaire dynamique|  w Non linéarité statique y
—
h a(.)

Figure 1-1: Modéele de Wiener
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Si la non-linéarité statique est de forme polyndenid’'ordre N et le bloc linéaire
dynamique représente une réponse impulsionelle iR (Finite Impulse Response), la

relation d’entrée-sortie de ce modeéle sera comnte su

w(k) = > h(j,)u(k - J,) (1-3)
i1=0
et y(k) = glw(k)] = > cw (k) (1-4)

Modéle de Hammerstein

Le modele de Hammerstein peut étre vu comme étamubdl du modele de Wiener

composé des mémes blocs mais placés dans un overeé. On a :

u Non linéarité statique w | Bloc linéaire dynamique y

a()

Figure 1-2 : Modéle de Hammerstein

Comme dans le cas du modele de Wiener, si g(Uregblyndme et h est une FIR, alors la

relation de la sortie du modeéle sera comme suit :

w(k) = dug] = Y eu' () (1-5)
et ()= Y h(j)wk - Jy) (1-6)
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Modéles cascades

A partir des combinaisons des modéles de WienaleeHHammerstein, on distingue
d’autres types de modeles. Le modele Wiener-Hameier@_NL, figure 1-3) est défini par
un bloc dynamique linéaire en cascade avec untoclinéaire statique suivi par un autre
bloc dynamique linéaire et le modéle HammersteiesWwr (NLN, figure 1-4) est défini par
un bloc non linéaire statique en cascade avec am dynamique lin€aire suivi par un autre
bloc non linéaire statique.

u Bloc linéaire dynamique| w; || Non linéarité statique|| w, | Bloc linéaire dynamique y
—>
hy a()

A 4

ho

Figure 1-3 : Modéele de Wiener-Hammerstein (LNL)

u Non linéarité statique|| wy | Bloc linéaire dynamique| w, [ Non linéarité statique y

h d2(.)

aa(.)

Figure 1-4 : Modele de Hammerstein-Wiener (NLN)
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c- Modéele NARMA

La structure dynamique d'un modele NARMA opérantngdaun environnement
déterministe, est régie par I'équation mathématigiigcréte suivante [Billings, 1981],
[Kortmann, 1988] :

y(k) = y+2hu(k—|)+zz juk=nu(k—-1)

i=1 j=i

m m m

£ 450 (ki) k)

rYayk-i YA vy
+...+g...§;ainjy(k—i)...y(k—l)+§j§i;ciju(k—i)y(k—j) ")
+. +§1: 2|§:c,___|u(k—i)..u(k—v)y(k—l)

+. +Zml‘,JZ‘I Z Uk =) y(k=j)..y(k=1).

y représente la valeur moyenne.

Les parametrem et n représentent, respectivement, I'ordre de la régvassur I'entrée

u(k) et I'ordre de la régression sur la sot(g).

Comme on peut le constater, avec la relation ciulede modéle NARMA est un modele

non linéaire qui présente l'avantage d'étre lingégiar rapport a ses parametres, la non

linéarité s’exprimant par rapport a I'entrée ea&ortie du systéme. L'implication pratique de
cette propriété est que plusieurs des résultatenabt pour des problemes d’estimation
paramétrique linéaire peuvent étre repris pour yge tde modeles, moyennant quelques

aménagements appropriés.

Dans [Hernando, 1988], [Hazem, 2004] et [Hazem 5P0@s auteurs ont proposé des
méthodes pour lidentification des modéles de \fodte Cependant, ce type de modéle
nécessite un nombre élevé des parametres et psgequmnt le temps de calcul de la loi de
commande sera élevé. Le modele NARMA fournit urmrégentation unifiée pour une large

classe des systémes non linéaires [Leontaritis5d]98illings et Leontaritis [Billings, 1981]
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ont prouvé que plusieurs modéles bien connus teddegymodele Hammerstein, de Wiener et
les modéles bilinéaires sont des cas spéciaux ddélmoNARMA. Malgré le nombre
important de termes existants dans la forme gémédal modele NARMA, ce dernier
nécessite un nombre limité parmi les anciennes reesi les couples croisés (entrée-entrée,

entrée-sortie et sortie-sortie) dans I'expressinalé de la sortie [Liu, 2003].

Plusieurs approches ont été développées pour kErndégation des modeles de type
NARMA. L'algorithme de régression par pas échelgrme est basé sur des tests statistiques,
assure I'estimation des parametres ainsi que kctsgéh des termes qui forment le modéle
NARMA [Kortmann, 1988]. L'exploitation des réseaube neurones artificiels a fonction
d’activation polynomiale a été également développées les travaux de [Ki, 1997].
Cependant, dans ce papier aucune approche n'arépdsge pour la détermination des

coefficients de la fonction d’activation des newsn

Dans [Sheng, 2001] et [Sheng, 2003], les auteutsubiisé la géométrie affine et la
minimisation de la distance «hyper surface» poestimation des paramétres du modéle
NARMA. Cette approche qui est basée sur la combimaide I'algorithme OPS (Optimal
Parameter Search) avec la méthode TLS (Total L&astares), permet d’estimer les
parameétres du modele NARMA méme en présence d'uit significatif. Cependant, cette
approche nécessite un temps de calcul élevé etutiom analytique ne peut pas étre calculée
pour les systemes de dimension supérieure a Bbisrg, 2003].

Dans [Ruano, 2003], I'optimisation multi objectibsée sur les algorithmes génétiques
MOGA (Multi Objective Genetic Algorithm) a été exjtiée pour la détermination du modeéle
NARMA. Dans ce cas, l'algorithme MOGA a été utilipéur réaliser un compromis entre
plusieurs criteres de performances. Ces criteres sgprimés en fonction de I'ordre du
modéle, de I'erreur de modélisation et du nombréedmes du modeéle. Dans le cas linéaire,
'ordre des régressions sur l'entrée et sur laisait modele ARIMA a été également

déterminé a I'aide des algorithmes génétiques agmbinaire [Ong, 2005].

Les modéles NARMA qui sont non linéaires par rappax anciennes valeurs de la sortie
mais linéaires par rapport a la valeur actuelld’el@rée ont été également développés dans
[Narendra, 1997] et [Adetona, 2004]. Ces modelbtgrus en utilisant un développement en
série de Taylor des modeles neuronaux, sont ytdes la synthése des régulateurs. En effet,

la loi de commande peut étre obtenue par mininosatiun critére de performance convexe.
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1.3. Sur la commande prédictive a base de modele

1.3.1. Un apercu historique de la commande prédicti  ve

La commande prédictive (MPC) est née d'un besah déns le monde industriel. Un
besoin de systeme de régulation capable de penfmasaplus élevées que les contrdleurs
classiques, tel que le régulateur de type PID, tewtrespectant des contraintes de
fonctionnement et de production toujours plus sEvéHistoriquement, cette approche a
commencé a donner ses premiers résultats théormquueatiques a la fin des années 1970. Sa
mise en oeuvre pratique dans lindustrie a vu ler jdans le domaine pétrolier et
pétrochimique, notamment avec les travaux piorsiéeRichalet en 1976. Les publications de
Richalet et al. [Richalet, 1976] [Richalet, 1978Fgentaient la commande prédictive dite
heuristigue MPHC (Model Predictive Heuristic Cotitrgui fut connue plus tard sous le nom
de commande algorithmique MAC (Model Algorithmic r@ml) et qui utilise la réponse
impulsionnelle du systeme, tronquée aux N preméefsantillons [Camacho, 1999]. Cette
approche c'est vite étendu a d'autres industri@sega ses succeés incontestables dans
l'industrie pétroliere sérieusement éprouvée par rdésons économiques. En effet, le but
économique recherché par des commandes évoluégess, BIPC en particulier, et de réduire
les colts de production en ramenant le point delaégn (setpoint), a des niveaux proches
des contraintes de fonctionnement et/ou de promluciCeci est obtenue en réduisant la
variance donnée par un contréleur classique, ®IR|D, en utilisant une commande évoluée,
e.g. MPC, le point de régulation est ramené versiueau plus bas engendrant un coup de

production moindre.

En 1980 apparait la commande matricielle dynamiQM&C (Dynamic Matrix Control)
présentée par Cutler et Ramaker [Cutler, 1980], ujilise explicitement le modéle de la
réponse indicielle du systeme pour prédire I'efi@t la sortie des commandes futures. Celles-
ci étaient calculées par la minimisation de I'errptédite qui était répétée a chaque période
d’échantillonnage avec les dernieres mesures fesirpar le processus. Ces formulations
étaient heuristiques et algorithmiques et tiraparti du potentiel croissant des ordinateurs de
I'époque.

La commande GPC (Generalized Predictive Contraoleldg@pée par Clarke et al. en 1987
[Clarke, 1987], qui applique des idées de la condea®MV (Generalized Minimum
Variance ) [Clarke, 1979] est sans doute la physufaire actuellement. Dans les travaux de
Morari [Morari, 1994], la commande MPC a égalemét# formulée dans I'espace d’état.
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Ceci permet non seulement d’utiliser des théoremies connus de la théorie de la
représentation d’état, mais facilite aussi la géisation de la commande a des cas plus
complexes tels que les systémes avec des perturbagiochastiques et du bruit dans les
variables mesurées. Le principe de I'horizon fuybinbe des idées centrales de la commande
MPC, fut quant a lui proposé en 1963 par PropoopBr, 1963] dans le cadre du « retour

optimal en boucle ouverte », et a été largemenisepsuite dans les années soixante-dix.

1.3.2. Principe de la commande prédictive

La commande prédictive MPC (Model Predictive Cotest une méthode relativement
récente, elle n'a connu un réel essor dans l'indusfue depuis le milieu des années 80.
Actuellement, cette approche représente l'une d@ehniques de commandes les plus
avancees en automatique. En effet, sa formulatittgie des concepts tirés de la commande
optimale, de la commande stochastique, de la comendra systéemes a temps morts, de la
commande avec modele interne, de la commande radtble et prend en compte les
références futures lorsqu’elles sont connues demarmtn outre, des contraintes sur la

commande et sur la sortie peuvent étre considérépsatique avec ce type de commande.
Cette méthode se repose sur les idées suivantes :

- utilisation d’'un modéle pour prédire les sorties ptocédé a des instants futurs
[Borne, 1997] [Clarke, 1989],

- calcul de la séquence des commandes a appligssisteme de fagon a minimiser
un critere a horizon fini portant sur I'écart enlgiesortie prédite et la sortie future
désirée,

- a chaque instant déchantillonnage, I'horizon dédpmtion est déplacé vers le
futur, et seule la premiére valeur des commandésuléas est effectivement

appliguée au systeme (notion d’horizon fuyant).

La stratégie de commande prédictive MPC, appelési @ommande a horizon glissant ou
fuyant, est similaire a la stratégie utilisée ptpilotage d’'un avion. Le pilote connait la
trajectoire de référence désirée sur un horizogatemande fini (son champ visuel), et en
prenant en compte les caractéristiques de son ,ailiaécide quelles actions (accélérer,

décélérer, monter ou abaisser en altitude) domdree afin de suivre la trajectoire désirée.
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Seule la premiere action est exécutée a chaqueningt la procédure est répétée a nouveau
pour les prochaines actions. Le principe généraM&<, illustré par la figure 1-5 dans le

domaine temporel, se caractérise par les élémeivisds :

- a I'aide du modele du processus, on predit a chavgtientk les sorties futures, sur

un horizon déterminé de taillép (horizon de prédiction),

- calcul de la suite de commandes a appliquer aermsgstde fagon a minimiser un
critére quadratique sur un horizon fini. Le criteueadratique dépend des erreurs de
prédiction futures qui représentent I'écart enaesbrtie prédite du systeme et la
trajectoire de référence future et de I'énergidadeommande. Cette optimisation a
pour objectif de garder le processus aussi procteepgpssible de la trajectoire de
référence. Ainsi, une séquence de commandes futsees générée par le
calculateur. Des hypothéses peuvent étre faiteslasustructure de la loi de
commande future, cette derniére sera constantertat dain instant donnéHc

(horizon de commande),

- parmi la séquence de commande calculée juste Imigreélémentu(k) sera

appligué a I'entrée du systéme, tous les autreseriés de la séquence sont omis,

- répétition de la procédure complete de calcul ajebgériode d’échantillonnage,

selon le principe de 'horizon fuyant.

ConsigneyC

Sortie prédite Y

sortiey. commandes futuras

»
»

k| k+1 k+Hc-1 k+Hp temps

Passé Futur

Figure 1-5: Représentation temporelle du priaclp la commande prédictive
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La figure 1-6 représente un schéma bloc simplifiecgractérise la commande prédictive
a base de modele. Le pointillé correspond aux tsakftectués par le calculateur.
Avec yc(k) consigne.
y(k) sortie du processus.
¥ (k) sortie prédite a I'aide du modéle.
u(k) commande appliguée au systéeme.

CNA : Convertisseur Numérique Analogique.

CAN : Convertisseur Analogique Numérique.

Ye(K), ..

u(t) R y(K)
CNA » Procédé »| CAN >

Régulateur

AP A}

processus

> Modeéle du | Y(K),---, ¥(k + Hp)

Figure 1-6 : Schéma de principe d’'une commanddigtive a base de modéle

Aujourd’hui, la commande prédictive représente ¢€udes techniques modernes de
commande parmi les plus utilisées dans la pratiqgestrielle [Boucher, 1996]. Cette
technique, présente un certain nombre d’avantagesrgpport aux autres méthodes de

commande. Parmi lesquels, on distingue :

- son principe trés intuitif et le réglage relativerhéacile de ses parametres qui la
rendent accessible méme aux personnes ayant demissances limitées en

automatique,

- elle peut étre utilisée pour commander une graadi€teé de processus, ceux avec
des dynamiques simples ou complexes, par exengpkystémes a retard, a phases

non minimales ou instables,

- elle traite, également, les systemes multivariables
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- elle est capable intrinsequement de compenseetasis et les temps morts,

- le traitement de contraintes sur le systéme a cordarapeut étre inclus

systématiquement dans la définition du correcteur,

- elle est trés utile lorsque les consignes ou tmiexs a suivre sont connues a

I'avance (ce qui est le cas dans certains procesdustriels).

La plupart des algorithmes de commande prédicimmsent sur des modéles internes
linéaires. La raison de cette approche linéaif®sde dans la maitrise compléte de la théorie
des systemes linéaires. En effet, un modele liaédilisé avec une approche prédictive donne
un résultat analytique, c'est-a-dire, une loi dew@nde linéaire sous forme d'une équation
mathématique. Un tel résultat permet le calcul @ledmmande future en des temps trés
courts, ceci avait une importance non négligeabl@nd les calculateurs n'offraient pas la

rapidité de calcul désirée.

Toutefois, les procédés a contrbler se révélerantpldis en plus non linéaires. Les
meéthodes linéaires arrivent donc a leurs limitebuéitisation des modeéles non linéaires, et
par conséquent la commande prédictive non linddvPC (Nonlinear Model Predictive

Control) commence a s’imposer.

Grace a ses concepts intuitifs et aux bons résutatenus, la commande prédictive a été
implantée dans un grand nombre d’applications imlies. Ces applications industrielles
ont toutes un dénominateur commun : la connaissamda trajectoire a suivre par le systeme
dans le futur, au moins sur un certain horiz&n. 1997, Qin et Badgwell [Qin, 1997]
recenseront plus de 2000 applications industrielemimandées avec MPC, dont 600

procédés commandés avec NMPC.

1.4. Conclusion
L’objet de ce chapitre a été de situer la problépatde la mise en place d’un correcteur
prédictif a base de modele décrivant le type deateodtilisé, a savoir le modele NARMA.
Nous avons ainsi présenté les différents modelefi€ifa, Wiener, Hammerstein) et nous
avons donné le principe de la commande prédictive.

L’objet du chapitre suivant est la présentationladstructure du modele NARMA ainsi
gue la présentation des méthodes heuristiques gp#epgoour l'identification de ce type de

modele, sur lequel se base notre commande préalictiv
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Chapitre 2

Identification des systemes non linéaires monovaria bles

2.1. Introduction

L'utilisation d’'un modéle de type NARMA permet nsaulement de réduire le nombre de
termes, et par conséquent le nombre de parameétrematiele mais il permet aussi la
modélisation des systemes avec un ordre relativefaiahe [Liu, 2003].

Dans ce chapitre, on s’intéressera a l'identifaratiparamétrique et structurelle des
modeles de type NARMA des systemes monovariablegddd, on présentera I'algorithme
de régression par pas échelonné [Kortmann, 1988uiEe, on proposera deux nouvelles
méthodes pour la détermination du modéle NARMA. peemiere méthode utilise
'algorithme génétique avec sa représentation tenadDans ce cas, les individus de la
population forment les termes du modéle alors ase darametres sont estimés avec la
méthode des moindres carrées récursifs. Des itéomnt utilisés afin d’assurer la
convergence de la population d’'une génération a autee vers le vecteur d’observation
souhaitable. La seconde approche est basée stonthinaison du réseau de neurones
artificiels a fonction d’activation polynomiale avel'algorithme génétique sous sa
représentation réelle. Dans ce cas, les individusadpopulation de I'algorithme génétique
représentent les coefficients du polynéme de lactfon d’activation. Les paramétres du
modele NARMA sont alors estimés a partir des paattrs des connexions du réseau

neuronal apres la fin de la phase d’apprentissage.

Le chapitre est organisé comme suit: Le deuxieramgraphe sera consacré pour
présenter la structure du modéle NARMA. Le troisemaragraphe est réservé au
développement des trois approches utilisées pestihation structurelle et paramétrique du
modele NARMA. Dans le quatriéme paragraphe, ongmésles résultats de simulation. La

conclusion est donnée dans le dernier paragraphe.
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2.2. Le modéle NARMA
On considére la classe des systémes non linéaiesvariables qui peuvent étre

modélisés par la relation suivante :
y(k) = g(X(Kk)) + &k) (2-1)

avec:  X(k) =[y(k-1),....y(k = n),u(k -1),..u(k - m)]

et g une fonction non linéaire supposée inconnue. laarpetresn et n représentent,
respectivement, I'ordre de la régression sur l&Emtr(k) et I'ordre de la régression sur la
sortiey(k), e(k)est un bruit blanc de moyenne nulle et de varidinge

Dans ce travail, I'objectif de la modélisation cisies a caractériser le comportement du
systéme par un modéle général de type NARMA. Eetgfi sortie du modéle générsi(k)

(équation 1-7) peut s’écrire sous la forme veclierguivante [Kortmann, 1988] :
y(k) = ©7d (k) (2-2)

avec @' et @(k) désignent, respectivement, le vecteur des paramétr le vecteur

d’observation.

© =[y 6 6 .. @I (2-3)
k)= v, v, .. vI (2-4)

ou
v,(k) = u(kd,...,v (k) =u(k—m)
V) = ykd) v, (K = y(k-n) (2.5)

VoraK) = U(KA) v, () = u(kd)@Wk2)

vi(k) = y'(k-n)

Le parametray représente le degré de non linéarité du modéle.plaeamétrem, n etq
caractérisent le modéle NARMA. Puisque la sortientodele est linéaire par rapport aux

parameétres, on peut alors utiliser la méthode desdles Carrées Récursifs (MCR) pour
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estimer ces parametres [Landau, 1988]. Le nombterdees intervenant dans I'expression de

la sortie du modelgy(k) est donné par la relation suivante [Kortmann, 1988

_(n+m+q)! _
g! (n+m)! (2-6)

Par conséquent, le nombre de combinaisons possjbles peut avoir est :
w=2"-1 (2-7)

Pourm, netqg donnés, il existe un nombre élevé de combinaipossibles. Par exemple
pour un cas simplarEn=g=2), on aura 14 termes et par conséquent 16383inaisbns. Il
est donc nécessaire d'utiliser une procédure péamteta sélection d’'un modéle parmi

I'ensemble des modéles possibles qui représectiportement du systéme réel.

Si on désigne par (k) le i*terme du modéle considéré puEm=q= , 2)ors les

14 termes possibles seront comme suit :

v,(k)= u(k-1) Ve(k) = u(k1) y(k1)

v, k) = u(k-2) Ve(k) = u(kq) y(k-2)

vy (<) = y(k -1) Vio(k) = ulk-2) y(k-1) (2-8)
v, k) = y(k-2) vy, k) = u(k-2)y(k -2)

Vs k) = u’(k-1) vi, k) = y*(k -1)

Ve k) = uk-1)uk-2)  vzk) = y(k-1)Iy(k -2)

v, k) = u*(k-2) vy, k) = y*(k -2)

2.3. ldentification du modéle NARMA

La détermination du modele d’'un systéme revienéterchiner les termes qui forment ce
modele ainsi que les parameétres correspondantsprésente par la suite trois méthodes
différentes pour l'identification des modéles dpayNARMA. Ces méthodes exploitent hors
ligne un fichier formé parles mesures de l'entatela sortie du systeme y) u(k),

k=1, ...,N}, N est le nombre total des mesures.
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2.3.1. Méthode basée sur 'algorithme de Kortmann

Cette méthode exploite I'algorithme de régressian pas échelonné modifié, proposé
initialement par Kortmann et Unbehauen [Kortman@88]. Cet algorithme, basé sur les
corrélations des mesures entrée-sortie, permefaslale déterminer les termes et d’estimer
les parametres correspondants d'un modele. |l campausieurs criteres d’'informations
ainsi que des tests statistiques, afin de donngrifermations sur la qualité du modele
identifié [Akaike, 1974], [Labrousse, 1977] et [Ril&, 1988]. Cet algorithme comporte huit

étapes, ces étapes sont résumées comme suit :
Etape 1 : Initialisation de I'algorithme

Etape 2 : Calcul des coefficients de corrélatiommalisés de tous les termes du

vecteur d’observation avec la sortie du systeme.
Etape 3 : Sélection d’'un terme a ajouter a I'espin de la sortie du modele.

Etape 4 : Estimation des paramétres a 'aide dedthode de (MCR) ; et calcul
des criteres de performanc&\F, RZ FPE, AIC, LILC, BIC).

Etape 5 : Réalisation d’'un test qui permet d’aceeptrovisoirement le dernier
terme sélectionné, de le rejeter ou de quigtgrdcédure.

Etape 6 : Calcul des criteres d’informations gdstPF;, PE, AIC;, LILC;, BIC).

Etape 7 : Réalisation d’un test qui permet lacti&a des termes a garder dans

I'expression du modeéle actuel et des termeseyoirg rejetés.

Etape 8 : Calcul des coefficients de corrélationtipla normalisés et retour a

I'étape 3.

L’algorithme de régression par pas échelonné mbodifippose que les paraméemgs et
g du modele NARMA sont connus. Ceci permet de calculans I'étape 2, les coefficients de
corrélation normalisés de tous les termes du vea®mbservation. Ensuite, I'analyse d’un
certain nombre de criteres de performances pereptger la qualité du modele trouvé et par

conséquent, I'arrét de la procédure de recherchmatiéle.
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Pour expliquer le fonctionnement de cet algorithime présente par la suite les tests

statistiques et les criteres d’'informations utBisians les étapes 4 et 6.

2.3.1.1. Tests statistiques et critéres d’'informat  ions [Akaike, 1974], [Haber, 1990]

A. Tests statistiques

a. Critére de I'erreur de prédiction finale

Ce critere noté FPE (Final Prediction Error), edtrd par :

FPE =V (é)—":'l *n (2-9)

avec N est le nombre d’observation§) est le vecteur de paramétres de dimension

etv (©) estI'estimation de la variance du résidu.
1Y
Ay — 2
V©) =D £ (2-10)
k=1
avece (k) est I'erreur de prédictions((k) = y(k) = y(k) ). Dans notre cas, = r+1.
b. Le coefficient de corrélation total.

Il est défini par : R2 =1- &L (2-11)

avecN est le nombre de mesures.

La valeur deR? peut étre utilisée pour juger la qualité du modaieenu. En effet,

lorsque la valeur deR? est trés proche de l'unité, alors le modéle estoagactérise

convenablement le comportement du systeme considéré
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c. Le coefficient de corrélation multiple.

2 9K - y1°
N 2
> vk - ¥l

k=

N
k=

H
H
o
S
3

(2-12)

2 —
Rmult -

Ce critére est défini par :

[y

RZ . mesure la proportion de la variation totale dedieur moyenney par rapport a la

sortie du modeéle.

d. Le coefficient de corrélation ajusté.

)N -1 (2-13)

1- R?
N —-v

Ce critere est défini par : RazjuSt = 1- ( mult

v : désigne le nombre de termes du modBfg,,, prend en considération le criteRg,,,

tout en pénalisant les modeéles qui possedent ubreélevé de termes.

B. Critéres d’'information  [Landau, 1988], [Sheng, 2003].
La plupart des critéres d’'information utilisés paléterminer le nombre de parametres

d’'un modele sont exprimés par :
vy = NLn( ¢?) + vg(N) (2-14)
avec :

- 02 : 'estimé du maximum de vraisemblance ou son @ppration par la variance du

résidu qui est obtenu en utilisant I'estimateur m@éndres carrés récursifs.
o? est défini par :

S 2 N e 2

Y (k) D (y(k) = (k)

k=1

= K= 2-15
N N (2-15)

o?=

- N est le nombre d’observations
- v est le nombre de parametres estimés.

- g (N): est un terme de pénalité.
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g (N) augmente quand le nombre de paramétres dansdelenaugmente, par contre

N Ln (¢?) atendance a décroitre quand le nombre de paesyabit.

Le modeéle optimal est choisi pour la valeundainimisant le critérd™ (v) .

a. Le critére d'information d’Akaike (AIC ) [Akaike, 1974]

Le critere d’information d’Akaike (Akaike Informatn Criterion) AIC est défini en

prenantg (N) =2 dans la relation (2-14) :

AIC(V) = NLn@?) + 2v (2-16)

b. Le critére d’information de Bayes (BIC)
Le critere d’information de Bayes (Bayes’s InforroatCriterion)BIC est défini lorsque

g(N)= Ln (N) dans la relation (2-14) :

BIC (v)= NLn(c*) + vLn(N) (2-17)

c. La Loi du Critére Logarithmique Itératif ( test LILC)
La Loi du Critere Logarithmique Itératif (Khinchs' Law of Iterated Logarithm

Criterion) LILC est définie en fixarg(N) = cLn[Ln(N)] dans la relation (2-14) :

LILC (v) = NLn @2) + vcLn[Ln(N)] (2-18)
ol ¢ est une constante positiye= 2) .

2.3.1.2. L’algorithme de régression par pas échelo nné

On présente par la suite les difféerentes étapesaliprithme de régression par pas
échelonné modifié. L'algorithme, décrit par I'orggmamme de la figure 2-1, comporte huit

étapes [Kortmann, 1988].
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Initialisation des parameétres de
lalgorithme :m, n, q, %, R, v=1,j=0

A 4

Calcul des coefficients de
corrélation

v

- Sélection du terme le plus
corrélé avec la sortigk)

- Incrémentation de : v=v+1

v
- Estimation paramétrique
- Calcul des(k), F_test, R AIC, | v=v-1
BIC etLILC

A 4

A

Arrét
Sélection du 2"
terme le mieux
corrélé avec la
sortiey(k)
Calcul deF_testpartiel et des
criteres d’informations partiels
j=j+1

v
Décisior

Dernier
terme rejeté

Tous les
termes retent

Calcul des coefficients de
corrélation de tous les termes

A 4

Figure 2-1 : Organigramme de l'algorithme de edgion par pas échelonné modifié

Etape 1 (Initialisation):

Au cours de cette étapes, on spécifie les valeassmales de I'ordre de la régression sur
'entrée () et I'ordre de la régression sur la sortig dinsi que le degré de non linéaritg. (

Ensuite, on calcule le nombre de termes possibtksiné par I'équation (2-6) et on forme le
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vecteur d’observatiof® k(.)On initialise également le nombre de parametnes 1 (valeur
moyennegy ) et on spécifie le seuil de significatioret on donne la valeuxX , correspondante

(en utilisant les abaques de Fisher donnés damsdieel).

Etape 2

On calcule les coefficients de corrélation norngdisde tous les termes du vecteur

d’observation avec la sortigk)

N DKL YR - UK Y vk =[] (210

\/[{Ngvz(k) —[gvi(k)ﬂ {Ngyz(k) '[gy(k)}zﬂ

avecN le nombre d’observation &t (k) les termes du modele général donnés par I'équation
(2-5).

Etape 3

Au niveau de cette étape, on détermine le plus dgraoefficient de corrélation

(Pop ) PErMettant de sélectionner le terme optimal a ejoau modele.

popt = maX(,Oi), Vopt :Vi

Ensuite, on incrémente le nombre des parametrés (@e=v + 1).

Exemple :

On considere un modéele NARMA aven=m=q= , dn a 14 termes possibles

{V.(®).,...,v,, (k) } donnés par la relation (2-8).

Si p,, est le coefficient de corrélation maximal. Le teraglectionné par I'algorithme est
VoK) = Vip(K) = y(kd) (2-20)
Le modele actuel est alors :

J(K)= 0" (k) (2-21)
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avec: @K) = [1yxkd) ]" (2-22)
et O =[y 6] (2-23)
Etape 4

Estimer les paramétres (valeur moyenne incluse)tidisant I'algorithme des moindres

carrés récursifs et calculer les résidus :
e = yKk) -§0K) ; k=1 ..,N (2-24)

Déterminer le=_Testglobal ( Overal F_testQVF [Bariani, 1988] :

o LZN:l[y(m-vﬂ /(v ~1)

> (2-25)
{ [9(k>-y(k>]} /(N-v)

Calculer le coefficient de corrélation multiple.

M-

=~

=1

Calculer les criteres d’informations définis comsust :
a) L’erreur de prédiction finale (Final Predictigrror ) FPE

FPE (v) = NLn {% Z ¢ 4(K) }+ N Ln [%} (2-26)

k=1

b) Le critere d’'information d’Akaik@lC.

c) Le critére d’information de Bay&dC.

d) La loi du critére logarithmique itératlfILC (en prenant=2 dans I'’équation (2-18))
1 N

LILC(v) = N |_n{W > gz(k)} +2 v Ln[Ln(N)] (2-27)
k=

1
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Etape 5

Cette étape contient deux tests [Boujmil, 1991] :
Testl:

Si la valeur du coefficient de corrélatid®f,,, est supérieure ou égale a une valeur fixée a
priori, on arréte la procédure.

Test 2:

Tester si ld_Testest significatif en comparant sa valeur a unewdigée a priori Ko).

Comparer R?,, FPE(v) AIC(v), BIC(v), LILC(v) a leurs valeurs précédentes
(valeurs av-1):

Si R?,,(v) < R?,,(v-1) la derniére variable sélectionnée est rejetée.

ou si FPE(V) (ou respectivemenfIC(v), BIC(v), LILC(v)) est supérieur &PE(v-1)

(respectivemenAlC(v-1), BIC(v-1) LILC(v-1)), la derniere variable sélectionnée est rejetée.

La procédure passe a I'étape 8 si la valeuFdiliestest non significative ou si la

derniére variable sélectionnée est rejetée.

Remarque: Dans la version originale de Kortmann [Kortmard®88], la procédure
s’arréte si ld=_testest non significatif ou si les criteres d’infornmais sont supérieurs a ceux
du modéle précédent. Dans [Boujmil, 1991], l'auteyroposé d’effectuer deux tests assurant

plus de chance a I'algorithme pour trouver un reaillmodéle.

Etape 6 :

Calculer pour chaque terme du modéle actuel (sawvdleur moyenne) [E_Testpartiel :

[iﬁ(kryﬂ - [i[i(k)—yﬂ

PII: — Lk =1 v—lvaiables’(i =1 .. ,_\1) o2 (2_28)
N
({Z[if(k) - y(k)ﬂ J / (N-v)
k=1 v vaiable
et les criteres d’'informations partiellesAlC;, BIG, FPE etLILC; ,i=1, ...,v-1, v>2

en utilisant les équations (2-16), (2-17), (2-26(2e27).
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Dans I'équation (2-28), la premiére somme du nuteéraainsi que la somme des résidus
du dénominateur sont calculée a I'étape 4. La degn@isomme du numérateur de I'équation
(2-28) et les criteres d’informations partiellescaéculent comme suit :

Rejeter la premiére variable du modele, estimerpasametres restant du modéle et
calculer :

N

PVICES2

k=1

v-1 variables (2-29)

et la somme des résidus :

N

Z e(K)?

k=1

v-l variables (2'30)

avec les valeurs estimées, calculgPlf¢ et les critéres d’informations partielles.

Introduire le premier paramétre et rejeter le sdcédour ce nouveau modéle estimer les

parameétres et calculer IF et les criteres d’information partiels. Refaireteeopération
jusqu’au dernier paramétre du modele.

Ces valeurs caractérisent la mesure de la contibdiu terme considéré dans le modéle
encore inconnu.

Exemple

On considére I'exemple de I'étape 3. Sof(k-1) est le premier terme sélectionné. Si

u(k-2) est le dernier terme sélectionné, le modele bstra alors :

y(k) = 6, yAk1) + 6, u(k-2)+e(K). (2-31)

Pour calculer lePF; et les criteres d’'informations partiels, on prozézbmme suit :
on rejette le termey4k-1) d’ou le nouveau modéle :

YK =0, uk- 2)+ &,k (2-32)

- on estime g, et on calculey, (k) = 8, u(k -2) et & (k). puis on calcule |€_Test

partiel PF; donné par I'équation (2-28) et les différentseres d’informations partiel\IC,,
BIC,, FPE; etLILC;, donnés par les équations (2-16), (2-17), (2-262-&7),
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- on introduit le termey?(k- YLet on rejetteu(k- 2, ainsi le nouveau modeéle sera :
YK) = 012 YAk) +ep(k) (2-33)

- On estime le paramétré,, et on calcule y2(K) = 015 y2Ak1) et & (k) puis on calcule

le F_Test partiel correspondanPF, et les différents criteres d’informations partiels
correspondant®\IC,, BIC,, FPE; etLILC,.

Etape 7 :

Comparer la plus petite valeur 8&C; (respectivemerBIC;, FPE et LILC)) a la valeur de
AIC, (respectivemen8BIC,, FPE, et LILC,) calculée a I'étape 4.

si min (AIC) < AIC, ou min (BIC) < BIC,
ou min (FPE) < FPE, ou min (LILC,) < LILC,

alors la variable correspondante est rejetée.

- De plus, tester si la valeur du Testpartiel est significative ou non en comparant sa

valeur a la valeuXa fixée a priori (valeur de la distribution de Fisldennée a I'étape 1).

Si PFi < Xa, la variable correspondante est rejetée. La blgriast retenue dans le cas

contraire.

Si toutes les variables sont retenues, la procédasee a I'étape 8. Dans le cas ou une
variable est rejetée, on décrémente le nombre alesng@trey (v=v-1) et on passe a I'étape 4
pour refaire I'estimation paramétrique et I'évaloatdu modele. Si la derniere variable est
rejetée, on choisit alors le deuxieme terme de giasd coefficient de corrélation partiel et
on passe a 'étape 4. Par ailleurs, si la derniar@able sélectionnée est rejetée deux fois, la
procédure s’arréte.

Etape 8 :

Calculer les coefficients de corrélation partiedsmalisés de tous les termes restants :
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DWCECEPWICHITC

4= y - - (2-34)
\/ {N DERY - D ek T HN D) - D }
k=1 k=1 k=1 k=1
ot ¢(k), k=1, ..., Nest calculé déja a I'étape 4 &(k) est obtenu comme le montre

'exemple suivant :

Exemple

On reprend le modele présenté dans I'exemple depké6. Le modéle actuel est donné
par :

YK) = O1p YA(k1) + 07 u(k-2)+e(K). (2-35)

Les termes restant dont on veut calculer leursficoaits de corrélation partiels sont :

v; k) = u(k-1) Vg ) = uk-1)y(k -1)

v; (k) = y(k -1) Vo k) = u(k-1)y(k -2)

v, k) = y(k-2) Vio &) = u(k-2) y(k -1) (2-36)
Vs k)= P (k-1) Vi ) = u(k-2) y(k -2)

Ve ) = u(k-1)tu(k -2) Vi3 (k) = y(k -1) y(k -2)

v; k)= u®(k-2) vy, k) = y* (k-2)

Soit v, (k) le premier terme que I'on veut calculer son coddfit de corrélation. On

considere alors le nouveau modele ayant pour serti§ et pour entrée le modéle actuel :
vi(K)=u(k-1) = 8, y3(k-1) + &', u(k-2)+ &', (K) (2-37)

On estime les parametres et on calcale(k) par simulation d’ou :
£)(k) =u(k -1)-[6,, Oy?(k -1) + 6, Cu(k - 2)] (2-38)

On répéte le méme travail pour les autres termegk), i =3,---,14 et i #12.
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Commentaires :

La stratégie de cet algorithme consiste a constfaimodele en commencgant par le terme
le mieux corrélé avec la sortie. Puis, on ajoute lpasuite des nouveaux termes jusqu'a

I'obtention du modele final.

Cet algorithme utilise plusieurs tests statistiques critéres de performanc@F,R?,, ,

FPE, AIC, BICLILC, ...), des criteres d’information partielBRE, AIG, BIG, LILC;) ainsi

que des coefficients de corrélation et des coefiitsi de corrélation partiels normalisés. Bien
gue l'adoption de tous ces critéeres et de ces Watsstiques offre une robustesse a cet
algorithme, la difficulté lors de leurs programmoas reste contraignante. L'implémentation
de l'algorithme nécessite beaucoup de précautiam pe pas faire des confusions ou des
erreurs, surtout dans les étapes 6 et 8 lors dulcdés criteres d’'information partiels et des
coefficients de corrélation partiels. De méme cdificulté se présente dans I'étape 7 pour
décider quels sont les termes a rejeter de latatriactuelle. C’est pour ces raisons qu’on a

choisi des exemples simples, expliquant les diffia® étapes de cet algorithme.

La complexité de cette méthode et son limite awsxd@s systemes monovariables nous
ont incités a concevoir d’autres méthodes quisdiit d’autres approches, moins complexes,

et qui peuvent étres extensibles pour traiterystesmes non linéaires multivariables.

Nous proposons dans ce qui suit deux nouvellesoapps pour l'identification des
modeles de type NARMA.

2.3.2. Méthode basée sur les Algorithmes Génétiques Binaires

2.3.2.1. Présentation de I'algorithme génétique

L’algorithme génétique est appliqué a de nombrenablpmes d’optimisation [Goldberg,
1989]. Il a été mis au point dans les années 70¢gmripe de John Holland a I'Université du
Michigan. Aprés étre demeuré mal connu pendantadeges, l'intérét pour cet algorithme
s’est accru récemment. L’avantage de cette métktm@imisation est qu’elle trouve une
solution qui s’approche de la solution optimalegeméme pour des problémes fortement non
linéaires [Goldberg, 1989]. Cet algorithme donnebdanes performances méme lorsque le
nombre de variables est trés élevé. De nombreuggantes quant aux opérateurs et a

'encodage utilisés existent dans la littératurelfiberg, 1989], [Man, 1996]. L’algorithme
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génétique peut fonctionner également, soit avec nepeesentation réelle soit avec une

représentation binaire des variables [Goldberg9].98

Les algorithmes génétiques sont inspirés du phénenue la sélection naturelle qui
permet a la nature de créer avec succes des argamiadaptés a leur environnement
[Goldberg, 1989]. Les organismes qui sont le ma@idaptés disparaissent peu a peu tandis
gue ceux qui survivent et qui sont mieux adaptés@at se reproduire. Les descendants sont
semblables a leurs parents, mais pas identiquesetiiennent une partie de leurs parents.
Lorsque I'environnement change, les espéeces s’adiagtaduellement. Les mécanismes qui
gerent la recherche d'un optimum dans un algorithpémétique sont déduits de ce

phénoméne.

Des opérateurs génétiques servent a faire évoldéiciallement un ensemble de
vecteurs. Par analogie, I'ensemble des vecteummefaune population et chaque vecteur
constitue un individu. Dans les algorithmes gém&sgsimples, trois opérateurs principaux
sont utilisés : la reproduction, la mutation etileisement. Les opérateurs modifient de fagon
successive la population, ce qui permet d’expltespace de recherche afin de trouver un
optimum. Une fonction d’évaluation sert a évaldadaptation des individus. Cette fonction
évalue l'adéquation de l'individu a la solution mecchée. Plus la valeur de la fonction
évaluée est élevée, plus cet individu est adapanplication des trois opérateurs sur une
population d’individus représente une itérationume génération. On présente ci-dessous les

principaux opérateurs de traitement de I'algoritrgéaétique.

* Reproduction : La reproduction est une opéraseton laquelle les individus d’'une
population sont copiés dans la population de laéggion suivante selon la fonction
d’évaluation. Plus la valeur obtenue par la fontti®valuation est grande, plus la probabilité
d’étre copiée dans la prochaine population estéélelLa sélection étant aléatoire, les
meilleurs ont tendance a étre copiés plusieurs fdéss la prochaine population
proportionnellement a l'importance de la valeuradonction d’évaluation des parents dans
la population. Ceux qui sont moins adaptés sonbailement abandonnés et non présents
dans la population suivante. Cette phase a pourdlagcroitre I'importance des bonnes

solutions. Elle tend & augmenter I'uniformité dedgpulation.

» Croisement : C’est un opérateur qui permet deangdr les caractéristiques de deux
individus dans la recherche de nouvelles solutiobs. principe consiste a utiliser

I'information contenue dans deux solutions afinndfgoduire deux nouvelles. Dans le cas du
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croisement uniforme les couples sont créés entameant deux individus de fagon aléatoire.

Ensuite, les caractéristiques des individus sotamgées de facon aléatoire.

» Mutation : La mutation consiste a modifier aléament la valeur d’'un individu. La
probabilité que cette modification ait lieu estréalité tres faible. Cet opérateur permet de

changer la direction de I'exploration et ainsi @epas garder un optimum local.

» Fonction d’évaluation : Cette fonction évaluedBguation de lindividu & la solution
recherchée. Dans un probleme de maximisation,lplualeur de la fonction est élevée, plus

cet individu est adapté.

L’initialisation des individus de la population fiisle se fait de facon aléatoire.
L’algorithme s’arréte lorsqu’il y a convergence @pres un nombre d'itérations (ou
générations) prédéfini. Les parametres a ajuster lfdgorithme génétique sont :

- Le nombre maximal de générations : qui spécifiedimbre d’itérations.

- Le nombre d’'individus formant une population :ébrésente en quelgque sorte la
mémoire de l'algorithme, plus ce nombre est grahas I'algorithme a tendance a

garder de bonnes parties de solutions.

- La probabilité de croisement : elle spécifie lextavec lequel les deux parents

(individus) sont meélangés lors du croisement.

- La probabilité de mutation : cette probabilité ¢btg la variation aléatoire des

individus et dicte alors I'exploration de I'espab®recherche.

- Le nombre d'évaluations requisedlg pour une recherche par algorithme
génétique correspond au produit du nombre de gémesaeffectué Ng) avec le

nombre d’individus i).
Ne= Ng Ni (2-39)

Dans le paragraphe suivant, on présente l'ideatiba des parametres du modele

NARMA en utilisant un algorithme génétique binaire.

2.3.2.2. Méthode basée sur les algorithmes génétiqu  es binaires

Dans un algorithme génétique binaire simple, chaiqaévidu est représenté par un
vecteur binaire qui désigne la variable de la framcé optimiser. Ce vecteur binaire sera codé
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pour donner une valeur réelle dans l'intervalleaespde solutions [Goldberg, 1989]. La
souplesse que présente ce type de codage permmésaledre plusieurs types de probleme
[Fnaiech, 2000]. Cet algorithme a été utilisé degdai début de la derniere décennie, pour
l'identification des systemes de type entrée-sgttie1993], [Li, 1994], [Luh, 1998], [yang,
2000] et [Madar, 2005]. Les méthodes présentédwitapt différents types de codages. Dans
[Li, 1993], les auteurs ont proposé un codage kenail chaque bit représente un terme du
modéle a déterminer. Avec cette méthode, le nonderetermes dans un individu peut
dépasser le nombre maximal de termes possiblegjicngendre I'annulation de la solution
trouvée et la création d’'une nouvelle génératiamnGte aussi que la condition d’arrét dépend
de I'écart entre la valeur du meillefitnessactuel et celle de I'ancien meillefiness Si cet
écart est inférieur a une certaine précision, te&g@uure sera arrétée et le modeéle sera donné
aprées avoir éliminé les termes dont les coeffisestint proches de zéro. L’application de
cette condition d'arrét et la possibilité d’avoiesd solutions non adaptées au cours du

fonctionnement de I'algorithme, engendrent un tetngsimportant lors de I'identification.

Le codage proposé dans [Luh, 1998], consiste andienile nombre de termes possibles dans
le modele en divisant chaque individu en plusiesoss vecteurs binaires et en conservant les
termes significatifs inchangés. Cette approchebesée sur les résultats de [Leontaritis,
1985b] qui montrent que 10 termes sont généralemdfisants pour la modélisation d’'un
systeme, avec une légére détérioration du modelis, Bans [yang, 2000] les auteurs ont
utilisé une nouvelle technique de codage dite ltérgue. Ce codage permet de classer les
chromosomes sous formes de couches. Dans chaqudecaun trouve les termes qui
représentent le méme degré de non linéarité, gsileur nombre. La couche d’ordre O
contient la valeur constante (valeur moyenne),dache d'ordre 1 représente les termes
simples (les régressions linéaires sur lI'entréeswat la sortie). Ensuite, on trouve les
différentes combinaisons (les doublés puis ledésipetc...) jusqu’a I'atteinte de I'ordre du

polynéme.

La méthode présentée par [Madar, 2005], consistettre les individus de chaque population
de l'algorithme génétique sous forme arborescehts branches de chaque individu
présentent les termes possibles du modele a défimisi, I'algorithme OLS (Orthogonal

Least Squares) consiste a donner la contributiochdque branche et donc permet d’éliminer

les termes qui ne sont pas significatifs dans ldéte

On note que dans les méthodes [Li, 1993] et [y&@f)0], la valeur moyenne est

considérée dans le codage binaire, d'ou la po#sibilabsence de ce terme de la structure du
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modele. Des lors, si on veut garder ce terme cohgians I'équation du modéle, le
fonctionnement de l'algorithme génétique sera faxcgéhaque itération. Cependant, dans le
travail de [Madar, 2005], ce terme constant nerégaas dans la structure arborescente.

Notre méthode, contrairement aux autres méthodesngi de considérer le terme
constant dans I'évaluation diiness au cours de l'estimation des parametres, samsit'a
intégré dans le codage de l'algorithme génétique.pkis, cette approche permet d'avoir
plusieurs structures différentes présentant defonpeinces proches. Cet avantage permet le
choix d’'une structure optimale en faisant un compsoentre la complexité du modéle et sa

précision.
Dans ce travail, le vecteur binaire est I'imagevdateur d’observatiof(k) . Une ligne de

la population de I'algorithme génétique, notpep, ainsi que le vecteur d’observation sont
donnés par :

lpop =[1 0 1 .. 1] (2-40)

CD(k):[l v, V, .. vr] (2-41)

L’analyse delpop permet de sélectionner les termes intervenants bexpression de la
sortie du modele. Seuls les termes dont la valausitdcorrespondant est a “1” logique sont
sélectionnés, les autres ne seront pas considéares |@xpression de la sortie du modele.
Chaque individu comporte autant de valeurs bookéemue de termes possibles du modéle
NARMA. L’'exemple suivant explique le codage du ot binaire. Dans le cas ou
(m=n=g=2), on a 14 termes possibles. On considére alorsrepeesentation binaire de
I'algorithme génétique ou chaque individu compdréebits, chaque bit représente un terme

du vecteur d’observation. Un individu peut étrespréé par le vecteur suivant :

[L1011000000 1 0] (2-42)

Dans ce vecteur, les bhits 1, 2, 4, 5 et 12 sorit’g les autres bits sont a “0”. Ceci

correspond au modele défini par la structure sutévan
(k) =y+b, uk-1)+b, uk-2) +a, y(k—-2) +b, u* (k-1 +a, y* (k-1 (2-43)

Ensuite, la procédure de MCR est utilisée pournmestiles parametres du modeéle
considéré (y compris la valeur moyenne). Pour chandividu, on calcule la fonction fitness

afin de l'utiliser dans la phase de sélection. baction d’évaluation fitnesgy dépend de
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I'erreur entre la sortie du modeéle obtenu et ldisa@lu systeme. Cette fonction est définie par

la relation suivante :

N
fitness= 1 avec J; = ) (y(k) - $(k))? (2-44)
1+ Jl k=1

Avec cet algorithme, on utilise les opérateurs tqoés traditionnels (sélection,
croisement et mutation) comme le montre la figu2 2es caractéristiques de I'algorithme

génétique considéré sont les suivantes :

- La population initiale : la population initiale eshoisie d'une facon aléatoire. La
taille de chaque individu est égale a la taille \ecteur d’observation (sans

considérer la valeur moyenne).

- La sélection : la sélection consiste a choisiritelvidus qui sont caractérisés par
les meilleurs fitness. La probabilité de sélecti@s individus est proportionnelle a
leurs fitness et elle est donnée par :

fitness

R (2-45)

i max_pop

Z fitness
j=1

avecfitness est le fitness de I'individuet max_popest le nombre total d’individus. Dans

ce travail, on a utilisé la sélection basée suolee de loterie [Goldberg, 1989].

- Le croisement : I'objectif du croisement est I'éega d'information entre deux
parents pour former deux nouveaux individus. Danprésent travail, nous avons

opté pour le croisement a un cite avec une probabit.

- La mutation : la mutation est un processus alétgui consiste a modifier I'état
d’'un bit de 0 a 1 ou vice versa. La probabilité detation Pm est généralement

choisie de valeur trés faible.

- Condition d’'arrét : l'algorithme génétique évolu&dure génération a une autre
jusqu’a une condition d'arrét est atteinte. Danditl&rature, il existe plusieurs
criteres qui peuvent étre utilisés comme conditi@mrét de I'algorithme génétique.
On cite par exemple l'utilisation d’'un nombre maginde génération, le test
d’uniformité des individus de la population aprésaertain nombre de génération
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ou bien la non amélioration dilness Dans notre travail, on a considéré le nombre

maximal de génération de I'algorithme génétique mencondition d’arrét.

La solution obtenue, avec cette approche, déterteimeodéele identifié du systéme. Le
meilleur modele est celui qui donne I'erreur de Bim@tion la plus faible. Cependant, avec
cette approche, on peut avoir plusieurs solutiam glusieurs modeles puisque 'algorithme

génétique est une méthode non déterministe.

Initialisation de I'algorithme

v

Création de la population initiale

»
»

Evaluation des chromosomes de la population
- Sélection des termes®(K)

- Estimation des paramétres paAER: ©
- Calcul de la sortie du modeley(K) = OTCD(k)

N
- Calcul du critére:\]l = Z(Y(k) - y(k))z
k=1

- Calcul du fitness ;1
1+J,

v

Sélection

'

Croisement et mutation

:

Insertion des nouveaux chromosomes dang
la population suivante.

Condition d'arrét

Arrét et renvoi du meilleur
chromosome prodt

Figure 2-2 : Organigramme de l'identification doddle NARMA
avec l'algorithme génétique binaire
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2.3.3. Méthode basée sur les Réseaux de Neurones A rtificiels

2.3.3.1. Réseau de neurones artificiels a rétro-pro  pagation de l'erreur

Les réseaux de neurones sont des fonctions matigféiestcomplexes et non linéaires.
Ces réseaux sont composés de couches, qui sonin@dimes composées d’éléments appelés
neurones. Chaque neurone a pour entrée les sddaiehacun des neurones de la couche
précédente. Ces entrées sont pondérées par les poigt ensuite étre combinées et traitées
par une fonction d’activation. L’objectif de I'apprtissage est d’obtenir ces poids.
L’ajustement des poids se fait de facon a rédueeeur quadratique entre les valeurs
obtenues en sortie et les valeurs désirées. Ldegtade I'erreur est utilisé a cette fin. Le
processus se poursuit jusqu’a la convergence -a'dgte tant que I'erreur totale n’atteint pas

une valeur inférieure a un seuil.

X1

X2

<

Couche d’entré Couchecaché: Couche d sortie

Figure 2-3: Schéma descriptif d’'un Réseau deamaunon bouclé a une seule couche cachée

f étant la fonction d’activation des neurones. lisex plusieurs fonctions d’activation
utilisées en pratique tel que la fonction tangdmnteerbolique tanh) et les fonctionssigne

sigmoidepolynomiale ...). La fonction polynomiale est utilisée dansreatas.
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2.3.3.2. Méthode d’identification utilisant les rés  eaux de neurones
artificiels et I'algorithme génétique
Les réseaux de neurones a trois couches illustiésfigure 2-3, sont utilisés dans ce

travail. Soit le vecteur d’entrée :
X(k) =[y(k-1)[[[y(k-n) u(k =2) [T utk —=m)] (2-46)

m et n désignes respectivement l'ordre de la régressionl’entrée et l'ordre de la
régression sur la sortie. Soia et W? respectivement la matrice des pondérations eatre |
couche d’entrée et la couche cachée et le vecesupandérations entre la couche cachée et la
couche de sortie.

Les parametres du modele NARMA peuvent étre estierésutilisant un réseau de
neurones a fonction d’activation polynomiale [KR9r]. La structure du réseau de neurones
est de type «feed-forward» avec une seule coucbleéea La topologie de ce réseau est
représentée dans la figure 2-4. Le réseau neuregalt en entrée les éléments du vecteur

X(K) et délivre a sa sortie une estimation de la saxiaelle.

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 2-4 : Réseau de neurones a une seulee&cachée
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Les sorties de la premiere couche sont données par

S(k) = FWXT () =[5 )...sm (], (2-47)

f étant une fonction d’activation polynomiale. Ldat®n suivante présente une fonction

d’activation polynomiale d’ordrq:
f(x) = fo + fx + fox® +..+ fod (2-48)

En tenant compte des poids des connexions entreukehe d’entrée et la couche cachée,

la quantitéx; sera exprimée par :

m m+n
X =y wiuk=])+ > wjyk=j+m),i0fLm] (2-49)
ji=1 j=m+l

avecM le nombre de neurones de la couche cachée. L& dbdil dépend de la complexité
du systeme. En effet, un nombre faible de neuraaebés peut conduire & un modéle non
précis alors que le choix d’'un nombre élevé de omees cachés peut rendre le modéle trés
compliqué et le temps de calcul sera plus importBnt général, le nombre de neurones
cachés est choisi de facon a réaliser un compremtie la précision et la complexité du

modeéle estimé.

L’équation de la sortie du réseau sera alors:
M
Jk) = > i F(x) =W?S(K) (2-50)
i=1

Les dimensions d&/ et W sont fonction den, n et du nombre de neurones dans la
couche cachée. Pour un nombre de neurones daosdheccachée égal M) les dimensions

deW! etW? seront comme suit :
dim WH= (M, m+n) et dim 0 = (M, 1). (2-51)

En remplacant la quantité(x, de I'équation (2-48) par sa valeur dans I'équat@0),

on obtient :
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9(k) = W (fo + fx +...+ fx0)
+W§(fo+ fix, +..+ qug) (2-52)

+. W (fO + fixy ot foxg )

En remplacantx) par son expression donnée par I'équation (2-B@ypression de la

sortie du réseau pour un degré de non linégrit& sera comme suit :

M m
500 = fo> w2+ 1, (whwdy +..owfy s e )

i=1 j=1

nm+n
+ 1, Z(wfm&1+...+w2 why )y(k— j+m)

j=m+1

1,23 (wPwtds oo why why bk - Duck-1) (2-53)
=1 1=1
m+tn  m+n
+f Z Z(le\"’lll""lll‘L---‘LWl%/l W:}.M Wi )y(k— j+m)y(k—1+m)
j=m+1l=m+1
m m+n

F5D (Wi ot why why bk D1+ m)

j=1 I=m+1

Les pondérations/f* et W?) des connexions du réseau de neurones sont dééasnavec
'algorithme de rétro propagation du gradient. Léddction des parameétres du modele
NARMA se fait & partir des pondérationd’(etW?) et des paramétres du polynéme considéré
(fo, fi,..., §). En effet, par identification de I'équation (2)S8vec I'équation (1-7), on trouve
les coefficients des termes du modéle NARMA [KIi9TP

Exemple : poug = 2 et (, ) quelconques, on aura le polyndme d’ordre 2 suivan
f(xi)= fo+ fy X+ fp xf (2-54)

Les parametres du modéle NARMA seront alors obteooeme suit :
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M

a; = Z w?f, wiwy i =
"

a; =2y wif,wiwy Q% |
M]:1

b, = Z wif, wiw} i =
.

b, =2 wif,wiwj iz ]

<

2 1 1
c, = 2>, wif,wjw;
=1

i =m+1.m+n;j =i+1,..,n

i=1,..m;j =m+1,..m+n (2-55)

La qualité du modele obtenu, avec cette méthodeerde du choix adéquat des

coefficients du polyndmefy fi,..., ). Dans [Ki, 1997], on ne retrouve aucune indiaatio

concernant le choix de ces coefficients. Dans tedeuéduire le nombre d’essais, on propose

l'incorporation d’'une procédure basée sur l'aldgorie génétique réel avec I'algorithme de

rétro propagation du gradient (figure 2-5).

u(k) Procédé

y(K)

.|  Modele
" RNA
y(k)
Algorithme P
d’adaptation N
W W P
Algorithme
Génétique
d fu.. 4

Figure 2-5: Structure du superviseur basé slgdtrithme génétique

Chaque individu de la population de I'algorithmenéique caractérise les coefficients du

polyndme de la fonction d’activation des neurones.population initiale de I'algorithme
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génétique est choisie d’'une maniere aléatoire tir hun intervalle fixé. Chaque génération
de l'algorithme génétique consiste a prendre lesfficients donnés par l'individu de la
population et a réaliser I'apprentissage du réseauronal avec l'algorithme de rétro
propagation. Pour chaque individu, on calcule wretion d’évaluation (i.e. : la somme des
erreurs quadratiques entre la sortie du systéneellet du réseau de neurones). Ensuite, les
opérateurs génétiques (sélection, croisement emtionj sont utilisés pour former les
individus de la nouvelle population. Dans ce trgvam a considéré la sélection basée sur la
roue de loterie, le croisement arithmétique et laation uniforme. Les nouveaux individus

(e, etey) sont obtenus a l'aide des paremtsgtp,) en utilisant les deux relations suivantes :
e =ac pr+@L-ac) pz (2-56)
e =(d-ac) pptac pa, ac D[O’ 1] (2-57)

La mutation consiste a modifier aléatoirement déeur de l'individu en respectant son

intervalle de variation.

Les étapes de l'algorithme génétique seront adtiyaéequ’'a une condition d'arrét est
atteinte. Dans notre travail, on a considéré le brenmaximal de génération de I'algorithme
génétique comme condition d’arrét. La populatioitiale de I'algorithme génétique est
choisie d’'une maniere aléatoire. De méme, les valdes matrices de pondération initiales du

réseau de neurones sont choisies aléatoirement’tht@svalle [-1,1].

Le paragraphe suivant comporte les résultats dwrilation pour les trois méthodes

présentées précédemment.

2.4. Reésultats de simulation

Le choix des parametrem( netq) a été fixé apres le calcul du coefficient de élation
total R3.;, qui est exprimé par I'équation (2-11). Le coeéfit de corrélation total est calculé
en utilisant la méthode de Kortmann. Les paramétresnet g) qui donnent la plus grande
valeur de R3%,; sont alors utilisés pour caractériser le modeleRNKA. Trois criteres
d’'informations sont utilisés (les coefficients derrélations : totalR3y, multiple R3nu

et ajustableR?%;,s) pour décider si le modele obtenu est acceptableom [Haber, 1990]. En
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effet, si 'un de ces critéres est proche de ‘dlors le modéle est acceptable [Haber, 1990].

Les paramétres de réglage utilisés dans les siimngasont résumés dans le tableau 2-1.

Algorithme Algorithme Réseau de
génétique binaire| génétique réel neurones
artificiels
- nombre de génération 40 40 -
- nombre d’individus 50 100 -
- probabilité de croisement 0.4 0.8 -
- probabilité de mutation 0.05 0.1 -
- nombre de passages - - 3000
- coef. d’apprentissage - - 5.10°

Tableau 2-1: Paramétres des algorithmes

Au cours de la phase d'identification, le signakrdrée utilisé est un bruit blanc de

moyenne nulle et de variance égale a un. On aaémésia notation suivante :

Méthode K : méthode basée sur I'algorithme de Kortmann.
Méthode AGB : méthode basée sur I'Algorithme Génétique Binaire.
Méthode RN : méthode basée sur l'utilisation des Réseaux de Neurones Atrtificielles.

On a considéré quatre systemes non linéaires ebvaadables.

Systeme 1 :le premier systeme simulé est caractérisé par dgu aux différences

suivante :

y(k) = 0.3528 u(k —1) + 0.9844 y(k - 1)+ 0.1892 u?(k - 1)

(2-58)
+0.6235 u(k - 1)y(k —1) - 0283 y2(k - 1).

Dans ce cas, le modele NARMA estimé est caractgriséld termesnEm=q=2). Le
tableau 2-2 comporte les termes sélectionnés quresiles parameétres estimés avec les trois
méthodes. Les coefficients du polynédme de la fomcti’activation identifiés par I'algorithme
génétique sont les suivantl = -4.6758;,=14.5596,=15.

D'aprés les résultats du tableau 2-2, on constate kgs modeles identifiés sont
pratiquement identiques. En effet, les termes dexléfes ainsi que les paramétres
correspondants sont identifiés avec succes pardessméthodes. Les valeurs des coefficients

de corrélation R%ot, RZnuit €t R%jus) sont toutes proches de un. Ceci signifie quearliedeles
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identifiés avec les différentes méthodes cara@@tisonvenablement le comportement du

systeme, par conséquent, ils sont tous acceptables.

Pour valider les modeéles trouvés, on a comparélgsnses des modeéles avec la réponse
du systeme considéré pour une séquence du sigerarél différente de la séquence utilisée
en identification. La figure 2-6, présente la ségeed’entrée et les sorties des modéles
identifiés. Cette figure montre que la sortie dstégne et les sorties des modéles trouvés sont

presque confondues.

Les modeles trouvés avec les différentes
Termes Modéle Simulé méthodes
N° possibles (termes et parametres K AGB RN
1 u(k-1) X 0.3528 0.3528 0.3527 0.3528
2 u(k-2) 0
3 y(k-1) X 0.9844 0.9843 0.9842 0.9845
4 y(k-2) 0
5 (u(k-1))2 X 0.1892 0.1889 0.1879 0.1892
6 u(k-1)u(k-2) 0
7 (uk-2)? 0
8 u(k-1)y(k-1) | x 0.6235 0.6235 0.6236 0.6234
9 u(k-1)y(k-2) 0.0001
10 u(k-2)y(k-1) -0.0001
11 u(k-2)y(k-2) 0
12 (y(k-1))? X -0.283 -0.2831 -0.2830 -0.283
13 y(k-1y(k-2) 0
14 (k2P 0
15 y 0 0.0005 0.0021 0
RZot 0.9997 0.9918 0.9996
RZnuit 1.0075 1.0418 0.9973
RZjust 1.0076 1.0422 0.9972

Tableau 2-2 : Structures de I'équation simulégestmodeéles identifiés (systeme 1)
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entrée u(k)

1 ‘
0.5
0
-0.5}
_1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Evolutions des sorties (systéme et modéles identifiés)
2 T T T T T | T y T
:§ — —ykK
f | yAGB
1r- ," - — VRN
o j .
_1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Itérations
Figure 2-6 : Les évolutions de la séquence dsentie la sortie du systéme et des sorties desl@sodé

considérés (systeme 1)

Afin d’étudier 'influence de bruit sur la qualitée I'estimation, on a ajouté a la sortie du

systeme un bruit blanc de moyenne nulle et de negidinie. Le tableau 2-3 comporte les

parameétres estimés par les trois méthodes danssleow la variance de bruit est égale

a7.110. Le tableau 2-4 présente

différentes valeurs de la variance

les valeurs du coeffidercorrélation multipl&3,: pour

de bruit. L'gsaldes résultats donnés sur les tableaux 2-3

et 2-4 permet de conclure que la présence de deuibesure entraine une légére dégradation

de la qualité des modeles trouvés

. En effet, learpatres estimés sont biaisés et les modeles

sont moins précis puisque les valeurdidg,: diminuent au fur et a mesure que la variance de

bruit augmente.

53



Chapitre 2

Les modeles trouvés avec les différentg¢s
méthodes

Numéro du parametre K AGB RN

1 0.3579 0.3552 0.3597
2 0.0300

3 0.9286 0.9961 0.9357
4 0.0165

5 0.1806 0.1876 0.1932
6 0.0108

7 -0.0002
8 0.5951 0.6374 0.6130
9 -0.0208 0.0125
10 -0.0082 0.0414
11 0.0012
12 -0.2928 | -0.2807 -0.3074
13 -0.0176 0.0449
14 -0.0011
15 0.012 0.0021 -0.0366

Tableau 2-3 : Paramétres du modéle NARMA pourvamznce du bruit égale a 7.1 4@Gystéme 1)

Rzmult
Variance
du bruit K AGB RN
3.110° 0.9837 0.9895| 0.9854
7.110° 0.9709 0.9814| 0.9737
13108 0.9516 0.9626| 0.954%

Tableau 2-4 : Les valeurs B&,,: pour différentes valeurs de la variance du l{gyisteme 1)

Systéme 2 :le fonctionnement du deuxieme systeme est décit la relation
suivante [Narendra, 1997] :

y(o = —YED 4 y2 -y

Le choix f=m=q=2) permet d’avoir la plus grande valeur du coeffitide corrélation
total R3.. Les différents termes possibles du modéele NARMAt présentés dans le tableau
2-5. Les coefficients du polynédme de la fonctiomativation identifiés par I'algorithme

génétique réel sont les suivanfs=0.4388;f1=5.8 etf,=7.41.
D’apres les résultats obtenus on constate que :
- le modéle identifié par la méthode de Kortmann, jgorte seulement cing termes,

- la méthode utilisant [I'algorithme génétique binaigermet d’avoir trois

représentations possibles, donc trois modeles lgessinalgré leurs ressemblances.
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La premiere et la deuxiéme représentation compio@etermes et la troisieme
comporte 10 termes. Si on écarte les termes dowalkur absolue du parameétre
correspondant est inférieure a (0.01) on aura alorsmodéle qui comporte
seulement sept termes,

la troisieme méthode suppose l'existence de tosigdemes possibles du modele
NARMA. La sélection des termes du modeéle choisitesée sur les valeurs des
parameétres correspondants. Ces parameétres, centamit aux autres méthodes ne
sont pas estimés par la méthode de MCR. Dans eet@g, si on écarte les termes
dont les parametres sont inférieurs a (0.001) dauvaabsolue, on aura alors un

modeéle qui comporte seulement sept termes,

les valeurs des coefficients de corrélatiBiof, Rnui €t R%jus) sont toutes proches

de un. Ceci signifie que les modeéles identifiéescales différentes méthodes
caractérisent convenablement le comportement dersgs par conséquent, ils sont
tous acceptables.

Les modeles identifiés avec les différentes méthodp
Termes K AGB RN
Termes et paramétres estimés
u(k-1) -0.0121  -0.0118 -0.0119  0.0034
u(k-2) -0.0165 -0.0148 -0.0172 -0.0004
y(k-1) 0.5223 0.3559 0.3490 0.3495 -0.0146
y(k-2) 0 -0.0032  -0.0034  -0.0045
(u(k-1))2 0.9988 0.9991 0.9994 0.9993 1.003¢
u(k-1)u(k-2) -0.0027
(u(k-2))2 -0.3923  -0.2316 -0.2246 -0.2254 0
u(k-1)y(k-1) 0.0136  0.0133  0.0133  -0.003
u(k-1)y(k-2) -0.0023
u(k-2)y(k-1) 0.0082  0.0080  0.0081 0
u(k-2)y(k-2) 0.0016 0 0.0024 0
(y(k-1))2 -0.0392  -0.0388 -0.0389 -0.0388 0
y(k-1)y(k-2) 0
(y(k-2)y2 0
y 0.1897 0.2632 0.2690 0.2690 0.4418
R3ot 0.9999 0.9965 0.9965 0.996p 0.9972
RZmui 0.9864 0.9844| 0.9844 0.9848  0.9922
RZ;just 0.9863 0.9841| 0.9840 0.984p 0.9917

Tableau 2-5: Structures des modeéles identifigstéme 2)
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Pour valider les modeles trouvés, on a comparépanse du systeme avec les réponses
des modéles. Dans ce cas, la séquence d’entrée dsuit blanc de moyenne nulle et de
variance finie. La figure 2-7 présente la séquatieatrée, la sortie du systéme et les sorties
des modeles trouvés. La figure 2-8 présente |éérdiftes sorties entre les itérations 19 et 41.
On remarque que les sorties des modeles idensfiés pratiquement confondues avec la

sortie du systeme.
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Figure 2-7 : Les évolutions de la séquence dsenttle la sortie du systeme et des sorties deslesode
considérés (systeme 2)
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Figure 2-8 : Les évolutions des sorties (systétmaodeles).

Pour vérifier la robustesse des différents modélestifiés, on a ajouté a la sortie du
systeme un bruit de variance finie. Le rapport etidr variance du bruit et I'amplitude du
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signal d’entrée est notl,. Le signal d’entrée utilisé dans ce cas est dgentla relation

suivante :
16 pour k=1:100
1.6 exp(k— 100)/5) pour k= 101:2C
_ _ ) (2-60)
u(k) =40.013k - 2.5373 pour k= 201:3(

16 sin€+£) pour k= 301:4C
574
La figure 2-9(a) représente I'évolution des sortlessystéeme et des modeles considérés
ainsi que les erreurs de modélisation pour un ndagpe2%. La figure 2-9(b) représente les
mémes résultats pour,RL0%. Le tableau 2-6 présente les variances deliede validation

pour chague méthode présentée.

Var. Err. K) | Var. Err. AGB) Var. Err. RN)
R, =2% 0.02 0.0205 0.0193
R,=10% 0.1628 0.1650 0.1621
Tableau 2-6 : Variance des erreurs de validation

On remarque, d’apreés les figures 2-9(a) et 2-%(b¢, méme avec un rapporf §ui atteint
10%, la sortie du modele ne diverge pas par rappdat sortie du systeme. Le tableau 2-6
montre que les variances des erreurs, pour les mnéthodes, sont faibles. Ce qui valide la
robustesse des modéles identifiés. Néanmoinsrianez de I'erreur obtenue par la troisieme

méthode (RN) est moins faible que les variancesralgs par les deux autres méthodes.

Evolution des sorties (systéme et modeles)

C f |
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Figure 2-9(a) : Evolutions des sorties (systéhmaaléles)
et des erreurs de validation (systemBR272%)
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Ewlutions des sorties (systéme et modeéles)
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Figure 2-9(b) :
et des erreurs de validation (system&g2710%)

Evolutions des sorties (systetmmaadeles)

Systéme 3 le troisiéme systeme est décrit par [Chen, 1999] :

_ u(k) + x5 (k)
k+1)=01x(k)+2
= O W0+ %000
%, (K +1) = 0.1%, (K) + u(k)| 1+ u*(k) 261
2 e 1+ (x2(K) + xp2(K) (2-61)

y(k) =X (k) + X3 (k).

Le tableau 2-7 comporte les valeurs Riy: en fonction des paramétres n et q. On
constate que la plus grande valeur K&, est obtenue lorsque=2 et m=g=3. Par

conséquent, le modele NARMA considéré est cara&édrar 55 termes.

mngqg anwll mn g F‘)f%ull
222 87.5018 223 96.0043
232 87.5018 323 96.5732
332 87.5018 343 95.4492
4 32 87.5018 45 3 96.4712
123 91.1783 543 94.9868
213 96.1299 553 95.4942
Tableau 2-7 : Evolution d&3,,t en fonction

des paramétras, netq (systeme 3)
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Le tableau 2-8 comporte les termes sélectionnéspdeametres estimés, les valeurs de
R3¢ ainsi que le temps demandé par chague méthodecdeadficients du polynéme de la
fonction d’activation identifiés par I'algorithmeégétique réel sont les suivant§=3.35;
f1=3.43;f,=-4.83 etf3=-2.05. D’apres le tableau 2-8, on constate quadthode de Kortmann
a conduit a un modele NARMA caractérisé par un nemBduit des parametres. De plus,
cette méthode nécessite un temps tres faible ggora aux deux autres approches. Le
nombre de termes du modeéle obtenu par la méthodg gBut étre réduit en supprimant les

termes ayant des parameétres de valeurs tres faibles

N° | Termes possibles K AGB RN N° | Termes possibles K AGB RN

0|V -0.0444| -0.0600 0.1295 28 u2(k-1) y(k-1) .0202 -0.0103
1 | u(k-1) 2.1089  2.2439 1.0482 29 u(k{k)3) -0.071 -0.0684 -0.0341
2 | u(k-2) 1.2887 1.0857 -0.0046 [30 u(k-kKr2)y(k-1) -0.715 0.1493
3 | uk-3) 0.2361  0.1511 0.0166 [31 u(k-Ky2)y(k-2) -0.0413 -0.0299
4 | y(k-1) 0.0357 0.2333 32 u(k-1) u(k{&1) -0.0488
5 |y(k-2) 0.2299 3B u(k-1) u(k-3) y(k-R) -0.0441
6 | uz(k-1) 0.1337 0.1074 0.0368 [34 u2(k{R)d) 0.4282
7 | u(k-1) u(k-2) -0.0939 -0.0172 B5 u(kr®-2) -0.0041 -0.02601
8 | u(k-1) u(k-3) 0.0407 -0.0012 B6 u(k-&8) y(k-1) 0.0032 -0.2515
9 | uz(k-2) 0.3288 -0.3361 37 u(k-2) u(k®-2) 0.0134 -0.0144
10 | u(k-2) u(k-3) -0.3308 0.1543 B8 u2(k{® 1) -0.0067 0.0169
11 | u2(k-3) -0.6170 0.0568 39 u2(k-3) y(k-2 -0.0089 -0.041%
12 | B(k-1) 0.3172 -0.0344 40 u(k-1) y2(k-1) 1485 -0.0865
13 | uz(k-1) u(k-2) -0.0056 41 u(k-2) y2(k-1) -0.2774
14 | u?(k-1) u(k-3) -0.0364 0.0176 {2 u(kZk-1) 0.1519
15 | u(k-1) uz(k-2) 0.0267 -0.0704 ¥3 u(kyk1) y(k-2) -0.0001
16 | u(k-1) u(k-2) u(k-3) 0.0488 44 u(k-R-9j y(k-2) 0.1989
17 | u(k-1) u(k-3) 0.0006 45 u(k-3) y(k-K-2) -0.0371]
18 | Uv(k-1) -0.269 -0.1228 46 u(k-1) y2(k-2) 0.0092 0.0524
19 | u?(k-2) u(k-3) 0.122p 47 u(k-2) y2(k-2) 0.0230 0.0738
20 | u(k-2) u(k-3) -0.0904 -0.0119 #8 u(kZk-2) -0.0043 0.0049
21 | B¥(k-3) -0.0055 49 y2(k-1) -0.0011 1583
22 | u(k-1) y(k-1) -0.2164 0.1097 50 y(kK}2) 0.7010
23 | u(k-1) y(k-2) -0.0344 0.0032 Bl y2(k-2) 0.0032 -0.0340
24 | u(k-2) y(k-1) 0.0014 0.3310 BZ(kyl) -0.0536
25 | u(k-2) y(k-2) -0.085P H3 y2(k-1) y(k-2) -0.0094
26 | u(k-3) y(k-1) 0.0197 -0.1431 B4 y(kAK-2) -0.0769
27 | u(k-3) y(k-2) -0.0565 §5°%(-2) -0.0148

RZmuit 0.9657| 0.9751| 0.9740
Temps (sec) 9.5505 61.501 2665.0p

Tableau 2-8 : Les valeurs des parameétres estieé&,,; et du temps de calcul (systeme 3)
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Systeme 4 e quatrieme systeme est décrit par [Wen, 2004]:

gy = YK =D y(k=2) (y(k =1 + 25) |\ o gy

1+ y(k =1 + ya(k - 2)

(2-62)

Dans ce cas, le modéle NARMA estimé est caractpas@19 termesEs, m=4 etg=3).

En effet, ce choix des parametrasn etg a conduit a la plus grande valeurRi, (tableau

2-9). Les modeles trouvés par les méthodes (KA@8() sont donnés par les équations (2-63)

et (2-64). Les parametres du modéle NARMA estin@slgp méthode (RN) sont donnés dans

l'annexe 2. Les coefficients du polynédme de la farc d’activation identifiés par

I'algorithme génétique réel sont les suivarfts=0.41;f;=-3.00;f,=-1.59 etf3=-0.47.

m n g Rui m n g Réui
222 88.4192 323 93.9618
322 88.6387 233 94.5875
232 90.0294 333 95.9938
332 90.3396 343 95.0294
432 90.3396 433 96.0186
442 88.8969 443 96.0007
113 69.7119

453 96.5307
123 89.8282
213 79.6418 543 95.9317
223 92.9585 553 96.1293

Tableau 2-9 : Evolution d&3,,: en fonction des paramétnes netq (systeme 4)

- Méthode de Kortmann :

$(k) = 0.0173+ 099u(k —1) - 0.1045u(k - 3)

+0.1433y(k —1) + 01715y(k — 2) - 0.0464u(k - 2)

+0.0744u(k - 3) y(k — 2) + 0.3391u(k - 2) y(k —1) y(k - 2)

-0.2011u(k -2)y?*(k -1) + 0.1418u(k —3) y*(k -1)

+0.16632 (k- 2) y(k -1) - 0.1141u(k - 3) y(k -1) y(k - 2)
~0.0263u(k - 4) y(k - 3) y(k - 4) + 0.6115y(k -1) y(k - 2)

+0.1598y(k —1) y(k —3) - 0.2141y? (k -1) y(k - 2)

(2-63)
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- Méthode AGB :

y(k) = 0015+ 0.9928u(k —1) - 0606u(k —2) + 0.0078u(k — 3)

+ 0158u(k —4) + 059y(k -1) + 026 y(k — 2) — 0.0574 y(k — 4)
+0.0331y(k = 5) + 0.2371u(k — 2)u(k = 3) + 0.0677u(k — 2)u(k — 4)
-0.0713u?(k —3) - 0.0062u®(k —1) - 0.0592u * (k —1)u(k — 3)

- 0.0434u(k -Du(k - 2)u(k — 4) — 0021u(k —Du?(k - 3)

- 0022u(k —Du(k = 3)u(k - 4) + 0.0354u(k —Du?(k - 4)

+0.1418u?%(k — 2)u(k — 3) - 0.0624u(k - 2)u*(k — 3) — 0.0438u®(k - 3)
+0.0294u(k - 2)u(k =3)u(k —4) - 0.1723u(k - 3) y(k = 3)

+0.0254u(k -1)y(k -1) + 0.3764u(k - 2)y(k - 2) + 0.1217u(k - 3) y(k — 2)

(2-64)

Les valeurs dd3,, ainsi que le temps demandé par chague méthodelsanés sur le
tableau 2-10. D'aprés ce tableau, on constate ajydus grande valeur d&%,,; est assurée
par la méthode basée sur les réseaux de neurdifeesets. Cependant, cette méthode exige

un temps tres élevé pour I'estimation des parameélwemodéele NARMA.

K AGB RN

Rnuit 0.9653 | 0.9116 0.9707

Temps (sec) 36.589 | 2198.2| 2401.03

Tableau 2-10 : Les valeurs B&,; et du temps de calcul (systeme 4)

2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressé antifidation paramétrique et
structurelle des modeles de type NARMA. Nous ayanésenté en premier lieu I'algorithme
de régression par pas échelonné modifié, qui est bar des critéres statistiques. Ensuite,
nous avons proposé deux méthodes heuristiques ljaemtification des modéles de type
NARMA. La premiére méthode est basée sur les dlgynds génétiques binaires et la
deuxiéeme méthode constitue une combinaison entre2deau de neurones artificiels a
fonction d’activation polynomiale et I'algorithmeégétique sous sa représentation réelle.
Cette derniere permet de chercher les coefficidatta fonction polynomiale simultanément

avec l'apprentissage du réseau de neurones. Cestlalges permettent la sélection des
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termes ainsi que I'estimation des parametres dueteddARMA. Les résultats de simulation
ont confirmé [efficacité des algorithmes proposésn effet, des modeles NARMA
caractérisés par une précision acceptable et par aomplexité raisonnable ont été
déterminés. L'utilisation de telles méthodes &st tecommandée quand nous n'avons aucune
connaissance a priori de la structure du systeneé.aantage permet a cette approche de

traiter les systemes complexes.

D’autre part, I'expression de la sortie du modeleRWIA en fonction des parametres du
réseau neuronal (méthode RN) peut étre calculée uparprogramme approprié. Par
conséquent, on évite la difficulté d’'implémentatida I'algorithme de régression par pas

échelonné modifié surtout dans le cas des systambtariables.

Dans le chapitre qui suit, nous allons exploitsriedeles identifiés pour la synthése d'un

correcteur prédictif sous contraintes qui ne nétepsas le calcul de la dérivée.
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Chapitre 3

La commande prédictive non linéaire
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Chapitre 3

La commande prédictive non linéaire

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, on s’intéresse a la commanddcgixedbasée sur un modele de type
ARMA non linéaire. L'utilisation d’'un modele nonnkaire conduit a un probleme de
commande non convexe. La minimisation du critere pgeformance est généralement
effectuée par une approche classique tel que lhadétdu gradient, qui nécessite le calcul de
la dérivée de ce dernier. Cette méthode d’optinasationne une loi de commande sous
optimale a cause de la présence des minimums lofduabet, 2002], [Filali, 2002],
[Kenneth, 1999], [Yonghong, 1996].

Dans notre travail, la loi de commande est calcplredeux méthodes différentes qui ne
nécessitent pas le calcul de la dérivée. La pream@¥thode utilise une version améliorée de
l'algorithme de Nelder-Mead, appelé encore méthddesimplexe, et la deuxieme exploite
'algorithme de Rosenbrock (méthode de recherchdtidimectionnelle). Pour traiter
correctement les contraintes et pour avoir pluspdebabilité de convergence vers des
optimums globaux, nous avons introduit des amdimma aux méthodes d’optimisation

utilisées.

Tous les développements dans ce chapitre se basenine approche discrete de la
commande prédictive. On se focalisera essentietiersar I'application a la Commande
Prédictive a base de Modele MPC.

Le chapitre est organisé comme suit : Dans le @miparagraphe on présente le calcul
du prédicteur. Le troisieme paragraphe concerneritere de performance. Le paragraphe
guatre sera consacré au développement des méthmgsnisations utilisées ainsi que les
améliorations introduites. Le calcul de la loi damnande est présenté dans le cinquiéme
paragraphe. Les résultats de simulation seront@odans le paragraphe six et la conclusion

dans le dernier paragraphe.
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3.2. Calcul du prédicteura |- pas:

Le calcul de la loi de commande requiert la définitd’'un prédicteur qui permet
d’anticiper le comportement futur du processus sur horizon fini. Le calcul du
prédicteury(k + Hp) | c'est-a-dire la prédiction effectuée a l'instaue la valeur de la sortie
y a Hp pas d’échantillonnage en avance, nécessite I'égfilin de I'équation du modele

obtenu.

La figure 3-1 présente le schéma de principe ddigi€ur avec un horizon de prédiction
égal aHp, en utilisant un modeéle de type NARMA.

ygk'l)_>
yln) = Modéle g
—> ~
U NARVA : vodete | D
: : NARMA
ke UML) —p
Yk+])
........ _.
: Modeéle | Yk+2) Wk+Hp-D) Yk+Hp)
: NARMA | ..... e X
em | 1 N [
u(k-mHHp)

Figure 3-1: Schéma de principe du prédicteur

L’équation du prédicteur sera déduite a partir'édguation du modele obtenu. La relation
(3-1) donne I'expression du prédicteur, déduiteadipde I'équation (1-7) du modele général
de type NARMA.
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y(k+|):y+§m(k-i+|)+iib,.u(k-i+|)u(k-j+|)

i=1 j=i

m m

+. +i 33 buk—i+l)..u(k-h+l)

v=p h=v

n

+ 319( —l+|)+ZZ&JY(k—I+|)Y(k—J+|)

i= i=1 j=i

- y(k=i+...y(k=h+]
Tt ZZ@..JY( +1)...Y( +1) (3-1)

i=1  v=ph=v

=]

+Zmlzn:ciju(k—i +)yk=j+1)

i=1 j=1

n

+...+Zm: Zm:ch Uk =i+ uk-v+Dyk-1)

i=1 v=1I=1
FotY Y 3 e uk =i+ )Yk =+ (k- 1).
i=1 j=1 I=1

3.3. Le critére de performance

La détermination de la loi de commande prédictiseassociée a la minimisation d’'un
critere quadratique, a horizon fini, qui fait intenir deux termes quadratiques, le premier est

lié aux erreurs futures entre la sortie préditéaetonsigne et le deuxiéme correspond aux

incréments futurs de commande.

Le critére utilisé pour calculer la loi de commaresde donné par la relation suivante :
J (k)—E{Z Gk +i) -y (k+0))* + iZ(AU(kH 1)) } (3-2)

avec :
Hp: horizon de prédiction sur la sortie,
Hc: horizon de commande,

L. coefficient de pondération sur la commande quimg¢ de donner plus ou moins
de poids a la minimisation de I'énergie (commange) rapport a l'erreur de

poursuite.
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On note parAU le vecteur des incréments de commande, qui esté&dpar la relation
suivante :

AU =[Au(k) ... Au(k+Hc-1)]" a3

Puisque le modéle est non linéaire, le criterest non convexe vis-a-vis du vectaur.

Par conséquent, l'utilisation d’'une méthode classid’optimisation, telle que la méthode de

descente du gradient, peut conduire a une solidaaie.

Dans ce qui suit, nous présentons deux méthodgsimisation utilisées pour I'obtention
de la loi de commande, ces deux méthodes sontrd’aseto, i.e. ne nécessitent pas le calcul

de la dérivée.

3.4. Optimisation du critere

3.4.1. Geénéralités sur les méthodes d’optimisation

Un facteur trés important qui n’est pas traité lgathéorie de la commande prédictive
mais qui a une importance pratique est celui ddllience des temps de calculs. Si le temps
de calcul de la loi de commande est supérieur ampge d’application (la période
d’échantillonnage), on risque d’engendrer une Wiktd dans le schéma de commande
prédictive. On a intérét, donc, a réduire le temg<alcul par rapport a la constante de temps
du systeme a commander. Malgré I'arrivée de caleuta qui sont de plus en plus puissants,
cette contrainte reste importante dans le cas g&terses rapides. Ceci explique le grand
succes de la commande prédictive dans le domaimgunie des procédés par exemple et son
succes plus que modeste dans d’autres domaingaddiaéronautique. En effet, le temps de
calcul de la loi de commande dépend aussi bienadeomplexité du systéme que de la

méthode utilisée pour la résolution du probléme.

La formule (3-4) présente la formulation mathémagigl’'un probleme d’optimisation de

dimensiom :
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g:x) =0 i =1,..p (3-4)
hyx) =0 j =1,...9
lem = XI = leax I = 1’ N

~

ou

f(x) est le critere a minimiser appelé aussi fonctibjectif

X est un vecteur Avariables qui représentent les parametres dumabb optimiser
agi(x) ethj(x) représentent respectivement les contraintesghiité et d’égalite,

X minetx, max désignent les contraintes de domaine.

0" est I'espace de recherche borné par les contsailee€lomaine.

La solution d’un probléme d’optimisation est aldmnnée par un ensemble de parametres
x* pour lesquels la fonction objectif présente undewa minimale, en respectant les
contraintes d’égalité, d'inégalité et de domaine.

Selon les caractéristiques du probleme d’optinesathnous pouvons appliquer différentes
méthodes de résolution pour identifier sa solutides méthodes sont classées en deux grands
groupes: les méthodes déterministes et les métrsboesastiques.

Dans les méthodes d’optimisation déterministesoli@on vers la solution du probleme
est toujours la méme pour un méme contexte (poindépart). Ce sont en général des
méthodes efficaces, peu colteuses, mais qui néar@sane configuration initiale (point de
départ) pour résoudre le probleme. Ce sont sowdenméthodes locales, c’est-a-dire qu’elles

convergent vers lI'optimum le plus proche du pomtdépart.

Selon la dimension de la fonction objectif & opsieni les méthodes déterministes peuvent

étre classifiées en unidimensionnelles ou multidisrennelles.

Parmi les méthodes déterministes unidimensionnellessi appelées méthodes de
Recherche Linéaire (Line Search Methods), on djsiénla méthode de Dichotomie [Culioli,
1994], la méthode de la Section Dorée [Culioli, 49@Press, 1992] et la méthode de Brent
[Brent, 1973] [Press, 1992]. La plupart de ces wddls ne supposent pas que la fonction a

minimiser soit différentiable, ni méme continue,isngeulement uni modale [Culioli, 1994].
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Les méthodes déterministes multidimensionnellesangua elles, sont consacrées a
l'optimisation de fonctions a un paramétre ou plidles peuvent étre classées selon
I'utilisation de I'information des dérivées de lanttion objectif par rapport aux parametxes
Elles sont dites directes ou d’ordre O si ellegtilident que l'information de la valeur de la
fonction elle-méme. Dans le cas ou elles nécessatessi le calcul du gradient de la fonction,

elles sont dites indirectes ou d’ordre 1.

Les méthodes d’ordre 0 offrent 'avantage de sesgradu calcul du gradient, ce qui peut
étre intéressant lorsque la fonction n’est pasthfitiable ou lorsque le calcul de son gradient

représente un co(t important.

Les méthodes multidimensionnelles, peuvent étragfes en deux groupes: les méthodes
analytiques ou de descente et les méthodes hgquastiou géométriques. Les méthodes
analytiques se basent sur la connaissance d’ugetidin de recherche souvent donnée par le
gradient de la fonction. Les exemples les plusiagifs de méthodes analytiques sont la
méthode de la Plus Grande Pente [Culioli, 1994]Glkadient Conjugué [Culioli, 1994]
[Fletcher, 1987] [Press, 1992], la méthode de PlojRawell, 1965] et les méthodes Quasi-
Newton [Culioli, 1994] [Fletcher, 1987] [Press, 299

Les méthodes heuristiques explorent I'espace psaigsuccessifs en recherchant les
directions les plus favorables. A l'opposé des mé#s analytiques, la plupart de ces
méthodes sont d’ordre 0. Les implémentations dehoakéts géométriques les plus souvent
utilisées sont celles de la méthode du Simplexdd@te 1965], la méthode de Rosenbrock

[Rao, 1996] et la méthode de variations localekldeke et Jeeves [Cherruault, 1999].

Le deuxiéme groupe qui englobe les méthodes d’'agaition stochastiques s’appuie sur
des mécanismes de transition probabilistes etaitéat Cette caractéristique indique que
plusieurs exécutions successives de ces méthodesrieconduire a des résultats différents

pour une méme configuration initiale d'un problédheptimisation.

Malgré I'aspect du hasard, ces méthodes ont unedgraapacité de trouver I'optimum
global du probleme, contrairement a la plupart méshodes déterministes. Cependant, elles

demandent un nombre important d’évaluations avantider a la solution du probléme.

Parmi les méthodes stochastiques les plus emplogées distinguons le Recuit Simulé
[Kirkpatrick, 1983], la Recherche Tabou [Glover,899 [Glover, 1990] [Hu, 1992] et les
Méthodes Evolutionnistes tel que les Algorithmes@iéues [Holland, 1975], [Goldberg,
1989].
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La figure 3-2 présente un organigramme de classifio des méthodes d’optimisation les
plus utilisées (stochastiques et déterministesiteGrassification n'est pas exhaustive, mais
regroupe les principales stratégies d’optimisatiensployées a I'heure actuelle. Dans ce
travail, on propose le calcul de la loi de commapdedeux méthodes qui n’utilisent pas la
dérivée. La premiere est basée sur l'algorithméuhplexe (Nelder-Mead), et la deuxieme
exploite l'algorithme de Rosenbrock. Ces méthodest sdestinées a des problemes
d’optimisation sans contraintes. Dans nos travauaxis avons associés a ces méthodes des
éléments afin de traiter des fonctions non lingaineon convexes et en présence des

contraintes.

Méthodes d’Optimisation

A 4 A 4

[ Méthodes stochastiques } [ Méthodes déterministes J

Méthodes Evolutionnistes v v
Méthodes sans Méthodes avec
- Algorithmes Génétiques contraintes contraintes

- Stratégies d’Evolution
- Programmation Evolutionniste
- Programmation Génétique

/Méthodes Unidimensionnelles / Trl\éllr(?;?c?rdn?:ti%en \
<
[ Recuit Simulé < - Dichotomie - Pénalité
g ngrt]'ton Doree | ™ - Lagrangien Augmenté
- Fibonacci - Variables Mixtes
) Armiio et Goldstei - Asymptotiques Mobiles
Recherche avec Tabou < - Armijo et Goldsten
) N VAR J
4 1\
Méthodes Multidimensionnelles |l
L ) Méthodes directes
Ellipsoide
v Direction Admissible
Méthodes Analytiques Y Gradient Réduit
Méthodes Heuristiques Gradient Projeté
- Gradient Conjugué _
- Powell - Simplex
- Plus grande pente - Rosenbrock
- Quasi Newton - Hooke et Jeeves

Figure 3-2 : Les méthodes d'optimisation les [togortantes
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3.4.2. La méthode de Nelder-Mead

L’algorithme de Nelder-Mead, appelé encore algarghdu simplexe, permet de

déterminer le minimum d’une fonction sans calculaldérivée. Dans notre cas, on a exploité

cette propriété pour minimiser le critere de parfancel,(k) donné par la relation (3-2).

Avant de présenter le principe de I'algorithme dedér-Mead, il est nécessaire de donner

guelques définitions.

3.4.2.1. Définitions

Un polytope, un polyédre : est une figure géomaétride f+1) points dans un espace

a n dimensions.

Un simplexe : on appelle simplexe &' tout ensemble de poin(x, X,,...,X,,, de

O tel que f(x,)< f(x) Oi0O[2-,n+1.

Une réflexion : consiste a échanger le point de ghande valeur avec son symétrique
par rapport au barycentre des n points restants.

Une contraction : consiste a échanger le pointlde grande valeur avec son image

par I'hnomothétie de centre (le barycentre) dgsoints restants et d’'un factgux . 1

On distingue deux cas :

- soit une contraction externe, dansce gas . 05
- soit une contraction interng,=- 05

Une expansion : consiste a échanger le point degrande valeur avec son image par

’homothétie de centre (le barycentre) despoints restants et d'un rappor

supérieur a 1 (généralemgnt ).2

Le rétrécissement ou « multi-contraction » : camesia échanger tous les points

X (i =2, ..,n+1) du polytope parr) nouveaux points en utilisant la relation suivante

x=9%;9 C(i=2,.n+1)
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3.4.2.2. Méthode du polytope de Nelder-Mead

C'est une méthode d'optimisation locale [Nelder65]19[Wright, 1996] qui est
frequemment utilisée. Cette méthode déterminigtelies "directe” : elle tente de résoudre le
probleme en utilisant directement la valeur dedacfion objectif, sans faire appel a ses
dérivées. Cette méthode est surtout appréciée paurrobustesse, sa simplicité de
programmation, sa faible consommation de mémoea @& variables) et son faible temps de
calcul. Comparé a d'autres méthodes de rechercbetal, la méthode NM est relativement
rapide. Le temps de calcul peut étre amélioré sailiaitialisation du simplexe. Une fois le
nombre de points du simplexe est fixé, leurs valanftuent la vitesse de l'algorithme. Dans
[Yang, 2005] les auteurs ont exploité les AlgoridanGénétiques et la méthode NM pour
l'optimisation globale, la population initiale dalgorithme Génétique devrait éviter le risque
d'avoir un grand nombre d'individus dans la ménggoré D'autre part, puisque la méthode
NM n'est pas une méthode d'optimisation globai#ilisation des points de départs multiples
(multi initialisation) est avantageux et aide aifig&r qu'une valeur fortement optimale sera
trouvée [Bortolot, 2005]. Deux autres propriétésl'digyorithme NM sont développées par
M. A. Luersen et R. le Riche [Luersen, 2004]. Pemaent, l'algorithme NM peut converger
a un optimum local, ce qui arrive en particulieand le simplexe s'effondre dans un sous-
espace. Deuxiemement, la méthode peut échapperearégion qui serait un bassin
d'attraction si le simplexe est assez large. Déaprt, si la taille du simplexe est petite,

l'algorithme devient local.

Cependant, cet algorithme est robuste car il éstttylérant aux bruits dans les valeurs de
la fonction objectif. En conséquence, la fonctitmpas besoin d'étre calculée exactement et il
est possible d'avoir recours a une approximatiotadealeur de la fonction. Contrairement
aux autres méthodes qui démarrent a partir d'unt poitial, la méthode de Nelder-Mead

utilise un "polytope" de départ.

3.4.2.3. Principe de la méthode de Nelder-Mead

L’algorithme de Nelder-Mead est basé sur I'évahratie la fonction (le criterd,) aux
sommets du simplexe, sans calcul de dérivées [Kell@99] [Wright, 1996]. Il est utilisé,
dans notre cas, pour estimer itérativement le mimndu critere de performance donné par

I'équation (3-2).
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Pour cela on initialise un polyedre sur une zogataire, ce polyedre de départ sera donc

obtenu par le tirage aléatoire d'un poimf dans I'espace solution. Les autres points
x (i=2,.,n+1) sont choisis de maniére a former une base, quigés€éralement

orthogonale.

Dans chaque itération de I'algorithme de Nelder-8)jem simplexe formé de{1) points
est utilisé pour déterminer un pas d’essai. Chaaqiret du simplexe correspond a une valeur
de la fonction. Les points§ (i=1:--, n+1) sont ordonnés, au début de litération, de

maniére a avoir:
f(x,) < f(x,) £ ... < f(X.,q) (3-5)

Apres avoir calculer un ou plusieurs points de &tsdvaluer la valeur de la fonction, de
ces points, l'itération actuelle dégénere un ensemén+1l sommets qui définis un simplexe

différent pour la prochaine itération.

Les points de test sont obtenus moyennant quaéetipns possibles, a savoir : réflexion,
expansion, contraction et rétrécissement. Chagéeatipn est associée a un parametre. Les
coefficients associés aux opérations de réflexexpansion, contraction et rétrécissement

sont respectivement notés pary, yeto. Ces coefficients doivent remplir les conditions

suivantes [Kelley, 1999] :
p>0 y>1L0<y<letO<o<l (3-6)

D’aprés C.T. Kelley [Kelley, 1999] et M.H. WrighitVright, 1996], La séquence standard

associée aux coefficien{p,x,y, g} est {1 2 % %} (3-7)

Dans chaque itération de l'algorithme de Nelder-Medeux transformations sont

possibles :

un seul point du simplexe actuel sera modifié. loeiveau point de test accepté par

I'algorithme remplace le plus mauvais point du demp actuel &,,,), et prépare le nouveau

simplexe pour l'itération suivante,
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ou bien un ensemble denouveaux points sera calculé et remplacenlestuels points

X (i=2,--,n+1) afin de former un nouveau simplexe pour l'itératguivante. Il s’agit de

'opération de rétrécissement.

L’algorithme s’arréte lorsque la difféerenci(x,,,) - f(x, , Pui présente la distance entre

les valeurs de la fonction du meilleur et du plusunrais point, soit inférieure a un certain

seuil de précisios.

X3 X3
X1 \\\ X Exz XX | X2
\\ I \\ \\
\\\\ : \\\ \\
| AN \
A ) \\ \\
X ‘\\ X
\\\.
Xe
a- réflexion b- expansion
X3 X3 X3
X1 X % Xy X X2 X1 X2
“wy
X
c- contraction externe d- contraction interne e- rétrécissement
(Le simplexe original est présenté avec une ligndinue)

Figure 3-3: Les mouvements possibles dans lhadétdu polytope de Nelder-Mead ddn$

La figure 3-3 montre I'effet des opérations deagibn, de I'expansion, de la contraction

(interne et externe) et du rétrécissement poutimplexe a deux dimensions, soit un triangle

(X, X,, %) en utilisant la séquence standard des coeffic{wrts], X=2 y:% ,eta:%}.
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3.4.2.4.

L’algorithme de Nelder-Mead

L’algorithme de Nelder-Mead, comme décrit par C.KElley [Kelley, 1999] et M. H.
Wright [Wright, 1998], [Wright, 1996], est résumarges étapes suivantes :

Etape 1:

Prendre les sommets (X, X,,...,X,,,) d’un polyédre de départ vérifiant

f(x,) < f(x,)<...<f(X,.,0).

Etape 2:
Tant que la différence entre f(x ,, )etf(x,) est supérieure a un certain seuil de
précision &,.
2.1 calculer X et f, =f(x(p))

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

1 n
avec X = —Z X; , est le centroide des n meilleurs sommets.
i=1

et Xx(p) =X+ PpUX~X,,)
réflexion :
si f(x,) <f, <f(x,).
Alors X, =X(p), allera 2.7.
expansion :
si f, <f(x,) alors calculer f, =f(x(x)) ,avec X(x)=X+x X, —X)
si f, <f, alors X,,, =X(Y) etallera2.7
sinon X, =X(p) etallera2.7.
contraction externe :
si f(x,) <f, <f(x,,,) alors calculer f, =f(x(y)) ,avec x(y) =X+ yLx, —X)
si f, <f, alors X,; =X(y) puis aller a 2.7
sinon aller a 2.6
contraction interne

si f, 2f(x,,,) alors calculer f, =f(x(y)) ,avec x(y) =X-yUX—X,.,)

si f, <f(x,,) alors X,,, =X(y) puis aller a 2.7
sinon aller a 2.6.

rétrécissement

o+
pouri = 2, ..,n+1, calculer x; 2()('—2)(1) , puis calculer f(x)

donner les sommets (X, X,,...,X,,,) tel que f(x,) <f(x,)<...<f(x ).

retour a I'étape 2.
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3.4.3. La méthode de Rosenbrock

Cette méthode d'optimisation a été publiée par Rosek en 1960 [Rosenbrock, 1960],
'approche utilisée met en ceuvre plusieurs stratégi'optimisation différentes. Elle a été
capable de trouver de bons compromis méme aveolgestifs d'optimisation difficiles a

atteindre.

3.4.3.1. Présentation de I'algorithme de Rosenbrock

Dans le passé cet algorithme a déja été utilis& arecés par Rosenbrock pour
l'optimisation de fonctions cibles jusqu'a 50 pagtes et plus (pour des filtres digitaux et
analogiques ou la conception de circuit électriqua)stratégie est basée sur un algorithme de
recherche trés stable d'ordre 0 qui n'exige pagdétéerer la fonction cible, bien qu'il
s'approche de la méthode du gradient. Donc il coenlds avantages des stratégies d'ordre 0
etl.

Il s'est avéré que cette approche simple est pialsles que beaucoup d'algorithmes
sophistiqués et exige beaucoup moins de calcula flenction cible que des stratégies plus
élaborées. A cause de cette stabilité inhérentavet de bonnes heuristiques pour le calcul
des longueurs de pas, cet algorithme est méme @t a déja prouveé sa valeur pour des
probléemes d'optimisation impliqguant des fonctiorgeotif fortement non linéaires et non

monotones.

La méthode de Rosenbrock (dite aussi “rotationcderdonnées”) permet de rendre
'exploration indépendante des directions initial€sest une méthode itérative qui se
décompose en deux étapes répétitives. Une étagplalation qui réalise des améliorations
successives via des directions privilégiées, etatape globale qui permet de construire une
nouvelle base dans la direction de deux sortiesémutives. La vitesse de convergence de la
méthode dépend du choix de la base de départ.U3eglle nécessite la reconstruction d’une
nouvelle base a chaque itération ce qui rend ldhodét colteuse lorsque la dimension du
vecteur des variables de décision est grande.

Cependant, la simplicité de cette méthode offre alrace réelle a un utilisateur qui n'est
pas un expert en optimisation de le comprendre eetfixer et ajuster ses parametres

correctement. Des procédures de contrdle heuregigant été mises en ceuvre pour ajuster les
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paramétres d'optimisation en cours d'exécutiongies|'optimisation ralentit ou se bloque.

Cela permet de réussir des optimisations sans auntarvention d'utilisateur.

3.4.3.2. Principe de fonctionnement

La premiére itération de cet algorithme est uneplnrecherche d'ordre 0 dans les
directions des vecteurs de base d'un systeme dela@owes an dimensions. En cas de
succes, un essai fournissant une nouvelle valeninmale de la fonction cible, la longueur de
pas est augmentée, tandis que dans le cas d'un @tdhest diminuée et on essaye la direction

opposée.

Une fois qu'un succes a été trouvé et exploité daaque direction de la base, le systeme
de coordonnées est réorienté pour que le premitewede base soit dans la direction du
gradient. Toutes les longueurs de pas sont rdieéis et le processus est répété en utilisant
le nouveau systeme de coordonnée. En initialistdngueurs de pas a des valeurs plutét
grandes, on permet a la stratégie de laisser ded#d optimums locaux et de continuer la

recherche de minimums plus globaux.

Dans chaque itération de I'algorithme, une explomattérative dans lea directions de
recherche est effectuém.étant le nombre de variables et les directionsedberche sont
orthogonales et linéairement indépendantes. Quaadauvelle solution est localisée a la fin

de l'itération, un nouvel ensemble de directionsreeherche d,,---,d, sera construit. La

procédure est répétée jusqu’a ce que la valeua fnttion objectif ne change que de moins

d’'une valeur donnée (précision).

Construction des directions de recherche

Soientd,,...,d,,, des vecteurs linéairement indépendants et darg leormes sont égaux a
1. En outre, supposant que les vecteurs sont nierueht orthogonaux, c. a dd, d; =0,
pour i # j. En commencant par le vecteur actuel la fonction objectif est minimisée

itérativement dans toutes les directions de retteerca solution obtenue sera notég,. En

. . n . s P
particulier,X,,, — X, = ijlAj d; , ou 4, est la distance déplacée le longdie

La nouvelle direction de rechercltg,...,d, est ainsi formée par la procédure de Gram-

Schmidt (Gram-Schmidt orthogonalization), comme sui
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d, sid, =0
a = n
j > Ad, sid #0
i=]

(3-8)

Une particularité intéressante de cette méthodeg@'stn minimum local est toujours
encadré dés qu’un succes est suivi d'un échec. Queala arrive, le point du milieu des 3
derniers points est toujours plus bas que les 2guainsi on est dans une position favorable
pour essayer une interpolation quadratique. C'estt @tre la méthode la plus efficace a

utiliser dans le cas d’'une fonction unidimensiolegénérale.

3.4.3.3. L’algorithme de Rosenbrock
L'algorithme de Rosenbrock est résumé dans leg€tapvantes [Bazaraa, 1993] :

Etape d'initialisation

Soient £ > O, un scalaire positif non nul (critere d’'arrét,,....d, les directions de

n

recherche et le nombre de variables.

Choisir un point initialxy, y1 = X1, Prendrek=j=1 ; x, 0 0" et passer a I'étape principale.

Etape principale
1. On cherchedj la solution du probléme suivant :
min (f(y; +4dj))
Yi+1 =Yj t4j dj
si j<n, j=j+1, retour a I'étape 1.

Sinon aller a I'étape 2.
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2. Xk+1 = Yn+1,
Si ||Xk+1 - Xk” <& arréter ;

sinon Y, = Xk+1, k=k+1, j=1, aller a I'étape 3 ;
3. Construire une nouvelle direction de recherclae,.(.,d, ) et retour a I'étape 1.

Dans I'étape d'initialisation, les vecteurs direas de recherched(,...,d,) sont

orthogonaux, linéairement indépendants et de n&gade a 1. Dans le cas ou le nombre de
variablesn est supérieur ou égale a 2, les vecteurs somlisgs de maniere qu’ils forment
une matrice identité de dimension

[0, d,...d | =1 (3-9)

n

Dans le cas monovarialfte=1), on aura un seul vecteur, donc une seule direct®n
recherche ; soitd, = [1 0]. Dans I'étape 3, les directions de recherche saitulées

suivant I'équation (3-8).

3.4.4. Améliorations des performances des méthodes d’optim isation

Bien que les méthodes d’optimisation déterminigtesentées précédemment possedent
des avantages, tel que la faible consommation ipdede calcul, la robustesse et elles ne
nécessitent pas le calcul du gradient. Ces méthoelesnt pas directement adaptables a notre
probleme. En effet, puisque ces méthodes sontdeddh solution n’est pas globale), elles
dépendent de linitialisation et ne tiennent pasnpte des contraintes. D’autre part, les
systemes réels peuvent avoir des contraintes @qodatique ou des limitations physiques

gu’on doit prendre en considération.

Pour exploiter ces méthodes dans le calcul de iadé commande, on propose
l'introduction de quatre améliorations aux algamt#s d’optimisation de Nelder-Mead et de
Rosenbrock. Ces améliorations sont détaillées cosuite
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1) Application de la méthode de pénalité pour que kthode d’optimisation traite les

contraintes.

2) Application de I'approche CFON (Constrained Firtj&tive Next) [Kurpati, 2002] dans
linitialisation du (des) point(s) de départ(s), emnsidérant un intervalle qui respecte les

contraintes. Ce qui permet de réduire le tempsatirilc

3) Application de la notion de multi initialisation,opr avoir plus de probabilité de

convergence vers un minimum global.

4) Application de la notion d’élitisme qui consistexploiter la derniére solution trouvée.

Application de la méthode de pénalité

Les méthodes d'optimisation proposées (SimpleRosenbrock) sont capables de traiter
des problemes non linéaires. Cependant, ces métimedgont pas concues pour résoudre des
problemes avec des contraintes. L'emploi d'une fionc de pénalité exacte, avec les
meéthodes d’optimisation proposées, nous permeteitiare cet objectif en transformant un

probléme non contraint en un sous contraintes fge4i979] [Wright, 1998].

Dans ce cas, les contraintes sont placées daonsidiidn objectif par I'intermédiaire d'un
paramétre de pénalité de maniéere qu'il pénalisguehaiolation des contraintes. En général,
une fonction de pénalité appropriée doit avoir péealité positive pour les points infaisables
et aucune pénalité pour les points faisables [Bazat993]. Ainsi, une fonction de pénalité

est généralement traitée comme suit :

Si on considére le probleme d’optimisation de l'dipn (3-4) danil, alors la fonction

de pénalité sera de la forme suivante :
p q
a(x) =3 elg;(0)]+ X wh(x] (3-10)

avec ¢ et ¥ sont des fonctions continues qui vérifient les ¢tmas suivantes :

¢(y)=0 siy<0O et ¢(y)>0 siy>0

W(y)=0 siy=0 et ¢(y)>0 siy#0 (3-11)
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¢ et Y peuvent s’écrire comme suit :
n
ay) =[Max{0, y}|" et w(y)= N (3-12)
oun est un entier positif (généralement2). La forme de la fonction de pénalité sera alors

a (x) = Zp: [Max {O,gi(x)}]n + Zq: |hi(x)|n (3-13)

i=1 i=1
Le probléme avec contraintes sera remplacé par roblgme sans contraintes, en
considérant la fonction auxiliairé (x) + ¢ a (x), (u > 0).
Dans notre cas, la minimisation du crit@geest faite en respectant les contraintes sur le

signal de commande et sur ses incréments. Cesaouas peuvent étre écrites comme suit :

U, <u(k+ j)<u,,, J=20,.,Hc -1 (3-14)

min

Au <Au(k+ j)<Au,,, j=0,.,Hc -1 (3-15)

min

Le nombre de contraintes est égaltdct
Ces contraintes peuvent étre réécrites de la neasigvante :

Q={AU/f(AU)<O0, i=1,.,4Hc} (3-16)

Le but est de concevoir, a chaque période d’édhamage, une loi de commande qui
minimise le critere de performandg (équation 3-2) en tenant compte des contraintesasu

commande et sur ses incréments (équation 3-16).

Donc la fonction de pénalité sera comme suit :

4Hc

a(x) = 3, [Max{o, f, ()} (3-17)
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Algorithme de la méthode de pénalité

Un sommaire de l'algorithme de la méthode de p&nasit donné comme suit [Bazaraa,
1993] :
Etape d'initialisation
Soit £>0, un scalaire positif non nul (critére d’'arrét).d@ir un point initial x;, un paramétre de
pénalitéy, > 0 et une grandeur scalaigg > 0 . Prendrek=1 et passer a I'étape principale.

Etape principale
1. On cherchex, solution du probléme suivant :

min (f (x) +v,a(x)) tel que :x0O X.

Prendrexy.; une solution optimale et passer a I'étape 2.
2. Siv,a(x) <&, arréter ;

sinon, prendrg, ,, = BV, , remplacerk par k+1 et retour a I'étape 1.

Application de I'approche CFON

L’approche CFON consiste a prendre le(s) point{sjt@lisation de maniere a satisfaire
les contraintes dés le départ. Cette approche reglogée dans [Kurpati, 2002], pour
améliorer la manipulation des contraintes en uwatilisles algorithmes génétiques multi
objectif. Elle permet de réduire le temps de calpulisque tous les points d'initialisation
respectent toutes les contraintes des le débusi,Aiemploi d’'une fonction de pénalité avec
cette approche évite I'apparition des solutions faisables dans les boucles intérieures de
l'algorithme d’optimisation.

Multi-initialisation des algorithmes d’optimisation

Cette étape, intégrée dans les algorithmes d’ogditin, permet d'effectuer
l'optimisation en partant de différents points diedisation. Tous les points de départ
respectent I'approche CFON. Aprés un certain nondereépétitivité de I'optimisation, on
garde le meilleur optimum. Cette étape permet dizarger la probabilité de convergence

vers le minimum globale.

Pour vérifier I'influence de cette approche, orpaleué trois versions d'initialisation sur
des fonctions benchmarks avec des minimums glolcamxus. Les fonctions benchmarks
(F1, F2, F3 et F4) sont données dans lI'annexe 2IfDhAh, 2000]. La premiere version
proposée consiste a prendre une seule initialisatims I'intervalle de recherclgfigure 3-

4), la deuxiéme consiste a prendre plusieurs liséigons aléatoires dans le méme intervalle
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(figure 3-4) et la troisieme consiste a divisentérvalleS (espace de recherche) en plusieurs
sous intervalles égaux (figure 3-5). La résolutdun probléeme d’optimisation s’effectue
chaque fois avec une initialisation appartenanhaaus intervalle, de facon a balayer tout
lintervalle de recherché&. A la fin, on garde la meilleure solution parms Isolutions

partielles.

Dans les figures 3-4 et 3-5, on considére un probld’optimisation simple, avec deux
contraintes; etc,. Dans ce cas l'intervalle de recher@gera donc compris enteg etc,.

¢ ------
A /
O

¢ ------

O
X

O
N

Figure 3-4 : Initialisation des algorithmes d’opiiation
versions (NM-\{ et NM-V, ou ROS-V et ROS-V)

! S !
bog ! - g
—— >,
i L , O
C1 C

Figure 3-5: Initialisation des algorithmes diogisation versions (NM-You ROS-\)

Afin d’évaluer l'efficacité de ces méthodes, nousres considéré des criteres récapitulant
les résultats de 100 minimisations par fonctions lcgiteres maintenus sont: le taux de
minimisations réussies (%), la moyenne du temps cdieul dans chaque méthode
d'optimisation et la moyenne de I'erreur quadratifuariance) entre la solution trouvée par
l'optimisation et I'optimum global connu. L'optinaison est considérée réussie si l'erreur
quadratique entre la solution obtenue et le mininglobal est moins de 5 TOLes tableaux
3-1, 3-2 et 3-3 présentent respectivement lestadsudbtenus avec les versions originales des
algorithmes de Nelder-Mead et de Rosenbrock (NMe¥ ROS-\j), les trois versions
ameéliorées (NM-Y, NM-V, et NM-V3) en exploitant l'algorithme de Nelder Mead ainse q
les trois versions (ROS1YROS-\, et ROS-\) qui exploitent I'algorithme de Rosenbrock.

83



Chapitre 3

Fonctions taux de temps de erreur
Benchmarks Méthodes| minimisations| calcul moyer] quadratique
(tests) réussies (%) (s) moyenne
NM-V, 0 0.0395 136.4803
FL ROS-\, 38 0.0039 68.6517
NM-V, 0 0.2819 5.8859
F, ROS-\p 50 0.0044 1.7130
NM-V, 0 0.0402 0.3723
Fs ROS-\, 88 0.0052 0.2985
NM-Vq 0 0.0683 0.0076
F, ROS-V, 100 0.0250 | 4.2310°
Tableau 3-1: Résultats de I'optimisation avesiams originales (méthode NM et ROS)
Fonctions taux de temps de erreur
Benchmarks| Méthodes minimisations|calcul moyen quadratique
(tests) réussies (%) (s) moyenne
NM-V 25 0.0547 0.0173
Fy NM-V, 82 2.7533 | 6.252 10
NM-V 3 100 47341 | 1.479 10
NM-V 8 0.0421 0.161
F, NM-V, 94 3.0414 | 1.596 10°
NM-V 3 100 3.8663 | 5.04110
NM-V 1 0.0020 0.148
Fs NM-V, 27 0.0681 0.007
NM-V 3 87 0.0742 2.68 10°
NM-V 100 0.0023 4.388 10
F, NM-V/, 100 0.0253 | 4.388 10°
NM-V 3 100 0.0489 1.799 16
Tableau 3-2 : Résultats de I'optimisation aveiti@lisation (méthode NM)
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Fonctions taux de temps de erreur
benchmarks | Méthodes minimisatiory calcul moyeny  quadratique
réussies (% (s) moyenne

ROS -V, | 44 0.0048 48.6253

Fi ROS -\, | 99 0.0025 1.3635
ROS -\; | 100 0.0022 1.0396 1¢°
ROS -V, | 56 0.0042 1.5258

F, ROS -\, | 100 0.0028 3.0969 1
ROS -\; | 100 0.0016 3.4586 1
ROS -V, | 74 0.0391 0.3563

Fs ROS -\, | 88 0.0358 0.2335
ROS -\, | 100 0.0363 0
ROS -\; | 100 0.0207 | 4.9297 10

A ROS -\, | 100 0.0222 | 4.6731 10
ROS -\; | 100 0.0259 | 4.0415 10

Tableau 3-3 : Résultats de I'optimisation avexiti@lisation (méthode ROS)

A partir des tableaux (3-1, 3-2 et 3-3), nousonet que la troisieme version des
algorithmes NM et ROS (NM-Yet ROS-\j) présente les meilleurs taux de minimisation
réussie, avec une moyenne de l'erreur quadrataydubs basse. On remarque aussi que le
temps de calcul est relativement faible. Cependanmnéthode ROS est plus rapide que la
méthode NM, ceci est d0 au fait que la méthode RiSe un seul point de recherche, par

contre la méthode NM utilise un ensemble de pajotforment un simplexe.

Contrairement a la méthode ROS, les amélioratiffestaées sont nettement visibles sur
la méthode NM. D’apres le tracé de la fonction &3nexe 3), cette fonction présente le cas le
plus complexe avec presque 50 minimums locauxrésgltats trouvés dans les tableaux 3-2
et 3-3 prouvent que les deux méthodes NM et ROSbouwras avec la versions\Vsont
capables de trouver des bonnes performances, pulggteur est trés faible dans les deux
cas.
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3.5. Laloi de commande :

L’algorithme qui permet la détermination de la d& commande, en utilisant la méthode

de Nelder-Mead, est résumé par les étapes suivantes

1. Calcul de la sortie du systemk).

2. Calcul de la sortie}A’(k) a l'aide de I'équation du modéle.

3. Calcul de la valeudgy, qui permet la minimisation du critére de perfonte(K),
en utilisant I'algorithme de Nelder-Mead ou bienriathode de Rosenbrock.

4. Poser (k+i) = Ugp, pouri=0,..., Hp
5. Incrémentek, retour a I'étape 1.
L’initialisation des algorithmes d’optimisation exxploitant I'approche CFON, impose
gue les valeurs initiales de la commande doivespeaetées les contraintes données par les

relations (3-14) et (3-15). La figure 3-6, décet principe général d’exploitation de cette

approche pour le calcul de la loi de commande.

Espace de recherche

u(k-1)

v

T T

min[u(k-l) +Aumin ) l4"nin] min[u(k-l) +Aumax’ Uma>;|

Figure 3-6 : Initialisation des algorithmes diopisation (approche CFON) dahs

Dans le cas des versions NM-¥t ROS-\{, on considére une seule initialisation des
variables dans le domaine de recherh®ans le cas des versions NM-gt ROS-\4, on
prend plusieurs initialisations différentes de domaale recherch8 Cependant, dans le cas

des algorithmes NM-Y et ROS-\,, on divise I'espace de rechercBeen plusieurs sous
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intervalles puis on considére une initialisatiorr paus intervalle. Les figures 3-7 et 3-8

présentent, respectivement, I'espace de rech&chasidéré avec les versiong, V; et Vs.

| |

min[u(k-1) +AUmin , Unin] min[u(k-1) +AUmax, Unad

Figure 3-7 : Initialisation des algorithmes d'iogisation
versions (NM-\{ et NM-V, ou ROS-V et ROS-V)

min[u(k-1) +AUmin , Unir] minfu(k-1) +Atmax, tna

Figure 3-8 : Initialisation des algorithmes diopsation versions (NM-You ROS-\)

3.6. Résultats de simulation :
Systeme 1

Nous considérons le systéme non-linéaire d¢en I'équation suivante [Narendra,
1990]:

y(k-1)

Y= 2k Vk-1)

+Uf (k-1 ) AR (3-18)

Le signal de perturbatiod(k) est défini comme suit :

1 kO[120,...150]

) -1
0 ailleurs (3-19)

d(k)={
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Pour (m=n=0g=2), le modéle identifié en exploitant l'algorithméngtique binaire est

comme Ssuit :

ymm(k) =02632-00121u(k —1) —-00165u(k — 2) + 0.3559y(k —1)

+09991(k ~1)% -0.2316u(k —2)% +0.0136u(k 1) y(k—1) ~0.0388y(k ~1)° (3-20)

Les parametres du correcteur prédictif considéns tesimulation sontHc =1, Hp =4

et 1 =0.2. Les contraintes sur la commande et ses incrénsemt comme suit :
O<u(k)<3 (3-21)

~0.5< Au (k)< 0.5 (3-22)

Dans ces simulations, l'intervalBde I'espace de recherches est donné par :
S={uk-1)+A y;,, Uk-1)+A y,,] (3-23)

L’approche CFON est considérée. Si on amrsi la méthode NM (respectivement
ROS), alors le simplexe (point) initial est ainbbtsi de maniére a satisfaire les contraintes
sur I'entrée et sur ses incréments. Nous avonsidémasles trois versions (V. et Vs)
d'optimisation basées sur l'algorithme de NM (R@8)a fonction de pénalité. Dans la
premiére méthode, un seul simplexe (point) ing&tl choisi dans l'intervalle de recherches S
(NM-V 1, ROS-V,). Dans la deuxieme version (NMxVROS-\%), une initialisation multiple
et aléatoire de simplexes (points) est employées[@a cas chaque simplexe (point) se trouve
sur l'intervalleS du domaine de recherches. Dans la troisieme ver$id]1-Vs, ROS-\5),
l'intervalle S est divisé en 10 sous intervalles égaux. La réisoluu probléme d'optimisation
est effectué en employant I'algorithme NM (ROS)calefonction de pénalité dans chaque
sous intervalle. Quand tous les sous intervalte® sonsidérés, on aura un ensemble de
solutions partielles. Nous récupérons, ainsi, lailles@e solution parmi les solutions

partielles.

Avant de donner les résultats obtenus par les warisions des algorithmes NM et ROS,
nous présentons les résultats de simulations oéseanec la version originale de chacun des
algorithmes NM et ROS (NM-yet ROS-\§). La figure 3-9 présente les résultats trouves ave
la méthode NM et la figure 3-10 présente les résutrouvés avec la méthode ROS.
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6 .

sortie y
S N consigne yc
2
0

— -~ ~ perturbation d

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Incréments de commande

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Itérations k

Figure 3-9 : Sortie du systéme, commande etimenés de la commande (NMgV

6 T T
sortie y
@@= — e consigneyc
‘\‘ N — ~ — perturbation d
2+ e v -
0 | l l l ’ \

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
incréments de commande

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
itérations k

Figure 3-10 : Sortie du systéeme, commande eéments de la commande (ROgV
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Les évolutions de la consigne, de la sortiey, de la commande u et de ses incréments

obtenues par les trois versions des méthodes NRGS sont données dans les figures (3-11,..

3-16).
6
sortie y
41— AN DT IWINTSA T e MMV A T T T consigne yc -
— - — perturbation /‘
2 — —
\
0 777777777777777777777 —
L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u
3 T
2 |
l W
0 - _ ]
-l L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Incréments de commande
-] L
0 —
N —_—_,- -
L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Itérations k
Figure 3-11 : Sortie du systéme, commande eéments de la commande (NM3V
6 T T
sortie y
drr——————————————— o e consigne yc 1
| I — - - perturbation d
2« e V —
T T T
O [ | [ | [ [ | [ [
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u
5 T T T
O - - - - - - - - |
_5 L L L L

1 1 | 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

incréments de commande

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figure

itérations k

3-12: Sortie du systéme, commande eéiments de la commande (RO%V
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6 T T
sortiey
4 | ----consigne yc
. A\ — - perturbation
2 T P | VNS ]
.

0 777777777777777 - |

l l 1 l l l 1 l l

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Incréments de commande
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Figure 3-13 : Sortie du systéme, commande eéments de la commande (NMy)V

6 T T
sortie y
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| \ — - perturbation
2 L |
0

| | | | |
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commande u

| | | | |
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Incréments de commande
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
lterations k

Figure 3-14 : Sortie du systeme, commande eéiments de la commande (RO%-V

91



Chapitre 3

6 T T
sortie y
4 | ---- consigne yc
' ) — - - perturbation
2 Y VS |
V
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Figure 3-15: Sortie du systéme, commande eéments de la commande (NMy)V

6
sortie y
Arp—————————— e T consigne yc
! N — - — perturbation d
2+ L e V B
0 l l 1 l | \

| | | | |
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commande u

| | | | |
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incréments de commande

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
itérations k

Figure 3-16 : Sortie du systéeme, commande eéments de la commande (ROgV
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Les figures 3-17 et 3-18 représentent respectivetesmésultats obtenus avec la méthode

NM-V 3 et la méthode ROS-VDans ce cas, les incréments de commande sonédirantre

-0.1et0.1.
6
sortiey
4 - - - - e consigne yc <
1‘ — — — perturbation
2 |- [ —
—
0 777777777777777 _ e e — - — = JE—
| | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u
3
2 |- —
l | —
o- k!
-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
-0.2 L 1 1 L L L L L 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Itérations
Figure 3-17 : Sortie systeme, commande et incnésrae commande avex|< 0.1 (NM-V3)
6 T T
sortie y
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2 | AN — —
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0 777777777777777 J— _ e — - - =4
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
commande u
3 T
2 | —
1 |- —
Ok - - - -
-1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Incréments de commande
0.2 T T T
o.1h—————————————————————————————————————K ————————————
° W ]
0lF------"-"-"-"---"-"-"---"------J
-0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iterations k
Figure 3-18 : Sortie systeme, commande et incnésrie commande avexu]< 0.1  (ROS-V3)
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Les résultats trouvés, en simulation, confirmest fésultats obtenus avec les fonctions
benchmark. En effet, avec la méthode NM : la versdM-V; (figure 3-15) offre les
meilleurs résultats trouvés. La version NM-{figure 3-13) donne des résultats trés proches
de ceux trouvés avec NMsVoffrant un signal de commande stable. L’effet aesliorations
introduites est nettement visible sur la loi de omande et par conséquent sur la qualité du
signal de sortie obtenue. La version originale Nyithgure 3-9) est incapable de donner une
loi de commande stable permettant de ramener talsie sortiey(k) a la consigne désirée
yc(k) La version NM-\{ (figure 3-11) permet de réaliser cet objectif, erggant, le signal de
commande présente beaucoup de fluctuations ce rqraiee une variance importante du

signal de commande.

La méthode ROS offre des résultats tres intéressknteffet, d’apres les figures 3-10, 3-
12, 3-14, 3-16 et 3-18, toutes les versions (RQIRDS-V;, ROS-\, et ROS-\) ont aboutis
a des résultats comparables avec ceux obtenuslaweesion NM-\4. Cependant, dans le
cas des systemes plus complexes, les deux derniers®ns offrent plus de succeés. Le
traitement de la fonction benchmark (F3) de I'aren@x qui présente plusieurs minimums,
montre que les versions ROS-8t ROS-\4 sont beaucoup plus performantes que la premiére

version.

Le tableau 3-4 donne les valeurs des criteres derpeances considérég; (1, etls , Eq.
3-24 au 3-26) obtenues par les deux méthodes miigation, avec les trois versions

considérées.

N
= Z0elr) - yler (324
I, = %iglu(i)z (3-25)
Iy =%§1Au(i)2 (3-26)
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Méthode 1 2 I3

NM-V, 0.3173| 2.4795| 0.0092
Nelder-Mead [\, v, 0.2751| 2.4979| 0.0070

NM-V5 0.2745| 2.4980| 0.0070

ROS-V; 0.2625| 2.4893| 0.0066
Rosenbrock

ROS-V; 0.2625| 2.4893| 0.0066

ROS-V4 0.2625| 2.4893| 0.0066

Tableau 3-4 : Critéres de performances

A patrtir du tableau 3-4, on remarque que les tversions ROS-Y, ROS-\% et ROS-\
de la méthode de Rosenbrock convergent vers la métaer de la commande Cependant,
les résultats des versions NM-¥t NM-V, sont comparables et leurs performances sont
meilleures que la version NMiVLes résultats obtenues par la méthode de Rosgnbomt

légerement meilleurs que ceux obtenus par la métded\elder-Mead (NM-Yet NM-V3).

Dans le tableau 3-5, on présente le temps requish@mue méthode pour calculer la loi
de commande. Ces résultats sont obtenus en effé@0asimulations aléatoires avec un PC
Pentium 4-2.4GHz.

Temps (S)
MéthOde tmin tmoy tmax
NM-V, 0.0457 0.0471 0.0488
ROS-V 0.0784 0.08 0.084

NM-V, 0.4482 0.4546 0.4582
ROS-¥ 0.0859 0.1261 0.1284

NM-V; 0.4456 0.4528 0.4583
ROS-\{¢ 0.1282 0.1307 0.1311

Tableau 3-5: Temps de simulation selon la méttdiaitialisation

Le tableau 3-5, indique, respectivement, rep® minimum, le temps maximum et le
temps moyentgin, tmax €t tmoy) Mis dans les 20 simulations aléatoires. On comsiae la
meéthode de Rosenbrock est plus rapide que celidetiier-Mead. Ceci s’explique par le fait
gue la premiére méthode utilise un seul point adeche, contrairement a la seconde qui

exploite un ensemble de point (un simplexe). Lietadiu simplexe dans la deuxieme méthode
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a une influence sur le temps de calcul, puisque daaque itération il y a évaluation de tous
les points du simplexe. Nous notons, aussi, quprdmiéere version Yde chacune des deux
méthodes est plus rapide que les deux autres, legargsultats fournis en boucle fermée ne
sont pas satisfaisants. La deuxieme et la troisgmgion nécessitent presque le méme temps
de calcul. Cependant, la troisieme version fourtdtijours des performances plus

satisfaisantes en boucle fermée.

Systeme 2 le deuxieme systéme est décrit par [Chen, 1999]

u(k) +x, (k)

Kk = 0Bt 2 0+ ()

%, (k +1) = 0.1x, (k) + u(k)(1+ ur(k) J

1+ %20 + X,2(K) 3:21)

y(K) = x, (k) + X, (k).

Le modele identifié est celui donné par l'algorithgenétique binaire (méthode AGB),
puisqu’il présente la plus grande valeurRi:. Le modele NARMA (=3, n=2 et q=3 est

donné par I'’équation suivante :

y(K) = —0.044¢+ 2.108¢ u(k —1) +1.2887 u(k — 2) +0.2361u(k —3)
+0.1337u?(k -1) + 0.3172u%(k 1) - 0.269u?(k —1) - 0.071u’ (k - 1) y(k - 2)

—-0.715u(k - u(k —2) y(k 1) + 0.1465u(k —1) y?(k -1)
(3-28)

Les parameétres du correcteur prédictif considénsg teasimulation sontHc =1, Hp =4

et 1 = 0.2 Les contraintes sur la commande et ses incrérsentscomme suit :
- 0.1<u(k)=< 0.5 (3-29)
- 005 < Au(k) =< 0.05 (3-30)

Les figures 3-21 et 3-22 comportent, respectiverentévolutions de la sortie, du signal
de commande ainsi que les incréments de commaneeuds par la méthode de Nelder-
Mead et la méthode de Rosenbrock. Dans cette dionylaous avons considéré la version 3

des méthodes d’optimisation.
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Figure 3-19 : Sortie systeme (S2), commandeceéments de commande (méthode NN-V
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Figure 3-20 : Sortie systeme (S2), commandeceéiments de commande (méthode RQE-V
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A partir des figures 3-19 et 3-20, on remarque lggedeux méthodes NM2\et ROS-\
sont capables de fournir une loi de commande stpbleettant de ramener la sortie du
systeme a la consigne désirée. Cependant, laahfférentre les deux méthodes se manifeste
lors des changements de la valeur de la consigr@esuen présence de perturbations. Ceci
est remarquable dans la figure 3-19. En effet,eelats itérations 100 a 120 et 140 a 160, le
signal des incréments de commande présente ddsdlioms contrairement a la méthode

ROS-\; (figure 3-20) qui présente un signal plus stable.

Le tableau 3-6 présente les criteres de perfornsafigel, et l3) ainsi que le temps de
calcul moyen par itération des algorithnig-V ; etROS-Vs.

Criteres de performances
Méthode l1 I 3 tmoy
NM-V; 0.0129 0.0351 3.019 f0o| 0.0161
ROS-V; 0.0115 0.0354 2.516 T0| 0.0175

Tableau 3-6 : Critéres de performances (syst&2he S

Le tableau 3-6 montre que les résultats obtenus lageméthodes NM-yet ROS-\4 sont
comparables de points de vue stabilité, énergieodemande et temps de calcul. La méthode
ROS-V; donne une valeur plus faible du critere de perforcels. Ceci s’explique par la
présence des fluctuations au niveau du signal@eéments de commande avec la méthode
NM-V 3.

Les figures 3-21 et 3-22 présentent le comporterdargysteme en présence de bruit. Le

bruit qui a été ajouté a la sortie, est un sigiédtaire d’amplitude égale a 0.3.
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Figure 3-21 : Sortie systeme (S2), commandeceéments de commande (méthode NN-V
avec bruit
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Figure 3-22 : Sortie systeme (S2), commandeceéments de commande (méthode RQE-V
avec bruit
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D’aprés les figures 3-21 et 3-22, on constate @ueommande calculée avec les deux
méthodes NM-Y et ROS-\} est capable de rejeter le signal de perturbali@g) dans un
temps raisonnable. Cette commande permet de rarteenertie a la consigne désirée, méme

en présence de bruit non négligeable.

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, un contrdleur prédictif desésysts non-linéaires sous contraintes a
été présenté. Le modele de type NARMA est emplayé paractériser le comportement du
systeme. La loi de commande est obtenue en miniisacritere quadratique non convexe.
Le probléme d'optimisation est résolu par deux waihk utilisant respectivement l'algorithme
de Nelder-Mead et I'algorithme de Rosenbrock. Céthodes, qui sont déterministes, locales
et sans contraintes ont étés améliorées par ldnttion d’'une fonction de pénalité, de
'approche CFON ainsi que l'utilisation de la natide multi initialisation, ce qui favorise la
convergence vers le minimum global. La qualité @nal de commande obtenu avec ces
méthodes est trés bonne, comparée aux résultateusbaivec les versions originales. Le
temps de calcul de la loi de commande qui estivelaent faible ainsi que la bonne précision
gu’offre la méthode de Rosenbrock améliorée nouuwage a traiter des systémes plus

complexes et méme a dynamiques rapides.

Comparée aux méthodes d’optimisation qui utilidentérivée, les méthodes que nous
avons proposées ont l'avantage d’étres exploitéedement dans le cas des systémes
multivariables. Dans le chapitre suivant nous nouéresserons a l'identification et a la

commande des systemes multivariables en expldéamhodeles de type NARMA.
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Chapitre 4

Identification et commande prédictive des systemes non
linéaires multivariables

Chapitre 4  Identification et commande prédictve des systémes non linéaires
multivariables

4.1. Introduction
4.2. Le modele NARMA (cas multivariable)
4.3. ldentification du modéle NARMA

4.4. Commande prédictive multivariable
4.4.1. Calcul du prédicteur
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4.5. Reésultats de simulation
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Chapitre 4

Identification et commande prédictive des systemes non
linéaires multivariables

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, on s'intéressera a l'identifaratiet la commande prédictive des
systemes multivariables en utilisant les modéletype NARMA. Dans le deuxieme chapitre,
trois approches ont été développées pour la détatioh des modéles de type NARMA. La
premiere approche est basée sur l'algorithme deesspn par pas échelonné [Kortmann,

1988], les deux autres méthodes exploitent respaotnt les algorithmes AGB et RN.

L’analyse des trois approches, présentées dansubdéine chapitre, permet de conclure
gue la derniere méthode (RN) peut étre développée fpaiter les systemes multivariables.
La méthode proposée dans ce chapitre constitueg, dome combinaison du réseau de
neurones artificiels a fonction d’activation polyniale avec l'algorithme génétique sous sa
représentation réelle. Dans ce cas, les individusadpopulation de I'algorithme génétique
représentent les coefficients du polynbme de lactfon d’activation. Les paramétres du
modele NARMA sont alors estimés a partir des paatitens des connexions du réseau
neuronal a la fin de la phase d’apprentissage.éseau de neurones utilisé dans le cas des
systemes monovariables nécessite uniqguement lafioadin du nombre d’entrées et du
nombre de neurones de la couche de sortie poure&phité dans le cas des systemes
multivariables. L’algorithme génétique codé réelisé pour I'estimation des coefficients de
la fonction d’activation polynomiale des neuronesla couche cachée reste pratiqguement le
méme. Le seul changement dans cet algorithme cwader critere de performance qui
intervient dans la fonction d’évaluatiofiititessg. Pour le calcul de la loi de commande
prédictive non linéaire sous contraintes, nous @sops l'extension des deux méthodes
utilisées dans le chapitre 3 (NM et ROS).

Ce chapitre est organisé comme suit: Dans le dewxiparagraphe, on présente la
structure du modéle NARMA dans le cas multivarialle troisieme paragraphe est réservé
au développement de I'approche utilisée pour heation structurelle et paramétrique du

modele. Le quatrieme paragraphe traite la commanéiéictive multivariable, en exploitant
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les méthodes utilisées dans le chapitre 3, etniguedme paragraphe présente les résultats de

simulation. La conclusion est donnée dans le deps@sgraphe.

4.2. Le modele NARMA (cas multivariable)

On considére la classe des systemes non linéauepeyvent étre modélisés par la

relation suivante :
Y (k) = G(@(k)) + E(k) avecg(k)=[Y(k-1)..Y(k-n)U (k-1)...U (k —m)] (4-1)

G est une fonction non linéaire supposée inconnes. jarameétres et n représentent,

respectivement, I'ordre de la régression sur leséen et I'ordre de la régression sur les
sorties.E(K) est le vecteur de bruit) (k) OO ™Y et Y(k) 0O ™" désignent, respectivement,

le vecteur des entrées et le vecteur des sorties.

Pour un systéme multivariable ayam{ entrées en; sorties, chaque sortie peut étre

exprimée en fonction du vecteur d’observation paelation suivante :
Yi(kK)=gi(@k), i=21..m (4-2)

avecg; est une fonction non linéaire &(K) est formé par les anciennes mesures de

toutes les sorties et de toutes les entrées :

¢(k) = [u,(k = 2)...u,(k =m)...u_,(k = 1)...u, (k = m)

yl(k - 1)... yl(k - n)... ynl(k -1)... ynl(k - n)] @)

La structure dynamique de la sortie du modéle gdmker type NARMA, opérant dans un
environnement déterministe, peut étre régie parégpation mathématique discrete. Pour des
raisons de simplification nous proposons une ptéasen matricielle, donnée par I'équation
(4-4). Dans cette présentation nous avons intégrealeur moyenne de chaque sortie du
systeme dans la matrice des parameétres, puisque laleurs seront identifiées avec
'ensemble des parameétres du modele.
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V) =[9.00 9,00 . 9, 0] (4-4)
7 A 1 ]
b111 b211 bn111 u1(k )
Bin  Boyn bqlm u,(k=m)
by By bnl21 u,(k =1
— blZm b22m br\_2m Hl u2 (k - m)
Bigm  Pomm -+ Pyom Uy, (K=m)
Q11 By - an111 yl(k _l)
a1nln a2nln aqqn yn1 (k - n)
Cr  Cx o Gy | | Vp(k=n).y, (k=n)]

y; représente la valeur moyenne de la sartie

Chagque sortiey, (k) (i = 1...,n;) du modéle peut étre écrite sous la forme suivante:
§,() =0, (k) (4-5)

avec 9,7 et o(k) désignent, respectivement, le vecteur de paraméitrde vecteur

d'observation.
o=y 6, 6. . 4 (4-6)
k=1 v, v, .. v] (4-7)
ou
v, (k) = uy (k= 1), ... v, (k) = u, (k = m),
Vm+1(k) = uz(k - 1)! !V2m(k) = uz(k - m)!

Vomaa (K) = Ug (k= 1), v (K) = Uy, (k= m),

(4-8)
lem+1(k) = yl(k - 1)1 ’an+mlm(k) = ynl(k - n) """

Vo mmer (K) = U (k= 1%, ,v (k) =y, (k=n)¢
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Le nombre de termes possibles qui peuvent intendams I'expression de chaque sortie

du modeley; (k) est donné par la relation suivante :

|
_(un+mm+g)

' (N +mym)! (4-9)

ou le parametre représente le degré de non linéarité du modéle.cBaséquent, le

nombre de modeles possibles qu’on peut avoir ppwysteme qui comporte sorties est :
w= (2" -1n (4-10)

Pourm, n, g, A etm, donnés, il existe un nombre trés élevé de comdimai possibles.
Par exemple, si le systeme comporte deux entndgs2] et deux sortiesng=2), pour
m=n=qg=2, on aura 3.0949 #®combinaisons différentes. Il est donc nécessairiser une
procédure permettant la sélection d’'un modele pdilensemble des modeéles possibles qui

représente le comportement du systéeme réel.

On présente par la suite la méthode utilisée palentification du modéle multivariable
de type NARMA.

4.3. ldentification du modele NARMA

Notre méthode exploite hors ligne un fichier forper les mesures de I'entrée et de la
sortie du systeme :Y(k),U(k), k=1,...,) En effet, les parametres du modele NARMA
peuvent étre estimés en utilisant un réseau deonesira fonction d’activation polynomiale,
comme décrit dans le premier chapitre. La structiureéseau de neurones est de type «feed-
forward» avec une seule couche cachée. La typoligiee réseau dans le cas multivariable

est représentée dans la figure 4-1. Le réseau maurecoit en entrée les éléments du vecteur

d’observation#(K) et délivre a sa sortie une estimation des soatiaselles.

Les sorties de la premiere couche sont données par

S(k) = f WT (k) =[s; (K)...sm (k)] (4-11)
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W! est la matrice des pondérations entre la couddrarde et la couche caché&étant une
fonction d’activation polynomiale &l désigne le nombre de neurones de la couche cachée.
La relation (4-12) présente une fonction d’activatpolynomiale d’ordre :

f(x) = fo+ fix + foxf +..+ fgx (4-12)

En tenant compte des poids des connexions entautzhe d’entrée et la couche cachée,

la quantités; sera exprimée par :

m 2m
X = > whu(k= )+ Y whup(k - j+m)
j=1

j=m+1

mm
tot ) Wt (k= j+m(m 1) +

= m(my 1) +1
mm+n mm+2n
D wivik=jrmm)+ > whya(k -+ mm+n)
j=mm+1 Fmm+n+l
mmtmn
+o+ Zwljiynl(k—j+mlm+n(nl—l)). iofLm]
Fmmtn(m-1)+1 (4_13)

yi(k-1)

ya(ken)

ynl(f(‘l) <
ynl(;‘n) <

> y1(K)

uy(k-1) .< Y (k)
Ul(é‘m) <
Uma(k-1)
umlék-m)
W
Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 4-1 : Réseau de neurones a une seuleeaachée (cas d'un systeme multivariable)
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Comme dans le cas des systémes monovariablespie da M dépend aussi de la
complexité du systeme. En effet, un nombre faildendurones cachés peut conduire a un
modéle non précis alors que le choix d'un nombexé&lde neurones cachés peut rendre le
modele beaucoup plus compliqué, puisqu’il s’agé dembinaisons non linéaires de toutes

les entrées et de toutes les sorties.

Ainsi, le nombre de neurones cachés est choisagtnfa réaliser un compromis entre la

précision et la complexité du modéle estimé.

L’équation de la sortie du réseau sera alors:

Y(K) =[91 ). 90 (0] =W2S(K) (4-14)

M
ou (=D wiie). j=[1.n]
i=1

W désigne la matrice des pondérations entre lahepoachée et la couche de sortie.

En remplacant la quantité(x;) de I'équation (4-12) par sa valeur dans (4-14), on

obtient :

¥ (k) =wf (fo + fyXg + ot qulq)
+ w5 (fg + fixp +.. 4 qug)

+otwi (fo + fixy +..+ qu,f‘,,) (4-15)

En remplacantX) par son expression donnée par (4-13), I'expresd® la sortie du

réseau sera comme Suit :
§i(k) = OF ®(k) (4-16)

oU of = h(fy, f1..., fq.WLw2),
h: fonction non linéairedim ¢ =[r +11].

Les pondérationsN* et W) des connexions du réseau de neurones sont déésrsni
avec l'algorithme de rétro propagation du gradiémt.déduction des parametres du modele
NARMA se fait alors & partir des pondération’ (et W) et des paramétres du polynéme
considéréf, fi,....}). En effet, par identification de I'équation (4)1&vec I'eéquation (4-4),

on trouve les coefficients des termes du modéle MAR
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Puisque la qualité du modéle obtenu, avec cettbadét dépend du choix adéquat des
coefficients {o, fi,...,f) du polynéme. Nous proposons l'incorporation denme procédure
utilisée dans le chapitre 2, c’est a dire la coralsion de I'algorithme génétique réel avec
I'algorithme de rétro propagation du gradient pdaterminer ces coefficients. La figure 4-2

présente la structure du superviseur utilisé pauaietermination du modéle NARMA.

UK) Y (k)

Procédé

/1

| Modele | L7
g RNA R
YK)

Algorithme

WE WP d’adaptation

A 4

Algorithme
Génétique

& fo,....

Figure 4-2 : Structure du superviseur basé algoltithme génétique

Le critére J3 qui intervient dans la fonction d’évaluatiofitiesy de l'algorithme

génétique codé réel s’exprime comme suit :

3= > (k) =520 + oo+ (Y (K) = Fa(K)Y) 4-17)

k=1
Avec cette méthode, le calcul des parameétres dielmddARMA se fait de la méme
facon que dans le cas monovariable, il faut temingte seulement du nombre d’entrées et de
sorties. Par ailleurs, le role de lalgorithme dgéné est de trouver les valeurs des

coefficients de la fonction d’activation des newsmlors que I'algorithme de propagation du

gradient s’occupe de I'ajustement des poids desexaans.
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4.4. Commande preédictive multivariable

Le principe de la commande prédictive présenté thanas monovariable reste le méme
dans le cas multivariable. Cependant, pour tra@ersystéemes multivariables, on doit tenir

compte de certaines spécificités tel que :

- le modéle utilisé,

- le calcul du prédicteur,

- le critere de performance

- et la méthode d’optimisation adoptée.

4.4.1. Calcul du prédicteur

Le calcul du prédicteur multivariabigk + j) j =1,...,Hp, nécessite I'exploitation de
'équation du modéle. A partir de I'équation (4-4ji décrit le modele général de type

NARMA, I'équation du prédicteur sera donnée comuie:s

4.4.2.

\?(k+|)=[91(k+|) Yo (k+1) 9n1(k+|)]T? I=1...Hp (4-18)
%Y Vo | [ 1 ]
b111 b211 bnlll ul(k —1+1)
b11m b2]m bqlm ul(k —m+l)
b121 b221 banl u, (k=1+1)
- b12m b22m qum i uz(k_m"'l)
By Bomm o Pymm Uy, (K=m-+1)
Q1 Ay a1 yl(k —1+1)
a1nln a2nln armln y“l (k -n+ I)
L Clr CZr Cnlr | _yrml(k_n_i_l)"'ynl(k_n-i-l)_

Le critére de performance

Le critére de performance utilisé contie(t, + m)termes quadratiques. Le§,)

premiers termes sont en relation avec les erreutgefls entre les sorties prédites et les
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consignes désirées, tandis que, esautres termes correspondent aux incréments fdeirs

commandes liées auxy entrées du systéme.

Le critére utilisé est ainsi donné par la relasoivante :

J (k)—— ZZ ik +i) -y; (kK+i))* + ZZA (4u;(k +i- 1))° (4-19)

j=1i=1 j=1i=1

avec :
my : nombre des signaux de commande du systéme,
n.: nombre de sorties du systeme,
Hp;: horizon de prédiction sur la sorjie
Hg; : horizon de commande sur le signal de commgnde
Aj: coefficient de pondération sur la commande (pentréej).

Dans le cas ou les valeurs de I'horizon de praatictpour toutes les sorties sont
identiques, les valeurs de I'horizon de commander poutes les entrées sont égales et les
coefficients de pondération sur la commande saaritiques, I'équation du critére sera alors

comme Ssuit :

J(k)—— an“z Wk +i0) -y, (k+i)* + AZZ (du;(k +i-1))* | (4-20)

j=1i=1 j=1i=1

4.4.3. Optimisation du critére

Pour le calcul de la loi de commande, nous propeskextension des méthodes
d’optimisation présentées dans le chapitre 3, @isda méthode du simplexe et celle de
Rosenbrock, pour le cas multivariable. Afin det&nales contraintes et pour avoir des bonnes
performances, nous avons intégré les mémes ant@iwsa introduites dans le cas
monovariable, c’est-a-dire, la méthode de pénaligproche CFON, la notion de multi

initialisation ainsi que la notion d’élitisme.

Au niveau de l'initialisation des algorithmes d’optsations on considere une matrice de
dimension (M, n+1) dans le cas de la méthode de Nelder-Mead directions de recherche
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~

pour la méthode de Rosenbroak. désigne le nombre de variables a optimisen-€t

représente la taille de chaque simplexe.

La fonction de pénalité est définie de maniérespeaeter, pour chaque entrée du systeme,

les contraintes sur le signal de commande et suinseements.

Les contraintes peuvent étre écrites comme suit :

u <su(k+j)<uy _, j=0..,Hc-1,i=1...m (4-21)

Imin ax

Au,

<Au(k+j)<Ay_, j=0..,Hc-1,i=1...m (4-22)

min max

Hc : Horizon de commande.

En partant I'’équation (3-17) du chapitre 3, nousiMoms écrire la fonction de pénalité

dans le cas multivariable comme suit :

a(x) = Zm: ‘g [Max {0, f; (x)}]2 (4-23)

L’application de I'approche CFON et de la notion [minitialisation, en utilisant les
versions d'optimisation NM-Y et ROS-\4, nécessite l'intégration d'une procédure qui

comporte deux étapes :

Etape 1: Fixer les intervalles espaces de recherpbur chaque variable

(S, J=1,...,m en respectant globalement toutes les contraintes.

Etape 2: Diviser chaque espace de recher§hen n sous intervalles égaux

BN

s (i = 1,..., n et refaire a chaque fois linitialisation des fdientes
variables de maniére a balayer toutes les comloingipossibles des sous

intervalless.

Le choix du nombre de divisions de I'espace deesatdien dépend de la complexité du
probléme. En effet, pour un probleme d’optimisatsimple on prendh faible et pour un cas

complexe on choisi un nombre plus important.

Dans le chapitre 3 nous avons présenté |'algoritbmdrosenbrock dans le cas général

(mono et multivariable).
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L’algorithme de Nelder-Mead (cas multivariable)

L’algorithme de Nelder-Mead, appliqué aux problérdagptimisation multivariables, est

résumé par les étapes suivantes :

Etape 1:

Prendre m polyédres de départ (m : nombre de variables)
Prendre les sommets (X, X,,...,X,,,) de chaque polyédre vérifiant
f(x,) <f(x,)<...<f(X,,)-
Etape 2 :
Tant que la différence entre f(x ., )etf(x;) est supérieure a un certain seuil de
précision &,.

2.1 calculer X et f, =f(x(p)) pour chaque polyédre

n

-1 . .
avec X:—ZXi, est le centroide des n meilleurs sommets, de
ni=

chaque polyédre, et X(p0) =X+ pX—X,,,)

2.2 réflexion :
si f(x,) <f, <f(x,).
Alors X, =X(p0) pour chaque polyédre, aller a 2.7.

2.3 expansion :
si f, <f(x,) alors calculer f, =f(x(x)) ,avec x(x) =X+ x X —X)
si f, <f, alors, pour chaque polyedre prendre X,,, =X(Y) etallera 2.7
sinon X, =X(p) etallera2.7.

2.4 contraction externe :

si f(x,) <f, <f(x,,,) alors calculer f, =f(x(y)) ,avec x(y) =X+ yLx —X)
si f, <f, alors pour chaque polyedre prendre X ., = X()y) puis aller a 2.7

sinon aller a 2.6

2.5 contraction interne

si f, >f(x,,,) alorscalculer f, =f(x(y)) ,avec x(y) =X-yUX—X,,,)

si f, <f(x,,,), pour chaque polyédre prendre X,,, = X(y) puis aller a 2.7
sinon aller & 2.6.
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2.6 rétrécissement

_(%*+x)

pour i =2,.,n+1, calculer pour chaque polyédre prendre X = 2
puis calculer f(x)

2.7 donner les sommets (X, X,,...,X,,,) de chaque polyédre prendre tel que
f(x,) S f(X,)<...<f(X pp)-

retour a I'étape 2.

4.5. Reésultats de simulation

A. Identification des systemes multivariables

Au cours de la phase d’identification, le signa¢ndrée utilisé est un bruit blanc de

moyenne nulle et de variance égale a un. Les cosifs de corrélation tota®g, (i=1, ..., n)

sont calculés afin de décider si le modéle obtet@aeceptable ou non. En effet, le modele est

acceptable si ces criteres sont proches de 1 [H&880].

" (y, (K) - 9, (K)?
Rtiti =1- kzzl , =1, .0 (4'24)

> (v, ()

Les parametres de réglage utilisés dans les siimngasont resumés dans le tableau 4-1.

Algorithme Réseau de neurones
génétique réel artificiels

Nombre de générations 40

Nombre d'individus 100

Probabilité de croisement 0.8

Probabilité de mutation 0.1

Nombre d'époques - 5000

Coef. d'apprentissage B, 0.005

Tableau 4-1 : Paramétres de réglage des alg@#thm

Trois systemes multivariables non linéaires, aveuaxdentrées et deux sorties, sont
considérés. Le premier est présenté par une steudautype NARMA. Le deuxieme exemple

est un benchmark qui présente un systéme plus aumeplCependant, le troisieme exemple
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concerne une application pratique, il s’agit d’'uroqgédé de régulation de niveau d’eau

caractérisé par trois réservoirs interconnectés.

Le choix (my=n;= m=n=qg=2), permet d’avoir 44 termes possibles dans I'esgion

générale de chacune des sorties du modele NARMA.

Systeme 1

Le premier systéme est décrit par une équatiogpeNNARMA donnée comme suit :

y (k) = 0.8y,(k = 1) + u,(k - 2) + 0.4(u, (k - 2))2
~1.2u,(k = u,(k - 2) - 0.1y, (k - 1).
Yo(k) = 05y,(k 1) +u,(k - 2) + (u,(k -1))°
+ 05y, (K - 2)u,(k - 1).

(4-25)

Systeme 2 :

Le deuxieme systéeme multivariable est caractérsd @quation 4- 26. Il présente un cas

plus complexe [Song, 2006], [Petlenkov, 2007].

— A Y1(k_1) yl(k_z) _ _ _
= L D e it T kD AUk v,k
(4-26)
_ b y,(k=Dsin(y,(k-2)) _ _ _
O vrne s s RUTICC AL TG AL TG

Les paramétres du systeme sor;=0.7 ; a=1; az=1; a,=0.3; a=1 et &=0.2;
h=0.5; b=1; bs=1; b=0.5; bs=let =0.2.

Systeme 3 :

Le troisieme systéeme multivariable est schémateéla figure 4-3(b). Il présente un
procédé de régulation de niveau d’eau. Ce procé&ddaldoratoire est constitué de trois
réservoirs cylindriques connectés entre eux parvdbéses et qui possedent une connexion

avec un bassin de niveau plus bas (figure 4-3(@)niveau d’eau dans chaque réservoir
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dépend de la quantité d’eau qui entre et qui somédervoir. Cette quantité dépend du débit
donné par les vannes V1 et VRe parametrdi (i=1,2,3) désigne le niveau de I'eau dans le
réservoiri, u et g, sont les débit dans les réservoirs 1 e§2eprésente la section de la

colonngj, g; représente le debit de I'eau qui passe du résaraairéservoij etg représente

le débit sortant du réservoir

Dans notre cas, les sorties du modéle NARMA saositnigeaux dans les réservoirs 1
et 2 {1=hq, y»=h,) et les entrées sont les débits d’entrégsqs, L=q,). Un fichier de 1600
mesures (entrées/sorties) est considéré pour l&lmation du systeme, les 1100 premieres
mesures sont utilisées pour l'identification du mledet les 500 derniéres mesures sont

utilisées pour la validation de ce dernier.

Figure 4-3(a) : Procédé de régulation du nivéaauwla trois réservoirs interconnectés
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Le procédé de la figure 4-3(a) peut étre schémaieda figure 4-3(b), comme suit :

V2

Figure 4-3(b) : Schéma du systéme a trois résrsr(gysteme multivariable 3)

Les coefficients de la fonction d’activation trogvgar I'algorithme génétique réel, pour

les trois systemes sont donnés dans le tableau 4-2.

Coefficients de la fonction d’activation polynonaal
fo f1 f2
Systéme 1 15 -4.16 13.5
Systéme 2 25 14.2 25
Systéme 3 5 26.3 35

Tableau 4-2 : Coefficients de la fonction d’actigatpolynomiale
pour les trois systemes identifiés

Le tableau 4-3 présente les termes sélectionnés qire les parameétres estimés des

modéles NARMA correspondants aux trois systemetwtiiikes.
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Termes Systéme 1 Systéme 2 Systéme 3 Systéme 3 (rectifié)

N Possibles
) k) (k) yo(k) yi(k) yo(k) ya(k) yo(k)

0 y 0 0 0.0465 -0.0142 0.0113 0.0005 0.0113 0
1 uy(k-1) 0 0 0.9918 0.0001 0.0037 -0.0028 0.0037 -0.0028
2 uy(k-2) 1.0001 0 0.4076 0.1826 0.0027 0.0034 0.0027 0.0034
3 uy(k-1) 0 0 0.0012 0.9988 -0.0023 0.0032 -0.0023 0.0032
4 uy(k-2) 0.0001 1 0.1880 0.5282 0.0040 -0.0074 0.0040 -0.0074
5 yi(k-1) 0.7999 0 -0.0749 0.0104 0.4862 0.1909 0.4862 0.1909
6 yi(k-2) 0.0001 0 0.0610 0.0015 0.3090 -0.0553 0.3090 -0.0553
7 ya(k-1) -0.100 0.5 0.0174 -0.0318 0.0342 0.4367 0.0342 0.4367
8 Ya(k-2) 0 0 0.0024 0.0040 0.0500 0.4573 0.0500 0.4573
9 u2(k-1) 0 1 0.0148 -0.0120 0.0000 0.0000 0 0
10 uy(k-1) w(k-2) 0 0 0.0297 -0.0240 0.0000 0.0001 0 0
11 Uy(k-1) w(k-1) 0 0 0.0028 -0.0017 -0.0003 0.0006 0 0
12 uy(k-1) w(k-2) -1.200 0 0.0103 0.0104 -0.0000 0.0010 0 0
13 u?(k-2) 0.3998 0 0.0043 -0.0128 0.0000 0.0000 0 0
14 uy(k-2) w(k-1) 0 0 -0.0258 -0.0235 0.0002 -0.0002 0 0
15 uy(k-2) w(k-2) 0 0 -0.0062 -0.0179 -0.0000 -0.0002 0 0
16 u?(k-1) 0 0 -0.0178 0.0065 0.0012 -0.0005 0 0
17 uy(k-1) w(k-2) 0 0 -0.0035 0.0246 -0.0006 0.0033 0 0.0033
18 U2(k-2) 0 0 0.0090 0.0409 -0.0006 0.0090 0 0.0090
19 uy(k-1) w(k-1) 0 0 -0.0533 0.0357 -0.0020 -0.0013 0 0
20 uy(k-1) y(k-2) 0 0 0.0525 -0.0186 -0.0010 -0.0002 0 0
21 ug(k-1) w(k-1) 0 0 0.0126 -0.0157 -0.0005 -0.0019 0 0
22 uy(k-1) w(k-2) 0 0 0.0193 0.0224 -0.0004 -0.0018 0 0
23 uy(k-2) w(k-1) 0 0 -0.0181 0.0192 0.0028 0.0006 0.0028 0
24 uy(k-2) yi(k-2) 0 0 0.0196 -0.0079 0.0018 -0.0002 0 0
25 uy(k-2) y(k-1) 0 0 0.0026 -0.0245 0.0005 0.0018 0 0
26 uy(k-2) y(k-2) 0 0 0.0087 -0.0058 0.0002 0.0019 0 0
27 uy(k-1) w(k-1) 0 0 0.0291 0.0257 0.0016 -0.0012 0 0
28 uy(k-1) w(k-2) 0 0 -0.0148 0.0089 0.0006 0.0005 0 0
29 Uy(k-1) w(k-1) 0 0 -0.0112 -0.0489 0.0017 -0.0039 0 -0.0039
30 uy(k-1) w(k-2) 0 0.5 0.0213 0.0240 -0.0006 -0.0043 0 -0.0043
31 uy(k-2) w(k-1) 0 0 0.0083 0.0212 0.0003 -0.0044 0 -0.0044
32 uyk-2) w(k-2) 0 0 0.0006 0.0031 0.0025 -0.0045 0.0025 -0.0045
33 uy(k-2) w(k-1) 0 0 -0.0065 -0.0147 -0.0053 0.0019 -0.0053 0
34 uy(k-2) w(k-2) 0 0 0.0149 0.0455 -0.0048 -0.0043 -0.0048 -0.0043
35 y12(k-1) 0 0 0.0042 -0.0036 0.0732 -0.0336 0.0732 -0.0336
36 yi(k-1) w(k-2) 0 0 -0.0042 0.0032 0.0476 0.0019 0.0476 0
37 yi(k-1) w(k-1) 0 0 0.0050 0.0017 0.0488 -0.0389 0.0488 -0.0389
38 yi(k-1) y(k-2) 0 0 0.0070 0.0024 0.0175 -0.0516 0.0175 -0.0516
39 y2(k-2) 0 0 0.0042 -0.0017 0.0215 0.0180 0.0215 0.0180
40 yy(k-2) w(k-1) 0 0 -0.0029 -0.0001 0.0529 -0.0440 0.0529 -0.0440
41 yy(k-2) w(k-2) 0 0 -0.0035 0.0036 0.0336 -0.0410 0.0336 -0.0410
42 y2(k-1) 0.0002 0 -0.0100 0.0190 -0.0438 0.0829 -0.0438 0.0829
43 y(k-1) w(k-2) 0 0 -0.0088 0.0305 -0.0466 0.0588 -0.0466 0.0588
44 y2(k-2) 0.0001 0 -0.0028 0.0611 -0.0489 0.0345 -0.0489 0.0345

Tableau 4-3 : Termes et paramétres estimés pstrdis systemes multivariables
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Dans le tableau 4-3, la colonne notée (systemee@iffe)), comporte seulement les
termes dont les paramétres sont inférieurs ou ggal@ 10. Le tableau 4-4 présente la
somme des erreurs quadratiqgues normalisées dessdeies du modéle du systeme 3 et du

modele rectifié correspondant.

Erreurs quadratiqgues normalisées (modele et magdele
rectifié) du systeme 3

Erreur par rapport a la sortie y; Erreur par rapport a la sortie y,

1.5446 10 1.3019 10

Tableau 4-4 : Valeurs de la somme des erreurdrgtiques normalisées entre le modéle trouvé
et le modéle rectifié (systéme 3)

Le tableau 4-5 comporte les valeurs des coeffisielet corrélation totauxRé, ) et du

temps de calcul des simulations effectuées avdtQiRentium 4, 2 GHz.

Systeme 1 Systeme 2 Systeme 3

ya(k) Yo(k) | ya(k) y2(K) yik)  va(k)

R34t 0.9953 0.9998 | 0.9926 0.9911 0.9936 0.9931
Temps (sec) 2295.120 2331.56 2531.56

Tableau 4-5: Les valeurs B8, et du temps de calcul (systeme multivariable)

Le nombre de neurones de la couche caché &t 5.

Commentaires :

On remarque, d’apres le tableau 4-3, que les teahks parameétres du systeme 1 sont
identifiés avec succés. Le bon choix des coeffisiade la fonction d’activation a permis
d’avoir une bonne précision.

On constate, d’aprés le tableau 4-5 que les valdeiR$, sont trés proche de 1 ce qui
prouve que les modeles trouvés sont précis. Ledsmpaances des méthodes d’identification
peuvent étre améliorées en augmentant le nombtérations, puisque I'identification se fait
hors ligne.

Afin de valider le modéle correspondant au syst@&mnen a comparé les évolutions des
sorties du systéme avec celles du modéle identié.séquences d’entrées sont choisies de
type échelon de différents niveaux. La figure 4+éspnte respectivement les séquences

d’entrées (;, W), les sorties systeme/modéles et I'erreur de nisaté@n pour la premiére
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sortiey; et les sorties systeme/modeles et I'erreur de fisadi@n pour la deuxiéme sortye.
On remarque que les erreurs de modélisation sesffaibles, ce qui permet de conclure que
le modéle obtenu caractérise convenablement landigiuee du systéme considére.

entrées systeme (ul, u2)

3 \ \ \
2r - - ‘ . -
H H i i IR H 11y (‘ H —ul
17 | ! I ! | : i ‘ | " ‘ ‘ | ol ‘ g ! ’7‘ | - -
o | st J!ﬁ \7( \“. *'J’\J';\JHL u2
0 L - L L' - - - 8
\ \ \ \ \ \ \
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
sorties 1 (systeme, modéle et modgle rectifié) et erreur de modélisation
0.6 \ \ \ \ ‘ \
| —
| — ylm
| erreurl
| ~ — — - yim{rectfié)
0 B r I
02 ! \ \ \ L \
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
sorties 2 (systeme, modéle et modgle rectifié) et erreur de modélisation
0.6 \ \ \ T \ \
0.4’ 3 T yz
02 ! — y2m
' | erreur2
0 | W — — - y2n(rectfié)
02 \ \ \ \ \ L \
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
itérations k
Figure 4-4 : Evolutions des séquences d’entnéesy), des sorties (systéme et modele)

et des erreurs de modélisation

Les sorties du systéme, du modéle et du modeéldiéesint pratiguement confondues. Le
tableau 4-4 montre aussi que I'erreur entre le reoeele modele rectifié est trés faible. Ceci
nous permet de considérer le modéele rectifié, ggsgnte moins de termes avec une précision

comparable au modele obtenu initialement.
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B. Commande des systemes multivariables

Pour appliquer nos algorithmes de commande, noumsawconsidéré le systéeme
multivariable non linéaire de I'’équation (4-26).rM3aune premiére étape, nous avons introduit
des perturbationgd{ et d,) respectivement aux deux sortigs €ty,) du systeme considéré.
Ensuite, nous avons supposé des variations aundesmparametres du systeme de l'ordre de
+10% et + 20%. La loi de commande a été calculée en utilisantdeele nominal.

Ainsi, le systeme objet de I'étude, avec incer@sidsur les parametres et en présence de
perturbations, est donné par I'équation 4-27.

aiyl(k_]) yl(k_z)
1+a y;(k-D+a 5 (k-2

YK = +a,u (k-2 +asu (k- +a5u, (k-2 +d,(K)

(4-27)
b.l. yz(k _:D Sinyz(k_z))
1+b, o (k=D +b, vy (k-2

Y(K)= +b,u, (k=2 +b,u, (k-1 +b,u (k-2 +d,(K)

Les caractéristiques des signaux de pettiorbal; (k) etd,(k), ajoutés respectivement
aux sorties du systenygk) ety»(k), sont définies par I'équation (4-28).

d,(k)=02  kO[120,..17q ; Oailleurs

d,(k)=02  kO[80..12d ; Oailleurs (4-28)

Dans les algorithmes de commande, nous avons @&#aslds versions d'optimisation

(NM-V 3 et ROS-\j) associés avec I'approche CFON ainsi que la fonaie pénalité.

Les parametres du correcteur prédictif considéns tkasimulation sontHc =1, Hp =4

et 1 =0.2. Les contraintes sur les entrées et leurs inané&ysnt comme suit :

-01l<u, (k)<L -0l<u,(k)<1

-01<Au (k)< 01 -01<Au,(k)<01 (4-29)

Le tableau 4-6 présente les paramétest by (i=1,...,6) du systeme nominal et du

systeme incertain.
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Parametres du systeme
Systeme Systéme incertain Systéme incertai
nominal (£10 %) (£ 20%)
a 0.7 0.77 0.56
a 1 0.9 1.2
a3 1 1.1 0.8
2 0.3 0.33 0.36
as 1 0.9 1.2
as 0.2 0.22 0.16
by 0.5 0.55 0.4
b, 1 1.1 1.2
bs 1 0.9 1.2
b, 0.5 0.55 0.4
bs 1 1.1 0.8
Ps 0.2 0.18 0.24
Tableau 4-6 : Parametres des systémes nomiimaestains

Dans ces simulations, on a considéré les paraméwesystéme nominal pour les

itérations 1 jusqu'a 200. Entre les itérations 201400, nous avons utilisé les mémes

séquences des signaux des consignes et des pganshaour le systeme avec incertitude de

(+/- 10 %) sur les paramétres et entre les iténaté01l et 600 une incertitude de (+/- 20 %)

sur les parametres. Les figures 4-5 et 4-6 préselds résultats trouvés avec la méthbidé

et les figures 4-7 et 4-8 présentent les résuitaterés avec la méthodROS

sortie yl

— — — — consigne ycl

0.1
0.05

-0.05
-0.1

Figure 4-5 :

itérations k

Sortig;, commande et incréments de commande (N-V
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0.1
0.05

-0.05
-0.1

0.5

(0] 160 260 360 460 560 600
itérations k
Figure 4-6 : Sortig,, commande et incréments de commande (NM-V

sortie y1

L - - - - consigne ycl ‘ ! _
perturbation d1 |

- Lo - _ L - - 4 ]

0 100 200 300 400 500 600

commande ul
- T
0 100 200 300 400 500 600

0.1
0.05

-0.05
-0.1

sortie y2

***** consigne yc2

—— — ~ perturbation d2

|
0 100 200 300 400 500 600

itérations k

Figure 4-7 : Sortieg,, commande et incréments de commande (RgS-V
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sortie y2
1.5 - --- consigne yc2 3
perturbation d2

0.1
0.05

-0.05
-0.1

itérations k

Figure 4-8 : Sortig,, commande et incréments de commande (RQS-V

Le tableau 4-7 présente les valeurs des critergedermances,, |, etls, donnés par les
équations (3-24 - 3-26) ainsi que le temps moyen i@g@ation, obtenues par les deux

méthodes d'optimisation avec le systéeme nominal.

Méthode I I I3 tmoy(S€EC)

Nelder-Mead | Sortie y1 0.0041| 0.1803| 7.0547 10 1.3128
Sortie y2 0.0049| 0.2285| 5.4768 10'

Rosenbrock | Sortie y1 0.0042| 0.1802| 7.0238 10' 0.2767
Sortie y2 0.0049| 0.2286/ 5.4668 10'

Tableau 4-7 : Valeurs des criteres de performmetéemps de calcul moyen
(systeme multivariable)

On remarque, d'aprés le tableau 4-7, que les peafuices des deux méthodes
d'optimisation sont trés proches, assurant un bigmaommande de faible variance et une
erreur de poursuite quadratique minimale. CependiEntméthode de Rosenbrock est

pratiquement cing fois plus rapide que celle daddeMead.
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4.6. Conclusion

Le travail présenté, dans ce chapitre, concermeoldélisation et la commande prédictive
des systémes non linéaires multivariables en etgplbies modeles NARMA. Nous avons
proposé l'extension de la méthode qui combine $é®aé de neurones artificiels a fonction
d’activation polynomiale et I'algorithme génétiqueel, présentée dans le chapitre 2, pour
l'identification des modeles multivariables de typBARMA. Cette méthode permet la
sélection des termes ainsi que I'estimation deampatres du modéle NARMA. Le modele
trouvé sera par la suite exploité pour la syntiiesséa commande prédictive. Trois exemples
ont été présentés pour valider notre méthode diiication. Le premier exemple est un cas
simple, le deuxiéme représente un cas plus conmlefule troisieme est une application
pratique qui présente un procédé physique de ladicrales résultats trouvés ont confirmé
I'efficacité de la méthode proposée. En effet,rfemdeles NARMA déterminés caractérisent
avec une précision acceptable et avec une comgleaisonnable le comportement des
systemes étudiés.

Dans une deuxiéme étape, nous avons appliquédestames de commande (NMs\ét
ROS-\3) pour commander un systéme qui possede deux snBBeleux sorties. Les
performances trouvées montrent la robustesse desithmes de commande proposés. En
effet, les signaux de commande respectent d'untdgsacontraintes imposées et permettent
d'autre part aux sorties du systeme d'atteindredesignes désirées. De plus, le correcteur
prédictif permet d'éliminer les perturbations eiited convenablement les incertitudes sur les

parametres du systeme.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés amntifidation et la commande
prédictive des systemes non linéaires mono et wauitibles, en exploitant les modeles
NARMA. Pour I'identification des modeéles de type RRIA, nous avons présenté en premier
lieu I'algorithme de régression par pas échelonradifie. Dans l'implémentation de cet
algorithme nous avons généralisé son fonctionnerdenmaniére a considérer des ordres
élevés, a savoir les ordres de régressions surééeet la sortie ainsi que le degré de non
linéarité du modeéle. Parmi les difficultés rencéey dans la programmation de cet
algorithme, on distingue le calcul des coefficieméscorrélation partiels, des tests statistiques
partiels et des criteres d'informations partielssgu'il s'agit de la permutation des termes afin
de tester l'influence de chacun de ceux qui fornemstructure du modele courant. Ensuite,
nous avons proposé deux autres méthodes heursstigagremiere méthode est basée sur les
algorithmes génétiques binaires et la deuxiéme oaétltonstitue une combinaison entre le
réseau de neurones artificiels a fonction d’aciivapolynomiale et I'algorithme génétique
sous sa représentation réelle. Cette derniere pelenehercher les coefficients de la fonction
polynomiale simultanément avec I'apprentissage éieau de neurones. Les méthodes que
nous avons proposées sont moins compliquées queetlaode de Kortmann et offrent des
résultats similaires. D’autre part ces méthodestraoement a la méthode de Kortmann, sont
capables de traiter les systéemes multivariables. @&mantage nous a permis de faire
'extension de la deuxiéme méthode proposée pourmiadélisation des systémes
multivariables. Les méthodes proposées sont égaleefficaces quand nous n‘avons aucune
connaissance a priori de la structure du systenee.aantage permet a ces approches de

traiter les systemes complexes.

Pour valider ces méthodes, nous avons considétéegereemples monovariables et trois
multivariables, dont une application pratique. Lessultats trouvés, pratiques ou de
simulations, ont confirmé I'efficacité et la robesse des méthodes proposées. En effet, les
modeles NARMA déterminés caractérisent avec uneigioh acceptable et avec une
complexité raisonnable le comportement des systé&tuekes.

Par la suite nous avons proposé un controleur @iedes systémes non-linéaires sous
contraintes, qui exploite les modeles de type NARNLA loi de commande est obtenue en
minimisant un critere quadratique non convexe. t@blgme d'optimisation est résolu par

deux méthodes utilisant l'algorithme de Nelder-Medd/'algorithme de Rosenbrock qui
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n'utilisent pas la dérivée. Ces méthodes, qui sofibrigine déterministes, locales et sans
contraintes, combinées avec la fonction de pénal#ggproche CFON ainsi que l'utilisation
de la notion de multi initialisation permettent umeilleure convergence vers le minimum
global. Les méthodes d’optimisation proposées ptés¢ deux avantages essentiels, d’'une
part elles ne nécessitent pas le calcul de la ééret d’autre part elles sont facilement
exploitables dans le cas des systemes multivasablans ce cadre nous avons appliqué les
algorithmes de commande avec les versions (NMeV ROS-\) pour commander un
systeme qui possede deux entrées et deux sorésspérformances trouvées montrent la
robustesse des algorithmes de commande proposédfdinla commande calculée respecte
les contraintes imposées et permet de ramenepotésessdu systéme aux consignes désirées

méme en présence de perturbation ou voir mémeldaas d’'un systéme incertain.

D’aprés les résultats de simulations, on constat lg méthode ROS requiere peu de
temps de calcul, par rapport a celle de NM et offes bonnes performances. Ceci nous
permet de recommander cette approche pour trasesystéemes rapides. Dans la méthode
d’identification basée sur la combinaison du réseau neurones artificiels a fonction
d’activation polynomiale et I'algorithme génétigeeus sa représentation réelle, 'expression
de la sortie du modéle NARMA peut étre calculéepaprogramme informatique approprié
qui prend en considération I'ensemble des paramédtreaéseau de neurones. Par conséquent,
on peut généraliser le fonctionnement de cet alyoe pour des degrés de non linéarités plus

importants.

Suite a ces travaux, plusieurs perspectives peldtees proposées. Parmi lesquelles on

peut citer:

- Simplification, d'avantage, la complexité du modBIARMA, en éliminant les
termes ayant une faible contribution dans la saltienodéle.

- Optimisation de la structure et des parameétresédaau de neurones permettant
I'identification du modele NARMA.

- Amélioration des performances de l'algorithi® par optimisation de ses
parameétres, surtout pour la définition de la tadllesimplexe.

- Mise en ceuvre pratique des approches proposédesprocedés réels.
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ANNEXE 1

1) Le F_Test ou le test de Fisher :

Le F_Test est utilisé pour comparer deux variances observées afin de savoir si elles different
entre elles de maniére significative ou non.

La loi de Fisher-Snedecor an ; et n, degrés de liberté [Labrousse, 1997]

a) Définition

Soient S?; et S?, deux variances de deux variables aléatoires indépendantes X et Y, avec
X= (X, % coor Ko oon b)) €6 Y = (Y, Vo o Vs oevs W)

La quantité :

S% In,

S?% In,

est appelée variable aléatoire de Fisher a n; et n, degrés de liberté.

F= (A1.1)

b) Tables de la Loi de Fisher
Les tables permettent de déterminer par simple inspection, pour @ donné, et pour n; et

n, degrés de liberté la valeur X, telle que la probabilité de F supérieure & X, est
égale a a (Pr(F > X,) = a), avec a un seuil de signification. En général, on

choisit a =0.05. La table pour a =0.05 est donnée dans le paragraphe 2 de I'annexe.

c) Principe du test
Il s’agit d’un test statistique obtenu en utilisant un raisonnement par I'absurde :

- On suppose que S? et S% ne différent pas entre elles de maniére significative.
- Sous cette hypothese (appelée hypothése nulle H ;) on peut déterminer, au seuila ,

un intervalle | de confiance pour F .

- Si I'hypothése était juste, la valeur de F a une probabilité a d’étre a I'extérieur de
l'intervalle.

- Sil'on constate que F L1 | cela est compatible avec I'hypothése donc on I'accepte.

- Si par contre I'on constate que F U | alors I'hypothése faite n’a que a chance sur
100 d'étre vraie. Si a est suffisamment petit, on peut, avec un risque faible, rejeter
I'hypothése nulle (H,).
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d) Différentes étapes du F_Test

On va appliquer les différentes étapes du F_Testsur un critére utilisé pour estimer I'ordre
exact n d'un systeme. Ce critére est défini comme suit [Bariani, 1988] [Boujmil, 1991}

Soient V (n): la variance du résidu pour I'ordre n,
V () : la variance du résidu pour l'ordre A,

V (N,) : la variance du résidu pour l'ordre n,.

Le critére est basé sur l'indépendance statistique des quantités V (A,) et [V () - V (A,)].
Pour A, > N, >n, la quantité :

Fo V@) -Vip) N-1

V() Np -y (AL.2)

a une distribution de Fisher a (A, — n,) et (N-N,) degrés de liberté avec N est le nombre
de mesures et n; est le nombre de paramétres du modele.

Nous pouvons donc établir six étapes du F_Testutilisées pour estimer I'ordre n :

Etape 1 Définir les hypotheses

H, est I'hypothése nulle : n, étant l'ordre exact du modéle

(c'est-a-dire il n'y a pas de différence significative entre les deux
variances).

Etape 2 Définir un parametre qui sous I'hypothése nulle obéit a une loi
connue.

N/Aa _ N /A _A
- nl

VE(R,) N,

Etape 3 Définir un seuil a que I'on appellera seuil de signification,
soit a = 0.05.

Etape 4 Définir une région critique associée a ce seuil :
Par exemple pour a = 0.05 on lit sur les abaques de Fisher
a (ny=1) et (n, > 120) degrés de liberté une valeur Xa = 3.84.

Etape 5 Calculer la valeur du parametre en fonction des données du
probléme, soit F cette valeur.

Etape 6 Décider
Si F <3.84 on accepte H, avec un risque d’erreur inférieur ou

égal & 5% (c'est-a-dire que n; = n, I'ordre exact recherché). Les
écarts entre les deux variances sont dus au hasard.
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2) Table de Fisher-Snedecor

Pour qu’un coefficient de régression multiple, par exemple, soit significatif, F ealculé doit dépas-
ser F lu dans la table pour le risque d'erreur de 5 % (le seul donné ici); deux catégories de dearés de
liberté déterminent F :

— w3 : nombre de degrés de liberté pour la plus faible des denx variances;

— vz : nombre de degrés de liberté pour Ia plus forte des deux variances.

Pour = = 0,05 :
'Hl—} | i I [] |
' ' |
w | 3 2 3 4 5| 6 8 2 24 o
{ | 5 .
! = B |
1 | 1614 | 1995 | 2157 | 246 | 2302 | 2340 | 2385 | 2439 | 2490 | 2543
2 18,50 | 1900 | 19,16 | 19,25 | 19,30 | 1933 | 1937 | 1941 | 1945 | 1950 |
3| 1013 955 | 938 | 912 | 901 | 894 | 88| 874 | 864 853 |
4 7,71 5,94 659 | 639 6,26 6,16 6,04 591 | 571 563 |
5 6,61 579 541 519 505 | 495 4,82 | 468 | 453 436 |
& 5,00 5,14 4.76 453 | 439 4,28 4,15 400 | 3134 1,67
7 5,50 .74 435 | 412 | 3w 387 3,73 357 3.1 3,23
: 532 | 446 | 407 | 38 | 3169 3,58 344 | 328 | 312 293
9 512 | 426 | 386 | 363 | 348 337 | 323 | 307 290 271
10 496 | 410 | 371 348 | 3m | 3| 307 | 231 274 | 154
11 484 | 358 | 3,50 | 338! 320 300 | 295 | 279 261 240
1z | 475 3,88 3,49 326 | &1l 3,00 .83 3,69 250 2,30
13 4,67 3,80 | 341 308 | 302 | 2| 77| eo | za2| ia
14 460 | 374 | 334 | 3.1 296 | 285 270 | 253 | 235 213
15 454 | 368 | 320 308 | 200 | 279 | 264 | 248 | 229 207
16 | 449 | 163 324 | 301 | 285 | 274 2,50 | 242 | 224 | 201
17 | 445 | 359 | 320 29| 28| 270 | 255 | 238 | 219! 19
18 441 | 155 206 | 293 | 277 | Zee | 2511 234 | 15| 192
19 438 | 85 | 13| 290 | 274 | 263 | 248 23| 21| 188
20 435 | 349 | 310 287 | 271 260 | 2,45 2,28 2,03 | 184
| =21 4,32 347 3,07 2,54 268 2,57 242 225 205 | 13
22 430 | 344 | 3,08 282 | 266 | 255 | 240 223 203 | 1,78
23 4,28 342 | 303 | 280 | 264 | 253 238 | 220 | 00| 1,7
24 426 | 340 | 301 278 | 262 2,51 236 2,18 198 | LT3
25 424 | 338 | 299 | 276 | 260 | 249 | 234 | 216 19| 17
26 | 422| 337| 298| 274 | 2| zar| Zm| Zi1s| s | e
27 4,21 335 | 295 | 273 | 257 246 | 230 | 213 193 | 167
28 420 | 334 | 295 | 271 | 256 | Za44 22| 2121 191 1.63
| 29 | 418 3,33 293 | 270 | 254 243 228 210 | 1,9 | 1,64
|30 | 417 392 | 292 | 269 | 25| 242 | 227 209 | 1,89 | 1,62
| 40 4,08 3.23 2,84 | 2.6l 245 | 234 | 218 | z200| 17| 1,51
60 | 400 | 315| 276 | 232 | 237| 235 | z10| 19| I | 1L
120 392 | 307 @ 268 245 | 229 | 217 2.0 1,33 1,61 | 1,25
| - | 384|299 | 260 | 237 | 2 200 | 194 ‘ 115 | 152 100

Exemple de lecture

Pour v1 = 5, va = 20, F calcnlé doit étre supérieur & 2,71 pour que le coefficient de régression
s0it juge significatif, avec un risque d'erreur de 5 9.
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ANNEXE 2

0 0.1008 |44| 0.0443 | 88 0.0129 |132| -0.0694 |176| -0.2917
1 0.8103 |45| 0.0911 | 89 0.0129 |133| -0.0524 |177| -0.0061
2| -0.3830 |46 0.1078 | 90 0.0675 | 134| -0.0444 |178| -0.0540
3| -0.0246 |47| -0.1242 | 91| -0.0002 |135| -0.0094 |179| 0.0820
4| -0.1490 48| -0.0498 | 92| -0.0411 |136| -0.1216 |180| -0.1573
5 0.5467 |49| -0.0085 | 93| -0.0088 |137| 0.0021 |181| 0.0199
6 0.1016 |50 -0.1170 | 94| -0.0013 | 138 0 182| 0.0079
7 0.1382 |51 0.1985 | 95| -0.0343 |139| 0.0043 [183| -0.0125
8| -0.0765 |52 0.0948 | 96 0.0426 | 140| -0.0080 |184| -0.0161
9| -0.0194 |53| -0.0352 | 97 0.0206 |141| -0.0303 |185| -0.1048
10| 0.0094 |54| 0.0376 | 98| -0.0015 |142| -0.0055 [186| 0.1340
11| 0.0755 |55| -0.0791 | 99 0.0030 |143| -0.0260 |187| 0.0593
12| 0.0926 |56| 0.0995 |100| -0.0509 |144| -0.0076 |188| 0.0979
13| 0.0058 |57| -0.1126 |101| 0.0722 |145| -0.0039 |189| 0.0056
14| -0.1685 |58 0 102| -0.0354 |146| 0.0257 |190| -0.1437
15| 0.1899 |59| -0.0132 |103| 0.0150 |147| 0.0243 |191| -0.2177
16| 0.0631 |e60| 0.0206 |104| -0.0020 |148| 0.0231 |192| -0.0714
17| -0.0204 | 61| -0.0043 |105| 0.0115 |149| -0.0097 |193| 0.0318
18| -0.0221 | 62| -0.0078 |106| -0.0040 |150| -0.0299 |194| 0.0149
19| -0.0147 |63| 0.0028 |107| -0.0012 |151| 0.0276 |195| -0.0377
20| 0.0130 |64| -0.0034 |108| 0.0003 |152| -0.0399 |196| 0.0449
21| -0.0117 |e5| -0.2038 |109| 0.0031 |153| 0.0096 |[197| 0.0019
22| 0.0009 |e66| 0.0521 |110| 0.1239 |154| 0.0132 |198| -0.0358
23| 0.0193 |67 -0.0282 |111| -0.1606 |155| -0.0096 |199| 0.0077
24| 0.1151 |e8| 0.0118 |112| -0.0945 |156| 0.0121 [200| 0.0436
25| 0.0052 |69 0.0355 |113| -0.0096 |157| -0.0211 |201| 0.0893
26| 0.0627 |70| 0.0162 |114| -0.0137 |158| 0.0070 |202| 0.0190
27| 0.0090 | 71| -0.0031 |115| 0.1104 |159| -0.0004 |203| -0.0023
28| -0.0119 |72 0.0107 |116| 0.1694 | 160 0 204| -0.0018
29| 0.0317 | 73| -0.0087 |117| 0.1526 |161| -0.0058 |205| 0.0680
30| -0.1598 |74| 0.0019 |118] 0.0387 |162| -0.0035 [206] -0.0199
31| 0.0738 | 75| -0.0550 |119]| -0.0424 |163| 0.0137 |207| -0.0035
32| -0.0305 | 76| 0.0386 |120| 0.1047 |164| -0.0075 |208| 0.0164
33| 0.0187 |77| -0.0493 |121]| -0.0103 |165| 0.0189 |209| -0.0094
34| 0.0654 |[78| 0.0203 |122| -0.0135 |166] 0.0086 | 210/ 0.0086
35| 0.0178 [79| -0.0030 [123| -0.0444 |167| -0.0122 |211]| -0.0171
36| -0.0035 |80| 0.4138 |124| 0.0346 | 168 0 212| 0.0142
37| -0.0085 |81| -0.0321 |125| 0.0033 |169| -0.0100 |213| 0.0066
38| 0.0317 |82| -0.0524 |126] -0.0500 |170| -0.0508 |214| -0.0222
39| -0.0000 [83| -0.0316 |127| 0.0680 |171| 0.3694 |215| 0.0085
40| -0.0542 [84| -0.0845 |128]| -0.0047 |172| 0.2845 |216] -0.0019
41| -0.1153 | 85| -0.0427 |129| -0.0262 |173| 0.0607 |217| 0.0033
42| -0.0047 |86| 0.0109 |130| 0.0130 |174| -0.0308 |218| -0.0011
43| 0.0296 |87| -0.0589 |131| 0.0016 |175| -0.1426 |219| 0.0016

Tableau A2 : Les parametres du modéle NARMA estipagda méthode (RN), (systéme 4.
Chapitre 1).
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ANNEXE 3

Liste des fonctions benchmarks

F1 (1 variable):
F1(x) = sin(x) + sin(2x/3)
Domaine de recherche: 3.1<x<20.4.
3 minima locaux
minimum global: x* = 17.0393;
F1(x*) =-1.90596.

F2 (1 variable):
F2(x)=sin(x) + sin(10x/3) + Ln(x) — 0.84x
Domaine de recherche: 2.7<x<7.5.
3 minima locaux
1 minimum global: x* =5.19 ;
F2(x*) = -3.8717.

F3 (2 variables):
F3(X1,%2) = X12 + X2 - c0S(18x) — cos(18x).
Domaine de recherche:  (-1,-1) <3(%) < (1,1)
A peut prés 50 minima locaux
1 minimum global: (¥,x2*) = (0,0);

F3(%x2*) = -2.

F4 (2 variables):

FA(x,%2) = (X212 +1)% + (X2+1)% - 2 (% +Xo+1)2.

Domaine de recherche: (-3,-3) €.%) < (3,3)

1 minimum global: (¥,x>*) = (1.3247,1.3247);
FA{%x,*) = -11.45851.
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Tracé de la fonction F1
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Tracé de la fonction F2
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F2 (x)
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RESUME

Dans ce travail, nhous nous sommes intéressédeatification et la commande prédictive g
systémes non linéaires monovariables et multivlesalen exploitant les modéeles NARMA. Pg
l'identification des modéles de type NARMA, nousors proposé deux nouvelles métho
heuristiques. La premiére méthode est basée saldesthmes génétiques binaires et la deuxis
méthode constitue une combinaison entre le réseamedrones artificiels & fonction d'activati
polynomiale et l'algorithme génétique sous sa sEpriation réelle. Cette derniere méthode &
également développée pour la modélisation des ragstemultivariables. Les résultats trouy
pratiques ou en simulations, ont confirmé l'effitaet la robustesse des méthodes proposée
effet, les modéles NARMA déterminés caractériser@caune précision acceptable et avec
complexité raisonnable le comportement des systé&netiés. Par la suite nous avons proposg
contrbleur prédictif des systémes non linéairess smantraintes, qui exploite les modeles de t
NARMA. La loi de commande est obtenue en minimigamtcritére quadratique non convexe.
probléme d'optimisation est résolu par deux méthadiéisant les algorithmes de Nelder-Mead e
Rosenbrock qui ne nécessitent pas le calcul dérlaék du critére. Ces méthodes, combinées aV
fonction de pénalité, I'approche CFON ainsi quélibation de la notion de multi initialisatiof
permettent une meilleure convergence vers le mimrglobal.

MOTS CLES
Identification, commande prédictive, systemes mogglires, modele NARMA, algorithme génétiqt
réseau de neurones, optimisation, algorithme ddeéxdéliead, algorithme de Rosenbrock, fonctior
pénalité, contraintes.
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ABSTRACT

This work deals with the identification and pidre control of non linear systems. The Non lin
Auto Regressive Moving Average (NARMA) model is dge characterize the non linear proce
To identify nonlinear complex systems, using the RWA type model, we propose two ne
approaches allowing the determination of the sigaift terms in the expression of NARMA moc
as well as the estimate of the corresponding adeffis. The first one exploits the Binary Geng
Algorithm, whereas the second uses a proceduredbasea single layer neural network w
polynomial activation function which is optimisedtlwva real-coded genetic algorithm. We propd
also, the extension of the second method to idethi# multivariable nonlinear systems. Bott
simulation examples and a laboratory physical @mecare applied to identify a NARMA tyf
models. The results confirmed the effectivenesthefproposed methods. Indeed, NARMA mod
characterized by an acceptable precision and amebke complexity were given. A derivative-fr
constrained predictive controller of nonlinear syss is then proposed. The NARMA model is u
to characterize the behavior of the system. Thérablaw is obtained by minimizing a non convi
criterion. The optimization problem is solved byotwnethods using the Nelder-Mead and
Rosenbrock algorithms. These local and determiniatgorithms, which does not require f
calculation of the criterion, combined with the pky function and the CFON and mul
initialization aproches can converge towards tlodgl minimum.

KEY WORDS:
System identification, Predictive control, non kinesystems, MIMO system, NARMA model,
genetic algorithm, neural networks, optimizatiom|dér-Mead algorithm, Rosenbrock algorithm,
penalty function, constraints.




