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e

1. Introduction générale

Les progres technologiques sont nés de I'étudeééti® lIhumain sur les systemes avec
lesquels on vit. Intuitivement on peut comprendue tg premier élément important pour
pouvoir contrdler un systéme consiste a bien lenatire. Pour I'étude et I'analyse des
systemes il est nécessaire de disposer de copi@sepées qui permettent de représenter
leurs comportements des points de vue statique yaantique. Ces copies sont
représentées par des modeles mathématiques gaie e réaliser le plus précisément
possible, afin d’obtenir un comportement le pluekk de la réalité. Dans ce sens, un
modele représente une description des propriétgsabédé, adapté a un certain objectif.

Les lois de la physique, chimie, biologie, etc. @ étre utilisées pour construire un
modele statique et (ou) dynamique. Habituellemestrhodeles créés de cette maniére
peuvent se révéler trées complexes. L'approche ddélisation analytique peut se révéler
longue et peut aussi nécessiter généralement, hasepd’identification permettant
d’obtenir les valeurs de certains parametres.

En revanche les systemes peuvent étre représeart@ep modeles dont les valeurs des
parametres sont obtenues directement en utilissstethniques d’identification fondées

sur I'exploitation de résultats expérimentaux. Ledale est alors déduit en utilisant un

algorithme opérant a partir des signaux d'entrée ebrtie du systeme.

L’identification de modéles des systémes n’est ygrasujet nouveau, il a été beaucoup
etudié et utilisé tant dans le monde de la recleegete celui du développement industriel.
Les démarches les plus courantes utilisent plugd structures de modeéles a temps
invariants(LTI). Ces modeles ont démontré leuritétidans beaucoup d’applications
d’'ingénierie. Aujourd’hui l'identification des sy@nes LTI est devenue un cadre fort,
avec un vaste champ d’applications expérimentales.

Mais, le besoin d’exploitation des systemes aves gk précision et d’efficacité conduit
naturellement au besoin de prendre en compte lareaton linéaire présente dans
beaucoup des systémes physiques. Malgré les nosdsreolutions théoriques existantes
pour lidentification de modéles non linéaires, teetpproche reste en pratique un
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probleme complexe. Pour cette raison, l'utilisatd® modéles LTI est préférée lorsque
cela est possible. Il a été observé que le comperie de beaucoup de systéemes non
linéaires peut étre approché par un ensemble dele®dTI, qui décrivent localement
leur comportement autour de certains points detimmeement. Suite a cette démarche, le
besoin d’'une nouvelle classe qui sert comme unensidn des méthodes LTI connues,
mais qui est encore capable d’incorporer les aspech lin€aires, est apparue. Cette
nouvelle classe de modeles prend la forme de m®diléaires a parametres variants
(LPV).

Par ailleurs, dans le cas de la commande LPV eldmiques de séquencement de gains
sont utilisées. Le concept de base est de linédeseodele autour de différents points de
fonctionnement, ce qui crée un ensemble de moddlesocaux et de régulateurs LTI
déterminés pour chaque point de fonctionnement.régslateurs sont ensuite interpolés
afin de fournir une solution globale pour I'enseendu domaine de fonctionnement. Les
fonctions d’interpolation utilisées sont dépendarde point de fonctionnement courant
par le biais de la connaissance des parameétreant@rsuppos€és mesurés ou connus.
L'utilisation de modeéles LPV fournit un cadre pettaat d’analyser les propriétés des
systemes, comme la stabilité globale par exempkmsDce contexte les approches
fondées autour de modeles LPV fournissent un dadtgour I'analyse et la commande
des systemes. Il existe un nombre important d’apptins fondées sur I'utilisation de ces
meéthodes, par exemple : dans (Ganguli, Marcos, B€82002) un régulateur LPV pour
le Boeing 747 est réalise, commande LPV d’'un saaplagjuette pour la fabrication de
circuits intégrées présenté dans (Wassink, van de 8¢herer, & Bosgra, 2005), dans le
domaine de conversion d’énergie éolienne, commatida systeme de suspension
magnétique (Lu, Choi, Buckner, & Tammi, 2008), coamale de fauteuil roulant présenté
par (Vermeiren, Dequidt, Guerra, Rago - Tirmanf&ent, 2011).

Au regard de cet intérét pour les approches LP\sdarcadre de la commande il est
nécessaire aussi de développer des outils spézxifign vue d'identifier directement des
modeles de comportement ayant cette structure. Godans le cas des correcteurs, la
philosophie des modéles LPV consiste aussi a repi@sla réalité physique comme un
ensemble des modeles LTI, développés en différpaists de fonctionnement, pour

décrire la continuité du comportement du systénmedépit des avantages de I'utilisation
de ce type de modeles, le champ d’identificatioV lcPa pas encore atteint sa maturité et
reste un champ de recherche important.

Un cadre de référence pour lidentification de nmledd PV est donné par (Bamieh &
Giarré, 2002), ou les modeles LPV sont utilisésrpeprésenter des classes de systemes
discrets non linéaires. Dans ces travaux les autmnsidérent que les entrées, les sorties,
et les parameétres variants sont mesurables, elagioeeme de dépendance fonctionnelle
des coefficients du modele par rapport aux parasétrariants est connue. Les
coefficients inconnus sont identifiés par la méthdds moindres carrés.
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Dans les années 2000 (Verdult & Verhaegen, Ideatibn of Multivariable Linear
Parameter-Varying systems Based on Subspace Teasni@000) ont introduit les
méthodes de sous-espaces pour les modéles LPV. deansavaux de thése, (Verdult,
Nonlinear System ldentification: A State-Space Aygeh, 2002) fournit un cadre général
pour l'identification des modeles LPV.

L'identification LPV a été aussi appliguée a l'idiéication de modeles de pendules
inverses (Boonto & Werner, 2008), a la modélisatierrobots manipulateurs (Hashemi,
Abbas, & Werner, 2011), des modeles qui décriverddmportement d’'un bras humain
(Takahashi & Massaquoi, 2007).

Dans le contexte de la modélisation de systemedinéaires du point de vue applicatif
nos travaux de thése se focalisent sur l'identifica d’'un dispositif de conversion
d’énergie et du comportement latéral d’'un véhi@utmobile, directement sous la forme
de modeles LPV. Ainsi, nos objectifs sont d’étudetrd’appliquer des méthodes et
d’outils d’identification prenant en compte le acatéae LPV des modéles.

Dans ce chapitre la notion générale, le concemiriecture ainsi que I'état de I'art dans
I'identification des systéemes LPV sont présentéafféintes structures de modéles LPV
et méthodes d’identification possibles sont préssnt Aussi, une vue globale sur le
processus d’identification est donnée.

Dans le paragraphe suivant les éléments clefs lgoprocessus d’identification dans le
cadre classique sont présentés.

1.1. Le processus d'identification

On suppose que l'identification est possible aipdes données expérimentales et que les
expériences sont faites en boucle ouverte. Dapsoleessus d’identification il existe un
ensemble d’étapes qui doit étre respecté :

= Le contenu spectral du signal d'entrée doit étfisamment riche et en particulier
dans la bande de fréquences pertinente pour I'thgkr I'identification. Pour obtenir
un modele pertinent, il est important d'exciteptecessus avec toutes les fréequences
de sa plage de fonctionnement.

= Structure du modele. Le choix de la structure daéest extrémement important, il
détermine la classe dans laquelle une descriptiohatable du systéme est cherchée.
Les éléments généraux qui doivent étre pris en t®ugns cette étape sont : la forme
de représentation du modele (espace d’état, esdirfie), le paramétrage et I'ordre du
modele.

= Critéere d'identification défini par le choix d'urfermulation mathématique pour la
mesure des performances du modele estimé. Dai&tatlure, différentes formes de
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criteres d’identification sont proposées mais laspltilisée est I'erreur quadratique
moyenne de la sortie prédite du modeéle estimé.

» Estimation du modele : I'algorithme qui fournit feodele estimé, a partir de la
structure et du critére choisis.

» La validation du modele est aussi un élément inambrtll est nécessaire de réaliser
plusieurs tests de vérification qui impliquent dpsocédures et des signaux
d’excitation différents, pour évaluer la facon ddatmodele permet d’estimer les
sorties observées. Pour cette étape il est néoeshatiliser des mesures difféerentes de
celles utilisées pour l'identification.

Dans un premier temps il s’agit de recueillir desmkes, puis de choisir une structure de
modele, un critére d’ajustement et a la fin retémimeilleur modele. Il est probable que
le premier modéle obtenu ne permette pas d’obtenniveau de précision souhaité, il
sera alors nécessaire de revenir en arriere et legaifférentes étapes de la procédure.

Le processus d’identification est présenté paclesa de la Figure 1-1 (Ljung, 1999).

Au départ le systéme est analysé pour appréhermercemportement et obtenir un
ensemble d’informations qui puissent aider a lastroiction du modéle. En fonction des
connaissances sur le systeme, un plan d'expériegstedefini en prenant en compte les
contraintes et les limitations. L'expérience daieénise en pratique de telle facon que les
données acquises soient obtenues en excitantltogéanme de fréquences permettant de
couvrir la plage la plus vaste possible des sitnatde son fonctionnement.

Apres avoir recueilli les données, suite a l'analypii a été faite au préalable, une
structure de modele est choisie.

Le but du modele est de représenter la réalitéadenf la plus précise possible. Pour
atteindre cet objectif un critere d’ajustement @bie choisi.

Pour conclure a la pertinence du modéle, des tistgalidation sont effectués: un
nouveau jeu de données est utilisé et le comporieche modele est comparé avec la
réalité.

Le modele peut étre déficient pour différentesamass:

»= ['ensemble de données n’est pas assez informafifqimienir une excitation pertinente
du procédé a identifier,

» |a structure du modele n’est pas appropriée,

= |e critere n’a pas été bien choisi,

= [algorithme numérique n'a pas permis de trouvemeilleur modele au regard du
critere impose.
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Connaissances
préalable
Plan P Y
d’expérience
Y
Données [
Choix dela |
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de modéle
Choix d ’un
critére
d'ajustement
Y Y Y
Identification des paramétres
de modele
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Validation Insuffisante :

de modele a réviser

Correct:
a utiliser

Figure 1-1 : Procédure d’identification

Si les résultats obtenus avec le modele identdiéont pas satisfaisants, il sera nécessaire
de revenir aux étapes précédentes et d’analyspaeitulier si les données sont assez
riches, si la structure de modéle et la méthoddediification sont convenablement
choisies. Le modeéle sera reconstruit jusqu’a ce lguealidation soit effectuée avec
succes.

Dans le paragraphe suivant quelques représentai®maodéles LPV sont brievement
présentées. Une analyse plus précise est effedtusele chapitre 11 de ce mémoire.
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1.2. Structures des modeles LPV

Les systemes LPV peuvent étre interprétés commeralagon linéaire entre le signal
d’entréeu et le signal de sortig, ou la relation dépend d’une variable extewn@igure
1-2).

Dans cette these deux structures de modeéles asssiuoes sont plus particulierement
abordées dans le cadre LPV : structure entréeesertstructure dans I'espace d'état. La
structure de modéle LPV entrée/sortie (E/S) esvélérde la structure E/S LTI. En temps
discret, elle est définie selon la forme suivante :

y=-X4a®qy+ X2 bi()g 1.1
avecn, >0 et n, >0 et les coefficients{a;};% et {bj}:,lio sont des fonctions du
parametre varianp.
La structure dans I'espace d’état est aussi inspgda la représentation classique des
modéles LTI. En temps continu elle a la forme soiga
x =A(@)x + B(p)u

y =C({)x+D(u
ou xeR™ représente I'étatueR™ représente I'entréeyeR™ représente la sortie, et
A(p),B(p),C(p),D(p) sont les matrices du systeme variant dans le tebhpsystéme
LPV peut étre aussi interprété comme un systemelinéaire qui est linéarisé au long
d’'une trajectoire variante dans le temps, déterenipér le vecteur des parameétpes
Chaque point de linéarisation est représenté panadele LTI local. Le systeme LPV est
ainsi construit par I'interpolation de modeles loxa

1.2

u LPV y

Figure 1-2 : Flux d’entrée sortie pour un model&/LP

La section suivante présente quelques aspectsesuméthodes d’identification. Une
analyse plus précise est effectuée dans le chapitte ce mémoire.
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1.3. Méthodes d’identification

Les méthodes d’identification se classifient enxdgrandes catégories : paramétriques et
non parameétriqgues. Les méthodes non paramétriquesomme but de déterminer des
modeles par des techniques directes, sans étadiclasse des modeéles a priori. Elles
s’appellent non paramétriques parce qu’elles nigyant pas un vecteur de parametres a
chercher pour représenter le modele.

Les méthodes paramétriques sont fondées sur desusés de modéles choisies a priori
et paramétrées. Dans ce cas, le but est de trauveecteur de parametrés qui va
permettre d’obtenir un modele représentant le cotapwnt le plus proche possible du
systeme réel. La recherche pour le meilleur modelgent un probléme d’estimation de
6.

Dans ces travaux de these, I'accent est portéesunéthodes paramétriques. Au cours de
nos travaux, des méthodes fondées sur la miniraisatierreur de prédiction, entre la
sortie du modele et la sortie mesurée du systemneencore des méthodes classiques
développées pour les systemes LTI et adaptéesppendre en compte les modéles LPV,
sont abordées. Différents algorithmes sont impi&ntérrespondant aux méthodes des
moindres carrés et méthodes a erreur de prédi¢fiomtilisant des notions géométriques
comme projections des espaces des lignes de dif&renatrices, des développements
sur les méthodes de sous-espaces ont été egaliaitent

Le paramétrage des modeles peut étre fait de deox$ :

» 4 partir d'un modéle analytique,
= au moyen d'un paramétrage complet du modéle, emposapt I'ensemble des
coefficients inconnu.

La premiere facon implique de disposer de connatEsasupplémentaires sur le systeme
et de pouvoir approcher son comportement avec welaa@nalytique, qui respecte une
structure imposée, et sur lequel un certain nordbreoefficients sont connus. Dans ce
cas, il reste a identifier juste la partie incondes coefficients.

La deuxiéme fagon est plus générale, et peut gpkgace sur une gamme trés large de
systemes. Ainsi, pour l'identification, seule lanoaissance des données d’entrée — sortie
est nécessaire ainsi que des mesures du pararaétiatysans nécessité de disposer de
connaissances supplémentaires sur le systeme. Awgturcture n'est a priori imposée
pour modeéliser la structure du procédé réel. Aipdé cette hypothese, on construit une
structure entierement paramétrée, dans lagueltelésucoefficients sont a identifier.

Dans le cadre de cette these les deux approchesténttilisées, afin de modéliser le
comportement latéral d’un véhicule automobile, étpdésentée dans le chapitre V de ce
manuscrit.
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1.4. Motivation et Contributions

Comme déja mentionné précédemment l'utilisationcdeecteurs a séquencement de
gains est implantée, parfois d'une maniére intajtidans de nombreuses applications
industrielles. Ces approches, de synthese hewnstigy fondée sur une formalisation

LPV, ont donné des résultats tres satisfaisants d@arpratique, d’'une part pour les

performances obtenues, d’autre part pour la sint@lde conception et d'implantation de

la loi de commande. Dans ce contexte, le champenfification des systéemes LPV est

encore perfectible et n’a pas atteint la maturité.

La plupart des modéles et des lois de commanddéesioppée en temps continu. Pour
leur implantation la discrétisation est nécessakiasi, un aspect important est lié a la
discrétisation des modéles et des lois de commiaRtte Des techniques de discrétisation
pour les modéles LPV sont étudiées, et la quaktdaddiscrétisation est analysée en
fonction de différentes hypothéses selon I'évohutitu parametre et de sa variation dans
une période d’échantillonnage. Des études théasigqiepratiques sont développées et
illustrées sur un modele analytique LPV caractétida comportement latéral d’un
véhicule automobile.

Le comportement d’'un nombre important de systenseslinéaires (Figure 1-3) peut étre
approché par des modéles LPV, interprétés commeiniegolation de modeles LTI.
Ainsi une approche des travaux a été d’étudieméghodes d’identification existantes
dans la littérature, pour les modeéles LTI. Avec desmditions supplémentaires ces
meéthodes peuvent étre appliqguées au cas de lidatitbn de modéles LPV. Dans cet
objectif, les développements méthodologiques alsoddés ce manuscrit ont commencé
par des approches fondées sur la méthode a egqueédiction :

» La méthode classique de moindres carrés, qui remeéaun cas particulier de
méthodes a erreur de prédiction, a été abordée.

= Des études sur la méthode de la variable instruaterint été réalisées.

= Enfin, la méthode a erreur de prédiction classméé étudiée et implantée.

Ensuite des techniques fondées sur l'utilisationadenéthode de sous-espaces ont été
étudiées, dans le cas des modéles LTI, et appkosdredes modéles LPV, apres certaines
modifications au formalisme LTI.

Les développements méthodologiques ont été ermpiitiqués a différents cas. Dans un
premier temps en simulation sur des modéles acagés) en vue de valider les
procédures d’identification et sur des cas permetthe maitriser les modéles et les
conditions d’identification. Ensuite, ils ont étdilisés pour identifier le modele de
comportement latéral d’'une automobile Renault LaglinUn modele linéaire invariant
en temps peut aussi décrire le comportement d’'uncuke, cependant la dynamique
d’'une voiture est non linéaire par rapport a l@sse. En conséquence, un modele LTI ne
peut pas prendre en compte l'effet de ce paramBtmetevanche un modele LPV est
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capable de représenter le comportement dépendatd tlajectoire de la vitesse du
véhicule. Ceci nous a amené a construire un mod&¥ pour représenter le
comportement latéral du véhicule, en utilisantitasse comme parametre variant.

Les méthodes d'identification étudiées ont été iaappliquées en vue d’identifier un
convertisseur de puissance DC-DC abaisseur deBypk. Les dispositifs de conversion
d’énergie sont trés utilisés dans pratique : darigléphonie mobile, dans les ordinateurs,
dans l'industrie automobile, dans le domaine aarogae, le domaine ferroviaire, les
énergies renouvelables, etc. Leur role est de er@mla tension de sortie a une valeur
fixe, indépendamment de variables externes encpéei de la source primaire. En
pratique leur comportement est affecté par la fiatibn de la tension d’alimentation et de
la résistance de la charge. Dans la littératuegigte de nombreux types de modélisation
pour ces convertisseurs de puissance : modélesna@iiddiebrook & Cuk, A general
unified approach to modeling switching power cotererstages., 1976), modéles
bilinéaires (Rajasekaran, Sun, & Heck, 2003), mexlélybrides (Almér, et al., 2007).

Figure 1-3 : Systémes non linéaires

Ces modeles donnent des résultats similaires,ipanfsuffisamment précis. Pour prendre
en compte l'effet des variables externes, on ezposé de créer un modele linéaire a
parameétres variants, dont les valeurs des parandéind été identifiées a partir
d’expériences effectuées sur un prototype de ctisgeur DC-DC abaisseur. Cette étude
a été complétée par l'implantation d’'une loi de owendeH,,, de type LPV en vue de
réguler la tension de sortie.
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1.5. Structuration du manuscrit

Ce mémoire de thése est organisé de la manierandaiv

Dans le chapitre Il les représentations et les propriétés des systdiR& sont
présentées. L'ensemble des représentations LPVibpessest assez vaste dans la
littérature, dans ce chapitre on se focalise sarskeuctures des modeles qui seront
exploitées au cours de nos travaux. Ceux-ci sogtrdprésentations sous la forme de
fonctions de transfert ou de représentations daspdce d’état, a temps continu et
discret. La majorité des correcteurs est élabonéemps continu et il est nécessaire une
discrétisation pour leur mise en ceuvre, ainsi frétisation des modeles LPV est un
aspect important, abordé dans ce chapitre. Lesaiotds qui doivent étre respectées en
cas de discrétisation d’'un modele LPV sont en aquresdéce présentées. Des détails sur le
processus d’identification, qui peut étre appligge deux facons différentes, selon
I'utilisation d’approches locales ou globales, stmirnis dans ce chapitre. Un mélange
entre les deux approches est aussi développésetréé

Dans lechapitre 1l , les méthodes d’identification étudiées sont pré&ss. L’'approche
abordée consiste dans I'étude de différentes méthpdramétriques, pour les modéles
LTI dans un premier temps. L'étude est ensuite diterpour inclure les modifications
nécessaires au regard de I'application de ces méshau cas des modeéles LPV.

L'étude a commencé par la méthode des moindregs;de formalisme classique pour
les modeles invariants a été abordé. L'étude estienétendue a la méthode de moindres
carrés modifiée pour prendre en compte les modelegrametres variants. Une analyse
en fonction des bruits extérieurs est égalementtfée.

Par la suite, la classe de méthodes de la variiadiieimentale est mise en osuvre, d’abord
pour les modeéles LTI, modifiée ensuite pour les ehesl LPV.

L’étude est ensuite poursuivie avec la méthoder@uerde prédiction. Dans le cas de
modeles LTI, on présente les éléments importastgveie dans la mise en ceuvre de cette
méthode, telles que :

= |Le choix d’'une structure de modele
= Le choix du prédicteur
= | a définition du critere a minimiser

Ensuite la structure du modele, le prédicteur etitére d’ajustement des parametres sont
modifiés pour traiter le cas des modeéles LPV.

Enfin la méthode des sous-espaces est abordéerrhalisme de la méthode est présenté
premierement pour le cas des modeles LTI. Les tquba appliquées pour les modeéles
invariants sont modifiées ensuite pour prendrecenpte les modeles LPV.
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Les chapitres 1V, V, VI de la these portent sur les applications des dppements
méthodologiques a différents cas d’étude : iderdtifon de modéles académiques, des
modeéles de comportement latéral d'un véhicule aatblm et d’'un convertisseur de
puissance DC-DC, respectivement. L'application desthodes étudiées est faite en
simulation d’'une part et en exploitant des réssiltexpérimentaux d’autre part, des
modeles LPV sont identifiés.

Dans lechapitre IV, afin de bien maitriser les conditions d’identifiion, les méthodes
d’identification présentées sont appliquées sumgedeles académiques.

Dans un premier temps, un modele LPV académique dystéme d'ordre deux est
identifié en utilisant la méthode de moindres carile est mise en ceuvre en utilisant
des données obtenues en simulation, en absend&udtss puis en ajoutant des erreurs
d’équations sur le modeéle simulé. Une analyse de®mpeances de 'estimation au regard
de ces perturbations est également développéee Sudette étude, il a été observée
logiqguement que les performances de la méthode dmdnes carrés ne sont pas
satisfaisantes en présence des bruits colorés.ddatourner cette situation, des estimées
pertinentes ont été obtenues en appliquant desoaedtde la variable instrumentale.

Par la suite, une autre approche pour la méthodenua®ndres carrés est utilisée, en
suivant les travaux de (Bamieh & Giarré, 2002).tlitke sur les systémes LPV traite les
modéles en temps discret, représentés sous une fafér Des données simulées sont
utilisées pour identifier un modele LPV, en utilisé&a méthode de moindres carrés, sous
la forme de deux algorithmes.

Enfin, les développements de la méthode des smases sont appliqués, afin
d’identifier un modéle académique de deuxiéme oodries données d’identification sont
obtenues en simulation. Les résultats sont analgsés les domaines temporels et
fréquentiels. Le modéle obtenu est simulé en atilisun nouveau jeu de données pour
tester sa validite.

Le chapitre V porte sur l'identification LPV de comportement kaléd’'un véhicule
automobile. Dans le domaine automobile, le mode&ysique appelé modeéle bicyclette,
est souvent utilisé pour représenter le comportérnaté@ral d’'un vehicule. Ce chapitre
commence avec I'étude et l'analyse de ce modelgtamee. Le modele bicyclette est
aussi soumis aux différentes situations de disatin, en utilisant les divers cas
théoriques, présentés dans le chapitre 1.

Par la suite, en utilisant les techniques de memdcarrés, le modeéle analytique
bicyclette, est ensuite identifié en utilisant desnées obtenues par simulation.

Ensuite, la méthode a erreur de prédiction esséélpour identifier un modéle LPV, du
comportement latéral d’un véhicule automobile ehsant des mesures issues d’essais
expérimentaux. La vitesse de I'automobile est arisidérée comme le parametre variant
et le modéle est représenté dans l'espace d'étatemps continu. Les données
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expérimentales utilisées pour lidentification o&te recueillies a partir d’expériences
réalisées en utilisant un véhicule Renault Lagun&he structure LPV de modeéle est
paramétrée de deux facons différentes. La preniillise le modele bicyclette, présenté
précédemment, la deuxiéme correspondant a undwswentierement paramétrée.

Dans ce chapitre, le comportement latéral d’'un aidbi est également identifié, en
utilisant les méthodes de sous espaces. L'ideatifio est réalisée a partir des données
expérimentales déja utilisées préecédemment. Lanpade du modele identifié est mise
en valeur par sa validation en utilisant différesmisegistrements de données.

Dans lechapitre VI de ce manuscrit un convertisseur de puissancedestifié, vu
comme systeme LPV, en utilisant les techniqueswighodes a erreur de prédiction. Une
structure entierement paramétrée, qui prend en heffet des résistances parasites est
envisagée. Des données expérimentales sont réegsisillr un prototype de convertisseur
DC-DC abaisseur Buck, un modeéle polytopique de @eoe ordre est obtenu afin de
reproduire le comportement de convertisseur, engoteen compte le changement de la
résistance de charge considérée comme un paravaétat.

Cet étude expérimentale est complétée par la emtistn et I'application d’'une loi de
commandeH,,. Cette commande est utilisée pour réguler la ¢engie sortie du
convertisseur Buck, identifié précédemment. LeemgurH,,, de type LPV, obtenu est
implanté sur le prototype de convertisseur Buckbutde la régulation est de maintenir
une tension de sortie égale a une valeur constamtépendamment de la variation de
charge, considérée comme un parametre varianpérésrmances de la loi de commande
sont comparées a celles obtenues avec un corres¢etype Proportionnel — Intégral
utilisé généralement dans I'industrie pour régaketype de procédeés.
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e

2. Représentation et discrétisation des systemes
LPV

Pour mieux illustrer la notion de systéme LPV, édé@ons le comportement latéral d’une

automobile. Dans le domaine de I'automobile, ilastinu que ce comportement doit étre
modélisé par une représentation non linéaire. Néarsraux vitesses constantes, il peut
étre approché par des modeles LTI. Ensuite, cormidéla représentation de véhicule
comme une collection de modeles LTI qui correspoh@ex différentes valeurs de la

vitesse, en utilisant cette variable (vitesse) censignal variant. Chague modele LTI est
ainsi associé a une valeur constante de la vitdssasemble de ces modéles LTI

interpolés permet de construire un modeéle, quiuast représentation du comportement
global du systeme. Il impligue des parameétres testvaleurs sont fonctions du signal

variant. Cette approche de modélisation, définisystéme linéaire a paramétres variants,
noté LPV. Dans le cadre général des représentatiBNs le paramétre variant, désigné

parp dans ce mémoire, est un signal externe, qui neiftomportement dynamique du

systeme. Dans nos travaux le parameétre variacbesidéré connu et mesurable.

Dans I'exemple (Figure 2-1p, se réfere a la vitesse du véhicule automobileddreaine

de variation de la vitesse est borné par une vateimale, dépendant du véhicule. Les
trajectoires admissibles gesont aussi restreintes, car il est important gueshicule ait
une vitesse qui confere sécurité et tenue de r@das cet exemple I'entrée du modele
est donnée par I'angle de braguage des roues aevknsortie est la mesure de vitesse de
lacet du véhicule. Le but est de construire un reodepable de représenter le
comportement du véhicule, en fonction de difféeremaleurs et trajectoires de la vitesse.

Pour représenter des systemes présentant dedatbedéristiques, différentes réalisations
de modeles LPV sont proposées : modéles représsmidsune forme entrée/sortie (E/S)

(Bamieh & Giarré, 2002) , (Butcher, Karimi, & Lorfgamp, 2008) et modeles représentés
dans l'espace d’état (EE) (Lovera & Mercére, 20qQEppes dos Santos, Ramos, &

Martins de Carvalho, 2007), (van Wingerden & Vedwg 2009). Dans cette thése ces
deux types de structure sont utilisés, et les ajy@® temps discret — temps continu sont
analysées dans la section 2.1.
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Entrée | Modéle LPV Sortie

Angle de braquage
de roues avant

Vitesse de lacet

u(t) y(®)

| Lagunall |
A

p(t)

Vitesse

Paramétre
variant

Figure 2-1 : Systeme automobile

La plupart des procédés physiques sont décrits eampd continu, sous la forme
d’équations différentielles. Les correcteurs LPdhtségalement d’habitude synthétisés en
temps continu, car les exigences de stabilité gopeances pour le comportement en
boucle fermée sont usuellement plus facilement imghles dans ce type de
représentation et la synthese des lois de commsadermalise aisément & partir de ce
type de modéles. L’identification directe de telsd®les LPV s’avére donc attractive. Par
ailleurs cette technique pose des questions liéesature des échantillons de données et
a I'implantation physique. Ainsi, la problématiqde discrétisation des modeles LPV est
un sujet intéressant, il est abordé et analysé ldasection 2.2 de ce chapitre.

Différentes approches, permettant le développemtient processus d’identification pour
les modeles LPV, sont envisagées et présentées)alaaction 2.3.

Dans la section suivante, une étude des repréga#atPV possibles est présentée.
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2.1. Représentation des modeles LPV

2.1.1. Modeles LPV représentés sous une forme Entrée/Sortie

L'utilisation de la classe de modeles polynomiaux ®mps discret fait souvent
I’hypothese d’'une dépendance statique (le systeéperdl de valeurs instantanées du
parametre) par rapport au parametre variant. Dmasaite une définition pour les modeles
LPV polynomiaux représentés sous une forme entrde®st proposeée.

Un modéle scalaire LPV a temps discret est forreal@tilisant la forme polynomiale E/S
suivante :

A(pr g~ Hy(k) = B(pr, g~ Hu(k) 2.1
avecp, € R™ la valeur du paramétre varignta I'instant d’échantillonnagk, y(k) € R
la sortieu(k) € R I'entrée de commande, désigne I'operateur de décalagg‘u(k) =
u(k —i). A(pr, q71) et B(pr,q~1) sont des polyndmes e, respectivement de degré
na etnb :

na
Alpra™H) =1+ Z a;(pr)q™"
b T 2.2
B(pr.q™) = Z bj(pi)q™’
j=0
Les coefficientsa;, b; sont des fonctions réellgse R avec une dépendance statique en

px- |l est supposé que les solutions du systemedhtllsen définies et la partie procédé
est complétement caractérisée par les fonctiorectéaisant les coefficientgy; }1X4, et

b
{b] };'lzo '

PP - 7 . . nb .
Le procédé est caractérisé par la connaissandeniens{a;}|-%, et{bj}j_o, mais dans

le cas pratique ces fonctions sont a priori destfons non linéaires inconnues.

2.1.2. Modeles LPV représentés dans I'espace d’état

Dans cette section, des modéles LPV dans I'espéta én temps continu et discret sont
présentes, ainsi que la forme de représentatigngumitue.
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2.1.2.1. Modéles LPV a temps continu

Définition 2-1: Etant donné,.(t)eR™ représentant le parameétre variant pour un systéme
en temps continu, un modéle dans I'espace d’état, §tre écrit sous la forme suivante :

e (8) = Ac(pe(®))xc(t) + Be(pe () Juc (t)

Ye(®) = Co(pe(t))xe(8) + De(pc () Juc(t)’
dans laquellex.(t)eR™ représente I'étatu.(t)eR™ représente I'entréey.(t)eR™
représente la sortie, at.(p.), B.(p.), C.(p.), D.(p.) sont les matrices représentatives du
systeme dépendant du parameétre variant en tem(s3,€ R, t étant le temps continu.

2.3

2.1.2.2. Modeéle LPV a temps discret

Définition 2-2 Un modéle en temps discret, représenté dansalbesd’état, dépendant
d’'un paramétre variam, [k]eR"™», est défini comme suit :

xq(k+1) = Ag(palkDxq(k) + Ba(palkDuq (k)

ya(k) = Ca(palkDxq(k) + Dg(palkDua(k)

ou x,4 (k) représente le vecteur d’état qui caractérise ldateodiscret, avec les matrices
d'étatA,;(ps), Ba(pa), Ca(pa), Da(p4), k étant le temps discret.

2.4

2.1.2.3. Forme polytopique

Dans ce paragraphe, les modeles LPV, représentés s forme polytopique sont
présentés. A chaque valeyrdep, un modéle LTI locaH;(p;), B;(p;), Ci(p:), D;(p;) est
associé. La structure polytopique est donnée par :

A@) = ) wi)Ap)
i=1

B(p) = z w;(p)B;(p;)
i=1 2.5

Clp) = z w;(p)Ci(p:)

D(p) = Z w;(p)D;(p:)
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ou r représente le nombre de points de fonctionnembaotsic pour caractériser le
systéme,p; est la valeur du paramétre variant qui caractéhisé®™¢ point de
fonctionnement. Les matriced(p), B(p),C(p),D(p) représentent les matrices de
systeme en temps continu (2.3), ou en temps di¢2ré}. w;(p) est une fonction de
pondération qui satisfait aux relations suivantes :

d 2.6
ZWL'(P) =1
i=1

Par la suite une analyse de la discrétisation defehas continus est réalisée. Dans le cas
des modeles LPV, la discrétisation est faite emame en compte quelques aspects
spécifiques.

2.2. Discrétisation de modeles LPV

La plupart des méthodes de synthese des corredi®yssont développées en temps
continu, cependant leur implantation nécessite diserétisation des modéles. La
discrétisation des représentations LPV est une tignesruciale, a la fois pour

l'identification, et pour la mise en ceuvre de ladl®commande.

Dans (Apkarian, On the discretization of LMI-syrdlmed linear parameter-varying
controllers, 1997) des méthodes simples pour lerélisation des modéles LPV en temps
continu ont été développées, par I'extension delsniques existantes pour les modeles
LTI. (Toth, Heuberger, & Van der Hof, 2010) ontride ces techniques, en abordant la
problématique du choix de la période d’échantillpmdans le cas LPV.

L'objectif : Au regard d’'un modele a temps continu, trouves stutions pour approcher
la sortiey, en temps discret, pour toutes les trajectoiresiples de I'entrées., et du
parameétre variant dans le temps

L’approche la plus utilisée pour atteindre cet otijeest effectuée a partir des techniques
de discrétisation utilisées pour les systéemes Llois situations différentes de
discrétisation sont analysées, et les contraintesl@jvent étre respectées quant au choix
de la période d’échantillonnadg, sont présentées.

La difficulté du probléme de la détermination d’'ureprésentation caractérisant les
entrées-sorties aux instants d’échantillonnagedeésians le caractére variant dans le
temps du parametre. Cependant, avec quelques Igesth les concepts de la
discrétisation LTI peuvent étre encore applicablasles modeles LPV.
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Selon les relations entre signaux continu$t), p.(t) et les signaux discrets;[k],
palk], les relations entre modele LPV en temps conttrma@déle LPV en temps discret

different. On peut distinguer les situations sutean

o Cas | :u.(t) = uy[k] bloqué entré&T, et(k + 1)Ty,, p.(t) = pq[k] bloqué
o Cas ll u.(t) = uy[k] blogquép,[k] : échantillonnage de.(t) akT,
o Cas lll :uy[k] : échantillonnage de.(t), pq[k] : €chantillonnage de.(t) a kT,

2.2.1.Cas I (u - bloqué, p - bloqué)

Le premier cas, le plus simple, est présenté dalitdrature de discrétisation LPV (Toth,
Felici, Heuberger, & Van den Hof, 2007). Il peuteéappliqué en tenant compte de
I’hypothese suivante :

Hypothese 1 Soit un systeme LPV en temps continu, avec desasigi’entrée et de
sortie a temps continu.(t) et y.(t), un parameétre variant.(t), avecu.(t) et p.(t)
générés par un blocage dordre O idéal ye(t) échantillonné avec la période

d’échantillonnagd’; > 0.

Sous IHypothése lle signal d’entrée et le paramétre variant samtsiérés bloqués
dans une période d’échantillonnage, schéma repgédans la Figure 2-2.

T,

Pulk]
gz LT
Lpy A

ydt) yalk]

Figure 2-2: Discrétisation avec bloqueur d’ordreoZ&Z OH) pour les systemes LPV

Le blocage d’ordre zéro idéal fournit un signaltemps continu, résultant du blocage de
la valeur discréte a I'instaktentrekT, et (k + 1)Ty.

Les équations suivantes peuvent étre écrites :
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" pc(t) =palk], vt € [kTq, (k + 1)T4]
. uc(t) = Ug [k], vt E [de, (k + 1)Td] 2.7
" yalk]l = yc(kTy)

Les représentations des signaux d’entrée et dumgdira variant sont illustrées par les
tracés des Figure 2-3 et Figure 2-4.

uc(t)lk
u.(k+1)
u(k) "
u,(k-1 | CEE—
k-1)T, kT, (k+1)T, t
Figure 2-3 : Signal d’entrée bloqué
p.(t) 4
© pc(k) Po(k+1)
-
Po(k-1)
(k-1)T, KT, (k+1)T, t
Figure 2-4 : Signal de parametre variant bloqué
Pour les signaux,, p. définis en 2.7, on peut écrire :
ue(® = ) 1t = KTlutglk] = uglk — 1]
k= 2.8
pe() = ) 1(t = kT)[palk] = palkc — 11]
k=—o0

ou 1(t) représente la fonction échelon unité.
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Le résultat de1(t —kT,;) appliqué sur le modele continu, & chaque période
d’échantillonnage, est nommeé l'effet de l'interreipt de I'action de blocage d’ordre zéro.
L’effet du blocage sur le paramétre variant intibdume dynamique supplémentaire dans
le systeme. Pour éviter 'analyse de cet effeydthése suivante est faite :

Hypothese 2 L’effet d’interrupteur introduit par I'actionnemedu blocage d’ordre zéro
n’influence pas le comportement du modele en tetopsinu.

En prenant en compte ces contraintes, la méthodésdeétisation classique est présentée
dans le paragraphe suivant.

2.2.1.1. Meéthode de discrétisation classique

Etant considéré un modeéle LPV a temps continuepartt compte delypothese J1p.(t)
et u.(t) sont des signaux constants a l'intérieur de chatgeevalle d'échantillonnage,
entre kT, et (k + 1)T,, I'évolution des grandeurs du systéme est régielgpanodéle
d’état suivant :

xc(t) = Ac(pc(de))xc(t) + Bc(pc(de))uc(de)
yc(t) = Cc(pc(de))xc(t) + Dc(pc(de))uc(de)

pourt € [kT,, (k + 1)T,], avec la condition initiale.(kT,).

2.9

Pour obtenir la solution de la premiere ligne degliation 2.9, on introdujf(x., u., p.)
dans la partie droite de I'équation 2.3. SousHegpothése let Hypothese 2on peut
écrire :

(k+1)Tg4
f (e, e, pe) (T)dr =
kT4 kDT 2.10
- f [Aca(k))xc(T) + Be(pa(k))uc (kT )]de
k

Tq
qui définit la solution de 2.9 pour= (k + 1)Ty :

(k+1)Ty4

xc((k + 1Ty) = x.(kTy) + f f(xeug,pe)(@)dr 2.11
kTy4

En supposant quel.(p) est inversible, en substituant[k] = x.(kT;) et uqlk] =
u.(kTy), palk] = p.(kT4) on obtient :

xqlk + 1] = eA@DTax,[k] + A7 (pg) [e#<PdTa — ]B.(pg)ua[k]
yalk] = Cc(pa)xalk] + Dc(pa)ualk]

2.12
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avecy, k] = y.(kT,;). Cette méthode de discrétisation est appeléelddit@rature « la
méthode compléte » et donne les relations suivgreesettant d’obtenir le modele LPV
discret a partir de la représentation d’état a teagmtinu :

Ag(pa[k]) = eAc®alkDTa
Ba(palk]) = AZ* (pa[kD[e4<®elVTa — []B. (py[k])
Ca(palkD = Cc(palk])

Dq(palk]) = Dc(palkD)

La meéthode compléte de discrétisation d'un systdo®/ conduit donc a une
représentation non linéaire dans la dépendanca-vis-du parametrg,. Or la synthese
de régulateurs LPV est fondée sur I'hypothése diépmendance linéaire, polynomiale ou
rationnelle vis-a-vis du paramétre variant. Ainbiest souhaitable de développer une
discrétisation approchée qui permette de décrimvammablement le comportement
originel, en ayant une complexité fondée sur ungeddance linéaire des coefficients.
Les méthodes approchées existantes pour les mod€legeuvent étre appliquées en
utilisant des approches pour lintégrale qui dététolution d’état dans l'intervalle
d’échantillonnage. En fonction de différentes teghas appliquées sur cette intégrale, il
existe plusieurs facons d’approcher la méthode wberdatisation. Dans les deux
paragraphes suivants les méthodes des rectarifldar)(et trapézoidaleTstin sont
présentées.

2.13

2.2.1.2. Meéthodes de discrétisation approchées - Méthode d’Euler

L’approche d’Euler consiste dans le calcul de égrale 2.10 par la méthode des
rectangles.

(k+1)Tq4
xc((k + 1)Ty) = x.(kTy) + f x.(t)dt 2.14
kT4

Pour le calcul de l'intégrale, I'approximation de inéthode d’Euler considére que la
fonction a intégrek . (t) est constante pendant une période d’échantillanag
x.(t) = x.(kT) 2.15

En utilisant 2.15, on obtient :

(k+1)Tq4
f A:(pa(10)x (@) + Bo(pa (1) )ue (KT)dt =
kTq4 2.16

= Td(Ac(pc(de))xc(de) + Bc(pc(de))uc(de))

Une approximation de la solution 2.11 peut done étnsidérée en utilisant la relation
suivante :
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x.((k+DT,) =
= xc(de) + TdAc(pc(de))xc(de) + 2.17

+ TdBc((pc (de))uc (de)

Notons que ceci coincide avec la facon la plus lende contourner les non linéarités
dans la discrétisation exacte liées a I'apparitiontermee’d4c | fagcon qui consiste a
appliquer une approximation du premier ordre :

erAc(pc(de)) ~ ]+ TdAC(pC(de)) 2.18

Fondée sur cette approche, I'approximation en tedipsret est donnée par les lois de
conversion suivantes :

Aq(palk]) =1+ TdAc(Pc(de))

Ba(palk]) = TaBc(pc(kTa)) 219
Ca(palk]) = Cc(pc(kTa))

Dy(palk]) = Dc(pc(kTa))

2.2.1.3. Meéthodes de discrétisation approchées - Méthode de Tustin

L’approche de Tustin consiste dans le calcul detdgrale 2.10 par la méthode des
trapézes.

x((k+1T,) =
= x.(kTy) +

(k+1)Tq4 2.20
+ Ac(pd [k]) xc(T)dT +
kT4

+ TdBc(pd [k])uc(de)
L’approximation de Tustin consiste a considérer quét) varie linéairement entre
x.(kTy) etx.((k + 1)T;). On peut alors écrire :

xc((k + 1)Ty) — x.(kTy)

xc(t) = x.(kTq) + T (t — kTy) 2.21
et
(k+1)T4 T
j xe(Ddr =2 (x((k + DTy) + x(kTy)) 2.22
kT4 2

On arrive au résultat final :
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xc(k + 1)Td =
T, Ty,
= (I - 7Ac(pc(de)> (I - 7Ac(pc(de)>xc(de) + 293
T -1
+ Td <I - gAc(pc(de)> Bc(pc(de))uc(de)
Les matrices d’état ont la forme :
T, - T,
Ad(pd[k]) = (1 _?Ac(pc(de)> (1 _?Ac(pc(de)>
T -1
Bd(pd [k]) = Td <I - ?dAc(pc(de)> Bc(pc(de)) 2.24

Cd(pd [k]) = Cc(pc(kTy))
Dd(pd[k]) = D.(pc(kTy))

2.2.2. Cas II (u - bloqué, p - échantillonné)

Une autre cadre de discrétisation est encore pessim considere le cas ou l'entrée
continue est générée a partir d'une entrée disgatel’intermediaire d’'un bloqueur
d’ordre zéro, et le parametre variant est un édil@nte p.(t). Ce cas est représenté par
la Figure 2-5, sans imposer des conditions suppiéires sur la variation de paramétre
dans une période d’échantillonnage.

p(t) T, palk]
T, X
T
LPV A

yt) yalk]

Figure 2-5 : Discrétisation pour les systémes LPV
Ce cas est représenté par les relations suivantes :

» u.(t) = uylk] bloqué entr&T,; + 0 et(k + 1)T; — 0 ;
= pylk]: échantillonné de.(t)
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La représentation du signal d’entrée est illuspg@ele tracé de la Figure 2-3, et la forme
discrétisée de parametre varigptpar celui de la Figure 2-6.

Po(t) 4 p.(k) Pu(k+

P.(k-1

=hiy

(k-NTy KTy (k+1)T,

Figure 2-6: Signal parameétre variant discrétiseé

Pour le calcul de l'intégrale 2.10, la méthode tl@gezes permet d’écrire :
x((k + 1T,) =

= %, (KT) + 2 [Ac(pe T (KTy) + Bo(pe (T ucRT)] +

+ % [Ac(pe((k + DT )x((k + DTy) + B (pe(k + DTDuc(kTy)].
Dol :
<1 _ %Ac(pc((k + 1)Td))> x((k+1DTy) =

= <1 + %Ac(pc(de))> x.(kTy) + % [Be (e (kTo) Juc (kTa)] +
+ 2 [B,(pek + DT)ue(kT)]

2

Pour écrire le résultat sous la forme d’'une équatiétat, un changement de variable est
effectué :

Xqlk + 1] =
= (1 - gAC (pe(Ck + 1)Td))> xe((k + DTy) -
_ % (B (pe((k + DT) ) uc (kT)] =

T, T,
= (I + gAc(pc(de))> xc(de) + 7d [Bc(pc(de)uc(de)]
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En écrivantc.(kT,) en fonction de I'équation ci-dessus, on obtient :

T, - T,
xc(de) = <1 - TdAc(pc(de))> (fd [k] + 761 [Bc(pc(de)uc((k - 1)Td))]) 2.25
Ainsi :

T, T, - T,
Talk +1] = (1 + §Ac(pc(de>)> (1 - §Ac(pc<krd>)) Talk] + 5 Be(pe (kT Jue(KTo) +

T, T, T, -
+ 7‘1(1 + §Ac(pc(krd>)> (1 - §Ac(pc(krd>)> Be(pe(kTa))Juc((k = D)

En utilisant les substitutionsu,[k — 1] = u.((k — 1)T,) et
T T !
F(kTy) = (1 + §Ac(pc(de))> (1 - fAc(pc(de))>
Ty
Gl(de) = ?Bc(pc(de))

-1
Gt) = 1+ 54 0u00) ) (1 A7) ) BT

I'équation suivante peut alors étre écrite :
+ Gz (de)ud [k - 1]

Définissons le vecteur d’état augmenté :

_ [ Xalk]
Xy[k] = [ud [;ic - 1]] 2.27

On obtient :

_[POTD) G 0T gy 4

+ [Gl (I{Td)] Uy [k]

L’équation de sortie est déterminée de la fagonasue :

2.28

YVa [k] = Cc(pc(de))xc(de) + Dc(pc(de))ud[k]

En remplacant.(kT,) par I'équation 2.25 on obtient I'expression suiean



26 Chapitre 2 Représentation et discrétisation detesyss LPV

T - T
Ya [k] = Cc(pc(de)) (1 - ?dAc(pc(de))> (fd [k] + ?d [Bc(pc(de)ud [k - 1]]) +
+ Dc(pc(de))ud [k]
Ainsi :

yalk]l = [Car  Ca2)Xalk] + Do(pc(kTy))uqlk]

avecCy; = Co(pc(kTy)) (1 - Tz—dAC(pc(de))>— et
-1

T T
Caz = Ce(pe(kTo)) (1 - {Ac(mm))) — [Be(pe(kTa)]

Finalement, les matrices d’état de la représemtatiscrete peuvent étre obtenues par les
relations suivantes :

Ad(Pd(k)) = [F(%Td) GZ(gTd)]

ba(pa0) = [FT9)
Ca(pa(®)) = [Car  Caz]
Da(pa(k)) = De(pc(kTy)).

2.29

2.2.3. Cas III (u - échantillonné, p - échantillonné)

Une troisieme situation est également possibles darcas de modéles LPV, donnée par la
Figure 2-7. Dans cette approche I'entrée et a@gsatametre variant sont des échantillons de
u.(t), p.(t) (Figure 2-8, Figure 2-6).

uglk] = uc(kTq)
palk] = pc(kTy)

valk] = y.(kTy)



Chapitre 2 Représentation et discrétisation detesyss LPV 27

T

pc(t) X d pd[k]

u() AT,
—— LPV
%4 y.(0 vilk]

Figure 2-7 : Discrétisation pour les systemes L&3hantillonnage des divers signaux

Uc(t)x

Ty

(k-1)T, KTy (k+1)T,

Figure 2-8: Signal d’entrée discrétisé

La solution pour calculer 'intégrale 2.10 est foierpar la méthode de Tustin (trapézes),
comme illustré par le tracé de la Figure 2-9.

A

Xo(t)

\

KT, (k+1)T, t

Figure 2-9 : Calcul de l'intégrale par I'approchesiin
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xc((k + 1)Ty) = x.(kTy) + %(xc(de) + x.(k + 1)Ty) =
= x.(kTy) +
T,
+ 761 [Ac(pc(k + 1)Td)xc((k + 1)Td) + Bc(pc(k + 1)Td)uc((k + 1)Td)] +

T
+ 5 (A RT)xe(KTo) + Be(pe (KT )uc (kT )]

On peut écrire :
T T
(1 — 5 Acpele + 1)Td)>xc((k +DT,) =5 Bk + DTDuc((k + DT,) =
= <1 + ?Ac(pc(de)> xc(kTq) + ?Bc(pc(de)uc(de)

En faisant le changement de variable :

Jzd [k + 1] = <I - %Ac(pc(k + 1)Td)>xc((k + 1)Td) - %Bc(pc(k + 1)Td)uc((k + 1)Td)
on obtient :

T T
= [1 = 2 A (pe T e (kT) = 2 Be(pe T o) e KT | +
+ TdAc(pc(de))xc(de) + TdBc(pc(de))uc(de)

Talk + 1] = Zq[k] + TaAc (e (kTo) )xc (kTa) + TaBe (pe(kTa) Juc(kTo)
T, T,
%qlk] = (1 - §Ac(pc<de))> xc(KTy) = = Be(pe(kTa)ue (kTy)
On peut écrirec.(kT,) en fonction dey[k] :

T, - T,
xc(de) = (I - %Ac(pc(k’rd))> <id [k] + ?dBc(pc(de)uc(de)> 230
Pour obtenir I'équation d’état cherchée, on écrit :

Ty Ty e
= (1 + ?Ac(pc(de))> (1 - 7Ac(pc(de))> (xd [k] +

T, T,
+ B (pe Tt (KT) ) + = Bel(pe (KT e (T

Ainsi on arrive a:
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T, T, -
Zalk +1] = (1 + §Ac(pc(de))> (1 - 7"Ac(pc(de))> %qlk] +
2.31

T -1
+ Td (1 - TdAc(pc(de))> Bc(pc(de))uc(de)

L’équation de sortie devient :

valk] = Cc(pc(kTg))x.(kTy) + Dc(pc(kT) Juc(kT,)

En remplacant.(kT,) avec I'expression 2.30, on obtient :
yalk] =

T -1
= Ce(pe(kTy) (1 - gAc(pc(km)) (fd [k] +
Tq
+ ?Bc(pc(de))uc(de)> + Dc(pc(de))uc(de)
Ainsi :
yalk] =

-1
= ¢ (o) (1 - 40 01) ) 0 +

T T
+ Cc(pc(de)) (I - gAc(pc(de))> YdBc(pc(de)) +

+ Dc(pc(de)) uc(kTy)

Les matrices d’état peuvent étre écrites par lesioas suivantes :

-1

T T
Aa(Palk)) = (1 + §Ac(pc<de))) (1 - §Ac(pc<km)>

T -1
Bd(pd[k]) = Td <I - TdAc(pc(de))> Bc(pc(de))

T, -1 2.32
Cd(pd[k]) = Cc(pc(de)) <1 _7Ac(pc(de))>

T, T
Da(pa(k)) = Ce(pe(kT2)) (1 - §Ac(pc(krd>)> — Bepe(KTa) + De(pe(kTo))

Dans cette section différentes méthodes de disatith adaptées aux représentations
LPV ont été présentées. Dans un premier tempstdatiein des signaux bloqués est

envisagée, ensuite le signal d’entrée est consitdoqué et le paramétre variant

échantillonné, enfin les deux signaux sont conésl@tre obtenus par I'échantillonnage
des signaux continus.
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Il faut mentionner toutefois que si le modele comtdépend linéairement du parameétre
variant, ce n'est pas le cas pour les modéles etexr hormis s'il s’'agit de
'approximation d’Euler. Les états des modéles miscne sont pas forcément les valeurs
des états continus aux instants d’échantillonnage.

Dans les travaux de cette thése I'approche utilestecelle présentée dans le Cas |. La
méthode d’Euler est utilisée dans le cadre dunor@lyne d’identification de
comportement latéral d’un véhicule, qui sera pré&sdans le chapitre V de cette thése.

La section suivante présente différentes approahielentification qui peuvent étre
utilisées dans la pratique pour identifier deséspntations LPV.

2.3. Différentes approches d’identification

Différentes approches peuvent étre envisagées lpdentification d’'un modéle LPV,
pour un systeme a parametres variants : approchglou globale.

La démarche d’identification globale, illustrée plas travaux comme (Bamieh & Giarré,
2002) (Previdi & Lovera, 2003) (Lee & Poolla, 1996ge & Poolla, 1999) (Sznaier &
Mazzaro, 2003) (Felici, van Wingerden, & Verhaeg2dQ7), consiste a recueillir des
données expérimentales lors d’'une expérience umigpiguant une excitation pertinente
des entrées et du parametre variant, voir Figut®.ZDans I'exemple du comportement
latéral d’'un veéhicule, cette approche implique eal ®nregistrement de données d’entrée
('angle de braquage de roues avant), de sortteqse de lacet) et du parametre variant
(vitesse). A partir de ce jeu de données un modfN est identifie, en suivant le
processus d’identification, expliqué au chapitre I.

Une autre démarche possible (Toth, Felici, Heubbe&é&/an den Hof, 2007) (Lovera &
Mercére, 2007), consiste dans la construction dhadéle LPV par l'interpolation des
modéles linéaires invariants (LTI), identifiées artpade données recueillies lors
d’expériences spécifigues en différents points dectionnement. Chaque point de
fonctionnement correspond a une valeur fixée darpatre variant. Le modele LPV est
formé par l'interpolation des modéles LTI locauktenus comme montré par le schéma
de principe de la Figure 2-11. Cette approche esnwe dans la littérature comme
« approche locale d’identification ». Pour mieuxngwendre, sur I'exemple du véhicule,
r points de fonctionnement sont choisis a prioriufPohaque valeur de la vitesse,
correspondant a chaque point de fonctionnementenmegistrement des données est
effectué, et le processus d’identification est mp@ en conduisant ainsiranodéles LTI.
Une interpolation entre les modeles LTI est ensfitectuée pour obtenir le modéle LPV.

L’approche locale précédente, n'est pas toujourgisageable pour des raisons de
faisabilité (codt, disponibilité réduite de moyenBans cette thése, a part les approches
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classiques, étudiees et implantées en utilisarferdifites expériences, une nouvelle
approche est élaborée, un mélange entre les agsrtmtale et globale, qui consiste dans
une identification unique de différents modele®dines invariants (LTI), fondés sur un
seul enregistrement des données, en excitant kmgdare variant, Figure 2-12. Dans
I'exemple du véhicule, I'expérience consiste a gisteer une seule séquence de données
y compris une trajectoire de paramétre ayant unpoot@ament variant. A partir de ce jeu
de données, on choisit des valeurs fixes du parampetet dans un seul processus
d’identification, pour chaque valeur fixée ge on estime des modeles LTI. Le modele
LPV est construit par linterpolation des modélesl lidentifiés. Cette approche est
présentée dans les chapitres V et VI, en vue dientification du modele de
comportement latéral d’un véhicule automobile eindtonvertisseur de puissance.

Expérience unique

p variant

v

PV

Figure 2-10 : Approche d’identification globale
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Expérience 1 (p;)

Experience 2 (p,)

;[ i SN
LTI 2 » Interpolation LPV

Experience n (p,)

Figure 2-11 : Approche d’identification locale

Expérience unique p variant

LTI 2 I

P4 P>

Pn

Interpolation

LPV

Figure 2-12 : Approche d’identification mixte

Dans ce chapitre une description générale des m®mdePV a été présentée. La
problématique de discrétisation des modeles LP¥eaBordée et analysée. Différentes
approches d’identification ont été présentées.
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Dans le chapitre suivant, des méthodes d’identiinaclassiques, comme les méthodes a
erreur de prédiction, les variantes comme les na&thale moindres carrés, les méthodes
de la variable instrumentale et méthodes de sqacessont étudiées et présentées.
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e

Les méthodes d’identification se classifient seff@ux grandes approches importantes :
paramétriques et non parameétriques.

Les méthodes d’identification non paramétriques ootmme modéle résultant des
courbes ou des fonctions, qui ne sont pas carsé&xipar un vecteur de parameétres. Elles
concernent 'obtention de modeles caractérisésdear fonctions ou des graphiques.
Ainsi, les analyses temporelles et fréquentielleavpnt étre considérées comme des
meéthodes d’identification non paramétriques. Lealyses temporelles sont constituées,
par exemple, d’'un échelon ou d'une impulsion clsoisbomme signaux d’entrée, le
modele étant représenté par la sortie obtenue. dresyses fréquentielles sont
représentées par le choix d’'un signal d’entrée barque et, pour un systéeme linéaire en
régime permanent, la sortie est aussi représeatéenpsignal harmonique.

D’un autre coté, les méthodes paramétriques satmdthodes d’identification qui sont
développées autour d’'un vecteur de parametresequivent le modeéle recherché. Le but
de ces méthodes d'identification est alors de foutme estimée du vecteur de
parametres.

Dans nos travaux les méthodes d’identification petaiques sont considérées.

3.Méthodes d’identification

Dans ce chapitre les méthodes paramétriques sogag@es et parmi ces méthodes
'accent est mis plus précisément sur les métha@emoindres carrés, méthodes de la
variable instrumentale, méthodes a erreur de grediet méethodes de sous espaces.

La plus simple structure pour représenter les nesdphramétriques est donnée par les
régressions linéaires (Stoica & Sdderstrom, 1988pplication des méthodes a erreur de
prédiction sur ce type de structure conduit a uspEcifique, la méthode des moindres
carrés. Dans ce chapitre, le formalisme de cettinodé est présenté, dans un premier
temps pour les modéles invariants. Ensuite, la ou&thest modifiée pour prendre en
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compte le cas des systemes LPV. Une analyse etidordes erreurs des équations est
faite, et la pertinence de I'estimation est étudigéesimulation.

L’étude est poursuivie avec des outils issus dmdshode de la variable instrumentale,
dans un premier temps pour les systemes invariansyite modifi€e pour prendre en
compte les modeles LPV.

Dans la suite de ce chapitre, le cas général dabones a erreur de prédiction,
impliquant des structures de modéles complexes,epsisagé. Le formalisme des
méthodes a erreur de prédiction est présenté psunbdeles LTI et leur adaptation pour
les modéles LPV est proposée ensuite.

Enfin, la méthode de sous espaces est abordéespgBesications méthodologiques sont
présentées pour le cas des modeéles invarianteseadhptations pour le cas des modeles
a parametres variants sont présentées.

3.1. Brefs rappels sur les méthodes de moindres carrés et de la
variable instrumentale

3.1.1. Formalisme de la méthode de moindres carrés pour le cas des
systemes LTI

La méthode des moindres carrés est supposée yraxaslier des méthodes a erreur de
prédiction au regard de la représentation du moaédentifier, caractérisé sous la forme
d’'une régression linéaire. Les régressions linéamnt considérées comme les structures
les plus simples pour la représentation des mogelesnétriques.

Dans le cas des modéles linéaires invariants agaterps, la régression linéaire (Stoica
& Soderstrém, 1989) a une structure tres simpladerme suivante :

y(t) = @ (t)6 3.1
ou y(t) est une grandeur mesurabgt) est un vecteur de taille, composé par des

grandeurs connues, nommé vecteur de régresgetgprésente un vecteur de taitlade
parametres inconnusfeprésente le temps.

Pour illustrer cette définition, on suppose I'exéenguivant (cas polynomial) :

y(t) =ag+ ait + -+ ap,t” 3.2

avec des coefficientfa;} dont les valeurs sont inconnues. En utilisantolang 3.1 on
peut construire les vecteupgt) et comme sulit :
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p®=010 t - M

9:(610 a; - ana)T

3.3

Pour le cas multivariable le modéle 3.1 devient :

y(®) =" ()6 3.4
ou y(t) est un vecteur de taille ¢(t) est une matrice X p et un vecteur de tailla.
Le probléme est de trouver un vecteur estinélu vecteurf a partir des mesures

y(1,...,N) etpT(1,...,N). A partir de cet ensemble de mesures, le systééupiations
linéaires suivant peut étre forme :

y(1) =" ()6
y(2) = ¢"(2)0

3.5
y(N) = " (N)6
qui peut encore s’écrire selon la forme matricidike
V'=a0 3.6
y(1) "(1)
ouY = P |etd = : :
y(N) @™ (N)

Une fagon simple de trouver le vecteur de parammést représentée par le choix d’'un
nombre de mesure$ égal au nombre de parametresDans cette situatio® devient
une matrice carrée. Si cette matridg, est non singuliére, le systeme d’équations peut
étre facilement résolu pour obtefir Dans la pratique, les bruits conduisent a utilise
nombre de mesures plus important que la taillepour obtenir une estimée dk
pertinente. Ainsi, pouiN > n, le systeme devient surdéterminé. A partir derdier
d’équatione :

e(t) =y — " ()6 3.7
le vecteurd, peut étre obtenu en minimisant la fonction det col

N
(0) =7 ) £2(0) = &7 = el 38
Ji =N € = NS €= N € )
t=1
ou || .|| représente la norme euclidienne. La solution peuprobleme d’optimisation est

donnée par le lemme suivant :

Lemme 3-1 En considérant la fonction de cg{#) donnée par 3.8, en supposant que la
matriced®” @ est définie positive, la minimisation ¢@i§9) conduit a une solution unique :
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0 =(@Td) 1oTY 3.9
le minimum étant donné par :
~ 1
mgin](@) =J(0) = 5 [YTY —YTd(dTd) 10Ty ] 3.10
La forme 3.9 de la solution estimée éepeut étre écrite dans une forme équivalente
comme suit :
-1

0 = 3.11

N N
1 1
Nz PO (©) NZ 00

Considérons maintenant la classe de modeles dynamiqu I'équation 3.1 est soumise a
une erreur d’équation associée a la présence telpions comme suit :

y(®) = @™ ()6 + n(t) 3.12
avec 9, le vecteur des paramétres réeis,représente une variable stochastique de
moyenne nullek[7] = 0) et de variancé®.

Le modele 3.12 est équivalent a la forme suivante :

Ag(g™ Dy () = Bo(g~Hu(®) + n(t) 3.13
ou

A D) =14+a1g7  + -+ anq™
o\lq 19 naq 314
Bo(q™) = byq ™!+ + bupq ™

avec T(t) = (—y(t—1) - —y(t —na) u(t—1)--u(t—nb))
etd = (ay " ana b1+ bup).
En utilisant une forme matricielle pour I'équati®ri2, on peut écrire la relation suivante:

Y = 06, + 1 3.15

Il est souhaitable qué soit une estimée non biaisée du vecteur des paesméels,,,
cela conduit a examiner I'équation suivante :

-1

~

-6, = — 6o

N N
1 1
NZ PO (©) Nz ON0

En posant le termgXY, o(t)eT(t)]"! en facteur commun, on obtient la relation
suivante :
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-1

N N N
~ 1 1 1
—_g. == T - _ = T _
0-0,= |2 0@ ®| |3 o@Oy©O -7 p@®¢"® eo]
t=1 t=1 t=1
N -1 N
1 T 1 T
==Y e ®| | e®O® - ¢ ®8,]
t=1 t=1
En remplacany(t) avec I'expression fournie par I'équation 3.12 pemit écrire :
1w T
j_p. =|— T — 3.16
6 6, [NZ POPT®O| 7 9® ()
t=1 t=1
PourN — 00,8 — 0, Si :
= E{p(t)pT(t)} est non singuliere 3.17
= E{fp®n(®)}=0 3.18

La premiére condition 3.17 est satisfaite dans dgornté des situations, il y en a peu qui
font exception :

= Le signal d’entrée n’est pas persistent en exortati(Stoica & Séderstrom, 1989)
= Les données sont non bruitées et I'ordre de moetlehoisi trop important, ce
qui implique qued,(g~1) etB,(q~1) ont des facteurs communs.

La deuxieme condition 3.18 n’est pas satisfaitesdanplupart des cas. Une exception
importante est dans le contexte gg) bruit blanc. Dans cette situatioyp(t) est non
corrélé avec les données, 3p(t).

Si 77 est un bruit blanc de moyenne nulle, I'estimafiogst une estimée sans biaisdge
6= (@TP)1PTY = (PTD) DT (DY, + 1) =(PT D)1 PT PO, + (PTD) DTy
EG =0, + (TP) 1dTEN 3.19
E{n} =0=»>Ef =0, 3.20
En revanche, quand(t) n'est pas blanc, le bruit est corrélé avec lesndes, la

condition 3.18, n’est pas satisfaite.

Néanmoins la condition que soit blanc de moyenne nubst difficilement vérifiée en
pratique. Souvent, ces bruits sont colorés, auca®f n’est qu’une estimée biaisée de
6,. En fonction de la corrélation des signaux deisatec ces bruits, I'efficacité de
I'estimation fournie par la méthode des moindrasésapeut étre affectée. La méthode de
la variable instrumentale constitue une alternatsagisfaisante pour éliminer les
contraintes induites en raison de la nature dedrue formalisme de la méthode de la



40 Chapitre 3 Méthodes d’identification

variable instrumentale, pour les modéles invariantsemps, est présenté dans la section
3.1.3 de ce chapitre.

Quelques aspects sur l'implantation numérique dmdshode de moindres carrés sont
présentés par la suite.

3.1.2. Mise en ceuvre de la méthode de moindres carrés pour les
systemes invariants

La méthode de moindres carrés peut étre mise diqueasoit :

» par larésolution directe des équations
» par des décompositions orthogonales
e par un algorithme récursif

La premiére approche consiste dans le calcudbleé et ®TY et I'inversion du terme
(T D).

La deuxiéme approche est connue comme la méthodeL@Rnultiplication par la
matriceQ orthonormale@®6 = QY), ne va pas affecter la fonction de co(t 3.8 :
QY — Q@6[I* = IQ(Y — 6)|I> =
=Y —20)TQTQ(Y — @) =
=Y —®9)T(Y — ®9) =
=Y — @0]?

La matrice orthonormal@ peut étre choisie de telle fagcon g@@ devient triangulaire
supérieure comme suit :

Qd = (g) or =(2) 3.22

Z)

3.21

OUR est une matrice carrée, triangulaire supérieungebplacant les matricésp

etQY dans 3.21 par les expressions fournies par 3aZ@nktion de codt devient :

J(8) = [1Qd6 — QY||2 = ||(§) 0_ (Z)”Z _

2

”RH —z

En utilisant la définition des normes euclidienhiéguation 3.23 devient :

J(0) = IR — 2|1 + ||z, |I? 3.24

En supposant quf& est inversible, on observe qui§9) est minimale par rapport au
vecteur de parameétrésen choisissam®f = z;. La valeur minimale est donnée par :
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min/(6) = ||z,| ?=1z;2 3.25

Une troisieme approche est fournie par une fornaratrécursive de I'algorithme
d’identification. L’idée est d’écrire I'estimé 3én fonction du vecteur estimé a l'instant
antérieur, selon la forme suivante :

0t) =0(t—1) +K@®)[y() —T(t—1)] 3.26
Le termey(t) — @ (t)8(t — 1), représentant I'erreur de prédiction, décrit l&gsion
avec laquelle les mesurggt) peuvent étre représentées par le vecteur de pgiesme

6(t — 1) obtenu par les données précéderit€s) est un vecteur de gains obtenu a partir
de I'expression :

K(t) = P(t)p(t) 3.27
t -1
ou P =) 097 (s) 3.28
et
PI) =P (t—1) + o) (t) 3.29

L'erreur de prédictions(t) = y(t) — T (£)8(t — 1) représente la différence entre les
mesures observegsgt) et la prédiction der(t) a I'étape précédente, effectuée a l'instant
(t — 1), fondée sur le modéle correspondant a I'estifté— 1).

Si £(t) est faible, I'estiméd(t — 1) est considérée satisfaisante et elle ne nécesssite
d’étre ajustée. Sinon, le vecteki(t), considéré comme un facteur de pondération qui
montre I'impact de modification des éléments detexec de parametre par rapport a
lerreur de prédictione(t), doit étre ajusté, de telle maniere que la valéeirs(t)
devienne satisfaisante.

Enfin I'algorithme nécessite le calcul @€t) par la relation 3.29. Cependant I'inversion
matricielle peut conduire a des volumes de caloylartants rendant I'implantation en
temps réel difficile a réaliser. Pour contourner mebléme, P(t) peut-étre écrit
également selon une forme récursive :

(e (OP(t—1)
1+ " (OP( - De(t)
Dans cette section le formalisme de la méthode @iadres carrés pour les systéemes LTI
a éeté présenté, ainsi que quelques aspects prajpue leur mise en ceuvre. La section
suivante présente des aspects théoriques sur l#®deé de variable instrumentale,
appliguées sur les modeles invariants en temps.

Pt)=P(t—1)—P(t—1) 3.30
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3.1.3. La méthode des variables instrumentales

Cette méthode représente une alternative tresesd@énte a la méthode de moindres
carrés, qui confere un spectre plus large d’ideatibn, indépendamment des
caractéristiques des erreurs d’équation.

Considérons la classe de modeles entrée sortengwstdiscret :

A(q Dy (k) = B(g~Hu(k)

La philosophie de la méthode (Stefanoiu, CulitaStica, 2005), (Stoica & Soderstrom,
1989) suit le formalisme présenté par la méthodmdmdres carrés, sauf que le vecteur
de régresseurs(t) est remplacé par un vecteur défini par I'utilisaté&Souvent le vecteur
est notée paf(t) et est appelé vecteur d’instruments. Il faut nemter que pour le
calcul du vecteur de parametres estidiéseul le vecteur colonng(t) est remplacé dans
les deux termes de I'équation 3.11. Ainsi, le vectie paramétres estimés, fourni par la
méthode de la variable instrumentale est de lad®uivante :

N
> 2@0y®
t=1

Dans le cas d'un choiX(t) = ¢(t) la méthode de moindres carrés est retrouvée. Pour
gue I'estimation fournie par la méthode de varialstrumentales soit consistante il faut
gue le vecteur d'instruments ne soit pas corréée #erreur d’équation.

-1

0 = 3.31

N
> 2o ®
t=1

Une fagon d’obteniZ (t) est de le choisir de la forme suivante :
Z(t) = [%IU ] 3.32
avec
Ye=[y(n—1) yr(n—2) -+ ys(n — na)]
U=[u(n—1) u(n—2) - u(n—nb)].
Le signalY; est obtenu de la fagon suivante :
_B@™)
A(qg™)
ol les polyndmesA et B sont des estimées obtenues en utilisant une fidatitn
préalable par la méthode de moindres carres.

Ye[n] u[n] 3.33

En utilisant la méthode de la variable instrumentlds modéles peuvent étre identifiés
avec succes indépendamment de la nature statistegueruits.
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La section suivante traite de la méthode des mesmdarrés adaptée en vue de prendre en
compte le cas des modeles LPV.

3.1.4. Méthode de moindres carrés adaptée pour les modeles LPV

Pour appliguer la méthode des moindre carrés sumledeles linéaires a parametres
variants, la formulation théorique du cas LTI déite modifiee, plus précisément la
variation des parameétres doit étre prise en comabs le formalisme de la méthode. En
particulier la variation des parameétres introdugs dnodifications dans les vecteurs de
régresseurs. On suppose dans la suite que le gaearagant est connu et mesurable.

On suppose que les données d’identification samies par un systéme non linéaire de
la forme suivante :

y = fQupmn) 3.34
ouy représente la sortia,I'entrée,p le parametre scalaire variantles bruits.

Pour modéliser ce type de systeme, on considematse de modéles LPV a temps
discret, présentée dans la section 2.1.1 du ckdpitr

Alq™h, py(k) = B(q~h p)u(h), 3.35
ouy(k) est la sortie et (k) représente I'entrég, ! est I'operateur de retard,

q 'y(k) = y(k—1), et:

B(q™,p) = bo(p) + by(p)q™" + -+ + bpp (P)g ™™
-1 _1 —na 3.36
A(qp) =1+ a:(p)q™" + -+ ana(P)q
oun = n, + n, + 1 représente le nombre de parameétres a identifiexutl noter que par
rapport au cas décrit antérieurement, cas repigett I'application de la méthode de
moindres carrés aux modeles invariants en tempie &as les différents termes du
modele sont dépendants du parametre variant.

On considére dans cette approche que les foncfmhgb;} dans la relation 3.36 sont
des combinaisons linéaires d’'un ensemble de fametonnueg;, ---, fy du parametre.

a;(p) = at f,(p) + - af fi(p) - + al fu(p)
bi(p) = b fi(P) + - b fi(®) -+ + b fu (P)

ol les constantesf,b! sont des nombres réels. Ainsi, 'objectif de cettéthode
d'identification est de trouver les coefficiefits }, {b}}.

3.37

Par rapport au cas de systemes invariants, dammstexte LPV, le vecteur de régresseurs
est dépendant de la variation des parameétresngtdintk il a I'expression suivante :
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O = i) (o) - fn@I] @

3.38
Q [Vk-1 " Yk-na Uk * Uk-np]
ou I'opérateur®) représente le produit de Kronecker, explicité:par
my N my,N - my N
men ="t el el 3.39
m, N m,,N --- my,.N
ouM € RP*Y etN € R™ sont deux matrices arbitraires.
Sion note :
O = [=Yk-1 =" —Vk-na — Uk " — Uk—np] 3.40
pour les modéles LPV la régression linéaire 3.3beuhe :
61
0
vie=[idor L@Iek -~ o] |72 =Pu(p)® 3.41
On
- all
na
avec §; = a‘1
b;
Dot

Sous une forme matricielle, le vecteur des préahistid’un nombre de mesurksa partir
des mesures précédentes, s’écrit de la facon gaivan

~ 0
Vi+1 PPk 7 ) Pirn 01
: | = : : : 2 3.42
Vr+m fiPrem 7 @) Pram g'N
soit Y =d 6 3.43
" 0
[ YK+ i@k fnPi)Prsr 91
avecY = , ® = : : : 0 =12
Vk+m fiedokem 7 @) Prim 9.1\1
Le vecteur des parametres a estimer est obterlieppression suivante :
6= (oTd) Ty 3.44

Considérons maintenant la forme de modeéle suivante

Y=006,+7 3.45
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ou n représente une variable stochastique gest considéré le vecteur des parametres
réels. L’analyse développée dans la section 3cbrdgcernant le biais d’estimation, causé
par I'effet de perturbation présent sur I'équatiest valide aussi pour les modeles a
parametres variants. Supposons quest un bruit blanc, la sortie de modéle n’est pas
corrélée avec l'erreur d’équation. En revanchesilietéressant d’analyser la corrélation
du parametre variamp avec le bruity. Considérons le signal deterministe. Dans ce
contexte, I'espérance mathématiquepfle]n|[k] conduit a :

E(plklnlk]) = plk]E(Mm[k]) =0 3.46
La corrélation entre les deux signaux est de lanéor
Yonlk, 1l = E(plkInlk] plk + Unlk +1]) =

= plklplk + UE(m[k]Inlk + 1)
Notonsy[l] = E(m[k]nlk + 1),

3.47

sil=0 =>y[l] = B?,
sil#=0 =>y[l] =0,
ou B? représente la puissance du bruit.

Sous I'hypothése que est un bruit blanc, I'équation 3.46 et la fonctide covariance
montre la non corrélation du parametre variant desdruits de mesure. Cela conduit &
la conclusion que le biais de I'estimée par rappartbruit présent sur I'équation de
mesure ne dépend pas de la variation du parametre.

Dans un contexte général, en présence de bruitséspll’analyse 3.46, 3.47 n’est plus
valide. Pour contourner l'inconsistance introdydge les bruits présents sur I'équation de
mesures, la méthode de la variable instrumentalmedifiée pour prendre en compte le
cas de modele LPV.

3.1.5. Méthode de variables instrumentales adaptée pour les modeles
LPV

En considérant le modeéle 3.35:

A(g~Y,p)y(k) = B(g~ ", p)u(k)

avec les matrices de coefficients a identifier fosipar I'équation 3.36 :

B(q™%p) = bo(p) + by(P)q ™' + -+ by (p)q ™™
A(@hp) =1+ a;:(p)gt + -+ ap(p)g™™

)
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la matrice des paramétres estimeés est donnée par :

N
> Z(k)chT<k)]
k=1

ou Z (k) est le vecteur d’instruments composé par la s§(te (équation 3.43), obtenu
par la simulation du modele obtenu apres identificapréalable d’'un modéle par la
méthode de moindres carrés et le vecteurs desesmtfg), pondérés par le vecteur de
parameétres variants:

Z(k) = [filpr) f2(ox) - @] Q [Pk-1 = Vk-na Uk *** Uk-nb)l-

Les fonctionsf; -+ fy sont des fonctions connues, introduites dansdtaoseprécédente
(3.1.4) etd, alaforme 3.40:

-1

0 = 3.48

N
PRAGNE
k=1

& = [fi(or) fook) - fn@] Q@ [Yk-1 * Yk-na Uk Uk—npl-

Une étude de cas sur un modéle académique, esantila méthode des moindres carrés
est présentée dans le chapitre IV de la thése.ddab/se des résultats par rapport aux
différentes perturbations ajoutées comme erreuggudition est reéalisée. Pour éliminer

I'effet du bruit sur le résultat d’'identificatiomles estimées sont réalisées en utilisant la
meéthode de la variable instrumentale.

Dans la section suivante une autre approche fosdé& méthode des moindres carrés
est présentée.

3.1.6. Autre approche pour la méthode de moindres carrés, cas des
représentations LPV

Le formalisme de la méthode de moindres carréspté@daour les modéles LPV, est
présenté a partir de (Bamieh & Giarré, 2002). Daetie approche le vecteur de
parameétres a identifier est calculé par la méthibelenoindres carrés, en utilisant deux
algorithmes différents.

Il s’agit d’identifier un modeéle LPV entrée/sortiegprésenté sous la forme d’'une
régression linéaire.

Le modele 3.35 peut étre écrit sous la forme dhégeession linéaire comme suit:

Vi =< 0,¥ >, 3.49

ou I'ensemble des différents paramétres peut égmupé dans la matrice :
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1 N -
aj a;
1 N
az eee az
@ =jal, - ad¥, 3.50
bg by
1 N
bnb bnb

ka=d>knk={_ L, ][fl(pk) L@ - fu@o] 3.51

Uk—nb
Le produit< 0, ¥, > est défini comme suit :
< 0,¥, >= trace(0*¥,) = trace(¥,0") 3.52
avecO® matrice transposée conjuguée de la ma@ice
La matrice¥, est composée par les données précédentes desxsijeatrée, de sortie et

du parametre variant. Il faut mentionner gue= p(k), représente la valeur du parameétre
variant a I'instank.

On consideére la fonction de co(t suivante :

J(6) = e(k,0)? 3.53

L’erreur de prédictiorz est définie comme suit :

5(’(,9) ZYk_< H,l'pk >. 3.54
La mise a jour de parametres est donnée par laredboe suivante :

A~ _ A 1 d 2

Orr1 =0 —sa |- (e(k,6)°) | : 3.55

0=6)

En remplacant I'expression d€k,0) par I'équation 3.54 et en utilisant la proprié& d
dérivée (%) trace(XTZ) = Z, une formulation d’estimation des paramétres, e
donnée par :

§k+1 = 9]( + agkqjk 3.56

ou « est le pas représentant la constante d’adaptaaametre choisi par I'utilisateur tel
quea € (0,1], 8, estla matrice des parameétres estimés a l'instatgmps discret.

L’algorithme des moindres carrés d’estimation deterer de parametres a I'instant discret
k est le suivant :
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Algorithme LMS

1. Formation dé¥y = ¢, m,, vecteur de régresseurs (3.51)
2. Calcul de I'erreur de prédiction, = y,—< 0y, ¥, >

3. Mise a jour de la matrice des parameétrés,; = 0, + as, ¥y

On observe gue pour I'implantation en temps réetetealgorithme, il est nécessaire de
réaliser la construction du vecteur de regresseude calculer I'erreur de prédiction a
chaque instant.

L’'approche classique de la méthode de moindreségarécursive peut étre aussi
envisagée pour résoudre ce probleme d’identifioatimndé sur le formalisme LTI, une
adaptation pour les modeles LPV peut étre déduieereur de prédiction est calculée en
utilisant les valeurs des paramétres calculésatéint précédent, sdlj,_,. L’algorithme
de calcul récursif est construit de la maniere autie :

Algorithme RLS

1. Calcul de I'erreur de prédiction en fonction denatrice de parametres précédente :
ex = Y=< O_1, P >= ¥ — trace(65_; ¥i)
2. Mise a jour de la matrice de parameétrs = 8,_, + K,
aveck;, etP, définis comme suit :
Ky = PPy

D% 3.57
14+< W, P W), > ©71

P = P14 — Pr4

ou l'opérateurU Q V est le produit tensoriel de deux matrices, soitpteduit de
Kronecker, explicité par I'équation 3.39.

Pour garantir la convergence de ces algorithmes aoraition de persistance de
I'excitation doit étre satisfaite. Le vecteur degnesseurs doit respecter certaines
conditions afin que la séquence de données utifisée I'identification soit consistante.
Si 6, est la valeur réelle de la matrice de paramekadgorithme d’estimation converge
Si:

lim 0, = 6, 3.58

n—->oo

Définition 3-1: Le vecteur de régresseurs étedfuest considéré PE (Persistently
Exciting en anglais) si
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N
1
lim —z E{W, @ W} > 0 3.59
e N k=0

La démonstration de la condition de persistancgaitation est donnée dans (Bamieh &
Giarré, 2002).

Dans le chapitre IV la méthode des moindres camgkantée selon les deux algorithmes,
itératif et récursif, est appliquée sur un systdo®/ académique pour identifier un
modéle E/S de deuxiéme ordre, a temps discret.

La méthode des moindres carrés offre une estimatém paramétres en utilisant des
structures des modéles simples, comme les régnsski@aires. Ces structures linéaires
sont considérées comme des modéles statiques, vacteure (t) est composé par des

valeurs connues a priori. Notons que la méthodmdiadres carrés est un cas simplifié
des méthodes a erreurs de prédiction. Les métheeseur de prédiction, qui sont plus
générales, traitent de la problématique de minitivisale I'erreur de prédiction pour des

structures de modéles stochastiques plus complexes.

Dans la section suivante, le formalisme des méthadereur de prédiction est présenté.

3.2. Méthodes a erreur de prédiction

3.2.1. Formalisme pour les systemes LTI

Dans le formalisme des méthodes a erreurs de pddiades structures de modeles
dynamiques, données par I'expression suivante,czorgidéerées :

A(q~Y,p)y (k) = B(q~H, pulk) + (k) 3.60
ou :
A(q_l) =1+ alq_l + -+ anaq_na 361
B(q™') = byq™" + -+ bppq ™
ete(k) représente I'erreur d’équation.
Le modele 3.60 peut étre écrit sous la forme stié/an
y(k) = T (k)0 + (k) 3.62

ou

T (k) = (—y(k = 1) —y(k —na) u(k — 1) - u(k —nb)) 3.63
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0 = (al **Apa bl "'bnb)T-

La fonction de colt & minimiser est donnée par :

N
1
Jn(0) = Nz e?(k) 3.64
k=1

Le vecteur de parameétres qui minimise la sommeedesurs d’équation est donné par
I'expression suivante :

-1

9 = 3.65

N
1
= gy
k=1

Il faut noter que si I'erreur (k) est considérée négligeable dans I'équation 3l60séant
de tempsk la sortie peut étre prédite comme suit :

N
1
= 000" ()
k=1

y(k) = —a;y(k —1) — - —ap,y(k —na) +
+bu(k—1)+ -+ 3.66
+ byyu(k — nb) = ¢ (k) (k)

Par conséquencgk) = y(k) — y(k) peut-étre considéré comme l'erreur de prédiction,
et I'on se retrouve dans le cas de la méthode d@sdmes carrés, qui détermine le vecteur
de paramétres pour lequel la somme des erreursédiction est minimale. Pour cette
raison la méthode des moindres carrés est consid@&dme un cas particulier des
méthodes a erreur de prédiction.

Pour implanter les méthodes a erreur de préditdé®hoix suivants doivent étre faits :

e Choix d'une structure de modéle, ce point est lié@ elasse de modéles a utiliser
et a leur paramétrage.

e Choix du prédicteur qui peut étre construit enigsait différentes techniques.
Dans nos études le filtre de Kalman a été utiliséfépentiellement, il sera
présenté dans la section 3.2.1.1.

» Choix d'un critere a minimiser ; il s’agit d’'unerfotion permettant d’évaluer les
performances du prédicteur. Ce critere doit étr@misé par rapport au vectefly
afin de choisir le meilleur prédicteur dans la stades possibles.

Le principe de base de la méthode a erreur degii@diest représenté graphiquement par
le schéma de la Figure 3-1 (Stoica & Stderstro6r8o19

Les entrées et sorties du systemés), y(k), sont considérées mesurables. A partir de
ces mesures, un prédictefifk, 0), est construit. La sortie du prédicteur est compar
avec la sortie mesurégk). La différence entre les deux signaux représeeteelir de
prédiction. Un algorithme d’optimisation est mis glace, pour minimiser la valeur de
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cette erreur. Ce procédé est fait en ajustant &anpetres du prédicteur, a chaque
évaluation de 'erreur de prédiction.

k k
u(k) P Systeme y(k)

R 2

” Prédicteur i 9(k,0)
avec parametres

ajustable

Algorithme de
minimisation du
critére J,

Figure 3-1 : Principe de base des méthodes a etespirédiction

La premiére étape a réaliser pour implanter leshoues a erreur de prédiction est le

choix d’'une structure de modeéle pour représentsydeeme. Une discussion sur ce sujet a
été abordée dans le chapitre Il de cette thesigsostructures de modeles utilisées dans
nos travaux ont été présentées pour les systemés3ans donner de détails, on rappelle
la représentation dans I'espace d’état des modelesnps continu et discret pour les

systemes LTI :

Xo(t) = Acxc(t) + Bou(t)
Ye(t) = Cexc(t) + Deuc(t)
xq(k +1) = Agxq(k) + Baug (k)
ya(k) = Caxq(k) + Dguq (k)
ou x.(t)eR™ représente I'étaty.(t)eR™ représente I'entréeg;.(t)eR™ représente la
sortie, etA., B, C., D. sont les matrices de la représentation d’état powwysteme a
temps continu 2.3t étant le temps. Les vecteuss(k),uy(k),y,(k) représentent
respectivement les vecteurs d’état, d’entrée efotiee qui caractérisent le modéle discret
2.4, avec les matrices de la représentation d&taB,, C,;, D;, k étant le temps discret.

3.67

3.68

La deuxieme étape a suivre pour I'implantation aethodes a erreur de prédiction est
consacrée a la construction d’'un prédicteur. Dansdction suivante ['utilisation du
prédicteur de Kalman est présentée.
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3.2.1.1. Prédicteur de Kalman

Le filtre de Kalman (Welch & Bishop, 2006) (Maybed®79) fait appel aux mesures
disponibles afin de fournir une estimée du vectbétatx € R".

On suppose que le systeme est représenté par uado@éqrécurrente stochastique du
type suivant :

xk = Axk_l + Buk_1 + Wk—l 369
avec une mesutee R™ définie comme suit :
Zx = Hyxy + vy 3.70

ol x, est I'état & instankt, u,, 'entrée de commande € R!, w,, représente le bruit d’état
avec une covariandag, etv, représente le bruit de mesure avec une covarignce

On définitx;, € R™ comme l'estimée d’état priori calculée a l'instank. Elle utilise des
informations sur le processus avant l'instant

On définitx, € R™ comme l'estimée d’état posterioricalculée a I'instank. Elle utilise
les mesures;.

Soit e, = x; — X, et e, = x, — X, les erreurs d’estimatioa priori et a posteriori
respectivement. Les matrices de covariance desirsr@estimatione, et e, sont
respectivement :

P; = Ele;e;"] 3.71
et:
Pk = E[ekekT] 3.72
L’expression selon laquelle I'estimée d’étatest calculée est donnée par :
X =X, +K(zx — HXy) 3.73
La matrice de gai est donnée par I'expression suivante :
K, = PfHT(HP;HT + R)™! 3.74
La mise en place du filtre de Kalman est réalisdernsdeux phases distinctes :
» Prédiction
* Mise ajour
La phase de prédiction utilise I'état estimé desfant précédent pour produire une

estimation de I'état courant. Dans I'étape de nais@ur, les observations de l'instant
courant sont utilisées pour corriger I'état predih d’obtenir une estimation plus précise.
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Les équations caractérisant la phase de prédistionles suivantes :
k\]: = Ajc\k_l + Buk_l 3.75
Py = AP, AT +Q 3.76

Les équations de mise a jour sont les suivantes :

Ky = PFHT(HP;HT + R)™! 3.77
% = 27 + K(z — HED) 3.78

Pour I'implantation physique du filtre il est nésase de disposer d’'informations sur les
parametres. La connaissance de la covariance dederumesuresR, est généralement
accessible hors ligne. Cependant la valeur de Var@nce de bruit d’étaf), est plus
difficile a déterminer généralement, parce que liwa pas la capacité d'observer
directement le processus. Une fagcon de trouvevalesirs est de régler les paramétpes
etR par une mise au point hors ligne.

Dans ce paragraphe les éléments de base pourlikatiéa de filtre de Kalman ont été

rappelés. Ainsi, ayant la structure du modele eprédicteur, on va s’orienter vers la
troisieme étape de la démarche des méthodes a dequrédiction, qui consiste dans la
construction d’'un critere de minimisation de Dans nos études, la méthode de
Levenberg-Marquardt est utilisée pour résoudrercblgme.

3.2.1.2. Optimisation par la méthode de Levenberg-Marquardt

L’algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquarladsen, Nielsen, & Tingleff,
2004) (Lourakis, 2005) (Ranganathan, 2004) esttaoknique itérative qui permet de
déterminer un point correspondant au minimum dfiametion exprimée par une somme
de carrés de fonctions non linéaires :

N
1
FOO) =5 ) f2(0) 3.80
i=1
fi(x)
ou f; sont des fonctions donnégqx) =| : |[. A partir d'un point de dépark,, la
fu(x)

meéthode fournit une série de vectexysx,, ... Qui converge vers un point mininmel.

A la base des méthodes d’optimisation non linéalies peut citer le développement en
série de Taylor. Considérodsreprésentant la direction de descente pour latifamé et

a étant la taille du pas d’avancement. Pl faible, la relation suivante peut étre alors
ecrite :
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F(x+ad) =F(x) + ad” % 3.81

La méthode de Levenberg-Marquardt peut étre indggprcomme une combinaison entre
la méthode de descente du gradient et celle des@¥aston. Elle se comporte comme la
méthode de descente du gradient quand le poinabest loin de la valeur optimale, et
se comporte comme la méthode de Gauss-Newton dagmuint courant est proche de
'optimum.

La fonctionF peut-étre écrite sous une forme contractée :

F) = S IFCOI? = 2 FGTF ) 3.82
Le gradient et le Hessien peuvent étre constraltmdes relations suivantes :
N
VF@) = ) [ VA® = J@TF@) 3.83
=1 y
VARG = J )T () + ) 00 VG0 3.84
i=1

En connaissant la matrice Jacobieﬁj‘(ec) = %), la matrice Hessienne 3.84 peut étre
déduite facilement si on peut approcher les fonetfp par des fonctions linéaires. Dans
ce cas, la matrice Hessienne devient :

VZF(x) = J(x)T](x) 3.85
En utilisant la méthode de descente du gradienz@2010) (Xu, 2008) la regle de mise
a jour des parametres est donnée selon I'expresaigante :

Xip1 = x; —aVF(x;) 3.86
ou « représente la taille du pas dt=d,;; = —VF(x;), avec la notation «dg »

représentant les initiales de « descente du griadien

La régle de mise a jour en utilisant la méthodeGaeiss-Newton (Gratton, Lawless, &
Nichols, 2004) est donnée par :

Xip1 = X; — a(VzF(xl-))_1VF(xi) 3.87
La méthode de Gauss-Newton classique utitise 1 dans toutes les itérations.
La direction de descente sera notée dck d;y = (VZF(xl-))_1VF(xi) (la notation
« GN » vient de Gauss Newton), les avantages ddwones de descente du gradient et de

Gauss Newton sont complémentaires. La méthode deenberg propose une
combinaison entre ces deux méthodes, elle est dqraré
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Xiy1 = x; — a(H+ AD)7IVF(x;) 3.88

ouU H est la matrice Hessiene calculée au pgint

Le changement le plus significatif a été apporteNsarquardt, en remplacant la matrice
identité de I'équation 3.88 pdiag(H) :

Xiv1 = x; — a(H + A diag(H))"1VF(x;) 3.89

ou A est considéré comme le terme d’amortissement. Bswaleurslt > 0 la direction
de recherchgd, fait descendre le point courant vers la valedmnogde (Madsen, Nielsen,
& Tingleff, 2004). Ainsi :

» Pour des valeurs importantes dgla directiond,, ~ d,4, représente un pas
faible dans la direction de la méthode de desahuntgradient.

» Pour des valeurs faibles dela directiond,,, = d;y, représente un pas important
dans les itérations finales de l'algorithme, daasdirection de la méthode de
Gauss-Newton.

La valeur initiale del est choisie par I'utilisateur. Pendant les iténagi de I'algorithme,

la taille ded peut étre mise a jour, afin que, si le point caotr@st loin de la valeur
optimale, A est augmenté (comportement de méthode de destergeadient) et si le
point est proche de la solution rechercliéest diminué dans le sens de la méthode de
Gauss-Newton. Des détails sur le choix du termenditissemenfi sont explicités dans
(Madsen, Nielsen, & Tingleff, 2004).

Il faut mentionner que ce type de méthode ne gargras de performances de
convergence globale. Le point de minimum optimalivé,x*, dépend fortement du point
de départ de l'algorithmey,. Malgré cet inconvénient, la méthode de Levenberg-
Marquardt est trés utilisée dans la pratique epse®rmances sont satisfaisantes.

Ayant a la disposition une bréve présentation degsmécessaires pour mettre en ceuvre
les méthodes a erreur de prédiction, illustréesr p@uwcas des modeles invariants, la
section suivante présente les méthodes a erreprédiction modifiées pour prendre en
compte le cas des modeles LPV.

3.2.2. Méthode a erreur de prédiction pour les modeles LPV

Pour mettre en place les méthodes a erreur dectiddon rappelle les étapes qui doivent
étre respectées :

¢ Choix d’'une structure de modéle
e Choix du prédicteur
e Choix d'un critére a minimiser
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Dans le formalisme de cette méthode la classe dile® polytopiques est choisie pour
représenter les modeles LPV. La démarche dansdedeacette structure consiste a
déterminer des modeles invariants en différentatpale fonctionnement du procédé et a
les interpoler afin d’obtenir le modéle LPV (Fujim& Ljung, 2006). Les points de
fonctionnement sont choisis en conformité avedage de variation des paramétres, qui
sont considérés connus et mesurés. La structuneodigle est présentée en détail dans la
section 3.2.2.1.

Pour estimer la sortie du modeéle, un prédicteutyge Kalman est développé, modifié
pour prendre en compte les parametres variantesemé dans la section 3.2.2.2.

Le critére d’optimisation utilisé (Levenberg-Marqdg, modifié pour les modéles LPV,
est présenté dans la section 3.2.2.3.

Comparée au cas de la recherche de modéles liméawvariants, la problématique

abordée pour les modeles LPV a deux spécificitéspremiére concerne le nombre de
parameétres a estimer qui est dépendant du nombpeidts de fonctionnement choisis.

La seconde concerne la discrétisation du prédigelercalcul du gradient.

La section suivante présente la classe de modelgpiques, choisis pour représenter
les systemes LPV.

3.2.2.1. Représentation du modele LPV

Les modéles LPV envisagés sont représentés setofoume polytopique particuliére :

d
0 4O, £ + BEO.E)UO + KEOEED® 4 o0
y(&) = C(p®), E())x(t) + D(p(1), E(p) )u(t) + e(t)

oux(t), y(t), u(t), e(t) sont respectivement les vecteurs d'état, de sditietrée et un
bruit blanc.p(t) est un parametre mesurable, variant dans le tebdgp) est un vecteur
de parametres qui varie en fonctiompde

Les modeéles LPV sont formés en utilisant des sirest polytopiques construites par
combinaisons linéaires des modéles linéaires iamtsi (LTI) identifiés en différents
points de fonctionnement correspondant a des \afgrticulieres du parametre variant.

Pour chaque valeup; de p, le systeme est caractérisé par une structure LTI
(A0 &, .. Ki(pi, €D, & = E(p;)), nommée lei®™® modeéle LTI local. La structure
polytopique est formée en considérant une reprasentd'état donnée par la formulation
suivante :
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Ac(p,0) = Zr: w;(P)A;(pi, &)

B.(p,0) = zr: w;(P)Bi(pi, §i)
i=1

Cc(p,0) = zr: wi(P)Ci(pi, §0) 3.91
i=1

D.(p,6) = Zr: w;(P)D; (P, &)

K.(p,6) = iwi(p)Ki(pi,fi)

avec 0 =[& & ... & ] et wi(p) des fonctions de pondération qui satisfont aux
relations suivantes:

c 3.92
z wi(p) =1
i=1

our est le nombre de points de fonctionnement chpisis représenter le modelepst
est la valeur du paramétre correspondant®f point de fonctionnement du paramétre
variant. La Figure 3-2 présente les fonctions dedgoation qui montrent un choix
particulier selon une forme triangulaire.

Wikt

\4

0 pi-1 P pi+1 p

Figure 3-2 : Fonctions de pondération triangulaires

Dans la section suivante le prédicteur de Kalmandifi¢ pour prendre en compte les
modeles polytopiques, est présenté.
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3.2.2.2. Prédicteur de Kalman adapté au cas LPV

Pour prédire la sortie du modele, le prédicteukdknan a la structure suivante:

dx(t,0) R R
= 4.0, 0)R(,0) + Be(p, Ou(®) + K, ) = 9(t.6) 59

Y(t,0) = Cc(p,0)2(t,60) + Dc(p, O)u(t)

Dans le cas des structures LPV et en utilisanfdawes des relations 3.90 et 3.91 le
prédicteur est décrit par I'équation d’état suieant

dx(t,0) -
T = F.(p,0)x(t,0) + Ge(p, 0)z(t) 3.94

y(t,0) = C.(p,0)2(t,0) + Hc(p, 0)z(t)
avec le jeu de donnéegdéfini par :

z=[yT@) uT@®]" 3.95

et les matrices :

E@.0) = ) wi){4@u ) - Kipu&d ) wi®)G(p1.6))

i=1 j=1
Ge(p,0) =[Ge1 G2 3.96
H:(p,0) = [0 z w;(p)Di(ps, fi)]

ouG,., etG,, sont définies par les expressions suivantes :

G = z w;(P)K;(pi, &)

ljl ) 3.97
Gz = z w;(p){ Bi(pi, &) — Ki(pi, i) z w;i(p)D;(p),¢;)

im1 =1

Le calcul de l'erreur de prédiction, nécessite f@@lier une discrétisation du prédicteur.
Pour une période d'échantillonnage des donn@gssuffisamment faiblep(t) peut étre
considéré constant durant un intervalle d'échanti&ge :

p(t) = p® =const; kT <t < (k+ 1T 3.98
En utilisant I'approximation d'Euler présentée démshapitre Il, section 2.2.1.2, on
obtient la représentation discréete suivante :

£((k+ 1DT,0) = Fy(k,0)2(kT,0) + Gy (k, 0)z(kT) 3.99
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y(kT,0) = Cy(k,0)x(kT,0) + Hy(k, 0)z(kT)

ou les matrices de cette représentation a tempusetlise déduisent de celles a temps
continu :

Fy(k,0) =1+ TF.(p®, 0)
Ga(k,0) = TG.(p™,6)
Cq(k,0) = C.(p®, 0),
Hq(k,0) = H.(p®, 0).

Le dernier outil nécessaire pour mettre en placméshode est la partie optimisation,
présentée dans la section suivante.

3.100

3.2.2.3. Optimisation

La méthode de Levenberg-Marquardt, adaptée pounteteles LPV est présentée dans
la suite. SoifN la taille de I'échantillon de donnégsouZ = [z (1)...zT (N)].

Le paramétreéd, est déterminé de maniére a minimiser la sommecdegés des normes
des vecteurs d’erreurs de prédictjgiif, Z) :

N
11
In(6,2) = szeT(k, 0)e(k,9) 3.101
k=1

avece(k, 8) le vecteur d’erreur de prédiction défini comme :

e(k,0) = y(k) — 9(k, 6) 3.102

Le paramétre estimé est obtenu comme :
0 = arg;nin]N(H, Z) 3.103

f est calculé en utilisant la relation suivante :

pu+D) — a) _ “[Hz{/ +2 I]‘ljacN(é(’),Z) 3.104
avec :
1 N
Hy, = Nz T (k, 6D ) (k, D) 3.105
I=1

et le Jacobian est donné par :
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N
~ 1 ~ ~
Jacy(8®,2) = — NZ BT (6, 0DYe(t, 6D) 3.106
I=1
ou Hy représente la matrice Hessieade pas d’avancel le coefficient d’amortissement

et (I) représente I'itération courante.

La méthode de Levenberg Marquardt exploite uneesgion du gradient de la sortie
prédite. Ce gradient :

- 09(k,8
¥(k,§) = % 3.107

est obtenu en utilisant la représentation d’éttréie suivante :

o%(k +1,0)
00

oz(k,0) [aFd(k,é) 9G4 (k,0) [a?(k,é)]

= F,(k, 0 _ _
(k) a8, a0, a0, z(k)

3.108

290k, 6) C (k8 A)ax(k 0) laCd(k ,0) aHd(k H)Hx(k,é)
90 @ 20, z(k)

ou 8, représente |#™¢ composante du vecteur de parameétres.

Dans un premier temps les dériveesgék, 0), G, (k,0),C,(k,0),H;(k, 6) peuvent étre
calculées par des approches numeériques, avecd®sipn suivante correspondant a une
dérivée deux points :

0Fy(k,0) Fy(k,6,+8)) — Fa(k, 6, — &)
6, 26,

ou §; est une valeur suffisamment faible. Cependant epipeoche conduit, dans le cas de
ces méthodes, a un temps de calcul important. @estepeut étre fortement réduit en
utilisant une détermination analytique pour cesvéés. Ainsi, en exploitant la forme de
différentes matrices des structures polytopiquessid@érées, des reformulations des
différentes relations conduisent a des expressiomgles pour :

3.109

OF,(k,8) 9G,(k,0) dC,(k,6) dH,(k,0)
20, ' 06, ' a6, ' ae,

Dans cette section le formalisme des méthodesearede prédiction pour les modéles
LPV a été présenté. Cette approche est exploités ldachapitre V pour identifier un

modéle LPV caractérisant le comportement latérah d/éhicule, et dans le chapitre VI
pour identifier un modele LPV d’'un convertisseurgigssance DC-DC, afin d’élaborer
ensuite une loi de commande.

3.110

La section suivante porte sur un autre type de odéth paramétriques, les méthodes de
sous-espaces.
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3.3. Méthodes de sous-espaces

Les méthodes de sous-espaces sont apparues damsnées 95, en complément des
méthodes classiques d’identification (méthodeseuede prédiction).

Ces méthodes sont construites de telle fagcon qudré et les parametres du modéle
puissent étre déterminés en utilisant uniqguementdEnnées d’entrée et de sortie qui
caractérisent le systeme a identifier.

Dans ce chapitre les méthodes de sous-espacespsm@ntées. Pour une meilleure
compréhension le formalisme de ces méthodes edige&pd’abord pour le cas des
systemes invariants en temps. Ensuite les méthedet présentées pour le cas de
systemes LPV.

3.3.1. Formalisme pour le cas de modeles linéaires en temps invariant
(LTI)

L’idée principale, qui constitue la base des métisodes sous-espaces, est de retrouver
une séquence d’états directement a partir des dsnd@ntrée et de sortie. Cela est
possible en faisant appel aux notions géométriuiegections des espaces de vecteurs)
et aux techniques de l'algebre linéaire (décommrstQR et de valeurs singuliéres). Une
fois que la séquence de vecteur d’état est conesienatrices de la représentation d’état
caractérisant le systeme peuvent étre obtenuepm@ig@ant la méthode des moindres
carres.

La classe de modeles utilisée est celle caractdrisa modéles linéaires invariants a
temps discret, présentant la structure détermirfistebruits de mesure et de processus
sont considérés nuls) suivante:

Xky1 — Axk + Buk

3.111

VYV = ka + Duk
avecu, € R™ ety, € R! étant les mesures d’entrée et de sortie a l'imgtahe vecteur
x, représente le vecteur d'état au méme instdnt R™", B € R*™,C € R"*",D €
R“™ sont les matrices de modéle a déterminer.

Le formalisme de cette méthode est présenté ar s travaux (De Moor & Van
Overschee, 1995) (Van Overschee & De Moor, 1996).
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Formulation du probléme :

Ayant a disposition un nombre important de mesufestréeu, € R™ et de sortie
yr € RY, déterminer, en utilisant uniquement ces donnkasire n du modéle et les
matricesd4, B, C, D.

Comme mentionné au début de la section, le prindige méthodes de sous-espaces
consiste a retrouver une séquence d’états du sgséepartir de données E/S, comme
expliqué dans la Figure 3-3.

Données E/S

Projections
orthogonales / obliques

Vecteur d ’état

Moindres carrés

Matrices de
systeme

i

Figure 3-3 : Formalisme de la méthode des soussespa

En considérant :

— [T ..T T T
uk|k+i—1_[uk Upr " Upgioa] 3112

YR|k+i—1=[YI€ y1€+1 yIZ+i—1]T

par simples substitutions successives dans I'éguakiétat et dans I'équation de mesure,
on peut montrer que :
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Uy
; Uk+1
Xk4i = Alxk + Ai .
Up+i—1
3.113
Yk Uy

Vi+1 Ug+1

. = l"l-xk + Hi .
Vi+i—-1 Uk +i—1

avec les matrices d’observabilifg et de commandabilitd4; étendues et la matrice bloc
triangulaire inférieure de Toeplit#;, de formes suivantes :

C
CA
I, =| CA?
3.114
cA?t
Ay = (4-1B Ai2B -+ AB B)
/ D 0O 0 - 0 \ 3.115
CB D O - 0

Hizk CAB CB D - 0 )
CA""2B CA" 3B CA"*B - D

En concaténant en colonne les vecteurs de sortieetrée aux instants différents, on
obtient la relation suivante :

Ve o Y1 ... Yktj-1
Yievrr  Yiw2 - Ve+j |
Vivi-1 Ye+i Vi+i+j—1
=Xk Xk+1 7 Xewj-1] + 3.116
Uy Ugrr ... Hktj-1
+H, uk:+1 uk:+2 " uk:+j
Ui Ukri  Upsivj—2

et le paramétrgdésignant le nombre de blocs lignes des matmopiduées.

La séquence d’états a estimer apparait dans l@quatll6 et a l'instank =i elle est
définie de la fagcon suivante :

X;=®&i X1 7 Xikj—2 Xitj-1) 3.117

Dans la relation 3.116, les matrices de donnéearaggsent sous la forme de matrices de

Hankel. A partir du signal d’entrée, pokir= 0 etk = i respectivement, les matrices de
Hankel suivantes sont construites :
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Uy U; Uy e Uiq
Upoa = ™ %2 % W oy, 3.118
Ui-1 Ui Ujpr 77 Ujgjo
U U UWigz o oo Widj-1
Ugioa = | Mt Mixz Mmoo Mg 3.119
Uzj—1  Uzp  Uzjy1 77 Ugjtj-2

Le nombre de lignes est imposé par I'utilisateur. Il doit étre cho@&i minimum plus
grand ou égal que I'ordne du systemej. doit étre grandj — oo, tel quen < i K j — oo.

Les notations @ » et « » sont utilisées pour se référer aux matrices denées
précédentes et futures par rapport a I'installf, = Ugj;—1 ; Ur = Ujjpi—1.

Sont également introduites les matridgs = Uy; ; Uy = Ujiqjpi-1, OU «+» et « »
impliquent I'addition ou la retrait d’'un bloc ligne

Les mémes constructions sont valables pour lesmeesles sorties,, Y, V", Yy .

Yo Y1 Y2 o Y-
Vouoa=| 2% Y2 Y3 o YU )=y 3.120
Yi-1 Vi VYVi+1 7 Yi+j-2
Vi Yit1  Yivz - Vitj-1
Vigioa = | Vit Yz Yus oo Yoy 3.121
Y2i-1 YV2i  Y2i+1 T Y2i+j-2
Des matrices qui contiennent des entrées et déssont la forme suivante :
+
Woji-1 = (gj) =W, ; Wy = <g5> = Wt 3.122

Par analogie avec les données d’entrée et de poéigdentes et futures, les expressions
des séquences d’etat pagseet futurX, ont la forme :

X, = X, etX; = X; 3.123

A partir de I'équation 3.116, la forme des équati@ssociant les diverses données du
systeme, selon une représentation matricielldaestivante :

Y, = [\X, + H;U, 3.124
Xr = AX, + AU, 3.126

On rappelle que le but des méthodes de sous espsicd®stimer le modeéle en utilisant
seulement les données d'entrée et de sortie. Poiveraa atteindre cet objectif
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I'estimation de la séquence d’ét&t doit étre réalisée. Ce probléme est résolu par des
combinaisons linéaires effectuées sur les lignes ohatrices de Hankel définies
antérieurement. Ces opérations sont effectuéddmarmédiaire de projections obliques,
utilisées pour prédire les sorties futukgsen utilisant les informations fournies pé et

celles données par les entrées qui vont affeceys@me dans le futuv,.

3.3.1.1. Operations géométriques

Pour expliciter la philosophie de projections, deatrices arbitrairesV € RP*/, M €
R/ et P € R™J seront utilisées. Les éléments d’'une ligne degicest impliquées
peuvent étre considérés comme des coordonnées wateur dans un espace de
dimensionj. Deux opérations géométriques effectuées aveesmaces d'images-lignes
sont présentées : les projections orthogonalekligfues.

La projection de I'espace image-ligne de la maticesur I'espace image-ligne de la
matriceM est définie par :

N/M = NI, = NMT(MMT)tM 3.127
ou I1,, représente I'opérateur qui projette les lignesnd'unatrice sur I'espace image-

ligne de la matrice/ et+' représente la pseudo-inverse de Moore-Penrose.

L’opération de projection orthogonale peut étrerptétée graphiquement comme illustré
dans la Figure 3-4.

Figure 3-4 : Interprétation d’une projection ortbagle

L’expressionN /M+est définie comme :
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N/M* = NI\ 3.128
oull,, . représente 'opérateur qui projette un vecteurdigur le complément orthogonal
de I'espace image-ligne de la matride Il a I'expression suivante :

I, =1-1Iy 3.129
La combinaison des projectionk, etll,,, décompose la matric¢ dans deux matrices
avec des espaces image-ligne orthogonaux :

N = NIy + NI, 3.130
L’équation 3.130 peut étre interprétée aussi cofantkcomposition de la matridé par
une combinaison linéaire des lignes de la matiteet des lignes de la matrice
complément orthogonale dé, notéeM :

LyM = N/M 3.131

LMt =N/M* 3.132

Avec les notations 3.131, 3.132 on retrouve :

N = LyM + L, .M+ 3.133

qui représente une décomposition\den une somme de combinaisons linéaires de lignes
deM etM*.

D’autre part, étant données les matrices arbisaifes R7%/ et P € R™/, la matrice
N € RP*J peut aussi étre décomposée comme une combinaigairé des deux matrices
M et P, et d'une matrice dont I'espace image-ligne regméss le complément orthogonal
des espaces image-lignesMet P, comme montré dans la Figure 3-5.

M N

Figure 3-5 : Interprétation d’une projection obkqu

Cela conduit a I'apparition des projections obligjuees lignes de la matricé sont
décomposées comme combinaisons linéaires des ldmés et P et des lignes d’'une
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troisieme matrice qui est orthogonale gdret P. Cela peut étre écrit de la fagon
suivante :

1

N = LyM + LpP + Lyapo (1) 3.134

La matriceLpP est considérée comme la projection oblique d@#es image-ligne d¥
parallélement a I'espace image-ligneMgesur I'espace image-ligne de:

L’'obtention de la projection oblique peut étre ausgerprétée de la fagon suivante :
Projeter I'espace image-ligne de la matri¢ede fagcon orthogonale sur la somme des
espaces images des matridgéset P et décomposer le résultat le long de I'espace émag
de la matrice”. Du point de vue mathématique, la projection aythmale deV surM etP

a la forme suivante :

P\ _ veprym (PP PMTY' (P 3.136
N/ (M) =N(P'M )(MPT MMT) (M) '

La projection oblique des lignes dk parallelement a I'espace image Mesur 'espace

image deP est obtenue comme suit :

_I..
_ ryry |(PPT  PMT
N/yP = N(PTM )l(MPT MMT) l ) 3.137
T premieres colonnes
ou on rappelle que est le nombre de lignes &e
La formule suivante peut étre aussi considérée :
N/yP = [N/M1][P/ML]T P 3.138

Les projections peuvent étre calculées en utilisiast outils comme des décompositions
LQ et des décompositions de valeurs singulieres,cqunduisent a une implantation
numérique efficiente. L'implantation des projecBosera présentée dans la section
3.3.1.3.

On rappelle que les opérations géomeétriques prEsemrécédemment sont nécessaires
pour I'estimation de la séquence d’état.

3.3.1.2. Estimation de la séquence d’état, X,

En exploitant les relations 3.124 a 3.126,

Yp = FiXp + HiUp
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Xr = A'X, + AU,

cette estimation de, peut étre réalisée par l'intermédiaire de la prpecoblique de
I'espace image-ligne des sorties futuigs parallelement a I'espace image-ligne des
entrées futured/;, sur I'espace image-ligne des données d’entrésorie précedentes
W,, comme montré dans la Figure 3-6.

Le théoreme suivant montre la facon dont on retolavséquence d’état a partir des
projections, appliquées aux matrices de données.

Yi/yW, W,

Figure 3-6 : Projections obliques appliquées ssimatrices des données

Théoreme 1 :

Sous I'hypothése de :

1. L’entréeu, respecte la condition de persistance d’excitatf@ndre 2i si la matrice
de covariance d’entrée :

R,, = lim —Z UojziUl 3.139

est de rang plei@i,
2. L'intersection de I'espace de lignes deet I'espace de lignes dg, est vide;

La projection obliqué; est déterminée, et correspond a :

0i =Y /y;Wp 3.140
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Cette matriceO; s'interprete comme la multiplication d’'une matricéobservabilité
augmentée et de la séquence d’état, ceci serigustipeu plus loin :

0; = TiX; 3.141

Sa décomposition en valeurs singuliéres

R VAZE
0; = (U U,) (01 0) <V1T> = U151V1T 3.142
2

permet d’estimer :

1. L’ordre du systeme comme le nombre de valeurs sargs non nulles
2. La matrice étendue d’observabilité comme :

I =U,S,/*T 3.143

avecT une transformation arbitraire.
3. Le vecteur d’étak;, donné par :

X, =T1lo,. 3.144

L’estimation de la séquence d’état a partir desricest d’observabilité et de projections
obliques n’est pas intuitive. Pour rendre les nitiplus claires on propose par la suite la
démonstration de I'équation 3.141.

A partir des équations 3.124 et 3.126 on obseredaséquence d'éta} peut étre écrite
sous la forme d’une combinaison linéaire des este¢sorties precédentds etY,.

On rappelle I'équation 3.124 :
Y, = X, + H,U,
dou X, = 'Y, — [['H;U,. En remplagank, dans 3.126 on obtient :
X = Ay, - TTHU, | + AU, = A'TY, — AT HU, + AU,
Xr = [A; — ATV H U, + AT, = LW, 3.145
avecL, = [A; — AT H;|A'T] ] etw, = [l;;’]
En utilisant I'expression précédente, la formulE23. peut étre écrite comme suit :

En multipliant 'équation 3.146 aveltu% on obtient :

Villyy = TL,Wyllys + HUpll



70 Chapitre 3 Méthodes d’identification

Le produitHiUfHU; est nul, suite a la définition de projection ogbpale. L'application
de la définition 3.127 conduit a :

Y;/Uf = T L,W, /UF 3.147
En multipliant I'égalité ave{:Wp/Ufl]TWp on obtient :

[t /U)W UF] W, = TiLy W 3.148

~

ou, la partie gauche de [I'égalité représente la jepton oblique
0; = Yr/y Wy, utilisée pour prédire les sorties futurgsen utilisant les informations

fournies pai, et celles données par les entrées
Selon I'équation 3.145 le produit W, représente la séquence d’état, d'ou

A partir de I'équation 3.149 la séquence d’étaiessimée de la facon suivante :

Ayant a disposition le vecteur d’état, les matridessysteme peuvent étre retrouvées par
un calcul direct. Par un raisonnement et un caauilaire a celui du Théoreme 1, on
peut écrire :

Oi—1 = Y7 [y Wy = i1 X1
dou:
R =T1,0,_,. 3.150

Avec 'estimation deX; etX;,, les matrices, B, C, D peuvent étre calculées directement
en résolvant au sens des moindres carres le systéeme

Xiv1 = AX; + BUy; 3151
Y;; = CX; + DUy,

avecU;; etY;; étant des matrices bloc de Hankel avec une sigule bloc contenant les
données d’entrée et de sortie respectivement :

Ui = (Wi Ujgr, o+ Ui j—1)
Yii = Qo Yirr 0 Viej-1)

La section suivante explique comment les projestiorthogonales et obliques peuvent
étre implantées numériquement en utilisant les m@ositions LQ de matrices de Hankel
contenant les données d’entrée et de sortie.
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3.3.1.3. Implantation

Les projections orthogonales et obliques peuveantiétplantées par les décompositions

LQ.

Considérons une matrice formée paetM de type :

el Sl -le

[N]_[Lm Lol LQI] Ly ¢ 3.152
Par des calculs immédiats, la projection orthogordé I'espace image-lignes de la
matriceN sur I'espace image-lignes d&est décrite par I'équation suivante :

N/M = L, Q] 3.153
En écrivant la matric@T en fonction deM on obtient :

La projection orthogonal& /M peut étre aussi calculée par l'utilisation de darfule
3.127:

N/M = [LNQTQL’IIC/I][LMQTQL’II:/I]TLMQT =

3.155
= LNL71;4 [LML’II:/I]TLMQT
A partir de la décomposition LQ de la matrice foenaé&ecN, M, P :
P1 [Lu O 071[Q] rLp
M=l Lz 0 []|Q]]|= [LM] QT 3.156
N L3z Lzz L33l Q] Ly
on peut écrire :
N =LyQ",M =L, Q7,P = LpQ" 3.157

Par un calcul direct on peut déterminer la proggctirthogonale de I'espace image-lignes
deN sur I'espace image-ligne formé par les matridest P.

N |(1\P4) = 13,07 + L,,0F 3.158

En écrivant)? etQ? en fonction déM etP on obtient :

P - - —
N |(M) = L31L1i P + L3 Ly; (M — Ly1 L33 P) 3.159
d’ou
N |(1€1) = (L3111 — L32L33L21L11)P + (L32L23)M 3.160
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Si on est intéressé par exemple par la projectiigwe de I'espace image-lignes e
parallelement a I'espace image-ligne e sur I'espace image-ligne dt le résultat est
fourni par la premiére partie de I'équation 3.160 :

N/uP = (L31Li{ — L3pL33 L1 L11)P 3.161
La représentation géométrique de ces projectiohgnestrée dans les Figure 3-7 et
Figure 3-8. Les trois vecteurs orthogon@fx Q, @ sont représentés en noir et forment
les axes de systeme. La matrigeest colinéaire &, ; M appartient au plan formé par

Q1,0Q, ; N est représentée dans le plan formé@af,, Q;. La projection orthogonale de
I'espace image-lignes de& sur le plan formé paM, P est représentée en couleur verte
dans la Figure 3-7.

Figure 3-7 : Projection orthogonale de I'espacegeaignes deV sur le plan formé par
M, P

La projection oblique de I'espace image-lignesvdearallelement a I'espace image-ligne
deM, sur I'espace image-ligne deest représentée en couleur rouge dans la Fig8re 3-
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AQ,
N

N/,P -\ "Q,

P
Q,

Figure 3-8 : Projection oblique de I'espace imagads dev, parallelement a I'espace
image-ligne deéM, sur I'espace image-ligne de

La projection oblique de I'espace lignes de la matN parallelement a I'espace ligne de
la matriceM sur I'espace ligne de la matriepeut étre également facilement calculée a
partir de la décomposition LQ de la matrice forraéecM, P, N de type :

M] [La O o7[Qf] L
P = L21 LZZ 0 ] Qg == [LM] QT 3.162
N L3; L3z Ls3l|Q] Ly

Son expression est donnée par I'équation suivante :

N/yP = L3,0F = L3, ;3P 3.163

D’'un autre part, la projection obliqu¥/,P peut-étre aussi calculée en utilisant la
formule fournie par I'équation 3.138, comme suit :

N/yP = N/M*[P/M*]tP
En utilisant :
N/M*+ = Ly[l = Ly [Ly Ly ]TLy]Q"
P/M* = Lp[l — Liy[Ly Ly 1Ly ]QT

la projection oblique de I'espace image-lignesVdearallelement a I'espace image-ligne
deM, sur I'espace image-ligne deest donnée par :

N/uP = Lyll = Ly [Lyg L] LagILB (L[ = L [Lag 5] Loy 1LE1LA Q. 3.164
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Les équations 3.161 et 3.164 donnent des réssltatkires.
L’application des projections sur les matrices di@snées est présentée ci-apres.

La matrice de Hankel, formée par les mesures defdortie est soumise a une
décomposition LQ de fagcon suivante :

Uojai
#= () = 1e” 3.165

avec Q € R/*2(m+Di grthonormale etl € R2M+Dix2(m+Di jnferieure triangulaire. La
décomposition LQ est partitionnée comme suit :

. +
mi Up m(l + 1) Up_ m l|l
<U0|2i—1> _ mi Uf _ m(i—1) Uf _ m(i—1) | l+1|Zl 1
YOlZi—l ll Yp/ l(i + 1) Yp+/ ll YOll 1 |
L

i\y ) G- \y

Yii

l /
l(l_l) Yl+1|21 1
miom m@i-1) U | li-1) 7

Ly 0 0 0 0 o gl
Ly Ly; 0O 0 0 0 2
L
=Ly Ly L3z 0 0 0 QF 1 = (LM> QT = (1\1\/[1)
Lyy Ly Lyz Lag 0 0 Q}; N
Ls; Ls; Ls3 Lsa Lss O QT
L61 Lez L63 L64— L65 L66 Qg;

Wy
Déterminons par exemple la projection orthogonaéerdsur<U ) SoientN,M des
f

matrices construites a partir des lignes Jde Elles peuvent étre exprimées par des
combinaisons linéaires du type :

N == LNQT,M == LMQT 3166

Le choix delLy etLp est fait de la facon suivante :
Ly = Lisi6) 16 L = Liv.ap[16]

ou la notationLs.¢ 11:6] représente la matrice résultant de la concaténatés blocs en

0[2i-1

position ligne de 5 a 6 et colonne de 1 a 6 de dd&rice de Hanke( ) Dans la

Y0|21 1
structure de la matricéf, Ly est la matrice correspondant aux sortieset Ly

Up

correspond & Uy
YP

Ainsi, en utilisant la notatiod; pour la projection orthogonale, on obtient :
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-1
Z; = Lis.s) 161 L1 1:6] [Linal (16 L a6 ] Linalf1:61QT

Si la matriceM est de rang plein en lignes on obtient :

-1
Z; = Lis.o 141 L vay g [ Ly iial Llay o] Livag1:41Q1a =

= L[5:6].[1:4]Lf1:4],[1:4]Lf1T:4],[1:4]Lf11:4],[1;4]L[1:4],[1:4]QIA =

Les termesLi;.q 1.1 lituyia] € Litiay[1:ab(1:41[1:4) TOrment la matrice identité. Le

résultat devient une expression simple :
— T
Z;i = Lis:6) [1:4]Q1:4-

Les notions de l'algébre linéaire, les décompas#i€Q sont des outils tres intéressants
pour I'implantation des méthodes de sous-espaces.

Par la suite, les techniques des méthodes de spases sont appliquées a
I'identification des modéles a paramétres varialitexiste quelques modifications par
rapport a I'application dans le cas LTI, préciséass le paragraphe suivant :

= Apparition de parametre variant dans les structdessmatrices de Hankel

= Explosion de la taille des matrices de Hankel

3.3.2. Formalisme pour le cas de modeéles LPV
3.3.2.1. Aspects théoriques

Le formalisme de la méthode de sous-espaces applidans le cas des modeles LPV est
expliqué a partir de (Verdult, Nonlinear Systemniiifecation: A State-Space Approach,
2002) et (Dos Santos, Azevedo Perdicoulis, NovReamos, & Rivera, 2012). Le modele
LPV est représenté dans I'espace d’état, en temspeetl par les équations suivantes :

Xr+1 = A(pr)xk + B(pr)uy

Vi = C(pr)x, + D(pr)uy
ol x;, € R™ représente le vecteur d’étaj, € R™ représente le vecteur d’entrég,€ R
représente le vecteur de sortie A{py), B(pr), C(pi), D(pyx) sont les matrices

représentatives du comportement du systeme, eabies dpendantes, sous une forme
affine, d’'un vecteur de paramétres varippE R* considéré connu et mesurable :

3.167
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A@) = 4o+ ) [pilid
i=1

S
B@) = By + ) [peliBy
= 3.168
S
o) = Co+ ) PGy
i=1

D(px) = Dy + Z[pk]iDi

avec [py]; étant lei™ élément du vecteup, et 4; € R™", B; € R™™, (; € R*™,
D; € R*™,

Une autre facon de décrire le modéle LPV peutdilisée :
Xk U
Xean _A[pk®xk] +B[pk®uk + wy

Yie = C[pkgxk]-}_D[pkguk]-l_vk

en introduisant les matrices suivantes :

3.169

A=[Ay A Ay - A{]
B=[By By B, - B
C=[C C C - (]
D=[Dy Dy D, - D]

Le formalisme de la méthode va étre présenté emsidé@mant I'équation de sortie
indépendante du parametre variant :

Xerr = A pls |+B] s | +w
1™ Tl @ x Pre @ uy k 3.170
yk=ka+Duk+vk

Les matrices de Hankel construites a partir desiées sont présentées. La différence par
rapport au cas de modeles LTI est constituée papdrition du vecteup, dans les
matrices des données. Ainsi, pour les modéles I&%v/matrices de Hankel sont formées
a partir des mesures,, y; et des valeurs du vecteur de parameiges

Soient le vecteur d’état et le vecteur des parasétariants définis comme suit :

X] = [xjij+1l"'ij+N—1] 3.171
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P = [pj'pj+1"";pj+N—1] 3.172

ou N représente I'horizon sur lequel on veut détermiegrvecteurs d’état.

Définissons un certain nombre de matrices concétaamrandeurs d’état, de commande,
de bruit d’état.

X.
L= J (s+1)nxN
Xj\j [p] @Xj] ER 3.173
Xierj-1lj
Xewili = ] € RE+UnXN 3.174
KT Py © Xirjon)j
Ui = [w), U1, Wisn—1] € RN 3.175
U.
L= J (s+1)mxN
Uiy, [p] 0 U]] ER 3.176
[ Uk+j
Ub.i: = Pk+j © Uk"'j | € R((s+1)k+1—1)m(s+1)/st 3.177
k+jlj [ Uk+j-1)j :
Pk+j © Uk+j—1|j
W = [Wj'Wj+1J""Wj+N—1] e R™N 3.178
W = W; € RN 3.179
Wit j
Wesjiy = | Wierjoay | € REHD -Dm/oxn 3.180

Pryj O Wiy jqyj

ou k représente le nombre de pas dans le futur a plertiinstantj. Il définit le nombre
de blocs lignes apparaissant dans les matricesredds.

L'opérateur O représente le produit de Khatri-Rao, le produit Kienecker par
colonnes :

MON=M; ®N;,M; @ Ny, -+, M, @ Ny)

avecM € RPX? et N € R™t deux matrices arbitraires/;,N; les i*®™¢ colonnes de la
matrice M, respectivemenhN et @ représentant le produit de Kronecker, définit dans
'équation 3.39.

La matrice formée par les valeurs futures de patr@wariant,P,, ;;, est obtenue a partir
du lemme suivant :

Lemme 2 :

Etant donnees les matrices 3.172, 3.174 la relatitreX; etX, ., ;; est
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X [ X ] 3.181
I Py O X; '
ou :

Pjj = P € RN 3.182

Pitj-1)j

Pk+]'(11 : )
Pk+j|j — Pk+j(1' :) @ Pk+j—1|j I= R((S+1)k+1—1)XN 3.183

Pk+]'(5':)

| Py j(5,:) O Pryjqy)d

avecP, (i,:) représentant |&#°™¢ ligne de la matrice,.
Lemme 3 :
Etant données les matrices 3.171 - 3.180, pouoldeie LPV 3.170 on peut écrire :

Xierj = BieXiwjo11j + DigUksj-1)j + A Wiy j_qyj 3.184

ou
AT=[Ag, Ay, -+, As]
Ai= [AoAk-1, A1y, -+, AsDi_1]
AY= [By, By, **, Bs]
k= [A1, AoQk_1, A1Dj_q, -+, A5y 4]
AY= I
K= [A7, AoAR_1, A1 Ay _q, -+, AAR 4]

Les matrices de sortie, de bruits de mesures sdimies par :

Y; = [yj ¥js1 s Visn—1] € ROV 3.185
Yji; =Y, € RPN 3.186
Yiey; ]
- € R&E+HDIXN 3.187
Yieesy [yk+j—1|j
Vi = v, V41, -+, Vjsn-a] € RVY 3.188
Vi =V; € RN 3.189
Vierj
Verili = [ ] € R&+DIN 3.190
I Wiy jo)j
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Lemme 4 :

Etant données les matrices 3.171 - 3.180 et 3.18490. Pour le modele LPV 3.170
I'équation suivante peut étre établie :

Yerjij = He Xiewj-11j + H Uk j-1)j +

” " 3.191
+ Hi Wiesj—1)j + G Uk j + Vi j)j
ou
«_[CA;, CA, - CA,
HY = [CAOA%_l CA A, CA5A§—1]
k H]J(C_l 0 coe 0
u_[CBy CBy - CBg
i — [CBO CB; *+ CBs CAoly_1 CAAY_, - CASA;g_l]
k Gllcl—l 0 0 H})cc—l 0 0
C
w _
Hy = [o]
v =|C CAobdi—y1 CAAY., CASA‘I/cV—l]
k 0 H]‘év_l O cee O
D
u
Gic = [0]

Ainsi, ayant & disposition les matrices des donnéssleux étapes qui sont a la base de la
méthode sont présentées ci-apres.

Dans un premier temps, comme présenté dans le Thsube séquence d’état est
déterminée a partir des matrices de données. Lziaiea étape utilise cette séquence
d’état pour déterminer les matrices du modele netige

Plusieurs facons pour déterminer la séquence dééteit envisageables, en fonction du
choix des combinaisons des matrices de Hankelaleséeés. Dans nos études, la méthode
dite de « deux blocs » (Verdult, Nonlinear Systéhentification: A State-Space
Approach, 2002), est utilisée et présentée daBs31a.2.

En combinant le Lemme 2 avec le Lemme 4, en pamtiint la matricél;; de la fagon
suivante :

HY =[, HY 3.192

'équation 3.191 devient :
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Yrwjlj = X + Hf (Prajo1j O Xj) +

+ Hi' Wit j-11j + Viewjij

C Ak

L, =HG1:n)=]|° 3.194
k k CAO
C

En négligeant I'indice temporel, I'équation 3.198ups’écrire comme suit :

Y=TX+HPQOX)+d,U+V 3.195

Dans la suite elle sera nomni@eguation de données généralisée
Elle fait apparaitre seulement les données degsdutures, qui sont composees de :

* Une combinaison linéaire des lignes de la séqudiatat X. Cette combinaison
linéaire est engendrée gdar

* Une combinaison linéaire des lignes des matroe% , engendrée pai.

* Une combinaison linéaire des lignes de la matrieatcéelU, engendrée pab,,.

» L’effet de tous les bruits est caractérisé par

La séquence d’état peut étre approchée a partinedestimée du produifX. En
s’assurant qué et X sont de rang, une décomposition en valeurs singulieres du produ
I'X peut étre utilisée pour retrouver la séquenceatt Comme les représentations des
modeéles LPV ne sont pas uniques, une matrice desftnanation intervient dans la
description.

On suppose que la décomposition SVII'deest donnée par :

X =U,2,Vrl, 3.196
aveck, € R™" contenant les valeurs singulieres non nullesngteut en déduire :

1
— z
= Un2iT 3.197
X = T—lz;ll/ZVnT
avecT une matrice choisie arbitrairement qui représantetransformation de base dans
'espace d’état. Pour s’assurer quest de rang complet, la conditiére= n — 1 doit étre
respectée, et le systéme construitfpetC doit étre observable.

Ainsi, pour retrouver la séquence d’état, le prodiidoit &tre estime.
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Une premiére étape consiste a construire une radi@ partir de mesures de données
Uk, Pr» Yk, COrrélée avec la matricé La relation suivante peut alors étre écrite :

[X = ®,Z, +V, +E, 3.198

avec V, représentant le bruit provoqué par la manipulatierdonnées i, représentant
une erreur introduite par le fait d’avoir négligértains termes dans I'équation de
données.

Le procédé de choix de la matriZg, créée a partir des données, sera présenté dans la
section 3.3.2.2.

Le vecteur d’état apparaissant aussi dans le t@r@eX de I'équation 3.195, le produit
H(P © X) est corrélé aved,, plus précisément avelpoy = P © Z,, et peut étre
exprimé de la facon suivante :

H(P@X) = CDPOXZPOX-I_VPOX-I_EPOX 3199
aveclpoy representant les bruitBpx représentant I'erreur causée par la non prise en

compte de certains termes.

En utilisant les équations 3.198, 3.199, I'’équatiénéralisée de données 3.195, peut étre
reformulée :

Y = cDxe-I_cDPOXZPOX-I_CDUU-I_CDVZV+EX+EPOX 3200
aveC(DVZV == V + VX + VPOX'
Les matricesZ,, Zppx €t U sont connues, étant construites a partir des m&sfEn
introduisant les matrices suivantes :
(I) = [(DX CDP@X (DU]
Zx

Zpox
U

une estimée dé peut étre obtenue en résolvant le probléme dedresrcarres :

3.201
Q=

mqinlIY — ®Q||2 3.202
avec|| || représentant la norme de Frobenius. L'estimé @sst alors donné par :

® =yar(ah) 3.203
A partir du résultatl’X peut étre approché pé,Z,.

L’estimation de la séquence d’état est realiséatiisant une décomposition en valeurs

. - X 01V . o
singulieres deb, Z, = [U; U] [01 v ] [Vlr] ou X; rassemble les valeurs singulieres
211V

les plus significatives.
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L'ordre n du systeme est alors la dimensionXjeet la séquence d’état approchée est
donnée par :

£ =xMyr. 3.204

La séquence d'étdt est une estimation dg. Ayant a la disposition cette séquence d’état
estimeée, I'étape suivante est de trouver les nestriit modéle. Pour effectuer ce calcul il
faut connaitre I'estimée de la séquence d’étanathntj + 1. La séquence d’éta)?g-+1 est

obtenue par le méme procédé d’estimation préseftéssous, suite a un décalage des
données.

En fin, les matrices4, B,C,D peuvent étre calculées a partir de deux probledees
moindres carrés :

A 2
I:Iaxl,an”XjH — AXj); — BUJ’I}'“2

, 3.205
min||Y; - CX; - DUJ||2
ouX;; est de la forme :
Xj
P © X;
Les solutions sont les suivantes :
X -1
A Dl _ © T T jlj T T
[4,B] = X[ X, Uy < Ujul (X Uiy >
3.207

eot=wisy ([ o)

3.3.2.2. Méthode pour construire les matrices des données - méthode de
deux blocs

Dans ce paragraphe une méthode de choix de mafficelsZ, x est presentee. Il existe

plusieurs facons de déterminer la séquence dfgtah fonction du choix de ces matrices.
Dans nos travaux, la méthode dite « deux blocs erdMt, Nonlinear System
Identification: A State-Space Approach, 2002), @disée. La méthode porte ce nom a
cause du fait qu'elle utilise deux jeux de donnédéfrents. Le premier commence a
linstantj = 0, 'autre commence A= k, k représentant le nombre des blocs lignes pour
les matrices de Hankel de données. Le premiergedodnées est utilisé pour retrouver la
séquence d’état, et le deuxieme est utilisé pdimesles matrices C et D du systeme.
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Lemme5:

Etant donné le systeme 3.170, avec les mesyrgs,, vx, en utilisant les équations de
données des Lemme 2, Lemme 3 et Lemme 4, respeeiie

KXiejlj = [p % ]
k+jli O X;
Xirj = BXprjoa)j + DUk jo)j + D Wiy j-1);
Yrjlj = He Xiewj-11j T Hic Ui joapj + HE Wi joa)j + GicUpyj + View jij
et étant donnée I'équation des données genergli2aes :
Y =0,Z, + PpoxZpox + PyU + PyZy + Ex + Eppx
les substitutions suivantes sont faites :
Y <« Yapx
Zy < Uk-1)0

Zpox < Pak-1k © Uk-1]0

U< [U2k—1|k]
Uz

Waok-11k
Zy «
Por—1k © Wi_1j0

Si la matrice) est de rang complet, la matrice 3.261 = [®x Pppx Py, peut étre
estimée de la fagon suivante :

d=vQT(Qa") ! 3.208

Comme présenté dans le cas de modele LTI, une itapian efficiente de cette méthode

peut étre faite avec l'aide de décompositions L@s @actorisations représentent une
facon élégante de calculer I'estimé de donné par I'équation 3.203. Etant donnée la
factorisation LQ :

Liy 0 0 77101
Ly Ly; 0 ]]0Q: 3.209

L31 L32 L33 Q3

[Z;g)x]\ =

I'équation 3.203 peut étre écrite comme suit :
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5 Ly 0] 3.210
CI)=[L31 L32] [L21 Lzz] ’ .

d'ot &y = Ly L1t — LspLy3Lai L11 -

3.3.2.3. Algorithme d’identification pour la méthode de sous-espaces

Ce paragraphe présente une synthese de l'algorithiidentification étudié (Verdult,
Nonlinear System Identification: A State-Space Aygmh, 2002).

Hypothese :

Zx
Zpox
U

La matrice est de rang complet.

Procédure :

1. Calculer la factorisation LQ 3.209:

X Ly 0 0 170
[ PZ?X] = I L21 Lzz 0 ] [Qz]
Y L3y Li; L33l lQs

2. Estimerdy, comme®y = Ly L7} — LypLy5L,,L71
3. Calculer la déecomposition en valeurs singulieres :
- ¥ 0V
oz, vafy 214)
4. Approcher la séquence d'état; = £1/%V,
DéterminerX;, .,
6. Estimer les matrices de systeme :

~ -1
A A ~ - X -
14.8)= Renalhe 0Bl ([524] 0880 vE)

o

-1

[€,D] = YilX% U,f](g’;] %F 1)

Fin.

Une analyse de la consistance de l'estimation denddrice @ selon la nature des
perturbations intervenant dans le modéle peut #tnevée dans (Verdult, Nonlinear
System Identification: A State-Space Approach, 2002
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3.3.2.4. Réduction du nombre de lignes de matrices

En sachant que, dans la structure des matricesad&el] les fluctuations de parametre
sont prises en compte, si l'identification impligdes systémes multivariables, la taille
des matrices de Hankel s’éléve de facon exponEnt@eieck, nombre de blocs lignes,
choisi supérieur a I'ordre présumé du systeme. ©fait, I'implantation de l'algorithme
avec les logiciels existants s’avere souvent imptessEnvisager une réduction de la
dimension des matrices des données est donc nigeessa

L’idée de I'algorithme de réduction (Verdult, Namdiar System Identification: A State-
Space Approach, 2002), est de garder les lignesaputiennent lI'information la plus
informative sur le systeme. Ainsi, un sous enserdbkelignes des matric€yg, Zpox et

U va étre utilisé, en écartant celles qui apportenimoins d’'information quant a la
matrice Y.

La sélection des lignes est faite par une décoriposiLQ, afin de calculer la
factorisation LQ réduite (composée par les ligngaificatives), étape par étape. Il faut
mentionner qu’en réduisant le nombre des lignes meagices, une erreur va étre
introduite. Ainsi le modele identifié obtenu n’egt'un modéle approché. Si la qualité du
modele est trop détériorée, une optimisation nogeire peut étre appliquée.

La procédure de sélection des lignes les plusfgigtives est faite séparément pour les
matricesZy, Zppy etU, mais de la méme maniere. Cette procédure estrgg&sdans le
cas de la matricgy.

Les lignes qui vont étre choisies, sont celles anti la plus grande contribution sur la
matrice Hankel de sortig. Ces lignes sont déterminées par la résolution ghobleme
de moindres carrés de type suivant :

minllY — W, Zy (i, )IlE i = 1,2,-,7n, 3.211

La ligne qui retourne le plus petit résidu estidme qui doit étre conservée. Les lignes
gardées seront stockées dans la ma#fjcd.e nombre des lignes a garder est choisi par
l'utilisateur, notény,.

Pour sélectionner les lignes les plus informatwesalgorithme de type suivant (Verdult
& Verhaegen, Identification of Multivariable Line&arameter-Varying systems Based
on Subspace Techniques, 2000) peut étre utilisé :
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Algorithme pour réduire la dimension d’'une matrice

PrendreZ! = Zy e RN Tt = |,Tt1 =] Jetyl=vY.
Pouri = 1: n}, effectuer les étapes suivantes :

1. Sélectionner la ligne d& avec le plus petit résidu en résolvant :

min||Y! — WiZi(q,:)|
¥y

2 ..
F;q:l'l‘*‘l""'nz 3.212

2. Echanger la*™e ligne deZ!, avec la ligne sélectionnée, en utilisant la matide
permutationt.
3. Calculer la matrice de Householdét associée a la ligne sélectionnée et transformer
Z' pour créeZ*! telle que :
. Tl

0 . Ti+1 0 .
14 . . |- — 7i+1
i Tt Zl(i:nz,i:N)]H [ “

TR ZH(i4+ 1:in,,i+ 1:N)
avecT! € RU-D*(-1) gt Tt ¢ RMz—i+D*(I-1)

4. AppliquerH® surY? :

[Yi Yi]Hi — [7i+1 Yi+1],
avecY! € RG-D+(-1)

Fin.

Soit Zy la matrice obtenue par l'application de toutes featrices de permutation
Mii=1,2---nk sur la matriceZ. Les premiéres’, lignes deZy sont celles avec la plus
grande contribution sur la matrice de sortie. Getliesont les lignes qui vont former la
matriceZy :

Z% = Zy(1:nL,:).
Cette procédure est illustrée par un exemple :

On suppose la matricg, qui est connue, formée par les données d’entéségentes a
linstantk. On choisitn}, représentant le nombre de lignes a garder.

= Pas 1: pour chaque ligne dg on calcule les résidus en minimisant la norme
3.212. On sélectionne la ligne avec le plus pésidu,

= Pas 2 : laligne sélectionnée est concaténée aaunatticeZ’

= Pas 3: on calcule une projection par lintermédiad’'une matrice de
Householder, telles que les éléments de la lign@denuls, sauf les premiéres.
La nouvelle matricg'** est obtenue en éliminant la ligne i et la colonde Z°.

* Pas 4 : la transformation est appliqué€ &e qui conduit a I'apparition d&**.
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Une représentation graphigue est donnée dans laeF89 (Verdult, Nonlinear System
Identification: A State-Space Approach, 2002):

Pas 1 et2 Pas 3 Pas 4

O 0O O Oeeel] O 00 Qe---0 O

1:1 Z:Z Y12

00 0O O0---0 OO0(0 O===0 O

' O000e---0 oo|0 0---0 O

1=2

Z,3 Y’3

000 Qe--0 O 0O0|0=--0 O

- oo/ 0 0---0 oo 0]0---0 N
1=3 O0O|00 ---0 Ooo

Z’4 Y:4

Figure 3-9 : Représentation graphique de I'algarghde réduction de dimensions

La méme procédure de réduction de dimension estitenappliqguée sur les matrices
Zpox etU. Les lignes significatives sont gardées dans lafioesZyny, U, de telle
sorte que la matric@ devienne :

Zx
QI‘ = Z;OX
UT

La matrice Q" sera la nouvelle matrice a utiliser dans l'aldorie d’identification
présenté dans la section 3.3.2.3.

Dans cette section les principes des méthodes uke expace ont été présentées. Elles
utilisent des outils d’algebre linéaire, factorisas LQ et décompositions en valeurs

singulieres, pour identifier directement un modefeartir des données expérimentales. En
particulier, elles permettent de s’affranchir deslyemes d’initialisation, de convergence

vers des minima locaux qui peuvent étre posés emrméthodes fondées sur une

optimisation non linéaire, mis en ceuvre dans |lsdhpar les méthodes a erreur de
prédiction.

Au contraire des méthodes classiques d’identificatiqui nécessitent le choix d’'une
structure et linitialisation des parametres assaicla mise en ceuvre des méthodes de
sous-espace ne s’appuie que sur un seul parami@endr : I'ordre maximal supposé du
systeme. L'ordre du systeme est facilement obtegnul’'gnalyse des certains valeurs
singuliéres. Ainsi les problemes de mauvais conmditement numeérique sont evités.
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Les méthodes de sous espaces sont rapides, fagaglta des techniques non itératives.
De plus la robustesse numérique est garantie guaxceutils d’algebre linéaires utilisés
(décompositions QR et décompositions en valeuguiares).

En dépit de tous les avantages précédents, la deéttes sous-espaces, appliquée au cas
LPV, souffre d’'un inconvénient lié a la construatide séquences de données sous la
forme de matrices de Hankel. La taille de ces medgrdépend du choix du parameétre
nécessairement supérieur a l'ordre cherché, paranwi caractérise les horizons
temporels considérés dans le passé et le futur.sdluion a ce probleme est proposée
par l'introduction d’algorithmes de réduction deatrices de données.

Dans le chapitre courant, Ill, 'aspect théoriquedifférentes méthodes d’identification
paramétriques a été présente.

L’application de ces méthodes, afin d’identifierrdedeles LPV fait I'objet des chapitres
suivants. Les méthodes d’identification étudiéest sppliquées d’'une part sur des cas
académiques (en simulation) afin de maitriser taglitions d’identification, d’autre part
sur des systemes physiques en utilisant des doerpésmentales:

= Le chapitre IV porte sur I'identification des moegILPV académiques

= Dans le chapitre V le comportement latéral d’'unicdlle est identifié

= Enfin le chapitre VI traite de I'identification & commande d’'un convertisseur de
puissance
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e+

Les méthodes d’identification présentées précéderhsmt appliquées sur des modeles
académiques (en simulation) afin de maitriser tesgltions d’identification.

Dans un premier temps l'utilisation des méthodesndedres carrés classiques est mise
en ceuvre en vue d’identifier un modele LPV, enigaiit des données issues d'une
simulation numérique d’'un systeme du deuxieme ordree analyse des performances
d’identification est réalisée en fonction de la gegce des bruits. Cette étude est
poursuivie en utilisant la méthode de la variabistrumentale, afin de limiter les
conséquences des erreurs des équations sur l'ed@entification. Les résultats
d’identification des deux méthodes sont comparés.

Ensuite, un modele LPV d'ordre deux est identiég, utilisant deux algorithmes (voir
chapitre Ill, section 3.1.6), représentant uneeaapproche de la méthode de moindres
carrées pour les modéles LPV.

Pour conclure les études sur les modeles acadéspyignenodéle LPV dont les données
sont générées en utilisation une simulation nuroéricest identifié en utilisant les
techniques des méthodes de sous espaces.

4, Identification des modeles LPV académiques

4.1. Identification d’'un modele LPV académique par la méthode
de moindres carrés

Dans cette section la mise en ceuvre des méthodesiddres carrés adaptées au cas des
systemes LPV est effectuée pour la recherche dodéhe pour un systeme du deuxiéme
ordre, dépendant d’'un parameétre variant. Ce systamagé en simulation, est construit a
partir de travaux (Bamieh & Giarré, 2002) et coomsd a une structure de la forme
suivante :
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ylkl = —a,(p)ylk — 1] — a,(p)y[k — 2] +
+ by (Pulk — 1] + by(p)ulk — 2]

Les termest;(p) etb;(p) sont des coefficients dépendant du parametrentaridls sont
de la forme :

4.1

a,(p) =0,8—0,6p + 0,4p?

a,(p) = 0,7 —0,9p + 0,1p?

b,(p) = 0,4 — 0,6p + 0,03p?

b,(p) = 0,2 —0,1p + 0,05p?
Le vecteur des parameétres a identifier correspamdraleurs réelles suivantes :
6.=[08 07 04 02 —-06 —-09 —-06 —0,1 04 0,1 0,03 0,05]7

Le paramétre varianp, est considéré comme une fonction sinusoidala flaine :
. T
Px = sin (§ k) 4.2
Les valeurs possibles pour le parameétre variarttps&n[o,g, — ?]

Le Table 4-1 présente les fonctions de transfete®tpbles du modéle pour les trois
valeurs du paramétre variant.

Valeur dep V3 0 V3
2 2
Fonction de transfert Ft, Ft, Ft3
Poles —-0,8 + 0,9i -0,4+0,7i -0,58
—-0,8 —0,99i -0,4-0,7i 0,0001

Table 4-1 : Caractérisation de modele pour difftgewaleurs du parameétre variant

avecFt,, Ft,, Ft; définis comme suit :

. 0,94 z71 + 0,32 z72
17141612z 1+1,54z2

04z 1+022z7?

Ft, =
2714082z 140,722
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Figure 4-1 : Caractéristiques fréquentielles du @@g@our les trois valeurs possibles du

~

parametre

La séquence de données d’entrée, natéest un signal aléatoire, avec une distribution

uniforme appartenant a I

intervalle-1, 1]. Il est présenté dans la Figure 4-2. La taille de

t de 5000 échantillons.

ees es

7

de donn

la séquence

La sortie de systéme, notge, est obtenue par la simulation du modéle 4.1 téisant le

signal d’entrée montré dans la Figure 4-2, et lampatre variant donné par I'équation

4.2.

Dans ce contexte de simulation, I'algorithme d’iiferation de la méthode de moindres

(Figure 4-2), la sortie

eel

s

(section 3.1.4) est appliqué, en utilisargignal d’entr
y° et le paramétre variapt (équation 4.2). Comme attendu, l'estimation detewd,.,

7

carres

~

7

notéed,,. est exacte :

6.=[08 07 04 02 -06 —09 —-06 —0,1 04 0,1 0,03 0,05]7
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en raison de I'absence des bruits extérieurs.

Entrée de m0(‘ié1e
1 T T T T

0.8
0.6
0.4

0.2

-0.8 ’ ’

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps(s)

Figure 4-2 : Séquence d’entrée aléatoire du mdde\e

Afin de rendre compte de la présence des pertormtiintroduisons une erreur
d’équation dans la relation entrée sortie carasdétil'objet. Cette erreur d’équation est
supposeée étre un bruit blamg dont nous ferons varier la puissance. Dans celeas
systéme est régi par I'équation récurrente suivante

ylkl = —a1(p)ylk — 1] — ax(p)ylk — 2] + b1 (p)ulk — 1] +
+ by (p)ulk — 2] + nlk]
La sortie observée, notée pg},, est obtenue par la simulation du modéle 4.3 tiéinant
le signal d’entréeu (Figure 4-2), et le parametre varigmt(équation 4.2) et I'erreur
d’équationz. L'algorithme d’identification de la méthode de imdres carrés est appliqué

afin de déterminer le vecteur des paramétres estigé pour trois valeurs différentes de
la puissances du bruit voir Table 4-2.

4.3
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Puissance O
n

0,01 B¢

0,1 0%

1 03¢

Table 4-2 : Matrices des parametres estimés pdférahtes puissances du bruit de
mesure

Les vecteur®y,., 8%, 83 identifiés sont les suivants :

é\l%/IC: [0,8 0,7 04 0,19 —0,6 —0,89 —0,59 —0,1 0,38 0,08 0,03 0,05]”
§1\24C= [0,79 0,7 0,4 0,18 —0,61 —0,9 —0,62 —0,1 0,4 0,09 0,01 0,08]"
é,;’;,c =[0,79 0,69 0,39 0,24 — 0,6 —0,88 — 0,59 — 0,04 0,4 0,09 0,006 0,005]"

On notera que les vecteurs de parameétres estimméssgondent bien aux vecteurs de
parametres réels, ce qui est conforme aux réswdtegadus lors de l'application de la
méthode des moindres carrés a lidentification dfoadele a erreur d’équation bruit
blanc.

Mentionnons que la puissance de signal de sortidongité a une valeur égale a 0,3583 et
est calculée selon la formule :

L
Puiss, = NEO’") 4.4
i=1
Le rapport des puissances entre le signal de satrfies bruitsSNR (« Signal to Noise
Ratio » en anglais) est donné par :

Puissy
SNR =

= - 4.5
Pulssn

Il est présenté dans la Table 4-3 pour les troisspnces de bruit envisagées :

Puissancen SNR
0,01 35,82
0,1 3,58
1 0,3582

Table 4-3 : Rapport signal a bruit
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=0.

P

94
le 3

7z

pour différentes valeurs de puissance de bruitchia(0,01 ; 0,1 et 1), est présentée par
éga

les tracés de la Figure 4-3, dans le plan de Bade pne valeur de parametre variant

La réponse en fréquence du modéle 4.3, comparéecalle des modeéles identifiég,,
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analyse de la qualité de I'estioratest effectuée dans le cas de I'erreur

une valeur de = 0 et des différentes puissances de bruit

Figure 4-3 : Diagrammes de Bode représentant e et modéles identifiés, pour
On observe, a partir des valeurs numériques deslemddentifiés et des réponses

fréquentielles associées, une diminution faibleladgualité de I'estimée par rapport a

'augmentation de bruit. Toutefois les trois modékentifiés restent pertinents.
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= 0,9. La fonction d’autocorrélation de bruit, est montrée par

Figure 4-4.
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Autocorrélation du bruit coloré

1.2

0.8
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0.4
0.2

aTA AR aaa s A T
0 B Resses vonv3l
-vr - -~

50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

Decalages (échantillons)

Figure 4-4 : Fonction d’autocorrélation d’'un brodioré

Dans ce contexte (erreur d’equation perturbée pabruit coloréz ), le modele est de
type :
ylk] = —a;(p)ylk — 1] — ax(P)y[k — 2] + by (P)ulk — 1] +
+ by(p)ulk — 2] + n,[k]

4.7

La sortie observée, notée pgl., est obtenue par la simulation du modéle 4.7 téisant
le signal d’entréeu (Figure 4-2), le parametre variant(équation 4.2) et la séquence

n,[k].

L’application de l'identification de la méthode d®indres carrés a conduit au modele
caractérisé par le vecteur de paramétres estinnémsu

Oyc = [0,19 0,01 0,4 — 0,06 —0,87 —0,58 — 0,57 0,03 0,35 0,1 0,02 0,08]7,

et dont la représentation en fréquence est mop&éke tracé de la Figure 4-5.
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Figure 4-5 : Caractéristiques en fréequence degmsystéel et modeéle identifie MC pour

une valeur de = 0.

A

La comparaison des matrices de parametres réelst identifies,f,,, ainsi que la

caractéristique en fréquence, affichée dans lar&igu5, montre que la méthode de

€es,

7

de bruits color

€ en présence

dans la section 3.1.4 de chapitredlfevanche, dans ces conditions, des

estimées pertinentes sont fournies par les méthaldeda variable instrumentale,

7

moindres carrés conduit a une erreur sur le madetlsifi

s

7

comme enonce

dans la section 3.1.5.

tées

s

présen

Identification d’'un modele académique par la méthode de

4.2,

la variable instrumentale

thode de la variableumsintale, un nouveau vecteur de

é
teur des instruments, dait oc®@nstruit. Cela est réalis

Pour mettre en ceuvre la m

7

é en
dans le paragfaptb de chapitre Ill. Ainsi, les

7

s

regresseurs, nomme vec

ee
échantillons qui forment le vectedt(k) sont la sortie estiméey,;.) d’'un modéle

t

esen

7

respectant la procédure pr

le parametre varipnLa sortie

7

eres par

7

lable et le signal d’entrégoond

7

€ au préa

identifi

ere

dans une premi

és

est obtenue par simulation en utilisant les patasé,,., estim
étape en utilisant la méthode des moindres catréssignal d’entréeu, est celui

représen

YmMmc

té dans la Figure 4-2, le vecteur desimsints est de la forme suivante :



97

Chapitre 4 Identification des modéles LPV acadéesqu

4.8

Z(k) = f (1) @ [Jumclu ]

ltant de l'identification afilisant la méthode de la variable

7

Le modeéle estim

é, résu

instrumentale, a conduit a un modéle de vecteupdesmétres suivant :

~

[0,8 0,73 0,38 0,16 —0,6 —0,92 —0,57 —0,12 0,56 0,14 0,01 0,15]7

HM VI

et de caractéristique fréquentielle présentée tlaR$gure 4-6, obtenue pour une valeur

dep = 0.

- r

10

R

i

10

10
tiques en fréquence degystéel et modele identifié par la
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2,
Figure 4-6 : Caractéris

méthode de la variable instrumentale MVI pour ualewr dep = 0

On observe que la qualité de I'estimation augmeaterapport a celle obtenue par la

méthode des moindres carrés.

Le modele fourni pawproche de la variable

instrumentaled,,;; est capable de mieux décrire le systéme caragtpssle vecteur de

parametres,..

Dans la Figure 4-7 la fonction d’autocorrélationl@ereur de prédiction (couleur rouge)

est comparée avec celle du bryit (en vert). On peut observer que les propriétés de
I'erreur de prédiction reproduisent assez précisdmelles du bruit de mesure, ce qui

atteste la pertinence du modele obtenu.
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1.2

—O— Covariance erreur prediction
—6— Covariance bruit coloré

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

Decalages (échantillons)

Figure 4-7 : Comparaison des fonctions d’autocatigh de I'erreur de prédiction et du
bruit de mesure coloré

Dans la section suivante une comparaison des peafares d’identification, présentées
par les deux méthodes appliquées, est realisée.

4.3. Comparaison des résultats d’identification obtenus par les
méthodes de moindres carrés et de la variable instrumentale

On rappelle le modele 4.7 (perturbation sous lméod’erreur d’équation bruit coloré) :
ylk] = —a;(p)ylk — 1] — ax(p)ylk — 2] + by (p)ulk — 1] + by (p)ulk — 2] + 7, [k]

Une comparaison des deux modeles obtéhysetd,,y;, avec la réalitéd,.), est fournie
dans la Table 4-4 qui résume les résultats obtguus, un bruit colore; caractérisé par

une puissance de 0,9.
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A~

plus faible dans le cas de celui obtenu par la augtde la variable instrumentgl@,, ;).

7

~

deux modeéles (estimé par la méthode de moindneéscab,,., estimé par la

\

te le diagramme de Bode poaydeeme (réel 6,.,) et les
1), pour une valeur de paramétre variant

A~

~

-06 —-09 -06 —01 04 0,1 0,03 0,05]7
On observe que, le biais du vect&yy- par rapport @, est assez important, mais il est

[0,19 0,01 0,4 — 0,06 — 0,87 — 0,58 — 0,57 0,03 0,35 0,1 0,02 0,08]"
Table 4-4 : Comparaison des parametres des difféneodeles

Dans la Figure 4-10 les diagrammes de Bode sorseptés pour la valeur de

[0,8 0,73 0,38 0,16 — 0,6 —0,92 —0,57 —0,12 0,56 0,14 0,01 0,15]7
Dans la Figure 4-9 les diagrammes de Bode sonepté€s pour la valeur ge

méthode de la variable instrumental
0.

La Figure 4-8 présen

[08 0,7 04 0,2

de p
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La méme remarque peut étre effectuée en obsemsmiatactéristiques fréquentielles des

trois modeéles :
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Les trois figures montrent des résultats d’idecsifion plus performants dans le cas de
l'utilisation des méthodes de la variable instrutaén

Dans la section suivante un systeme académiquesadétne ordre est identifié avec
deux algorithmes différents, représentant la véeiale la méthode de moindres carrés
proposée par Bamieh et Giarre. L'étude en simulatst fondée sur le formalisme
présenté dans le chapitre Ill, dans la sectior63.1.

4.4. Implantation de la méthode des moindres carrés -
approche de Bamieh & Giarre

Pour illustrer une autre approche d’identificatidun modéle LPV en utilisant la
méthode de moindres carrés, nous avons reprodpjpridche présentée dans (Bamieh &
Giarré, 2002). Cette méthode de moindres carrésagsiquée sur un systeme LPV
académique pour identifier un modeéle E/S du deugiéndre, a temps discret.

L’approche suppose que l'entrée, la sortie et karpatre variant sont mesurables. Une
dépendance fonctionnelle peut étre établie entse peramétres des modéles et le
parametre variant. La solution d’identification peire fournie par deux formalismes
présentés dans la section 3.1.6. Algorithme LMS »et «Algorithme RLS ».

L’identification est mise en place a partir des miges de simulation d’'un exemple
académique. Le processus d’identification est gpglisur une expérience unique, ce qui
conduit a une identification globale. Le modélereprésenté par la structure suivante :

Vi + a1(P)Yi—1 + a2(0)Yk-2 = b1(P)ug—1 + by (P)Ug—2 + Mg 4.9

N, €st un bruit blanc centré de variari®s3. Les coefficients du modeéle sont dépendants
dep selon une forme polynomiale d’ordze

a,(p) = 0,8 —0,6p + 0,4p*

a,(p) =0,7—0,9p + 0,1p?
b,(p) = 0,4 — 0,6p + 0,03p?
b,(p) = 0,2 —0,1p + 0,05p?

4.10

La matrice des parametres réels est donnée par :

08 —06 04
07 —09 0,1
04 -0,6 0,03 4.11
02 -01 0,05

Le vecteur des régresseurs étendu est formé comuitne s

0, =
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—Vk-1
W= o = | o 2L pe Pl 4.12
Ug—2
Les données d’entrée sont choisies comme un bléétaare avec une distribution
uniforme appartenant a l'intervallp-1,1]. Deux trajectoires sont considérées pour

représenter le parametre variapj, = sin (gk) et p(k) = sin(k). La longueur des
séquences est fixéaVa= 5000.

A partir de la matrice réelle des paramétres, disarnt les données d’entrée et de sortie
et les deux allures différentes du paramétre viarlaa deux algorithme4,MS avec un
pas d’adaptationr = 0,02 etRLS ont été appliqués afin de trouver des estimés gou

Les résultats d’identification sont présentés sdeux facons :

* sous la forme numérique des coefficients identii@ésiparée avec la matrice de
parametres réels.

* sous la forme de courbes dévolution des paramettesours du temps afin
d’évaluer la convergence des paramétres et saeites

On rappelle que les algorithmes ont été appliquégmréir des données issues d’une
simulation en utilisant la matrice de parametretsré

08 —-06 04
0,7 -09 01
04 -06 0,03
02 -01 0,05

9, = 4.13

Ainsi, pour le signal périodiquey, = sin (gk) en appliguant la méthodeMS les

valeurs finales(k = 5000), de coefficients estimés sont résumées par laiceatr
suivante :

0,76 —-0,51 0,45

5 _|065 -08 0,09

k=5000 0,39 -0,59 0,02

0,17 -0,05 0,03

Au regard de la matrice des parametres réels dnlfieat vérifier la convergence des

parametres identifiés. L’évolution des paramétrssnes est montrée graphiquement
dans la Figure 4-11.

4.14

Dans le méme contexte d’identificatigr), = sin (g k), en appliquant la méthodL_Sla

convergence des parameétres est montrée dans lie High? et la matrice des parameétres
estimeés est la suivante :
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0,79 —-0,49 0,18
A 1069 -088 0,07
k=5000 = 04 —0,6 0,00
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Figure 4-11 : Evolution des parametres en utilisafgorithmeLMS, parametre variant
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Figure 4-12 : Evolution des parametres en utili$afgorithmeRLS parameétre variant

considéré comme une fonction périodique
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Dans le contexte du signal non périodique pourdemetre varianp, = sin(k), en
appliguant I'algorithmé.MS, on obtient la matrice de parametres estimés stéva

0,76 —-0,51 0,44
5 _ 10,66 -0,79 0,08
k=5000 | 0,4 -0,6 0,03
0,18 -0,07 0,04

La convergence des parameétres est montrée dargila B-13.

4.16

0.8

o
oy

N
~

=
(

Coefficients de modéle

Echantillons

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figure 4-13 : Evolution des parametres en utilisafgorithme itératifLMS, parametre
variant considéré comme une fonction non périodique

De méme poup, = sin(k), en appliquant I'algorithm®&LS la matrice identifiée est la
suivante :
0,79 -0,49 0,18
0,69 -087 0,08

Ok=5000 = 0,39 —0,59 0,0005
0,19 -0,09 0,04

L’évolution de la convergence des parametres ésieptée dans la Figure 4-14.

4.17
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Coefficients de modéle
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Figure 4-14 : Evolution des parameétres en utili$afgorithmeRLS paramétre variant
considéré comme une fonction non périodique

En observant les valeurs des paramétres idengifikesirs courbes d’évolution, il peut étre
remarqué que les parametres estimés reproduiseme dhaniere satisfaisante la matrice
de valeurs réelles, pour les deux allures du paramériant : fonction périodique

Px = sin (gk) et non périodiquey;, = sin(k), et pour les deux algorithmes proposés,
LMS et RLS Ces études ont été entreprises afin d’évalueotaergence des parametres
et la vitesse de la convergence. On peut concluee dans le cas des deux algorithmes,

les valeurs des coefficients convergent vers lésuvs des paramétres réels. La vitesse de
convergence est plus élevée dans le cas de I'digwid’identificatiorRLS

Dans la section suivante, les méthodes de sousespgant appliquées, afin d’identifier
un modeéle académique.

4.5. Identification d’'un modele académique LPV par les
méthodes des sous-espaces

La méthode des sous-espaces, présentée au chdpisection 3.3, est utilisée pour
identifier un modéle académique d'ordre deux. Lst@aye LPV académique qu'on se
propose d’identifier est créé a partir de deux fams de transfert en temps continu, de

type :
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Wn} .
Hi =K 1 E {1,2}

ts2 26wn,S + wy?

de représentation d’état temps discret a la cadBnde la forme :

X1 = AiXg + by

}’k = ka + Duk
ou les coefficients ont les valeurs suivantes :
P 1
) \/E .

La méthode des sous espaces impose une structuredide dans I'espace d’état, en
temps discret :

s
Ki =1K; =5 wp, =7 Wy, =

ol 3

Xp+1 = APr)x, + B(pr)ug
yk = ka + Duk

4.18

Ce modele appelé par la suite «systéme » esséutpour I'obtention des données
nécessaires pour le processus d’identification. io@sricesA, B,C,D sont construites

comme Suit :
_(a+tp a—p
A_( 2a )a1+( 2a )az

8= (e )b+ ()

C etD étant considérées des matrices indépendantegaugiae variant.

4.19

Le modele LPV 4.19 est formé de fagon que :

»= pour la valeup = a du paramétre variant, on obtiefit= a,, B = by, C, D, ce
qui implique que le modele obtenu correspond atatfon de transferl; suite a
une discrétisation (avec blocage d’ordre O de lé&mjtal,; = 2,5 sec .

= pour la valeup = —a du paramétre variant, on obtieht= a,, B = b,, C, D, ce
qui implique que le modele obtenu correspond atation de transfer, suite a
une discrétisation (avec blocage d’ordre 0 de lé&m)t aT; = 2,5 sec .

Les matrices des coefficients du systeme, sontdespar les valeurs suivantes :

)

@ = [0,0509 —0,4046] b = [0,9317]
1710656 —0,3134]' "1~ 10,9491

@ = 0,7034 _0’1775]'b _[1,7108]
27 [1,1508 10,0643 [’ 7%~ 11,4829
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c=[0 1];D=0.

Les caractéristiques en fréequence de ces deuxnsystsont montrées dans la Figure 4-15

en temps continu et aussi discret.
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Figure 4-15 : Caractéristique en fréquence de fonstde transfemt!; etH, en temps

continu et discret

4.20

Aigent Pi) Xk + Bigent (Pr)ux
ident Uk

Cidentxk +D

X1 =
Yie =
ou les matrices|;gen: €t Bigen: SONt d

Le modele discret identifié est représenté sekequiation d’état suivante :
selon les relations ci-dessous :

dantes du parametre variant et ontriaefo

épen

7

Aigent = a1 + Dray

Bigent = by + pib;

Dans la structure de modéle identifié, les matricgs,; et D;zon:s, N€ dépendent pas du

parametre variant. Les matric8s;cns, Bigent> Cident> Diden: Cherchées sont entierement

le formalisma deéthode de sous espaces.

s

7

s

paramétrées, structure imposé par
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4.5.1. Données d’identification

Le systéme est simulé en utilisant en entrée urakayant les propriétés d’un bruit blanc
de distribution uniforme. Le paramétre variantregrésenté par un bruit blanc uniforme
distribué entre-a eta, aveca = 1,2. Les données de simulation sont présentées dans la
Figure 4-16. La taille de données est de 2000 éitloas, et la période d’échantillonnage
estT,; = 2,5 secondes.

Pour la construction des matrices Hankel des danteenéthode de deux blocks (section
3.3.2.2) est utilisée.

Les demandes théoriques de la méthode de sousessgdgent que le nombre de blocs
lignes des matrices de Hankel respecte la conditiom — 1, ou n représente I'ordre du
modele. Dans notre cas, ce nombre est choisi dgai a.

Aprés identification de la matricéd = [Px Ppox Py], comme présenté dans le
paragraphe 3.3.2.1, équation 3.203, I'ordre duesystest donné par le nombre de valeurs
singuliéres significatives de la décompositionfdeZ .

Les valeurs singulieres dans le cas de notre ajglicsont les suivantes :

Sv, = 161,94 ; Sv, = 58,68 ; Sv; = 0,09 ; Sv, = 0,03.

Entrée

10

-10
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Parametre variant

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sortie

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps(s)

Figure 4-16 : Données pour l'identification de miedgcadémique d’ordre 2
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4.5.2. Résultats d’identification

L’algorithme d’identification a conduit aux matrede coefficients suivants :
0 = 0,1989 —0,3176] = [—0,1378] _
1= 10,5776 0,054 1"t~ 10,0166 |’

4 = [70.3243 —0,1211]_b _ 10,0322 . 4.21
2= 10,0056 —0,07321""27 1-0,013]"

C =[-9,7397 —-8,5253]; D =0,013.

Dans le cas des modeles LPV, la représentationldepsce d’état n’est pas unique. Des
modéles équivalents peuvent étre retrouvés, camelsmt aux différentes bases de
définition.

La Figure 4-17 montre la sortie observée et laiesadentifiée de modele, avec une
focalisation sur 'intervall¢2900 ,3000] secondes.

—#— Sortie réelle 10

15| — % Sortie estimée

10

-10]
2900

-10

Comparaison de sorties des modéles observé et identifié
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps(s)

Figure 4-17 : Sortie observée et identifiée de rfeode

Pour avoir plus de précisions sur la pertinencenumléle identifié, sa qualité est
guantifiée en calculant un taux d’adéquation (VAFanglais :«variance accounted
for »), (Verdult & Verhaegen, Identification of Mivariable Linear Parameter-Varying
systems Based on Subspace Techniques, 2000), défiaifacon suivante :
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4.22
4.23

) , 0} * 100%
(x[k])?

—Vk
No+M
No+1

var (yi

max{l —

VAF =

var(yy)
k

2
Les résultats les plus performants sont obtenus paWF = 1, dans le cas de cet

1
M
exemple la valeur déAF obtenue pour le modele LPV identifié est :

var(x)

k

VAF,gon; = 0,997.

Les caractéristiques en fréquence de systerigse{ H,) et modeéles identifiés sont

la suite :

és par

&

s

présen

La Figure 4-18 présente le diagramme de Bode poualeur dep =
La Figure 4-19 présente le diagramme de Bode poualeur dey

=—a

I e

e T A S

Hld

1
1
|
r
1
1

10

(dP) spnyubepy

45 f--m-mme-

Figure 4-18 : Diagramme de Bode représentant k&syset le modele identifié pour une

valeur dep = «
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Figure 4-19 : Diagramme de Bode représentant &syset le modele identifié pour une
valeur dep = —a

Les caractéristiques fréquentielles obtenues ppunadele identifié de paramétre fixé
montrent la bonne adéquation a la réalité du cotapmnt du systéme. Dans la section
suivante, le modele obtenu est validé en utilisdes enregistrements de données
différents de ceux utilisés dans le processus «fifieation.

4.5.3. Validation du modele identifié

Les enregistrements appartenant au premier jewuleegs utilisées pour la validation du
modele sont présentés dans la Figure 4-20 :

» Le bandeau supérieur représente l'entrée, un siglaltoire de distribution
uniforme, avec des valeurs centrées autour dedaiva.

* Le bandeau du milieu représente le parametre \varth@volution sinusoidale
avec des valeurs dans l'intervajle0,3; 0,3]

» La sortie, représentée dans le troisieme banddanbtsnue par la simulation du
systéme en utilisant I'entrée et le parametre napaésentés ci-dessus.

Le nombre des échantillons enregistrésiest 2000, et une période d’échantillonnage
T, = 2,5 secondes est utilisée.
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Entrée

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Parametre variant

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sortie

-10
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Temps(s)
Figure 4-20 : Données (jeu 1) pour validation deléte académique d’ordre |l

Le modele identifié caractérisé par les valeurs énignes de I'équation 4.21 est simulé
en utilisant I'entrée et le paramétre variant pnése dans la Figure 4-20. La sortie
obtenue est comparée avec la sortie du systéemetr@eotians le dernier bandeau de la
Figure 4-20). Cette comparaison est présentée GariSgure 4-21, présentant une
focalisation sur 'intervall¢1500,1550] secondes.

10

2 —¥— Sortie réelle
8 —#— Sortie estimée

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps(s)

Figure 4-21 : Comparaison des sorties pour laatitn (1) de modele
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Le taux d’adéquation entre les deux sorties congsaeét :
VAFUld = 0,998

Un deuxiéme jeu de données, utilisé pour la siraradu modéle identifié, est présenté
dans la Figure 4-22. La simulation du modele idéntavec I'entrée (signal carré) et
parametre variant (signal sinusoidal) présentés tapremier et deuxieme bandeaux de
la Figure 4-22 conduit a I'obtention de la sorti@gentée dans le troisieme bandeau.
Cette sortie est comparée avec la sortie du modé&d voir Figure 4-23. Un
agrandissement de signaux est montré pour l'inlerveemporel de[1500;1550]
secondes. Il peut étre observé le suivi (en vert)égime transitoire de la sortie observée
(en rouge) correspondant a un changement en éctielbentrée.

Le taux d’adéquation entre les deux sorties congsaeét :

VAFUld = 0,999

Entrée

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Parametre variant

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Sortie

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Temps(s)

Figure 4-22 : Données (jeu 2) pour utilisées pauwrdlidation du modéle académique
d’ordre 2



114 Cliteg 4 Identification des modeles LPV académiques

VARRAV/ERVA

i \/\

-1.5

25 /
4 -3.5 11500
0 500

VARAVARY)

—*— Sortie réelle
—#— Sortie estimée

4000 4500

/V

1550)
1000

1500 2000 2500

Temps(s)

3000 3500 5000

Figure 4-23 : Comparaison des sorties pour ladatibn (2) de modele

Les résultats obtenus montrent la validité de neakdntifié.

La présence des bruits sur les mesures de sorémésagee. Les sorties présentées dans
les Figure 4-16 (données représentants le cadrlemtification) et Figure 4-20 (jeu des
données représentant le cadre pour la validatiosohl soumisses a des bruits des
mesures de différentes puissances.

Les rapports signal a bruit sont présentés damaliée 4-5 pour différentes puissances de
bruits.

Puissance Q SNR identification SNR validation(1)
0,01 1,0079 * 103 423,2958
0,1 100,7922 42,3296
1 10,0792 4,2330

La Table 4-6 présente les valeurs des taux d’adégué/ AF), calculées en utilisant la

Table 4-5 : Rapport signal a bruit

formule 4.22, pour différents puissances de bralitngsure.
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Puissance Q VAF identification VAF validation(1)
0,01 0,9967 0,9976
0,1 0,9898 0,9767
1 0,9075 0,8141

Table 4-6 : Valeur¥ AF pour I'identification du modele en présence datbrde mesure

Cela atteste que l'algorithme d’identification foiirpar les méthodes de sous espaces
conduit a des résultats satisfaisants aussi daraslde présence des bruits de mesure.

Dans cette section, un modéle académique de deendedne a été identifié en utilisant
les techniques de la méthode de sous espaces.

Ainsi, dans le chapitre courant, 1V, les méthodesliées et présentées dans le chapitre
lll, sont utilisées pour identifier des modeles LRMrrespondant aux systemes
académiques, dont les données sont obtenues aunmeymulations numériques.

Le chapitre suivant traite I'identification de coarfement latéral d’'un véhicule, modélisé
par différentes structures des modéles LPV, ensaiit les méthodes d’identification
étudiées précédemment.
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e

Dans le domaine de I'automobile, le comportemetérdh d’'un véhicule est couramment
modéelisé a partir d’'un modele de comportement @itacbicyclette.

Dans ce chapitre ce modele est présenté et ungsanméquentielle est réalisée. Afin
d’illustrer les différences apportées, les diveas de discrétisation, présentés au chapitre
Il sont envisagés. La discrétisation du modele dietie est effectuée, en simulation, en
exploitant les diverses situations présentées léartsapitre Il de la these.

Par la suite, le modele de comportement latératahicule est identifié en utilisant les
meéthodes présentées dans le chapitre 11l : la détde moindres carrés (section 5.3), les
techniques des méthodes a erreurs de prédictiotigiseé.4) et enfin la méthode de sous
espaces (section 5.5).

D. Identification du comportement latéral d’'un
véhicule automobile

5.1. Présentation de modele bicyclette

Il s’agit d'un modeéle de deuxieme ordre (modélerappé de (Duysinx)), décrit dans la
Figure 5-1, représenté dans I'espace d’état soiasrige suivante :

crtc ol —crlf Cr
Bl _ mv muv? [,8] vl s
bl el =l e l2+crlf [yl " |l
Iz Jzv Jz >1
; B
v v

ou B est I'angle de glissemen, est I'angle de lacety est la masse du véhiculke est la
vitesse du vehiculey etc, sont les rigidités de dérives des pneumatiquestatarriere,
lr etl,. sont les distances entre les essieux avant, areete centre de gravité,est
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I'empattement du véhiculg, est le moment d'inertie et enfihest I'angle de braquage

des roues avant.
h 0 La 5 La
& Fyt Q‘/ Fyf
Fu

Figure 5-1 : Modeéle bicyclette analytique

L’entrée considérée du modeéle est l'angle de bgEues roues avam, Le vecteur
d’états est formé par I'angle de glissem@net la vitesse de lacet de véhiciileLa sortie
est la vitesse de lacet de véhicule.

B

x(t) = [w] y(©) =, u(t) = & 5.2

Les coefficients des matrices d’états peuvent élsgerminés par les valeurs
recommandées par le constructeur du véhicule, piEsdans la Table 5-1.

Coefficient Valeur
Cr 122185 [N/rad]
Cr 83130 [N/rad]
m 1750 [kg]
L, 1,115 [m]
lg 1,645 [m]
Iz 3000 [kg - m?]

Table 5-1 : Valeurs théoriques des parametres dieladicyclette
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Une analyse fréquentielle du modéle bicyclette ydimple utilisant les valeurs des
parametres physiques données par le constructeréhilcule est faite.

Etant donnée la structure du modéle bicyclettegmt&e dans I'équation 5.1, considérons
I'inverse de la vitesse de véhicyle= 1/v comme parametre variant. Prenons une vitesse
décroissante comprise entre 110 km/h et 30 km/h.

Dans la Figure 5-2 I'évolution des poles et zénosrbdele est présentée, pour différentes
valeurs dep, incluses dans la plage de variation de vitessésieh Le modele est du
second ordre et présente un zéro voisin d'un des pi@es. Sa réponse fréquentielle est
donc similaire a celle d'un modele @itf ordre. Les diagrammes de Bode donnés dans la
Figure 5-3 illustrent les réponses fréquentielles deux modeles correspondant aux
vitessew; = 30 km/h etv, = 110 km/h.

0.4 - " ; . . XX
Evolution des poles et zéros de modéle analytique ¥
x - poles
X
0.3 O - zéros
X

0.2
— X
Z 01
&
E
B 0f-0---——-1 6---10--l0- 2@ PPED-------—-
= v =110 km/h v =30 km/h
[}
< -0.1
<

X
-0.2
X
-0.3 %
X%
0.4 X
-15 -10 5 . 0

Axe réel (s")

Figure 5-2 : Evolution des podles et zéros de moblielclette
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Figure 5-3 : Diagramme de Bode de modele bicyclette

le

Ces tracés illustrent I'influence du paramétreardrsur les caractéristiques du modéle :

comportement a haute fréquence est le méme quedlsajt la vitesse (comme prévu par
le fait que le produi€B des matrices d’observation et de commande espamdant de la

vitesse), les variations de la vitesse modifienydén statique et la pulsation de brisure

7

lente.

équiva

tigues fréquentielles, @xck’'une acquisition de données a la

éris

7

Au vu de ces caract

de facon a rendre compte du corepmht dynamique

des grandeurs pour toute valeur de la vitesse.

cadencele = 0,01 s est justifié

Analyse du comportement en fonction de la condition

5.2.

tale

7

expérimen

I'environnement

implanté en lisafit

ts contextes de bfgcaes signaux d’entr

le analytique bicyclette est
On présente par la suite les trois cas envisagés :

Le mode

érés.

ée consid

7

7

eren

sous diff

Matlab/Simulink

La Figure 5-4 présente la situation dans laquellnbdéele en temps continu est
excité par un signal d’entrée et un parameétre manaintenus constants pendant
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une période d’échantillonnage, par l'intermédialien blocage d’ordre zéro. Ce
cas va étre nommeé par la suite Cas I.

* La Figure 5-5 présente la situation ou le signanttée est actionné par un
bloqueur d'ordre zéro et le parametre variant eshsicéré continu et
échantillonné. Ce cas va étre nomme par la suisdiCa

* Dans la Figure 5-6 est représenté la situation dagselle les deux signaux,
entrée et parameétre variant, envoyés au modele W en temps continu et
échantillonnés. Ce cas va étre nommé par la saiseIC

> LPV [0 D4
- >

continu

\ 4

Figure 5-4 : Cas | : Signal d’entrée bloqué, partaenéariant bloqué (UbPb)

u,[k]

4

LPY | X0 S
e

continu

p(t) >< p.k]
_—>

Figure 5-5: Cas Il : Signal d’entrée bloqué, paamvariant continu échantillonné

(UbPc)
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T,
O A
- >
u(v)] 1,
LRV |0
p.(t) ; -
o continu
T,
M pulk]
R

Figure 5-6 : Cas lll : Signal d’entrée continu,gaétre variant continu échantillonné
(UcPc)

Afin de visualiser I'influence du blocage des sigrnale modéle bicyclette analytique a
été simulé dans les trois contextes présentésilesant un algorithme a pas variable, de
valeur10~%. Pour un temps de simulation de 5 secondes, talsiientrée est représenté
par un sinus avec une fréquence de 1 Hz (Figune Be7paramétre variant est représenté
par I'inverse de la vitesse de véhicyles 1/v. La vitesse est caractérisée par une rampe
décroissante de 110 km/h a 30 km/h. La trajecbérgarametre varianp, est présentée
dans la Figure 5-8.
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Figure 5-7 : Signal d’entrée en temps continujgdétipour exciter le modele
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0.12

Inverse de la vitesse (s/m)

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
Temps(s)

Figure 5-8 : Signal représentant le parametre nautlisé pour exciter le modele

Les simulations sont faites pour une période d’éthannage des signau¥X; = 0,2
seconde. La sortie du modéle en temps continu éenslon chaque expérience (Cas |,
Cas Il, Cas lll) est représentée dans la Figude 5-

5 g
—<&O— Cas 1 (ub;pb)
4 )| —A— Cas I (ub;pc)

—— Cas III (uc;pc)

d(psiydt(/s)

-4

Temps(s)

Figure 5-9 : lllustration des effets de blocage/htmtage des signaux sur la sortie de modele
LPV continu
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Il peut étre observé que le comportement de maaktlsensible a la présence de blocage
d’ordre zéro sur les signaux. L’allure de la sodens chaque cas de fonctionnement
(rouge — Cas | ; vert — Cas Il, magenta — Casht)différente.

5.3. Discrétisation du modele bicyclette

Il sera intéressant de regarder I'effet de la éissation sur le comportement du modéle,
selon les trois situations des simulations diffeen Cas |, Cas Il, Cas Ill. Pour chaque
cas la sortie du modéle LPV continu, simulée paralgorithme a pas variable, est
comparée avec la sortie des modeles discrétiséa ealeur de I'erreur quadratique
moyenne entre ces sorties est calculée. La métledeliscrétisation choisie pour
discrétiser le modéle, dans les trois cas de fomcgment, est représentée par I'approche
de Tustin. Les équations d’état en temps discoett calculées dans le chapitre Il de la
thése.

5.3.1. Etude du cas I : u bloqué, p bloqué

Dans le contexte de simulation du Cas |, avecitpzagx d’entrée et paramétre variant
soumis a un blocage dordre zéro, la sortie du neodsontinu (aux instants
d’échantillonnage) est comparée a la sortie depaésentation discréte associée, comme
présenté dans la Figure 5-10.

T
: () L
u.
u,[k] [z : LPV ’y(o__>< yilk]
—_»

continu

u,[k] j
Yalk]

LPV

pJk] discret

».
»

\4

Y

Y
Q]

Y

»
»

Figure 5-10 : Comparaison de modéle continu avee@a@sentation discrete, dans le Cas
| de simulation

Le modéle discret, obtenu par I'approche de TusShfourni par les équations 2.24 :
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T, Ty,
Ad(pd[k]) = <I _7Ac(pc(de)> <I _7Ac(pc(de)>

T -1
Bd(pd[k]) = Td (1 - ?dAc(pc(de)> Bc(pc(de))

Ca(palkD =[0 1]

D4(pglk]) = 0.

La comparaison des sorties est analysée en obsdesrcourbes dans le domaine
temporel. Dans la Figure 5-11 la sortie du modélginu est comparée avec la sortie du
modele discret, dans le contexte de simulationgmtésdans le Cas |, pour période
d’échantillonnagel’; = 0,2 seconde. Cette cadence est choisie pourviserliser les
différences entre les sorties des modele contihardidlonné et modele discret.

4

Cas 1
4 H ' H H H H
: : § : : § —&— Ml continu (ub;pb)
. ; ' ' ; *  Mdl discret(ub;pb)
"""" . S St s A ; . :
5% %
Y L T % U S— 4 — b emcew e s sescfuesnvens @b sovesss csfm s e S I—
z R
/1] TR RO T DRI S SN IO S .......................................................... X ...
8\(,: 0 MERT EMEE (IRSIN ey TS S P mes . SECEEFTTTTER CEPPTTECPETT TRPTELEEET) EEPEEEPTTRS - CEREPRITEE CEPTPrD
i () o ’
e 0
T (| DU VR RN S . 2% - SRR S Q... QLA (SN SN
£ | |
_2 """"""'"""" REEF [EEPPTEEPTSEPPPEPTE P ;' """"": """"""""""""""""" """""' """""""
_3 """"""""""" QR e i S e . """""g""""""‘ """""""""""""""""""""""""
: Td=02s
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Figure 5-11 : Comparaison entre les sorties destaamntinu et modéle discret, Cas |,
Td=0,2s

Pour des périodes d’échantillonnage plus faiblesekt pas pertinent de présenter les
courbes des sorties, car la différence est insaisis.
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En revanche, I'erreur quadratique moyenne est [Edcyour différentes valeurs de la
période d’échantillonnag&,=0,25 s 1,;,=0,2 sT;=0,1s ;T;,=0,01s T, = 0,001 s.

L’erreur quadratique moyenne est calculée en atitiga formule :

N
1
EQM = NZ(yck ~ Yar)® 5.3
k=1

ou y., représente la sortie de modele en temps contifinséant k, y,, représente la
sortie du modele en temps discret a I' instanh représente le nombre des échantillons.

Les valeurs obtenues sont résumées dans la Table 5-

Td (s) EQM (°/s)?
0,25 0,107

0,2 0,0395

0,1 0,0022
0,01 2,116 - 1077
0,001 2,1189 - 10~ 11

Table 5-2 : EQM pour les sorties des modéle contirscret en contexte Cas |

On rappelle que le modele continu est discrétiséutdisant I'approche de Tustin.
Logiguement on observe que le modele a temps aordst discrétisé avec plus de
précision pour des périodes d’échantillonnage de ph plus faibles. Pour une fréquence
d’acquisition des données de 100 Hz, les erreurdistgétisation sont négligeables et
pour une fréquence de 1 kHz sont presque inexedafin revanche pour des fréquences
plus grandes que 5 Hz les erreurs de discrétisattooduites par I'approche de Tustin
deviennent importantes.

5.3.2. Etude du cas Il : u bloqué, p échantillonné

Dans le contexte de simulation du Cas Il, le sigtiehtrée est soumis a un blocage
d’ordre zéro et le parametre variant est maintentemps continu. La sortie du modéle
en temps continu (aux instants d’échantillonnagsf) @mparée a la sortie de la
représentation discréte correspondante, commerpiéédans la Figure 5-12.
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T,

u[k] u(t)]
— — > L P V (t) yalk]

pL) continu

u,[k] \f
< L P V yalk]

discret

Figure 5-12 : Comparaison de modéle continu avee@asentation discrete, dans le Cas
[l de simulation

La discrétisation du modéle, calculée par l'appeoate Tustin, est donnée par les
équations 2.29 :

Halpatio) = [F4T) GGT)

By(pa(k)) = [Gl (IICTd)]

Ca(pa(®)) = [Car  Caz]

Da(pa(k)) = De(pc(kTa)),

ou les matrices sont définies comme suit :
T, T, -
F(kTg) = (1 + 7Ac(pc(de))> (1 - 7Ac(pc(de))>
Tq
Gl(de) = ?Bc(pc(de))
T, T, i
Go(kTq) = (1 +o A (pc(de))) (1 - 7Ac(pc(de))) Be(pe(kTa))

Car = Ce(pelkT) (1 = 24 (peKTD)) et

Car = ColpethT)) (1= 0. (peGkT)) 4B (RT )
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La comparaison des sorties des modeéles continisetetl est présentée dans la Figure
5-13, pour une période d’échantillonndfe= 0,2 s. Les erreurs quadratiques moyennes
sont présentées dans la Table 5-3 pour les péraidekantillonnage’;=0,25 s,T7;=0,2

s, T,=0,1s;T,=0,01s;T; =0,001s.

Cas II
4 H H H
: i § —&O— Mdl continu (ub;pc)
£ YSSUONEY 51 SUUURNE ISRRRIORS SRS % Mdl discret (ub;pc)
¢ : : !
5 | e | %
o) EEEECED [EEPEEUE (ERCPRCRE CRPERETRY [RE-RE [RCPRLRES -------- ROD 2 s e am i smen * -----------
: : R
[ S ST IR SO SO R .................................. G
2
5 .'\ ........................................ ' ‘ ...........................................
= : H— &
;\?\ 0 )
; D H »
T T ELITTTT FITE RN SRR - GRS SITTRN AR ) RTE S PR R RO =il rreraeres s s Wre
= 5 i )

Temps(s)

Figure 5-13 : Comparaison entre les sorties destaambntinu et discret, Cas Il,

Td=0,2s
Td(s) EQM (°/s)?
0,25 0,092
0,2 0,0344
0,1 0,0019
0,01 1,8328-1077
0,001 1,8318 - 107

Table 5-3 : EQM pour les sorties des modeles cordirdiscret en contexte Cas Il
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Egalement, pour des périodes d’échantillonnagelesilf; < 0,01 s) les erreurs de
discrétisation sont négligeables. Pour des péridehantillonnage supérieured25 s
les erreurs deviennent importantes, et la quaditidliscrétisation diminue.

5.3.3. Etude du cas III : u échantillonné, p échantillonné

Le dernier cas de simulation, Cas lll, est repri&spar les signaux d’entrée et parametre
variant continus, voir Figure 5-14.

u(t)] T,
 LPV | v0 v
- >
PLY .| continu \
T,
DT
> LPV K]
APk discret -
|

T,

Figure 5-14 : Comparaison du modéle continu aveem@sentation discréte, dans le Cas
lll de simulation

La discrétisation du modele, obtenue par l'utiisatde I'approche de Tustin, est donnée
par les équations 2.32 :

Ad(pd[k]) = (1 +%Ac(pc(de))> (1 - %Ac(pc(de))>
T4 -
Bd(pd [k]) =Ty (I - 7Ac(pc(de))> Bc(pc(de))
T -1
Cd(pd[k]) = Cc(pc(de)) <I - %Ac(pc(k’rd))>

-1

T, T,
Dd(pd(k)) = Cc(pc(de)) <I - ?dAc(pc(de))> ?dBc(pc(de) + Dc(pc(de))
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La comparaison des sorties des modeéles continisetetl est présentée dans la Figure
5-15, pour une période d’échantillonnafe= 0,2 s. Les erreurs quadratiques moyennes
sont présentées dans la Table 5-4 pour les péridesantillonnagd’;=0,25 s, T;=0,2

s, T,=0,1s;T,=0,01s;T; =0,001s.

Cas III
4
: g g i 5 : —<&— Ml continu (uc;pe)
X % Mdl discret (uc;pe)
;| . S S S— b o e e e — = —
LR

y) B O ..................................................... " A SN S

j fosefens e ..................... ............... A S 200 S
2 k% |
S’d q‘>
2 0 LI S , RERNRUN J |E— - , ........................ < TSR | — | ———
2 i § o
S : :
= : : £

| S. .- S - — e ek s

_2 ...................... .............................. ...... ~ (O R A N Y S T S

O O O \
: Td=0.2s
3 :
0 0.5 1 | 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Figure 5-15 : Comparaison entre les sorties destasdontinu et discret, Cas lll,

Td=02s
Td (s) EQM (°/s)?
0,25 0,102
0,2 0,0379
0,1 0,0021
0,01 2,0569 - 107
0,001 2,0595 - 1011

Table 5-4 : EQM pour les sorties des modéles aseroptinu et discret dans le contexte
du Cas lli
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On peut constater que, pour les trois situationgsagées, les simulations des modéles
discrets offrent des résultats cohérents avec mepoadement du systeme non linéaire,
simulé par une méthode a pas variable. Elles munttenfluence de la période
d’échantillonnage sur le modéle discret, obtenulpanéthode de discrétisation fondée
sur l'approche de Tustin : plus la période déclianhage est petite, plus la
discrétisation est précise.

5.3.4. Comparaison entre les approximations de la discrétisation
exacte

Afin de regarder I'effet du choix de méthode decthsisation sur le comportement de

modele, on propose d’étudier la situation présepétde schéma de la Figure 5-16. Dans
le Cas | de simulation (signal d’entrée bloquéapaatre variant bloqué) le modeéle discret
est obtenu par trois approches différentes : métheponentielle, approche d’Euler,

approche de Tustin.

T,
y(t) yalk]
LPY A v
continu
ufk]
1 LPV yilk]

discret
> expm

LPV il

discret
Euler

= e ) =
= = e
= e e
\ 4 \ 4 A 4
V \\\‘ 1/:L/

LY vkl
pulk] discret
Tustin

\/

Y

Figure 5-16 : Schéma de comparaison entre les méshae discrétisation
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La sortie du modele continu aux instants d’échlamtilage est comparée avec la sortie du
modele discret, obtenu par chacune des méthodesFigure 5-17. Les courbes sont
présentées en utilisant une période d’échantillgafig = 0,2 s.

La sortie du modele en temps continu aux instaid@shdntillonnage est superposée a la
sortie du modéle discrétisé par la méthode expaikntreprésentée en rouge. La sortie
donnée par le modele obtenu par I'approche Tustincfan) suit bien le comportement
obtenu avec la méthode exponentielle. Une errewsude plus importante est observée

dans le cas ou le modele est discrétisé par I'ajpyerd Euler (en vert).

U bloqué; P bloqué

+ Mdl continu

A Discretisé expm
X Discretisé Euler
Discretisé Tustin

d(psiydt(e/s)

..........................................................................................................................

, : : S S S o S B
e
5 ). i i i i i O Td=02s
-5 . . . : . . L "
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Temps(s)

Figure 5-17 : Comparaison entre sortie de modétesatisées par difféerentes méthodes
de discrétisation

Pour différentes périodes d’échantillonnage, lal& &5 montre les valeurs de I'erreur
quadratique moyenne pour les difféerents cas derdlisation par la méthode
exponentielle (deuxieme colonne), méthode approdtiéeiler (troisieme colonne),

méthode approchée de Tustin (derniere colonne).
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Td EQM(Y, ;_expm) EQM(Y, _Euler) EQM(Y ,;_Tustin)
0,25s 2,3493 x 1078 4,7575 0,107
0,2s 2,0438 x 108 2,004 0,0394
01s 1,1233 %1078 0,2484 0,0022
0,01s 4,3752 « 10718 0,0015 2,116 1077

0,001 s 3,1395 « 10728 1,4092 * 107> 2,1189 10711

Table 5-5 : EQM pour les sorties des modeles cordirdiscret dans le contexte du Cas |
pour les differentes méthodes de discrétisation

On peut observer que la méthode exponentielle folaraiscrétisation exacte de modele
continu, les erreurs introduites sont d’ordre dengeur trés faible. La méthode de Tustin
est aussi une approche satisfaisante de la méttmdplete. En revanche, les erreurs
introduites par I'approche d’Euler sont plus impotes, a cause de la précision plus
faible dans le formalisme de la méthode. Néanmgiasr une période d’échantillonnage
suffisamment faibleT(; = 1 * 103 s dans ce cas) cette approche offre aussi ddsatésu
satisfaisants. Au contraire pour des périodes dgtlfionnage supérieures a 0,2 s les
erreurs de discrétisation devient importantes.

Evidemment, dans le cas des deux méthodes appsodeédiscrétisation, la précision
augmente avec la décroissance de la période d'éibbramage.

5.3.5. Caractéristiques des modeles discrets

Le modeéle bicyclette donné par I'expression 5.1nstwit en utilisant les valeurs
numériques présentées dans la Table 5-1, est tigcrén utilisant la méthode de
discrétisation compléte (exponentielle). Les reladi suivantes permettent d’obtenir le
modele LPV discret a partir de la représentati@tad’a temps continu :

Ad(pd [k]) = eAc(pd[k])Td
Ba(palk]) = AZ* (palkD[e<®elVTa — 1B, (py[k])
CapalkD = 1[0 1]

D4(palk]) = 0.
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0,01 s. Deux valeurs de vitessel 0 km/h

et 30 km/h, sont choisies pour représenter le modeéldearps discret. Les matrices
représentatives des modeles discrets associéseamxvdleurs de vitesse sont présentées

dans la Table 5-6 :

La période d’échantillonnage utilisée &st
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les discrets associés aux valerxstdsse da10 km/h et30 km/h

Table 5-6 : Modée

Dans la Figure 5-18 la caractéristique en fréequahcenodele bicyclette discrétisé est

présentée pour les deux valeurs de vitesse choisies
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La discrétisation introduit des modifications auedu de la phase de modele.

Dans la section suivante le comportement latéraléhicule est identifié par un modéle
de type LPV, en utilisant la méthode des moindegsss.

5.4. Identification du modele de comportement latéral de
véhicule par la méthode des moindres carrés, étude en
simulation

Dans cette section un modéle LPV caractérisanto@portement du véhicule est
identifié, en utilisant la méthode de moindres &€arprésentée dans le chapitre lll, section
3.1.4.

Classiqguement, le modeéle analytique bicyclette eegirimé en temps continu dans
'espace d'état. En considérapt=% le parameétre variant, la structure de modeéle
bicyclette peut s’exprimer de la maniéere suivante :

2
a a -1
A =[P 2P ) B =[b11p bi]"
az1 az;p 54
c=[0 1, D=0
avec :
2 2
Crtcr Crlr—Cflf Crlr—Cflf Crlr+Cflf i Cflf
a4 = — , Aqy = , Ay = ——, Ayy = — , == by, =—=.
11 m 12 m 21 7 22 7 11 = P12 2

Sous la forme d’équation aux différences, en tedlipsret le modéle bicyclette a la
structure suivante :

ylk] [—a:(@)ylk — 1] — a,(p)y[k — 2] + by (p)ulk] +

~ a(P) 5.5
+ bi(p)ulk — 1] + b, (p)ulk — 2]]

ou les coefficients sont de la forme suivante :
ao(p) = 4 — Taaz — 2ayy +2a)p + (a11a2,Ty — A2101,Tg)p?
a;(p) = —8 — Tyay + (2aq; + 2a22)p + (@11022Ty — A21012T)p?
a,(p) =4
bo(p) = 2Tybyy + (Tq@11b1z + TFaz1b11)p

b, (p) = (2T§a21b11 + 2T§a11b12)P
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by(p) = —2Tyby; + (Tfay1bis + Ta1b11)p

Le modéle discret fourni par I'équation 5.5 estcal en utilisant la méthode de
discrétisation approchée de Tustin, en utilisdntdbthése de signaux d’excitation (signal
d’entrée et parametre variant) échantillonnés.

On observe que ce modéle (5.5) présente une dépamndan linéaire des coefficients par
rapport au parametre variant et le caractere patyalode la dépendance se perd. La
recherche d’'un tel modéle, a coefficients non lieSapar rapport @, n'est donc pas
possible par la méthode des moindres carrés. Pouvopr utiliser cette méthode, le
modele bicyclette sera approché par une équatiomrrente a coefficients ayant une
dépendance polynomiale.

En conséquence, la structure du modele qu’'on chexdtientifier est la suivante :

ylkl = —a,(p)ylk — 1] — a,(p)y[k — 2] +
+ by (P)ulk — 1] + by (p)ulk — 2]

ou les coefficientst,, a,, by, b, sont dépendants du paramétre variant sous unesform
polynomiale de type :

5.6

a;(p) = a1 + aip + ajp’
a,(p) = a} + a3p + a3p? 5.7
bi(p) = b + bip + bip?
b,(p) = b3 + b3p + bip*.

Le vecteur de parametres a estimer est formé pacdefficientsa,, a,, b, etb, de la
maniére suivante :

0=1[al a b} b3 a? a3 b? b2 a3 a3 b3 B3] 5.8

5.4.1. Conditions de simulation

Le modele bicyclette est simulé sous la forme d'étatemps continu (équation 5.1) en
utilisant les valeurs de coefficients donnés dansdble 5-1. Le signal d’entrée, I'angle
de braquage de roues avant, choisi pour exciteoldele est un signal carré d’amplitude

1 degré. Le parametre variapt,est donné par l'inverse de la vitesse de véhijguie %

La vitesse de véhicule est choisie de sorte quimiésente une allure croissante de 30
km/h a 110 km/h.
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En utilisant ces signaux, le modéle bicyclette ®stulé sur un horizon de 5 s, des
observations des signaux d’entrée et de sortie reafisées avet; = 0,01 s. Le jeu de
données obtenu est présenté dans la Figure 5-19.

Angle de braquage des roues avant

0.5
0
0 0.5 1 L5 2 25 3 3:5 4 4.5 5
1/Vitesse(s/m)
0.1
0.05
0

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5
Vitesse de lacet(°/s)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Temps(s)

Figure 5-19 : Données d’identification — modéleyblette

5.4.2. Résultats d’identification

L’algorithme d’identification conduit au vecteur deefficients estimés suivant :

6=[-199 099 045 -045 232 —-232 -0,28 07716 —
-0,02 1,37 011 -0,11]7

et une caractéristique en fréquence présentéelddrigure 5-20, pour deux valeurs de
vitesse 30 km/h et 110 km/h. La comparaison desct@nistiques en fréquence du modeéle
bicyclette discrétisé et du modele identifié, préée aussi dans cette figure montre la
pertinence de l'identification.
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daRsgare 5-21. Le vecteur de parametres

7

tilisant I'expression 4.5.
ée

7

EQM = 2,07 x1075(°/s)?
eenu

te la forme montr

la valeur :

s

Figure 5-20 : Diagramme de Bode de modele identifié

ee presen

s
7

— 60,34 54,99 140,90 - 165,76]T

erisée par

s

[-0,70 — 0,31 1,03 — 0,43 8,29 — 592 —18

| 41,52 * 103. Il est calcul

La puissance de vecteur de sortie a une valeue &gdls,2 et est calculée en utilisant

L’erreur quadratique moyenne (équation 5.3) erdgsevitesses de lacet réelle et prédite
Considérons la sortie mesurée perturbée par umh tlanc,n de puissance 0,0F/s)?2.
I'équation 4.4. Le rapport des puissanc@éR, entre le signal de sortie et le brygiest

estimés obtenu est le suivant :

est caract
La sortie bruit

ega
é\br

7



139

Chapitre 5 Identification de comportement latéral\@hicule

Sortie observée
Sortie bruitée

10

4
(s/o)p/(sd)

(gl

P

Temps(s)

0,01(°/s) ?

Figure 5-21 : Sortie du modele bicyclette bruitéecaun bruit blanc de puissance
La caractéristique en fréquence du modele idenéfi

d'un bruit blanc de

7

epresence

7z

puissance 0,01°/s) 2, est comparée avec les tracés fréquentiels du Imad@lytique,

voir Figure 5-22.
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Pour les deux vitesses de 30 km/h et 110 Km/hctesbes du diagramme de Bode
gardent le méme gain au niveau du module et enWe®meémes fréquences de brisure
(on observe un léger décalage de fréquence dedipsum rapport au cas non bruité, pour

v = 30 km/h).

Pour un bruity de plus forte puissance, par exemple (degré/s) 2, la sortie du modéle
a la forme présentée dans la Figure 5-23.

10

Sotie observée
Sortie bruitée l

N

d(psiydt(°/s)

N

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
Temps(s)
Figure 5-23: Sortie de modele bicyclette bruitéecaun bruit blanc de puissance

0,1(°/s) 2

Le rapportSNR entre le signal de sortie et le brujtest égal aved,52 = 102, La
caractéristique en fréquence est présentée daguee 5-24 et le vecteur des parametres
estimés est donné par les valeurs suivantes :

0,, =[-0,38 —0,67 2,12 —1,57 —2,64 543 —57,39 62,85 17,84 —
— 21,61 438,31 —472,03]"
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-1

10

d’un bruit blanc de

s

pPresence

e

puissance 0(2/s) 2

Dans le cas des bruits des mesures plus importdniseut étre observé que les
performances de l'identification diminuent. La made de la variable instrumentale peut

étre envisagée pour contourner les effets desshatad mesures sur le modele identifie.

La section suivante traite de I'identification dgsuctures des modeéles LPV, caractérisant

le comportement de véhicule par I'application denksthode a erreur de prédiction.

Identification du modele LPV du comportement latéral d’'un

5.5.

thode a erreur de prédiction. Etude a partir de

é

véhicule parla m

tales

7

ées expérimen

7

donn

La méthode a erreur de prédiction est utilisée pabemtifier un modéele du comportement

€hicule en utilisant des donnéesrls expérimentalement sur un véhicule

latéral d’un v

La procédure d’identificationt appliquée en utilisant une approche

Renault Laguna IlI.
mixte (Figure 5

dans le chapitr@dlur rappel, 'approche mixte consiste

ée
en une identification faite en utilisant un seull jde données, différents modeles

t

, présen

-25)

ts pointdaletionnement choisis, le modele LPV

eren

7

invariants sont calculés pour diff

les locaux

e

étant obtenu par I'interpolation des mod
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Expérience unique p variant

LTI 2

P4 P- Ps

v

Interpolation

\ 4

LPV

Figure 5-25 : Approche d’identification mixte

Pour représenter le modéle du véhicule, deux typesstructures de modeles LPV
polytopiques sont envisagés, développés, et pEsdans la section suivante.

5.5.1. Structures du modele de comportement latéral du véhicule

L’approche est présentée dans le contexte de éasatton d'un modéle de
comportement latéral d’'un véhicule (modeéle du sdamdre dans ce cas). Si des modéles
analytiques sont disponibles, les structures cb®igour identifier le systeme peuvent étre
directement issues de ces modeles. Dans le casinddéles analytiques ne sont pas
disponibles, ni leur structure, il y a la possiBilde construire des structures de modéles
entierement parameétrées.

La section suivante rappelle le modeéle bicyclettéagsique ».

5.5.1.1. Modele bicyclette analytique

On rappelle que pour des angles de déviation etialwe faibles, en négligeant le

mouvement de roulis, le mouvement de lacet d'uicu@&hpeut étre décrit par le modele

bicyclette. Comme déja mentionné, le modele bidiglegorésenté dans le schéma de
principe de la Figure 5-1, est donné par les égnatil’état suivantes :
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[_cf+cr crlr—cflf_ 1 f
B _I mv muv? I[ﬁ]_l_ my| o
o N 3 R
]z - ]Zv ]Z >9
; B
v b
En posant
_[8 o _
x(t) = i V(@) =y, u(t) =6 5.10
un modele LPV a temps continu peut étre décriadagon suivante :
dx(t)
— (a) (@)
Tt Aa(p, 6 )x(t) + Ba(p, 6 )u(t) 511

y(©) = Cox(t) + Dau(t)
avecp = % le parametre variant. La sortie du modeéle esitksse de lacet de veéhicule,

I'entrée est 'angle de braquage de roues avalet wtcteur de parameétrés® est défini
comme :

g@ =
_|gte ab—gb oli—gly crlF + cflf ¢ Cflfl _ 5 1o
m ]Z m ]Z m ]Z '
— [Hl(a) ez(a) eéa) eia) Hs(a) 06(61)]
Les matrices représentatives du modele ont airiertae suivante :
[ (@) (@), 2 _
A (p H(a)) _ 6,"p 6;7p”—1
a\ty 9(61) 9(‘1) !
| U2 4 D 513
6,"p |
B,(p,6®) = @ ,C,=[0 1],D, =0.
L 6

A partir de ce modele analytique une structure ddéte LPV est réalisée.

5.5.1.2. Structure fondée sur le modeéle bicyclette

Rappelons que ce modéle a la structure généralargai:
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dx(t)

—= = 4@, 0)x() + B.(p, O)u(®) + K. (p,0)e(®

y(t) = Cc(p,0)x(t) + Dc(p, Ou(t) + e(t)
L'approche consiste a utiliser des informationsiessd'une modélisation analytique du
systeme pour imposer a la partie déterministe daquwdh modele local LTI de
correspondre a une certaine dépendance vis a vigathmeétre variant. En utilisant
I'interpolation linéaire, les matrices du modélé/$dnt construites comme suit :

A, 6) = ) wi®)Au(pi 0@)
i=1

r

B:(p,®) = Z w;(p)Ba(pi, 6'¥) 5.14
i=1

C.(p,B) =C,

Dc(p' 9) = Da

D’autre part chaque modéle local LTI est suppostol@ d’'une partie perturbation
modélisée sous une forme entiérement paramétrée :

r
Ke,0) = ) wiK, 5.15
i=1

Ainsi, chaque modele local est fonction du paraengtr

& =109 wvec(k)T 1, 5.16

la notationvec() étant I'opérateur qui transforme une matrice ensgule colonne, suite
a la concaténation des colonnes de la matricetruatsre choisie du systeme LPV est
caractérisée par le paramétre

0 =[0@ wvec(k)T - wvec(K)T] 5.17

Le nombre de parameétres a identifier est alors &gatt 2r.

5.5.1.3. Structure entiéerement paramétrée

Dans ce cas, aucune connaissance sur la déperdiEsceatrices du modele par rapport
au parametre variant n'est supposeée; chaque miodaleL Tl est choisi sous une forme
entierement paramétrée. Les fonctions de pondéraomt celles données auparavant
(Figure 3-2). Les matrices représentatives du neodéV sont construites comme suit:
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Acp,0) = ) wiP)AE)
i=1

Be(,6) = ) wi@)Bi(§)

5.18
r
C0,0) = ) wiP)Ci(ED)
i=1
D=0
ou
@ ®
_ %1 Gi2 [ NE
A; = [ o) (l.)l,Bl. = [bil) bgl)] )
a1 Ay 5.19
. . , T
Ci=[cP cPLDi=0K =[k? k]
sont des matrices entierement paramétrées.
Le vecteur de paramétres locaux est formé comnbe sui
& = [vec(ADT wvec(B)T wvec(CHT wvec(K)T] 5.20
et le vecteur caractérisant le modéle LPV est dqamé
0=1[ & - &l 5.21

Le nombre de parametres a identifier est alors &géd .

Une remarque valide dans les cas des deux stractywant au fait qu’entre les valeps
et p;;, du parametre variant, la dépendancepesera linéaire et donc I'évolution

guadratique de I’élémelaﬁig ne sera qu’'approchée. Par conséquence il exisiéckssité
d’avoir des valeurs dg; pas trop distantes.

Comme suggéré dans (McKelvey, 1995) pour les medelé entierement paramétrés, il
pourrait étre intéressant de déterminer des réalisaéquilibrées présentant une faible
sensibilité aux perturbations des parametres. Baksation équilibrée est déterminée par
I'équilibre des grammiens d'observabilité et de mamdabilité de la représentation d'état
obtenue.

Ainsi, pour la recherche de la structure polytopigmtierement paramétrée, la méthode a
erreur de prédiction a été légérement modifiée patroduction d'un terme de
régularisation dans la fonction critere et l'alfune suivant a été utilisé :

1. Choix d’un vecteur parameétre initi@j.
2. Conversion du modéle en une réalisation équilibrgat 6 le paramétre
correspondant
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3. Soiti =1
4. Reésolution du probléme de minimisation en utilisenméthode de Levenberg-
Marquardt
915% = arg;nin]N,ﬁ(H) 5.22
I N2
Inp®) =In(0,2") +5 lo— 68| 5.23
5. Conversion du modele associé a I'estimation olgemuune réalisation équilibrée
bi.
Si

/N,ﬁ(égi‘l)) - jN,ﬁ(ég”) <€ - fin 5.24
ou e est une constante donnée a priori.
Sinoni=1i+1 etallera4.

Dans la suite les deux types de structures présergént utilisés pour identifier des
modeles correspondant au comportement latéral loiigwié.

5.5.2. Application de la méthode d’optimisation

La méthode de Levenberg-Marquardt a été implamégtibsant les fonctionnalités de la
fonction « Isgnonlin » de la boite a outils d’opation de Matlab. La valeur initiale du
parametre d’amortissement est la valeur donnédéfaut,A = 0,01.

Dans le formalisme de la méthode a erreur de prédide calcul de gradient est
nécessaire. Dans le cas de cette application Essppn du gradient est calculée
analytiquement pour diminuer le temps de calcul.

Dans un premier temps, comme expliqué dans lad@e8tR.2.3 le gradient a été calculé
par des méthodes numériques données par les erpess109. En raison du nombre
d’opérations a réaliser en ligne, le temps de sitiant peut en conséquence devenir trés
important. Pour diminuer ce temps de simulatiogdieul analytique des gradients peut
étre préférable. Ainsi, pour les deux structuresnamdele envisagées, les matrices
F;, Gy, C4 etH,, représentant la structure de I'estimateur (veatisn 3.2.2.2 de chapitre
[Il) sont construites. Pour chaque dérivée

dF,(k,8) 9Gy(k,0) dC,(k,6) dH,(k,0)

: , 5.25
20, ' 06, 2, 2,
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un calcul analytique a été effectué. Ce calcul adriddes expressions laissant apparaitre
des matrices avec peu d’éléments non nuls, foretilenla période d’échantillonnadg

et des fonctions d'interpolationw;(p®), w;,,(p®) dans le cas de la structure
entierement paramétrée. Ces expressions sontlégsadans la section 5.5.4.2. Dans le
cas de la structure a « modeéle bicyclette », leutanalytique a conduit a des matrices
avec des éléments fonctions @g w;(p®), w1 (@®), p®, expressions détaillées
dans la section 5.5.4.1 pour les choix spécifiqgaalisés dans I'étude.

5.5.3. Données expérimentales pour I'estimation des parametres

Le choix des expériences a été fait de maniérecueda réalisation pratique puisse étre
mise en place. Par souci de sécurité, le pilotesdie a accepté, en laissant la vitesse du
véhicule décroitre de 110 km/h a 30 km/h, de déadies mouvements périodiques au
volant conduisant a des angles de braquage, doat/tdutions sont données sur la Figure
5-26. Cette figure montre également les évolutabesdifférentes grandeurs :

» La premiere courbe montre I'évolution de I'anglebdaquage des roues avant
correspondant a I'entrée de commande du modéle.

* La deuxieme montre le parametre variant, soit l@sge du véhicule, qui
diminue de 110 km/h & 30 km/h. L'évolution de lesse a été choisie de telle
sorte que la manoeuvre puisse étre effectuée.

» La troisieme courbe représentée est la vitessaad torrespondant a la sortie
mesurée du systeme.

Sur cette expérience la période d'échantillonnaggé;e= 1 ms pour un horizon temporel
de 50 s. La composante continue de données estenle

Au regard des valeurs faibles du parameétre variang normalisation est faite en

.. 1 .. . e 2
multipliant le vecteup = —avec la valeur moyenne de la variation de la s@agilisée
lors de I'expérience d’enregistrement des donrsms20 m/sec.
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Angle de braquage des roues avant(®)

OWN\/“

0 10 20 30 40 50 60

Vitesse(m/s)

30

20

10
0 10 20 30 40 50 60

Vitesse de lacet(°/s)

10

A ARVAVAY,

-10
0 10 20 30 40 50 60
Temps(s)

Figure 5-26 : Données expérimentales

Au regard de la dynamique du véhicule on peut ssgpque la vitesse reste constante
pendant une période d'échantillonnage, ce qui @dlitypothése effectuée pour la phase
de discrétisation du modele. Dans le formalismédaéthode a erreur de prédiction une
discrétisation de prédicteur est nécessaire. Lehadét de discrétisation d’Euler est
utilisée, la période d’échantillonnage a été fixe&; = 1 ms. Ces choix permettent
d’assurer une performance de discrétisation sat#sfte (section 5.3.4).

5.5.4. Identification des structures polytopiques

Les deux structures proposées sont considéréeslisant les points de fonctionnement
correspondant a 30 km/h, 50 km/h, 110 km/h. L'osiition a l'aide de la méthode de
Levenberg-Marquardt nécessite une initialisationvedateur de parametres a identifier

pour les deux structures. Ce vecteur initial acéé® a partir des valeurs nominales des
coefficients données par le constructeur du véaicul

¢, = 83130 N/rad ¢, = 122185 N/rad
I, =1,645m [ =1,115m
m = 1750 kg J, = 3000 kg m?

La vitesse de normalisation est 20 m/s, soit 72hkroés trois points de fonctionnement
sont caractérisés par les valeurs du parametrantari
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py = 72/30  p,=72/50 ps=72/110

5.5.4.1. Identification d’une structure fondée sur le modéle bicyclette

Pour les trois points de fonctionnement choisisstlaicture du modeéle bicyclette est
représentée par un modele polytopique ayant lad@uivante :

A(p) = wi(p)A; + wy(p)As + w3 (p)As
B(p) = wy(p)B1 + w,(p)B; + w3(p)B3

K(p) = wi(p)K;1 + w,(p)K; + w3 (p)K3 5.26
c=10 1]
D=0

ou les matrices se définissent comme suit :

A = _ [61p1  6spi —1] A, = [91192 O3p3 — 1

0, 0401 0, Osp2 I
0:ip; O3p3—1 Osp1
A, = |%1Ps3 3P3 ],B =[ ]’
3 0, 043 ! B¢
5.27
B, = 95292] B, = 922793],

0
S P e P
R 2 RO 17 R [P
C=1[0 1],D =0,

et les fonctions d’interpolation décrites sur lgufe 3-2, sont construites en utilisant les
relations :

2= D
wi ( )—
1P p —p1
Wz(P) =
5.28
w,(p) = SI (r = p2) et(p <ps3)
P —D2
W =
3(p) Y

Le nombre des parametres a identifier est 12.

En utilisant la notatiom; = w;(p), les expressions analytiques du gradient peuvieait é
explicitées par les relations suivantes :
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aﬁ —T [W1P1 + WPz + W3ps 0]
36, ¢ 0 0

oF,

odfg T[ 0 0]
36,  “lwitwy+ws 0

OFa _ T [0 wipi + wyp3 + W3P§]

a6,  “lo 0
% _p, [0 0 |
36, *10 wipy +wyp, +wsps
%:%:PO
90s 96, 0 0
0Fq _ [0 _Wl] L
6, lo o 0~ [0 —wy]
OFa _ [0 —Wz] 0fg _ 10 0]
9, o 0 00, 410 —w,]
aFd 0 —Ws3 aFd [0 0 7
364, =Ta [o 0 ] 96,1, =Talo —ws)

aGd aGd aGd aGd [0 0]
06, 06, 06, 096,

aﬁ —T [Wlpl + wzpz + W3ps 0]
d

00- 0 0
0Ga _ . [ 0 0]
90 4lwitw+ws O
aGd 0 wy aGd 0 0
o=l W) Fe=To w
Ca_p 0w 2a_p [0 0]
90, “lo o 30, 110 w,
0Gq _T [O W3] dGq _ [0 0]
6, “lo o 0,, 210 ws

Les dérivées d€; etH,; sont nulles, les matrices Cetétant constantes.
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5.5.4.2. Identification d’une structure entierement paramétrée

En traitant la structure polytopique entierementapeétrée, le probléme consiste a
déterminer trois vecteurs de parameétéespour les modeles LTI locaux entierement
paramétrés, correspondant aux points de fonctioaneahoisis.

Il est supposé que la dépendance de la structuneodigéle selon le paramétre variant est
inconnue. Cette structure est plus générale en a@gon avec la structure obtenue a
partir du modeéle bicyclette. La matrick est considérée aussi entierement paramétrée.
Les fonctions d’interpolation sont celles présestéans la Figure 3-2. Pour les trois
points de fonctionnement choisis (30 knB8,km/h, 110 km/h) les matrices LPV sont de
type 5.18 avec les matrices paramétrées comme sulit

6, 6 0 0
A = [ 1 3],A _ [0 13]'
1 92 94— 2 012 914
021 923] 95] 6’15]
A = JB = IB = )
376, 02477 T 6672 T 1646

_ 025 _ 97 _ 917] _ 927]
By = 026]'K1 = [98]"{2 = (6] 3 = |65

Cl — 99 019 029]

C, = ],C -
010:| 2 020 3 930

Le nombre de parametres a identifier est de 30.

Sous I'hypothesew; = w;(p), les expressions analytiques du gradient peuveet é
explicitées selon les relations suivantes :

OFa _ [Wl O]aﬁ: [0 0]%:T 0wy 9Fa _ [0 O]
a0, — *Lo ol ap,  "4lwy 0f ag; ~ "?lo ol 99, "¢[0 w

%:%:[0 0
0s 96, o 0

oF, 2 2
d _ T, [—W1 09 — wiw,019 — WiW3b,9  —Wi01g — wiw,y0,0 — W1W3930]

a0, 0 0
% _r,| 0 0 |
00g d —W1299 — W1W;y019 — Wyw30y9 —W12910 — Wiwy 050 — wiwsbsg
6& _ ~wi0; — wiwy 017 — wiw36,; 0]
006, - —W1298 — WiWybig —wiwsbhg 0
dFy - T [0 _W1297 — wiw, 0,7 — W1W3927]
001 ~ 4o _W1298 — Wiw, 015 — Wiwsbg
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aFd W2 0 aFd O aFd 0 W2 aFd 0 0
sa-=Tal's ol =Taly, o ~ld = Talo
6911 6012 2 6013 0 0 6914 WZ

aFd _ aFd _ [0
00,5 00, L0
0Fy —W W,00 — W20, — W, W20 —W W09 — W26,0 — W,oW<0
:Td[ 1W2 09 2019 2W30>9 1W2U10 2020 2330]
0F, _T [ 0 0 ]
00:g ¢ —wiw, 0y — W22919 —WyW3zbhe —wiwy0;9 — W22920 — Ww3bs3
0Fy _ —wiw,6; — W22917 — WoW30,; 0]
0019 o —wiw,bg — W22918 — Wowsbyg 0
aFd T [0 —W1W207 — W22917 - W2W3927]
00,0 “lo —Wyw,05 — W22918 — Wyws3bg
oF, oF, oF, oF,
d=Td[W3 O] dsz[O 8] ofg [0 W3] dsz[g 0
6021 O O 6022 W3 6923 6924 W3
aFd _ aFd _ 0 0]
00, 00,4 0 O
dFy [—WWH—WWH — w20 —Wy W30, — WoW260,0 — W20 ]
=T 1W30g9 2W3U19 3029 1W3U10 2W3030 3030
20, 0 0
0Fy 0 0 ]
00,5 B —WiWw3bg — wow36,9 — W3?929 —Wiw3b619 — wow3by0 — W§930
0Fy T -_W1W397 — Wows30;; — W32927 0]
00,9 - | —Wy w305 — wow30;5 — W§928 0]
aFd _ T -0 —W1W397 —_ W2W3017 - W:§927-
005 ¢ [0 —wyws05 — ww360ig — W?%st_
aGd _ aGd _ aGd _ aGd _ 0 O]
00, 06, 96, Lo 0
0Gg w; 07 9Gq 0 0] 9Gq 0 wy] 9Ga 0 0
N R MR A E R
695 0 0 696 W1 0 697 0 698 0 W1
aGd . aGd _ aGd . aGd _ aGd . aGd _ [0
90, 00,, 00, 060,, 00,5 065, L0
aGd W2 0 aGd O aGd 0 W2 aGd 0 0
EV [ ] =Ty - =Ta =Ty
6915 6016 2 O 6017 0 0 6918 0 WZ
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aGd _ aGd _ aGd _ aGd _ aGd _ aGd _ 0 O]
00,5 00,, 06,, 00,, 00,5 086,, L0 0

0Ggq w; 01 9Gq 0 0] 9Gq 0 ws] 9Gq 0 0
=Ty [ ] =Tq 0 =Tq [ ] =Ta |y
6925 O O 6926 W3 6927 0 0 6928 W3
0Gy _ 0Gy _ [0 0
9Cy 9Cq 0Cq 0C4 0C4 0C4  9Cq  0Cq 0 o]

96, 00, 06, 06, 065 06, 060, 0605

aC aC

—L=w; 0] =2=[0 w]
dCq 0C4 0C; 0Cq 0Cq  0C;  0Cq  9Cy 0 ol
06,, 00,, 00,3 00y, 00,5 00,5 00;;, 06,5

ac, aC,

96,5 [w, ] 96, [ wy]
Cq 9Cq4 9C4  0C4  0C4  9C4  9C;  9Cq 0 o]
00, B 00;; B 0033 B 0034 B 00,5 B 00;¢ B 0037 B 00;g B

aC aC

L=ws 0] —=2=1[0 ws

Les dérivées associées a la matiite sont nulles, cette matrice ne dépendant pas du
parametre variant.

5.5.5. Analyse de résultats d’identification

L’analyse est faite en considérant les résultatscti d’identification, la comparaison
porte sur les résultats temporels exploitant leBesoprédites et aussi en considérant les
résultats de simulation de modéles obtenus.

La sortie prédite (Figure 5-27) est obtenue a pdes mesures d’entrée, de sortie et des
connaissances du parametre variant, observés systéme. La notatioA se référe au
prédicteur. La sortie prédite est noféet représente la sortie du prédicteur.

La sortie simulée (Figure 5-28) du modéle est aleern utilisant seulement les données
d’entrée et le paramétre variant, observés suydtdme. La notatio représente le
modele identifié. La sortig,;,,, représente la sortie simulée du modele identifie.



154 Chapitre =efdification de comportement latéral de véhicule

LY
w[k] =) yik]
yik

Figure 5-27 : Constructions des données prédites

W y
2 Ysim
ol G

Figure 5-28 : Construction des données simulées

Les valeurs obtenues pour les matrices LTI iderdsfj en utilisant une valeur normalisée
pour le paramétre variant, pour la structure emtigmt paramétrée sont les suivantes :

o [-1025 —18,50] L _[949 =397 | 4= 13,58 —6,25]
1= |1072 —13217] 42T l-384 —27377 37 -201 -1845
[ 6,036 [ 5669 [ 5,674
B =| —0,169] B2 =| _2356 Bs = _—2,264]
¢, =[7,672 17,095] C, = [7,204 17,374] C,=[7661 14877
2,852 12363 12,243
Ky = [10,706 Kk = [19,278 ks = [17,598

Les valeurs obtenues pour les matrices LTI idersgfj en utilisant une valeur normalisée
pour le parameétre variant, pour la structure motetyclette sont présentées ci-dessous :
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A = —1,078 —1,24-7] A = -2,157 —1,986] A = —3,235 —3,219]
1718969 -7,102 2718969 —14,205 3718969 —21,307
- 6,169 112,338 118,507
B, = .39,959] By = 139,959 Bs = _39,959]
. - [409,035 ‘ '804,563] .. _ [386531
17198237 27 1975,834 37 1975,617
Cl :CZZC3 = [0 1]; Dl == DZ = D3 == 0

Ensuite les résultats de prédiction et de simulagiint présentés. Les sorties prédifgs (
et simuléegy.;,,) des deux structures de modeéles identifiés sonpaodes avec la sortie
observée du systeme.

Dans la Figure 5-29 les résultats d’identificatiomprésentant les sorties prédites, sont
montrées. Les sorties des deux structures des swddntifiés se confondent avec la
sortie observée du systéme. Les notations sfpcfatel « fully parameter »), smb
(structure « modele bicyclette ») correspondemeetsvement a la structure entierement
paramétrée et a la structure « modeéle bicyclette ».

Sorties prédites

8
6
4
2
~ 0
3 5
2
= 4
-6
2 d(psi)/dt observé
) d(psi)/dt smb
il d(psi)/dt sfp
0 10 20 30 40 50 60

Temps(s)

Figure 5-29 : Comparaison des sorties prédites
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Dans la Figure 5-30 les sorties simulées sont aumsdiysées et comparées avec la sortie
observée du systéme. En bleu est représentédila @oservée du systeme, et en rouge et
vert les sorties simulées des structures entierepsameétrées, respectivement structure
bicyclette. Les deux structures reproduisent ledutions des signaux observeés, avec un
décalage léger dans le cas de la structure modsjleléite, notamment pour des valeurs

élevées de vites§¢10,70 km/h].

Sorties simulées

d(psiydt(°/s)

d(psi)/dt observé
d(psi)/dt smb
d(psi)/dt sfp

0 10 20 30 40 50 60
Temps(s)

Figure 5-30 : Comparaison des sorties simulées

Pour chaque structure l'algorithme d'identificatianconvergé de telle sorte que les
parameétres estimés conduisent a:

* une erreur de prédiction négligeable, pour la sartirrespondant a la vitesse
de lacety) pendant I'expérience considérée (avec variatinte lde la vitesse

de 110 km / h & 30 km / h)
» des erreurs raisonnables lors de la simulatioredpérience avec les modéles

obtenus en utilisant uniquement les données dé&efijep; }.

La Table 5-7 montre le taux de validation VAF dopaé I'expression 4.22 :
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Modéle Structure bicyclette Structure entierement
(smb) paramétrée (sfp)
VAF sorties prédites 0,993 0,998
VAF sorties simulées 0,979 0,968

Table 5-7 : Identification du comportement lat@alveéhicule (Méthode a erreur de

prédiction) — VAF

Selon les résultats d’identification, les deux cltes LPV envisagées présentent des
modeles pertinents pour caractériser le comportetaggral du véhicule. Pour conclure
sur leur pertinence une étude de validation dex dwctures est présentée dans la

section suivante.

5.5.6. Validation des modeéles identifiés

Un nouvel ensemble de données expérimentales atiése& (Figure 5-31) pour cette
analyse. La méme expérience est répétée, en inmpdsamouvements « bang - bang »
au volant, avec une vitesse qui décroit de 110 kn88 km/h.

Angle de braquage des roues avant(®)

OMW

20 30 40

Vitesse(m/s)

50 60 70

30
20 \

10
0

20 30 40

dy/dt(°/s)

50 60 70

10

VAV AVA A

-10 1
0 20 30 40 50 60 70
1/v(s/m)
0.1
0 | | |
0 20 30 40 50 60 70
Temps(s)

Figure 5-31 : Jeu de données utilisé pour la vatidades deux structures
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Les résultats sont observés dans le domaine teipbrene analyse dans le domaine

fréquentiel est également menée.

Pour ce nouvel ensemble de données, comme il preubldservé sur les évolutions de la
Figure 5-32, les deux structures déterminées péentede prédire correctement la sortie

du systeme.
Validation des sorties prédites
8
6
4
2
~ 0
3 o
2
o 4
-6
" d(psi)/dt observé
i d(psi)/dt smb
i d(psi)/dt sfp
0 10 20 30 40 50 60 70

Temps(s)

Figure 5-32 : Validation des sorties prédites

La Figure 5-33 représente la simulation de l'exge a partir des deux modeles
identifiés, excités par les grandeurs d'entréeelesurs de simulation sont |légerement
plus importantes, ce qui semble logique puisquemesiéles ont été déterminés pour

optimiser les erreurs de prédiction.
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Validation des sorties simulées

d(psiydt(°/s)

4
-6
. d(psi)/dt observé
) d(psi)/dt smb
" d(psi)/dt sfp
0 10 20 30 40 50 60 70
Temps(s)

Figure 5-33 : Validation des sorties simulées

La Table 5-8 montre le taux de validation VAF dopaé I'expression 4.22 :

Modéle Structure bicyclette Structure entierement
(smb) paramétrée (sfp)
VAF sorties prédites 0,993 0,998
VAF sorties simulées 0,979 0,971

Table 5-8 : Validation du comportement latéral éhicule (Méthode a erreur de

Les Figure 5-34 et Figure 5-35, montrent les répsriséquentielles des deux modeles
identifiés pour deux vitesses choisies arbitrain@mé0 km/h et 90 km/h. Ces réponses
sont comparées a celle du modéle analytique. Uriléeare adéquation du comportement

prédiction) — VAF

pour les hautes fréquences est obtenue pour lactsteu polytopique « modéle
bicyclette », en raison de la cohérence de la fateseproduit€ B des deux structures.
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Figure 5-35 : Diagramme de Bode pour une vitessgOdan/h
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Prenant en compte les résultats de validation obten partir de deux structures de
modeles proposées en vue de représenter le commgmttdatéral du véhicule, on peut
conclure que les deux modeles identifiés sontmemts.

Par la suite les méthodes de sous-espaces sagéegilpour identifier un modele LPV
caractérisant le comportement latéral d’un véhicule

5.6. Identification du comportement latéral d’un véhicule par la
meéthode de sous-espaces. Etude a partir de données
expérimentales

Dans ce paragraphe, l'identification du comportenteéral d’'un véhicule, en utilisant la
méthode de sous-espaces, est présentée. Le systaméliseé comme LPV, est mono
variable et I'ordre n’est pas éleve, ainsi la mdthalassique a été appliquée, sans avoir
besoin de réduction supplémentaire des matriceloaeées.

Le modele a identifier est représenté dans I'esgaxat, en temps discret. Les méthodes
de sous espaces n'imposent pas de structuresypiares pour le choix de paramétrage
de matrices, ainsi elles sont paramétrées entigrerre fonction de choix d’ordre de
systeme, aspect discuté dans le paragraphe 5.6.1.2.

La structure de modele cherché est la suivante :

Xp+1 = APr)x, + B(pr)ug
yk = ka + Duk

5.30

5.6.1.1. Données d’identification

Les données utilisées pour I'identification soriteseutilisées précédemment, présentées
dans la section 5.5.3, Figure 5-26. Pour rappel :

* la premiere partie présente I'évolution de l'entdte modele: l'angle de
braquage des roues avant.

* la deuxiéme partie affiche le paramétre variantyitasse du veéhicule qui
diminue de 110 km/h a 30 km/h (30 m/s a 10 m/s).

» latroisieme partie représente la sortie mesurégysi¢me: sa vitesse de lacet.

Par rapport au cas d’identification présenté aagraphe 5.5 les données utilisées dans
cette section sont rééchantillonnées et le paramatiant n’est pas normalisé. La période
d'échantillonnage e8}; = 0,01 seconde, pour un horizon temporel de 50 secondes.
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Les signaux d’entrée et de sortie ont été centréssuade z€éro par la non prise en compte
de la composante continue des signaux.

5.6.1.2. Mise en ceuvre de la méthode « deux blocs »

Classiquement le comportement latéral d’'un véhiade représenté par un modele du
deuxieme ordre (modele bicyclette). Le nombre aedlignes des matrices de Hankel
doit étre supérieur a I'ordre du modéle, ainsi esbre est choisi égalia= 3.

Conformément aux choix des matrices des donnéefa deéthode « deux blocs »,
I'équation généralisée de données

Y = cDxe-I_cDPOXZPOX-I_(DUU-I_CDVZV+EX+EPOX 531
a été utilisée avec les matrices de données saewant
Y6 ° Ye+N-1 )

» Matrice des données de sorties futurés= Yg; = < :

Y3 ° Y3+N-1
ouN = 5000

* Matrices des données d’entrées :

€ R2(@3-1)+N

et

U — [U5|3] € Rz((2)3—1)+1*N
Us

= 1+N = 1xN
aveCUj = [uj,uj_,_l,---,uj_,_N_l] eER etP] = [pjlpj+1l'”'pj+N—1] eER

* Matrices des données d’entrée combinées avec desasdormées en utilisant le
vecteur de parametres variant :

Py
Zpox = P53 O Uy g avec Pg3 = P e R(@3-1)«n
PS @ P4.|3

L'ordre du systeme est donné par le nombre de ralginguliéres significatives de la
décomposition déyZy (voir paragraphe 3.3.2.1, équation 3.203).

Ces valeurs singulieres sont les suivantes :
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Sv, = 5,3 x 108 Sv, = 3,5 x 1010
Svs =3,6x10  Sp, = 0,1 x 102

Comme on peut I'observer, la premiére valeur siggelest bien plus élevée que les
autres, ainsi le systéme peut tres bien étre apgrpar un modéle du premier ordre. Afin
de maintenir la cohérence avec les modeles idéstifans les sections 5.4 et 5.5, avec les
méthodes des moindres carrés et les méthodes @ eleeprédiction respectivement,
I'ordre de systéme est pourtant choisi égal-a 2.

Les matrices! et B du systeme 5.30 ont la forme :

A=ay+pra
° ' 5.32
B = by + prbs
oup, représente la valeur de parametre a l'instahies matrice€ etD sont considérées
indépendantes du parametre variant.

5.6.1.3. Résultats d’identification

L'identification a conduit aux valeurs suivantes @eefficients de matrices :

_[—2,77 —2,3] 10,07 o,os]
=129 27 a4 = 12005 —004

w = G702 = s3]

¢ = [-0,0012 -0,0014] D = 3,38

Le modéle identifié est simulé par I'excitation aves signaux: etp, présentées dans la
Figure 5-26. La sortie du modéle identifié est canmdp a la sortie mesurée du systéme,
les résultats sont présentés dans la Figure 5-36.vitesse de lacet mesurée est
représentée en couleur rouge, la sortie du modi&etifié est représentée en couleur
verte. Le modele identifié suit bien la réalité, mantionnant que les bruits ne sont pas
pris en compte dans la structure de modeéle.
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Sorties simulées

d(psiydt(°/s)
(]

-2
-4
-6
-8 . .
d(psi)/dt systéme
mn d(psi)/dt modele
0 10 20 30 40 50 60

Temps(s)
Figure 5-36 : Comparaison des sorties corresporalanbmportement latéral du véhicule

L’erreur de simulation est représentée dans larEigeB7.

Erreur de simulation

15

S =)
h o [

Erreur de simulation (°/s)

1
—_

-1.5

)
0 10 20 30 40 50 60

Temps(s)

Figure 5-37 : Erreur de simulation pour le modédkntifié
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Pour avoir plus de précisions sur la pertinencenthdéle identifié, sa qualité est
quantifiee en calculant un taux d’adéquation :

VAF = 0,981.

5.6.1.4. Validation du modele

La validation du modele est faite en utilisant gmsx de données différents de celui
utilisé pour I'identification.

La méme expérience est répétée. Des mouvementgrde«bang-bang » sont utilisés
pour I'angle du volant et le paramétre variantnessuré en laissant la vitesse décroitre de
110 Km/h a 30 Km/h. Les nouvelles séquences deé&imsont montrées dans la Figure
5-38.

Angle de braquage des roues avant(°)

_5 L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70

Vitesse(m/s)
30

20

10 | |
0 10 20 30 40 50 60 70

Vitesse de lacet(°/s)

10

_10 L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70

Temps(s)

Figure 5-38 : Jeu de données (1) utilisé pour lalaton du modele

Le modele obtenu est simulé en utilisant le nouyeawde données, et sa sortie (en vert)
est comparée avec la sortie mesurée (en rouge -ignire 5-39.
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Validation de mode¢le
8
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d(psi)/dt systeme
% d(psi)/dt modéle
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Temps(s)
Figure 5-39 : Validation du modéle par comparaidersorties
L’erreur de simulation pour la partie validatioeprésente la différence entre la sortie

mesurée, montrée dans la Figure 5-38 (troisiemeangdet la sortie de modele identifié,
simulée avec ce nouveau jeu de données, voir Figdfe

Erreur de simulation (°/s)

Erreur de simulation

;

0 10 20 30 40 50 60 70
Temps(s)

L5

o
W

S

o
o

1
—

Figure 5-40 : Erreur de simulation validation (1)
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Le taux d’adéquation entre les deux signaux est :

VAF = 0,9778.

Une autre expérience est effectuée pour obtenirddesées d’entrée, en utilisant des
valeurs plus élevées pour le parametre varianvitésse de véhicule décroit ici de 130
km/h jusqu’a 50 km/h, Figure 5-41.

10

Angle de braquage des roues avant(°)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
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\

1

Il

!
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25
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35

40

45

1

(|

1

-10
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Temps(s)

Figure 5-41 : Jeu de données (2) utilisé pour lalation du modeéle

A partir de cette expérience, le modéle est siretilga sortie est comparée avec la sortie
mesurée, Figure 5-42.

L’erreur de simulation est présentée dans la Figu8. Elle présente des valeurs plus
importantes dans l'intervalle tempoue€ [0 ; 10 s], intervalle qui correspond aux valeurs
de vitesse € [130; 110km/h]. L'identification de modele a été faite pour desewurs de
vitessev € [110; 30km/h], I'intervalle v € [130; 110km/h] n’étant pas pris en compte
dans le processus d’identification.

Le taux d’adéquation des deux signaux est ici :

VAF = 0,9499.



168 Chapitre =efdification de comportement latéral de véhicule

Validation de modéle
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Figure 5-42 : Validation du modele avec le jeu dargées(2)
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Figure 5-43 : Erreur de simulation validation (2)
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La Table 5-9 montre les valeurs des taux d’adéquates signaux d’identification et de
validation, calculées selon la relation 4.22.

Processus VAF
Identification 0,981
Validation (1) 0,9778
Validation (2) 0,9499

Table 5-9 : Identification du comportement lat@halvéhicule VAF

La partie validation effectuée avec succes, mdatpertinence du modéle obtenu.

Dans cette section, les méthodes de sous-espatedéonbordées. Le comportement
latéral d’'un véhicule a été identifié, modélisé ooesysteme LPV, en utilisant ces
techniques. Des données expérimentales supplémentait permis de valider le modeéle
obtenu.

Dans le chapitre courant, une étude de modele leitgc analytique, le modeéle
« classique » de représentation de comportemeairalale véhicule a été présenté, telle
gu’une analyse fréquentielle est réalisée et difftr cas de discrétisations sont envisages.

Dans un premier temps, un modéle LPV représergactrhportement latéral de véhicule
a été identifié en utilisant la méthode de moindaases.

Ensuite, un modéle LPV est identifié par les teghas de la méthode a erreur de
prédiction.

Enfin, les méthodes de sous espaces ont été esilian d’identifier un modele LPV
correspondant au comportement latéral de véhicule.

Le chapitre suivant de la thése, VI, porte surefitification LPV d’'un convertisseur de
puissance Buck. Cette application est suivie detestruction et I'implémentation d’'une
loi de commande. Ayant a disposition le modéele LB® convertisseur Buck, un
régulateur est déterminé, en utilisant une optititsd .
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e

L'utilisation des dispositifs de conversion de pargce est en progression constante et les
exigences de performances sont également en aroess@ans le cas des convertisseurs
DC-DC un des objectifs est de maintenir la tengiensortie a une valeur de consigne
souhaitée, indépendamment de la tension d'alimentat de la résistance de charge. Le
domaine de modélisation des convertisseurs de gndesa déja éeté largement abordé
dans la littérature, cependant I'exigence de perémrces nécessite également une
amélioration du niveau de modélisation et de laramde.

Ce chapitre traite de I'identification et de la wégion d’'un convertisseur de puissance
abaisseur Buck. La méthode a erreur de prédictsbragpliquée en vue d’identifier le
modele du convertisseur, selon une représentatfdn Un régulateur a gains séquencés
qui garantit des performances, en termes de ndiige est ensuite concu a partir du
modele identifié et implanté sur une maquette deedisseur Buck.

6. Identification et commande LPV d'un
convertisseur de puissance Buck

6.1. Caractérisation du convertisseur Buck

Dans la Figure 6-1 la structure d'un convertisdduck est représentée. Ce dispositif
fonctionne en commutation, l'interrupteur (un MOSF&ans le cas de cette application)
est soit dans I'état passant, soit dans I'étatudoqLe filtre de sortie est caractérisé par
une inductancd., une capacit&€ auxquelles des résistances parasiies,. peuvent
éventuellement associées et la charge est supposément résistive. Le pilotage de
I'interrupteur commandé est réalisé a la périodeatemutationT,, chaque période est
caractérisée par un temps de conducijodéfinissant le rapport cyclique :

d=T,/T, 6.1
correspondant, dans le cadre de cette applicatiosignal de commande.
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Ve /\D —

Figure 6-1 : Structure du convertisseur Buck

En utilisant les valeurs moyennes des signaux (Mimdok & Cuk, A general unified
approach to modeling switching-converter power esad 976), déterminées a partir des
valeurs prises par les différentes grandeurs auscdiun cycle de commande et
pondérées par la valeur du rapport cyclique (Figi#8), I'on obtient la représentation
d’état suivante :

( [ _n 1 ]
idx(t)_[ L L j
dt |1 R ooy 101 R\ |x(t) +
| ER+rc(1 CrCL) CR+rC(1+CrCL>
\ y@® =0 1]x(®) 6.2
[ _1 ]
+[ RLrC‘dVe
R+Qz
avec
x® =[] 6.3

ou V, est la tension d alimentation supposée constgntst le courant dans l'inductance
et V la tension de sortie. Ce modéle, d'entrée de cordend(t), de sortieV (t) fait
clairement apparaitre une dépendance vis-a-vimdédistance de chardge considérée
ici comme le parametre variant.

Sa

ONl OFE! 1 de[0,1]

1 —

0 >
0 dT T (d+DT 2T t

Figure 6-2 : Signal de commande de l'interrupteammandé
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6.2. Identification du modele LPV du convertisseur

Le modele LPV caractérisant le comportement du edisseur, est obtenu en utilisant
une estimation « one shot » de différents modéhesires, obtenus a chaque point de
fonctionnement, voir Figure 5-25, chapitre V. Pocette identification un seul
enregistrement de données, avec des fluctuationgadametre variant, est utilisé. Un
modele polytopique est ensuite déterminé en utilisa méthode a erreur de prédiction
fondée sur un critére quadratique dans le domangadrel, comme présenté dans la
section 3.2.2 de chapitre Ill.

6.2.1. Structure du modele a identifier

La structure du modéle LPV a identifier, issue’'dguation 6.2, est choisie de telle sorte
gue le bruit de mesure soit pris en compte :

, 1 1 1
(&) = A (E) x(t) + B (E) d(t) + K (E) e
y(t) = Cx(t) + e(t)

ou e est modélisé comme un bruit blanc.

6.4

, \ . 1 \
L’analyse du modele analytique moyen montre uneaéance en des parametres du
modele. Dans le cas de résistances parasites négligeables, le modele peut étre écrit

=
]

B(%) ~ (2 + (%) 2o

c=1[0 1]

. . < . « 122 1 s s N z
Ainsi, le parametre variant considéré gst = La forme générale du modele cherché est
la suivante :

x(t) = A(p)x(t) + B(p)d(t) + K(p)e(t)
y(t) = Cx(t) + e(t)
Bien qu’'un modéle analytique soit disponible, leusture choisie pour représenter le

modele identifié du convertisseur Buck est unecstine entierement paramétrée. Ce
choix est fait pour inclure I'effet introduit dane comportement du systéme par les

6.6
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résistances parasites. En pratique les résistapcesr,, introduisent par exemple une
modification du gain statique entre la tension deie et la grandeur de commande. En

choisissant une structure entierement paramétreeffat est pris en compte dans le
modele identifié.

Aucune connaissance sur la dépendance des mattigesdele par rapport au parametre

variant n'est supposée; chaque modéle LTI est iclseisn une forme entiérement
paramétrée (McKelvey, 1995).

Deux points de fonctionnement, correspondant ausspaces minimale et maximale de
convertisseur, sont choisis pour déterminer les afesd locaux. Les matrices
caractéristiques du modéle LPV sont formées comuite s

A, 0) = wi(p)A1(&1) + wa(p)AL(E2)

B(p,0) = wi(p)B1(&1) + wo(p)B2(&2)

K(,0) = wi(p)K,(&1) + wo(p)K2(&2) 6.7
C=[0 1]
D=0

avec les matrices locales définies par :

r (1) (D (1)1

A = Ay Aqp B. — b;
1 PCORNCN] | 1 pDO
L5 1 22 LDy "
[ (2) (2)] ry.(2)7

A = a1 4qp B, = b,

27 @ @27 @ 6.8

(A1 Qpp | L0, "

61262:[0 1]1D1:D2:0
T T
K= 6 KT K= 2 k)

Les fonctions triangulaires;(p), permettant de construire ces modéles (voir sectio
3.2.2), sont représentées par les tracés de laeF3R, pour rappel :

t

W1 W; Wit

0 Poa B P p

Figure 3-2 : Fonctions de pondération triangulaires
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Enfin les termeg; sont formés a partir des matricés B; etK; :
—_ [, D ® D 1 2
$1= [a11 A1 A Ay bi . bé ) kgl) kgl)]
—_ [, (2) @) (2) 2 2 2 2
$2 = [a11 A1 A Ay b§ ) bg ) ki . ké )]
et le vecteur de parametres a identifier pour seprier le modele LPV est :

0= [5(1 5(2]- 6.10

Le nombre de parametres a identifier est égal dette application 8x2 (8 coefficients
et 2 points de fonctionnement).

Dans la section suivante le prototype expérimeaniité et les données d’identification
obtenues sont présentes.

6.2.2. Prototype expérimental et données d’'identification

Le prototype expérimental est présenté dans la&igtB, un banc de variation de charge
est associé au convertisseur. Typiquement ce tgpeodvertisseur fonctionne a des
fréquences de commutation de 20 a 400 kHz, pouraiesns pratiques de réalisation le
prototype utilisé ici fonctionne a une fréquence c®mmutation de 20 kHz. Au
convertisseur est associée une carte d'E/S et steérag d’acquisition XPC Target»
utilisés pour la commande en temps réel et pouwglisition des données : rapport
cycligue et tension de sortie mesurée.

Banc de variation
de charge

Convertisseur Buck

Figure 6-3 : Prototype expérimental d’'un conveeisBuck
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La séquence temporelle correspondant aux donnéegjignées (en boucle ouverte),
utilisées pour l'identification, est présentée danBigure 6-4, avec des agrandissements
présentés dans les Figure 6-5 et Figure 6-6. Gegdrreprésentent respectivement les
évolutions en régime transitoire de la tension ddies lors d’un changement de la

résistance de charge et du rapport cyclique.

Rapport cyclique
0.6 _
0.5 L i
0.4 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
20 Variation de la charge (Q)
10+ -
O 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tension de sortie (V)
15 [ T T T T ]
5 1 1 1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Temps(s)

Figure 6-4 : Données expérimentales correspondaobm@vertisseur Buck

V()

0 H ' H H |
0.08 0.0805 0.081 0.0815 0.082 0.0825 0.083 0.0835 0.084 0.0845 0.085

Temps(s)

Figure 6-5 : Evolution de la tension de sortie lduschangement de la résistance de
chargeR
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10.5

10

: H | ' | | | |
0.049 0.0495 0.05 0.0505 0.051 0.0515 0.052 0.0525

Temps(s)
Figure 6-6 : Evolution de la tension de sortie lduschangement de rapport cycliqie

Un signal de type tout ou rien a été utilisé pammander la variation de la résistance de
charge, cette sollicitation est la seule forme muament reproductible sur le banc
disponible.

* la premiere partie de la Figure 6-4 présente laatilan de l'entrée de
commande (rapport cyclique), pour une fréquencecdmmutation f =
20 kHz, correspondant a un signal carré prenant deuxirsa®5 et 0,6.

* la deuxiéme partie présente le paramétre variantrésistance de charge
commutant entre deux valewzgt4Q et 13,2Q. L'évolution de la résistance a
été choisie de telle sorte que le circuit restesdi@nmode de conduction
continue (CCM) (Pressman, Billings, & Morey, 2009).

* la troisieme partie représente la sortie mesurésydtéme, soit la tension de
sortie dans le cas de cette application.

La tension d'entrég, a été fixée a 20V. La période d'échantillonnage’es 25 - 10~°
secondes, ainsi, I'nypothese pour le parametrantaid’'une valeur constante pendant une
période d'échantillonnage, est clairement validae pette expérience.

L’initialisation du vecteur de parametres pourd@ithme d’identification est effectuée
en utilisant les valeurk et C supposées connues lors du dimensionnement desrékem
du convertisseur.
L =220 pH
C =47 puF

6.11

6.2.3. Analyse des résultats d’identification

Les valeurs numériqgues des deux modeéles locauxtifiden pour les points de
fonctionnement correspondant a 24t 13,2) conduisent aux matrices suivantes :
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—00098 —0,4914 —00168 —05062
— 4 Y ) — 4 ) )
Ar = 109X | 15379 _0.5165 4, = 10 x[ 1,2419 —1,0484]
8.8223; 8.9744
By = 10* x 0,1540] B, = 10" x —0,1028]
1,2648 1,0827
_ 4 ) _ 4 )
k= 10" x 4,2041] K, =107 0,8711]
c=1[0 1] D=0

L’'analyse des résultats d’identification est effée dans les espaces temporel et
frequentiel. De la méme maniére, que dans la se&ib.5 (chapitre V), page 153, les
sorties prédite§ et simuléey;,, sont analysées.

Les résultats obtenus pour la sortie prédite sotggntés par les évolutions temporelles
des enregistrements de la Figure 6-7. Les essa effectués en boucle ouverte, pour
des valeurs fixes du rapport cyclique 0,6 (paréiadlpe) et 0,5 (partie droite). La tension
de sortieV prédite (rouge) est comparée avec la tension wésedu convertisseur
(bleue), pour des changements de la valeur deslataéce de charge : de faible valeur
(2,440) a grande valeur (133 (partie gauche), et de grande valeur (©3,2 faible
valeur (2,44)) (partie droite).

Les enregistrements de la Figure 6-8 montrent dssiltats obtenus en simulation, en
utilisant seulement les données d'enfrég p, }. La sortie simulée (rouge) est comparée
avec la sortie observée (bleue), pour une variat@rcharge: 2,44 -13,2Q (gauche);
13,2Q — 2,440 (droite).

15 ........... .......... d:O.6 . 12 S E R
V réelle :

V prédite

V(V)

10

R:2.44Q0>13.20

S ; :
0.15 0.16 0.17 0.25 0.26 0.27 0.28
Temps(s) Temps(s)

Figure 6-7 : Sortie prédite correspondant au cdisgeur Buck
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15 = J=0 - O S S
: . R :13.2Q »2.44Q
Vsi 1,‘ Vréelle b U S
S simu ee: . g
10 ‘ _
> & 8 1 'V simulée - V réelle
R :2.440 5 13.20 s §
6t - N Prsas s i d:0.5 -
5
0.15 0.16 0.17 0.25 0.26 0.27 0.28
Temps(s) Temps(s)

Figure 6-8 : Sortie simulée correspondant au cdisseiur Buck

La Table 6-1 montre l'erreur quadratigue moyenns deeurs de prédiction et de
simulation du modéle identifié. Elle est calculéa la relation :

N
1
RMSE = NZ(% —9)? 6.12
i=1

avecy représentant les mesures observégseprésentant les sorties prédites/simulées.

De meilleures performances sont obtenues en utillaasortie prédite du systeme, ce qui
peut sembler cohérent.

Pour la structure choisie, l'algorithme d'idengfion converge de telle sorte que les
parametres estimés conduisent a une erreur decpoé@dnégligeable et une erreur de
simulation raisonnable.

RMS Identification
RMS — erreurs prédites 0,0865 V
RMS — erreurs simulégs 0,1998 V

Table 6-1 : Identification d’un convertisseur Bydkéthode a erreur de prédiction) -
Erreur quadratique moyenne — Résultats d’identiboa

Les réponses fréquentielles des deux modeles lomentifiés sont comparées avec
celles du modele analytique en utilisant les vaeuwminales pour les différents éléments
(L etC), et les valeurs d&44Q (Figure 6-9) et13,2Q (Figure 6-10) pour la résistance de
charge.
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Ainsi, les résultats d'identification présentent modéle LPV capable de représenter
I’évolution de systéme selon les valeurs priseslpaésistance de charge. La validation
de ce modéle est présentée dans la section suivante

6.2.4. Validation du modele

Un nouveau jeu de données a été enregistré swnkedisseur, voir Figure 6-11. Le
rapport cyclique est fourni sous la forme d’un sigecarré prenant les valeurs 0,5 et 0,6
(partie haute), la résistance de charge varie degevaleurs 5,60 et 9 Q (partie
moyenne), et la tension de sortie est obtenue poeitension d’alimentation de 20 V. Ce
jeu de données est utilisé pour simuler le modeleue de conclure sur sa pertinence.
L’analyse effectuée porte sur les sorties préditesmulées.

Rapport cyclique

0.6 |—
0.5

0.4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Variation de la charge ( Q)

10

8

6
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

12

o[ | [ | | | ‘
! et

8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Temps (s)

Figure 6-11 : Evolution des données utilisées powalidation du modéle

La sortie préditey est déterminée a partir des entré8s des sorties mesurég$, des
parametrep® et est évaluée selon le modéle d’'identification portant en particulier le
prédicteur (schéma de la Figure 5-27). L'évolutitnla sortie prédite est comparée avec
I’évolution de la sortie mesurée pour la nouvekpérience enregistrée. Les deux courbes
peuvent étre observées par les tracés de la Feglife la sortie prédite (rouge) suit bien
la sortie réelle du systeme (bleu). Le résultatpeésenté pour une valeur d@ @e la
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résistance de charge et une variation du rappattgey de 0,5 a 0,6 (partie gauche).
Aussi la sortie observée est bien représentée gpaoltie prédite dans le cas d'un
changement de résistance (8,69(Q), avec un rapport cycliquefixe (partie droite).

14 ' ' 14 . .
V prédite V réelle : '
: / R:5.6 Q> 9Q
12--—\— il o R R Sen S e ey
E . : E : - d=0.6
> ‘ > - S \) o= e s
1| R A L g ==k v\ 1
! d=05>0.6 \Y% Iiéelle i prédite
8 ' : 8 : )
0.38 0.385 0.39 0.395 0.48 0.49 0.5
Temps(s) Temps(s)

Figure 6-12 : Validation des sorties prédites

Enfin, la sortie simulée, obtenue avec le modédmtifié (schéma de la Figure 5-28) est
analysée et comparée avec la sortie mesurée,lisanitice nouveau jeu de données. Pour
la sortie simulée, les résultats de validationt gpésentés sur la Figure 6-13. En rouge
est représentée la sortie simulée du modéele idengh bleu est représentée la sortie
mesurée issue de la nouvelle expérience. Les dmwitats sont compares vis-a-vis d’'un
changement de rapport cyclique (partie gauchejugt changement de la résistance de
charge (partie droite).

14 14
d=05->»0.6 R:56 Q—2>»90
. BE-==- TR T Vréelle | S 12f 77T s R rhaclie |
> R;9C > Wf
” 10t ---- = g = e B i ST B R = 8
: d=06 V simulée
8 : ‘ 8 '
0.38 0.385 0.39 0.395 0.48 0.49 0.5
Temps(s) Temps(s)

Figure 6-13 : Validation des sorties simulées
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La Table 6-2 montre I'erreur quadratigue moyenne deeurs de prédiction et de
simulation pour le processus de validation. De evauy de meilleures performances sont
obtenues en utilisant la sortie prédite du systeme.

RMS Validation
RMS — erreurs prédites 0,1315V
RMS — erreurs simulégs 0,3306 V

Table 6-2 : Identification d’un convertisseur Bydkéthode a erreur de prédiction) -
Erreur quadratique moyenne — Résultats de valinatio

Les résultats de cet essai comparatif montrentré@snses trés proches confirmant, sur
ces résultats, la validité du modele LPV identifié.

Dans cette sous-section l'identification, en wifisles techniques de la méthode a erreur
de prédiction, d'un modéle LPV représentant un eoisseur DC-DC Buck a été
réalisée.

La section suivante porte sur la présentationpfesituction et I'implantation d’'une loi de
commande LPV qui garantit des performances, ene®ithe la normé(,,, en utilisant le
modele LPV identifié précédemment.

6.3. Synthese #,, LPV appliqué a la commande d’'un
convertisseur Buck

L’objectif de la régulation est de maintenir lagem de sortie a une valeur de référence,
indépendamment des variations de la charge ettéadéon d’alimentation.

Dans un premier temps le formalisme de correcteyrLPV est présenté. Ensuite, ce
correcteur est construit en utilisant le modéle LdRVconvertisseur Buck. Le correcteur
est implanté de maniére a commander le convertissfune part en simulation en
utilisant le modele non linéaire du convertissedigutre part en temps réel sur le
prototype ayant servi a I'identification expérimadet
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6.3.1. Formalisme du correcteur X ., LPV

Le calcul du correcteur est fondé sur des techsigeegains séquences. Il est directement
dépendant du parametre variant et concu de maaiegarantir la robustesse et les
performances dynamiques indépendamment de la charge

L’approche consiste a déterminer des correcteucsiubg en différents points de
fonctionnement choisis sur la plage de variationpduametre. Le correcteur LPV est
construit par interpolation des correcteurs locaux.

L’approche présentée implique la connaissance dtewe de parameétres variants et sa
disponibilité en temps réel.

Au regard d’'un modéle LPV de type 6.6 du procédéadrrecteur est cherché selon une
forme similaire :

X = Ak(p(t))xk + Bk(P(t))y

u= C(p(0))xic + D (p(£))y

Outre la garantie de stabilité des criteres quagpras peuvent étre ajoutés. La synthese
(Apkarian, Gahinet, & Becker, Self-scheduled H nitfiContol of Linear Parameter-
varying Systems: a design Example, 1995) est forgigela recherche d’'une seule
fonction de Lyapunov qui assure des performaritgsqui permet d’assurer la stabilité
pour tous les comportements possibles du modelpratdeme de synthése est réduit a la
résolution d’'un systeme d’inégalités matriciellegaires (LMI).

6.13

Pour une fonction de transfert classiqu@), la definition de la norm#,, est rappelée :
Définition 6-1:

IP()le = sup OmaxP () 6.14
avecCo,, .. (M) étant la plus grande valeur singuliére de la oai.

Définition 6-2: Un systéme LPV de type 6.6 a des performaitgeguadratiquey s'il
existe une seule matrice X>0 telle que :

ATX +XA XB (T
>< 0 6.15

%[A,B,C,D](X;Y)z( B'X —yI DT
C D —yl

pour toutes les valeurs admissiblesgest la fonction LyapunoV (x) = x"XxT assure
la stabilité globale asymptotique. Le gdinde I'entrée/sortie est bornée par
Iyllz <vllullz 6.16

pour toutes les trajectoires possiblepde
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Le formalisme LPV exige une fonction Lyapunov ptomt le domaine de variation du
parameétre, ce qui impliqgue un nombre infini de caintes. Cette condition peut étre
réduite a un ensemble fini d’'inégalités matriciellméaires (LMIs). La définition 6.15
reste valide pouA(p), B(p),C(p),D(p) si et seulement si elle reste valide pour chaque
correcteur localA4;, B;,C;,D;,i = 1,...,r; r représentant le nombre de points de
fonctionnement. (Apkarian, Gahinet, & Becker, Salheduled H infinit Contol of Linear
Parameter-varying Systems: a design Example, 1995).

Alors, le modele LPV est stable avec la performaneadratiqued,, ¥ si chaque modeéle
local LTI respecte la condition :

SB[AL',BL',CL',DL'](X’ ]/) < 0, i = 1,2, e, 6.17

Le correcteur LPV integre les mesures du paranwirniant, de la méme maniére que le
modele et exploite les mesures geen temps réel, permettant ainsi d’ajuster la
dynamique du modéle (Figure 6-14).

q w
P(p)
y ? ;
K(p)
A P

Figure 6-14 : Schéma de principe du modele de sgefih,,

Dans le schéma de la Figure 6-14 représente les entrées exogenes (référence,
perturbations, bruits)y représente les commandes. Le signélles sorties régulées) est
choisi pour caractériser le bon fonctionnementakservissement ; enfin représente les
mesures disponibles pour élaborer la commande.

Le modéle polytopique associé au modéle de syntRgsede la figure 6-14 peut étre
écrit sous cette forme :

x =A(p)x + B;(p)w + By(p)u

q = C;(p)x + D11 (p)w + Dy (p)u 6.18
y = C(p)x + Dy1(p)w + Dz (p)u
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Les matrices représentatives du modéle ont une efopaiytopique correspondant a
I'expression 6.19 :

A(p) = zr: w;i(p)A;i(p:)
i=1
B,(p) = iwi(P)Bu(Pi)
B,(p) = iwi(p)Bzi(pi)
G (p) = zr: w;(p)Cyi (pi)
i=1
C(p) = zr: w;(p) Ci (p:) 6.19
i=1
Dy:(p) = iwi(P)Dm(Pl‘)
Ds,(p) = iwi(P)Dm(Pl‘)
Dy (p) = iwi(P)Dzu(Pl‘)
Dy, (p) = zr: w;(p)Da2:(p:)
i=1

On cherche un correcteur dont la représentatiorappelée ci-dessous :

Xk = Ae(p(0)xx + Bi(p(D)y

u(®) = Ce(p(®))xx + Di(p(D)y

qui garantit des performances quadratiqiigs pour le systeme en boucle fermée
représenté dans le schéma de la Figure 6-14 peefeettra d’assurer que :

6.20

* le systéme en boucle fermée est stable sur taldrieine de variation du
parameétre

* la norme L,, introduite dans 6.16 est bornée avwecpour toutes les
trajectoires possibles ge

Les différentes matrices représentatives du caveduivent la méme dépendance que le
modele de synthése par rapport au parametre variant
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A = ) wip) A (p)
i=1

Be®) = ) wi®) By

" 6.21
Ce®) = ) wi®) Cuap)

D) = ) wi(P) Da(p0)
i=1

Un correcteur local);, formé avec les matrices;, By;, Cxi, Di; €st calculé pour des

valeurs p; de p. Les pondérationsv;(p) représentent les fonctions d’interpolation,
rappelées dans la section précédente (page 178hdkipes du parametre variant. Le
correcteur LPV est représenté selon la forme stévan

_ (A Bk()
%) =(05) pew) 6.22

Pour chaque point de fonctionnement correspondani ke systeme en boucle fermée est
décrit par les équations :

Xer = Ag (pi)xcl + Bcl(pi)w

6.23
y = Ccl(pi)xcl + D¢ (pi)w
ou
Aq(pi) = Ao(pi) + B(p) Qi (p)C(pi)
B (pi) = Bo(pi) + B(p)Q;(0:)D21 (pi) 6.04
CaPy) = Co) + D12 ()% (1) C () '
D¢ (pi) = D11(pi) + D12(p) Qi (0:) D21 (p1)
avec
a0 = (140 0 ) By = (1 09),
Cow) = @) 0,300 =(, =)
6.25

Clp) = (ngpi) Irék)' Di12(pi) = (0 Di2(p)

Dp1(py) = (Dzlo(Pi))

ou
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_ (Ai@i)  Bri(p:)
Qi(py) = <Cki(pi) Dki(Pi)>

etn, représente I'ordre du correcteur donné par l&etde la matricel,;(p).

Le correcteurQ(p) assure la stabilité sur I'ensemble du domaine deation du
parametre, grace au fait qu'une unique fonctiohyspunov :

V(xcl) = ngClxcl 6.26

est utilisée pour I'ensemble du domaine de varmatie p. Les différents correcteurs
locaux ; peuvent étre calculés hors ligne, cependant les trices
Ay (p), By(B), Cr(p), Dir(p) du correcteur LPV doivent étre mises a jour enptenéel
en fonction des mesures du paramgtre

L'essentiel du probleme de synthése LPV est derméier la matrice de Lyapunov
X, > 0 et les); qui satisfont :

B4 @B @D, Cad.La@)) Xe V) <0 6.27

Le probleme est réduit a la résolution d’'un systattieégalités matricielles linéaires
(LMIs). Il existe un correcteur LPV qui garantitsdperformance#l,, de niveauy sur
toutes les trajectoires du parametres’il existe deux matrice¢R,S) qui satisfont les
LMIs :

o7 AR+ RAT RCL By

e N ewr - oo )(E Y <o
Bi; Diy Iy 6.28
i=1,..r
ATS +SA;, SB,, CL
N T i 1 1i 11 N 0
Co )| s - ool )(y p)<o 6.29
Cyi Di1i  —Iy '
i=1,..r
Ny 0
(0 1)20 6.30

avecNg, Vs représentant des bases des noyauBdeD’,) et(C,, D,,). La construction
deX,; a partir deR, S consiste en deux étapes :

« Calculer les matriceM, N telles queMNT =1 — RS
e CalculerX, comme solution unique d&X.II; =0
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i
Iy = (o MT)

Ayant X, les correcteurf; sont calculés comme solution de 6.27 :

6.31

SB[Acl(101').13cl(l7i),Ccl(Pi),Dcl(Pi)] Xa,y) <0

Le correcteur synthétisé est appliqué sur le pyptotde convertisseur Buck afin de
réguler sa tension de sortie.

6.3.2. Application a un convertisseur Buck

6.3.2.1. Construction du correcteur

A partir du modele LPV identifié, deux correctelBl sont calculés. lls correspondent
aux deux modéles locaux, pour les points de fonoBment de 2,43 et 13,2) .

L'interpolation de ces correcteurs est faite erisaint des fonctions de pondération
triangulaires (Figure 3-2). En appliguant le forisimle de la synthéséi,, deux
correcteurs d'ordre 5 ont été obtenus. Les perfooes du correcteur obtenu sont
analysées dans un premier temps en simulatiote snodéle LPV.

Afin d’ajuster les performances, en particulier dgnamique du systéme en boucle
fermée, des filtres de pondération sont ajoutés pewsynthése du correcteur (Figure
6-15). Trois filtres du premier ordre sont utilisésn filtre sur I'erreur ; un filtre sur la
commande ; un filtre sur les perturbations.

4 N\

W)

Wl(s)i

L J

Figure 6-15 : Synthésé, , filtres de pondération
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Les valeurs des paramétres de ces filtres sorntéapsle telle fagcon que les performances
guadratiqueé$l,, au niveauy du modele LPV soient inférieures a 1. Les fondiale

transfert des filtres sont données par :

1+
=100 1400
S
w,(s) = 1072 400
1+ 4%10°
ws(s) = 0,08

Dans la Table 6-3 les modules en fréquence dedidmiscde transfert des filtres de

pondération, sont présentés.

40 Dt 8 rad/s
wi(s)
0 Db 980 rad/s
-5 Db
1400 rad/
40 D
wy(s)
4*10° rad/s
0 Db
40000 rad/s
-40 Db
400 rad/
g (S ) 22 Dt

Table 6-3 : Fonctions de transfert des filtres dedgration

La valeur dey aprés synthese du correcteur est :

y = 0,7420.
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6.3.2.2. Résultats d’application de correcteur en simulation et
expérimentaux

Dans un premier temps le comportement en boucklaéeren utilisant le correcteur
déterminé précédemment est évalué en simulationtibsant le modele de syntheése,
LPV. Deux situations différentes sont présentéagehsion de sortie du convertissédr,
doit rester constante, asservie a la consigneparamment de la variation de charge.

Dans la Figure 6-16 la tension de sortie du coisgtir (en vert) est régulée a une
consigne (en bleu) fixée a 12 V. Deux changementa @aleur de la résistance de charge
sont appliqués (voir agrandissement local). LarBga gauche représente un changement
de résistance de 5ba 9Q, la figure a droite représente un changement sistaéice de

9 O a 5,6Q. Dans les deux situations la régulation rejetpgde@ment ces perturbations et
ramene la tension de sortie a sa valeur de consigne

La Figure 6-17 représente I'évolution de la tensilensortie (en vert) en réponse a un
changement de consigne (en bleu) de 12V a 14V.

14 T T :
12 : : m :

o122, 1
= L2 “ |
= :

HRIES

0.049 0.05 0.051 0.052 0.098 0.1 10.102
] jrass==ss TR il mniaas ey [ enas=ue -
Op--------- g T T Vrwef |77 """"7""7- CT T
! ! V sortie | ! !
& : : : : |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12
Temps(s)

Figure 6-16 : Réponse de la tension de sortie &anation de charge



192 Chapitre 6 Idiénation et commande d’'un convertisseur Buck

16

V ref
V sortie

14

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
Temps(s)

Figure 6-17 : Réponse de la tension de sortie &anation de consigne

Aprés avoir observé les résultats en simulationytdisant le modéle LPV de synthése
pour représenter le convertisseur, les performaolosiues avec le correcteur déterminé
sont évaluées expérimentalement sur le prototypmdeertisseur Buck (voir Figure 6-3)
ayant servi a l'identification.

La mise en ceuvre directe de ce correcteur estiderssia réalisation numérique. Aussi,
une retouche de correcteur est nécessaire afiactlgefr I'implantation en temps réel. En

utilisant des troncatures de valeurs singulieresHdekel, le correcteur, initialement

d’ordre 5, a été réduit a I'ordre 4. L’état corresgant a la valeur singuliére la plus faible
a été éliminé.

La différence entre les deux correcteurs est ptéserdans les représentations
fréquentielles de la Figure 6-18, pour les deuxigsode fonctionnement choisis (%l6et
90).
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Figure 6-18 : Réponses fréquentielles des correstritiaux et des correcteurs réduits

La réduction d'ordre du correcteur a introduit uégére dégradation au niveau des
performances, qui se traduit dans les réponsesoteiigs par I'apparition d’oscillations
et 'augmentation du temps de réponse.

Pour le convertisseur considéré, les matrices &s®aux correcteurs LTI sont :

—0,0002 -0 0

-0,0002 -1,5131 -0,2159 0,0015

_ 9
A =107 % 02159 —0,0000 0
—0,0015 0 —0
-0 0,0002 0 0
00002 —15401 -0 -0
— 9 ) )
Ae = 107X 707 92498 =0 —0
—0 00011 -0 -0
0,0010
73359
— 4 )
Bia =107 X1 _4 0076

0,0036
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0,0009
—7,3990
0,0066
0,0027

Cxr =10* x[0,0010 7,3359 0,0076 —0,0036]

By, = 10* x

Ce, = 10* x [0,0009 —7,3990 —0,0066 —0,0027]
Dy = 0,0369 Dy, = 0,0267

Une étude en simulation est faite, en utilisantmodele non linéaire pour reproduire le
comportement de convertisseur. Le correcteur réhiitappliqué sur ce modeéle, en vue
de maintenir la tension de sortie du convertissdlr, asservie a la consigne,

indépendamment de la variation de charge.

Les performances de correcteur LR}, sont comparées avec celles d'un correcteur
proportionnel intégral, de parameétiés= 0,0015 etT; = 3,15-107°s.

Notons également que dans le schéma de simulafiiongle reproduire plus précisément
la chaine de mesure expérimentale, un filtre dinpreordre de fréquence de brisure 10
kHz a été introduit sur la mesure de tension aéinihiter 'impact de bruit et comme
filtre anti-repliement pour la réalisation numémrquOn rappelle que le correcteds, a
une bande passante élevée, ce qui impose uneneedgnamique dans la boucle de
réglage. Des réglages du filtre de mesure a degsidreees plus faibles introduisent une
dynamique lente dans la boucle de réglage, ce @grade considérablement les
performances du correcteHy,.

Dans la Figure 6-19 les deux correcteufs, (couleur bleue) et Pl (couleur verte) sont
appligués sur le modéle non linéaire en commutaonmis a un changement de
consigne (tracé en rouge). On observe un temp®pEnse plus faible dans le cas de
régulation avec le correcteur LPN,,. La sortie régulée en utilisant le correcteur PI
présente des oscillations un peu plus importantes @grandissement) traduisant un
moins bon amortissement du systeme bouclé.
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Figure 6-19 : Réponse de la tension de sortie &anation de consigne, comparaison de
la loi de command#,, et du régulateur Pl

Dans la Figure 6-20 les deux correcteuts, et Pl sont appliqués sur le modéle en
commutation, soumis a un changement de résistaacehdrge de 58 a 9Q (voir
agrandissement gauche), et de 8 5,60 (voir agrandissement droite) pour une valeur de
consigne de 12V (couleur rouge). En termes detadswin obtient :

» La sortie régulée en utilisant le correcteur LAY (tracé en bleu) présente des
meilleures performances que celles obtenues aveartecteur Pl (tracé en vert)
en temps de réponse et dépassement.

 La tension de sortie du procédé, corrigé avec leecteur Pl, présente des
oscillations plus importantes en raison du modeenh&équence (TOrad/s) dans
la fonction de transfert du procédeé :

o ce mode a un amortissement d’autant plus faible lgueesistance de
charge est importante,

0 une bande passante trop large peut compromettstakilité si le gain
vient a proximité de I'axe 0 dB,

o le mode résonnant apparait également dans la éoncé transfert en
boucle fermée et conduit a des oscillations, etiqudier en réponse a des
variations de charge

» Le mode haute fréquence est mieux amorti dansdedaecorrecteut,, grace a
I'effet d’avance de phase présenté par ce corrediesiensuit un comportement
temporel plus amorti.
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Il faut mentionner que dans le modele de simulalisnrésistances parasites ne sont
pas prises en compte.

14
12
11| MY — e tant LI S
& 12
B :
10 : . : : : :
7| (. S—— 005 <ol 200058 b sescm s SRR, NN LOLDR - S——
V sortie H infini
) S SO SRRORTUINE NUS SN, WO V sortie PI
V ref
Tension de sortie au changement de R de 9a S etde 5a9 ohms
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Temps(s)

Figure 6-20 : Réponse de la tension de sortie &anation de charge, comparaison entre
régulateurd{,, et Pl

Le correcteur est congu en temps continu. Pouiplamtation expérimentale il faut donc
effectuer une discrétisation de sa représentatiercorrecteurt,, a une bande passante
importante, ce qui oblige a utiliser une périodéctiantillonnage suffisamment faible,
condition nécessaire aussi pour respecter les tonslide discrétisation des modéles
LPV, présentées dans le chapitre Il. La périodeldiatillonnage a été fixée a 25,
choix qui respecte la contrainte d’'une valeur cam& du parametre variant dans
I'intervalle d’échantillonnage.

Le correcteur retouché est implanté sur la maquetpgrimentale, et les performances
comparéees avec celles obtenues en simulationFugure 6-21. L’'expérience consiste a
réguler la tension de sortie a sa valeur de coasignstante, la tension d’alimentation est
fixée a 20 V, la charge est commutée de)5@Q (figure supérieure) et de(®a 5,6Q
(figure inférieure).
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Figure 6-21 : Correcteui$,, résultats de simulation et expérimentaux

Des différences en termes de temps de réponse mieéive observées entre la réponse
obtenue avec le correcteur initial (en bleu) efecabtenue avec le correcteur retouché (en
rouge). Des oscillations supplémentaires peuveatdiservées dans le cas expérimental
(en vert).

Les performances obtenues avec le correcteur LY @mnparées avec celles obtenues
avec le régulateur PI (Figure 6-22), de paramefres0,0015 etT; = 3,15-107>s. La
méme expeérience est envisagée, avec une tensilimetitation de 20 V, une tension de
consigne de 12 volts, la charge est commutée de &,8( (figure supérieure) et de(®

a 5,6Q (figure inférieure). En dépit de la retouche, pesformances (en termes de temps
de réponse) du correcteur LPV (réponse en bleu)légerement meilleures que celles
obtenues avec le régulateur Pl (en vert) mettardvishence un meilleur amortissement
des réponses comme il avait déja été observé eragion.
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Figure 6-22 : Comparaison des résultats des ceuect PV et Pl

Ainsi un correcteur H,, pour un convertisseur modélisé sous la forme d'une
représentation LPV est concu et implanté. L'adagtatiux perturbations dues aux
variations de la charge, résistive dans le contdeteette étude, est réalisée au moyen
d’'un correcteur également sous forme LPV. Il fagpendant noter qu’'une évolution
ultérieure de la loi de commande est la mise emepkdun observateur permettant
d’estimer la charge, supposée connue dans le dadre travalil.

Dans ce chapitre I'identification d’un convertissele puissance Buck, représenté sous
une forme LPV, a été faite. La méthode a erreupmeliction est mise en place en
utilisant des données expérimentales recueilliestdéinant une maquette reproduisant le
convertisseur. Un correcteur de type LPV obtenuopéimisationH,, a été congu a partir
d’'un modele identifié également selon une structtP®. Il est ensuite utilisé pour la
commande, dans un premier temps en simulation awveenodéle non linéaire du
convertisseur et finalement validé expérimentalgrsar un prototype de convertisseur.

Les études présentées dans ce chapitre représémtpattie finale de cette thése. Les
conclusions sur les travaux réalisés ainsi queémifftes pistes qui peuvent étre
envisagées pour étendre ces travaux sont propdagasde dernier chapitre de manuscrit.
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Le domaine d’identification de systemes LPV n'a pdigint la maturité et différents
travaux ont montré la pertinence de ce type de teedPans la pratique les modeles LTI
sont utilisés et ils ont démontré leur utilité dade nombreuses applications de
I'ingénierie. Si on souhaite aller plus loin et Wifer les systemes avec plus de précision
et prendre en compte leur nature non linéaire,ldase des modeéeles LPV peut étre
envisagée, tant pour I'analyse, que pour la commaledce type de systémes. En plus de
leur intérét afin de représenter avec plus de pigTs certaines classes des systemes non
linéaires, ils offrent un cadre formel et théorigpermettant de conclure sur les
performances des systemes traités.

Toutefois la formulation directe de modeles peuwavéier parfois difficile. Cette
difficulté, en plus de la nécessité de caracténsenériquement les modeles, conduit
naturellement au développement des méthodes panhdtidentification directe de
modeles LPV.

Les travaux de cette thése ont abordé la problgoeatde lidentification et de la
commande des systéemes LPV. Dans le cadre de ocemuxradifferentes méthodes
d’identification ont été étudiées, et adaptées danmins cas, pour prendre en compte la
nature variante des modeéles recherchés. Du pointudeapplicatif, I'objectif de nos
travaux a été de contribuer a l'utilisation du damade lidentification linéaire a
parametres variants, en appliquant les techniqi®s & I'identification d’'un modéle de
comportement latéral d’'un véhicule automobile atndtonvertisseur de puissance. Le
véhicule a été considéré comme un systeme LPV dé@péne sa vitesse. Dans le cas de
dispositifs d’électronique de puissance le compoetet des convertisseurs est dépendant
de la résistance de charge, ainsi dans le cadpettie application un modéle LPV qui
prend en compte la variation de la charge a ététa

Au cours de nos travaux, les représentations epregriétés des systemes LPV sont
présentées : des représentations sous la formeodetions de transfert et des
représentations dans I'espace d’état, a tempsmeontidiscret. La forme polytopique de
modéles LPV est également présentée.

Ensuite, la discrétisation des modéles LPV et tagraintes qui doivent étre respectées,
en particulier par rapport au choix de la périotltantillonnage, sont présentées. Afin
de rendre plus claire les notions théoriques ptéssnet d’analyser l'impact de
discrétisation sur les modéles LPV, différenteslésuportant sur différentes méthodes de
discrétisation ont été évaluées et appliquéesesarddele bicyclette utilisé couramment
pour décrire le comportement latéral d’'un véhiademobile.
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Par la suite, la démarche du processus d’identificas’est poursuivie selon [l'utilisation
d’approches locales, ou globales. Une méthode asddes deux approches est aussi
développée et présentée.

Plusieurs familles de méthodes d’identificationgmaétriques ont été étudiées. Parmi ces
méthodes, celles a erreur de prédiction et celblsssdus-espaces ont été particulierement
abordées.

Dans un premier temps la méthode des moindresscariété étudiée. Cette classe de
méthode d’identification représente un cas paitcusimplifié, des méthodes a erreur de
prédiction. La particularité est donnée par le daitelles utilisent une structure simplifiée
de modéle. Le formalisme de la méthode des moincha®s a été brievement présenté
pour lidentification des modéles invariants, etsui’étude a été étendue afin de
considérer le cas des modéles LPV. Une analyspalésrmances de I'identification en
cas de présence des bruits a été faite, condumsdutellement en présence de bruits
colorés a I'extension vers les méthodes de la blriastrumentale.

L’étude a été poursuivie dans le cas plus générahéthodes a erreur de prédiction. Le
formalisme de ces méthodes a été étudié dans umegsreemps pour le cas des systémes
invariants, et ensuite formulé pour prendre en dendgs modeles LPV. La classe de
modeles a temps continu, représentés dans l'espatat, a été utilisée. La partie
prédiction a été réalisée par I'intermédiaire dhradicteur de Kalman et I'optimisation
de la solution a été faite par la méthode de LesapMarquardt. Les méthodes a erreur
de prédiction offrent des résultats sensibles ritiklisation de I'algorithme, qui est
choisie par l'utilisateur. Ainsi l'initialisation & parametres a identifier a un réle tres
important pour le bon fonctionnement de la méthddegonvergence des parametres
pouvant conduire naturellement sur un minimum lolzakonvergence globale n’est pas
garantie par ce type de méthodes.

La derniere étude théorique est dédiée aux méttamesus-espaces. Pour une meilleure
compréhension, le principe de ces méthodes a ¢t&e& dans un premier temps sur les
modeles invariants. Ce type de méthodes concerrse ndedéles a temps discret

représentés dans I'espace d’état. Pour des ragmrssmplicité un modele déterministe

(les bruits de modéle et de mesure ont été néyligésté envisagé. Les deux étapes
importantes qui constituent le formalisme de ceshodes, estimation de la séquence
d’état et calcul des matrices représentatives diétepont été présentées telles que :

= L’estimation de la séquence d’état est réaliséatdisant seulement les données
d’entrée et de sortie. Les données sont organsaées la forme de matrices de
Hankel et l'estimation d'état est obtenue par desjeptions géométriques
appliguées en utilisant les images des lignes slenzrices.

= Ayant a la disposition la séquence d’état, les icedrde systéme sont facilement
obtenues par un calcul direct.
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Grace aux outils géométriques (projections desewves} et algébriques (décompositions
LQ et décompositions en valeurs singuliéres) éslipar les techniques des méthodes de
sous-espaces, le probléme de minimum local esbooré, ce type d’algorithme assurant
la convergence globale.

Ensuite, les méthodes de sous-espaces ont étéiéasdibur prendre en compte la classe
des modeéles LPV, cela impliquant I'apparition dugpaétre variant dans la structure des
matrices des données. Suite a cette modificatiantaille des matrices des données
augmente de facon exponentielle en fonction dedi®odu modéle et de la taille de la

fenétre de données choisie par l'utilisateur. Heora de cet inconvénient, les outils de

calcul disponibles actuellement ne permettent jp@plantation facile de ces méthodes.

Ainsi, des algorithmes de réduction de dimensios detrices mises en jeu sont

nécessaires pour la mise en ceuvre pratique dethdeé

La mise en ceuvre des méthodes d’identificationiédsda débuté par leur application a
partir de données obtenues en simulation numédgumodéles académiques. Cela afin
de maitriser les conditions d’identification.

Une évaluation des approches classiques des métldedmoindres carrés a été effectuée
dans le cas d'un modéle LPV académique, en utlli$as outils de la simulation
numérique. Des erreurs d’équations ont été enganit®duites dans la simulation
numérique de modele a identifier. Des résultatssfaggants ont été obtenus dans le
contexte des perturbations par bruits blancs, ¢en‘qupas été le cas pour des erreurs
d’équations lors de bruits colorés.

Pour contourner les lacunes des algorithmes desioaés des moindres carrés en
présence de bruits colorés, les méthodes de lablarinstrumentale ont été appliquées
sur le modele académique. Une comparaison entideles méthodes a été faite, avec de
meilleures performances dans le cas de l'applicaties méthodes de la variable
instrumentale.

Ensuite deux algorithmes, représentant une aufreoelpe des méthodes des moindres
carrés, ont été implantés sur un modele académnligaeuxieme ordre.

Un modeéle académique d’ordre deux a été aussiifidean utilisant les techniques des
meéthodes de sous espaces. Les données sont obpanudassimulation d’'un modéle, les
techniques de la méthode de deux blocs sont agg&gqwafin d’obtenir un modele
identifié, capable de représenter la réalité ls fildelement possible. Le modele obtenu a
eté validé, classiquement, par la simulation etisatit un autre enregistrement de
données.

Les travaux de these se sont poursuivis par l'ifieation du comportement latéral d’'un
véhicule automobile, sous la forme des modéles LBN, utilisant les méthodes
d’identification étudiées. Souvent le comportemlaidral de véhicule est représenté par
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un modele analytique, dit « modele bicyclette » panséquence une analyse de ce
modele est réalisée.

En utilisant des données obtenues en simulationérigoe, dans un premier temps, le
comportement latéral de véhicule a été identifié application des méthodes des
moindres carrés, en I'absence et en présence ids theumesure.

Ensuite, les études théoriques des méthodes & erequrédiction ont été appliquées, en
vue d’identifier le comportement latéral du véheuDes données expérimentales d’un
véhicule Renault Laguna Il, ont été exploitées afi@valuer et de valider I'approche
proposée. Deux structures LPV polytopiques onpéaiposeées :

* une structure fondée sur l'utilisation d’'un modeealytique, le « modéle
bicyclette »
* une structure entierement paramétrée.

La structure dite « modele bicyclette » a été aaitsta partir de la mise en équation du
véhicule dont le comportement est ramené sur dewsst Dans le cadre de cette structure
la dépendance de coefficients par rapport au pdramariant est supposée connue.

Dans le cas de la structure entierement paraméaédpendance des coefficients par
rapport au parameétre variant n’est pas connue. &ite raison le nombre de parametres
a identifier augmente considérablement. Une rémpalon des termes, en vue de
diminuer la sensibilité du modele par rapport ambe élevé de paramétres, a été
fournie.

La deuxiéme variante de paramétrage, structurerentent paramétrée, est plus précise,
et donne des résultats plus proches de la réalit&yne restriction n’étant imposée sur
I'évolution des parametres du modeéle. En revanieghepombre de parameétres a identifier
est plus élevé, le niveau des ressources et lesteimalcul peuvent ainsi s’avérer plus
importants. Dans le cas de la premiére formuladioparamétrage, le modele a identifier
implique une représentation plus simple, mais desies peuvent apparaitre en raison des
contraintes imposées liées au modeéle analytiquasichqui n’est encore qu’une
représentation approchée de la réalité.

Pour les deux structures la manipulation des medelété effectuée en vue de permettre
le calcul analytique des gradients nécessaire ldgpisase d’optimisation. Cette approche
conduit & une réduction importante du temps deutaldne analyse temporelle et
fréquentielle des résultats d’identification estqantée, la pertinence des deux modéles
obtenus a ainsi été montrée dans la partie vadidaties résultats temporels et
fréquentiels.

Egalement, la méthode de sous espaces est apphdinéd’identifier le modéle LPV
d’'un véhicule automobile. Le modele a identifiet eprésenté dans I'espace d’état, en
temps discret. Les méthodes de sous espaces némippas de structures particuliéres
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pour le choix de paramétrage de matrices, ainesabnt paramétrées entiérement en
fonction du choix d’'ordre de systéme. Des valeumgudieres de certaines matrices ont
été observées afin de déterminer I'ordre de modéds. résultats d’identification sont
analysés en utilisant difféerentes métriques, etnteéle est validé en utilisant deux
nouvelles expériences de données, correspondantiiérentes valeurs de vitesse du
vehicule.

La derniére partie de la thése, s’est focaliséel'slentification d’'un convertisseur de
puissance DC-DC abaisseur, en utilisant les tedesigdes méthodes a erreur de
prédiction. Le convertisseur de puissance a étgomme un systeme LPV, en supposant
la résistance de charge comme parametre variamt.stfocture de modéle entierement
paramétrée, en temps continu, représentée dapades!’état, a été choisie. Les données
d’identification ont été obtenues a partir d’'unegénence effectuée sur une maquette
d'un convertisseur de puissance de type Buck. éssiltats d’identification ont été
analysés dans les domaines temporel et fréquenéiehodéle identifié a été validé par la
simulation en utilisant, d’'une fagon classique jeun de données différent de celui utilisé
pour la partie identification.

Les travaux d’identification effectués sur le cortigseur de puissance ont été complétés
avec l'étude et l'implantation expérimentale d’'uleé de commande de typH,.. Le
formalisme de cette loi de commande est présentg lgacas de son application au cas
des modéles LPV. La loi de commande a été implaméemps réel sur la maquette de
convertisseur de puissance Buck. Cependant, lsa&ah de cette loi de commande a été
précédée d'une réduction de l'ordre du correctéateriu, en raison des problemes de
sensibilité numérique rencontrés. En dépit de peiie performances, en particulier en
raison de la réduction d’ordre du correcteur eladarésence de filtres de mesure non pris
en compte dans la synthese, les performances lde d@ commande, suivant la méme
structure LPV du modéle de synthese, se sont nwiggerement meilleurs que celles
des « classiques » correcteurs PlI, utilisés couampour ce type d’applications. Pour la
comparaison des performances, ce type de correetegbé choisi en raison de son
utilisation tres largement majoritaire dans le eadies applications industrielles.

Ainsi, en termes de conclusion générale, cette ethémite la problématique
d’identification des systemes LPV :

¢ Les propriétés importantes de ces systemes opté&téntées.

4 La discrétisation de modéles LPV a été abordée.

¢ VL’identification de la classe de modéles LPV a éé&yeloppée en utilisant les
méthodes des moindres carrés, les méthodes derikbleainstrumentale, les

méthodes a erreur de prédiction et les méthodesods-espaces « classiques »
dans le cas des systemes LTI et adaptées au cagsti@nes LPV.

¢ Des modeles LPV académiques, obtenues a partatateses crées en simulation
ont été identifiées, en utilisant les méthodesatttdication étudiés.
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4 D’un point de vue applicatif, des modéles LPV oidt iélentifiés pour représenter
le comportement latéral d’'un véhicule automobilép@hdant de sa vitesse) et
d'un convertisseur de puissance (dépendent de destadce de charge), en
utilisant les méthodes d’identification étudiés.

¢ Un correcteur LPV de typH,, a été développé a partir d'un modéle LPV identifié
dans le cas de I'application a l'identification d’'gonvertisseur de puissance. Ses
performances ont été analysées par la comparaerédultats obtenus en boucle
fermée avec ceux d'un régulateur Pl utilisé cour@mmdans ce type
d’applications.

De point de vue des méthodes d’identification, rethodes a erreur de prédiction ont
certains inconvénients, comme par exemple la niééeds conditions initiales pour les
parameétres a identifier, de plus les procédureptuiasation peuvent conduire au danger
de converger vers des minimums locaux. En revamebeapproches fondées sur les
meéthodes de sous-espaces conduisent a des asilsuissants qui permettent par le biais
des techniques des projections qu’elles utilisent@htourner ces inconvénients. Si elles
sont bien implantées, les méthodes de sous-espaceent conduire a des procédures
d’identification trés efficaces et rapides. Touiefodans le cas de modéles LPV, la
présence de parametres variants dans les structasematrices de données conduit a
'explosion de la taille de ces matrices, ce quidrdrés difficile leur implantation,
nécessitant alors I'utilisation d’algorithmes dduétion.

De point de vue du processus d’identification, tfes approches peuvent étre
envisagées. Dans le cadre de cette thése les tramaeété focalisés sur I'approche mixte,
qui représente un mélange entre les deux appratéiEsiques connues, locale et globale,
présentées dans le deuxieme chapitre de la thémesélle séquence de données a été
utilisée, et différents points de fonctionnemerit &g choisis, pour différentes valeurs du
parametre variant dans son espace d’évolutionéi@ifits modéles LTI ont été identifiés,
en utilisant cet unique enregistrement, et les nesdéterpolés en fonction des valeurs
prises par le parametre variant.

De point de vue des domaines d’application, cestra sont, a notre connaissance, une
premiere étude sur l'approche LPV des convertissalg puissances et véhicules
automobiles. Ainsi, cette thése a ouvert des petisgs intéressantes en ce qui concerne
l'identification de véhicules :

¢ Des approches locales d’identification peuvengé @éveloppées et appliquées
afin d’obtenir des modeéles LPV représentant le camenent latéral d’un
véhicule automobile

4 Des comparaisons au cas d'identification des med&lEl peuvent s’avérer
intéressantes afin de comparer les performances lestdeux structures

Des perspectives importantes en ce qui concemenlkification directe des modeéles LPV
de dispositifs de conversion d’énergie, associda aynthése des lois de commande



Conclusions et perspectives 205

peuvent étre aussi envisagées. Parmi les perseegiermettant d’enrichir ces travaux,
on peut mentionner :

4 La construction et la mise en place d’'un estimatieucharge. Dans le cadre de la
commande, ce besoin est di a la nécessité pouwi ldel commande de la
connaissance en temps réel du parametre variamce@uant la résistance de
charge la mesure directe est difficile, mais unmesteur de ce parametre peut
étre envisageé.

¢ Le comportement du convertisseur est dépendanti adss fluctuations
eventuelles de la tension d’alimentation, ainsvdaiation de cette tension peut
étre aussi prise en compte comme parametre valiesysteme.

¢ Les méthodes de prédiction étudiées peuvent étemdées a d'autres
convertisseurs d’'ordre plus élevés, comme par ekeep SEPIC, afin de le
modéliser par un modele LPV.

¢ Enfin, Iimplantation des méthodes de sous-espgoegt étre étendue aux
dispositifs de conversion d’énergie.

D’une maniére générale, nous avons essayé delmomtrau renforcement de I'utilisation
d’outils méthodologiques d’identification et dedammande des systemes LPV au cas de
dispositifs de conversion d'énergie et véhiculesoruobiles. Notre idée a été aussi
d’ajouter une contribution dans le domaine de t&lmique de puissance en exploitant
directement le modéle obtenu pour la synthése dlanele commande. Les travaux
présentés ici peuvent étre considérés comme unt mEndépart pour des futurs
développements ou études approfondies en vue deloggpement d’une méthodologie
permettant de prendre en compte les besoins delesodéur la synthése des lois de
commande.
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Résumé

L’identification de systemes est un sujet tresisdila la fois dans le monde
académique et industriel. Des nombreuses méthoddentification de systemes
invariants dans le temps existent dans la littéeagti beaucoup d’algorithmes sont utilisés
dans la modélisation pratique des systemes. Cds offtent des résultats satisfaisants,
mais ils ne sont pas capables de reproduire lectémeanon linéaire présent dans les
comportements des systemes physiques. Ce besandaita I'apparition de la classe
des systémes linéaires a parametres variants (Ldagable de modéliser les aspects non
linéaires des systémes. Dans le cadre de cette, ttidfe@rentes méthodes d’identification
« classiques » ont été étudiées et modifiées pamdpe en compte le cas des modéles
LPV.

Dans un premier temps une étude sur les reprégergtaét discrétisations des
systemes LPV a été réalisée.

Ensuite, les méthodes a erreur de prédiction antééidiées et appliquées en vue
d’identifier le comportement latéral d’'un véhicul) considérant la vitesse du véhicule
comme parametre variant. Les méthodes a erreurréldicnbon ont été également
appliguées afin de modéliser un convertisseur dsspnce Buck, dont le comportement
est sensible au changement de la résistance dgechawnsidérée comme parametre
variant. L’étude a été poursuivie avec la conceptwne loi de command®,, de type
LPV, appliquée au cas du convertisseur.

Finalement, les méthodes des sous-espaces classiqué&té abordées et modifiées
pour identifier les modeles LPV et appliquées as da comportement latéral d’un
véhicule.

Abstract

The identification system is a topic widely usedhban the academic world and
industry. Several methods of identification of timeariant systems exist in literature and
many algorithms are used in practice for modeliegl rsystems. These tools offer
satisfactory results, but they are not able toaeépce the non-linearity occurring in the
behavior of physical systems. The necessity of rhaseled to the occurrence of the class
of linear systems parameter varying (LPV), ablentmlel the nonlinear system aspects. In
this thesis, different classical identification imetis have been studied and their structures
were modified, in order to take into account the VLP models.

First, a study of representations and discretimatf LPV models was performed.

In the sequel, the prediction error methods haenlstudied and modified in order to
take into account LPV models. This method was usedentify the lateral behavior of a
vehicle, considering the speed of the vehicle agivg parameter. The prediction error
method has also been applied to model a Buck ctewzyghe behavior of which is
sensitive to the changes of load resistance, thsidered varying parameter.

The study was continued with the design affa LPV control law, applied to the
converter. Finally, subspace methods were studiedlified for LPV models and applied
to identify the lateral behavior of a vehicle.



