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Résumé de la these

Résumé En théorie de la commande, un modeéle du systeme est généralement uti-
lisé pour construire la loi de commande et assurer ses performances. Les équations
mathématiques qui représentent le systeme a controler sont utilisées pour assurer que
le controleur associé va stabiliser la boucle fermée. Mais, en pratique, le systéme réel
s’écarte du comportement théorique modélisé. Des non-linéarités ou des dynamiques
rapides peuvent étre négligées, les parametres sont parfois difficiles a estimer, des per-
turbations non maitrisables restent non modélisées.

L’approche proposée dans ce travail repose en partie sur la connaissance du systéme a
piloter par l'utilisation d’'un modele analytique mais aussi sur l'utilisation de données
expérimentales hors ligne ou en ligne. A chaque pas de temps la valeur de la commande
qui amene au mieux le systéme vers un objectif choisi a priori, est le résultat d'un algo-
rithme qui minimise une fonction de cotit ou maximise une récompense.

Au centre de la technique développée, il y a 1'utilisation d’'un modele numérique de
comportement du systeme qui se présente sous la forme d'une fonction de prédiction
tabulée ayant en entrée un n-uplet de I'espace joint entrées/état ou entrées/sorties du
systeme. Cette base de connaissance permet 1'extraction d"une sous-partie de 'ensemble
des possibilités des valeurs prédites a partir d’'une sous-partie du vecteur d’entrée de
la table. Par exemple, pour une valeur de 1’état, on pourra obtenir toutes les possibi-
lités d’états futurs a un pas de temps, fonction des valeurs applicables de commande.
Basé sur des travaux antérieurs ayant montré la viabilité du concept en entrées/état,
de nouveaux développements ont été proposés. Le modeéle de prédiction est initialisé
en utilisant au mieux la connaissance a priori du systéme. Il est ensuite amélioré par
un algorithme d’apprentissage simple basé sur I'erreur entre données mesurées et don-
nées prédites. Deux approches sont utilisées : la premiere est basée sur le modele d’état
(comme dans les travaux antérieurs mais appliquée a des systemes plus complexes), la
deuxiéme est basée sur un modele entrée-sortie. La valeur de commande qui permet de
rapprocher au mieux la sortie prédite dans I’ensemble des possibilités atteignables de la
sortie ou de l'état désiré, est trouvée par un algorithme d’optimisation.

Afin de valider les différents éléments proposés, cette commande a été mise en ceuvre
sur différentes applications. Une expérimentation réelle sur un quadricoptere et des es-
sais réels de suivi de trajectoire sur un véhicule électrique du laboratoire montrent sa
capacité et son efficacité sur des systemes complexes et rapides. D’autres résultats en

simulation permettent d’élargir I'étude de ses performances. Dans le cadre d'un pro-
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jet partenarial, ’algorithme a également montré sa capacité a servir d’estimateur d’état
dans la reconstruction de la vitesse mécanique d’une machine asynchrone a partir des
signaux électriques. Pour cela, la vitesse mécanique a été considérée comme l'entrée du

systeme.

Mots-clés Commande non linéaire, commande par apprentissage, inversion numé-

rique de modele, approximation de fonction, commande en temps discret



Abstract In classical control theory, the control law is generally built, based on the
theoretical model of the system. That means that the mathematical equations represen-
ting the system dynamics are used to stabilize the closed loop. But in practice, the actual
system differs from the theory, for example, the nonlinearity, the varied parameters and
the unknown disturbances of the system.

The proposed approach in this work is based on the knowledge of the plant system by
using not only the analytical model but also the experimental data. The input values
stabilizing the system on open loop, that minimize a cost function, for example, the
distance between the desired output and the predicted output, or maximize a reward
function are calculated by an optimal algorithm.

The key idea of this approach is to use a numerical behavior model of the system as a
prediction function on the joint state and input spaces or input-output spaces to find the
controller’s output. To do this, a new non-linear control concept is proposed, based on
an existing controller that uses a prediction map built on the state-space. The prediction
model is initialized by using the best knowledge a priori of the system. It is then impro-
ved by using a learning algorithm based on the sensors” data. Two types of prediction
map are employed : the first one is based on the state-space model, the second one is
represented by an input-output model. The output of the controller, that minimizes the
error between the predicted output from the prediction model and the desired output,
will be found using optimal algorithm.

The application of the proposed controller has been made on various systems. Some
real experiments for quadricopter, some actual tests for the electrical vehicle Zoé show
its ability and efficiency to complex and fast systems. Other the results in simulation
are tested in order to investigate and study the performance of the proposed control-
ler. This approach is also used to estimate the rotor speed of the induction machine by

considering the rotor speed as the input of the system.

Keywords Nonlinear control, learning control, numerical inversion model, function

approximation, discret control
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Introduction générale

D’une maniere générale, en théorie de commande, la connaissance a priori du sys-
teme a contrdler est trées importante pour développer une loi de commande. Les ap-
proches classiques sont essentiellement basées sur un modele théorique du systéme. Le
systeme est modélisé pour obtenir des équations mathématiques représentant le systéme
afin de construire la loi de commande et 1’appliquer au systéme réel. L'utilisation des
informations théoriques n’empéche pas d’extrapoler des connaissances sur le systeme a
partir des données de capteurs. Par exemple, la commande adaptative propose une so-
lution pour faire évoluer automatiquement les parametres du controleur. La commande
par apprentissage ou par réseaux de neurones approxime la valeur de la commande en
fonction des états a partir des données expérimentales.

Par conséquent, 'utilisation d"un modele numérique tabulé pour la représentation
du systeme est un choix tres flexible. Les systémes embarqués, de plus en plus puis-
sants, permettent de sauvegarder ces données volumineuses pour la commande. La
commande utilisant un modele numérique tabulé de comportement du systeme a été
développée dans une these précédente Bonnet| (2008), ol le modele mathématique sous
forme d’état du systeme est utilisé. Sachant que le systeme réel s’écarte du modele
théorique (variation des parameétres, dynamiques non-modélisées, perturbations, etc),
on désire mettre en ceuvre une commande qui ne nécessite que trés peu de réglage,
sans pour autant avoir un modele précis du systéme a contrdler, et qui respecte la dy-
namique théorique définie. L’objectif de cette these est de contribuer au développement
d"un concept de commande satisfaisant ces exigences.

En combinant I'apprentissage statistique avec la commande déja développée, ce tra-
vail propose une amélioration des fonctionnalités. Le modéle mathématique du systéme
peut-étre utilisé comme donnée initiale de la commande, qui est une table de prédic-
tion pour représenter la dynamique du systeme a controler sous la forme entrée-état ou
entrée-sortie. Les données réelles peuvent étre utilisées pour construire ou améliorer la
table de prédiction. En utilisant cette table sous une forme entrée-sortie, on peut éviter

I'utilisation d’un observateur et construire une nouvelle forme de la commande.



2 Introduction générale

Organisation de ce document

Ce document est divisé en cinq chapitres, les deux premiers chapitres portent sur la
conception de la commande, ses applications seront présentées dans les trois derniers
chapitres.
Le premier chapitre porte sur I'approche numérique tabulée de la commande et sa
conception.
Le deuxieme chapitre, on expose la bibliographie sur l’apprentissage statistique et, en
partant de ces éléments, on propose un stratégie d’apprentissage pour la commande.
Cet algorithme sera utilisé pour modifier la table de prédiction.
Le troisieme chapitre concerne une application a un véhicule aérien. Tout d’abord, la
commande est appliquée pour le modele simplifié du PVTOL. Ensuite, la commande
est utilisée pour stabiliser 'attitude d"un quadricoptere complet. Des résultats réels sont
également fournis.
Dans le quatrieme chapitre, les résultats en simulation et essais réels pour un véhicule
autonome sont présentés.
Le dernier chapitre porte sur 1'observation de la vitesse d’'une machine asynchrone.
Dans ce chapitre, on introduit comme algorithme d’observation une version tres proche
de l'algorithme de commande. Les résultats en simulation montrent l'efficacité de la
méthode.

Le mémoire se termine par un chapitre de conclusion et perspectives.



Chapitre 1

Conception de la commande

DANS ce chapitre, des rappels sont faits a partir de la these de (2008) qui

propose une approche numérique pour une commande en temps discret. Dans

ces travaux, qui vont servir de base aux développements décrits dans ce mémaoire, le

modele du systeme est décrit a partir d'une forme entrée-état discrete (table) comme les

états atteignables a partir des points de la table en un pas de temps. Une simulation

par intégration numérique est utilisée sur les équations différentielles du modele pour

calculer ces points. Une évolution de cette commande, basée sur la forme entrée-sortie,

sera ensuite introduite.
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1.1 Commande par modele tabulé de comportement

1.1.1 Concept de commande

Le concept de commande non linéaire basée sur un modele tabulé de comporte-
ment d"un systeme a été proposé dans les travaux de Bonnet (2008), De Miras et Bonnet
(2014). L'idée principale de cette stratégie de commande en temps discret est d’utiliser
le comportement d'un systeme de référence linéaire ou non linéaire stable comme com-
portement de référence défini a priori pour le systéeme a piloter en boucle semi fermée.
De cette fagon, si les sorties du systeme sont capables, a chaque pas de temps, de corres-
pondre a celles du systéme de référence, le systeme a commander présentera la méme
dynamique que la référence et convergera vers la consigne.

Dans ce qui suit, les vecteurs et les matrices sont indiqués en gras. Considérons un

modele non linéaire invariant par rapport au temps sous la forme :

{xm = f(x(t),u(t)) (1.1)

y(t) = h(x(t))
ol x € S C R" est le vecteur d’état, u € U C R? est le vecteur d’entrée et yeyY CR"

est le vecteur sortie. On suppose que la prédiction suivante est disponible :

Xky1 = Px (Xk, k) (1.2)

ou la fonction py est simplement un échantillonnage et une discrétisation de la fonction
d’état f dans utilisant un pas de temps At tel que t; = k- At, les vecteurs x; =
x(k-At),ux = u(k- At),yx = y(k- At) sont les vecteurs d’état, d’entrée et de sortie en
temps discret au pas de temps k respectivement. Dans le cas général, il est difficile de
trouver 1'expression mathématique exacte de p,. Mais, des valeurs approximatives pour
un vecteur d’état et un vecteur d’entrée donnés peuvent étre calculées par 1'intégration
numérique de f.

On souhaite stabiliser y autour du point y.. De fagon équivalente, il faudra stabiliser

¥ =y — yc autour de zero. Supposons le systeme linéaire stable homogene ci-dessous :
y(t)=A-9(t),y € R", A € M™™ (1.3)

La matrice A est construite en considérant les dynamiques estimées du systeme a piloter.
Bien entendu toutes ses valeurs propres ont une partie réelle négative. Considérant (1.3),
la trajectoire de y (t) convergera vers le point y.. La matrice A décrit alors la dynamique
de la boucle fermée désirée. On a décrit un systeme linéaire stable mais de fagon plus
générale on peut choisir un systéme stable non-linéaire comme référence. L'objectif de
commande est de trouver a chaque pas de temps k le vecteur d’entrée uy telle que la
sortie prochaine y;_ 1 soit aussi proche que possible de yf 41, avec yi 41 Obtenue a partir
de la discrétisation de comme suit :

ve =AM (ye—ye) +ye. (1.4)
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Etant donné la nature entrée/état de la représentation choisie, on est dans un cadre oit
la trajectoire de référence et la trajectoire de sortie ont des dynamiques du méme ordre.
A chaque pas de temps, le vecteur sortie yj 1 doit étre calculé. Ainsi on calcule non
seulement la prédiction d’état (1.2) mais aussi la prédiction de sortie par I'intermédiaire
d’une fonction p, :

Vi1 = Py (X up). (1.5)

Dans de nombreux exemples, on notera que p, est un sous-ensemble de p,, ce qui sim-
plifie le probléme. On introduit le vecteur v = [xT,y’]" pour obtenir x et y comme suit :
x = Py-v,y = P, - v. Ce vecteur sera utilisé dans la suite pour construire I’algorithme

de commande. A 1’étape k + 1 ce vecteur est :

Vir = [px (% w), py (e we)] " = pOxi, ). (1.6)

Finalement, les entrées du systeme au pas suivant résultent de la résolution du probleme

de minimisation suivant :

uy :arglyei&lHny—Py-p(xk,u)Hz. (1.7)

Supposons qu’a I'étape k, I'estimation d’état du systeme notée par X est disponible,
et la sortie y; est mesurée, cela va permettre de calculer le vecteur vi. De plus, afin de
simplifier 'exposé, on suppose que les entrées du systéeme et I'estimation d’état sont
calculées sans délai : & partir des mesures au pas k, les entrées uy peuvent étre calculées
et appliquées instantanément au systeme[']

Le but de l'algorithme de commande est de déterminer la solution approchée du
probleme (1.7), méme si p (i.e py et p,) sont généralement mal connues. Nous supposons
encore ici que des valeurs approximatives spécifiques de ces fonctions peuvent étre
calculées a tout moment dans 1’ensemble continu S x . L'algorithme est divisé en

quatre grandes étapes :
1. Mesure des sorties et estimation des états,
2. Estimation de 'erreur de prédiction,
3. Détermination de la référence basée sur (1.4)
4. Recherche des entrées a appliquer (1.7).

L'étape 1 joue un role important comme dans tous les systémes de controle basés
sur une représentation d’état. En général, des états du systeme sont difficiles a mesurer
directement. A partir des mesures des sorties et d'un modéle du systeme, les techniques
d’observation permettent la reconstruction et le filtrage de tous les états du systéme.
Dans cette étape, on peut utiliser, sans limitation, un filtrage déterministe, un filtrage

de Kalman, des observateurs a grand gain, etc. La contrainte essentielle est de pouvoir

1. Dans les faits, on peut se passer de cette hypothese en travaillant sur une prédiction de 1'état un pas

de temps plus loin.
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estimer le retard introduit entre les états, typiquement entre une variable et sa dérivée,
afin de pouvoir compenser ce retard par une prédiction (De Miras et Bonnet (2014)).
L’étape 2 est nécessaire car la table de prédiction est construite en utilisant un mo-
dele du systeme. Ce modéle contient nécessairement des approximations qui rendent la
prédiction intrinsequement différente de la réalité. En plus d'une modélisation simplifi-
catrice, des perturbations externes non décrites dans le modele peuvent ajouter un biais
aux prédictions par rapport aux valeurs réelles. Donc pour fonctionner, 1’algorithme
doit compenser au mieux ces écarts de prédiction. Fondamentalement, I'erreur de pré-
diction au pas k est la différence entre la prédiction a partir des données au pas k — 1
et 'estimation de I'état obtenue au pas k. On peut définir le vecteur d’erreur €, comme

suit :

€ = p (Xe—1, Up—1) — Vg.

Les prédictions utilisées dans 1'algorithme pour trouver les valeurs de commande
sont corrigées avec ce vecteur d’erreur €, en supposant que l'erreur au pas k est suffi-
samment proche de celle obtenue a 1’étape k — 1. On considere alors que la dynamique
de l'erreur n’est pas plus rapide que celle a contrdler. En cas de bruits sur les mesures,
il est utile d"utiliser un filtrage pour éliminer le contenu a haute fréquence injecté dans
la mesure d’erreur. On peut utiliser un filtrage numérique classique du premier ordre

passe-bas comme ci-apres :

e = ex—1 + & (p (Xk—1, Ug—1) — Vi) (1.8)

avec « inclus dans [0,1]. Ainsi, dans le cas d’un biais constant, l'erreur de prédiction
converge vers z€ro.

L'étape 3 se base sur I'équation et est donc calculée en ligne en fonction du
dernier état estimé. Dans les faits, le modele de référence n’est pas indépendant du mo-
déle qui le suit En effet, on utilise comme condition initiale du calcul I’état estimé du
systéeme et pas 1'état précédent du modele de référence. On n’obtient donc pas exacte-
ment la dynamique prévue mais, en respectant une cohérence entre dynamique de la
référence et capacité du systéme, le systeme a la capacité de se déplacer vers 1’objectif
qu’on lui impose et on obtient la convergence.

On arrive a l'étape 4 de 'algorithme ol on va appliquer la méthode numérique de
recherche de la solution approchée u; au probleme (1.7). Cet algorithme utilise une

discrétisation des entrées U = [u, U] pour générer des intervalles :

i U — U
Z/{iel,...,d = {M”M} =U; +]1Tlill] € OI‘ . -lNi} (19)

2. Si on a deux systémes indépendants et qu’il y a accumulation d’erreurs a chaque pas, on finit par
avoir des incohérences comme demander une vitesse nulle tout en n’ayant pas atteint la position désirée.
Ou en fait, le but premier du modele de référence est de conserver cette cohérence entre les états vis a vis
de I'objectif.
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ouu;,i€l,...,dsontles composantes du vecteur d’entrée u. Chaque composant u; ap-

partenant a l'intervalle [u;, u;] est discrétisé par N; + 1 points tels que u;: =u;+j ﬁ’gf", &S

0,...,Nj. Pour chaque point qui n’est pas un point de cette grille, il sera nécessaire de
faire intervenir un algorithme d’interpolation pour définir la solution de L’interpo-
lation barycentrique est pour l'instant utilisée (Munos et Moore|(1998)). Dans le cas ou1 p
n’est pas une fonction convexe, la solution du probléme de minimisation peut étre trou-
vée en utilisant un algorithme de recherche exhaustivef] Si p est une fonction convexe,
I'algorithme du gradient basé sur les vertex de la discrétisation développé dans |Bonnet

(2008) pourra étre mis en ceuvre.

s
e 5 Trajectoire y
\a ' u y
> Prédigtion M —> Cherche U Systeme >
[ ;
Adaptation
- Observation
4

FIGURE 1.1 — Le schéma de la commande

Le schéma complet de la commande est montré sur la Figure Au pas k le vecteur
de sortie yj est mesuré. Puis, le bloc "Observation" estime 1'état et les sorties et renvoie
Vi une estimation du vecteur vi. Ensuite, l'erreur ¢; et la prédiction v, , de v sont
calculées par les blocs "Adaptation” en utilisant 1’équation et par le bloc "Prédiction
M" en utilisant I'équation respectivement. A partir de ¥x on peut aussi calculer la
référence interne y;g .1 basée sur I'équation dans le bloc "Trajectoire". Finalement le
bloc "Cherche U" renvoie les valeurs de commande uy. Ce bloc représente ’algorithme
qui résout le probleme (1.7).

1.1.2 Algorithme d’interpolation

La fonction de prédiction est implémentée par une grille unitaire hypercubique
dans l'espace joint formé des entrées et des états. Cette grille est illustrée sur la fi-
gure Chaque point représente un ensemble d’entrées u; et d’états x; du systéme :
z = [ul,xT]T. Le vecteur vy ; dans I'équation (1.6) est calculé pour tous les points
zr = [u},x!|T de la grille. Pour accéder a une prédiction pour les points qui ne sont

pas présents dans la grille, il est nécessaire de faire une interpolation par rapport aux

3. Bien entendu, plus la dimension augmente, plus le probleme devient compliqué.
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N|

z e

FIGURE 1.2 — Discrétisation réguliére dans I'espace S x U de dimension d

plus proches voisins. Dans cette version de la commande on utilise l'interpolation bary-
centrique de Munos et Moore| (1998). Cette interpolation est basée sur les coordonnées

barycentriques qui déterminent la position d’un point p dans un simplexe par rapport

a ses sommets po, p1, ..., ps (Figure .
P = wopo + wip1 + ... + wWypy

avec ) ;_osw; = 1 et w; > 0 pour tout i. La valeur d'une fonction I' de p peut étre

approximée (interpolation barycentrique) par :

F(p) = wol"(po) + wll"(pl) “+ ...+ wdr(pd)

p2

o

p1
Po

F1GURE 1.3 — Coordonnée barycentrique dans I'espace 2D
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Pour utiliser cette interpolation, chaque sous-hypercube de la grille est divisée par
une triangulation de COXETER-FREUDENTHAL-KUHN Moore| (1992). z est un vec-
teur de dimension d. Un hypercube contient d! simplexes. Le point z; = [u},x{]|" a
interpoler est nécessairement contenu dans un des hypercubes définis par la grille et
donc dans un simplexe de la triangulation. Ce simplexe est représenté par ses sommets
o = {Co0,C1,...,Ca}. Le point z; est localisé dans ’hypercube par ses coordonnées locales
[y, a0, ..., aq]T .

z =G0+ ) ai(Az)

i=1,d

avec Az; = &;11 — ¢&;. Il existe une permutation 7t du vecteur [1,2,...,d]" telle que

12> w70y 2 ag@) 2 2 &z 20

Ve Vavavavavava
Ve Vavavavavava
Vi Vi v G

X2

%o

()

FIGURE 1.4 — Triangulation de COXETER-FREUDENTHAL-KUHN

La Fig.[1.4/montre le cas 2D, un rectangle contient deux simplexes. La Fig.[1.5/montre
le cas 3D, chaque cube contient 3! = 6 simplexes. Le point z; est donc également déter-
miné par :

z =Co+ ) tn)(Dza()
i=1d

z est localisé dans le simplexe par ses coordonnées barycentriques [wy, w1, ..., wg]

z = wolo + Y, Wil

i=1,d
donc,on a:
wo 1 -1 0 .. O 1
wi| |0 1T -1 .. 0 X (1)
wy 0o o0 .. 0 1 Qr(d)

La fonction v; dans 1'équation (1.6) est interpolée. L'erreur d’interpolation est propor-

tionnelle a la taille de la grille.



1.1. Commande par modéle tabulé de comportement 11
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FIGURE 1.5 — Triangulation de COXETER-FREUDENTHAL-KUHN d’un cube

o

1.1.3 Algorithme d’optimisation

Pour résoudre le probléme d’optimisation Eq. (1.7), il existe plusieurs méthodes dans
la littérature. Les données utilisées pour la commande étant organisées sur une grille et
I'interpolation étant basée sur les simplexes, les méthodes basées sur les simplexes ont
été explorées. L'algorithme [1| a été proposé par Bonnet (2008). L'idée de cette méthode
est de chercher le simplexe dans 'espace des sorties qui est le plus proche de la sortie
désirée. Une fois ce simplexe trouvé, on remonte a I'espace des entrées afin de trouver
la valeur de commande cherchée. Dans cet algorithme, un simplexe et une enveloppe

affine sont définis par :

1

conv (X)) :{

k k
wi-xi|xi€X,wi€]R+, wizl}
=1 i=1

1

k k
aff (X) = {Zwi-xi|xi e X,w; € lR,Zwi = l}

i=1 i=1

Au pas courant, I'état du systeme est x. Cet algorithme commence par chercher un
simplexe dans I'espace des entrées qui minimise la distance au point de référence y$. En
premier lieu, un simplexe arbitraire est choisi apres génération de simplexes de sortie en
utilisant 1'interpolation linéaire (lignes [3| — [g). A I’étape suivante, le point de référence
est projeté sur aff(c’). En utilisant les coordonnées de ce point y, , on peut détecter s’il
est dans le simplexe ¢’ (ligne et renvoyer un vecteur de booléens. Dans le cas ol
il existe un élément i étant faux, la solution doit étre cherchée dans un sous-simplexe
suivant. Les nouveaux simplexes des entrées et des sorties a considérer sont déterminés
par une opération de pivot (ligne par rapport a un vertex. L'algorithme est répété
itérativement jusqu’a ce qu’on ne trouve plus de vertex de rotation. On a alors obtenu

le simplexe désiré contenant la solution. Une autre partie de l'algorithme permet de
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Algorithme 1 Recherche de la commande

1:
2:

3:

® 3

10:
11
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

Fonction CALCULATEACTION(x, y&, €x)

d <« dim(U) > Inputs” dimension
si< |Ul,iel,...,d > Number of points in Uf;, and
o =conv{Gy,...,C4},0 =conv{ly,..., Ty}
Go L%J > Initial vertex at center point for inputs
To < Py - (p(x,80) — &) > Initial vertex for outputs )
pouri < 1,...,d faire
Ci+Ci1+e; > e is canonical basis of R?
Ti <= Py (p(x,&i) — &)
fin pour
répéter

pouri < 1,...,d faire

vi < Ti—To
fin pour
Calculate projection y, of y& onto aff(c”)
Solve a from T) + Y% vi-a; =y,
o T w
r < TESTSIMPLEX(a')
n<«0

pouri:r; = false faire
&i < PIVOTVERTEX(Z;)
sil < ¢ <salors
i+ &
Ii = Py - (p(x,8i) — &)
n<n+1
fin si
fin pour
jusquan =0
y < PROJECTONSIMPLEX(¢”, y¥)
Calculate u as orthogonal projection of y onto aff(c)
renvoie u

fin Fonction

> Calculate frame of aff(c”)

> Transform to R/,

> Number of pivots

> Check in U

> Recalculate ¢ and ¢’
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trouver le point dans le simplexe solution, le point dont la distance a la référence est
minimum (ligne [28). Finalement, le vecteur de commande est la projection orthogonale
de ce point référence sur aff(c).

Puisque les entrées de commande sont calculées par approximation sur une repré-
sentation discrete, le temps d’exécution est finie et dépend seulement du nombre de
points utilisés pour construire la table de prédiction. Mais 'erreur d’approximation est
linéairement proportionnelle au carré de la taille de la grille de discrétisation. A cela il
faut ajouter le temps nécessaire pour calculer I'interpolation de p (px et p,). Une autre

limite correspond a 'espace nécessaire pour stocker la table.

Méthode de Nelder-Mead

Un autre algorithme utilisable a été proposé par Nelder et Mead (1965) pour le pro-
bleme de minimisation sans contrainte. Dans cet algorithme, on n’a pas besoin du gra-
dient et la taille du simplexe est variable. Des stratégies existent pour tenir compte des
contraintes comme par exemple dans Luersen et al.|(2004). La figure [1.6/montre les opé-

rations utilisables pour rechercher la solution du probleme de minimisation dans un

A A A

Réflexion Contraction

espace 2D.

Etirement Réduction

FIGURE 1.6 — Les opérations du simplex utilisées par la méthode de Nelder-Mead

Dans un espace N-D, un simplex est construit en utilisant N 4 1 points xq, - - - , XnN41.

Il y a quatre opérations primitives : réflexion, contraction, étirement et réduction. Un

point centre est défini par xg = % YN (x;). La réflexion du simplex est faite en rempla-
¢ant un point xy4+1 du simplexe par son image x, = Xo + a(xp — Xy+1) avec & > 0.
La contraction du simplex est faite utilisant 1'image x. = xo + p(xn+1 — Xo), avec
0 < p <= 0.5. Pour l'étirement, on calcule la réflexion x, afin de calculer 1'étirement
par X, = Xg + ¥(x; — Xp), avec v > 0. Ces trois opérations utilisent un point xg comme

le centre de gravité pour calculer I'image d’un seul point xy,1 & modifier. La quatriéme
g P g P N+ q
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opération modifie tous les points du simplex sauf x1, x; = x1 +0(x; —x1) avec0 < ¢ < 1.
Les valeurs des coefficients les plus utilisés sonta« =1, =2,p = 0.5,0 = 0.5.

Pour trouver la minimisation d’une fonction f(x), I’algorithme commence par choisir
un simplex de fagon arbitraire. Ses valeurs f(x;) sont indexés de maniére croissante
du f(xq1) au f(xn4+1). La derniere valeur f(xy41) sera remplacée par son image telle
que la meilleure valeur est conservée. L'algorithme est répété jusqu’a ce que le simplex
atteigne une taille inférieure a un seuil ou que le nombre maximal d’itérations soit
atteint. L’algorithme est détaillé par I'algorithme

La figuremontre la minimisation de la fonction f(x1,x2) = (x1 —0.5)? + x3 autour
du point x; = 0.5 et x; = 0. Le simplex est initialisé aléatoirement. La solution trouvée
utilise moins de vingt itérations : étirement, réflexion, contraction, réflexion, réflexion,
contraction, contraction, etc. L'avantage de cette méthode est la facilité de sa mise en
ceuvre. On n’a pas besoin de la dérivée de la fonction. Le simplexe de départ reste tres
important dans la performance de la recherche et, en pratique, pour l'application a la

commande, il est judicieux d’initialiser le simplex autour de la solution précédente.

0.6 T T T T T T ; T

0.4 F 4

1

0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

FIGURE 1.7 — La minimisation de la fonction f(x1,x2) = (x1 — 0.5)? + x3 avec la méthode de
Nelder-Mead

1.1.4 Remarques

La commande décrite requiert une table de prédiction aussi précise que possible.

Elle est générée par simulation pour tous les points liés a une grille réguliére construite
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Algorithme 2 Nelder-Mead algorithme

1: Fonction NMMINSEARCH(e Fré&x Nyax)

Initialiser le simplex de départ

2: I+ f(xj),i=1,---,N > Initialisation du simplex
3: fixy) < < f(xn41) > Réindexation
4 Xg = % YN (%) > Calcul du centre des points
5: répéter
6 f(xy) < < f(xn+1) > Réindexation
7: Xg = % YN (xi) > Calcul du centre des points
Réflexion
8: Xr = Xo + a(Xo — XN+1)
9: si f(x1) < f(x;) < f(xn41) alors
10: XN+1 < Xy
11: Continuer
12: fin si
Etirement
13: si f(x,) < f(x1) alors > Le meilleur trouvé par réflexion
14: Xe = Xg + 'Y(Xr - XO)
15: si f(x.) < f(x,) alors
16: XN+1 < Xe
17: Continuer
18: sinon
19: XN+1 < Xy
20: Continuer
21: fin si
22: sinon
23: Suite a la contraction
24: fin si
Contraction
25: Xc = X + p(XN41 — X0)
26 si f(xc) < f(xn+1) alors
27: XN+1 < X
28: Continuer
20: sinon
30: Suite a la réduction
31: fin si
Réduction
32 x; = x1 +0(x; —x1)
33 jusqu'a max||x; — x| < ex ou max||f(x;) — f(x;)'|| < &5 ou le nombre d'itération
égal 10y > Critere de stop
34: renvoie Xg

35: fin Fonction
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dans l'espace entrée-état. Si une solution exacte discrete des équations différentielles
existe, elle peut aussi étre utilisée pour calculer les points de la table, par exemple en
l'initialisant par un systéeme linéaire approché. Grace a des mécanismes d’apprentissage,
on peut aussi imaginer que ce modele peut étre appris a partir des données mesurées
du systeme. Dans la formulation entrée-état, la commande a besoin d’un observateur
pour reconstruire 1’état du systeme. Cette commande utilise un algorithme d’optimi-
sation pour chercher la valeur de la commande qui peut étre remplacé par d’autres

algorithmes.

1.2 Commande en mode entrée-sortie

1.2.1 Modéle de prédiction en mode entrée-sortie

Comme évolution de la commande, on se propose d’utiliser un modele de prédiction
construit sous forme entrée-sortie ; dans ce cas 1a, la commande n’a pas besoin d’obser-
vateur. Une des opérations importantes dans ce cadre est de conserver une mémoire des
sorties et des entrées afin de les utiliser conjointement avec les valeurs de l'instant k. La
construction sous cette forme se fait en temps discret comme décrit avec 1’équation
Cette forme, connue sous le nom de NARX| (Leontaritis et Billings| (1985a)), [Leontaritis
et Billings| (1985b)), est un modele auto-régressif qui permet de trouver la sortie suivante

a partir des entrées-sorties précédentes et des entrées-sorties courantes.
Yk-‘rl - P(Yk/ Tty Yk—Nll uk/ Tty uk—Nz) (1‘10)

Cette fonction peut étre apprise utilisant les mesures (réelles ou simulées)
Yi, -+, YNy, U, - -+, Uk—n,- Les données collectés sont organisées en une chaine

Yoo Yeeny, Uk, -+ Uk— Ny, Yiey1 comme illustré sur la figure Ce modele peut étre

Uy
—-N2
>7 > N R Yk
Modele de prédiction
> Zfl >
> Z_N

FIGURE 1.8 — Le modele de prédiction en mode entrée-sortie

4. NARX : nonlinear autoregressive exogenous model
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obtenu par discrétisation, identification ou apprentissage. Dans certains cas, comme les
systémes linéaires, a partir du modele d’état on peut trouver le modele entrée-sortie
par analyse mathématique. Mais, la plupart des systémes réels sont non linéaires, 1’ob-
tention du modele entrée-sortie devient difficile. Cela restreint I’obtention du modele a
l"utilisation des techniques d’identification ou d’apprentissage. Les techniques d’iden-
tification donneront un modele entrée-sortie approximé par une fonction de transfert a
coefficients constants. La technique de régression donnera ce modele par une fonction
d’approximation en utilisant par exemple un réseau de neurones. Dans ce travail on se

focalisera sur les techniques d’apprentissage présentées dans le chapitre suivant.

1.2.2 Schéma d’une commande en mode entrée-sortie

Le schéma de la commande est modifié comme indiqué sur la figure Dans cette

8
Ye 5 Trajectoire y
/ - ,
y u y
> Prédigtion M Cherche U Systeme >

[ ;
Adaptation

FIGURE 1.9 — Le schéma de la commande en mode entrée-sortie

évolution de la commande, les mesures sont de la méme facon utilisées pour calculer
la valeur des entrées a appliquer. L'algorithme d’optimisation présenté fonctionne sur
cette commande, les données de la table n’ayant pas de signification a priori. Donc,
état ou données retardées sont utilisables indifféremment. Pour représenter finement
le systeme dynamique, il faut un nombre de délais N;, N> le plus grand possible. Le
nombre de dimensions de la table de prédiction peut donc étre plus grand que pour
le modele entrée d’état, ce qui peut étre génant au dela d’une certaine valeur. Comme
la commande basée sur le modele d’état, le bloc “Trajectoire” joue le role d’'un filtre a

priori pour la consigne a suivre.



18 Chapitre 1. Conception de la commande

Conclusion du chapitre

La commande par modele tabulé de comportement pour la commande non linéaire
d’'un systéme a été présentée. En considérant la conception de 'approche entrée-état,
une évolution de la commande basée sur le modéle entrée-sortie a été proposée. Ceci
permet d’éviter la construction d'un observateur et d’utiliser directement les données
issues des capteurs. La table de prédiction basée sur le modéle entrée-sortie est difficile
a obtenir par analyse mathématique. De méme, une méthodologie de simulation initia-
lisant une nouvelle condition initiale, pour chaque point de la table, avant de simuler
un seul pas de temps est difficile, car le modele de simulation n’a généralement pas
une forme entrée-sortie. Une stratégie d’apprentissage sera proposée dans le chapitre

suivant pour obtenir ce modele.



Chapitre 2

Stratégie d’apprentissage

DANS ce chapitre, on va présenter quelques approches dans le domaine de 1’appren-

tissage statistique. Les méthodes classiques seront introduites pour expliciter leur

mise en ceuvre. En second lieu, on proposera une interprétation de ces concepts afin de

les adapter a la méthodologie de commande proposée dans ce mémoire. En dernier lieu,

une version de la commande permettant ’apprentissage du modéle sera proposée.
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2.1 Apprentissage de modéle

Pour apprendre le modéle d'un systéme en général ou plus précisément le modéele
décrit par 1'équation (1.10), la littérature sur I’apprentissage statistique expose nombre
de méthodes efficaces. Une fonction arbitraire peut étre approchée par une fonction
interpolée grace a des techniques d’approximation. Parmi les différentes méthodes, on
s’intéressera ici aux réseaux a fonctions de base radiales RBF, aux méthodes a noyaux,

au processus gaussien.

2.1.1 Réseaux i fonctions de base radiales RBF

Une fonction de base radiale est une fonction scalaire qui est symétrique autour d’un
point x.;. ¢i(x) = ¢(||x — x.]|), avec || - || la norme d’un vecteur (|Powell (1987), Broom-

head et Lowe| (1988)). Cela peut par exemple étre une fonction gaussienne :
$i(x,07) = exp(—||x — xci[*/c7)

avec 0; la largeur et x.; le centre de la fonction. Un réseau RBF est une somme linéaire

de fonctions de base radiales.
y(x) = Y wigi(x,0;) = w' D(x)
i=1

avec le vecteur des poids w = [wy, -, w,]T et ®(x) = [p1(x), -+, Pu(x)]". On peut
considérer un réseau RBF comme un réseau de neurones a trois couches |Viennet| (2006).
La figure représente un réseau RBF avec une sortie y. Pour les systémes avec plu-
sieurs sorties, on utilise une combinaison des réseaux RBFs, chaque sortie étant associée
a un réseau.

Connaissant les centres x; et les largeurs 0;,7 = 1,n, le probléeme d’approximation
est un probleme supervisé. Soient les vecteurs entrés X;, j= 1,m et ses valeurs sorties

Yj,j = 1,m, on détermine le vecteur des poids w qui minimise la somme suivante :

3 (yj — Wi d(x))* + Aw'w (2.1)
=1

]

avec D(x;) = [¢1(xj), -, ¢u(x;)]". La condition de minimisation donne :

m
Aw =Y (y;— WTCD(x]-))CD(x]-) =0
j=1
ou de fagon équivalente :
m
(PD" + AL)w = ) y;P(x;)
j=1

avec ® = [®(x1), -, D(xp)] ety = [y1,- -+ ,ym]’, d’ott la valeur de w :

w = (®dT + AL,) oy (2.2)
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Pn(.,)

FIGURE 2.1 — Réseau RBF

En outre c’est une forme quadratique, la solution peut-étre donc approchée en utili-

sant la méthode de descente de gradient ou d’autres algorithmes d’optimisation. Des

centres et des largeurs optimales peuvent-étre aussi calculés par un algorithme d’opti-

misation. Un exemple de régression par RBF pour la fonction y = xsinx est donné sur

la figure
10
8
6
4

P

J

RBF
~~~~~ exact =X
o data o Q\
%
4 ;
(,5)) %
/ o)
/ &
/ %
0 )
# 9
) ) b
S » ;
O%Q% é 9
&P Y
S’ 5
Fonctions

FIGURE 2.2 — Régression par RBF avec y = x sin x. Les centres sont x.,; = i,i = 0,10, A = 0.02 et

oc=1.
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2.1.2 Méthode a noyaux

Un noyau sur ’ensemble x est une fonction k symétrique : x x x — R.
V(x,x') € x*: k(x,x') = k(x',x)

Un noyau est dit défini positif s'il satisfait pour tout n € IN, (xq,X2, -+ ,Xn) € X" et

(a1,az,-,a,) € R", la somme suivante non-négative :
n n
Z Z a;aik(xi, x;))
De fagon équivalente, la matrice de Gram suivante est définie positive :
K = [k(xi,xj)]; -1z
Un noyau défini positif est également appelé un noyau de Mercer. Les noyaux les plus
connus et utilisés sont les suivants :
— Produit scalaire : k(x;,X;) = (X, Xj) = X} X
) _ _ T
— Polynomial : ky(x;,x;) = (14 (x;, xj))" = (1 +x}x;)™

— Gaussien : ky(x;, X;) = eXP(—;?HXi _ X]_HZ)

Théoreme du représentant (Scholkopf et al. (2001))
Il existe une fonction ¢ : x — R™ telle que la fonction noyau est le produit scalaire de

deux fonctions de bases.
k(x,x') = (¢(x), 9(x'))

Ce théoreme permet d’approximer une fonction par un réseau de noyaux.

Régression par noyau
On détermine le vecteur des poids w = [wy, - - - L] T qui minimise la somme sui-

vante :

(v = Y wigi(x)* +A Y wi (2:3)

j=1 i=1 i=1
m
Z ) +Awlw (2.4)
j=1

avec @(xj) = [p1(x)), -+, ¢u(x))]T, @ = [@(x1), -+, @(xm)] ety = [y1, -+, yw]" parla
solution simple suivante :
w = (®P! + AL,) Dy (2.5)

On note que cette solution est la méme que celle de la méthode basée sur un réseau
de fonctions a bases radiales, a la différence pres de la fonction de base ¢. En vérifiant
que

(®DT + ML) 10 = ®(PTD + AL,) !
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on obtient

w=o(®Td + AL,) y (2.6)
Dong, la valeur de prédiction de la sortie correspondant a 1’entrée x est calculée par :

y(x) = wld(x) =y (®Td + AL,) 10Td(x)
y(x) =y (K+ALy) " 'k(x)
ot la matrice K = ®T® est une matrice de Gram et le vecteur k(x) = ®T®(x). C'est
la méthode a noyau classique nommée KRR (Kernel Ridge Regression). En remplagant
y (K + ALy,) "' = aT avec a = (K + AL,) 'y, la valeur reconstruite au point x est donc
calculée par
y(x) = a'k(x)

Cette forme vérifie le théoréme du représentant.

Régression par noyau en ligne

La méthode précédente prend en compte toutes les données dans la solution. Cela
pose un probleme de calculabilité quand le nombre des données est grand. Des tech-
niques ont été proposées pour élaguer des données afin d’obtenir un dictionnaire com-
pact comme le critere de cohérence, la dépendance linéaire approximative, etc. Dans
Engel et al|(2004), un algorithme a été proposé pour approximer une fonction en utili-
sant un noyau. Un vecteur d’entrée x; est pris en compte si la condition linéaire suivante
est satisfaite :

min [wid(x) — d(x)|| > v

ou v est un seuil positif. De plus, si le nombre des éléments dans le dictionnaire est
supérieur a une valeur, la nouvelle entrée ne sera pas prise en compte. Des algorithmes
ont été proposés pour contourner ce probléme et respecter la nature non-linéaire du
systeme. Par exemple, dans Van Vaerenbergh et al. (2010), un élément est supprimé et
remplacé si la dimension est supérieure a un maximum. Dans |Van Vaerenbergh et al.
(2006), une fenétre est appliquée pour déterminer les éléments du dictionnaire.

Un autre probleme a maitriser est la dimension de la matrice. Si la dynamique du
systéme est non linéaire, il faut utiliser un dictionnaire de dimension N suffisamment
grand. Donc l'inversion de la matrice reste une opération lourde. Heureusement, les
données des mesures utilisées sont actualisées périodiquement ce qui permet 1'utilisa-
tion d’algorithmes itératifs pour calculer et mettre a jour récursivement le vecteur des

poids w.

2.1.3 Processus gaussien

Un processus gaussien est un processus aléatoire ot toutes les lois sont gaussiennes.
Chaque loi de distribution est associée avec le centre i(x) et la covariance est une fonc-

tion & noyau k(x,x’). Dans Rasmussen et Williams (2005) 1’algorithme d’apprentissage
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suivant a été proposé. Soit les vecteurs colonnes des entrées x; et les sorties y; avec
i = 1,n. La matrice des entrées a priori X = [x1, X, ..., X est utilisée comme un diction-
naire initial. On souhaite établir une relation entre les entrées et les sorties sous forme
vi = f(x;) + €, olt €; est un bruit gaussien de moyenne nulle et de variance 02, noté par
N (0,07). La sortie prédite est y = A (0, K(X, X) + ¢2I). Dans ce cas, un noyau gaussien

est souvent utilisé :

k(xp, %) = 3 (‘i(xp - Xq)TW(XP - Xq))

ott W est la matrice de poids. La distribution de la sortie prédite f(x,) pour un point x,
et les mesures y est donnée par :
Y ol~N
~ 0,
[f (X*>] (

) (2.7)
ot K = K(X,X), k., = k(X,x.)

La valeur moyenne est la meilleure valeur prédite de la sortie f(x.). La solution s’écrit

KX, X) + 021 k(X,x)
k(x., X) k(xx, X )

(Rasmussen et Williams| (2005)) :

(2.8)

fxo) = kK[(K+031) y = kg,
V(X*) = k(X*, X*) — kI(K + U%I)ilk*

avec V(x,) la covariance estimée et le vecteur des coefficients « = (K + ¢2I) " 'y. Les pa-
rametres [02,02, W] sont calculés en se basant sur des entrées a priori X = [x1, X2, ..., X]
ety = [y1,Y2, - Yn) T par une méthode de quasi-Newton (Rasmussen et Williams| (2005)).

Le but est de maximiser la fonction de vraisemblance :
1 X) = — 597K + 02Dy — Llog(IK + 021]) — “log2
ogp(ylX) = —5y (K+0,1)"y — Slog(|K + o31]) — 5 log 27

En pratique, la matrice inverse est calculée en se basant sur une décomposition de Cho-

lesky.

Régression en ligne par processus gaussien

Pour une utilisation en ligne, il faut adapter les méthodes précédentes. On trouve
dans la littérature différentes évolutions. Le but est de réduire la taille du dictionnaire
et de limiter les opérations mathématiques a réaliser sur une période de temps. Les élé-
ments X contenus dans le dictionnaire permettent de calculer la matrice K et le vecteur
des coefficients a. Quand une nouvelle mesure est disponible, un algorithme choisit les
éléments les plus importants a garder et recalcule K et a (Engel et al. (2002), Nguyen-
Tuong et Peters (2011)). Une autre version utilisant un modele local a été proposée dans
Nguyen-Tuong et al.| (2009). Kocijan et Murray-Smith! (2005) proposent d’utiliser le mo-
dele de régression pour faire de la commande prédictive, mais apres l’apprentissage, le

processus gaussien est fixé et il est utilisé comme un modele de prédiction.
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2.2 Commande par apprentissage

Dans le domaine de la commande par apprentissage, la programmation dynamique
et 'apprentissage par renforcement utilisent des méthodes similaires : itération de va-
leur, itération de politique, recherche directe de la politique. La programmation dyna-
mique est largement basée sur un modele. Au contraire, I’apprentissage par renforce-
ment peut se faire indépendemment d’un modele. La politique ou la fonction de valeur
sont construites en se basant sur les données de mesure. Si par ailleurs on connait bien
le systeme et qu’on peut le modéliser suffisamment précisément, le modéle pourra étre
utilisé pour accélérer 1'étape de recherche du processus d’apprentissage. On va tout
d’abord décrire ce qu’est un processus de décision markovien. On donnera ensuite des
éléments sur la commande par apprentissage sans modéle ou basée modele. On peut
trouver un état de I’art sur les méthodes de la commande par apprentissage dans Kober

et Peters| (2012).

2.2.1 Processus de décision markovien

Un processus de décision markovien est défini comme un quadruplé (S,U,P,R)
dans Busoniu et al. (2010)) ou un quintuplé (S,U,P,R,y) dans Lagoudakis et Parr
(2003). A I'étape k, I'état du systeme est x; € S. Sous la commande appliquée u; € U,
a l'étape suivante, I’état du systeme sera x;;1 € S et 'environnement donnera une
récompense 7,1 € IR. La probabilité que le processus arrive a 1'état x;,; est décrite
par la fonction de transition d’états P (x, ug, x¢1) € [0, 1]. Ainsi, I'état suivant dépend
seulement de l'état courant x; et de 'action uy. Cette propriété est dite propriété de
Markov.

La figure décrit les composants du processus de décision markovien et leurs
roles. Le contrdle envoie une valeur uy et observe I'état du processus xi. Il recoit une
récompense 7x1. Selon la récompense regue, il améliore la valeur envoyée au processus

a I’étape suivante.

Tk+1 Recompense

Controle

FIGURE 2.3 — Le schéma d'un processus de décision markovien
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La récompense future
La récompense future pour l'état initial xo est définie par la somme suivante, avec 7y

un coefficient de décroissance :

[ee]

R(xo) = Z ’YkT’k+1
k=0

En conséquence, la relation des récompenses sur deux pas est R(x¢) = 7141 + YR(X¢+1)

avec le coefficient y dans l'intervalle [0, 1].

La politique de la commande

La politique de la commande d"un processus de décision markovien est définie par
une fonction 77 : S — P(U), avec P(U) la probabilité dans 1’espace des entrées U. Le
but de la commande est de trouver la politique optimale ou gloutonne qui maximise la

fonction de coftt suivante :

Jres = max [ = max Ex [Z ')’krk+1] (2.9)
s 7 =

avec E I'espérance mathématique. Dans le cas déterministe, on remplace E(x) par x.

La fonction de valeur des états
La fonction de valeur des états pour une politique stationnaire 7 et la fonction opti-

male de valeur pour la politique optimale 77, sont définies par :

VH(x) = Ex [Z 'Ykrk+1|x0—x]

k=0

V*(x) = max E, [Z ’ykrk+1|x0:x]
& k=0

La théorie de la programmation dynamique indique que la fonction optimale de valeur

satisfait 'équation de Bellman :
V*(x) = max [r(x,u) +yE[V*(x')]]
u

La fonction de valeur des états/actions

La fonction de valeur des états/actions est définie par

o0

k

Qn(x/ u) = ETL’ [Z Y rk+l|x0=x,u0:u]
k=0

donc, la fonction optimale de valeur des états/actions est définie par :

[e0]
Q*(x,u) = max Er [Z 'Yk”k—H ‘Xo—xluo—u]
k=0
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Cette fonction vérifie 'équation de Bellman :

Q™ (x,u) = Ex |r(x,u) + 1 ZP”(X, u, x) Q™ (X', u)
u/
La politique optimale peut donc étre facilement exprimée par :

Tt (x) = max Q*(x,u) (2.10)

2.2.2 Commande par apprentissage sans modele

L'idée de la commande par apprentissage sans modele est de trouver la politique
optimale de commande pour maximiser la fonction de cofit en se basant sur les don-
nées mesurées disponibles. Les données observées lors d’essais réels ou en simulation
sont sauvegardées dans des épisodes, c’est-a-dire une chaine de xi, uy, Xx41, 7x+1. Trois
approches sont développées pour chercher la politique de commande :

— itération de la politique,
— évaluation de la fonction de valeur,

— recherche direct de la politique.

Fonction de valeur
des états ou des

v

états/actions
v

Evaluation exacte Amélioration gloutonne

ou approchée de la politique

de la politique basée sur VF

A
Politique

MDP gloutonne

FIGURE 2.4 — Le schéma d’un algorithme d’itération de la politique PI

L'itération de la politique est montrée sur la figure Les auteurs Lagoudakis et
Parr| (2003) ont proposé un algorithme pour calculer la politique de commande utilisant
la méthode des moindres carrés. La fonction de valeur est approximée en utilisant une
architecture linéaire. )

Q" = Z;q)j(x,u)wf = ®(x,u)w” (2.11)
]:
Dans cette architecture, les fonctions de base ®(x,u) sont fixées arbitrairement. Pour

tout ensemble (x, u), '’équation de Bellman donne la solution exacte pour la fonction de
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valeur d’une politique 7 par
Q" (x,u) =r(x,u) +7) P (x,u,x) ) n(u,x)Q"(X,u) (2.12)
x u
La terme de droite appelé opération de Bellman est défini par

(T Q) (x,w) = r(x;w) + 7Y P (x u',x) Y 7(w', x) Q7 (', u)

et sous la forme matricielle
Q" =R+ 4PI1;Q"

ou avec l'opération de Bellman
Q" =TxQ

On constate que Q™ est invariant par rapport a 1'opération de Bellman. L’opération de
Bellman est une fonction de contraction, elle a un seul point fixe. De plus, la solution
analytique est de la forme :

(I—7PIL;)Q" =R (2.13)

En grande dimension le calcul de la matrice inverse prend du temps. Des méthodes

récentes proposent la solution approchée :
Q™ ~ R+ 9PILQ"
En remplacant Q™ = ®w”, le vecteur des parametres est solution de I’équation
(® — 9Pl ®)Ww" ~ R
La méthode basée sur la projection permet de formuler la solution par
DA, (P — yPIIP)W™ ~ dTA,R

avec A, la matrice diagonale des poids. Sous la forme matricielle, le vecteur w” est la
solution de I"équation ci-dessous
Aw" =~ b (2.14)

Finalement, 1’algorithme [3| est utilisé pour déterminer la matrice A, le vecteur b afin
d’obtenir w”.

Une fois w” calculé pour la politique arbitraire, la politique optimale sera trouvée
par la stratégie d’itération de la politique montrée sur la figure 2.4} L’algorithme complet
de la méthode LSPI est donné dans l'algorithme |4t LSTD-Q est répété jusqu’a ce que le
critere d’arrét soit satisfait, soit le vecteur w inchanggé.

D’autres algorithmes LSTD-Q, dits optimaux et basés sur un modele du systeme ont
été également présentés par Lagoudakis et Parr|(2003). Cette méthode est souvent utilisé
hors ligne pour déterminer la politique optimale a partir de données collectées. La phase

en ligne permet ensuite d’évaluer la politique trouvée en l'appliquant sur le systeme
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Algorithme 3 LSTD-Q

1

: Fonction LSTD-Q(D, k, ®, v, 7)

Entrées:

N

7
8:
9:

10

/ /D : Les données
/ /k : Nombre des fonctions de base
/ /P : Fonctions de base
/ /v : Coefficient dans [o0,1)
/ /7 : Politique courante
A0
b+« 0
pour tout (x,u,7,x’) € D faire
A A+D(x,u) (D(x,u) — y@(x, 7(x)))"
b <+ b+ ®(x,u)r
fin pour
@™ — A" 1D
renvoie u

: fin Fonction

> Matrice de kxk
> Vecteur de kx1

Algorithme 4 LSPI

1

: Fonction LSPI(D, k, ®, «, €, 710)

Entrées:

N

AN S

7:
8

/ /D : Les données
/ /k : Nombre des fonctions de base
/ /P : Fonctions de base
/ /7 : Coefficient dans [o,1)
/ /€ : Critere d’arrét
/ /o : Politique initiale
T’ 1o
répéter
7T+ 70
m' < LSTD-Q(D, k, ®, v, )
jusqua w ~ 7/
renvoie u

: fin Fonction

> Initialisation
DWW

> lw—w] <e
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réel. Dans cette méthode, les fonctions de base sont des fonctions non linéaires de 1’état
et de 'entrée. L'approximation est habituellement linéaire mais elle peut étre changée.
Par exemple dans Jung et Polani| (2007), Xin et al.| (2007), la méthode d’approximation
utilisée est basée sur les fonctions a noyaux afin de développer la méthode KLPSI pour
l'itération de la politique.

L’évaluation d’itération de la politique en ligne SARS A a été proposée par Rummery
et Niranjan (1994). La politique est choisie de maniere gloutonne. La commande essaie
d’explorer I'environnement en générant une valeur de commande aléatoirement. Des
méthodes pour accélérer le temps d’exécution en ligne SARSA — A ont été proposées
par Singh et Sutton| (1996).

La recherche directe de la politique requiert du temps d’exécution. Dans le cas dé-
terministe, le cotit total pour la recherche exhaustive est proportionnelle a |U/|/S!|S| (voir
Busoniu et al.| (2010)). Cette méthode est donc souvent utilisée dans le cas ot le nombre

des états et des entrées est faible.

2.2.3 Commande par apprentissage basée sur le modeéle

La connaissance du systeme peut accélérer le processus d’apprentissage par planifi-
cation et simulation. La relation entre I'apprentissage, la plannification et la commande

est donnée par [Sutton| (1998) et représentée sur la figure [2.5/. A partir des données ex-

Valeur /Politique Commande
Planification

DP/RL

Modeéle Données

Apprentissage de modele

FIGURE 2.5 — La relation entre I'apprentissage, la plannification et la commande

périmentales, une stratégie d’apprentissage est utilisée pour reconstruire le modele du
systéeme. Ce modéle sera utilisé pour améliorer la politique. La structure DYNA-Q sur
la figure [2.6| permet d’utiliser la connaissance a priori du systeme (Sutton (1998)). L’al-

gorithme [5| est initialisé avec une politique et un modéle initiaux. Pour chaque étape,
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/ \

[ Valeur /Politique ]
Planification
DP/RL Simulation ]
A
Essai réel
Apprentissage Commande
[ Modele w

[ Systeme ]

FIGURE 2.6 — Commande par apprentissage basée sur modele ou DYNA-Q

I'entrée est sélectionnée grace a une politique gloutonne, c’est-a-dire que 1’entrée maxi-
mise la politique. Puis, la politique est mise a jour. L'état et la récompense observés
sont utilisés pour 1’apprentissage du modele Model(x,u) du systeme. N-étapes pour
Q-planning seront faites en se basant sur ce modele pour accélérer 1’obtention de la

politique grace au modele appris.

2.3 Une commande par apprentissage de modele

Les méthodes d’apprentissage dans la section précédente donnent directement la
valeur de commande. Par rapport a la structure de commande décrite dans ce travail
au chapitre [1, une combinaison entre 1’apprentissage de modele et la commande ba-
sée sur le modele tabulé de comportement sera utilisée. L'idée proposée est d’utiliser

I'apprentissage de modele pour modifier ou construire la table de prédiction.

2.3.1 Correction itérative basée sur la fonction gaussienne

En considérant la structure des données qui constituent le modele décrit au cha-
pitre [1} on va choisir de modifier directement et localement la table de prédiction. La
figure 2.7l montre la stratégie d’apprentissage. Une fonction Correction est ajoutée pour

modifier la table. Cette fonction utilise I’erreur entre la sortie mesurée et la sortie prédite.
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Algorithme 5 DyNa-Q

1:

N

AN S

10:
11
12:
13:
14
15:
16:

Fonction DYNa-Q

Q(x,u) et Model(x, u) : la politique et le modele initiaux

Stop =0
tantque !Stop faire
X < Xg
u < ¢ — gloutonne(x, Q)

Appliquant u, observer x" et r

> Etat courant

> La politique gloutonne

Q(x,u) + Q(x,u) + afr + ymaxy Q(x/,u’) — Q(x, u)]

Model (x,u) < x',r

pouri =1: N faire

x <— état observé précédent aléatoire

u < entrée précédente aléatoire dans x

u’,r < Model(x,u)

Q(x,u) = Q(x,u) +afr + ymaxy Q(x, u') — Q(x, u)]

fin pour
Stop < entrée
fin tantque

fin Fonction

u y
> Systéme >
> / y_
—~Prédigfion M
[ +
Correction

<O

FIGURE 2.7 — Le schéma d’apprentissage

Pour commencer, on rappelle qu'une fonction arbitraire peut-étre approximée par

un réseau de fonctions de base radiales comme suit :

y(x) = wld(x) =y (@DT + AL,) 10Td(x)

ou par un réseau de fonctions a noyaux :

y(x) = y' (K+ALy)"'k(x)
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On suppose que la nouvelle mesure au point x, est y(x.) et sa valeur prédite est J(x,) =
y? (K + AL,) ~'k(x.), on cherche le nouveau vecteur w, tel que AW = w,, — w minimise
(Ay — AWTD(x,))? + AAwWT Aw avec Ay, = y(x.) — (x,). La condition est :

(CID(X*)CDT(X*) + AI) Aw = ®(x,) Ay,

Aw = <CI>(X*)CI>T(X*) + AI) o (x,)Ay.

L’erreur de prédiction est calculée par :
By = Aw'D(x) = Ay? (@ (x)(x.) + A1) @7 (x,)(x)
Sous la forme de noyau, cette relation devient :
Ay = AyT (k(x, %) + A1) k(x,, X)

En utilisant un noyau gaussien pour k(x.,x), cette équation signifie que chaque point
de sortie de la grille doit étre modifié en fonction de l'erreur de la sortie Ay! et de la
distance entre le point observé et le point de la grille. La modification des points de la
grille est donc équivalent a la modification itérative des poids w. Les autres algorithmes
pour modifier itérativement les poids w peuvent étre trouvés dans la littérature, par
exemple Yu et al.| (2014) a utilisé la méthode de Levenberg-Marquardt. Si le nombre de
points de la grille n’est pas trop grand, on peut modifier tous les points. Pour limiter
le temps d’exécution et mettre en ceuvre cet algorithme d’apprentissage sans réduire la
résolution de la grille dans le cas de dimensions de grille plus grandes, on ne modifiera
pas tous les points de la grille. On va se limiter a un voisinage du point observé. Un
simple algorithme détermine la zone a modifier en utilisant la distance entre le point lié
a la grille et le point observé. Si la distance est inférieure a un rayon R, on va modifier
la sortie associée a ce point. On note également que cette méthode ne conserve pas le
vecteur w. L'algorithme d’apprentissage est détaillé par I’algorithme [6} Dans le cas ot la
table de prédiction est construite a partir d’une forme d’état, il requiert un observateur
BuildInput en ligne [5|pour reconstruire le vecteur d’état x. Pour le modele entrée-sortie,
on utilise directement x = [yk, Yx_1," "+, Yk_N,, Uk, Uk_1, - - , Uk_N,]| comme entrée de la
table de prédiction. La fonction PredictOutput est une fonction d’interpolation (ligne
6). La fonction CorrectionTable modifie localement la table de prédiction en se basant
sur le point observé x et I'erreur e (ligne [§). Les parametres N; et Na sont choisis en
considérant la complexité de la dynamique du systéme. Si on se réfere aux travaux de
Fliess et Join|(2009), M. Fliess|(2011)) sur la commande sans modéle, il n’est pas nécessaire
de connaitre exactement la dimension de chaque dynamique du systeme mais d’en
capturer la partie la plus représentative, tres souvent d’ordre 1 pour des systemes réels

classiques.
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Algorithme 6 Apprentissage de modele

1: Fonction LEARNINGMODEL(Gy)

2: G+ Gy > Initialisation de la table de prédiction
3: Envoyer la commande u; au systéeme

4 Y < Vi > Mesure la sortie
5: X < BUILDINPUT(yg, Yi—1, -+ , Uk, Ug—1," " *) > Construire le vecteur entré a la

table
6: Yk+1jk < PrEDICTOUTPUT(X) > Prédire la sortie
7: e <y — Vi1 > Erreur de prédiction
CoRRECTIONTABLE(X,€) > Modification de table de prédiction

9: Sauvegarder uy, yj
10: renvoie G

11: fin Fonction

Exemple 2.1 Soit la fonction y = x> + &, avec 6, un bruit gaussien.

La fonction gaussienne utilisée pour modifier la table utilise ¢ = 0.1. La figure
montre la premiére itération. On a observé un point, son voisinage est modifié. La fi-
gure montre la fonction apprise apres 400 itérations. Elle converge vers la fonction

réelle. Les courbes noires présentent les courbes apprises pour chaque itération. L'erreur

1
de prédiction moyenne MSE = N YN (9 — y:)? est donnée sur la figure |2.10, elle tend

vers zéro.

2.3.2 Evolution de la commande basée sur le modeéle tabulé de comportement

En associant 1’algorithme d’apprentissage de modéle, la commande peut étre mo-
difiée comme sur la figure La modification de la table de prédiction peut étre
effectuée hors ligne sur des données, en ligne sur un systéme piloté par un moyen tiers
(humain ou automatique) voire en méme temps que la stabilisation du systeme si la
qualité de la table au démarrage assure que la commande fonctionne. De plus, de par
la nature interpolée des données a partir de la grille, il existe toujours une erreur de
prédiction qu’il faut continuer a compenser.

On note que 1'idée d’utiliser 'apprentissage pour construire le modele du systéme
est similaire a 1'approche développée dans la commande prédictive proposée par Ko-
cijan et Murray-Smith| (2005) dans laquelle le modele du systéme est représenté par
un processus gaussien. La réalisation est par contre différente puisque les supports de

I'information sont différents (une grille, en ce qui concerne ce travail).
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4% >
R —*— begin 4
%® O learned @@
3r & true @/@
®
®
®
27 ®
®®
® & O
Fs g*® correction
1r &
§§$®%%%%%®%
> Of
-1+ .
gaussian
-2 1 1 1 1 1 A 1 ]
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
X

FIGURE 2.8 — Apprentissage d une fonction, la premiére itération

457

—%— begin
4% O learned K
' true ;

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

X

FIGURE 2.9 — Apprentissage d'une fonction apres 400 itérations, les courbes mince-solides présentent les
courbes apprises pour chaque itération
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0.25

0.2

MSE
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0.1

0.05
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200 250 300 350
iteration

400 450

FIGURE 2.10 — L'évoluation d’erreur de la fonction apprise avec le nombre d’itération, elle devient

suffisamment petite

Trajectoire

yg

/

v/y

/

Cherche U

Préd/m/on M

é Adaptation

Modification

Systeme >

v/y

Capteur /Observation (<

FIGURE 2.11 — Le schéma d’une commande par apprentissage de modele
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2.3.3 Exemples

Soit le systeme non linéaire d’ordre un

Exemple 2.2

(2.15)

—atanh(y + u®)

y:

identique a celui proposé dans Kocijan et Murray-Smith| (2005) avec a = 1.

72

La période d’échantillonnage pour discrétiser cette équation est Ts = 0.25s. Une table

de prédiction est générée utilisant 1'intégration numérique de cette équation pour pou-

voir comparer avec celle qui sera obtenue par apprentissage. Cette derniére est initialisée

Apres avoir effectué quelques trajectoires par application d’entrées aléatoires, on

a zéro.

N

2.12| Dans la table de prédiction

obtient la table de prédiction représentée sur la figure

il y a des zones non apprises car la trajectoire parcourue n’est pas

apprise “Learned”,

, la table est treés proche de la table

PR

éja apprise

ts. Dans la zone d

2

passée par ces poin

72

construite par résolution de I'équation différentielle.

ODE solution

\
N\

AN
RN
D
AR
W /////%/

FIGURE 2.12 — Comparaison entre table de prédiction apprise et simulée

Les figures et montrent la stabilisation du systeme en appliquant
la table apprise. Dans cet exemple, la trajectoire de référence est un signal sinusoidal

6 tiellement mais dans la zone utile

¢ apprise par

sin(0.1t). La table de prédiction a ét
pour réaliser la stabilisation du systéme par rapport a la trajectoire demandée.

y:

7z

Exemple 2.3  Soit un pendule d’équation dynamique (Busoniu et al. (2010))

J6 = mglsin(8) — b6 + cT

(2.16)
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0.8F / \ !

0.2

g : | I
_0‘4— \ / \‘ g .

-0.6

T
L —
1

-0.8

T

e
=
I

0 50 100 150
Temps(s)

FIGURE 2.13 — La sortie utilisant la table apprise, le systeme réel avec a = 1.2

Input U

0 50 100
Temps(s)

FIGURE 2.14 — L'entrée utilisant la table apprise, le systéme réel avec a = 1.2
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avec | = 2.0 x 107* kg.m?, m = 0.05 kg, | = 0.042 m, b = 3.0 x 107® Nms.rad™!, ¢ =
5.6 x 1073 Nm.V~1, ¢ = 9.81 m.s2 et I'entrée du systeme est T € [—3.0,3.0] V

L’équation du systéme peut s’écrire sous forme entrée-état comme suit :

5(1 = X2
p mgl sin(x1) — bxp + T’ (2.17)
2 pu—
J
Ce systéme contient un point d’équilibre instable qui est [x1,x2]7 = [0,0]7. Dans cet

exemple, la commande essaie de stabiliser le pendule vers le haut autour de deux
points [7/20,0] et [0,0]7. Des tables de prédiction sont générées en utilisant 1’équa-
tion d’état avec différentes masses m. On prend m; = my = 0.045 kg pour la premiere et
la deuxieme table et m3 = 0.05 kg pour la troisieme table, avec un temps d’échantillon-
nage Ts; = 0.005s. Seule la premiere commande intégre ’algorithme d’apprentissage en
ligne. Ces trois commandes sont appliquées au systeme dont la masse est m = 0.05 kg.
Le temps de simulation est 40s; on recommence six fois la simulation pour constater

I’évolution de la réponse de la commande dont la table est modifiée en ligne.

Variable Minimum Maximum  Nombre de points
6 —27t[rad| 27t(rad] 81

0 —157nt[rad.s~'] 157[rad.s!]

r -3V 3V 7

TABLE 2.1 — Parameétres des variables pour la génération des tables

Le systéme de référence interne est un systéme linéaire du second ordre dont la
fonction de transfert est de la forme :
2
p2 +2.0o.wo.p + w%

H(p)

avec wy = 10,79 = 1.

Les figures et montrent qu’a chaque itération la table apprise est améliorée
et permet 1'obtention d’une meilleure réponse. La performance de la commande tend
vers celle de la commande faite en utilisant la table construite avec la masse exacte.

L'erreur est réduite a chaque nouvelle itération.

Exemple 2.4  Soit un systéme dynamique suivant (Nquyen et al.| (2014)

(2.18)

¥ = —upsinf+ 4y
Z = wujcosf—1

avec § € [—m/2,7t/2] et uy € [0,2]. &y est une perturbation permanente comme le vent.
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Dans cet exemple, les sorties du systéme au pas k sont les variations des déplace-

ments sur les axes x et z.
Axy = Xy — Xk
Az = zZpyr —zk

Les équations ci-dessus peuvent étre représentées au temps discret par :

{ Axp, =~ F1<Axkr Uik, O, Te) (2.19)

Aziy1 ~ Fa(Azg, ui, 6, Te)

avec T, la période d’échantillonnage. Dans cette simulation, on prend T, = 0.01 s. Ax;
et Azy sont dans l'intervalle [—0.02, 0.02], ce qui veut dire qu’on suppose que la vitesse
maximale sur chaque axe est 2.0 m/s. La table de prédiction est initialisée avec 21 points
pour x, z et 81 points pour 1y, 0. La table est ensuite modifiée par I'algorithme d’appren-
tissage. On souhaite stabiliser le systeme au point x = 5, z = 3. Pour montrer la capacité

de la commande a rejeter les perturbations, aprés T = 25s une perturbation permanente

0w = —0.2 sera appliquée. Les figures [2.17 [2.18| et |2.19| présentent le comportement du

systéme sur x et z et le signal de commande. Sous 1’effet de la perturbation, ses entrées

0 et u; ont évolué si rapidement qu’on ne percoit pas l'effet de la perturbation sur la

figure .

6 T T T T T
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~
E 5 e —
x <
S 7 ¢
] / re
a4 Lo = X T
}L: / — VX
> //
/E\ 3r 1
~ /
> /
o i
o 2+ K .
s I
o
4] I
o ,
o i
1r/! i
’I
’/
/
1) 3 1 I 1 1
0 5 10 15 20 25 30
Temps (s)

FIGURE 2.17 — La position stabilisée sur I'axe x
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Position z(m), Vitesse vz(m/s)
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FIGURE 2.19 — La valeur de commande
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Conclusion du chapitre

Dans le domaine de la commande, 1'apprentissage est utilisé pour deux objectifs
distinct et complémentaires. La premiére possibilité est d’utiliser les algorithmes d’ap-
prentissage pour obtenir un modele du systeme dynamique. Ce modeéle sera utilisé pour
construire une loi de commande. La deuxiéme possibilité est de construire la commande
par apprentissage. La politique de commande est trouvée directement en se basant sur
les données de facon a ce que que la récompense soit maximisée. Les méthodes d’ap-
prentissage modernes utilisent la technique de 'approximation de fonction pour accé-
lérer le processus d’apprentissage. On trouve de nombreux développements permettant
une application en ligne de ces méthodes. Meilleure est la connaissance théorique du
systéme, plus simple est I'’émergence d"une politique de la commande. Ce travail s’est
focalisé sur 1'apprentissage de modele du systéeme a contrdler. Une stratégie d’appren-
tissage de modele tabulé du systeme dynamique a été proposée. La table est modifiée
et sauvegardée directement pour une utilisation au pas suivant. Ainsi la stratégie d’ap-
prentissage proposée se concrétise par un algorithme simple dans le contexte d'un mo-
dele tabulé. La stratégie est donc tout a fait réalisable et utilisable en ligne. Deux points

n’ont pas été abordés :
— la question de l'intégrité des données;

— la méthode de propagation de 'erreur pour corriger la table ne se limite pas a la

fonction gaussienne, on peut utiliser également toutes les méthodes étudiées.



Chapitre 3

Application au véhicule aérien

DANS ce chapitre, nous présenterons les applications de la commande proposée sur

les véhicules aériens. Le premier modele utilisé est celui du PVTOL[] Le nombre

de variables est restreint mais il présente la complexité nécessaire pour vérifier la ro-

bustesse de la commande. Ensuite, nous poursuivrons en réalisant la stabilisation d'un

probleme plus complexe : l'attitude d’un véhicule aérien. A la fin du chapitre, nous

montrerons des résultats expérimentaux.
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3.1 Commande d’'un PVTOL

Le modele du PVTOL est représenté sur la figure C’est un systeme sous-actionné
qui présente une complexité intéressante pour étudier le probleme de la commande. 11
existe de nombreux travaux concernant le modéle PVTOL dans la littérature. On trouve
par exemple, un algorithme de stabilisation globale étudié dans [Fantoni et al. (2002a),
Fantoni et al.| (2002b), Lopez-Araujo et al.|(2010), [Fantoni et al.| (2003)), basé sur une fonc-
tion de Lyapunov en prenant en compte la saturation des entrées. Les auteurs Martin
et al| (1994) ont utilisé 1’approche des systéemes plats pour construire une commande.
Le probleme de délai des entrées a été traité dans le travail de Francisco et al.| (2007).
Une commande sans modeéle est utilisée dans [Riachy et al.| (2010). Le controle par des
techniques de back-stepping pour le PVTOL en tenant compte des composantes aéro-
dynamiques a été proposé dans Wood et al. (2005). Les auteurs [Benvenuti et al. (1996)
ont présenté trois méthodes pour le suivi de trajectoire : la premiére méthode utilise
le modele linéarisé, la deuxiéme utilise la platitude du systeme et la troisieme est ba-
sée sur une méthode numérique. Une commande non linéaire pour le systeme de phase
non-minimale en utilisant la technique d’inversion dynamique et I’approche basée sur le
critere de Lyapunov a été proposée dans Benosman et al.| (2009) pour suivre une trajec-
toire lisse de la sortie. La commande par retour d’état saturé a été étudiée par Gruszka
et al.| (2011).

Dans cette partie du document, la commande proposée sera appliquée pour contrdler
le PVTOL. La table de prédiction est initialisée en utilisant les équations mathématiques
habituelles du systéme. Elle sera ensuite modifiée en ligne par apprentissage. La forme

choisie pour la commande est une forme d’état avec un bloc observation d’état.

3.1.1 Equation dynamique

La figure [3.1) montre le schéma d’un modele PVTOL simplifié. On donne les nota-

tions suivantes :

[x, 2] La position de PVTOL

0 L’angle de roulis du PVTOL

Uy La force de poussée

U Le couple de rotation

g = —1 Laccélération de la gravité

€ Le coefficient de couplage entre deux axes

En appliquant les équations de Newton-Euler on obtient :

¥ = —uysinf+ euycosh
= ujcosf—+eupsinf —1 (3.1)

ézuz
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/Guz

Uy
Uz
\ e

FIGURE 3.1 — Le modele simplifié du PVTOL

Quand e est trés petit, ou en réalisant un changement de variables pour utiliser la sortie

plate [Sira-Ramirez et Fliess| (1998), Fliess et al. (1998), on obtient :

¥ = —upsind
Z = wujcosf—1 (3-2)
é = U

3.1.2 Mise en ceuvre de l’algorithme de commande

Dans cette section on souhaite élaborer la loi de commande par inversion numérique
pour le modele PVTOL. On introduit J,, comme une perturbation du systeme due au
vent (ici uniquement sur l'axe horizontal). On utilise 1'équation (3.3) comme connais-
sance a priori du systeme pour construire des tables de comportements. En fonction de
'objectif de sortie spécifié, on cherche par 'algorithme d’optimisation, 1’algorithme
présenté dans le premier chapitre, la meilleure commande permettant d’atteindre 1'ob-

jectif a un pas d’échantillonnage pour le systeme :

X = —uisinf + eupcosb + oy
Z = ujcosf+eupsinf —1 (3-3)
é = U

Le PVTOL est un systeme sous-actionné dont la variable interne est 1’angle 6, qu’il nous
faut calculer pour piloter les positions. On va utiliser un modele intermédiaire dans ce

but. On commence par utiliser #; et § comme entrées du systeme qui devient alors :

¥ = —upsinf (3.0)
Z = upcosf—1 3-4
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Variable =~ Minimum  Maximum Nombre de points

% —4[m.s71] 4[m.s~1] 11
z —4[m.s~1] 4[m.s~1] 11
6 —rt[rad] 7t[rad] 41
) —6.0[rad.s7']  6.0[rad.s71] 11
o O[N] 4[N] 11
112 —40[Nm)] 40[Nm] 11

TABLE 3.1 — Parametres des variables

La table [3.1) donne les parametres retenus pour réaliser les simulations. Le systeme de

référence sur chaque axe est défini comme un systéme linéaire du second ordre dont la

fonction de transfert est de la forme :

_ wg
p2 + 2.60.(4]0.}9 + w%

H(p)

Le schéma complet de la commande est donné par la figure Dans ce schéma, le bloc
Cherchey contient la commande pour le systeme . Le bloc B extrait yg = [x, %,z,z]"
a partir du vecteur y = [x,%,z,2,6, Q]T. A partir du calcul partiel qui permet d’extraire 0
dans Cherchey et des mesures de position, on recommence avec une table qui représente
le systeme complet dans “Prédiction M” afin de calculer les commandes effectives u; et

Uuj.

Chercheg L
‘ 0a
¢ B
Ye Lol jectoire y

/

\'a u y
— Prédigtion M Cherche U Systeme

4 "
Adaptation

Y
Y

Observation ~<

<

FIGURE 3.2 — La commande pour le modéle simplifié du PVTOL



50 Chapitre 3. Application au véhicule aérien

3.1.3 Résultat de simulation

Les dynamiques des références pour les axes x et z sont choisies identiques avec
une pulsation propre wy = 1 rad.s~! et un coefficient d’amortissement {; = 1. Pour
I'angle 6, on a choisi wp = 15 rad.s~! et {y = 1. La table représentant le systeme dans
“Prédiction M” est construite avec € = 0 et 6, = 0. Dans la premiere expérience, on
souhaite suivre des références carrées. Dans la simulation, une perturbation constante a
été ajoutée J,, = —0.2 N a partir de t = 15 5. Le coefficient € vaut zéro. Les figures[3.3}[3.4]
et montrent que la trajectoire du PVTOL converge vers la trajectoire de référence

(ligne pointillée) sans erreur statique et sans dépassement. La perturbation est rejetée

rapidement.

Perturbation

Ul

I

|

|

|

|

|

|

|

|

j
—
N
A\
\l
|
|
I
|

N
T
L

W
T
|
|
|

Position (m)
N

40 50 60

30
Temps (s)
FIGURE 3.3 — PVTOL, Simulation : Suivi d"un signal de référence carré, position sur I'axe x.

Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu

N .

Dans la deuxiéme expérience, le systeme a piloter est modélisé avec € = 0.1, la
perturbation ajoutée est 6, = —0.2 a partir de t = 25 s. La trajectoire demandée est
un cercle. Les figures et montrent que la trajectoire du PVTOL converge
vers la trajectoire de référence (ligne pointillée). La perturbation est rejetée rapidement.
La figure montre la trajectoire du PVTOL dans le plan. Le point étoile indique la
position au temps t = 25 5. Cette figure montre la robustesse de la commande proposée
par rapport a la perturbation permanente, ici J,, et a la variation du parametre du
systeme €.

La figure illustre la comparaison entre la commande proposée (nommée Pro-

pose) et la commande par saturation (nommée sature) qui est proposée dans la thése
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FIGURE 3.4 — PVTOL, Simulation : Suivi d’un signal de référence carré, la position sur I'axe z.

Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu
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FIGURE 3.5 — PVTOL, Simulation : L’angle 0 et sa référence interne pour un signal de référence carré.

Référence interne en pointillé noir, angle obtenu en simulation en gris continu
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FIGURE 3.6 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence sinusoidale, la position sur 'axe x.
Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu
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FIGURE 3.7 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence sinusoidale, la position sur 'axe z.
Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu
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F1GUre 3.8 - PVTOL, Simulation : L'angle 0 et sa référence interne pour un signal de référence

sinusoidal. Référence interne en pointillé noir, angle obtenu en simulation en gris continu
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FIGURE 3.9 — PVTOL, Simulation : Trajectoire de référence et résultat dans le plan Oxz
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Sanahujal (2010)P] La deuxiéme simulation présentée précédemment est refaite pour la
commande par saturation. Dans cette commande, les deux entrées sont calculées indé-

pendamment par :
_ 8§~ 0a(ka(z — 2z4)) — 0y (kp(2 — 24))
cos(0)

41
et
o1 (ki (x — x4)) + 0y (ko (& — %4)) — 03(k3g8) — 04(ksgb)
8

avec la fonction de saturation définie par 0,(x) = x si |x| < b, sinon 0},(x) = bsign(x).

Uy =

Les parametres pour la commande par saturation sont donnés dans la table

b, 1 b1 | 1.36
kg 1 by, | 1.61
by | 2 | b3 | 2098
ky | 2 |by| 655

ki | 0.06 | k3 | 2.22

ky | 052 | kg | 2.2

TABLE 3.2 — Paramétres de la commande par saturation

(V) -~
T T

Position z (m)
N

Perturbation

_1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Position x (m)
F1GURE 3.10 - PVTOL, Simulation : Comparaison entre la commande proposée (Propose) avec la
commande par saturation (sature); la commande proposée rejette bien la perturbation permanente tandis
qu’elle ne peut pas étre rejetée par la commande par saturation.

2. A noter que cette commande n’est pas congue pour rejeter une perturbation constante.
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3.1.4 Temps de génération des tables

Cette commande nécessite le calcul d'une table de grande dimension a cause du
maillage important choisi au départ pour 1’espace conjoint état-entrée. Pour obtenir un
maillage plus large, un deuxieme essai a été effectué. Dans ce cas, le modele du PVTOL
est approximé par un systeme ultra-local en supposant que 6 est petit, sin(6) ~ 6,
cos(f) ~1letu ~1.

i = —0+HF
Z = m+h (3.5)
6 = uy + F

ou F,F,F; sont des perturbations. Dans la méthode de commande sans modele
M. Fliess (2011), elles sont estimées en ligne.

De méme fagon, pour le systeme interne on prend :

{x = —0+F 56

Z = um+hb

ou uj et 6 sont les entrées. Pour la génération des tables de prédiction, on néglige
F, B, F3. Le systéeme devient alors un systéme linéaire et on peut utiliser la table des
variables avec un petit nombre de points. Ici, on prend trois points pour chaque

variable comme la table 3.3

Variable Minimum Maximum Nombre de points

X —4m.s~! 4m.s1 3
z —4m.s~! 4m.s~! 3
0 —7T T 3
0 —6.0rad.s™!  6.0rad.s™! 3
U ON 4N 3
Us —40Nm 40Nm 3

TABLE 3.3 — Paramétres des variables pour le systéme linéarisé

Le temps pour génération des tables de comportements est inférieur de 5s tandis
qu’il faut prendre au moins deux heures pour la génération des tables utilisant le modele
non linéaire dans la section précédente. On va vérifier que l'approximation de modele
va étre compensée par le correcteur d’erreur de prédiction existant dans 1’algorithme
de commande (équation [1.8). Les deux essais précédents sont effectués a nouveau (fi-

gures[3.11} 3.12} [3.13} [3.14} [3.15} [3. 16| et [3.17). La figure[3.12| présente le comportement du
systeme sur l'axe z. Il existe un petit dépassement sur ’axe z pour la réponse au premier

créneau. La commande arrive a rejeter la perturbation statique. De plus, le mécanisme

d’adaptation globale arrive a corriger l'erreur de prédiction. Globalement on remarque
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que l'angle est plus agité dans cette version de table qu’avec la précédente. Cela prouve
qu'une bonne information de prédiction (corrigée par apprentissage si nécessaire) est
plus efficace qu'un mécanisme de correction globale d’erreur de prédiction (équivalent

a une fonction intégrale), méme si cette derniere prouve son efficacité dans le cas du

PVTOL.
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FIGURE 3.11 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence carré, la position sur I'axe x.

Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu

3.2 Essais sur un X4 en mode PVTOL : le PVTOL-X4

On a mis en évidence, dans la section précédente, I'intérét d’avoir un modele ta-
bulé de bonne qualité méme si ’algorithme est capable de compenser suffisamment les
erreurs pour assurer la stabilité. Dans ce qui suit, on va montrer que la table peut effec-

tivement étre améliorée en ligne par la mise en ?uvre de la partie apprentissage décrite

au Chapitre 2, On montrera d’abord des simulations puis des essais réels.

3.2.1 Passage d'un quadricoptére a un PVTOL
Considérant un quadricoptere dans le plan XOZ comme sur la figure on peut

considérer cette partie du modele du quadricoptére comme un PVTOL.
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FIGURE 3.12 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence carré, la position sur I'axe z.

Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu.
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F1IGURE 3.13 — PVTOL, Simulation : L'angle 0 et sa référence interne pour un signal de référence carreé.
Référence interne en pointillé noir, angle obtenu en simulation en gris continu.
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FIGURE 3.14 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence sinusoidale, la position sur I'axe x.
Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation gris continu.
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FIGURE 3.15 — PVTOL, Simulation : Suivi d'un signal de référence sinusoidale, la position sur I'axe z
Référence interne en pointillé noir, position obtenue en simulation en gris continu.
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FIGURE 3.16 — PVTOL, Simulation : L’angle 0 et sa référence interne pour un signal de référence

sinusoidal. Référence interne en pointillé noir, angle obtenu en simulation en gris continu.
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FIGURE 3.17 — PVTOL, Simulation : Trajectoire de référence et résultat dans le plan Oxz
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X

FIGURE 3.18 — Le modele du X4 dans le plan XOZ

Les équations du systeme dans le plan XOZ peuvent s’écrire comme :

mi¥ = —upsinf
mZ = uycosf —mg (3.7)
Izé = Uy

Dans ces équations, la force de poussée et le couple de roulis sont calculés par rapport

aux vitesses des hélices comme suit :

{u1 = 2K(w? +w?) (38)

u = 2KL(w? — w%)

ou K est le coefficient de la poussée, L est la longueur des bras et wg, wy sont les
vitesses angulaires des hélices a droite et a gauche respectivement. Supposons que wy

est la vitesse maximale, on peut écrire u; et up par :

{ u = 2Kaw?, (02 +03%) (9

u = 2KLw? (2 —Q3)
wr, WR . . . 21: 4
Avec ) = o et Or = — . En vol stationnaire la vitesse pour chaque hélice est égale
M

WM
a wy telle que mg = 4Kwi. On obtient :

2K w?
u = Mmg(0F +0F)
4Kw0 (3.10)
2KLw? :
= S Mpe(02 — 03)

4Kw}
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Les deux entrées ci-dessus deviennent :
mg1
o= oo (OF+0R)
ngg LZ 1 (3.11)
_ 2 2
U2 = ?%E(QL —Of)
Les équations du mouvement peuvent s’écrire comme pour le PVTOL avec :
* U1
R
uy, = &g
2 7L (3.12)
x* = x/g
[ = 2/
Alors, la vitesse pour chaque hélice est calculée par :
L,
@) L = Qo MT + Uy
mgL
; (3-13)
QR = Qo MT — m;Lu;
On introduit deux variables comme ceci :
Uiscale = Q(z)
u _ e L (3-14)
2scale 0 mg I
que l'on peut calculer aussi comme :
mg
Ulscale =
4Kw?
[ (3.15)
Udscale =
4KLw?,
Ce qui donne :
Qp = \/uiﬂulscale + uEuZScale
* - (3.16)
Or = \/ululscale — UpUdscale

3.2.2 Apprentissage en simulation sur le PVTOL-X4

Dans cette simulation, I'algorithme d’apprentissage, vu au Chapitre |2} est intégré a

la commande. La table de prédiction est initialisée sur la base du modele linéaire (3.5).

La masse du PVTOL prend les valeurs m = 0.496 kg pour la table et m = 0.65 kg pour le

systéme réel simulé. Le coefficient de poussée AF = 0.2F par changement du coefficient
de la poussée K;,, = 1.2K, donc AF = K,w?* — Kw? = 0.2F. La ﬁguremontre I'effet de

I'apprentissage. Un cercle est la trajectoire a suivre. Avant 'apprentissage, la commande

ne peut pas suivre la trajectoire demandée avec deux dynamiques identiques sur deux

axes. Il y a un dépassement sur l'axe z. Apres l'apprentissage, le comportement du
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FIGURE 3.19 — Simulation : Effet d’apprentissage sur PVTOL-Xq

systéeme s’est amélioré. La forme de la trajectoire est circulaire et le dépassement sur
l'altitude a disparu. La différence entre la trajectoire demandée et la trajectoire obtenue
est le résultat de l'existence de la référence interne qui prend la forme d’un filtre du
second ordre. Sur chaque axe, la trajectoire est une sinusoide qui est modifiée par le
filtre.

3.2.3 Essai réel sur le PVTOL-X4

Afin d’effectuer des tests réels, on va reproduire 1’essai de la simulation. Un simula-
teur 3DP| permet de valider le code développé pour les drones avant de passer sur les
machines réelles. La table reprend les parametres retenus pour réaliser les essais précé-
dents en simulation. Tout d’abord, pour commencer les essais, le drone décolle. On lui
applique ensuite la trajectoire circulaire de rayon r = 0.5 m par suivi de deux consignes
sinusoidales avec w = 0.8 rad.s~ . Apreés plusieurs tours, il s’arréte. Le Parrot—ARzE] est
utilisé pour valider la commande. Les essais sont faits dans la salle voliere du labo-
ratoire. Le systeme de localisation est basé sur un systeme OptitrackP} La figure
présente la trajectoire réelle avant et apres l'apprentissage. L'effet de 'apprentissage se
retrouve sur les essais réels. Les essais sont répétés afin de compléter I’apprentissage sur
une plus longue période. La figure présente la trajectoire réelle pour un autre essai.
Les comportements sur deux axes sont identiques. Les figures et montrent que
la commande a parfaitement stabilisé la trajectoire. Dans les figures et les
vitesses sur deux axes x et z sont bien suivies. La figure montre la force de poussée

nominale appliquée au systeme. La force de poussée est modifiée de maniére synchrone

3. Framework open source développé au laboratoire Heudiasyc,
http :/ /www.hds.utc.fr/heudiasyc/production/logiciels-970

4. http ://www.parrot.com/fr/produits/ardrone-2/

5. http :/ /optitrack.com/
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avec l'orientation. La figure donne les angles de tangage-roulis-lacet que 1'on peut

mesurer avec la centrale inertielle du drone.

3.3 Commande d’attitude pour le quadricoptéere

Le VIOL plan est un exemple prisé en automatique car il présente des caractéris-
tiques utiles pour montrer 1'efficacité d’'une technique de commande. Pour autant, on
ne pilote généralement pas un aéronef de type hélicoptére en se basant sur ce type de
modele. Il est plus logique de faire une boucle interne pour la stabilisation de l’attitude
puis d’utiliser cet actionneur intermédiaire pour commander les translations. C’est cette
structure qui va étre étudiée dans ce qui suit.

La figure présente un quadricoptére dans 'espace 3D. C’est un engin volant a
quatre hélices. Chaque hélice i tourne a la vitesse w; et génere une force de poussée
F; et un couple de trainée. Le quadricopteére est donc un systeme sous-actionné avec
quatre entrées et six degrés de liberté. La commande pour le quadricoptéere peut se di-
viser en deux étapes : la commande de la translation et la commande d’attitude. De par
la structure de systeme sous-actionné, la commande de la translation va générer une
attitude désirée qui sera la trajectoire pour la commande d’attitude. Dans ce domaine
beaucoup de techniques de commande ont été employée : la commande classique PID,
la commande adaptative, la commande prédictive, la commande basée sur la fonction de
Lyapunov, etc. Par rapport au défi de contrdler le quadricoptere en manceuvre agressive,
on peut citer ici les travaux suivants dans la littérature. Une boucle ouverte optimisée
comme solution d"un probléme de minimisation, a été proposé dans le travail de Gillula
et al.|(2010). La trajectoire pour faire un looping est apprise par un algorithme d’appren-
tissage dans |Lupashin et al. (2010). Pour la commande d’attitude seul, des méthodes de
commande sont proposées dans 1’état de ’art de |(Chaturvedi et al.| (2011). Le temps mi-
nimal est considéré dans le travail de Mellinger et Kumar| (2011). Basée sur la structure
du quadricoptere qui peut voler sur le dos, dans le travail deMark et Jonathan|(2012), la
trajectoire a été générée afin d’appliquer une commande par retour d’état basée sur une
fonction de Lyapunov. La commande compléte d’attitude en utilisant les quaternions a
été proposée dans [Fresk et Nikolakopoulos| (2013). La commande basée sur les groupes
de Lie, proposée par |Goodarzi et al. (2013), permet de faire un looping sur le quadrico-
ptere. Pour faire une manceuvre agressive Tomix et al.|(2014) ont proposé un algorithme
d’apprentissage, |Spedicato et al|(2016) ont introduit une commande de type LOR .

Dans le contexte de ce travail, on va appliquer la commande proposée dans sa forme
d’état sur le quadricoptere. Tout d’abord, il faudra définir les variables de la table de
prédiction. Dans ce cadre, le choix du modéle du systéme est trés important. La modéli-
sation qui permet de discrétiser le modele dynamique sera introduite. Ensuite, le schéma
de la commande sera proposé. Finalement, les résultats et les commentaires termineront

cette section.
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FIGURE 3.20 — Essai réel : Effet d’apprentissage sur PVTOL-X4
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FIGURE 3.21 — Essai réel : Suivi d'un cercle
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FIGURE 3.22 — Essai réel : Suivi d’un cercle - position sur x

3.3.1 Modélisation

On consideére le quadricoptere montré sur la figure Pour s’adapter aux défini-
tions des référentiels capteur et simulation, le repere inertiel est choisi avec Oz vers le

haut. On fait de méme pour le repere fixé au systeme Gx,ypzp. G est le centre de gravité
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FIGURE 3.23 — Essai réel : Suivi d'un cercle - position sur z
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FIGURE 3.24 — Essai réel : Suivi d'un cercle - vitesse sur x

du systeme. On néglige également 1'effet du sol, le vent et l'effet dit de flapping des
hélices. On néglige les forces de trainée de translation générées par les hélices.

La force de poussée et le couple de trainée pour chaque hélice sont calculés approxi-
mativement par :

Fi = ktw;z, 1"1- = kcw;z

Les coefficients aérodynamiques k; et k. sont déterminés par des techniques d’identifi-
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FIGURE 3.26 — Essai réel : Suivi d'un cercle - Force de poussée
cation. Donc la force de poussée totale f et les couples I = [, T, I-]" appliqués au

quadricoptére sont définis par :

f ke ke ke
I.| | kL kL —kL
I, | | kL kL kL

l"z _kc kc _kC

ki w%
—k:L w3
—k:L w%
k. wi

(3.17)
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FIGURE 3.27 — Essai réel : Suivi d'un cercle - RPY angles
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FIGURE 3.28 — Quadricoptere complet

L est la distance entre la position de I'hélice et Ox;, w;, i = 1,4 sont les vitesses angulaires
des hélices. En appliquant les équations de Newton-Euler, on obtient les équations de
mouvement suivantes :
= vV
Vv = fRez—mges
R = R[QJ*
JO = (JO)xQ+T

(3-18)

avec x la position, v la vitesse de translation et R la matrice de rotation représentant

l'attitude du systéme. f est la force de poussée totale et I' les couples générés par les
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forces de poussée de chaque hélice. J est la matrice d’inertie exprimée dans le repeére
Gxpypzp fixé au centre de gravité. () est la vitesse angulaire exprimée dans ce repere. [x]*
est la matrice antisymétrique associée a un vecteur de dimension trois x = [x1, x2, x3]7.

Cette matrice représente le produit vectoriel du vecteur x et d'un vecteur arbitraire

y.

x Xy = [x]*
0 —X3 X2
X*=]x 0 -x

—X2 X 0

En utilisant le quaternion pour l'attitude, les équations dynamiques sont écrites sous

la forme :
v
v = fR(g)es —mge
{H(q) R (3-19)
= ia(Q)Q
JO = (JO)xQ+T
avec

—1n qo —43 42

E@)=|-12 4 q -0

13 492 g1 4o
Le systeme étant sous-actionné, la commande va étre souvent divisée en deux sous-
systémes : un pour la commande en translation et un autre pour la commande en
attitude. On s’intéresse maintenant au probleme de la commande d’attitude en com-
binaison avec la commande d’altitude. Par rapport a la commande proposée, basée sur
le modele tabulé, il est difficile d’utiliser directement le quaternion 4 ou la matrice de
rotation R dans la table de prédiction parce qu’ils contiennent des contraintes entre les
variables. Pour les trois angles d’Euler on rencontre le probleme de singularité. Pour évi-
ter ces problémes, 1'idée développée ici est d'utiliser des variables représentant ’erreur

d’orientation entre deux pas de temps. Le modele qui nous intéresse est :

v, = fR(9)—mg
R = R[Q]* (3.20)
JO = (JO)xQ+T

ot R(9) est le neuvieme élément de la matrice R. En temps discret, avec un temps

d’échantillonnage de Ts, on utilise la formule de Rodrigue :
Rip1 = Rpexp (Ts() (3.21)

On définit ’erreur de rotation sous la forme :

—_

ARpy1 = 5 (RE Re —R[Ry1) (3-22)

2



70 Chapitre 3. Application au véhicule aérien

Cette matrice est une matrice antisymétrique. Donc, on peut représenter ARy ; par un
vecteur de trois composantes indépendantes e’fjfl telles que [eII{{“] * = ARy41. De cette

maniere on peut représenter (3.20) en temps discret sous la forme :
o5 ek, Q)T = F(Iy, ok, e, O, Ri(9)) (3-23)

Cette équation représente la table de prédiction utilisée pour la commande. En considé-
rant la vitesse de rotation () constante au pas k, on peut calculer ARy, a 'aide de la
formule de Rodrigue :

ARpy1 ~  —Ts[]” (3.24)

Cela donne
e]l{;“l ~ —Tsﬂk

3.3.2 Modele complet

Pour obtenir un modele de simulation aussi complet et réaliste que possible, on a
construit une réalisation multi-physique du quadricoptére sous MapleSim. On 1'a en-
suite exporté sous forme d’une S-Function dans Simulink. Les parametres de ce modele
sont donnés dans la table Ils correspondent aux caractéristiques d'un AR drone 2

de Parrot. Le temps d’échantillonnage utilisé pour le modele discret est Ts = 0.01 s.

Parametre
m 0.506 kg Masse totale du modele
L, 238 x107°  kg.m?> Moment d’inertie sur I'axe x
Iy 3.85x 107% kg.m?> Moment d’inertie sur I'axe y
I 59x107%  kg.m®> Moment d’inertie sur I'axe z
L 0.15 m Longueur des bras
k¢ 23 x107° Coefficient aérodynamique de la poussée
k. 2x10°° Coefficient aérodynamique du couple de trainée
O 300 rad.s~!  Vitesse angulaire maximale des hélices

TABLE 3.4 — Parameétres du quadricoptére

3.3.3 Résultat en simulation

Dans les essais suivants, la table de prédiction est construite en utilisant le modele
d’erreur de rotation. La commande est appliquée sur le quadricoptere exporté par Ma-
pleSim. Dans la premiere simulation, on souhaite suivre une trajectoire g, avec les trois
angles de tangage-roulis-lacet comme sur la figure Ce sont les signaux sinusoi-
daux 6; = 0.5sin(0.5(f —i)) avec i = 0 pour le tangage, i = 1 pour le roulis et i = 2

pour le lacet. Cette figure montre que l’attitude est bien suivi. La figure montre le
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vecteur Oz pendant le suivi de la trajectoire. D’un point de vue pratique, la référence

est construite en utilisant des angles d’Euler puis convertie en matrice de rotation ou

quaternions selon les besoins.

0.6 . :
————— Tangage
—— Rou isg,
0.4 /
__ 02
s
£
T
% O
g
<
-0.2)
-0.4
-0. : :
o) 5 10 15
Temps(s)

FIGURE 3.29 — Quadricoptere, Simulation : Suivi d’une trajectoire d’attitude

FIGURE 3.30 — Quadricoptere, Simulation : Suivi d’une trajectoire d’attitude

Dans la deuxieme simulation, on a fait un looping sur I'angle de tangage, les deux
autres angles étant stabilisés autour de zéro. La figure montre que l’angle de tan-
gage a bien suivi sa référence, avec un délai dii a l'erreur de poursuite. La figure [3.31]
montre également que le vecteur O,z a tourné un tour autour de 'axe x.

Pour stabiliser le quadricoptere a une hauteur z;, la vitesse de référence sur 'axe

z est générée par une commande classique v,; = K, * (z5 — z). Dans cette simulation
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FIGURE 3.31 — Quadricoptere, Simulation : Faire un looping sur I'axe x.

————— Tangage
Refg & _

Angle(rad)
o)

5 10 15

FIGURE 3.32 — Quadricoptere, Simulation : Angle de tangage et sa référence pour un looping simple
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zg = 2.5m et K, choisi est K, = 0.4.s7'. On trouve sur la figure figure la position
sur l'axe z, la vitesse et sa référence générée par la régulation de la position. Pendant
le looping, le systeme descend. Pour la mise en pratique, il faudra donc augmenter la

hauteur du systeme pour éviter la collision avec le sol.

Position z(m), vitesse (m/s)

Temps (s)

FIGURE 3.33 — Quadricoptere, Simulation : La position, la vitesse et sa référence sur I'axe z.
La position de référence en z est a la hauteur de 2.5m.
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Conclusion du chapitre

La commande proposée a été validée sur un systeme réel rapide, le PVTOL. Les
tests sur le modele simplifié du PVTOL montrent l'efficacité de la commande en terme
de stabilité et de robustesse pour un systéme sous-actionné. On a aussi constaté que la
compensation globale d’erreur de prédiction est fonctionnelle sur un modéle de mau-
vaise qualité mais qu'une bonne table de prédiction est plus efficace. On a alors appliqué
I'algorithme d’apprentissage et montré sa capacité d’amélioration de la réponse. Le mo-
dele linéarisé du systeme peut étre utilisé pour générer la table de prédiction en vue
d’accélérer le temps de préparation des données. En utilisant la table de prédiction gé-
nérée par le modéle linéarisé avec l'apprentissage, on obtient une table plus précise
qu’espéré. Pour la commande d’attitude du véhicule aérien, le modele de prédiction
est un modele hybride avec 1’état et la sortie. Il a été approximé grace a une analyse
mathématique. Il faudra ajouter un observateur pour reconstruire 'entrée de la table de
prédiction et ’algorithme d’apprentissage pour modifier la table de prédiction en ligne.
Bien que l'on ait généré seulement la vitesse de référence sur 1’axe z pour stabiliser la
hauteur, les taches plus complexes peuvent étre faites en ajoutant les régulations de la
position sur les autres axes x et y. Cette commande doit encore étre validée par des

essais réels.



Chapitre 4

Application au véhicule intelligent

DANS ce chapitre, nous allons stabiliser un véhicule autour d'une trajectoire. Nous

présenterons le modele bicyclette qui est souvent utilisé pour I'étude de la dy-

namique d'un véhicule. Ce modeéle sera utilisé pour construire la table de prédiction

pour la commande. D’abord des rappels sur la dynamique des pneumatiques seront

proposés afin de les incorporer dans le modele. Ensuite, nous construirons le modele

bicyclette sous la forme d’équations différentielles permettant de générer des données.

Finalement, les résultats de tests en simulation et sur un véhicule réel seront présentés.
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4.1 Commande d’un véhicule autonome

Le modele bicyclette représenté sur la figure est souvent utilisé pour la prise
en compte de la dynamique de véhicule dans un systéme de commande. C’est un sys-
téme sous-actionné qui présente des caractéristiques dynamiques suffisantes pour le
probleme de commande de véhicule sans étre trop complexe. Il est généralement utilisé
en le séparant en deux parties, une pour la régulation de vitesse longitudinale et 1’autre
pour le controle latéral de position. L'objectif du controle longitudinal est de maintenir
la vitesse du véhicule stable a une vitesse souhaitée, alors que le controle latéral main-
tient le véhicule dans la bonne direction et sur une trajectoire définie. On peut citer ici un
grand nombre d’applications de contrdle concernant le véhicule dans la littérature. Par
exemple, dans Tagne et al|(2013), les auteurs ont utilisé la commande par mode glissant
d’ordre élevé pour la commande latérale. Les auteurs dans Fuchshumer et al.| (2005) ont
considéré le systeme comme un systéme plat afin de construire la loi de commande.
Dans He et al.| (2014), les auteurs ont proposé une stratégie de régulation de 1'accélé-
ration utilisée dans le controle longitudinal. Un suivi robuste de vitesse longitudinale
utilisant le controle de la traction et du freinage a été proposé dans Meihua et Tomi-
zuka| (2000). Dans Jian et al. (2014) une application de 'apprentissage a été utilisée pour
choisir les parametres d'un contrdle classique PID. Un contréleur utilisant une fonction
affine par morceaux a été utilisé dans Benine-Neto et Grand|(2012) pour commander un
véhicule autonome rapide tout terrain. Un controle combiné latéral et longitudinal de
véhicule a été proposé dans Pham et al. (1994). Les auteurs dans Menhour et al.| (2014)
ont également proposé un controle combiné en appliquant des techniques d’estimation
algébrique couplées avec la commande sans modeéle.

Dans cette partie la commande combinée latérale-longitudinale sera introduite. Tout
d’abord, on commencera par décrire le modele non linéaire utilisé. On proposera en-
suite une adaptation de l’algorithme de commande. Enfin on présentera les résultats
des simulations obtenus a partir de Matlab/Simulink, MapleSim et les essais expéri-
mentaux sur véhicule réel montrant la validation du modéle proposé et la robustesse
de I’'approche proposée. Dans tous les développements qui suivent, c’est un formalisme
entrée-état qui a été appliqué au calcul de la table. Un observateur est donc requis pour

les applications réels.

4.1.1 Pneumatique et dynamique

On utilise la formule magique de Pacejkal (2006) pour calculer les forces et le moment

appliqués a la roue Fy, F,, M. Le glissement longitudinal est défini par (figure .

Rgffw — Vx

- max(Reffw, Vy) (4-1)
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ol R,y est le rayon efficace, V, est la vitesse longitudinale et w est la vitesse angulaire
de roue.

Reff

FIGURE 4.1 — Le glissement longitudinal

Dans les simulations, pour le cas ou Vi est tres faible, max (R, FFW, Vy) est nul, il faut

alors modifier le glissement longitudinal[f] afin de conserver la stabilité numérique :

Re fw — Vi
ox =2 > (42)
max(Reffw, Vy)
th + Vi
avec Vy, une constante de petite valeur, par exemple V};, = 0.001.
On définit la force longitudinale (glissement longitudinal pur) par :
Fxo = Dy sin [Cyarctan { Byk — Ex(Byk — arctan(Byx)) }| + Sy (4.3)
avec
K = 0Oy + SHyx
Sy = bk +bn
Svx = bpF +bi
E, = (b6FZZ + by F, + bg)(l — bgsign(K))
Dx = Fz(ble+b2)
Cx = b
1
Be = gp, BT by)Fze™ "
On définit la force latérale (glissement latéral pur) par :
Fyo = Dy sin [Cy arctan { Bk — E,(Byx — arctan(Byx)) }| + Svy, (4-4)

1. http ://www.mathworks.com/
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avec
K = a+Syy
Sy = ank +ap+aizy
Syy = a1k + a5+ y(a16F2 + a17F:)
E, = (a7F;+ag)(1— (agy + aypsign(x)))
Dy, = FE(nE+a)(1-a7?)
G, = ao
B, = ! a4sin(2arctan(§))(1 —ag||v])
C,Dy as
o = — arctan(“;y) est I’angle de dérive de roue.

Il est aussi possiblé de définir les forces longitudinale et latérale (glissement combiné)

en utilisant I'ellipse d’adhérence.

E 2
F, = Fy 1—< yo) (4-5)
ULz
Px0>2
E, = Fo(/1— (4.6)
Yy y0 <VFz

4.1.2 Equation dynamique

La figure montre le schéma d’un modele simplifié bicyclette. On y donne les

différents parametres pris en compte aussi reportés dans la table

FIGURE 4.2 — Le modele bicyclette

En appliquant les équations de Newton-Euler au centre de gravité G on obtient :

m¥ = Fycos0 — Fy,sin® + Fypcos (0 +0) — Fypsin (0 +0)

myj = Fysin6+ Fy, cos® + Fypsin (0 +0) + Fyf cos (0 +0)

Lo —FyLy + (Fypsiné + Ffcos 8) Ly + My + My (4-7)
lygr = —FefRer+ My — My
Iyfr = —FuRops+ M, — My,
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G Le centre de gravité

[x, ] La position du centre de gravité (m)

0 L'angle de lacet du véhicule (rad)

[Vx, Vy| La vitesse exprimée dans le repere local (m.s~1)
L¢, Ly Les demi-empattements avant et arriére (m)

m La masse du véhicule (kg)

I Le moment d’inertie autour de I'axe z (kg.m?)
) L’angle de braquage de roue (rad)

Fyf, Fyr, Mz¢  Les forces et le moment pneumatique avant (N)

Fyr, Fyr, Mz, Les forces et le moment pneumatique arriere (N)

Lys Le moment d’inertie de la roue avant autour de I'axe y (kg.m?)
Ly, Le moment d’inertie de la roue arriere autour de 'axe y (kg.m?)
P5, Pr Les vitesses de rotation des roues (rad.s~!)

My, M, Les couples nets du moteur appliqués aux roues (Nm)

Mys, My, Les couples de freinage (Nm)

R.ff Le rayon efficace de la roue (m)

TABLE 4.1 — Notation sur le véhicule

La relation pour le passage du repére inertiel au repeére local est donnée par :

{ ¥cos(f) +ijsin(0) = Vi—V,0

. . .8
jcos(f) —¥sin(f) = V,+ Vi 48)

En combinant les équations ci-dessus et en prenant en compte les effets d’aérodyna-

mique, cela donne :

Vi = V,0+ ;(fx, + Fypcosé — Fypsind) — ki V2
V, = _Vxé—f—E(I—‘W%—Fxfsiné—i—[?yfcos&) —kV;
6 = Ilz(—Ferr—i— (Fyfsind + Fyfcos8) Ly + My + M¢) 49)
Lysps = —FefResr + My — My
Lypr = —FyRepr+ My — My,

L’angle de dérive de la roue avant est calculé par :

Vy+ Lb
wp=20— arctan(ny) (4.10)
X
Pour la roue arriere on a : .
vV, —L,0
&, = — arctan(—L——"—) (4.11)
Vy

Le glissement longitudinal s’exprime comme :

Ur == Ux(Reff, (ﬁr, Vx) (4.12)
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O.f - UX(REff/(P-fI VX/ 5/ 9) (413)

Les forces verticales pour les roues avant et arriere sont données par :

L

Fp =mg LrTrLf (4.14)
Ly

Ey = mgm (4.15)

Avec tous ces éléments, on peut constituer I'équation d’état du systeme dont le vecteur

d’état est le suivant :

X - [VXI Vy/ 9/ ¢T/ (,b_f]T

L’entrée du systeme est constituée de 1’angle de braquage ¢, des couples appliqués aux
roues M,, My et des couples de freinage My,, M;y. Le couple appliqué aux roues dépend
du type de la voiture. Par exemple pour une voiture de type RWD[} My = 0.

4.1.3 Modele véhicule complet

I existe de nombreux outils et environnements graphiques avec lesquels il est pos-
sible de modéliser la dynamique du véhicule en utilisant la théorie des systémes multi-
corps, comme par exemple SimMechanic de MathWorks ou MapleSim de MapleSoft.
Dans ce travail, nous avons utilisé un modele de véhicule a 4-roues construit sous Ma-
pleSim représenté sur la figure Ce modele utilise les bibliotheques "Tires" pour défi-
nir un modele de Pacejka pour les pneus et "Drive Line" pour modéliser un différentiel
complet pour une transmission réaliste du couple aux roues. Il contient quatre suspen-
sions simples et des freins sur chaque roue. Les entrées du systeme sont les suivantes :
le signal de braquage, le signal de freinage et le couple du moteur a la transmission mé-
canique. Des capteurs virtuels ont été utilisés pour obtenir I'état du véhicule : vitesse,
position, vitesse angulaire, etc. Le modeéle bicyclette équivalent a été construit en se ba-
sant sur les parametres utilisés pour le modele 4 roues. Ce modele 4 roues a été exporté

dans 'environnement Simulink pour réaliser les simulations.

4.1.4 Suivi d’une trajectoire

La figure présente le modeéle bicyclette et son interaction avec de la courbure de
la route. La ligne centrale de la route est représentée par un repere Frenet G, i, js. La

distance entre le modele et cette ligne est notée par d = GG,. On note aussi I’angle entre

2. Rear Wheel Drive
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FIGURE 4.4 — Le modele bicyclette sur la route

le véhicule et la route par 6., le rayon de courbure de la route par R,. La dynamique

latérale utilisée pour réaliser le suivi de trajectoire est donnée par :

d = V,.sinb,+ Vy cos 6,
. . VycosB, — V,sin0, (4.16)
86 — 9 —

Rr - d
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4.1.5 Mise en ceuvre de l’algorithme de commande

Dans cette section on considere un modéle de type RWD ot la puissance du moteur
est transmise seulement aux roues arriéres. Pour simplifier le probleme de commande,

nous négligeons la dynamique de la roue avant. Le systeme (4.9) devient (4.17).

. | .
Ve = V,0+ %(Fxr—l—Fxfcosé—Fyfsm(S) —k V¢
. A | .
v, = IVXG + %(Fyr + Fyfsiné + F,fcosd) — k2Vy2 (4.17)
i — TZ(_FWLY+(FXfSin5+nyCOS(S)Lf+Mzr+MZf)
Ly = —FuReg + M,

Le vecteur d’état et de sortie du systeme sont x = [V4, V], 0, 0,,]T ety = [V, Vi, 0, Gl
respectivement. Le vecteur d’entrée est u = [§, M,]T. On peut utiliser x = [V, Vy, 6, ¢r]T
ety = [V, Vy, Q]T pour réduire la taille de la table. La trajectoire de référence dépend du
temps et est donnée par y. = [Vig, Vya, 04]7. La table |4.2| reprend les paramétres retenus

pour réaliser les simulations.

Variable Minimum Maximum Nombre de points

Vy Om.s~! 40m.s~! 11
Vy —1.0m.s7! 1.0m.s7! 11
0 —6.0rad.s™!  6.0rad.s™1 11
—50m 50m 11
0, —7T T 41
M, —1000 1000
5 _n T
6 6

TABLE 4.2 — Parametres des variables

Le systéme de référence interne est un systeme linéaire du premier ordre pour toutes

les sorties V,, Vy et 6, dont la fonction de transfert est de la forme :

_ 1
CTp+1

H(p)

Si on utilise # comme sortie, il faudra utiliser un systeme de référence du second ordre
pour cette variable. La vitesse latérale désirée V,; et la vitesse angulaire du véhicule 6,
sont calculées comme références internes grace aux équations (4.16). Le vecteur d’état et
de sortie de ce systeme sont x = [d,0,]T ety = [d,0,]T respectivement, avec le vecteur
d’entrée u = [Vy, Q]T, Vy utilisés comme des entrées internes. A partir de la table de
prédiction pour ce systéme, les valeurs de V,; et 6, peuvent étre prédites, basées sur

le vecteur d’état au pas courant et la cible a 1’étape suivante. Le point désiré pour le
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systeéme bicyclette sera rassemblé sous la forme y. = [V,y4, Vyd, 04]7. L’algorithme modifié
est montré sur la figure Des blocs ajoutés sont : bloc B pour l'intégration des valeurs
yir = [d,0.]7 a partir du vecteur y = [V, Vy, 0], bloc Cherchey,,; utilisé pour calculer
[Vyd, Qd]T. Le bloc Cherchey,,j contient exactement 1’algorithme montré sur la figure
appliqué au systeme (4.16). L'état désiré et les valeurs des entrées sont saturés car la

table de prédiction est construite par discrétisation dans I'espace S x U.

> Yi
Chercheyyq; i
‘ Vya, 64
¢ B
Ye Trajectoire y ‘
/ B ‘
\4 u y
> Prédigtion M > Cherche U > Systeme >
(] +
Adaptation
Observation
v

FIGURE 4.5 — Le systeme complet pour le véhicule

4.1.6 Résultat de simulation

Dans cette section des résultats de simulations obtenus a partir de Matlab et Simulink
sont présentés, voir Nguyen et al. (2015b). On initialise le véhicule a la condition initiale
Vi(0) = 0,V,(0) = 0,6(0) = 0,6(0) = 0. L'angle et la distance par rapport a la ligne
centrale de route sont 0 et 3m respectivement. A partir de tp = 10 s le contrdle est
utilisé. La référence est un systéme linéaire du premier ordre pour chaque axe 8 et Vy
avec la constante de temps 7; = 30 s pour 6. Pour V, nous avons utilisé 7, = 5 s. Le
couple a la transmission M, est dans l'intervalle [—1000;1000] Nm et 1’angle est saturé
a % rad. Quand M, est inférieur a zero, le freinage est activé. Pour les variables d’état,
les intervalles sont |Vy| < 40.0, |V, | < 1.0 et || < 6.0. Pour valider le modele et tester la
robustesse du controleur proposé, nous avons généré la table de prédiction en utilisant

le modele bicyclette et réalisé des simulations sur le véhicule a 4-roues modélisé sous
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MapleSim avec des conditions initiales équivalentes. Les parametres utilisés pour la

simulation sont donnés dans la table 4.3

Parametre
m 1408 kg  Masse du modele
I, 1950 kg.m2 Moment d’inertie du modele
ny, I, 078 kg.m2 Moment d’inertie de roue
L, 1.490 m Demi-empattement arriére
Ly 1.482 m Demi-empattement avant
Refs 0344 m  Rayon efficace de roue
k1 0.01 m™! Coefficient aérodynamique sur l'axe x
ko 0 m~!  Coefficient aérodynamique sur l'axe y

TABLE 4.3 — Parametres du véhicule

Dans la premiere simulation, le véhicule suit une ligne droite puis il est stabilisé sur
une trajectoire circulaire de rayon R, = 20 m avec une vitesse longitudinale constante
Vi = 10 m.s~L. La figure 4.6/ montre la position du véhicule et son équivalent bicyclette
au cours de la trajectoire pour rejoindre le point de consigne. La référence est suivie et
atteinte sans erreur statique, montrant la robustesse du controleur vis a vis des pertur-
bations extérieures et des erreurs de modélisation. La figure 4.7/ montre les distances du
modeéle véhicule et I'équivalent bicyclette par rapport a la ligne centrale de la route. Ces

distances tendent vers zéro sans erreur statique.

50 r
40 | ref
=== bicycle

23°7 —— vehicle
.20t

10 +

O L _“_

0 20 40 60 8o 100 120
X (m)

FIGURE 4.6 — Suivi d'un cercle - xOy plan

Les figures et montrent la vitesse, ’angle de braquage et les moments ap-
pliqués aux roues respectivement. On observe sur la figure que la vitesse latérale
tend vers une vitesse constante de petite valeur car la trajectoire est un cercle. La vitesse
longitudinale converge vers la valeur souhaitée V,; = 10 m.s~!. L’angle de braquage
devient constant pour le suivi du cercle (voir figure[4.9). Les figures [4.8]et montrent
également que les freins sont activés lorsque la vitesse longitudinale dépasse la valeur

souhaitée. De plus, apres que la vitesse longitudinale se soit stabilisée, les moments ap-
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pliqués aux roues visibles sur la figure sont non nuls car ils doivent compenser la

force aérodynamique longitudinale.
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FIGURE 4.7 — Distance a la route et sa référence
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FIGURE 4.8 — Vitesse longitudinale et latérale

Dans la deuxiéme simulation, on souhaite suivre une trajectoire plus complexe (la
courbe grise et claire sur la figure avec plus de perturbations et des obstacles a
éviter. La variation de la courbure de la trajectoire devrait provoquer des variations de
la force verticale a cause du systéeme des suspensions de véhicule (dans MapleSim) non

modélisé dans le modeéle bicyclette.
La figure montre la trajectoire et la figure montre la distance a la route. Quand
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FIGURE 4.9 — Angle de braquage
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FIGURE 4.10 — Moment en Nm
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la position x est dans l'intervalle [150,230] m, on fait faire au véhicule un écart de
d = 3 m pour éviter un obstacle. Toutes ces figures montrent que la dynamique du
véhicule est plus complexe que 1'équivalent bicyclette, avec ainsi un temps de réponse

plus long. Pour autant la stabilité est conservée.

250 ¢
200 ¢
150 t

E ref

=100+ amee bicycle

—— vehicle

E
Y
<
g reference1
A ————reference2
4y - bicycle
vehicle
-6
-8 1 1 1 1 1 1 1 J
10 20 30 60 70 80 90

40 Tern5}§)s (s)

FIGURE 4.12 — Distance a la route et sa référence

La figure montre les vitesses longitudinale et latérale du véhicule et de I'équivalent
bicyclette. On constate qu'il existe des cas ou il est nécessaire d’activer les freins pour
conserver la vitesse longitudinale. Clairement, on trouve qu’il existe les valeurs néga-

tives sur les courbes des valeurs de commande montrées sur la figure
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4.2 Commande d’une voiture en drift

La conduite de la voiture en manceuvres agressives, par exemple en drift, est une
technique avancée qui est un défi intéressant pour la synthese de la commande. La com-
mande nécessite d’atteindre la meilleure performance dans un mode fortement non li-
néaire. Dans la littérature on trouve des travaux concernant ce probleme incluant 1’étude
de la dynamique du véhicule, I'optimisation de la structure de commande et son appli-
cation a un véhicule en drift. En conduite normale, le glissement longitudinal o et ’angle
de dérive B sont petits : ¢ € [0,0.1] et B ne dépasse pas 10°. En drift, ¢ et B sont les plus
grands possibles et la vitesse latérale ne doit pas étre négligée. Pour plus de détails sur
la dynamique du véhicule en drift, on peut consulter les travaux de |Abdulrahim| (2006).
Du point vue de la commande, le point d’équilibre est instable. Quelques approches
ont été proposées. Les auteurs Velenis et Tsiotras| (2005) ont proposé une stratégie pour
générer la trajectoire. Velenis et al.| (2009; |2010), Voser et al.| (2010), |Velenis et al.| (2011),
Chaichaowarat et Wannasuphoprasit| (2013), |(Olofsson et al.| (2013), Ronnapee et Witaya
(2015) ont analysé le point d’équilibre afin de construire une commande optimale LQR
pour linéariser le systéme dynamique autour de ce point en utilisant différents modeles
du véhicules. Katriniok et Abel (2011) ont proposé une commande prédictive basée sur
le systéme avec des parametres variants LTVP} Une commande par apprentissage a été
proposée dans Laul (2011) pour une voiture a échelle réduite. Tavernini et al. (2013) a
étudié le probleme pour optimiser le temps de parcours.

Dans cette section, la commande développée sera adaptée pour controdler un véhicule
en drift. La table de prédiction est construite en se basant sur un modéle dynamique de
type bicyclette. Des simulations seront introduites pour vérifier la capacité de robustesse

et de stabilité de la commande.

4.2.1 Equation dynamique

FIGURE 4.15 — Modéle bicyclette

La figure montre le modele bicyclette en utilisant x = [V, B, Q]T comme vecteur

3. Linear Time Varying system
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d’état du systeme. En appliquant les équations de Newton-Euler, on peut représenter ce

systéme dans l'espace entrée-état comme suit :

vV = %(Fxrcosﬁ—l—Fyrsin,B—i-Fxfcos(é—,B)—Fnyin(fS—ﬁ))_sz

= -0+ L(Fyrcos[ﬂ — Fyysin B+ Fypsin (0 — B) + F,fcos (6 — B))

mV
1 . .
y4
Iyr(ﬁr = _FxrReff + M,
Lpr = —FeRegp+ My
Parametre
m 1450 kg  Masse du modele
L 2741 kg.m*> Moment d’inertie du modele
Ly Iy 1.8 kg.m2 Moment d’inertie de roue
L, 1.590 m Demi-empattement arriere
Ly 1.19 m Demi-empattement avant
Reff 0.30 m  Rayon efficace de roue
k1 001 m~! Coefficient aérodynamique sur 'axe x
ko 0 m~!  Coefficient aérodynamique sur l'axe y

TABLE 4.4 — Parametres du véhicule

Afin de réaliser une comparaison, les parametres du véhicule donnés dans la table
sont choisis identiques a ceux utilisés dans Velenis et al. (2009). Les vitesses longitudi-

nales et latérales pour chaque roue sont calculées par :

Vix = Vcos (B —6) + 0Ly sin(5), Vg, = Vsin(B—6) + 6Ly cos(d)
Vry = Vcos(B), Vry = Vsin(B) — 0L,

La formule magique s’écrit sous la forme :
F(x) = E;Dsin [C arctan { Bx — E(Bx — arctan(Bx)) }]

pour toutes les roues et prend pour coefficients B =7, C = 145, D = 1.0, E = 0. Les
forces longitudinales et latérales combinées sont montrées sur les figures et
L’angle de dérive nécessaire pour faire un drift doit étre situé dans la zone non linéaire
qui génere une force latérale plus grande que lors de la conduite normale. Le glissement

longitudinal est également dans la zone non linéaire, |o| > 10%.

4.2.2 Mise en ceuvre de I’algorithme de commande

Nous comparons notre commande avec une commande quadratique LQR, telle que

décrite dans Velenis et al.| (2009} 2010). Une analyse mathématique du point d’équilibre
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des équations peut-étre trouvée dans les références ci-dessus. Dans ces travaux, la
solution du point d’équilibre est déterminée sous Matlab utilisant 1’outil pour le calcul
symboliqueff] Pour ce faire, on néglige la force aérodynamique longitudinale. Ce point
d’équilibre est utilisé pour la commande quadratique LOR.

On s’intéresse maintenant a représenter les équations par une table de pré-
diction en temps discret. On prend [V, 8,0, ¢, (,i>f]T comme vecteur d’état et [§, M,, M f]T
pour le vecteur des entrées. On suppose que les couples M, et My peuvent étre posi-
tifs ou négatifs, dans l'intervalle [—4000; 4000] Nm et ’angle de braquage est saturé
pour g rad. La vitesse totale V se situe dans l'intervalle [0; 20] m/s. L'angle de dérive
du modele bicyclette B, on a utilisé B dans [—7/2;7w/2]. Les vitesses de rotation des
roues sont limitées dans [0, 120] rad/s. La vitesse angulaire 0 est saturée a 2 rad/s. Le
temps d’échantillonnage est Ts = 0.01 s. Une fois la table de prédiction obtenue, la com-
mande proposée dans le chapitre |1/ sera appliquée pour stabiliser [V, ,6]T vers le point
d’équilibre.

La référence "Trajectoire” dans le schéma de la commande proposée (la figure est
un systéme linéaire du premier ordre pour toutes les sorties V, B et 6, dont la fonction

de transfert est de la forme : .

H(p) = Tpil

(4.19)

4.2.3 Résultat de simulation

Les valeurs des entrées du point d’équilibre du systéme sont utilisées comme des
valeurs de références dans les figures suivantes pour comparaison. Dans les deux essais
suivants, les constantes de temps pour la référence interne sont 7, = 10 pour V, B
et T, = 30 pour 6.

Dans la premiere simulation, le véhicule est initialisé avec des conditions initiales
suffisantes pour faire du drift. La vitesse initiale est V = 8.4 m.s~! et 'angle de dérive
est égal & —25° pour stabiliser le véhicule au point V, = 7 m.s~!, B, = —51°. Le diamétre
de la trajectoire est d, = 14.0 m, la vitesse angulaire 0, = 1 rad.s~ 1.

La figure illustre la trajectoire du véhicule, la courbe en pointillé présente la
trajectoire par la commande LOR et la courbe en continu rouge générée par la com-
mande proposée. Les courbes ne sont pas les mémes car les deux méthodes ont des
performances dynamiques différentes. Les figures et montrent que la vitesse et
I'angle de dérive tendent vers le point d’équilibre. Il y a un grand dépassement sur la
vitesse générée par notre commande (Propose) car le temps d’adaptation du compen-
sateur d’erreur et la référence linéaire ne donnent pas la meilleure performance. Il y a
trois constantes de temps 7; a régler.

L’angle de braquage nécessaire dans cet essai est présenté sur la figure On

constate que la commande proposée peut atteindre la valeur précise de ’angle de bra-

4. http ://frmathworks.com/products/symbolic/
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12r

10

4

FIGURE 4.18 — Drift, Simulation 1 : Trajectoire d'un modele bicyclette en drift, la courbe en pointillé
présente la trajectoire par la commande LQR et I'autre courbe en continue rouge est générée par la
commande proposée.
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FIGURE 4.19 — Drift, Simulation 1 : Vitesse totale et sa référence

quage par ailleurs définie analytiquement pour la commande LQR. De méme, la fi-
gure montre les couples appliqués au roues. Les couples pour la commande dé-
veloppée sont bruités car elle n’assure pas une continuité locale complete lorsqu’on

change de vertex dans la table. Si la commande optimale LOR nécessite Les valeurs du
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FIGURE 4.21 — Drift, Simulation 1 : Angle de braquage, la commande proposée (Propose) donne la valeur
de I'angle de braquage désiré -40.7°
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point d’équilibre, la commande proposée atteint d’elle méme ces valeurs. Il existe une
erreur statique pour B avec la commande LQR. Pour la performance au niveau de la
vitesse totale V, la figure montre que la commande optimale LQR répond plus vite
que la commande proposée (Propose) parce que sa performance dépend du systéme de

référence interne et du filtre définie sur la compensation de I’erreur.

4000

Propose
3000t s LQ

|

-1000 - |

R !

N i

20001\
|

i
-3000

_4000 L L L L L L L L L |
O 1

Temps (s)

FIGURE 4.22 — Drift, Simulation 1 : Moments appliqués aux roues

Dans la deuxieme simulation, le modéle bicyclette est initialisé a la vitesse initiale
V = 8.4m/s, I'angle de dérive a —20° et la vitesse angulaire a 1.2 rad/s pour stabiliser
le modéle bicyclette autour du point V, = 7m.s 1, Be = —10.4°, d’'un diametre d, =
14.0 m, de la vitesse angulaire 6, = 1rad.s~!. Les états du systéme sont reportés sur les
figures et

Les valeurs de commande sont illustrées sur les figures et On remarque
que les couples appliqués aux roues sont positifs pour la commande LQR autour du
temps t = 1 s. C’est-a-dire qu'il faudrait utiliser une voiture de type 4WD ou AWD
avec une traction appliquée a toutes les roues. Mais la commande proposée (Propose) a
donné un résultat réalisable pour la voiture RWD. On applique un freinage aux roues
avants.

La figure affiche les trajectoires obtenues par ces deux méthodes : la courbe en
pointillés est obtenue pour la commande LQOR. On voit que les comportements ne sont
pas identiques. La commande optimale LQR peut atteindre sa consigne plus rapide-
ment. Mais comme on l'a déja souligné, notre approche n’a pas besoin des valeurs du

point d’équilibre. Par contre elle a besoin de temps pour converger. Ce phénomene est

également observé sur les figures |4.23| |4.24] et |4.25]
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FIGURE 4.23 — Drift, Simulation 2 : Vitesse totale et sa référence

Propose

beta(deg)

Temps (s)

7 8 9 10

FIGURE 4.24 — Drift, Simulation 2 : Angle de dérive B
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FIGURE 4.25 — Drift, Simulation 2 : Angle de braquage §
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FIGURE 4.26 — Drift, Simulation 2 : Moments appliqués aux roues

4.3 Essais sur le véhicule réel

Afin de valider expérimentalement 1’étude de la commande d"un véhicule, des essais

ont été réalisés au laboratoire Heudiasyc sur une voiture électrique Zoé. Elle est équipée

de capteurs pour mesurer ses états : 'angle volant, I’accélération, le couple de freinage,

la vitesse angulaire, la position et I’orientation. Pour la position, on utilise un systéme
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e ~—— —— Propose

LQ

X(m)

FIGURE 4.27 — Drift, Simulation 2 : Trajectoire d'un bicyclette en drift

GPS RTK, qui permet avec deux antennes de mesurer ’angle de lacet. Les couples sont
appliqués aux roues avant (FWD). Il faut modifier le modele du véhicule pour générer

la table de prédiction et vérifier a nouveau en simulation avant d’effectuer les tests réels.

4.3.1 Planification de la trajectoire et localisation

Il y a des limites dans la performance de la voiture, il faut donc générer une tra-
jectoire qui peut étre suivie. La courbure de la trajectoire doit étre continue et la plus
lisse possible. On utilise souvent des courbes dites Clothoide. C’est une courbe dont
la courbure est proportionnelle a ’abscisse curviligne. La planification de trajectoire et
la localisation du véhicule présentent des problemes intéressants et complexes, mais
dans ces essais, la trajectoire est construite a priori. A partir des données mesurées avec
le capteur GPS (relevé en conduite manuelle) et une carte numérique, (Google Map,
OpenStreetMap par exemple), les segments de la trajectoire sont choisis. Puis, chaque
segment est approximé par une courbe Clothoide. Finalement, la trajectoire est sauve-
gardée. La figure montre les points de la trajectoire choisie sur le circuit d’essai du
laboratoire.

Pour déterminer la position du véhicule par rapport a la carte et a la trajectoire, la
position du véhicule est projetée sur les segments au voisinage de la position P; pour
calculer la distance entre le véhicule et chaque segment. La projection est le point H; lié a
la distance minimale (figure [4.29). Une fois cette projection effectuée, les deux variables

d et 6, sont déterminés.
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Position y (m)

ﬁ 10 20 30 40 50 60 7o 8o
Position x (m)

(a) La trajectoire Séville

(b) La trajectoire Séville réelle en vue satellite
(Google Map)

FIGURE 4.28 — La trajectoire Séville
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4.3.2 Estimation d’état

Pour contrdler le systeme avec la commande basée sur I'état, il faut estimer son état
a partir des capteurs. Dans ce cas, on souhaite suivre une trajectoire dans l'espace 2D,
dong, il faut estimer la pose du véhicule (la position et I’angle de lacet). Plusieurs tra-
vaux concernant le probléeme d’estimation d’état du véhicule peuvent étre trouvés dans
la littérature, par exemple Doumiati et al.| (2012). Cette partie porte sur une méthode
simplifiée pour estimer la pose du véhicule basée sur I’équation cinématique et un filtre
de Kalman étendu. Les données du GPS-RTK contiennent la position et 1’angle de lacet
en utilisant deux antennes. On va estimer la position du centre de gravité.

La figure présente le schéma cinématique d’un modele bicyclette sans drift. On
suppose que l’antenne du GPS est attachée sur le point A. Ce point est lié au véhicule
par rapport au centre de gravité comme 'indique 1'équation (3.20).

xa = xg— Lrcos(0)
. (4.20)
ya = yc — Lrsin(0)
Les équations cinématiques du systeme sont données par :
XA Vi cos(6) cos(6)
ya Vs ;03(5) sin(6) (4.21)
. f .
0 L+L sin(d)
En combinaison avec I'équation (4.20), on obtient :
(ic = Vv cos(d) cos(0) — V Lsin(é) sin(0)
© = Y / Ly + L,
L
Yo = Vycos(d)sin(0) + Vy d sin(4) cos(0) (4.22)
Ly + L,
0 U sin(s)
= sin
Ly+ L,
Sit2

FIGURE 4.29 — Localisation Simple
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FIGURE 4.30 — Schéma cinématique

Le vecteur d’état est x = [xg,yc, 0], la sortie est y = [x4,y4,0]T et I'entrée est
u = [V, d]. L'équation est discrétisée en utilisant I’approximation d’Euler a I’ordre

un afin de mettre en forme un filtre de Kalman étendu.

X1 = X + TSF(Xk, uk)

A

Une fois les états estimés obtenus, la vitesse latérale sera approximée par V, ~ L,0.

On note que la relation entre I'angle de volant en (°) et I'angle de braquage en (rad)
est dyorant = 15.625 X 6 i pour la Zoé. Cette relation permet de calculer J a partir de

I’angle de volant. Elle peut étre trouvée en utilisant

. Ve oo Vi oo
9 = Lf _:L Sln(é) = Lf_'{L 51n(5volant/kv)
r r
d’out
k 5volant

©T arcsin((L, + L¢)6/Vy)
L’angle volant, la vitesse angulaire, la vitesse moyenne des roues avant sont disponibles
grace au bus CAN. La figure montre I'angle volant divisé par k, = 15.625 (la courbe
“calcul”) et I’angle de braquage calculé par § = arcsin((L, + L f)é /Vy (la courbe ”from
wheel”). Ces données sont enregistrés lors d’un essai réel sur la ZOE. Le coefficient k, a

été vérifié par des données expérimentales.

Les figures |4.32} [4.33| et |4.34] présentent le résultat de I'estimation. Ces données sont

collectées a partir d'un essai en conduite manuelle. La position et ’angle de lacet ob-
tenus par GPS sont a 10Hz mais la vitesse angulaire et ’angle de volant sont a 100Hz.
L'estimation a été réalisée a 100Hz pour la commande de la Zoé. La figure montre

la trajectoire estimée au centre de gravité avec L, = 1.4.
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FIGURE 4.31 — L'angle au volant divisé par k, et I'angle de braquage calculé
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FIGURE 4.32 — L'angle de lacet 0 et sa valeur estimée
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FIGURE 4.33 — La vitesse angulaire et sa valeur estimée
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FIGURE 4.34 — La trajectoire et son estimée
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4.3.3 Résultat et commentaire

Afin de réaliser des tests, on a fait I’expérimentation sur le circuit Séville du labo-
ratoire, le modele bicyclette de type FWDP| et les parametres de la Zoé. La figure
montre la trajectoire suivi par la Zoé (la courbe bleue) et sa référence (la courbe rouge).

Dans ce test, on souhaite stabiliser la vitesse longitudinale a 10 km/h.

60

Position y (m)

40 |

30 T

-20 0 20 40 60 8o 100
Position x (m)

FIGURE 4.35 — Essai réel : Suivi de la trajectoire Séville

L’angle au volant est affiché sur la figure la figure montre la vitesse lon-
gitudinale en km/h et 'accélération en Nm. On constate que l'erreur sur la vitesse lon-
gitudinale est parfois importante, de méme pour l'erreur latérale. Pour la sécurité, le
véhicule a parfois été freiné par le pilote ce qui provoque des variation de la force verti-
cale au cours du parcours de la trajectoire Séville. L'estimation d’état est approximative
en utilisant le modéle cinématique. Les parameétres pour générer la table de prédiction
utilisée pour la commande sont trop différents des valeurs réelles. Tous ces éléments

offrent des perspectives pour améliorer la performance sur des prochains essais.

5. Front Wheel Drive
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Conclusion du chapitre

La commande appliquée dans ce chapitre a été construite en utilisant le modéle
d’état du systéeme simplifié dit bicyclette. On a étudié la dynamique du véhicule et
modélisé le systeme simplifié pour générer la table de prédiction. La commande a été
utilisée pour conduire une voiture autonome suivant une trajectoire et également uti-
lisée en simulation pour une voiture en drift. Dans ce cas, la commande peut trouver
automatiquement le point d’équilibre du systéme. En terme d’amélioration, on envisage
d’appliquer l'algorithme d’apprentissage pour adapter la table de comportement du vé-
hicule réel. L'estimation d’état du véhicule ainsi que sa localisation ont été obtenues avec
des modeéles simples ne tenant pas compte de plusieurs phénomenes et variables (par
exemple, la dynamique verticale). L'amélioration de résultats nécessite une meilleure

précision du modele utilisé pour la table de comportement.






Chapitre 5

Application a la machine asynchrone

DANS ce chapitre, nous présentons deux méthodes pour 'observation de la vitesse

d’"une machine asynchrone basée sur la structure de commande détaillée dans ce

document. Aprés avoir développé le modéle mathématique de la machine asynchrone,

nous construisons le probleme d’observation en considérant qu’il est équivalent a un

probléme de commande. Finalement, des résultats de simulation sont présentés.
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5.1 Modélisation mathématique

La machine asynchrone ou machine & induction, est une machine électrique a cou-
rant alternatif dont le fonctionnement est basé sur le couple électromagnétique généré
par un champ magnétique. Ce champ tournant induit le courant électrique dans les en-
roulements du rotor. Les courants alternatifs circulant dans les enroulements au stator
géneérent ce champ magnétique tournant. La fréquence de rotation de ce champ est im-
posée par la fréquence des courants statoriques. Sa vitesse de rotation est appelée vitesse
de synchronisme. Une force électromotrice induite apparait et crée des courants roto-
riques qui mettent le rotor en mouvement afin de s’'opposer a la variation de flux d’apres
la loi de Lenz-Faraday. Si le rotor tourne a la méme vitesse que le champ magnétique
du stator, il n'y a pas de variation de champ magnétique et donc le couple électroma-
gnétique est nul. La machine est donc appelée asynchrone en ce sens qu’il existe une
différence entre la vitesse du rotor et la vitesse de rotation du champ statorique.

Le stator de la machine asynchrone est souvent constitué par trois bobines alimen-
tées par un systeme de tensions triphasées placées a 120°. Le rotor peut étre bobiné ou a
cage d’écureuil pour générer les courants induits. La figure [5.1/ montre le schéma d’une
machine asynchrone triphasée avec rotor bobiné. Dans cette partie on se focalise sur ce
type de machine[l] mais le principe de la méthode peut-étre utilisé pour d’autres ma-
chines électriques. La modélisation mathématique de la machine asynchrone se divise
en trois étapes : mise en équation électrique, mise en équation magnétique et établisse-
ment des équations mécaniques (Séguier et Notelet| (2006)). Les équations sont d’abord
écrites pour le modele triphasé puis dérivées pour un modele biphasé équivalent afin

de réduire le nombre des variables.

5.1.1 Modele triphasé

Equations électriques
D’apres la loi des mailles d"un circuit électrique et la loi de Faraday pour la force
électromotrice, la relation entre les tensions, les courants et les flux statoriques peut

s’écrire sous la forme suivante :

Vsa Rs O 0 Isa d Dy,
Vir| = |0 Re 0 Visp| T |Psp
Ve 0 0 R e Dy

réécrite sous forme matricielle comme suit :

. d
Vs = Rgis + Eq% (5-1)

1. Il s’agit d'une étude demandée et financée en partie par le CETIM (Centre d’Etude Technique des

Industries Mécaniques)
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FIGURE 5.1 — Modéle d'une machine asynchrone triphasé

Pour le rotor on a :
V, =R, + itbr =0 (5.2)
dt
Equations magnétiques
Pour chaque phase, le flux total est égal au flux généré par le courant et le flux mutuel.
La relation entre le flux et le courant qui génere ce flux est supposé linéaire, d’ou les

équations magnétiques suivantes :

q)sa ls Ms Ms | Ml M3 MZ isa
q)sb Ms ls Ms ’ MZ Ml M3 Z'sb
q)sc Ms Ms ls | M3 MZ Ml Z.sc
cbra Ml M2 M3 ’ lr Mr Mr im
q)rb M3 Ml MZ | Mr lr Mr irb
_(Drc_ _MZ M3 Ml ’ Mr Mr lr ] _irb_
avec la définition suivante des variables :
I I'inductance propre d’une phase statorique
Iy I'inductance propre d’une phase rotorique

M; linductance mutuelle entre deux phases statoriques
M, Tinductance mutuelle entre deux phases rotoriques
M, linductance mutuelle maximale entre une phase statorique

et une phase rotorique
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M; = Msecos (0)
M, = Mscos (6 — 47”)
Ms = Msecos (6 — &)

Ces relations s’expriment sous une forme matricielle par :
q)s(abc) = Ls(abc)is(abc) + MSVir(abc) (5-3)

q’r(abc) = Mrsis(ubc) + Lr(abc)ir(abc) (5.4)

avec
cos (0) cos (04 2F) cos (6 — 2F)

3
M =M, = My, |cos (0 —2F)  cos(f)  cos(0+ %)
cos (04 2F) cos (6 — &) cos (0)

Couple électromagnétique

oW . .t O .
o=y (T ) 1= my i} M (0) 65:5)
Equations mécaniques
d
J ﬁQ Ce — Cr — fQu (5.6)
w
Qu=(1-g) " (5.7)
p
L ws—w Wy
8% T T (5-8)
J le moment d’inertie des masses tournantes
g le glissement
f le coefficient de frottement visqueux
C le couple résistant imposé par 'arbre de la machine
Ce le couple électromagnétique

Oy, la vitesse angulaire mécanique
fQu  le couple de frottement visqueux

Ws la vitesse angulaire du champ statorique

5.1.2 Modele biphasé

Transformation triphasé-biphasé

L'objectif de cette transformation est de passer d'un systéme triphasé (abc) vers un
systéme diphasé (af) en alignant l'axe (a) avec 'axe (a) comme présenté sur la fi-
gure Il existe principalement deux transformations : Clarke qui conserve I'amplitude
des grandeurs mais pas la puissance et le couple, et la transformation de Concordia qui

conserve la puissance mais pas les amplitudes.
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FIGURE 5.2 — Transformation triphasé-biphasé

Transformation de Concordia
Le passage du repere abc au repére af3 se fait en utilisant la matrice de passage T3

représentée comme suit :

Xap = T23Xgpc (5.9)

1

2
_ V3

2

De la méme fagon, le passage du repere af3 au repére abc se fait en utilisant la matrice

|
N‘& N|—

de passage Tz,

Xabe = T32Xup (5.10)
1 0
avec T3 = \/g —% ?
_1 _ V3
2 p]

Transformation de Clarke

Pour la transformation de Clarke, la matrice de passage est Cp3 :

Xap = Co3Xape (5.11)
1 0
avec Cl; = C3p = 2 -1 @

Transformation de Park

La transformation de Park permet de passer du repére fixe (abc) au repére tournant a
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FIGURE 5.3 — Transformation de Park

vitesse quelconque w; = %. La relation est :
Xabe = P32(65)x4g (5.12)
avec la matrice de passage
cos(0s) —sin(6s) 1 0
2 2 cos(0;) —sin(6
Cos(95+%”) —sin(GS—l—%ﬂ) _% _@ s s

P3(6s) = T3P(6s) (5.13)

ot la matrice de rotation dans 1’espace 2D est définie par :

cos(fs) — sin(@s)]

P(6:) = [sin(@s) cos(0s)

5.1.3 Mise en équation d’état
Dans le repere fixé au stator af, pour le stator,
Tos®,(atc) = T3 Loy st + Mirdria) |
En utilisant @05 = T3P (apc) s (ane) = Ta2isap €t ir(ane) = T3P (—0)irp on a
@05 = TosL(apc) Ta2isup + T2sMsy T3 P(—0)irap
d’ou
D45 = Lsisup + Mipg (5.14)

ounly=L—-—M;,M=L, = %Msr Pour le rotor, on a :

P(G)T23¢r(abc) = P(Q)TZ?) [Lr(abc)ir(abc) + Mzris(abc)]
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Cela donne le flux :
. . T .
(I)mﬁ = P(H)T23Lr(abc)T32P(_Q)Ir(a‘B) + P(G)T23MsrT3215aﬁ
L’équation magnétique du rotor s’écrit sous la forme :
q)mﬁ = Lriraﬁ + Misaﬁ (5.15)

ot L, = I, — My, M = Ly = 3Ms,
Les équations de la machine asynchrone avec la transformée de Concordia, et la

transformée de Park s’écrivent donc sous la forme suivante :

) d
T23Vs(abc) =Ty Rsls(abc) + Eq)s(abc)

On obtient ainsi les équations au stator :

) d
Vszxﬁ = Rslsaﬁ + acbsaﬂ (5.16)

et au rotor : p
Vr(abc) = Rrir(ubc) + Eq)r(ubc)
La dérivée du flux rotorique est calculée par :

d d

d d
E‘Dr(abc) =5 [T32P(—0)®@up] = T3oP(—0) - Prap + wTa2=-P(—0) Dy

dt 00

La tension rotorique s’écrit alors comme :

d 0
Dp+ CUT32*P(—9)<I)MI5

Vr(abc) = Ri’ir(abc) + T32P(_9)E 20

En multipliant & gauche par P(6)To3, cela donne :

. d 0
P(O)T23Vr(ubc) = P(@)TB err(ahc) + T32P(_9)acbmﬂ + WT32£P(_9)¢M,B

Si on considere que la tension appliquée au rotor est nulle :

. d d
0= Vmﬁ = ermﬁ + Eq)mﬁ + CUP(G)T23T32@P(—9)¢M5

On obtient :

) d
0 = Ryipap + a(bmﬁ + WP(—71/2) @4 (5.17)

Le systéme de trois équations est réduit a un systéme a deux équations. C’est iden-
tique pour 1’écriture des flux en fonction des courants. L'objectif pour les flux est de
réduire les matrices 3 x 3 des inductances a des matrice 2 x 2, ce qui fait disparaitre les

inductances cycliques :

Ls=1Is— ML, =1, —M,, M=Ly = %Msr
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Couple électromagnétique

Le couple électromagnétique s’écrit :

. d .
Ce = nplg(abc) %Msrlr(abc)

. J .
Ce = Tlplg"“‘Bng%MsrTg,zP(—@)lmﬁ

Finalement, en combinant 1’équation du couple C. avec les équations qui lient les flux

aux courants, on obtient un ensemble d’expressions possibles pour le couple :

Ce = an (isﬁim - isairﬁ) (5.18)
Ce = np (Qbszxisﬁ - (Psﬁisa) (519)
Ce = ny ((Pr,Bim - (,bmirﬁ) (5.20)
M . .
Ce = npf (_¢salrﬁ + ¢sﬁlra) (5-21)
s
M . )
Ce = npf (_47;',51504 + (Pmlsﬁ) (5-22)
r

Le modele simplifié habituellement utilisé pour le modele ap est obtenu a partir des

équations (5.14), (5.15), (5.16), (5.17) et (5.22) :

Zdtﬁ i+ 11, O = Yisa + Vaa/ (0Ls)
it NuPrp — Uy Qe — visp + Vep/ (0Ls)
z%; = —1Pra — 1pQPrp + M’ﬂ:m (5-23)
at —N¢rp + 1pQpry + Mrjisp
L %T? ] | "p (M/(JLy)) (isﬁ‘;bm - isa(Pr;;) — Cr/]_

avec Rr, Lr, Rs, Ls les résistances et inductances rotorique et statorique, respectivement.
Les courants statoriques exprimés dans le repéere aff sont notés par is, et is,. M est
I'inductance mutuelle. ¢, et ¢,5 sont les composants du flux rotorique. | est I'inertie
du moteur. O = w/ np est la vitesse mécanique qu’on veut observer. Vs, Vip sont les
tensions du stator. Les autres parametres du modele sont :

n=R,/L, =1/7

u=M/ (cL,Ls)

MZ
LsL,

On note que toutes les équations sont indépendantes de la position 6 du rotor.

c=1-—

5.2 Observation de la vitesse mécanique

5.2.1 Etat de l'art

Les méthodes pour observer la vitesse mécanique de la machine asynchrone ont un

grand intérét depuis quelques années pour développer des commandes performantes a
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moindre cofit en éliminant le capteur de vitesse cofiteux, fragile et difficile a entretenir.
On peut les classifier dans deux catégories : les méthodes directes et les méthodes indi-
rectes. Les méthodes indirectes utilisent le modele du systeme pour I'estimation. Entre
autres techniques, on trouve celles utilisant un systéme adaptatif a modele de référence
(MRAS) Schauder| (1992), Comanescu et Xu| (2006). On trouve aussi des techniques uti-
lisant le filtre de kalman étendu |Pena et Asher| (1993), Kim et al. (1994), |[Forgez (2005).
L’intelligence artificielle (RNA) a aussi été proposée par Ben-Brahim et Kurosawa (1993),
Kulkarni et El-Sharkawi| (1997), Burton et al. (1997). Dans les méthodes directes on peut
trouver des techniques basées sur 1'injection soit d'un signal de tension soit d"un cou-
rant a haute fréquence Ha et Sul| (1999),Ribeiro et al|(1998),Testa et al. (2005). Une autre
technique exploite les composantes homo-polaires. Enfin une technique fonctionne en

extrayant de I'information de la mesure de la variation du courant Schroedl (1996).

Estimation de la vitesse mécanique

a base des signaux électriques

Indirectes Directes

MRAS EKF

njection
FIGURE 5.4 — Catégorie des méthodes

INFORM

du signal

omposantes

homopolaires

5.2.2 Algorithmes d’observation

Dans ce travail, I'observateur de la vitesse mécanique est construit en utilisant notre
algorithme de commande. La vitesse mécanique est considérée comme l'entrée du sys-
téme et la référence a atteindre correspond a la mesure a l'instant k. Les résultats sont
comparés avec une méthode basée sur le filtre de Kalman étendu et une méthode basée
sur le calcul des flux magnétiques. Ces méthodes seront décrites dans les paragraphes

suivants.
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Calcul des flux magnétiques

L’intégration de 1’équation permet d’estimer les flux en boucle ouverte mais
donne des valeurs biaisées a cause de la condition initiale. Pour éviter ce probléme, dans
certains travaux issus de la littérature, des filtres passe-bas sont ajouté avec un correcteur
PID, par exemple Hu et Wu| (1998). Cette méthode est détaillée dans la figure avec
Vemf = Vs — Rsls, et we la fréquence de coupure du filtre passe-bas. A partir des flux

statoriques estimés, les flux rotoriques peuvent étre calculés par :

. L .
o, = M’(cps — oLly)

> Vemf - (i)s
] A b ||
Uemfa s+ e Y
| we | |Cartesian/|_ | py (_O(_ Polar <!
S+ w;
3
We
< / Pol
s+ w, olar Cartesian‘]
v 1
emfp - 4 - * >
s+ we Psp

FIGURE 5.5 — Calcul des flux utilisant filtre de passe base et correcteur PI

A coté des méthodes pour estimer la vitesse mécanique, 1’estimation des flux joue
un role important pour la commande d’une machine asynchrone car c’est une compo-
sante essentielle pour le calcul du couple et le positionnement relatif des vecteurs en
commande vectorielle. A partir des flux estimés, on peut estimer la vitesse mécanique.
Schauder| (1992) a proposé une méthode pour déterminer la vitesse mécanique, connais-

sant les flux rotoriques, de la fagon suivante :

ao, L, dl,
Fa M(VS RI; O'LSE)
L’angle du vecteur des flux rotoriques est défini par 0,, = arctan(%), donc :

re

_ ¢rﬁ¢m - ¢ra¢¢rﬁ

O Pt s
De plus, on a :
{ bro = —Nra — 1, Oprp + Miisg
4#,5 = ¢+ 1pQpry + Mﬂisﬁ
Finalement, on obtient :
a-1 (‘b’ﬁ"’”" —Orafrp g, Prulsp = Orpisa (P’ﬁis“) (5.24)

Mp %vc + 4’3& 471%1 + 4)3ﬁ
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En combinant avec l'estimation des flux, la vitesse mécanique estimée sera :
o L (bt iy i
nP (P%oc + 4)3/3 (P%x + 4)3,8

Cette méthode requiert une bonne connaissance de tous les paramétres de la machine.

(5.25)

Filtre de Kalman étendu
Si on consideére la vitesse mécanique comme un état du systéme, et si on ne connait pas
les parametres mécaniques ainsi que les charges, les équations peuvent s’écrire comme

I'équation (5.26).

%a _Wﬂ‘l’m + V”pQ‘l’rﬁ — Yisy + Via/ (0Ls)

d;Stﬁ Nudrg — U Qpra — ’)’isﬁ + Vs/g/ (oLs)

Al = —1Pra — 1pQPprp + Mipise (5.26)
d;iq);ﬁ —1¢rp + 1pQPra + Mijisp

e 0

Le vecteur d’état du systeme est x = [ig,, isﬁ, Gra, Prps Q]T, le vecteur de sortie est y =
lisa,s isﬁ]T, les entrées sont u = [V, Vsﬁ]T. Le systeme s’écrit sous la forme :
dx
X = A(Q)x+Bu
{ at (5.27)
y = Cx

avec les matrices suivantes :

-y 0 ne Q0
0 = —mQ nu 0
AQ)= My 0 -1 —n,Q0 0
My n,Q -n 0
0 0 0 0

- 0

0 [71Ls

B=|0 0

0 0

0 0

10000
C=
01000
Le systeme en temps discret avec le temps d’échantillonnage T, est obtenu en utilisant
I'approximation de Taylor a 1’ordre un :
Xip1 = X+ To [A(Qx)xi + Buy]
i = Cx
L’observation est faite en utilisant un filtre de Kalman étendu comme décrit dans 1’an-

nexe

(5.28)
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5.3 Approche par formalisme d’état pour extraire la vitesse mé-

canique

5.3.1 Formulation du probleme

Pour considérer la vitesse mécanique comme l’entrée, les quatre premieres équations

dans (5.23) sont utilisées.

i NHra + 1y Qprs — Visw + Vea! (0Ls)

di )

£ | | 1ues — wnp Qe — visp + Vep/ (0Ls) (5.20)
dt?;“ _77477’04 - an(Prﬁ + Mﬂisa
do, .

Ztﬁ _77(]7;’/5 + npﬂqu + Mﬂls‘g

Estimateur
IM Mesures ' Cherchel
y AN

N\

\

Adaptation

[
T C Prédictio\\w
1 — v

FIGURE 5.6 — Algorithme d’observation de la vitesse d'une machine asynchrone

Le vecteur d’état et des sorties sont x = [isa,isﬁ,q)m,qyﬁ]T ety = [isa,isﬁ]T respecti-
vement. Le vecteur des entrées est uy = [V, Vg, Q]T. L’algorithme est modifié comme
indiqué sur la figure Dans cette figure, le bloc "Prédiction M" contient la table de
prédiction pour le systeme (5.29). L'algorithme de recherche de la commande "Cher-
cheU" est appliquée connaissant les entrées u C up. Les mesures y$ = [is,x,is/g]T sont
directement utilisées. Au pas courant, I'état estimé précédent X;_1, le vecteur des en-
trées prédites Gy(,_q) et la sortie prédite y,  sont disponibles. L'adaptation est effectuée
en utilisant l'erreur entre la mesure courante y; et sa valeur prédite y, . L'algorithme de
recherche de la commande "ChercheU" permet de résoudre le probléme de minimisation

suivant :

iy = arg min |y§ =Py p (Re_1,w2)]|, - (5.30)

En appliquant 6, I'état correspondant X et la sortie prédite au pas suivant y,_; sont
calculés grace au bloc "Prédiction M" et corrigés en utilisant 'adaptation. Clairement, le

principe d’estimation est équivalent au probleme de commande.
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5.3.2 Résultats en simulation

Dans ce paragraphe, les résultats obtenus sous Matlab et Simulink sont présentés.
Pour générer le profil de la vitesse, une commande scalaire (V/f) a été implémentée. Le
modele est construit sous Simulink avec les parametres sont donnés dans la table [5.1] et
le temps d’échantillonnage est Ts = 600us. Ces parametres sont également utilisés pour
générer la table de prédiction. Les résultats comparés avec le filtre de Kalman étendu

permettent d’évaluer la capacité de I'estimation proposée.

Rr[Q]
3.75

Rs[Q)]

11.0

Lr[H]
0.47

Ls[H]

0.04

J kg * m?]
1.6e2

MI[H] | np
047 | 2

TABLE 5.1 — Parameétre de la machine asynchrone

Dans la premiére simulation, la machine démarre a vitesse nulle. Ensuite, la vitesse
est amenée a la fréquence de 50Hz. Finalement, la machine est arrétée. La figure E7|
présente les tensions et les courants statoriques. La figure 5.8 montre la vitesse estimée
en utilisant la méthode proposée (nommée Propose, la courbe en traits pointillés), la
vitesse donnée par 'EKF (nommée EKEF, la courbe en mince et solide) et la valeur réelle

de la vitesse (nommée Mesure, la courbe solide et gris).
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FIGURE 5.7 — Tensions Vg, Vsp et courants statoriques isy, isp

Dans le deuxieme test, on va modifier quelques parametres de la machine asyn-

chrone. Le résistance rotorique est modifiée en prenant Rr = 2 * Rr, les mesures des
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FIGURE 5.8 — Vitesses estimées et ses références ()

courants statoriques is,, isp sont bruités. Le profil de la vitesse est plus complexe avec
les fréquences de 30Hz,40Hz et 50Hz. La configuration du filtre EKF n’est pas modi-
fiée, ainsi que la table de prédiction précédente pour vérifier la robustesse. Les courbes
de résultats sur la figure montrent que l'estimateur a la capacité de converger. De
plus, on constate que l'erreur a vitesse faible est plus petite pour la méthode proposée
que celle du filtre EKF. La figure montre l'erreur de la vitesse estimée pour chaque

méthode. Le méthode proposée contient un filtre de passe-bas qui filtre un peu le bruit.

5.4 MRAS basée sur les flux

5.4.1 Formulation du probleme

Considérons maintenant le systéme (5.23), a partir des équations, on obtient :
do,  di; 1

b =gt E(Vs — RiL) (5.31)
*1: d®7 N 72 .
En utilisant x = [ le modéle peut s’écrire :
dl 1
X = _75 + (Vs — RsIs)
dt oL (5.32)
dx —Ax+uM als
t T
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FIGURE 5.10 — Erreur des vitesses estimées
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Cette variable est similaire a celle de |Peng et Fukao| (1994) pour le schéma MRAS.

dl; 1
T dt oL (Vs = Ril)
dx A y 1 . (5:33)
E = — X+]/l n <— +0_LS (Vs_ sIs)>
A chaque étape, (), I'entrée du systeme, est calculée telle que le systeme
dax 1
= —Ax+ uMpy <—x + oL (Vs — RSIS)>
o o dl 1 oo L
suive bien la trajectoire x = o —l— (V — RyI;). C’est la différence entre la méthode
proposée ici et le MRAS (Peng et Fukao (1994)).
Estimateur
Mesures u o)
IM RefM Cherchell
V, - Vs, I f ys
y AN

AL Prédictiw
T — A"
:

FIGURE 5.11 — Observation de la vitesse basée sur MRAS

L’état et la sortie sont x et y = x respectivement. Le vecteur u = V; — RI; est
I'entrée externe du systeme. L'algorithme est modifié comme indiqué sur la figure
Sur cette figure, les tensions et les courants statoriques sont disponibles a partir des
capteurs de la machine "IM". Le bloc "Prédiction M" contient la table de prédiction pour

le systeme (5.33). L'algorithme "ChercheU" est appliqué connaissant les entrées externes

1
u. Les mesures y$ = —E —|— (Vs — R,I;) sont les sorties du bloc "Ref M" qui calcule

y& et u. Au pas courant, l’etat estimé précédent X;_1, la vitesse estimée (A)(k,l) et la
sortie prédite y, sont disponibles. Puis, I'adaptation est effectuée en utilisant 1’erreur
entre yf et y, . L'algorithme "ChercheU" permet de trouver la solution du probleme de

minimisation suivant :

A

O = argmin |[yi — Py - p (R, Q). (534)

Quand la vitesse () est calculée, I'état correspondant X et la sortie prédite au pas
suivant y,_ ; sont déterminés avec l'aide du bloc "Prédiction M" et corrigés en utilisant
’adaptation de 1'équation
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5.4.2 Résultats en simulation

Les parametres de la machine sont donnés dans la table[s.1} Dans la premieére simula-
tion, la machine démarre a la vitesse nulle. Ensuite, la vitesse sera amenée a la fréquence
de 50Hz. Finalement, la machine est arrétée. Une charge égale a T;, = Cr = 10 Nm est
appliquée a partir T = 5.5 s. La figure présente les tensions et les courants stato-
riques. Au temps Ts = 5.5 s les courants changent a cause de la charge. La figure
montre la vitesse estimée en utilisant la méthode proposée (nommée Propose, la courbe
en traits pointillés), la vitesse donnée par la méthode MRAS citée (nommée OpenLoop,

la courbe en mince et solide) et la valeur vraie de la vitesse (la courbe solide et gris).

200
g 100 200
n
$© o 0
8
= 100 -200
-200
0 5.5 5.55 5.6 8 8.2
2 2 2
2
g 0 0
2
v -2 -2
5.5 5.55 5.6 8 8.2
Temps (s)

FIGURE 5.12 — Tensions Vg, Vs/g et courants iy, isﬁ

Dans le deuxieme test, on modifie quelque parametres de la machine asynchrone.
Le résistance statorique est modifiée pour Rs = 2 x Rs. La charge T; = Cr = 10 Nm est
appliquée a partir T = 6 s. Le profil de la vitesse est plus complexe avec les fréquences
de 30Hz, 40Hz et 50Hz. La table de prédiction reste identique a I'essai précédent pour
vérifier la robustesse. Les courbes de résultats sur la figure montrent que 1’estima-
teur a la capacité de converger. De plus, on constate que l'erreur a vitesse faible pour
la méthode proposée est plus petite que celle calculée par la méthode MRAS. La fi-
gure montre l'erreur de la vitesse estimée pour chaque méthode. Ce test montre
que la performance dépend du Rs et que la méthode proposée est robuste par rapport

a la variation de la résistance statorique.
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FIGURE 5.15 — Erreur des vitesses estimées avec la variation de la résistance statorique

Dans le troisieme test, la résistance rotorique est modifiée pour Rr = 1.25 x Rr. Ce
changement provoque un écart important entre le modele réel et la table de prédiction.
Les autres conditions sont les mémes que dans le deuxiéme test. La figure affiche
les vitesses estimées par les deux méthodes. On trouve qu’il existe une erreur statique
en régime permanent en charge. De plus, on constate que l’erreur de vitesse est plus

faible pour la méthode proposée que pour la méthode de comparaison.

5.5 MRAS basé sur le modéle en courants

Dans cette section, on essaie d’apprendre la table de comportement. Pour ce faire, le
modeéle de la machine est représenté en utilisant les équations statoriques. Les signaux
de référence sont les courants statoriques qui sont mesurés directement. Les signaux de
référence ne dépendent donc pas des parametres de la machine comme pour la pro-
position précédente. A partir des équations et (5.15), les flux rotoriques peuvent

s’écrire :
o, = I+ L () ( )
Py = —1s oL, ° 5.35
De plus
dl; n Mo 1
— = b, — 91 AV
dt # [—an n rm st oL s
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Donc, I'équation ramenée au stator est obtenue comme suit :

1
I V; (5.36)

S S

dls n np Q) 1

Les flux statoriques peuvent étre calculés par l'intégration de 1’équation :

4o,

dt = Vs - RsIs

Cependant, il faut avoir connaissance des flux initiaux. Pour éviter ce probléme, dans
le cas ou les signaux sont sinusoidaux en régime permanent (ce qui est une hypothese
faible pour la plupart des fonctionnements industriels), on peut calculer l'intégrale du

vecteur par une rotation de —7t/2 et une division par la pulsation électrique. ®; est

ad
donc directement extrapolé de d—ts L’approximation de flux s’écrit :
1 | Vig— Rl
O~ — 5 e (5:37)
We | —Vsu + Rslsa

oll w, est la pulsation électrique. Les deux équations (5.36) et (5.37) permettent de décrire
I'évolution des courants en fonction des tensions et de la vitesse électrique w,. La table

du comportement de la machine est représentée par la relation suivante :

L1y = F(Lsk), Vsk)r Weiy, Ts) (5-38)

avec T le temps d’échantillonnage. Cette relation est valide dans un repere arbitraire.
On va utiliser les deux reperes les plus connus : le repére fixe au stator ap et le repere
tournant a la vitesse w,. La machine est controlée par une commande scalaire V/ f avec
la charge variable a chaque essai pour générer des données I 1), Lik), Vsk), wer)- La
table de prédiction présentant 1’équation (5.38) est initialisée a zéro. Chaque essai et
chaque itération de l'algorithme d’apprentissage vont modifier cette table.

Apres plusieurs itérations d’apprentissage, 1'observation est effectuée. Par exemple,
la machine asynchrone est démarrée jusqu’a la pulsation w, = 1007 rad.s~!, a partir
de t = 5.5 s, une charge T;, = 10 Nm est appliquée. La figure montre les courants
dans le repére tournant a la vitesse de synchronisation w,. Dans ce repére les signaux ne
varient que trés peu en régime permanent. Les courants prédits suivent bien leurs réfé-
rences. La figure donne les vitesses prédite et mesurée. Il existe une erreur statique
de prédiction. Ceci peut s’expliquer du fait que 'algorithme doit utiliser des valeurs
ot les éléments de la table n’ont pas été suffisamment modifiés lors de I'apprentissage.
Ainsi on peut penser qu’'une adaptation continue de la table — qui n’a pas été mise en
place dans cet essai — pourrait permettre une convergence pour les points peu impactés

lors de la phase hors ligne.
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Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, les méthodes pour modéliser la machine asynchrone ont été étu-
diées. L'obtention les équations dynamiques a permis de proposer une premiere version
d’une nouvelle méthode pour extraire la vitesse mécanique de la machine asynchrone.
D’autres versions pour estimer la vitesse mécanique ont également été étudiées. Dans
certaines configurations il est nécessaire d’avoir une estimation des parametres la plus
précise possible. Dans ce cas, il faudra identifier les parametres de la machine. Comme
méthode d’identification on peut, par exemple, utiliser la méthode des moindres carrés
en alignant les données comme montré dans 1’annexe (A.2). De nouvelles méthodes ont
été proposées pour observer la vitesse mécanique de la machine sans capteur méca-
nique. L’observateur proposé est basé sur le modele de comportement tabulé ot I’erreur
peut étre corrigée en ligne. Dong, il semblerait qu’il ne dépende pas explicitement des
parametres de la machine et pourrait étre appliqué sur certaines machines sans cali-
bration. Le modele de comportement a été premiérement construit par simulation. Il
peut étre amélioré par apprentissage comme dans la derniere section. Cette méthode
semble suffisamment robuste pour se comparer aux différentes propositions de la litté-
rature. Pour autant, il sera nécessaire de valider les résultats par des essais réels avec

des données bruitées.
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L’objectif de cette these a été de contribuer au développement d"une commande non
linéaire qui ne nécessite que trés peu de réglage, sans pour autant avoir un modele
précis du systeme a controler, et qui respecte la dynamique théorique définie par les
spécifications quelles que soient les dynamiques négligées, les variations paramétriques
du modele et les perturbations. L'idée de départ a été d’utiliser la commande par modele
de comportement numérique tabulé déja développée, basée sur le modele d’état du
systeme. Apreés étude des méthodes pour obtenir le modele approximé du systéme par
apprentissage, en utilisant la connaissance réelle du systéme a partir des mesures, la
commande a été modifiée au niveau de son utilisation de la table de prédiction. Un
mécanisme a été ajouté pour modifier la table de prédiction directement, ce qui permet
d’obternir la table de prédiction le plus précise. La commande basée sur le modéle d’état
requiert un observateur pour construire I'état du systeme. Cela introduit des retards
et nécessite 1'utilisation d'une référence interne stable. Le passage a 1'utilisation d'une
représentation entrée-sortie permet d’éviter ces problémes et d’utiliser directement les
mesures de capteurs. Une nouvelle version de la commande basée sur le modéle entrée-
sortie a été développée.

Un apprentissage simple de la table de prédiction a été proposée. Mais la repré-
sentation des données par une grille (ou tout autre moyen), appris a partir du systéme,
présente le défaut de posséder des portions de 1’espace non utilisable car non parcourues
précédemment par les données disponibles. Dans ce cas, il est toujours possible d’initia-
liser la table avec un comportement approché comme on a pu le voir sur 'exemple du
PVTOL.

La commande a été appliquée sur les véhicules aériens et les véhicule autonomes
dans le cardre de suivi de trajectoire et également a une machine asynchrone pour pour

estimer sa vitesse mécanique.

Perspectives

Pour la commande d’attitude du quadricoptere, il faudra ajouter une table pour la
stabilisation de la position et un observateur pour reconstruire la matrice de rotation
du systéme afin de faire les tests réels. Pour la commande appliquée a la voiture en
drift, il faudra avoir accés & une mesure/estimation de la vitesse latérale. La commande
pour la voiture Zoé sera améliorée en utilisant un meilleur algorithme de localisation.

Bien que 1'observation de la vitesse mécanique de la machine asynchrone a été effectuée
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en simulation et seulement pour extraire la vitesse mécanique, les utilisateurs de la
commande pourront manipuler cet algorithme pour attaquer le probleme d’ajustement
dynamique afin trouver les parametres d’un processus dynamique.

Un des axes non exploré offert par l'utilisation d'un table de prédiction est de tra-
vailler sur un horizon fini par tirages aléatoires successifs d’autant de séries de com-
mandes possibles sur une période d’échantillonnage et de ne garder que celle qui mini-
mise un critere spécifique. On pourrait alors commuter entre les deux modes de com-
mande en fonction des besoins sans changer les données d’entrée.

Enfin, une des améliorations les plus importantes qu'il faudra mettre au point sera
de moduler la performance du systeme commande/observateur en fonction d"un critere
de qualité des données de la table afin d’éviter des comportements instables dus a

l"utilisation de données peu apprises.
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A.1 Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu est utilisé pour estimer 'état d'un systéme non linéaire

sous la forme en temps discret suivante :

{ Xk+1 = f(xk/ uk) + &k (A1)

ye = 8(xk)+ Br
avec ay, Bx les bruits gaussiens et les matrices de covariance Q et R. Le principe est d"uti-

liser une linéarisation autour d'un point de référence ou autour des valeurs prédites a

I'étape précédente. Il consiste en deux étapes : étape d’estimation et étape de prédiction.

Estimation
Kk = Pk|k71C{(CkPk‘k71Clz + R)_l
g,
Ci = a*i(xk\kq)
Keke = K1 + Kic (yx — §Reje—1))
Py = (I — K Cp)Pype_1 (I — KiCp) T + K(RKY
Prédiction

X1k = f (Rejer wk)
Pryije = AkPrrAr +Q

of
Ay = a]):(xkkr uy)

A.2 Identification des parameétres d’'une machine asynchrone

Rappelons que :

dt NHPra + V”PQQDrﬁ — Yisa + Vs / (0Ls)
di .
dfif |1 — 1y Qe — vip + Vip/ (oLs) a2
dj;;a —NPra — np0¢r,3 + Mﬂisa
b s+ 1, Opre + Mg
avec
A— n np Q)
—npQd 1
i, ks (A3)

7 = —Ad, + Myl
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do, 1 ( di 1
dt - ﬁ < E + (ﬂMﬂ - 7)15 + (TLSVS>

donc, si w = const

L do,  dl 1 dv
az ~ e T ar T oL ar
d’ott P ;
I I, 1 1 dv;
2S5 — (—al, — A) S _ _— _—
gz = (= A)r+ (pMy = y)AL + AV
R
En remplagant v = puMmn + O'LS, , on obtient :
S
d’I, dl; R 1 1 dv;
Tyl —A)=S — —S AL+ — AV, + —
dr2 (=712 )dt oLs S+0LS S+0’L5 dt
Cela donne :
d?1; dls dl; 7 1 AR
T +anP(—7T/2)E = —(y —l—’y)ﬁ + oL, (Vs —RsLg) + oL n,QP(—m/2)(Vs — ReIs) + s

En considérant les données a partir de cette forme, les parametres peuvent trouvés uti-

lisant une méthode des moindres de carrés.
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Titre Développement d’une commande a modeéle partiel appris.

Analyse théorique et Ftude pratique

Résumé En théorie de la commande, un modele du systeme est généralement uti-
lisé pour construire la loi de commande et assurer ses performances. Les équations
mathématiques qui représentent le systéme a controler sont utilisées pour assurer que
le controleur associé va stabiliser la boucle fermée. Mais, en pratique, le systéme réel
s’écarte du comportement théorique modélisé. Des non-linéarités ou des dynamiques
rapides peuvent étre négligées, les parametres sont parfois difficiles a estimer, des per-
turbations non maitrisables restent non modélisées.

L’approche proposée dans ce travail repose en partie sur la connaissance du systeme a
piloter par l'utilisation d"'un modele analytique mais aussi sur l'utilisation de données
expérimentales hors ligne ou en ligne. A chaque pas de temps la valeur de la commande
qui amene au mieux le systéme vers un objectif choisi a priori, est le résultat d'un algo-
rithme qui minimise une fonction de cotit ou maximise une récompense.

Au centre de la technique développée, il y a 1'utilisation d’'un modele numérique de
comportement du systeme qui se présente sous la forme d'une fonction de prédiction
tabulée ayant en entrée un n-uplet de I'espace joint entrées/état ou entrées/sorties du
systeme. Cette base de connaissance permet 1’extraction d"une sous-partie de 'ensemble
des possibilités des valeurs prédites a partir d’'une sous-partie du vecteur d’entrée de
la table. Par exemple, pour une valeur de 1’état, on pourra obtenir toutes les possibi-
lités d’états futurs a un pas de temps, fonction des valeurs applicables de commande.
Basé sur des travaux antérieurs ayant montré la viabilité du concept en entrées/état,
de nouveaux développements ont été proposés. Le modeéle de prédiction est initialisé
en utilisant au mieux la connaissance a priori du systéme. Il est ensuite amélioré par
un algorithme d’apprentissage simple basé sur I'erreur entre données mesurées et don-
nées prédites. Deux approches sont utilisées : la premiere est basée sur le modele d’état
(comme dans les travaux antérieurs mais appliquée a des systemes plus complexes), la
deuxiéme est basée sur un modele entrée-sortie. La valeur de commande qui permet de
rapprocher au mieux la sortie prédite dans I’ensemble des possibilités atteignables de la
sortie ou de l'état désiré, est trouvée par un algorithme d’optimisation.

Afin de valider les différents éléments proposés, cette commande a été mise en ceuvre
sur différentes applications. Une expérimentation réelle sur un quadricoptere et des es-
sais réels de suivi de trajectoire sur un véhicule électrique du laboratoire montrent sa
capacité et son efficacité sur des systemes complexes et rapides. D’autres résultats en
simulation permettent d’élargir I’étude de ses performances. Dans le cadre d"un pro-
jet partenarial, 'algorithme a également montré sa capacité a servir d’estimateur d’état
dans la reconstruction de la vitesse mécanique d'une machine asynchrone a partir des
signaux électriques. Pour cela, la vitesse mécanique a été considérée comme 1’entrée du

systeme.



Mots-clés Commande non linéaire, commande par apprentissage, inversion numé-

rique de modele, approximation de fonction, commande en temps discret
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