République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de 'Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

UNIVERSITE MOULOUD MAMMERI DE TI1ZI-OUZOU

FACULTE DU GENIE ELECTRIQUE ET D'INFORMATIQUE
DEPARTEMENT D’AUTOMATIQUE

Mémoire de Fin d’Etude s
de MASTER ACADEMIQUE

Spécialité : Commande des systemes
Filiere : Génie électrique

Présenté par
Sadek SMAIL
Amokrane S| HADJ MOHAND

Mémoire dirigé par Ghania IDIRI

Théme

Commande prédictive non linéaire basée
sur I'optimisation globale déterministe

Mémoire soutenu publiquement le 08 / 09/2016 devant le jury composé de :

Prénom
UMMTO, Président

Prénom
UMMTO, Encadreur

Prénom
UMMTO, Examinateur

Prénom
UMMTO, Examinateur




SOMMAIRE

Introduction générale

Chapitre 1 : Commande prédictive :

1.1.Introduction
1.2.Principe de la commande prédictive
1.3.Eléments de la commande prédictive
1.3.1.Modéle du systeme
1.3.2.Prédiction
1.3.3.Le critere de performance
1.3.4.Contraintes
1.3.5.La loi de commande
1.4.Le réglage des parametres de la commande prédictive
1.5.Algorithme DMC
1.5.1.Modele de prédiction
1.5.2.Synthése d'un correcteur DMC
1.5.3.L’algorithme de commande DMC

1.6.Conclusion

Chapitre 2 :Généralités sur I'optimisation
2.1.Introduction
2.2.Formulation mathématique d’un probléme d’optimisati

2.3.Classification des problémes d’optimisation

01

04

05

06

07

09

10

11

11

12

13

13

16

17

18

20

20

12



2.4.Condition d’optimalité pour un probleme d’optimiiget 23
2.5.Méthodes de résolution des problemes d’optimisation 25

2.5.1.0ptimisation numérique 27

2.5.1.1La structure générale d’'un algorithme d’une méthaa®érique 28

2.5.1.2La méthode de gradient 28
2.5.1.3Méthode du gradient conjugué 29
2.5.1.4Méthode de Newton 30
2.5.1.5Méthode de Newton modifiée 31
2.5.2.0ptimisation globale 33
2.5.2.1 Méthode d’Aliénor 33
2.6.Optimisation globale et commande prédictive 38
2.7.Conclusion 39

Chapitre 3 : Commande prédictive Non linéaire Basésur I'Optimisation Globbale

3.1.Introduction 41
3.2.Commande prédictive non linéaire 41

3.3.La méthode Aliénor appliquée sur la commande ptigdition linéaire 43
3.4.Exemple d’application 45
3.5Conclusion 50

Conclusion générale 55



Liste des figures

Figure 1.1:
Figure 1.2:
Figure 3.1 :

Figure 3.2:

Figure 3.3:

Figure 3.4:

Figure 3.5:

Principe de la commande prédictive
Stratégie de la commande prédictive
Structure générale de la commande prédictive inéaire

Méthode d’Aliénor : cas non linéaire sans contesur la variable de
commande u(k)

Méthode d’Aliénor : cas non linéaire avec conti@isur la variable de
commande u(k)

Méthode d’Aliénor : cas linéaire sans contraintelawariable de commande
u(k)

Méthode d’Aliénor : cas linéaire avec contraintelawariable de commande
u(k)



Liste des tableaux

Tableau2.1 :Classification des problemes d’optimisation

Tableau2.2 :Nature du point critique



y(k)
Pk + 1/k)

yd

d(k)
u(k)
u*(k)
f@
s(i)
9:(x)
h; (x)
f(x)
Te

Liste des indices
temps discret
variable de décision
I'instant de début de prédiction
I’horizon de prédiction
I’'horizon de commande
la longueur de la réponse indicielle
la sortie du systeme
la sortie prédite
Sortie désirée
perturbation
la commande appliquée au systeme
la commande optimale
les coefficients de la réponse impulsionnelle
les coefficients de la réponse indicielle
contraintes d’égalité
contraintes d’'inégalité
fonction quelconque
période d’échantillonnage
temps de réponse
retard de systéme
opérateur de retard
matrice de pondération des états
matrice de pondération de la commande
vecteurregroupant la séquence des commandes

criterede performance



vj
L(x)

B;

124%

af (x)

axi

0%f (x)

axzi
Vef (x)
V. f(x)

gradient d¢

fonction lagrangienne
multiplicateur de Lagrange
parametre de Kuhn-Tucker
pas de descente

le rayon de coordonnée polaire
I'angle de coordonnée polaire

la spirale d’Archiméde

dérivée partielle premiere giepar rapport &;

dérivée partielle secondaire figar rapport &;

gradient dgf par rapport &

Hessienne d¢ par rapport &

matrice constante symétrique de dimensionn
matrice constante de dimensjx n

vecteur constant de dimensiprx 1

vecteur constant de dimensiorx 1



Introduction générale

Introduction générale



Introduction générale

La commande prédictive a base de modele (MPC :eMBdedictive Control) est
une technigue de commande avancée dans l'‘autoreati@est la technique la plus
indiquée pour la commande des systemes complexeslem milieux industriels, tels que
la pétrochimie, le génie des procédés et le donden&automobile ou elle a démontré ses
preuves. Sa faculté a traiter conjointement lesipations de fonctionnement et les
contraintes d’exploitation dans I'élaboration deldade commande ont fait son succes.
L’évolution de linformatique n’est pas non plugagtgére a son succes, du fait que les
puissants ordinateurs développés ont permis awdraticiens d’atteindre leurs objectifs
avec une grande précision dans un lapse de teropslrd ous ces facteurs ont propulsé la
commande prédictive pour occuper une place prépantidans les milieux académiques

et industriels.

Dans une stratégie de commande prédictive, lesctitsi sont spécifiés par un
critere a minimiser et des contraintes a imposeftesuvariables d’état, de commande et de
sortie [1,2,3]. Le principe de la commande prédetimpose qu'a chaque instant
d’échantillonnage, la commande a appliquer est migteen résolvant un probléme
d’optimisation avec contraintes en un temps intéréela période d’échantillonnage [2,3].

La commande prédictive est une commande baséle sundéle. Etant donné que
le critere a minimiser est généralement quadratigueu’il exprime des objectifs de
poursuite et de minimisation d’énergie, la nature mobléeme d’optimisation dépend
généralement du type de modéle utilisé pour laigtiéd des sorties futures [1,2]. La
précision et la complexité du modele influencenmediement sur les performances a
obtenir. Lorsque le modele est linéaire, la solutmalytique du probleme d’optimisation
existe et simple a calculer et les performancesnseneilleures puisque I'optimum global

est atteint.

Cependant, comme la quasi-totalité des systénm@sdgonature non linéaire, pour
lesquels I'hypothése de linéarité ne présente auténét, alors I'utilisation d’'un modéle
non linéaire pour la prédiction des sorties futws@spose. Résoudre, a chaque instant
d’échantillonnage, un probléme d’optimisation daur@non linéaire est une tache difficile

et ne permet pas 'application de la commande ptiedia des systemes non linéaires [2].

Afin d’aboutir aux meilleures performances posssbpour notre systéeme, il est
impératif d’atteindre I'optimum global du critereyex une tres grande précision et une
convergence assurée en un temps inférieur a ladeed’échantillonnage.
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Introduction générale

Dans ce mémoire, on s’intéressera a étudier ke dés méthodes d’optimisation
globale dans une stratégie de commande prédictive siysteme non linéaire. Notre

objectif consiste a utiliser la méthode d’Aliéndinade démontrer son efficacité.
Notre mémoire sera organisé comme sulit :
Le premier chapitre est consacré a des généralitda commande prédictive.
Le deuxieme chapitre est consacré a des notiorl®ptimisation globale.

Le troisieme chapitre aborde la commande prédiatioe linéaire basée sur la
méthode d’optimisation globale d’Aliénor. A la folu chapitre, on étudiera un exemple

d’application avec l'interprétation des résultagssimulation obtenus.
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Chapitre 1 Commande prédictive

1.1 Introduction :

La commande prédictive a base de modéle est pred® de commande avancée
[2,3]. Elle est utilisée principalement dans Iefimaries de pétrole, l'industrie chimique et

agro-alimentaire, I'industrie de I'automobile, la&tallurgie, I'aérospatiale...etc.

Le terme commande prédictive ne désigne pas tnaégie de commande
spécifigue mais un ensemble d’algorithmes qui sdilt explicitement le modele du
systeme dans un probleme d’optimisation, a résoyuiyar déterminer la commande a
appliguer. Le modéle du systeme est utilisé pourptédiction du comportement

dynamique future du systéme.

La commande prédictive basée sur le modéle, peeskss avantages qui ont fait
d’elle une approche de commande attractive. Pagsagantages, on peut citer [1,2]:

- Elle permet de respecter les différentes contraiste les états, les commandes, et
les sorties.

- Elle évite les variations excessives pour les emde commandes.

- Elle peut étre utilisée pour commander une grardl&té de processus ; ceux qui
sont avec des dynamiques simples et ceux plus exeplPar exemple : les
systémes avec ou sans retard, les systemes stabiestables en boucle ouverte,
les systéemes a phase minimale...etc.

- Son réglage est aisé et son principe est intuitif.

- Elle est assez robuste aux erreurs de modéle.

- Elle est trés performante lorsque les consignestrajctoires a suivre sont
connues a l'avance.

- Le réglage de ses parameétres relativement facilenid accessible aux personnes

avec des connaissances limitées en automatique.

Ce chapitre est consacré a la commande prédiditsera présenté le principe de la
commande prédictive, l'algorithme de la commandédptive, les éléments et les
parametres de la commande prédictive et, a lafinljustrera notre travail par un exemple

sur la commande prédictive.
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1.2 Principe de la commande prédictive :

La commande prédictive est une commande basée snodéle dont le principe
consiste a minimiser I'écart entre les sorties pedddu systéme et la consigne désirée a
chaque instant d’échantillonnage. Le but est dercigour le systeme a commander, un
effet anticipatif par rapport & une trajectoireud/ge connue a I'avance. Ceci est réalisé en
se basant sur la prédiction du comportement fulusydteme et en minimisant I'écart de
ces preédictions par rapport a la trajectoire, aus sBune certaine fonction codt, tout en

respectant les contraintes de fonctionnement [2].

La détermination de la loi de commande prédicteefait par résolution d'un
probleme d’optimisation a horizon fini, a partirude trajectoire de référence a suivre

connue a l'avance selon l'algorithme suivant :

1- Calculer les sorties préditey sur un horizon de prédictioN, a chaque instant
d’échantillonnagex. les prédictiong(k + j/k),pour j = 1,..,N, , sont calculées
en utilisant le modele du systeme et dépendentodies et commandes passées et
des commandes futurea(k + i),pouri =1,..,N, —1). Ainsi les prédictions ne
vont pas dépendre uniguement des sorties préc&demtes aussi de I'évolution
future de la variable de commande.

2- Calculer le critere qui est une fonction quadragiqui consiste a minimiser I'erreur
entre les sorties prédites et la sortie désiréeséqaence de commande a calculer est
incluse dans ce critere a minimiser. Dans le caseocritéere est quadratique et le
modele est linéaire une solution analytique petg ébtenue, sinon une méthode
numerique doit étre utilisée pour la résolution ghobleme. Notons qu’aprés un
certain nombre d’échantillonnage la commande Eststante.

3- La résolution du probleme d'optimisation permet bdémir une séquence de
commandgu(k),u(k + 1),..u(k + N,)). Appliquer au systeme réel uniqguement la
premiere valeur de cette séquence u(k) a l'inskarA l'instant d’échantillonnage
suivant k+1, le principe sera répété, ce qui permaiebtenir une commande

réactualisée.
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La figure (1.1) présente le principe de la commagméelictive.

}’d {k} """""""""""""""""""" N s ad
Prédiction $(k+ j/k)

//‘ Horizon de commande WV,

Horizon de prédiction N |

| | 1 i (] | | 1 [
T T 1 T T 1 f i » Temps

k=1  k  k+l k+2 k+N, k+N,

Figure 1.1: principe de la commande prédictive.

1.3 Eléments de la commande prédictive:

Les algorithmes de la commande predictive sorddasr les mémes éléments
(Figure 1.2), par contre, différentes options peuvent étresiciimées pour chaque élément,
ce qui nous permet d’avoir une multitude d’algants.

Ces éléments sont :

- Le modéle du systéeme

- La prédiction

- Le critere de performance

- Les contraintes
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- Laloi de commande

1.3.1 Modéle du systeme :

Dans la commande prédictive, un modele du systelest pas utilisé pour la
conception de la loi de commande, mais il estsdtilpour prédire I'évolution future des
sorties du systeme. Par conséquent, le modéle stansg fait partie de l'algorithme de
commande. Ainsi la prédiction ne va pas dépendiguement des sorties précédentes,
mais aussi de I'évolution envisagée dans le temfos pour la variable de commande.

Le modele du systeme comprend deux parties : lechaadtilisé pour décrire le systeme
lui-méme, c’est-a-dire les relations entrées/ssidie systéme. Et le modéle de perturbation
qui est utilisé pour approximer les erreurs de rhisal#on.

On peut utiliser différentes formes de modelessdame commande prédictive, a
condition gu’elles soient de nature discrete pugsigucommande prédictive elle-méme est
une commande numérique. Les formes les plus w@diségénéralement de type

entrée/sortie, elles sont présentées ci-apres.

d
y© ) Modele de u(k) Systéme y (k)
—» 7z - . a —_’
prédiction
contrber
Fonction Algorithme
cout + | d’optimisation
> contraintes

Figure 1.2: stratégie de la commande prédictive
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- Laréponse impulsionnelle :

La réponse impulsionnelle est donnée comme suit

+00
Y=Y f@Dutk -0
- (1.1)

Ou f (i) représentent les coefficients de la réponse inguuiglle (les valeurs de la
sortie, aux instants d’échantillonnage, lorsquett@ est une impulsion de Dirac).
Souvent, cette somme est tronquée et les seularsatensidérées sawvit, Ou N, est le
temps de stabilisation du processus, c'est-a-dirgpadir de Ng,.,, les réponses

impulsionnelle sont nulledl; x T, représente le temps de réponse du systeme.

- Laréponse indicielle :

La réponse indicielle est donnée comme suit :

+00

y(k) = Z s(DAu(k — i)

(1.2)

Ou s(i) représentent les coefficients de la réponse ielicpour une entrée échelon

unité, cette entrée échelon unitaire est donnéereosuit :

OVvVk<O

“(k):{1 Vk=0

(1.3)

Au(k) est I'incrément de commande d'ofu(k) = u(k) — u(k — 1).

Pour un systeme stable, les coefficies(ty sont constants apres l'instdvt.

N X T, représente le temps de réponse du systéme.

Comme les coefficients de la réponse impulsionnatlevent étre considérés comme la
différence entre deux coefficients successifs dépanse indicielle, alors les

relations suivantes sont vérifiées :
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f@=s@-si-1) (1.4)

s =) 1@
j=1

(1.5)
- L’équation aux différences :
La sortie du systéme est donnée comme sulit :
y(k) = F (y(k = 1), ., y(k = ny) ulke = 1), ..., ulk — ) (1.6)

Oun,, et n, sont des entiers naturels. La fonctif) peut étre linéaire ou non linéaire

selon la nature du systeme.

1.3.2 Prédiction :

Les prédictions sont faites en utilisant le moaklesysteme. Ainsi la prédiction ne
va pas dépendre uniquement des sorties précédemésaussi de I'évolution envisagée
dans le temps futur pour la variable de commands. 2édictions seront utilisées par la
suite pour la détermination de la variable de comdeaen résolvant un probleme
d’optimisation.

Comme exemple, considérons le modéle suivant :
y(k)= —ay(k—1)+ bAu(k —1) .7

Les deux premieres prédictions futures de la sedrg¢ données comme suit :
y(k+1/k) = —ay(k) + b Au(k) (1.8)
y(k+2/k)= —ay(k+1)+ bAu(k +1)

Pk +2/k) = —a(—ay(k) + bAu(k)) + b Au(k + 1)
y(k + 2/k) = a?y(k) — abAu(k) + bAu(k + 1) (1.9)

Les autres prédictions sont déterminées de la nréareere en utilisant le modele sous

forme matricielle. Les deux premieres prédictiomstglonnées comment suit :
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9k + 1/k)] -

YU +2/k) _g] v+ [_b O] [A o) (1.10)

a ab bllAu(k +1)

Les prédictions sont composées de deux termesctmd terme du cbté droit de I'équation
dépend des entrées futures. Par contre le premiaretdépend seulement des sorties
précédentes ou également des entrées préceddotetesg/steme.

Les prédictions peuvent étre décomposées en géaredsmux parties :
y(k-}'j/k) :ylibre(k-l'j) +5\7forcée(k+j) (1.11)

La réponse librg;;;,,-. (k + j), correspond & la prédiction de la sortie lorsguedmmande
est maintenue constante a sa vaileik) le long de I'horizon de prédictiol,. Par contre
la réponse forcéeyy, cc.(k + j) correspond a la prédiction de la sortie due adors

futuresu(k +j),j =1,..., N,

1.3.3 Le critere de performance :

La commande prédictive consiste a minimiser l¢ei de performance, appelé
aussi fonction objectif. Ce critere dépend des camaes appliquées (les entrées) ainsi que
des grandeurs de sortie du systeme.

Pour déterminer la loi de commande, les algorithihe la commande prédictive
utilisent plusieurs formes pour le critere, le betherché est d’assurer la poursuite de la
consigne désirég?(k + j)avec un minimum d’effort(k + j — 1).

Le critére utilisé le plus souvent prend la fornosadratique suivante :

Np . '
= [+ n -9k +%>]TQJ e+ =5 (k+7)
J=Nr
Ny-1

+ Z ulk +j — DTRuk +j — 1)
=0

(1.12)

Ou les matrices de pondératign etR; sont symétriques et définies positives.
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Les parametresN,, N, et N,, , sont des parametres de réglage du correctedicpfest
représentent respectivement l'instant du débutaderédiction, I'horizon de prédiction

maximal et ’horizon de commande.

- L’horizon de prédictionV, représente la longueur de l'intervalle du temgsrfisur
lequel on cherche a minimiser le critére.
- L’horizon de commande&V,, représente le nombre de variations que I'on I'asg¢o

dans le futur.

Remarque :

- Pour les algorithmes qui utilisent un modele devobrtion tronqué, on utilise un
autre parametreN; qui représente la longueur de la réponse indéecialu
impulsionnelle.

- Il faut choisir convenablement la période d’échbomthageT, puisque le correcteur
prédictif est de type discret. Si on définit le fEnde réponse. comme le temps a

partir duquel la réponse du systeme atteint 999a daleur final, on doit vérifier :
Ny XT, = t, (1.13)
1.3.4 Contraintes :

Les contraintes caractérisent en général lesdtiaiis physiques sur la commande,
sur I'état ou sur la sortie du systeme. Elles sombduites pour éviter des changements
brusques de la commande. Pour certains systensespd#aintes sur les sorties (predites)
doivent étre respectées pour des raisons économmueale sécurité. Généralement, les
contraintes sont instantanées et s’expriment pairsgalités de la forme :

Unin £ U(k) < UpaxVEk (1.14)

YVmin < y(k-}'j/k) < ymaerr ’ Sj SNpr Vk (1-15)

11
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1.3.5 Laloi de commande :

Le principe de la commande prédictive stipule quammmence d’abord par la
détermination des prédictions en utilisant le nedi@ systeme [2,4]. Ces dernieres seront
forcément fonction des actions de commandé + i). Ensuite, en substituant ces
prédictions dans le critéfea minimiser, on va résoudre le systeme d’équatgsbriques
obtenu en imposant le gradiéht par rapport aux actions de commanaék + i) égale a
zéro, c'est-a-dire :

(0] (w(k),...u(k+N,))]
du(k)

9J (u(k), . u(k+Ny,))

V(u(k)'u(kﬂ)'”Uu(k+Nu))](u(k),u(k +1), .., utk+N,)) = du(k+1) =0 (1.16)

0 (), . u(k +N,))
ou(k+Ny)

Une fois le systeme d'équations algébriques resmhudétermine les actions de
commandet*(k + i) optimales.

Rappelons que, d’aprés le principe de la commanéidictive, seule I'actiom™ (k)
sera appliguée au systéme et que la procéduredmitée a l'instant d’échantillonnage

suivant.

Remarque :
Dans le cas ou on résout le systeme avec uneodetumeérique (itérative), le

temps de convergence ne doit pas dépasser und@éigchantillonnage pour que I'action

optimaleu* (k) soit disponible a l'instarit .

1.4  Le réglage des parametres de la commande prédictive

En plus de la période d’échantillonnage, une contegredictive est caractérisée

par les parametres de réglage suivants [3,4]:

- Linstant du début de prédictiotV, : ce parametre est pris égal au retard du
systemer.
Si le systéme ne présente pas de retard, on prerdl.

- Horizon du systemé: il est déterminé selon la relatiaé, X T, = t; . Des valeurs

entre 20 et 70 sont des recommandations typiques

12
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- Horizon de command®,, : il représente le nombre d’actions futures calesil@ar
optimisation du critere pour réduire les erreurs pédictions. La valeur de ce
parametre sur le temps, calcule la solution opgmialaugmentation de ce parametre
permet d’accélérer le systeme, mais en contrepastieva avoir des actions plus
énergiques. Comme le principe de la commande piégliconsiste a appliquer
seulement la premiére commande, alors il est end# prendre une valeur supérieure
ab.

- Horizon de prédictionV,, : il représente le nombre de prédictions utilisdess le
critére a optimiser. La valeur minimal doit étrelégar + 1 ourt désigne le temps de
retard du systeme a commander. L'augmentatioiv,deevient a considérer plus de
prédictions, par conséquent, la sortie sera bieartée et les commandes seront de

faibles amplitudes, mais leur traitement nécessiteemps de calcul important.

1.5 Algorithme DMC

L’algorithme DMC (Dynamic Matrix Control ou Commamgar Matrice Dynamique), est
largement utilisé par les industriels, en parteutians les secteurs des hydrocarbures et de
la pétrochimie.

Dans notre cas, nous allons parler d’une versimplgiée de cet algorithme, ou le modéle
est fourni sous forme de réponse a un échelone @atnulation est généralement la plus
choisie car elle permet la compréhension intuitike fonctionnement de la commande
prédictive. Néanmoins des développements équivsalpetivent étre conduits pour le
modele de réponse impulsionnelle ou fonction desfext conduisant respectivement au
Model Algorithmic Control (MAC) et auGeneralized Predictive Control (GPC).

L’algorithme est utilisé uniquement dans le casgjstemes linéaires [1,2].

1.5.1 Modéle de prédiction :

Le modele utilisé pour la prédiction dans l'algonte de commande prédictive

DMC est le modéle réponse indicielle. Considérangponse indicielle du systeme

+ oo

y(k) = ) sibuk - D

(1.17)

13
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On peut la mettre sous la forme suivante :

Ng +0oo
y(k) = z sihuk — i) + z S;du(k — i)
i=1 i=Ny+1
(1.18)
Ns
y(k) = ) sibule — ) +2(0)

i=1
Réponse indicielle finie (1.19)

Ainsi, on remarque bien que la réponse indicigifenie du systéme fait intervenir

une réponse indicielle finie qu’on peut exploiteupl’'étape de prédiction, c’est-a-dire :

Ny

9k +j/k) = Z sibuCk +j — D) +Z(k + ))

(1.20)

Comme nous venons de le voir, la réponse du sysp@gadite par le modele peut étre
divisée en deux parties : la réponse libre etpamée forcee. Ainsi, I'équation (1.20) peut-
étre décomposée en deux termes : le premier teangent les actions de commande
futures (Au(k), (Au(k + 1), ...), et le second terme contient les actions de cordman

passéesAu(k — 1), Au(k — 2),...), ce qui donne :

J) Ng
9k +j/k) = ZSiAu(k Fi-D+ Z sibuk +j — ) + Z(k + )
i=1 i=j+1

(1.21)

Cette derniére équation peut étre arrangée pawr dgparaitre les deux termes de la sortie
(forcée et libre) comme suit :

J
9k +/K) = ) sibulk +] =D +y* (e +))

i=1

(1.22)

Ou le terme :
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Ns
vk + ) = Z sibulk +j — i) + Z(k + )
i=j+1
(1.23)
Représente le terme libre :
Diibre(k +J) = y*(k + 1) (1.24)

Le terme restant représente le terme forcé quié@ailution de la réponse du systéeme a

partir de I'instank di a I'application des actions de commande futukessi,

j
yforcée(k +]) = Z SiAu(k +j - [)

i=1

(1.25)

Le critere considéré dans un algorithme DMC coasistminimiser la différence entre la
consigne desirée et la sortie prédite par le molgeleng de I'horizon de predictionv,,.

Les sorties prédites sont données comme suit :

Yk+1/k) =y*(k+ 1) + s;Au(k)

Yk +2/k) =y"(k+2) + s,Au(k) + s;Au(k + 1)

Y(k+3/k) =y"(k+ 1) + s3Au(k) + s,Au(k + 1) + s;Au(k + 2)

1.26
Yk + Ny /k) = y*(k + Ny) + sy, Au(k) + sy, Au(k + 1) + -+ + sy Au(k + N, — 1)( )

3;(k +Np/k) =y*(k+ Ny) + sy, Au(k) + sy, Au(k + 1) + -+ s;8u(k + N, — 1)
Notons que :
Au(k + N,) = Au(k + N, +1) = =AMu(k+N,—1) =0 (1.27)
car I'action de commande est maintenue constampi@ta de I'instant d’échantillonnage
k=N,.

Les prédictiong1.26) peuvent étre écrites sous la forme matricielleroemsuit :

y=y"+MAu (1.28)
15
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Avec :
yk+1/k) yi(k+1) Au(k)
§ = y(k + 2/k) Ly = y (k:+ 2) Au= Au(k:+ 1) (1.29)
y(k + Ny, / k) v (k + Np) Au(k + N, — 1)

Et la matrice

Sy 0 0 0

S5 S1 0 0

M = SN, SN Sna, s, (2.30)
SNy SNp_1  SNp_» SNp—Ny+1]

est appelée matrice dynamique (Dynamic Matrix) .

1.5.2 Synthése d’'un correcteur DMC :

Rappelons que I'objectif consiste a poursuivre wajectoire, le long de I'horizon de
prédiction, donnée comme suit :

y4(k+1)
a|yik+2) (1.31)
ya(k +N,)

Ainsi, pour déterminer la séquence de commangpkgaer, il suffit de résoudre,
a chaque instant k, le probleme d’optimisation aofv

ming, J(Aw) = (v* = 9TQ* — 9)
Sujeta: (1.32)

y=y"+MAu
En substituang dans le critere J, il vient :

16
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ming, J(Aw) = (y¢ —y* = M Aw)"Q(y? — y* — M Au) (1.33)
La solution optimale est obtenue comme suit :

Vay J(Au) = —2MTQT (y% —y* — M Au) = 0 (1.34)

Ce qui donne :
M= (MTQTM)TIMTQT (v — ) (1.35)

1.5.3 L’algorithme de commande DMC :
L’objectif de la régulation est d’'amenesigsteme a suivre une trajectoire de
référencey?: (y4(k + 1), y%(k + 2), ..., y*(k + N, )). Nous cherchons donc & minimiser

un critére du type :

Np

J©) = Y (v +) = 50k +)

Jj=1

(1.36)

De facon a obtenir une séquence d’entré nada facon douce, nous ajoutons un

terme de pénalisation des variations d’entrée :

Np Ny
J© =y (y4Ce+ ) =90+ D) + 1Y (dutk +0)’
j=1 j=1

(1.37)

Ou 1 est le facteur de pénalisation (pondération).
Le vecteudAu qui minimise le criterg(t) s’obtient par la méthode des moindres
carrés :

Au(k) = (M™M + DT AT [y (k) = Ypasse (k)] (1.38)

17



Chapitre 1 Commande prédictive

Seul le premier élément de cette séquence estéutili

u(k) = pu(k — 1) + Au(k) (1.39)

En résume, les étapes d’un algorithme prédictif EBmsuivantes :

1- Calcul des effets des actions passées, comptederia valeur de la sortie du
systéme a l'instant courant.

2- Calcul de séquence d’entrée a appliquer pour dtieinne trajectoire de référence,
en minimisant un critere pondérant I'écart prédict- référence et la variation de
I'action.

3- Application effective de la premiere valeur.

4- Recommencer I'opération.

1.6 Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a des généralitésastmnihmande prédictive. Apres
avoir présenté le principe de la commande prédiaivies étapes de son algorithme, nous
avons détaillé les différents éléments d’'une condaaorédictive. A la fin, nous avons
parlé des différents paramétres d’une commandeigiiréd en occurrence l'instant du
début de prédiction, I'horizon de commande, I'honizde prédiction, et I'horizon du
systeme. Et, pour illustrer, nous avons donné ftgde de I'algorithme DMC utilisé pour

le cas de la commande prédictive linéaire.

Dans une commande prédictive, I'obtention de llatsm optimale passe par la
résolution d’'un probleme d’optimisation souvent diméaire, par conséquent cette étape
d’optimisation joue un role du premier plan dans stratégie de commande prédictive. En
effet, le succés d'une stratégie de commande piégliest lié directement a l'algorithme
d’optimisation utilisé. Ainsi, 'examen de la liteture dédié a la commande prédictive, en
particulier la commande prédictive non linéaire mn@rgue les efforts de recherche sont
focalisés, ces dernieres années, au développeradguirithmes d’optimisation rapides qui
convergent vers I'optimum globale en un temps iaféra une période d’échantillonnage,
qui constituent actuellement un vrai challenge pegr mathématiciens appliqués et en

particulier aux automaticiens.
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Dans ce travail, un algorithme d’optimisation gitdbsera adopté dans la stratégie
de commande prédictive non linéaire. Ainsi, le dinapsuivant est consacré a
I'optimisation globale des fonctions mathématiqoesles différentes notions utilisées le

long du travail seront exposées.
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Chapitre 2 Généralités sur I'optimisation

2.1 Introduction :

Pour réussir de bonnes performances dans uneégitrad’'une commande
prédictive, I'étape de I'optimisation est primordiacar les performances dépendent de la
solution du probleme d’optimisation [5,2]. Ellesnsaneilleures si I'optimum global du
critere est atteint.

En plus, la contrainte relative au temps de réswiudu probleme d’optimisation, qui doit

étre inférieur a une période d’échantillonnaget étre respectée.

L'objectif de I'optimisation, c’est d’atteindre leninimum global du critére en
présence owen absence de contraintes [2,3,5]. Mais étant dajue la plupart des
problemes d’optimisation sont non linéaires, laalmsation de I'optimum globale est trés
difficile. C’est pourquoi, avec I'évolution de liarmatique ces derniéres anneées, les
recherches se sont focalisées sur le développedragbrithmes sophistiqués et rapides
permettant de localiser 'optimum global d’'une foorn mathématique et d’échapper ainsi
au probléme rencontré avec les méthodes de I'ogaiion locale qui sont souvent piégées

dans un minimum local [2].

Ce chapitre est consacré a des généralités qutintigation globale. L’objectif
consiste a présenter les différentes notions diupétion. Ainsi, apres la formulation
mathématique du probleme d’optimisation, on donne ulassification des problemes
d’optimisation. Puis, on présentera les méthodes rdsolution des problemes

d’optimisation illustrées par un exemple de ceshodes.

2.2  Formulation mathématique d’un probleme d’optimisation :

Soit f(x) une fonction scalaire, appelée fonction objectif aritére. Elle est en
fonction de plusieurs variables, x,, ..., x,, , appelées variables de décision. Le vecteur de
variables de décision, naté= (x4, x,,...,x,)T, doit appartenir & un domaine donné

D € R™. Ce dernier est défini par des relations de coriga de types égalité [2,6]

g9i(x)=0,i=1,..,p (2.1)

Et/ ou inégalité
hi(x) <0,j=1,..,q (2.2)
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L’objectif de I'optimisation globale est de rechieec parmi lesc € D, unx particulier qui

est appelé le minimum absolu ou global, ndtéel que :

fx) =f(x),vxeD (2.3)

Nous présentons un probléeme d’optimisation math@uetnent sous la forme suivante :

min, f (x)
Sujet a: (2.4)

gix)=0,i=1,..,p
hi(x) <0,j=1,..,q

Remarque :
On peut passer d’'une formulation minimiser a urrenfdation maximiser et vice versa :

minimiserf (x) revient a maximiserf (x), c'est-a-dire :

min f(x) = —max[—f(x)] (2.5)

Dans notre étude, on considere les différents tasudt théories relatifs a la

formulation « minimiser >

2.3  Classification des problemes d’optimisation :

Les probléemes d’optimisations sont classés selaratare de la fonction objectif (ou
critere) et des contraintes qui définissent le domaes solutions admissibles D. les cas

les plus courants sont réesumés dans le tal@ddau
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Fonction objectif

Quadratique

Non linéaire
(convexe)

Linéaire

Programmation| Programmation | Programmation

Linéaire s : L
Linéaire Quadratique non linéaire

Quadratique |Programmation| Programmation| Programmation
Contraintes | (convexe) non linéaire convexe non linéaire

Programmation| Programmation | Programmation

Non linéaire o L L
non linéaire non linéaire non linéaire

Tableaul : classification des problémes d’optimisation

- Programmation linéaire :

Dans ce cas, la fonction objectif ou le critereliegtaire, c’'est-a-dire :

f(x)=C"x (2.6)

(C est un vecteur de coefficient) et I'ensemble dastraintes est un polyédre convexe
fermé (représenté sous la formd < b , avecA etb sont respectivement une matrice et

un vecteur constants) .

- Programmation convexe :
Ici, la fonction objectif est convexe, et 'ensembldmissible est convexe.
Un domaineD est convexe si :
V(x,x,) EDet0<a<l=x=ax;+(1—a)x, €D (2.7)

Une fonctionf (x) est convexe dans un domaine conve)a :

V(x;,x) EDet0<a<1= flax;+(1—a)xy) <af(x)+ (1 —a)f(xy) (2.8)
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- Programmation quadratique :
C'est un cas particulier de la programmation coeyed s’agit d'un probleme

d’optimisation ou la fonction objectif est quadgake convexe, c'est-a-dire :
flx) = %xTQx +CTx (2.9)

Avec A est une matrice symétrique semi-définie positiveemsemble de contraintes est

toujours un polyedre convexe fermé comme dansdelegprogrammation linéaire.

- Programmation non linéaire :
Toutes les données du probleme d’optimisation ste$ fonctions différentiables
(continues différentiables), c'est-a-dire la foowtiobjectif est différentiable et les

contraintes sont supposées différentiables.

2.4  Condition d’optimalité pour un probléeme d’optimisation

Pour calculer le minimum deux hypothéses rencestréa premiére hypothése
concerne le domaine admissibbxzR™ supposé convexe et compact. La deuxieme est
relative a la fonction objectif ou critere, a nmmger, supposée continue et possede des

dérivées partielles premieres et secondes, c'dgea-

of@ 0@ . _

Oxl- axzi ’

1,..,n
(2.10)

Qui sont continues pour tomt

La fonctionf (x) peut étre développée en série de Taylor comme suit

f(x) = fxg) + (x — x0) TV, f (x0) + (x — x)"V2, f(x0) (x — x¢) + 0(3) (2.11)

Avec :

Xg = (xlo, X20) =) an)T (212)
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Sous ces deux hypotheses, les conditions nécessiuffisantes pour gque soit un
minimum local ou global dé(x) sont :
- Condition de premier ordre (condition de statioitgarelative au gradient de la

fonction objectif

V. f(x*) =0 (2.13)

La résolution d€2 .13)permet de déterminer les points critiques outagires qui
peuvent étre la solution du probleme.
- Condition de second ordre (condition pour un mimmuelative au HESSIEN de

la fonction objectif.

si,j=1,..,n|>0 (2.14)

x=x*

axiaxj

VL F(x") = lazf(x)

La matrice HESSIENNE2 .14)permet de préciser la nature du point critique (oun

max).

Remarque :
- Dans le cas de la recherche d’un minimum, la M@tiESSIENNEK?2 .14) doit
étre définie positive, c’est-a-dire soit :
* Les valeurs propres de la matrice Hessienne satédositives.
* Les déterminants de la matrice Hessienne pris aimelsont tous positifs.
- Les deux conditiong2 .13)et(2 .14)sont nécessaires et suffisantes pour
I'optimalité globale.
- La matrice Hessienne nous permet d'étudier la patas points critiques, le

tableau suivant :
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Matrice Commentaire Nature du point critique
VZf(x*) >0 Définie positive Minimum
VZf(x*) <0 Définie négative Maximum
e N Point singulier (on ne peut
Vif(x*) =0 Semi-définie positive o
- pas préciser sa nature)
Vif(x*) <0 Semi-définie négative Point singulier

Possede des valeurs propres .
V2f(x) =0 . N Point selle
négatives et positives

Tablea.2 : Nature de point critique.

2.5 Meéthodes de résolution des problemes d’optimisation

Afin d’obtenir la solution d’'un probleme d’opting@gon, on doit résoudre un
systéme d’équations algébriques. De ce fait, ficdlfé est directement liée a la nature de
la fonction objectif f(x). Ainsi, dans le cas ou la résolution du systengguktions est
facile, on peut obtenir la solution analytiquemd&dns le cas contraire, on procede par des

méthodes numériques [2, 6,7].

Pratiquement, les fonctions objectifs a minimisentsfortement non linéaires. I
résulte que la résolution du systéme algébrique ame méthode analytique est quasiment
impossible et l'utilisation des méthodes numériqast nécessaire. Ce besoin a donné
naissance a un domaine de recherche, faisant padienathématiques appliquées, appelé
optimisation numériquedont les efforts sont centralisés sur le dévelomrgndes
algorithmes numeériques qui permettent de locallsgtimum d'une fonction en un

nombre d’itérations faible [6,7].

La programmation linéaire constitue un des raaes mgarticuliers pour lequel un
algorithme itératif, appelé algorithme de simplexe,été développé. Cet algorithme
converge en un nombre d'itérations fini, et n’ingplent que des calculs assez

élémentaires.
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Dans le cas d'une programmation convexe, les ithgoes développés sont
efficaces et convergent, en général, en une sebration (par exemple la méthode de

Newton).

Dans le cas de la programmation quadratique, lgiealanalytique est toujours disponible

et facile a déterminer.

Pour I'optimisation continue, on sépare sommairgnde cas linéaire (qui releve
notamment de la programmation linéaire pour letpeblution est facile a obtenir) du cas
non linéaire. Pour certains problemes qui vérifienpropriété de convexité, la solution
peut étre obtenue en utilisant une méthode locaileexploite, ou non, le gradient de la
fonction objectif [2]. Néanmoins, la plupart delplemes d’optimisation sont classés
difficiles, car le nombre de minima locaux est téd=vés, alors le recours a une méthode

globale s’impose.

Pour le traitement des contraintes, on a recolasn#éthode des multiplicateurs de
Lagrange dans le cas des contraintes du type €gadit la méthode de Kuhn-Tucker ou la
méthode de fonctions d’écarts dans le cas des aiotEs inégalités. Notons que la
méthode des fonctions de pénalisation constitueappeoche élégante pour traiter les deux
cas. Cette méthode permet de ramener un problépptirdisation posé avec contraintes a

un probleme sans contraintes, puis d’appliqueméthodes d’optimisation numeériques.

En utilisant la méthode de fonction de pénalisatigpour le probleme

d’optimisation @.4), posé avec contraintes égalités et inégalitésptient :

14
mxinL(x) =f(x)+ z a;i[gi(0)]? +ﬁ]-[hj(x)]2
= (2.15)

Ou lesa; etB;représentent les parameétres de pénalisation, fspaiisociés respectivement
aux contrainteg; (x) eth;(x). Les valeurs de ces parametres sont en génésitiéogés

constantes durant la résolution du probléme d’aptition, c’est-a-dire :
a=a,i=1..,petfi=p6j=1..,q (2.16)
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Dans la relation4.19), la fonctionh; (x) est définie comme suit :

j (2.17)

hi(x)sihj(x) >0
hy(x) = {(; si hj-(x) <0

2.5.1 Optimisation numérique :

Pour déterminer I'optimum d’une fonction, les naiths numériques se basent sur
la connaissance d’'une direction de la recherchen@®rsouvent par le gradient de la
fonction objectif par rapport aux paramétres [8M]es générent une suite,(keN) qui
converge vers un minimum local de la fonctionf suivant le traitement des contraintes

utilisées.

L'inconvénient principal des méthodebase de gradient est que la dérivée de la

fonction f n’est pas toujours connue.

On va donc utiliser des méthodes itératives, denprincipe général consiste a
calculer a partir d'un estimé de départ de la smhutxo), la suite des valeurs

xW x@ o x® d'une fagon & avoir :

f(x@) > f(x®) > - > f(x®) (2.18)

Comme la suite numérique générée est bornée @nfément par un minimum
f(x*) alors elle est convergente. Donc on partant@® et on faisant des itérations, on
essaye d’approcher I'optimum avec une précisioir@@gontrdlée par une toléranceSi
le minimum globalx*est unique et s’il n'y a pas d’autres minimums lpta méthode
converge alors vers le poink*cherché. Dans le cas contraire seul I'un des mimimu
locaux est atteint.

Ce dernier cas justifie aussi, le besoin a déyslopes algorithmes d’optimisation
globale.

Puisqu’un algorithme numérique ne peut pas four@ux gu’une réponse
approchée (ne donne pas une solution exacte) |el@as de contraintes boites, un élément
x d’'un des ensembles suivants (on fait des itérafpmur approcher I'optimum globale
jusqu'a ce que la condition d’arrét soit satisjagera considéré comme solution du

problémex™ est un minimum global etest un nombre positif quelconque :
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A(e)={xeD; |lx—x*|| < e} (2.19)

Ar(e) ={xeD; |lf(x) = f(xDI s &} (2.20)

2.5.1.1 La structure générale d’'un algorithme d’'une méthodenumeérique :

Le calcul du minimum de la fonctigh par une méthode numérique se résume dans

I'algorithme suivant [6] :

1- Choisir la valeur initialec™® et le seuil de toléranee
2- x+D = 5 () 4 Ay
Avec : Ax® dépend de la méthode utiliser
3- Test:si||V f(x® V)| <&, arrét x*+D est la solution

Si non aller a I'étape (2)

Parmi les méthodes numériques les plus utilisé¢sone :
- La méthode de gradient.
- La méthode de gradient conjugué.
- La méthode de newton.

- La méthode de newton modifiée.

2.5.1.2 La méthode du gradient:

L’algorithme du gradient désigne un algorithmepdimisation différentiable. Il est
par conséquent destiné a minimiser une fonctiolterééférentiable définie sur un espace

euclidienR™.

L'algorithme est itératif et procéde donc par dorétions successives. Au point
courant, un déplacement est effectué dans la @ireopposée au gradient, de maniere a
faire décroitre la fonction. Le déplacement le laig cette direction est déterminé par
technique numérique connue sous le nom de rechéngagre. Cette description montre
que l'algorithme fait partie de la famille des aifuimes a directions de descente. Le

principe de cette méthode peut étre explicité pégdrithme suivant :
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- Choisir la valeur initialex(®) et le seuil de toléranee> 0. L'algorithme du gradient

definit une suite d’itération :

xM x@ -y (2.21)

- Jusqu'a ce que le test d'arrét soit satisfait,asse dex® a x*k*V par les étapes
suivantes :
1- Calcul def (x®)) et son gradien®, f (x*)).

2- veérification de la convergence en utilisant critapproprié c’est-a-dire :
|VF(x®)| < e (2.22)

- Sila convergence est assurée, arrét et on pd'stepge 4, sinon on passe a I'étape 3.

3- Calcul le nouvel itéré par la relation suivante:

x D) = x (0 — g v (x®) (2.23)
Avec «; : pas de descente .
puis aller a I'étape 1.

4- L'optimum est :x* = x®,

2.5.1.3 Méthode du gradient conjugué :

La méthode de gradient conjugué est une variantdiarée de la méthode de la
plus grande pente, qui consiste a suivre la doecipposée au gradient. L’'inconvénient de
cette méthode est de créer des directions orthéggneae qui ralentit la convergence de

I'algorithme. Le principe de cette méthode peut @xplicité par I'algorithme suivant :

- Choisir la valeur initialex(®) et le seuil de toléranee> 0. L'algorithme du gradient

conjugué définit une suite itérative :
xM x@ L x® (2.24)

- Jusqu'a ce que le test d'arrét soit satisfait,asge dex® a x**1 par les étapes
suivantes :

1- Calcul def (x®)) et son gradient notév; f (x ).
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2- veérification de la convergence en utilisant unécgtapproprié c’est-a-dire :
|[VF(x®)| < e (2.25)

- Sila convergence est assurée, arrét et on pd'stepe 6, sinon on passe a I'étape 3.

3- Calcul deB™® par la relation suivante:

) 0 si k=0
BYY =1 sz (2.26)

5 sik21
RG]

4- Calcul dep(x®) par la relation suivante:

p(x(k)) — _fo(x(k)) + lg(k)p(x(k—l)) (2.27)

5- Calcul le nouvel itéré par I'algorithme:
x D) = x () g p(x®) (2.28)

Avec «ay : pas de descente.
Ensuite aller a I'étape 1.
6- L'optimum est:

x* = x® (2.29)

Calcul de pas de descente :

On se déplace toujours dans la direction oppcmégradienﬁf(x(")) mais on va
cette fois choisir le pag, de facon a maximiser la décroissanceg dans cette direction.

En fait lea,, choisi va étre la valeur dequi minimise la fonction :

g(a) = f(xk — an(x(k))) ,a=>0 (2.30)
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25.1.4 Méthode de Newton :

En optimisation numérique, la méthode de newtondasis son application la plus
simple, un algorithme efficace pour trouver numéeiment une approximation précise un
minimum d’une fonction réelle a variable. Le principe de cette méthode peut étre

explicité par I'algorithme suivant :

- Choisir la valeur initialec(®. L’algorithme de Newton définit une suite itéré :
xW x@ o ox® (2.312)

- Jusqu'a ce que le test d'arrét soit satisfait,asge dex® a x**D par les étapes
suivantes :
1- Calcul def (x®) et son gradient V. f (x®).
2- Calcul la matrice Hessienne figx®) : v, f(x®)
Vérifier si:

VA f(x®)=0 (2.32)

- Sila condition est vérifiée, arrét et on pasgétape 5 sinon on passe a 3.

3- Calcul dep(x**D) :
p(x0+D) = — [V, 2 (x9)] 'V, f(x®) (2.33)
4- Calcul le nouvel itéré:

e+ = () 4 p(x(")) (2.34)

puis aller a I'étape 1.
5- L'optimum est :
x* = x® (2.35)
2.5.1.5 Méthode de Newton modifiée:

Le principe de cette méthode peut étre explicitd’plyorithme suivant :

- Choisir la valeur initialec®. L’algorithme de Newton modifiée définit une suitiré :
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xM x@ (2.36)

- Jusqu'a ce que le test d'arrét soit satisfait, asge dex®) & x**+1 par les étapes
suivantes :
1- Calcul def (x®)) et son gradient notév; f (x ).
2- Calcul de Hussein d&(x®) noté v, f(x®)
Test : si

VA (x®)=0 (2.37)

- Sila condition est vérifiée, arrét et on pastétape 5.

3- Calcul dep(x**V) par la relation suivante :

p(x0+D) = — [V, 2 (x9)] 'V, f(x®) (2.38)
4- Calcul le nouvel itéré par I'algorithme:
x D) = x () g p(x®) (2.39)
Puis aller a I'étape 1.

5- La solution ('optimum) est :
x* = x® (2.40)
- Détermination deay :
Avant d’entamer l'algorithme de Newton modifiéfalut d’abord calculer le paramétse

Il existe deux méthodes pour le déterminer :

- Méthode 1 : Méthode du pas de descente

On génére des vectews) ,x@ , ... ,x®) | tels que la valeur de la fonctigndécroit a

chaque itération :

32



Chapitre 2 Généralités sur I'optimisation

fx®*) < f(x®) (2.41)

On remplace:**D avec sa valeur et on aura :

f (x(") + akp(x(k))) < f(x®) (2.42)

a; . Solution de I'équatiol2 .44) par conséquent plusieurs valeurs peuvent étre

considérées Pout,.

- Méthode 2 : Méthode du pas de descente optimal

Dans ce casg; est déterminé en résolvant le probleme d’optirdsaguivant :

min,, f(x**V) =min,, f (x(") + akp(x("))) (2.43)

2.5.2 Optimisation globale :

Les méthodes numériques se basent sur les valeuasfonction objectif(x("))et
des contraintes, ainsi que sur la valeur de leérivées premieres et parfois leurs dérivées
secondes, ce sont des méthodes itératives qui gantde plus souvent vers un minimum
local. La convergence vers un minimum globale nfest toujours assurée. Les méthodes
déterministes sont généralement efficaces quawmdlliation de la fonction objectif est tres
rapide [8].

Parmi ces méthodes, on trouve la méthode d’Aliéqairest une méthode exacte, et
les méthodes heuristigues comme la méthode d’essdé@rparticules et les algorithmes
génétiques. Dans notre mémoire, nous allons prEskenprincipe de la méthode d’Aliénor
[2,7].

2.5.2.1 Méthode d’Aliénor :

La méthode Aliénor, proposée par Cherruault (208bnsiste a ramener une
fonction multi variable a une fonction d’'une seubiable a I'aide d’'une transformation
réductrice [2,7].

Son principe est le suivant :

Soit (x,y) € R?. En coordonnées polaires ce point s’écrit :
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x=1rcosf

y=rsin@ (2.44)
On peut alors relier et6 grace a la spirale d’Archiméde d’équation :

r=ab (2.45)

Oua est un parametre fixe, destiné a tendre versQOglationg2 .44)deviennent :

x=a6f cos0=h(6)
y=a0 sin 8=h,(60)

(2.46)
Par conséquent, elles permettent d’exprimety en fonction d’une seule variahie> 0.

Pour trois variables, y, z, on relie d’abord les deux variablesty a I'aide d’'une spirale

d’angled, ce qui donne :

x=af4 cos 81=h1(6)

y=a61sin8,=h,(8) (2.47)
Puis on reli®d; etz a I'aide d’une spirale d’angl en posant :
61=af cos @ (2.48)

z=af sin6=h3(0)
Ainsi, on obtient la courbe paramétré€d) = (h, (), h,(6), h3(6)) définie par :

h,(8) = a8 cos 0 cos(ab cos 6)
h,(8) = a8 cos 0 sin(ab cos H) (2.49)
h;(60) = ab sin 6
On peut généraliser ce procéde @ariablesx,, x,, ..., x,, en les reliant deux a deux

par des spirales d'angk . A la fin de processus on obtient la variailgui permet

d’exprimer tous leg; :
X; = hl(e) ,i = 1, e, n ; 6=>0 (250)

Nous avons approché I'espaR® parR grace a une transformation réductrice
utilisant la spirale d’Archiméde. La précision ddte approximation dépend de coefficient

a : plusa est petite et la précision est meilleure.
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La méthode d'Aliénor peut étre exploitée pour lasotation des problémes

d’optimisations de la maniére suivante :

min,, . f(xqg, .., %) (2.51)
Ou f une fonction non linéaire continue.

La transformatiorf2.50) permet de remplacer la fonctigitx,, ..., x,) par la nouvelle

fonctionf*(a) donnée comme suit :

fr(@ = f(h1(6), ., hn(6)) (2.52)

Qui est une fonction d’'une seule variable.

Le probleme d’optimisatiof2.51)est alors remplacé par le probléme suivant :
mingso f*(6) (2.53)

Qui est un probléme d’optimisation a une seulealde que I'on peut résoudre simplement
a condition de savoir définir I'intervall, 6,,,,] sur lequel on va rechercher le minimum
globale.

Le succes de la méthode d’Aliénor de base présemtpousse les chercheurs a
développer d’autres transformations réductricesr pamplifier les calculs. Ainsi, plutét
que de réduire deux a deux les variables par lahadét d’Aliénor de base, des
transformations réductrices ont été proposéesliidé¢ de base consiste a exprimer toutes
les variables en fonction de la varialiteen une seule étape. Ceci impose a choisir
correctement les fonctiorts de la transformation réductrig2.50). Par conséquent, les
efforts se sont focalisés sur un point dont I'obfest de développer des transformations
réductrices simples qui demandent moins de cakulsurtout de bien approximer le
probleme d’optimisation a variables.

Parmi les transformations réductrices proposéas talittérature, on retrouve les

transformations suivantes :
- Transformation 1 :

x; = Bacos(p; a) (2.54)
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Ou les parametrep; forment une suite croissante et vérifient la cbadisuivante :

Lc1etB>0 (2.55)
Pi+1
- Transformation 2 :
x; = B cos(m' ) (2.56)
Avec m > 1.
- Transformation 3 :
x; = B cos(p; a) (2.57)

Les parametres,, ..., p,—1 Sont choisis proches les uns des autres, toubmstituant une

suite lentement croissante, par exemple
Pi+1= Pit € (2.58)

Avece > 0 et choisi trés petit. Le parametpg est choisi comme suit :

pp = TN — 1% (2.59)
- Transformation 4 :
x; = B cos(w; a + ¢;) (2.60)

Ou lesw; > 0 forment une suite croissantg. est une suite lentement croissante dont les

termes sont proches I'un des autres, par exemple

Piv1= Qi+ € (2.61)

Avec e > 0 et choisi trés petit.
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Notons que la derniére transformation réduct(r]be60), permet une exploration globale
du plan parametre (la spirale d’Archimédggra en assurant une tres bonne précision par
rapport aux autres de converger rapidement vepsiimm global.

Aussi d’autres variantes ont été proposées pourrliet a afin d’améliorer la précision de
'approximation. Parmi ces relations, on peut citles suivantes (Bendiab et
Cherruault,1995) :

r=e P«

ree—BaZ+ba psg (2.62)

Pour illustrer la transformation de la fonctionlageeurs variables a une fonction a une

seule variablg*(a), considérons le probléeme d’optimisation a deuxabdes de décision,

suivant :
min, cos(x;) sin(x;2 — x;) + cos(x,) sin(x,2 — x;)
Sujeta: (2.63)
-10 < x;
xy <10

Pour ce faire, on propose d'utiliser la transfoiioraé donnée par la relatidi . 60). Pour
respecter les contraintes, il suffit de prengte= 10, w; = 100,2 = 101,¢, = 1, et
€ = 0.0001. Ce qui donne :

x1=10 cos(100 a+1)
x1=10 cos(101 a+1.00001)

(2.64)
Ce qui donne la fonction suivante :

f*(a) = cos(10 cos(100 a + 1)) sin((10 cos(100 a + 1))? — 10 cos(100 a + 1)) +
cos(10 cos(101 a + 1.00001)) sin((10 cos(101 a + 1.00001))? — 10 cos(100 a +
1.00001)) (2.65)

En résolvant I'’équation algébrique suivante :

Vof (@) =0 (2.66)
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On détermine facilement le minimum globat* . Ensuite a partir de la

transformatio2 . 64), on determine la solution globale comme suit :

x1*=10 cos(100 a*+1)

x1*=10 cos(101 a*+1.00001) (2.67)

2.6  Optimisation globale et commande prédictive :

Dans un probleme de commande prédictive, I'étapkogtimisation est importante
pour réussir de bonnes performances. La naturerchigme d’optimisation dépend de
trois parametres : la nature du systéme, la natureritere et les contraintes considérées.
Pour représenter avec précision les phénomenessegrandeurs physiques de notre
systéme, on utilise souvent des modéles ou desidosade nature non linéaire [2,3]. Ces
modéles non linéaires constituent un moyen trésaei pour approcher le mieux le
systeme a étudier. Néanmoins, la manipulation deslinéarités pose probleme. En effet,
leur présence demande plus d’efforts de calculchmmplexité s’accentue d’autant plus
avec la présence de contraintes. D’autant plusleuembre d’extremums devient plus

important avec 'augmentation du nombre des vaggmle décision.

Dans le cas d’'un modele linéaire, comme l'algonghDynamic Matrix Control
présenté précédemment, une solution analytique rdblgme d’optimisation peut étre
obtenue. L'implémentation ne pose pas de problemisgpe la solution est calculée
rapidement [2,4]. Cependant, dans la majorité @ss lmien que le critere de performance
soit quadratique, ce qui représente une forme detit;m objectif intéressante pour
localiser la solution globale, néanmoins, la nowdirité du probleme d’optimisation vient
de la nature du modele utilisé pour la prédicti®ar conséquent, les prédictions seront non
linéaires. De ce fait, le critere prend une fornom inéaire dont la complexité dépend
directement des non linéarités du systeme. Airgsiprobleme d’optimisation est non
linéaire, donc I'obtention de la solution a chadgostant d’échantillonnage est une tache
tres délicate, et nécessite des méthodes numerguiesonvergent en un nombre fini

d’itérations et rapidement vers la solution optieal

L'utilisation d'un modéle non linéaire pour la piétion des sorties du systeme a

commander est impératif du fait que la quasi-tttatles systemes sont de nature non
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linéaires. De plus, Il'utilisation d’'un modéle nandaire permet d’accroitre nettement la
précision de la prédiction ce qui implique une aamétion des performances du systeme
en boucle fermée. Néanmoins, la prédiction nonalnreécomplexifie I'application de la
commande prédictive a des systemes non linéainss|ymrile probleme d’optimisation a
résoudre est de nature fortement non linéaire twrdifficulté de localiser I'optimum
globale, en un nombre fini d'itérations ou en ummps inférieur a la période
d’échantillonnage, se présente avec acuité [2,3]8n'est pas complétement faux
d’appliquer une solution locale dans une strat@giecommande prédictive, cependant
I'application d’une solution globale donne de nezilles performances puisque minimiser
mieux le critere implique une bonne poursuite deolasigne, un bon rejet de perturbations
et un minimum d’énergie (objectifs souvent viséslpailisation d’un critere quadratique).
Par conséquent, l'utilisation des méthodes d’oation globale dans une commande
prédictive non linéaire constitue une solution riesSante qui permettra d’élargir son

champ d’application.

2.7 Conclusion :

Ce chapitre est consacré a des généralités suomesions mathématiques, en
particulier l'optimisation numérique et l'optimisah globale. Aprés avoir présenté
comment formuler mathématiquement les problemeptidhisation et les avoir classifiés
selon la fonction objectif et leurs contraintes, anproposé les difféerentes méthodes
numérigues de résolution des problémes d'optinuisatPar la suite on a parlé des
inconvénients de ces méthodes numériques et Bintdes méthodes d’optimisation
globale. Dans ce mémoire on s’est intéressé a thadé d’Aliénor qui fait partie des

méthodes d’optimisation exacte.
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Chapitre 3 Commande prédictiga linéaire basée sur I'optimisation Globale

3.1 Introduction

La commande prédictive est un ensemble d’algoethioui utilisent le modéle du
systeme afin de résoudre un probléme d’optimisajigrconsiste & minimiser un critere de
performances [2,3]. La résolution du probleme dioation permet de calculer une
séquence de valeurs pour la variable manipuléeusuthorizon appelé horizon de
commande ou seule la premiére commande sera applagusystéme.

Pour la commande des systemes linéaires, le pnebleevient a résoudre un
probleme de programmation quadratique, comme darsnhple de la méthode DMC
(Dynamic Matrix Control) [2,4]. Par contre, pouslsystemes non linéaires, le probleme
est plus complexe étant donné que le probleme idigg#tion est souvent non linéaire a
cause de la prédiction. Par conséquent, I'optimlobaj est tres difficile a obtenir.

Comme la résolution du probléme d’optimisation @bie réalisée pendant une durée égale
a une période d’échantillonnage, alors la commamédictive des systemes non linéaires
nécessite des algorithmes d'optimisation globaleé daivent étre convergeant et
rapides[2,7,8].

Il existe une grande quantité d’algorithmes danthéorie d’optimisation globale.
Cependant, dans une stratégie de commande prédiddv condition du temps de
convergence qui ne doit pas dépasser une périédbatitillonnage doit étre respectée. Par
conséquent, leur application a des systéemes raptdiEss systemes fortement non linéaires
est limitée.

Dans ce chapitre, nous allons utiliser une méthddgtimisation globale, en
I'occurrence la méthode d’Aliénor pour la commapdédictive d’'un systeme non linéaire,

en considérant des contraintes boite pour la Var@ddcommande.

3.2  Commande prédictive non linéaire :

La commande prédictive non-linéaire est appligae systémes non-linéaires, et
est basée sur les prédictions du modele du systémdinéaire. Son principe repose sur la
résolution d’'un probléme d’optimisation a chaquse pg&chantillonnage [2,3]. Ce dernier
consiste a minimiser un critere sur un horizon wljgtion fini. Généralement, ce critére
prend la forme quadratique, mais comme le systeshaan-linéaire, alors on obtient un

probleme d’optimisation non linéaire.

Le principe de la commande prédictive non linéaserésumé par la figu(8. 1)
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it b tirduttuputwiaialy d(k)
: Contréleur prédictif non linéaire :
| | W
I it Au(k I u(k y
y(k) | Prédiction et| Au(k) 1 : u(k) »[ Systeme
T ® optimisation 1-2z"1 |
»| non linéaire :
|
|

| u(k-1)

Figure 3.1 : Structure générale de la commande prédictive inéaile.

Le modéle du systeme est utilisé pour la prédictiorcomportement futur du systéme. Il
existe plusieurs formes de modéle dans le casydsnses non-linéaires : modele entrée-
sortie (équation aux différences), modele Voltetrenodele réseaux de neurones.

Dans notre étude, on considere le modele entrée-slonnée par 'équation générale :
y(k) = & (y = 1), .., y(k —ny ) ulk = D, oulk —n,),d(k = 1), ., d(k —ng))  (3.1)

Ouy est la sortie du systemee est la variable de commandkeest la perturbation & est
une fonction non linéaire.
Le critere a minimiser englobe généralement deyeactifs :

- La poursuite.

- L’énergie minimale.

Ny _ )
=3 fcen=5(e+ )] o fptcrn -5 (ks )]
j=0
Ny-1

+ z [k + HITR; [Bulk + )]
=0

(3.2)

Avec :

- N, etN, représentent respectivement les horizons de icidiet de commande.
-y représente la consigne ou la trajectoire désirée.
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-y représente la sortie prédite par le modgla).

- Q etR sont des matrices de pondération qui peuventétrstantes ou variables.

-k +j représente les instants de prédictions l&hstant actuel.

- y(k +j/k) représente la sortie prédite a l'instant d’échiamtnagek pour le futur
instantk + j.

- U représente le vecteur regroupant la séquence alemandes a appliquer aux

instants d’échantillonnage dont le nombre est éaalg c’'est-a-dire :
U=[ulk),utk+1),..,ulk+N, —1)] (3.3)

Notons que seule la commangd@) sera appliqguée au systeme a l'instant
Pour déterminer cette commandg), on doit résoudre, en un temps égal a la période
d’échantillonnage, le probléme d’optimisation nm@&ire suivant :
Np
minJ(U) = ) [y?(k +) = 9k + /01 Q;ly¢(k + ) = 9Ck + /0]
j=0

Ny—1
+ Z [AuCk + )ITR; [Aulk + )]
=0
Sujeta:
y(k) = (y(k —1),.., y(k=n,),ulk = 1), ..., ulk —n,),d(k — 1), ...,
d(k —ny + 1)) aveclu(k)| < M (3.4)

La minimisation du criterg(U) permet de localiser la solution, c’est-a-dire tiopum
global. Cependant, comme le principe de la commamédictive I'exige, ce calcul doit
étre effectué en un temps égal a la période d'éitlommage, ce qui est pratiquement
impossible étant donné que le probléme d’optinasadist fortement non-linéaire.

Afin de remédier a cette difficulté, des algorittentoptimisation ont été développés.

3.3 La méthode Aliénor appliquée sur la commande prédiove non linéaire :
Dans cette section, nous allons appliquer la méth#d@nor pour une stratégie de

commande prédictive. Le vecteur de variables desibds, donné par la relatidB.3), est
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de dimensionV,, il prend les valeurs de la commande a des irstdiéichantillonnage
allant dek jusqu'ak + N,, — 1 avecN,, < N,,. Pour les valeurs allant de+ N, jusqu’a

k + N, on maintient la commande constante a une valele &y (k + N,, — 1). C’est-a-

dire :u(k + N, — 1) = u(k + N) = - =u(k + N)

Nous avons expliqué précédemment qu’il était irmpemque la résolution du
probléme d’optimisation s’effectue en un temps &gaine période d’échantillonnage, et
nous avons vu qu'il était trés difficile d'y panienu la complexité des calculs, ajouter a
ca : les deux problémes suivants [2,7]:

- La convergence est lente lorsque I'horizon de conteast grand.

- La plupart des algorithmes d’optimisation, généredet numériques, peuvent étre
piégés dans un minimum local au lieu d’'un minimuobgl ce qui n’assure pas de
bonnes performances.

Grace a son principe de réduire un probleme d’apéition a une seule variable, la
méthode d’optimisation d’Aliénor permet de simgifile problemg3.4) en réduisant les
calculs. Le probléme simplifié permettra d’avoisg®édictions sur les sortiggk + j/k)

en fonction des variables de commandg), ..., u(k + N,,)

Par conséquent, le critere de performai3c®) prend la forme suivante :
JU) = F(u(k), ..., u(k + N, — 1)) (3.5)

Et le probleme revient a rechercher, a chaquenhstachantillonnagé, la solution de

probleme d’optimisation équivalent suivant :

ming, ey, uciny) S (U) = F(u(k), ..., u(k + N, — 1))
(3.6)

C’est pour simplifier la résolution qu’on proposatdiser la méthode d’Aliénor.
Dans cette optique, chaque variable de décisi6i) pouri =k, .., k+ N, —1 sera

définie par une transformation réductrice

u(@) = hi_g41(a) (3.7)
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Et le probléme d’optimisatior8(6) prend la forme suivante :

min, G(a) = F (hl(a), - hNu(a)) (3.8)

On voit bien que le probleme d’optimisati($18) obtenu, est a une seule variable. La suite
du travail est facile, c’est-a-dire, I'obtention ltptimum globala™ a chaque instant
d’échantillonnage.

D’aprés la relatiorf3.7), la commande a appliquer a chaque instant d’éitloamiagek est

donnée comme suit :
u(k) = hy(a”) (3.9

3.4 Exemple d’application:
On remarque bien que la méthode d'Aliénor faciliienplémentation de la

commande prédictive pour un systeme non linéaire.

- Systéme non linéaire sans contrainte :
L’approche proposée sera illustrée pourcéenmande du systeme non linéaire

suivant :
y(k) =09y(k—1) — 0.7y(k — 2)u(k — 1) + 0.5u(k — 1) (3.10)

L’objectif est de concevoir un correcteur prédicpbur assurer une poursuite de
consigney®, supposée constante, ce que revient & minimisenitére suivant (Q= 1 et
R = 0 dans le criteré3.2)) :

Np
J= Y (00 - 9G+j/0))
= (3.11)

Ainsi, le probléme d’optimisation a résoudre aqr@instant d’échantillonnade
est formulé comme suit :

Np
minj () = Y (00 — 9k +j/K))
= (3.12)
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Les prédictionsy(k + j/k) sont données par le mod¢B10)

y(k+j/k) =099k +j—1/k) — 0.79(k + j — 2/k)ulk + j — 1/k) +
0.5u(k +j — 1/k)
(3.13)

En considérantV,, = 7 etN,, = 4, le probleme d’optimisation s’écrit :

7

mL;nZ(yd(k) — 0990k +j — 1/k) + 0.79(k + j — 2/k)u(k + j — 1/k)

=1
—0.5u(k +j - 1/k))’

(3.14)

Pour résoudre le probléme d’'optimisati¢®14),par la méthode d’Aliénor, on considére

la transformation réductrig®.60) Ainsi :
u(@) =BcosWij_g1@ + Qi_k41), 1=1,...,4 (3.15)

En substituan3.15)dans les prédictions données par la relation clermeénceg(3.13), puis
dans le probléme d’optimisatid.14),on obtient le probléme d’optimisation a une seule

variablea suivant :

7

nglinZ(yd - ll)(a))z

j=1

(3.16)

Ou ¥ une fonction non linéaire a une seule variabl®ar conséquent, la commande a

appliguer a chaque instahtest déduite dé€3.15)comme suit :

u(k) = B cos(w;a* + ;) (3.17)
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Ou a* est I'optimum global du probléme d’optimisati¢®.16) calculé a chaque instant
d’échantillonnagé. La période considérée comme eskds.

Les parametres utilisés pour la transformation ctthe (3.15)sont :

B=2w; =100+ (i—1),¢; =1+0,000053G—1);i=1,..,4 (3.18)

Rappelons que le but recherché par commande estutlé&x la poursuite d’'une consigne
constantey® = 1.

Les résultats de simulations sont donnésgfglire(3.2). D’'apres la figurgFig.3.2.a)
la sortie converge rapidement et parfaitement Va@rsonsigne injectée. Sur la figure

(Fig.3.2.b)on remarque de petites variations acceptableasiarhmande.

- Systéme non linéaire avec contrainte :
On refait le méme exemple précédent, on consigiéeda variable de commandék)

est soumise a la contrainte suivante :

lu(k)| < 1,25 (3.19)

Dans ce cas, il suffit de jouer sur le réglage gasametres de la transformation

réductrice(3.15). Ainsi pour respecter la contraint&. 19), il faut prendre

g =125 (3.20)

Les résultats de simulations sont donnés par ladiB.3). Sur la figure(Fig.3.3.a) On
voit que la sortie suit la consigne imposée apr@és cartain nombre de période
d’échantillonnage tout en respectant les limitem{j@intes) imposées sur la commande
(Fig.3.3.b)

La comparaison entre les deux figur@sg.3.2.b) et (Fig.3.3.b) montre que pour une
méme consigne désirég? = 1, la commande générée dépasse la valeur 1,25 paas!
sans contraintes, alors que lorsqu'on impose degdraiotes, la commande générée

n'atteint pas la valeur 1,25.

- Systéme linéaire sans contrainte :
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L’approche proposée sera illustrée pour la commadsystéme linéaire suivant :

y(k) =05y(k—1) —u(k—1) (3.21)
L’objectif est de concevoir un correcteur prédicpbur assurer une poursuite de
consigney®, supposée constante, ce que revient & minimiseritére suivant = 1 et
R = 0 dans le criteré3.2) ) :

Np
J= Y (00 - 9G+j/0))
=1

(3.22)

Ainsi, le probleme d'optimisation a résoudre a aladnstant d’échantillonnagk est
formulé comme suit :

Np

minj(U) = Y (00 — 9k +j/K))
=

(3.23)
Les prédictionsy(k + j/k) sont données par le modé¢B21)
y(k+j/k) =059(k+j—1/k) —u(k +j—1/k) (3.24)
En considérantV, = 4 etN,, = 2, le probleme d’optimisation s’écrit :
* 2
min Z(yd(k) —0.59(k +j = 1/k) + 0.5u(k +j — 1/k))
j=1
(3.25)

Pour résoudre le probleme d’optimisati@25) par la méthode d’Aliénor en considere la

transformation réductric@®.41) Ainsi :

u(@) = BcosWij_g4 1@+ Qi_r41), i=1et?2 (3.26)
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En substituan(3.26)dans les prédictions données par la relation clerménce(3.24) puis
dans le probléme d’optimisatio3.25),on obtient le probléme d’optimisation a une seule

variablea suivant :

4

min Y (y* ~ (@)’
=1

(3.27)

Ou ¥ une fonction non linéaire a une seule variabl®ar conséquent, la commande a

appliguer a chaque instahtest déduite d8.26)comme suit :
u(k) = B cos(w;a* + ;) (3.28)

Oua* est I'optimum global du probléme d’optimisatidhZ7)calculé a chaque instant
d’échantillonnagé. La période considérée comme eskds.

Les parametres utilisés pour la transformation ctrthe (3.26) sont :

B=2w; =100+ (i—1),¢; =1+ 0,00005( —1);i =1et 2 (3.29)
Les résultats de simulations obtenus sont donnédapigure @.2). D’apres la figure
(Fig.3.4.9 la sortie atteint sa consigne imposeée. Sur laréigFig.3.4.b on constate que
I'évolution de la variable de commande est physiog acceptable.

- Systéme linéaire avec contrainte :

On refait le méme exemple précéedent, on consigeéeela variable de commande

u(k) est soumise a la contrainte suivante :

lu(k)| < 1,25 (3.30)

Ensuite, on doit choisir convenablement le parang@tde la transformation3(26) la

valeur a choisir devra permettre de respecterrnéramte(3.30),0n prendra :

B =125 (3.31)
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Les résultats de simulations sont donnés par ladig.3). Concernant I'évolution de la
sortie, on remarque la méme chose que pour le aes contraintes ; la sortie atteint la
consigne imposée apres un certain nombre de péridé@gehantillonnage sur la figure
(Fig.3.5.9 et la commande reste dans son domaine admisddfiei par la contrainte
(3.30 (Fig.3.5.b.

On faisant la comparaison entre les deux figures 3.4.b) et Fig.3.5.0 on note le méme
constat qu'avec la méthode non linéaire. Pour lanen&onsigne désirée =1, la
commande générée aura des valeurs supérieure$ adyR le cas sans contraintes, alors
que lorsqu’on impose des contraintes, les valeummande générée sont inférieures a

la contrainte imposée 1,25.

Remarque :
L’'avantage de la méthode d’Aliénor pernts prendre en considération les
contraintes sur la commande sans transformer legre d’optimisation par introduction

des variables d’'écarts ou l'utilisation des comdlis de Kuhn-Tucker.

3.5 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons utilisé une méthddptiohisation globale, en
'occurrence la méthode d’Aliénor, dans une comneapdédictive d’'un systeme non
linéaire, pour la résolution d’un probleme d’optiation. L'étude s’est portée sur les deux
cas avec et sans contraintes boite sur la vardleommande. L'objectif qui consiste a
assurer la poursuite d'une consigne constantegasda minimisation d’un critere.

Dans les deux cas d’étude, avec ou sans contrd@nteéthode d’Aliénor permet
d’assurer la poursuite de la consigne avec un égime transitoire, ceci s’explique par le
fait que la convergence est exacte avec la méthbalkénor. Pour les commandes
générées, on remarque de bons résultats avecsangeede petites fluctuations physiques
admissibles.

En résumé, I'exemple étudié montre clairement lgueommande prédictive non
linéaire basée sur I'optimisation globale donne bdas résultats quand on utilise la

méthode d’Aliénor qui assure une convergence exacte
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(b) Evolution de la commande(k).

Figure 3.2 : méthode d’Aliénor : cas non linéaire sans conteasur la variable de

commandet(k).
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(b) Evolution de la commande(k).

Figure 3.3 : méthode d’Aliénor : cas non linéaire avec conteasur la variable de

commandet(k).
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(b) Evolution de la commande(k).
Figure 3.4 : méthode d’Aliénor : cas linéaire sans contraintdawariable de commande
u(k).
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1.5 ' '

sortie y(K)

=
o

% 10 20 30

Temps

(a) Evolution de la sortie commandé€k).
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Figure 3.5 : méthode d’Aliénor : cas linéaire avec contraintelawariable de commande
u(k).
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Conclusion générale

L'étude sur la commande prédictive, réalisée danmémoire, consiste a utiliser la
méthode d’optimisation globale d’Aliénor dans utratégie de commande prédictive d’'un

systeme non linéaire afin de trouver la commandienge a appliquer au systeme.

On a entamé notre travail par une introductionlswommande prédictive ou on a
présenté le principe de la commande prédictivesranons détaillé les éléments et les
paramétres de réglage d’'un algorithme d’'une commmamédictive. Dans le cas linéaire,
nous avons présenté l'algorithme DMC (Dynamic Mat@€ontrol) qui permet de

déterminer analytiquement la commande predictive.

La suite du travail a été consacrée a I'optimigati’'une maniére générale et en
particulier & I'optimisation globale. Nous avongdisé 'une des méthodes d’optimisation
globale en I'occurrence la méthode d’Aliénor quirpet d’atteindre I'optimum globale,

par conséquent d’avoir la meilleur commande a gppli au systeme.

A la fin du mémoire, nous avons présenté les td@sutle la commande prédictive,
basée sur la méthode d’Aliénor, dans le cas d'stesye non linéaire en considérant les
cas sans et avec contrainte sur la variable de eomen Les résultats de simulation
obtenus montrent lintérét et l'efficacité de lligation de la méthode d’optimisation

globale d’Aliénor dans une stratégie de commanddigtive.
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