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RÉSUMÉ

Une serre agricole est destinée à fournir des conditions appropriées pour la culture
de plantes et à favoriser l’amélioration de la qualité des cultures (légumes, fleurs,.. etc.)
en créant des conditions climatiques propices et plus rentables que le climat local. C’est
pourquoi il est exigé de procéder à la conduite de son climat interne. Laquelle conduite
devra permettre une meilleure productivité accrue des plantes, une meilleure efficience
énergétique et permettra aussi une meilleure gestion des paramètres climatiques sous
serre.

L’objectif de notre présente thèse est de contribuer à l’élaboration des algorithmes
de commande multivariable adaptative en vue de leur application à la conduite du mi-
croclimat interne d’une serre agricole en fournissant les résultats de simulation obtenus.

Dans cette perspective, nous nous proposons d’étudier le modèle de conduite mul-
tivariable qui met en évidence la dynamique interne de la serre. Ainsi, les différentes
stratégies de commande adaptative pouvant être appliquées à la conduite du microcli-
mat interne, et ceci à travers la synthèse des algorithmes d’identification et de commande
les plus récents dans le domaine de la régulation des systèmes multivariables.

En plus de la commande PID et du régulateur de Smith, la synthèse de ces algorithmes
est présentée selon les trois commandes adaptatives suivantes : la commande généralisée
par minimum de variance GMV, la commande linéaire quadratique gaussienne LQG et
la commande prédictive généralisée GPC.

Mots− clés : Serre Agricole, Algorithmes d’Identification paramétrique, La Com-
mande Adaptative, Commande à Variance Minimale MV, Commande à Variance Mi-
nimale Généralisée GMV, Commande Linéaire Quadratique LQ, Commande Linéaire
Quadratique Gaussienne LQG, Commande Prédictive Généralisée GPC.
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ABSTRACT

An agricultural greenhouse is designed to provide appropriate conditions for growing
crops and to improve the quality of crops (vegetables, flowers, etc.) by creating favorable
and more profitable climatic conditions than the local climate. That is why it is required
to conduct the conduct of its internal climate. This will lead to increased productivity
of plants, improved energy efficiency, and better management of greenhouse climate
parameters.

The objective of our present thesis is to contribute to the development of adaptive
multivariable control algorithms for their application to the management of the internal
microclimate of an agricultural greenhouse by providing the simulation results obtained.

In this perspective, we propose to study the multivariable driving model that high-
lights the internal dynamics of the greenhouse. Thus, the various adaptive control stra-
tegies that can be applied to the management of the internal microclimate, and this
through the synthesis of the most recent identification and control algorithms in the
field of the regulation of multivariable systems.

In addition to the PID controller and Smith’s controller, the synthesis of these al-
gorithms is presented according to the following three adaptive commands : generalized
minimum variance (GMV) control, linear quadratic Gaussian (LQG) control, and gene-
ralized predictive control (GPC).

Keywords : Agricultural Greenhouse, Parametric Identification Algorithms, Adap-
tive Control, MV Minimum Variance Control,Generalized Minimum Variance Control
"GMV" , linear quadratic (LQ) control, Linear Quadratic Gaussian (LQG) control , Ge-
neralized Predictive Control "GPC" .
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NOTATIONS ET SYMBOLES

. ARX : AutoRégressif à variable exogène "Auto Regressive model with external
inputs"

. ARMAX : Autorégressif à moyenne ajustée et à variables exogènes "Auto Regressive
Moving Average with eXternal inputs"

. ARIMAX : Auto Regressive Integrated Moving Average with external inputs)

. CARIMA : Controlled auto-Regressive and Integrated Moving-Average

. GMV : Commande généralisée par minimum de variance

. LQ : Commande Linéaire Quadratique

. LQG : Commande linéaire quadratique gaussienne

. GPC : Commande prédictive Généralisée

. SISO Single Input Single Output

. MIMO Multiple Input Multiple Output

. RLS : Recursive Least Squares algorithm

. RELS : Recursive Extended Least Squares algorithm

. FFRLS : Recursive Least Squares algorithm with forgetting factor

. PID : Régulateur Proportionnel Intégral Dérivé

. MRAC : Commande adaptative à modèle de référence

. To : Température de l’air extérieur (◦C)

. Ho : Hygrométrie relatifs extérieur ( en %)

. Sr : Rayonnement global (en W/m2)

. Vs : vitesse du vent (m/s)

. Vt : Action de commande de ventilation

. Rc : Action de commande de chauffage

. Tin : Température de l’air intérieur (◦C)

. Hin : Hygrométrie relative intérieur (%)
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. A.A.P : Algorithme d’Adaptation Paramétrique

. N2T : Horizon de prédiction maximal associé à la température

. N2T : Horizon de prédiction maximal associé à l’Humidité

. NuT : Horizon de commande associé à la température

. NuH : Horizon de commande associé à l’Humidité
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

La commande adaptative des systèmes automatiques marque un rapide développe-
ment ces dernières années aussi bien dans le domaine théorique que pratique. L’idée
de base d’une telle commande repose principalement sur l’identification des paramètres
du modèle du système et de les ajuster en temps réel de telle façon qu’il aura le com-
portement désiré malgré les effets de perturbations affectant sa dynamique. Pourtant,
lorsqu’un système possède plusieurs variables à contrôler la recherche d’une telle identi-
fication devient plus en plus encombrante.

La serre agricole constitue un bon système énergétique complexe à prendre en compte
dans notre présente étude, pour lequel de nombreux types de transferts thermiques sont
mis en jeu. En effet, son environnement est composé d’un ensemble de grandeurs cli-
matiques (température, humidité de l’air, intensité de rayonnement solaire, vitesse et
direction de vent, taux de CO2,...) dont les valeurs déterminent les différents flux éner-
gétiques.

En ce qui concerne la régulation et la commande du microclimat interne de la serre,
jusqu’ à présent c’est toujours le régulateur classique tout ou rien ou particulièrement le
régulateur analogique PID qui sont utilisés. C’est dans ce sens, nous allons procéder à la
recherche des nouvelles stratégies de commande multivariable du microclimat interne de
la serre. En profitant des différentes techniques d’identification et de commande utilisées
dans le domaine de l’automatique des systèmes monovariables.

Le travail en présence portera sur cinque chapitres, nous les mentionnons comme
suit :

Le premier chapitre présente en détail les mécanismes énergétiques mis en jeu dans
l’environnement des serres agricoles ainsi que les outils de base que nous avons utilisés
pour la modélisation du comportement dynamique de la serre.

Dans le deuxième chapitre, nous présentons une introduction générale sur la théorie
de contrôle adaptatif des systèmes et plus précisément, nous abordons un aperçu général
sur les techniques d’identification paramétrique basées sur la technique des moindres
carrés récursifs RLS (Recursive Least Squares).

Dans le troisième chapitre , nous allons nous intéresser essentiellement à l’élabo-
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ration des algorithmes de commande adaptative basés sur la minimisation d’un critère
de performance. Nous commençons tout d’abord par le régulateur classique PID et le
prédicteur de Smith. Puis nous élaborons la synthèse du correcteur basé sur la variance
minimale généralisée de l’erreur « GMV ». Ensuite, nous développons l’approche de
commande optimale linéaire quadratique gaussienne « LQG ». Enfin, nous présentons la
méthode de commande basée sur les horizons de prédiction « GPC ».

Pour le quatrième chapitre, nous exposons les tracés de simulation des algorithmes
d’identification paramétrique et des algorithmes de commande appliqués sur des systèmes
monovariables et multivariables, en présentant les commentaires de comparaison sur les
performances obtenues.

Le cinquième chapitre, porte essentiellement sur l’analyse des résultats de si-
mulations obtenus suite à l’application des commandes adaptatives multivariables à la
conduite d’une serre agricole.

Pour achever ce travail de thèse, nous présentons une synthèse des tâches accomplies
ainsi que les principaux résultats obtenus, puis nous soulignons les points importants qui
n’ont pas été développés et nous proposons quelques perspectives ultérieures envisagées
pour notre travail.
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1.1 Introduction

L’étude des modèles dynamiques du microclimat d’une serre consiste à écrire une
suite de relations énergétiques décrivant l’état calorifique à l’intérieure de la serre, ce
qui devrait permettre de connaître sa réponse à des conditions d’entrée différentes. La
quantité de variables définissant son état est lié au degré de justesse choisi pour décrire
le comportement dynamique des phénomènes mises en jeu.

Les modèles énergiques ont été étudiés par divers auteurs dans le domaine de l’agri-
culture en serre. Ces modèles sont issus directement des bilans thermiques et se présente
sous forme d’équations différentielles et aident principalement à modéliser le comporte-
ment dynamique de la serre sur des échelles de temps relativement longue dans le but
de dimensionnement des installations de chauffage ou de climatisation par exemple.

Dans un premier temps il est nécessaire de connaître les principaux mécanismes in-
tervenant dans la mise en place d’un dispositif de contrôle de la serre. Il faut souligner
au niveau calorifique l’importance des perturbations extérieures sur la serre après avoir
fait l’état des différents systèmes de commande existants, nous proposons ainsi de gérer
le climat interne de la serre par des calculateurs numériques à l’aide d’une commande
adaptative multivariable.

Les grandeurs climatiques mises en jeu jouent un rôle important dans la récolte finale
des cultures et affectent directement l’atmosphère dans les serres. il est donc évident que
chacune de ces variables génère une combinaison d’impacts climatiques qui peuvent être
appropriés ou non pour le fonctionnement de la serre en fonction des conditions locales.
En général, les variables climatiques suivantes affectent directement l’atmosphère dans
la serre. [1] :

— La température intervient de façon dominante dans le développement et la crois-
sance de la végétation.

— les taux de vapeur d’eau et de la concentration du CO2 jouent un rôle essentiel
dans la transpiration et dans la photosynthèse des plantes.

— Le rayonnement solaire contribue aussi à la photosynthèse des plantes.
— le vent engendre des différences de pression sur la serre qui peuvent l’endomma-

ger dans les cas extrêmes. Il provoque pareillement des pertes par convection et
contribue de manière déterminante à la ventilation naturelle.

Une conduite climatique tenant compte de ces variables, permet donc de gérer ces
grandeurs et d’améliorer le comportement physiologique des plantes à l’intérieure de la
serre.
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1.2 Principaux mécanismes énergétiques dans la serre
Agricole

1.2.1 Structure architecturale d’une serre

Généralement, On représente la serre par un système constitué fondamentalement
de quatre milieux distincts et homogènes : le sol, les plantes, l’air intérieur et la paroi
séparant l’intérieur de l’extérieur auxquels s’ajoutent les tuyaux de chauffage dans une
serre en verre. Au sein de ces milieux surviennent de nombreux mécanismes physiques
et biologiques qui sont largement gouvernés par les échanges de masse (vapeur d’eau,
dioxyde de carbone...), de quantité de mouvement (convection-diffusion) et des échanges
thermiques.

Figure 1.1 – Structure générale des serres horticultures

1.2.2 Hypothèses simplificatrices

Plusieurs facteurs doivent être pris en compte dans l’étude du comportement éner-
gétique d’une serre industrielle, puisqu’ils affectent le modèle dynamique final de son
fonctionnement :

— la méthode de conduite utilisée pour contrôler les grandeurs climatiques internes.
— Les paramètres dimensionnels et géométriques.
— Le type de la ventilation choisie (naturelle ou forcée).
— Les aménagements particuliers réalisés à l’intérieur de la serre (écran thermique,

écran d’ombrage...)
— Les conditions météorologiques qui règnent à l’extérieur de la serre (température,

rayonnement solaire, vitesse et direction du vent ...)
Afin de cerner ces caractéristiques thermiques, un ensemble d’hypothèses initiales

peuvent être envisagées :
— La capacité de la chaleur d’air à l’intérieur de la serre est négligée par rapport à

la capacité de la chaleur des plantes.
— Les échanges thermiques sont adiabatiques.
— Les températures de l’air intérieur sont supposées uniformes.
— Les effets de bords sont négligés.
— La température du sol au-delà de 1 mètre de profondeur est constante.
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1.2.3 Justification du choix du contrôle de la température et
de l’humidité internes

La température et l’humidité sont en général les grandeurs les plus primordiales à
contrôler du point de vue de la survie de la plante [2]. En conséquence, elles sont les
variables les plus influentes sur la photosynthèse des plantes qui est responsable de la
croissance favorable de la serriculture. Dans les cas où l’ensoleillement est insuffisant,
l’éclairage peut également être contrôlé pour réguler l’évolution de la plante au moyen
d’un éclairage artificiel pour accélérer son développement ou habituellement par l’utili-
sation des rideaux d’ombrage pour le ralentir.

Figure 1.2 – Conduite automatique du microclimat interne d’une serre

Étant donné que ces deux variables jouent un rôle important dans la satisfaction des
besoins des bioénergétiques des plantes [3], notre choix de contrôler ces deux variables
est principalement dû à ces raisons.

Pour ce qui est de la température :
Chaque plante requiert une zone d’aisance en terme des variations de température,

Plus la température est grande , plus la plante ajuste bien la photosynthèse et plus elle
permet de protéger les plantes contre certaines maladies infectieuses. Cela aidera évide-
ment à réduire le développement de champignons qui affectent négativement la croissance
des plantes [4].Tandis qu’en période d’été, des valeurs excessives de la température in-
terne peut avoir un impact aussi négatif sur le développement des plantes.

Pour ce qui est de l’humidité :
L’humidité est un paramètre environnemental le plus difficile à contrôler dans une

serre. En effet, Si l’air est moins humide et que la plante croît, les stomates s’enclosent,
diminuant ainsi l’activité photosynthétique et le développement de la plante. Tandis
qu’un taux d’humidité important posera une difficulté parce que la consommation de
l’eau par la plante sera excessivement lente et risquera les performances souhaitées.

La conduite de ces deux variables climatiques [5], [6] à l’intérieure d’une serre joue
un rôle essentiel dans la croissance des plantes et leur rendement. Il est très important
de s’assurer que les besoins des plantes se développent dans un environnement dont le
taux d’humidité, la valeur de température sont bien adaptées. Cette conduite sous-serre
constitue alors l’un des facteurs indispensables de la production agricole dans les serres.
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C’est une façon de recréer un microclimat idéal en fonction des besoins de la plante et
ce peu importe le climat à l’extérieur.

1.2.4 Mesures indispensables à réaliser

Si l’on désire disposer d’une commande adaptative multivariable, plusieurs mesures
internes de chaque variable (température interne, hygrométrie interne...) doivent se réa-
liser. Le plus judicieux est d’installer des capteurs d’acquisitions des informations sur
l’état de ces variables au milieu de la serre et à la hauteur des plantes. Si l’on veut
encore améliorer le climat en optimisant la consommation d’énergie et d’eau, il faut
prendre en compte les échanges calorifiques avec l’extérieur, l’acquisition des mesures
des variables métrologiques externes devient nécessaire (Vitesse et direction du vent,
température, hygrométrie de l’air extérieur, radiations solaires...)[7]

Mesures de Températures et d’Humidités

La température ainsi que l’humidité de l’air peuvent être mesurées par des capteurs
numériques intelligents ou transmetteurs fabriquées spécialement pour ce type d’utili-
sation. Il existe aussi d’autres méthodes de mesure à sortie analogiques (thermocouples
différentiels associés à une sonde de platine, résistance à coefficient de température PTC
ou RTD...). Lorsque l’on souhaite procéder à des acquisitions hautes fréquences afin
d’étudier les fluctuations de température et déterminer des grandeurs turbulentes, on
utilise généralement un thermocouple fin associé à un anémomètre sonique.[8]

Mesure du rayonnement solaire

Le rayonnement solaire est l’ensemble du spectre de rayonnement émis par le soleil,
c’est la composition des longueurs d’onde λ comprises entre 0, 3 et 3µm. Il comprend les
ultraviolets, le visible, le proche infrarouge et le moyen infrarouge. Lors de la traversée
de l’atmosphère, il est absorbé principalement par l’ozone, la vapeur d’eau et le gaz
carbonique.[9].

Une partie de ce rayonnement arrive au sol de manière directionnelle c’est le rayonne-
ment direct, et une autre partie est diffusée par les molécules et les particules présentes
dans l’atmosphère, c’est le rayonnement diffus. Ce rayonnement est le moteur principal
de tous les échanges entre les végétaux et l’atmosphère d’où son intérêt agronomique
(Évapotranspiration, photosynthèse, etc.) L’unité de mesure couramment utilisée est le
W/m2.

Tandis que le rayonnement solaire global Rg, il est considéré comme le rayonnement
total suivant ses deux composantes directe et diffuse qui arrive au niveau du sol. Pour le
mesurer on utilise généralement des capteurs à base de photocellules ou des photorésis-
tances sensibles à l’intensité du rayonnement ambiant présent dans l’atmosphère.
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1.2.5 Choix des consignes

Pour le choix optimal des consignes des grandeurs à contrôler d’une serre, on ne
cherche pas à suivre en permanence des valeurs constantes et précises en température ou
en hygrométrie. Sachant qu’il est difficile de savoir au degré près quels sont les besoins
optimaux de la plante à chaque instant de son évolution. En effet, ces besoins sont
évolutifs tout au long du cycle de vie de croissance, et en particulier sont fonction de
l’évolution climatique saisonnière. En outre , la détermination des consignes doit être un
compromis entre la satisfaction des besoins des plantes et les charges induites par les
équipements de conduite de la serre et cela afin de maximiser le bénéfice de production
et la qualité des plantes [10].

1.3 Modèle de connaissance de la serre

1.3.1 Description générale du modèle

La serre forme un système écologique et bioénergétique complexe dans lequel la plu-
part des modes de transferts thermiques sont mis en jeu :

— Convection à la surface de la couverture, des plantes et du sol.
— Échanges radiatifs de grande longueur d’onde entre les différents éléments.
— Condensations sur la couverture.
— Renouvellement d’air dû à la perméabilité de la serre ou à une ventilation méca-

nique.
— Apports solaires à travers les matériaux de couverture.
— Conduction au travers du sol.
— Évaporation au niveau du sol et des plantes.
L’approche de modélisation que nous avons choisi est la modélisation par bilan d’éner-

gie. Ce type de bilan consiste à déterminer le comportement global par le biais de mo-
dèles statiques ou dynamiques. Les premiers modèles, dits «statiques», ont rapproché la
consommation d’énergie à la compensation des pertes thermiques totales (Morris, 1964 ;
Chiapale 1981). Malgré leur simplicité, ces modèles ont montré leurs limites en termes
d’exactitude. Ultérieurement, Bailey (1977), Hurd et Sheard (1981) ainsi que Breuer et
Short (1985) ont amélioré ces modèles statiques en tenant compte de la contribution de
l’énergie solaire. Leurs modèles n’étaient cependant pas précis que les précédents.

Un exemple de modèle statique à bilan d’énergie amélioré qui estime le taux d’aé-
ration d’une serre sous des conditions stationnaires est donné par Fernandez et Bailey
(1992). Ils ont montré que le comportement dynamique de la serre vis-à-vis des conditions
climatiques extérieures est plus performant comparé à celui étudié par les recherches an-
técédentes. Ceci est dû à une sous-estimation de l’énergie stockée dans la serre elle-même.

Les modèles de bilan d’énergie dynamiques peuvent prévoir simultanément les besoins
en énergie et le climat à l’intérieur de la serre. Un certain nombre de modèles dynamiques
ont été proposés et développés par Takakura (1971), Kindelan (1980) et Wang (1998)
dont ils ont exploité leurs résultats pour décrire les échanges thermiques dans une serre.
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Ils ont analysé aussi le comportement dynamique de la température et de l’humidité sur
une longue période (quelques dizaines d’heures).

1.4 Modélisation par Bilan énergétique

1.4.1 Bilan énergétique globale sous serre

Le bilan thermique de la serre est une quantité multidimensionnelle qui consiste en un
transfert de chaleur et un échange de masse vers et depuis l’environnement de serre. Pour
résoudre ce problème climatique sous serre, il est nécessaire de prendre en compte les
différentes parties constituants la serre. Cela comprend les bilans thermiques, les plantes,
la couverture de la structure et la nature du sol de la serre.

Figure 1.3 – Bilan énergétique global au sein d’une serre

Les processus physiques impliqués dans l’estimation du modèle climatique de la serre
peuvent être schématisés selon la figure (1.3) et le bilan thermique global peut être
exprimé par :

Qtot = Qgain −Qpertes (1.1)

— Qtot : Bilan énergétique total (variation nette d’énergie) [W]
— Qgain : Quantité d’énergie entrant dans la serre [W] ;
— Qpertes : Quantité d’énergie sortant de la serre [W].
La détermination des besoins calorifiques de la serre pour différentes conditions cli-

matiques externes et internes, signifie la détermination de tous les transferts de chaleur
des bilans énergétiques. Ils dépendent des valeurs des paramètres de transfert thermique,
des gradients de température et d’humidité entre le climat externe et interne, des pro-
priétés des matériaux utilisées pour la construction de la serre, des rayonnements, des
facteurs de forme et des caractéristiques du couvert végétal à l’intérieur de la serre...etc.
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Certains des facteurs mentionnés ci-dessus sont presque constants et peuvent être fa-
cilement déterminés par calcul. D’autres dépendent des variations de température et
d’humidité, ce qui signifie qu’ils doivent être déterminés pour des conditions variables ou
dites dynamiques. Le rayonnement solaire et la température de l’air extérieur modifient
leurs valeurs sans dépendre des conditions climatiques internes.

1.4.2 Bilan des transferts Énergétique sous serre
Notre objectif dans cette partie est de présenter une modélisation discrète décrivant

le comportement dynamique qui intervient dans le fonctionnement du microclimat sous
serre.

Figure 1.4 – Description des transferts calorifiques à l’intérieur d’une serre

La quantité d’énergie sortante de la serre peut être estimée selon l’équation suivante :

Qp = Qcd +Qs +Qcond +Qv +Qinf (1.2)

— Qcd : Perte de chaleur due à une perte de chaleur "conductrice" [W] ;
— Qsol : Perte de chaleur due à la conduction dans le sol de la serre [W] ;
— Qcond : Perte de chaleur due à la condensation [W] ;
— Qcd : Transfert de chaleur dû à la ventilation [W] ;
— Qinf : Transfert de chaleur dû à l’infiltration [W] ;

Effet de Transfert de chaleur par conduction

Il comprend tous les transferts de chaleur à travers la couverture de la serre de l’air
intérieur vers l’air extérieur, le transfert de chaleur par le revêtement et le transfert
de chaleur radiatif. Il est possible alors de le calculer en utilisant l’équation empirique
suivante :

Qcd = hAc(Tin − To) (1.3)
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Figure 1.5 – Transfert de chaleur par conduction

— To Température extérieure [K] ;
— h Coefficient de transfert de chaleur par conduction [W/m2] ;
— Ac : Surface de la couverture de la serre [m2] ;
— Tin : Température de l’air intérieur [K].
Pour la simulation, le coefficient de transfert de chaleur est calculé avec l’équation

suivante, où w est la vitesse du vent [m/s] :
Avec :

h = 2, 8 + 1, 2w (1.4)

Selon l’équation du bilan énergétique, la variation d’énergie résultante est exprimée
par le gradient de chaleur dQ/dt, et il est converti en variation de température en utilisant
les propriétés de la masse.

Par conséquent en aboutit à l’équation de transfert de chaleur dû à la condensation
suivante :

dQ

dt
= Cpρ

dθ

dt
(1.5)

Effet due à la conduction dans le sol

Pour simplifier, on a supposé que la perte de chaleur dans le sol se produit entre la
surface du sol et une couche de faible épaisseur de quelques centimètres, de sorte que la
différence de température sera (Tin − T1) et on a :

Qsol = ks
Z1
Asol(Tin − T1) (1.6)

— ks : Conductivité thermique du sol [J/smK] pour notre cas nous l’avons choisi à
1, 52J/smK ;

— Z1 : Épaisseur de la couche du sol considérée [m] ;
— Asol : Surface du sol de la serre [m2] ;
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Effet due à la condensation

Lorsque la température intérieure à la surface de couverture Te est inférieure au point
de rosée de l’air intérieur (le point de rosée est la température à laquelle une vapeur se
condense, et se dépose en fines gouttelettes), cela provoque la formation d’une couche
d’eau lors du transfert d’énergie et la condensation augmente progressivement en raison
de la température plus basse de la couverture. Comme 1 kg d’eau nécessite 2,47 10−6

J pour convertir un liquide en vapeur (chaleur latente de vaporisation), cette même
quantité sera libérée lors de la condensation à la surface interne de la couverture.

Figure 1.6 – l’Effet de transfert de chaleur par Condensation et Evaporisation

L’équation pour le transfert de chaleur dû à la condensation s’écrit alors :

Qcds = CisvAc (1.7)

— isv : Enthalpie de la vapeur saturée [kJ/kg], pour 20◦C l’enthalpie est de 2453, 48kJ/kg
— C : Quantité d’eau condensée sur la couverture [kg/ms].
— Ac Surface de couverture de la serre [m2] ;

Effet due à la Ventilation

a. ventilation naturelle
La ventilation naturelle est la méthode la plus rentable pour contrôler le microclimat

interne de la serre. Il s’agit des ouvrants disposés sur la structure ou de la ventilation
artificielle. Les ouvertures représentent environ 20 % de la surface au sol et elles ont un
angle d’ouverture assez important pour permettre à l’air de bien circuler dans la serre. Les
ouvertures du toit permettent à l’air de se mélanger correctement à l’intérieur. De plus,
les ouvertures latérales au niveau des plantes augmentent l’efficacité de l’ouverture du
toit et modulent bien la ventilation. Ce qui optimisera la circulation de l’air et créera un
circuit interne autorégulé : l’air frais est aspiré par les ouvertures latérales, se réchauffe,
se brasse à l’intérieur et ressort par le toit. [11]
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Figure 1.7 – Principe de ventilation naturelle d’une serre

b. ventilation forcée
La ventilation forcée elle nécessite une installation électrique incorporée dans la serre

(appareillage de protection, pré-actionneurs, canaux électriques). Par son action, ces
types de ventilateurs fournissent la régénération du volume d’air abrité dans la serre et
permettent ainsi l’extraction du CO2 et le rééquilibrage du climat de la serre.

Figure 1.8 – Exemple de ventilateur utilisé pour l’aération forcée

Pour notre cas nous avons utilisé ce type de ventilation. Dont le bilan énergétique est
représenté selon l’équation suivante :

Qv = (Cpa(Tin − To) + Lv4q)Fv (1.8)

— Cpa : Chaleur spécifique de l’air sec [J/kgK] = 1, 01KJ/kgK
— Lv : Chaleur latente de vaporisation [MJ/kg] = 2, 45MJ/kg

— 4q : Différence d’humidité spécifique, de l’intérieur vers l’extérieur
— Qv : Transfert de chaleur dû à la ventilation [W1]
— Fv : Débit d’air dû à la ventilation [m3/s]

Effet du rayonnement solaire

Le rayonnement solaire (Figure 1.9) est l’un des facteurs environnementaux les plus
importants pour la croissance des plantes, il varie en fonction de la saison et de l’horaire
journalier en raison de la relation géographique entre le soleil et la terre. Donc il est
important d’avoir un revêtement adéquat pour réduire l’impact du rayonnement solaire
sur le microclimat intérieur de la serre.

QL = I × τ × γ × Ac (1.9)
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Figure 1.9 – Infiltration des rayons solaire à l’intérieure d’une serre

— τ : Transmission due à la couverture de la serre du rayonnement solaire, dans
une serre conventionnelle τ varie de façon journalière et saisonnière avec l’angle
du soleil et l’orientation de toutes les surfaces de couverture. Dans notre modèle,
l’effet d’angle a été ignoré et la valeur quotidienne moyenne du τ = 0, 7 a été
utilisée[Popovski (1993)].

— γ : Constante de la proportion du rayonnement solaire entrant dans la serre qui
a un effet direct sur l’augmentation de la température interne, cette variable est
comprise entre 0,3 et 0,7 et pour notre cas nous avons choisi une valeur de 0,4.

— Ac : Surface de la couverture de serre en [m2].
— I : Intensité du rayonnement solaire entrant.

Effet d’Evapo-transpiration

Le phénomène de transpiration ou d’évapotranspiration est supposé produit à partir
de stomates des plantes et/ou sous la surface du sol [12]. L’échange de chaleur qui en
résulte peut-être estimé comme :

Figure 1.10 – Effet de l’Evapo-transpiration sur une plante

Qw = HwLAIAf (1.10)

— LAI l’indice de surface représente la quantité de végétation dans la serre et pour
un sol complètement couvert LAl = 4.0.

— Hw Échange de chaleur latente dûe à la transpiration
— Af : Surface de la couverture de serre en [m2] ;
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1.5. CONCLUSION

1.4.3 Expression de la Température intérieure
Après avoir déterminé l’ensemble des bilans énergétiques à travers la serre [13], la

température intérieure peut être exprimée par l’équation suivante :

dTin
dt

= Qtot

Vgρcp
(1.11)

— Tin Température à l’intérieur de la serre [◦C] ;
— QtotTransfert de chaleur total de la structure [WJ ] ;
— Vg Volume de la serre [m3]
— cp Capacité thermique volumétrique de l’air 1200J/m3K.

1.4.4 Expression de l’Humidité intérieure
De la même manière, on peut aussi exprimer l’humidité de l’air intérieur à la serre à

partir du bilan énergétique par [14] :

Ph2O

dt
=

∑
Ei

CPh2O

(1.12)

CPh2O
: capacité du compartiment à stocker la vapeur d’eau [JK−1m−2].

Ph2O : pression partielle de l’eau, en [Pa].
Ei : Flux de matière en (eau),[Kgm−2s−1].

1.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous venons de rappeler les mécanismes énergétiques et les fonctions

biologiques qui interviennent dans le fonctionnement du microclimat sous serre. Nous
avons présenté un modèle de bilan énergétique tenant compte de l’ensemble des transferts
énergétiques mises en jeu dans une serre agricole. Ce travail vise à compléter les diverses
études théoriques menées auparavant sur le bilan thermique des serres par un modèle basé
sur l’ensemble des équations théoriques qui intègrent les processus d’échanges thermiques
entre la couverture, l’air intérieur et le sol, à savoir : conduction, convection, ventilation,
évaporation, condensation et le rayonnement solaire.

Grâce à ce bilan, nous avons pu élaborer les modèles mathématiques de la température
et de l’humidité dans une serre. A travers cette thèse nous allons compléter notre travail
par l’identification des paramètres de ces modèles, et déterminer une loi de conduite
multivariable adaptative de ces deux variables.

Au chapitre suivant , nous allons passer en revue des rappels concernant la théorie des
systèmes et la théorie de contrôle utilisée dans la littérature afin de mieux comprendre
les enjeux de commandes à considérer pour la conduite de la serre. Toutefois, nous
rappellerons brièvement un certain nombre de techniques de commande basées sur la
commande adaptative des systèmes.
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CHAPITRE 2

PRINCIPE DE LA COMMANDE ADAPTATIVE ET DE
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2.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons au premier lieu les algorithmes de commande

des systèmes monovariables, puis en deuxième lieu les algorithmes de commande des
systèmes multivariables. Pour ce faire, nous commençons par la synthèse du régulateur
numérique PID et du prédicteur de Smith. Puis nous détaillons la méthode de synthèse
de la commande à minimum de variance. Nous exposons ensuite la stratégie quadratique
gaussienne basée sur les techniques d’identification sous forme de représentation d’état.
Enfin, nous passons en revue les étapes de base permettant d’obtenir les algorithmes
prédictifs basés sur l’utilisation d’un effet anticipatif du comportement dynamique futur
du système.

2.2 Théories des systèmes et théorie de contrôle

2.2.1 Théorie des systèmes
L’interprétation d’un système revient à dire que celui-ci est un ensemble d’éléments

interférant entre eux pour réaliser une fonction. En automatique, nous définissons un
système par ses caractéristiques d’entrées / sorties.

Un système peut être constitué par :
— Ses entrées : actions envoyées au système
— Perturbations qui sont en général imprévisibles
— Ses sorties : réponses du système aux signaux d’entrée.
Il existe plusieurs types de systèmes qui se caractérisent par la forme de leur équation.

Nous distinguons :
— Les systèmes statiques : Réponse instantanée à une excitation (courant dans une

résistance).
— Les systèmes dynamiques (linéaires et non linéaires).
— Les systèmes monovariables : ce sont des systèmes avec une seule entrée et une

seule sortie (SISO).
— Les systèmes multivariables : il s’agit des systèmes avec plusieurs variables d’entrée

et sorties (MIMO).

2.2.2 Théorie de contrôle
Un système de contrôle est un moyen essentiel pour réguler ou contrôler l’échange

d’énergie, d’informations ou d’autres quantité physiques. En général, le système de
contrôle est une interconnexion d’un ensemble de composants fonctionnels ou d’unités
permettant d’atteindre les performances souhaitées. La figure (2.1) montre la représen-
tation générale d’un système de contrôle en boucle ouverte, l’entrée de commande est
choisie en se basant sur toutes les connaissances a priori disponibles dans le système. Elle
n’est pas influencée par la sortie (pas de répercussions) qui est représentée par Y (t). En
plus de ces deux grandeurs présentes dans le système à contrôler, Si une perturbation
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P (t) agit sur le système en boucle ouverte, la sortie ne se comporte pas dynamiquement
ou statiquement comme il est prévu [15].

On distingue aussi une autre classe plus générale des systèmes de contrôle, les sys-
tèmes de contrôle en boucle fermée (b.f) qui sont illustrés dans la figure (2.2). Cette
structure montre que lorsque la commande Uc est manipulée elle agit directement sur la
sortie du système Y (t). En outre, Une chaîne de retour appelée (Feedback) est souvent
insérée à cette boucle dont l’objectif est de mesurer l’évolution de la sortie vis-à-vis de
son variation dynamique.

Figure 2.1 – Système de contrôle en boucle ouverte

Figure 2.2 – Système de contrôle en boucle fermée

2.2.3 Théorie de contrôle moderne

Dans ses débuts, la théorie du contrôle était basée sur la transformation intégrale
linéaire laquelle facilite l’analyse et la synthèse des systèmes dans le domaine fréquen-
tiel (approches développées par Nyquist, Bode, Nichols...)[16], [17]. Malheureusement,
ces techniques sont limitées aux systèmes monovariables (SISO). Vu l’aspect de non
linéarité des systèmes, de leur variabilité temporelle et de l’accroissement de leurs di-
mensions ; les chercheurs ont envisagé des théories modernes de contrôle permettant au
mieux d’améliorer les performances de poursuite et de stabilité.
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2.2.4 La commande adaptative
La commande adaptative est un ensemble de techniques utilisées pour l’ajustement

automatique en temps réel des paramètres du régulateur afin de maintenir un certain
niveau de performances et ceci quand les paramètres du procédé sont soit inconnus soit
variants dans le temps.

En principe, une unité de commande adaptative est basée sur un certain critère
de performance (IP) qui est généralement traduit par l’écart de mesure entre les per-
formances désirées et les performances mesurées. La figure (2.3) représente le principe
général d’un système de commande adaptative.

Figure 2.3 – Principe d’un système de commande adaptative

Trois approches ont été essentiellement considérées pour le développement des stra-
tégies de commande adaptative destinées aux procédés à paramètres inconnus et/ou
variables dans le temps.

Dans la littérature de l’automatique des systèmes, nous trouvons qu’il y’a trois types
d’approches très utilisées pour la synthèse des stratégies adaptative conçus spécialement
aux procédés à paramètres inconnus et/ou variables dans le temps.

— Commande par gain programmé (Gain scheduling)
— Commande auto-ajustable (Self-Tuning control)
— Commande adaptative à Modèle de Référence (MRAC)
— Commande duale(Dual control)
Rappelons aussi que la stratégie de la commande adaptative est classée selon deux

types :
— Commande adaptative directe (direct adaptive control)
— Commande adaptative indirecte (indirect adaptive control)

2.2.5 Commande adaptative à modèle de référence
La commande adaptative à modèle de référence consiste à manipuler les actionneurs

par une loi de commande de façon à ce que le système se comporte comme un modèle de
référence prédéfini par l’utilisateur. La détermination de cette loi de commande permet
à la réponse de suivre celle du modèle même en présence de perturbations externes [18].
Le principe de cette commande est illustré dans la figure (2.4) :
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Figure 2.4 – structure de base de la commande adaptative à modèle de référence

La synthèse de l’algorithme d’adaptation et la principale difficulté qui se pose lors de
la réalisation des systèmes à commande adaptive. En général, Plusieurs études théoriques
ont été développées dont le but est de fournir des méthodes de synthèse simplifiées.

2.2.6 Commande adaptative directe

L’idée de cette commande consiste à calculer en une seule étape les paramètres du
régulateur mais sans identifier explicitement les paramètres du système. Cette technique
implantée avec le système induit souvent à des algorithmes simples à synthétiser. Cette fa-
cilité d’implantation la rend relativement attractive. Citons ainsi de façon non exhaustive
des applications réalisées sur de grandes structures flexibles : des robots manipulateurs,
des commandes de conduite des moteurs à courant continu, et des servomécanismes non
linéaires... etc.

La méthode de contrôle adaptative directe à modèle de référence (MRAC) est consi-
dérée l’une des méthodes les plus simples à utiliser à nos jours. Le schéma de la Figure
(2.5) illustre la structure de cette stratégie de commande, pour laquelle les performances
de la boucle fermée sont spécifiées par l’intermédiaire d’un modèle de référence choisi
par l’utilisateur de façon cohérente avec les caractéristiques intrinsèques du système.

2.2.7 Commande adaptative indirecte

Le principe de la commande adaptative indirecte repose sur l’identification d’un mo-
dèle du système en ligne et en temps réel. Puis, avec ce nouveau modèle estimé le ré-
gulateur permettant de satisfaire les performances souhaitées en boucle fermée est de
nouveau élaboré. Le schéma de principe de ce type de commande est illustré dans la
Figure (2.6).
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Figure 2.5 – Structure de la commande adaptative directe

Figure 2.6 – Structure de la commande adaptative indirecte
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2.3. LES MÉTHODES GÉNÉRALES D’IDENTIFICATION PARAMÉTRIQUE

2.3 Les méthodes générales d’identification paramé-
trique

L’identification, ou la recherche de modèles à partir de données expérimentales consti-
tue une préoccupation majeure dans l’automatique des systèmes. Elle désigne un en-
semble de techniques visant à déterminer des modèles mathématiques capables de repro-
duire aussi fidèlement que possible le comportement d’un système physique[19].

Dans la pratique, la plupart des systèmes peuvent être identifiés en utilisant des mo-
dèles mentaux ou des tables références sans avoir besoin de procéder à une formalisation
mathématique(on parle alors de l’identification non paramétrique). Cependant, Pour des
systèmes complexes il est nécessaire d’utiliser des modèles mathématiques (identification
paramétrique) pour estimer le modèle décrivant parfaitement le comportement dyna-
mique du système.

En général, l’identification paramétrique nécessite une structure de modèle connu a
priori pour identifier les différents paramètres. Ce modèle est généralement représenté
par des fonctions de transfert ou par l’utilisation de equations différentielles. En effet,
l’approche utilisée pour valider une telle identification est montrée sur la figure suivante
[20] :

Figure 2.7 – procédure d’identification d’un modèle de système

2.4 Modèle
Le modèle doit définir l’évolution de la sortie du procédé yp à n’importe quel instant

t. Pour cela, on peut se servir des valeurs des entrées aux instants présents et antérieurs
[u(t), u(t−1), ...] et des valeurs préalables de la sortie [y(t−1), y(t−2), ...]. Soulignons qu’il
est important de connaître à l’avance la nature du système à identifier pour déterminer
le choix du modèle approprié :

— Modèle possédant une entrée/une sortie (SISO)
— Modèle avec plusieurs entrées et plusieurs sorties (MIMO)
— Modèle linéaire ou non-linéaire
— Modèle continu ou discret
— Modèle régressif ou indépendant : pour un modèle régressif, la sortie à un instant

t, y(t), dépend des instants précédents (y(t - i)).
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— Modèle stochastique ou déterministe
En automatique, les modèles les plus utilisés sont [21] :

1. Le modèle ARX

2. Le modèle ARMAX

3. Le modèle ARIMAX ou CARIMA

2.5 les modèles paramétriques de signaux

Les modèles de signaux discrets qui seront considérés ont la forme générale suivante :

yk = −
n∑
i=1

aiyk−i +
m∑
i=1

biuk−i +
n∑
i=1

ciwk−i + wk (2.1)

Où :
yk : Signal mesuré
uk : Entrée de commande mesurable
wk : Entrée non mesurable représente généralement des perturbation externes ou

bruits .
Le signal de l’équation (2.1) peut s’écrire aussi sous la forme suivante :

A(q−1)yk = B(q−1)uk + C(q−1)wk (2.2)

Où : q−1 est l’opérateur retard tel que : q−1.yk = yk−1

A(q−1)1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (2.3)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ anb

q−nb (2.4)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ ancq

−nc (2.5)

Où encore :

yk = B(q−1)
A(q−1)uk + C(q−1)

A(q−1)wk (2.6)

2.5.1 Le modèle ARX

Le modèle ARX (Auto Regressive model with external inputs) est un modèle auto
régressif qui inclut des entrées u(t) et un bruit blanc P(t) de moyenne nulle. De plus, le
modèle inclut un retard pur d de k pas d’échantillonnage[22].

En effet, si le système est échantillonné à une période T, alors le retard sera de
d = k.T .
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Sous la forme discrète on peut écrire :

yk = B[u(t− k), u(t− k − 1)...]T −A[y(k − 1), y(k − 2), ...]T + [ζ(k), ζ(k − 1), ...] (2.7)

Sous forme de fonction de transfert utilisant l’opérateur retard on peut écrire :

yk = q−1B(q−1)
A(q−1)uk + ζ(k) (2.8)

2.5.2 Le modèle ARMAX
Le modèle ARMAX (Auto Regressive Moving Average with external inputs) reprend

les particularités du modèle ARX, mais inclut une fonction de transfert avec une moyenne
ajustable sur le bruit blanc. En général, le bruit blanc permet de modéliser des pertur-
bations non mesurables (fluctuations thermiques, vibrations du sol...) dans le modèle.
Ces perturbations sont rarement de moyenne nulle et peuvent aussi modélisées par une
autre forme.

yk = q−1B(q−1)
A(q−1)uk + T (q−1)

A(q−1)ζ(k) (2.9)

2.5.3 Le modèle ARIMAX ou CARIMA
Dans le modèle ARIMAX (Auto Regressive Integrated Moving Average with external

inputs) le modèle du bruit est directement intégré par un opérateur ∆. Ce paramètre
correspond à l’opérateur différentiel. Le polynôme T (q−1) est souvent égal à 1 .

yk = q−1B(q−1)
A(q−1)uk + T (q−1)

∆A(q−1)ζ(k) (2.10)

2.6 Identification paramétrique

2.6.1 Mise en équation du problème
Pour réaliser l’identification d’un modèle contenant p paramètres, sachant que le

système possède n sorties yi, m entrées ui sur un ensemble de N mesures, on introduit
3 matrices distinctes :

— La matrice de sortie Yp =


y1(k) . . . yn(k)
... . . . ...

y1(k +N) . . . yn(k +N)

 de dimension N × n

— La matrice d’observation φ = [ϕT1 , ϕT2 , . . . , ϕTN ]T de dimension N × p
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— La matrice de paramètres θ̂ =


a11 . . . a1n
... . . . ...
am1 . . . amn

de dimension N × p

* Y p représente les n sorties du procédé à chaque mesure.

* φ contient toutes les données mesurables du problème à l’instant k. ϕk est l’obser-
vation faite à l’instant k : ϕk = [y1(k−1), y1(k−2), ...y2(k−1), y2(k−2)..., u1(k−
1), u1(k − 2), ...u2(k − 1), u2(k − 2)...]T de dimension p.

* La matrice de paramètres contient tous les paramètres à identifier. C’est elle qui
est l’inconnue du problème. On peut alors représenter une série de N mesures par
la relations matricielle suivante :

Y p = φ.θ

le vecteur Y p contient toutes les données disponibles sur les mesures des sorties du sys-
tème et le vecteur θ représentent tous les paramètres à identifier. Il ne faut pas confondre
ce vecteur qui représente les paramètres réels du système et le vecteur θ̂ qui contient les
approximations de ces paramètres. Les résultats de l’identification paramétrique sont
contenus dans la matrice θ̂ qui doit être la plus proche possible de θ.

2.6.2 Algorithme des moindres carrés LS

L’algorithme des moindres carrés (ou LS pour Least Squares algorithm) a pour ob-
jectif de minimiser la somme des erreurs quadratiques ε2 entre le modèle et les mesures
[23]. Pour synthétiser cet algorithme, Il faut donc minimiser la fonction J décrite par :

1
N

N∑
k=1

ε2 = 1
N

N∑
k=1

(Yp(k)− Ym(k))2 = 1
N

N∑
k=1

(Yp(k)− φ.θ)2 (2.11)

Le système à identifier a pour modèle φ.θ̂ et le vecteur optimal θ̂ contenant les para-
mètres estimés peut être calculé en utilisant la pseudo-inverse de φ :

θ̂ = [φTφ]−1.φT .y (2.12)

Sachant que [φTφ] doit être inversible
Si le modèle est de type ARX de l’équation (2.8) , l’algorithme LS fournit une identi-

fication pertinente sans aucun biais et l’erreur commise sur les paramètres (θ− θ̂)est ainsi
minime. En revanche, si le modèle est de type ARMAX ou ARIMAX de l’équation (2.9),
la solution trouvée sera biaisée à cause du terme (T (q−1)

A(q−1))ζ(t) qui n’a pas une moyenne
nulle. Pour identifier de tels modèles, il est nécessaire de procéder à une identification
utilisant l’algorithme des moindres carrés récursif étendu (RELS) pour supprimer ce
biais.
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2.6.3 Algorithme des moindres carrés récursif (RLS)

L’algorithme des moindres carrés récursif (ou RLS pour Recursive Least Squares
algorithm) est la version récursive de l’algorithme LS. Cet algorithme des ressources
calculatoires plus importantes, mais demeure néanmoins plus efficace que l’algorithme
LS pour une identification avec bruit.

L’algorithme est formulé pour chaque itération k comme suivant :



θk = θk−1 +Gk.εk

εk = yk − θTk−1.ϕ
k

Gk = Pk−1.ϕk

1+ϕT
k
.Pk−1.ϕk

Pk = Pk−1 + Pk−1.ϕk.ϕ
T
k .Pk−1

1+ϕT
k
.Pk−1ϕk

(2.13)

Le vecteur θ̂ contient les paramètres à identifier,εk représente l’erreur entre la sor-
tie réelle et l’estimation,Gk est la matrice de gain d’adaptation qui évolue pendant le
déroulement de l’algorithme et si il y’a convergence des paramètres à identifier, alors
Gk → 0.

2.6.4 Algorithme des moindres carrés récursif étendu (RELS)

L’Algorithme des moindres carrés récursif étendu (ou RELS pour Recursive Extended
Least Squares algorithm) est aussi appelé méthode d’erreur de prédiction (ou PEM).
Cet algorithme permet de fournir une identification pertinente sans aucun biais pour les
modèles ARMAX et ARIMAX.

Le principe de cette méthode est d’inclure le polynôme T (q−1) dans la matrice θ =
[âi, b̂i, t̂i]. Et ceci pour obtenir une matrice d’observation augmentée contenant les termes
passés du bruit ζ :

ϕ = [y(t− 1) · · · y(t− n), u(t− 1) · · ·u(t−m), ζ(t− 1) · · · ζ(t− r)]T (2.14)

Bien sûr, le bruit ne peut pas être mesuré. Mais on peut réaliser une bonne estimation
de ζ̂ en utilisant le modèle du processus avec une expression récursive.

ζ(t) = y(t) +
n∑
i=1

âi.y(t− i)−
m∑
i=1

b̂i.u(t− k − i) +
r∑
i=1

t̂i.ζ(t− i) (2.15)
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2.6.5 Algorithme des moindres carrés récursif avec facteur d’ou-
bli (FFRLS)

L’algorithme FFRLS, consiste à intégrer un facteur d’oubli λ permettant ainsi l’iden-
tification des systèmes à paramètres variants dans le temps.

θk = θk−1 +Gk.εk

εk = yk − θTk−1.ϕ
k

Gk = Pk−1.ϕk

1+ϕT
k
.Pk−1.ϕk

Pk = 1
λ
(Pk−1 −

Pk−1.ϕk.ϕ
T
k .Pk−1

1+ϕT
k
.Pk−1ϕk

)

(2.16)

Dans ce cas, la matrice Pk = 1
λ
[Pk−1 −

Pk−1.ϕk.ϕ
T
k .Pk−1

1+ϕT
k
.Pk−1ϕk

] avec 0 < λ < 1.
Si l’on considère que le temps de l’application de la commande est court par rapport

au temps des variations intrinsèques des paramètres du système à identifier et qu’ils
ne varient pas dans le temps. Alors on peut choisir un facteur d’oubli λ(k) = 1 et on
retombe alors sur les formules des moindres carrés récursives RLS. Dans le cas contraire,
on choisira λ(k) < 1(typiquement entre 0, 98 et 0, 995).

2.7 Conclusion
À la fin de cette brève introduction à la théorie du contrôle adaptatif des systèmes,

en particulier l’ensembles des techniques d’identification utilisées pour élaborer une ap-
proche d’estimation des paramètres du modèle d’un système. Nous avons mis en évidence
les principaux algorithmes d’identification et leurs représentations à temps discret. Nous
avons également souligné que ces algorithmes reposent principalement sur la technique
des moindres carrés récursifs.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter en détails les algorithmes de commande
adaptatifs appliqués à des systèmes monovariables et multivariables
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3.1 Introduction
Dans ce chapitre nous présentons au premier lieu les éléments de base de synthèse

des algorithmes de commande des systèmes monovariables, puis en deuxième lieu les
méthodes de synthèse des algorithmes de commande des systèmes multivariables.De plus,
nous étudierons les algorithmes de commande des modèles ayant des paramètres connus
ainsi que les algorithmes de commande des systèmes ayant des paramètres mal connus
ou variables dans le temps.

Pour ce faire, nous avons commencé à étudier les commandes numériques basiques
telles que la commande PID et le Prédicteur de Smith. Puis nous avons fait une syn-
thèse globale de la technique de commande à minimum de variance. Ensuite nous avons
présenté la commande linaire quadratique gaussienne qui est une méthode basée sur des
techniques d’identification sous forme de représentation d’état, et permet de calculer le
gain d’un correcteur par retour d’état. Finalement nous avons exposé les algorithmes de
commande prédictive basés sur l’utilisation d’un modèle dynamique anticipatif du futur
du système à contrôler.

3.1.1 Structure d’une commande numérique

comme il est montré sur la figure (3.1) et pour un système mono-variable SISO (Single
input Single Output), le système modèle est constitué d’une cascade de sous-systèmes
parmi lesquels on trouve le procédé à commander modélisé par une fonction de transfert
A(p), une chaîne de retour modélisée par la fonction de transfert B(p).

Figure 3.1 – Structure d’un Asservissement de la sortie en boucle ouverte

Notons par :
A(p) : Fonction de transfert de la variable complexe p = jwt utilisé pour décrire sa

representation de Laplace).

3.1.2 Méthode de Synthèse d’un correcteur numérique

L’objectif d’une conduite automatique du processus consiste à introduire un correc-
teur dans la chaîne directe un élément supplémentaire ayant comme fonction transfert
C(p) (Fig. 3.2). Son rôle essentiel consiste à modifier le comportement du système en
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3.2. CORRECTEUR PID NUMÉRIQUE

boucle fermé. tout en garantissant certaines performances (précision, temps de réponse,
marge de phase, et dépassement).

Figure 3.2 – Structure d’un Asservissement de la sortie en boucle fermée

Pour le cas des systèmes échantillonnés, la synthèse du correcteur numérique se fait
généralement selon la figure (3.3) ou en utilisant les méthodes suivantes :

— La méthode de discrétisation du correcteur continu (pour des cas particuliers).
— La méthode de discrétisation selon des modèles d’identification

(ARX, ARMAX, CARMA,...) déjà traités dans le chapitre précédent.

Figure 3.3 – Structure d’un Correcteur numérique en boucle ouverte

Avec : BOZ est un Bloqueur d’ordre zéro décrit sous la forme : h(t) = u(t)−u(t−T ).

3.2 Correcteur PID Numérique

3.2.1 Synthèse du Correcteur

En 1942, Ziegler et Nichols ont proposé le premier régulateur P.I.D qui répond à plus
de 95% des besoins industriels [24]. Le correcteur numérique PID joint promptement le
signal de commande u(t) au signal d’erreur ε(t).

Sa description en temps discret est donnée par la figure suivante :
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Figure 3.4 – Correcteur numérique PID utilisé dans une boucle férmée

L’expression de la loi de commande PID en domaine continu s’écrit :

u(t) = ε(t) = K( 1
Ti

∫ t

0
ε(t)dt+ Td

dε(t)
dt ) (3.1)

Dont la fonction de transfert de Laplace vaut :

U(p)
ε(p) = Kp(1 + 1

Tip
+ Tdp) (3.2)

U(p)
ε(p) = (

Kp

Ti
+Kpp+KpTdp

2

p
) (3.3)

Le régulateur PID agit sur la commande par trois actions[25] :
— Action proportionnelle : l’erreur est amplifiée par un gain Kp ;
— Action intégrale : l’erreur est intégrée et divisée par un gain Ti ;
— Action dérivée : l’erreur est dérivée et multipliée par un gain Td

3.2.2 Algorithme de commande PID

Il existe de nombreuses méthodes qui permettre de convertir la représentation de
Laplace en p du correcteur de l’équation (3.1) à sa transmittance numérique en q−1.
Pour cela nous avons choisi l’approximation de l’opérateur dérivée pour discrétiser le
modèle du PID en discret p = 1−q−1

T
[26].

L’équation (3.2) devient :

U(q)
ε(q) = α0 + α1q

−1 + α2q
−2

1− q−1 (3.4)

On donne :
α0 = Kp(1 + T

Ti
+ Td
T

) (3.5)

α1 = −Kp(1 + 2Td
T

) (3.6)
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3.3. PRÉDICTEUR DE SMITH NUMÉRIQUE

α2 = KpTd
T

(3.7)

Étant donné les valeurs des paramètres Kp, Ti et Td, on déduit alors les paramètres
du régulateur numérique PID : α0, α1 et α2.

Synthèse de la Loi de commande

La loi de commande du correcteur PID numérique s’écrit alors [27] :

u(k) = r0ε(k) + r1ε(k − 1) + r2ε(k − 2) + u(k − 1) (3.8)

Algorithme de commande PID numérique

Ce qui nous amène à construire l’algorithme de commande PID suivant :

- Aquisition de la mesure de la sortie y(k)
- Calcul de l’erreur e(k)=consigne yr(k)- sortie mesurée y(k)
- Elaboration de la commande u(k)
- u(k)=u(k-1)
- y(k)=y(k-1)
- Application de la commande sur l’entrée de l’actionneur du procédé

3.3 Prédicteur de Smith numérique

3.3.1 Principe et synthèse
Le régulateur de Smith permet une construction aisée de la loi de commande pour

les systèmes qui ont des retards purs importants ce qui habituel dans les applications
industrielles. La méthode de Smith est décrite selon le schéma bloc présenté sur la figure
suivante [28] :

Figure 3.5 – Structure du Correcteur de Smith en boucle fermée

Le prédicteur de Smith a été élaboré par Smith en 1957. Il permet de corriger facile-
ment un système contenant un retard pur. En effet, la synthèse du prédicteur de Smith
numérique se fait sans tenir compte du retard du système. La sortie finale est déduite
en retardant la sortie corrigée par la valeur du retard. Cette approche, très aisée, nous
amène à la structure suivante
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Figure 3.6 – Correcteur de smith utilisé avec compensation du retard système

Correcteur de Smith synthétisé
Le régulateur final Cth sera synthétisé selon l’équation suivante : [28], [29]

Cth = C(q)
1 + (1− q−d)G(q)C(q) (3.9)

Algorithme de commande de Smith

- Synthèse d’un correcteur C(q)numérique du procédé sans retard

- Le correcteur Cth final sera détérminé par l’équation Cth = C(q)
1+(1−q−d)G(q)C(q)

3.4 La commande à variance minimale MV

L’algorithme de commande à variance minimale (MV), est fondé par Âstrôm et Wit-
tenmark (1973) [30]. Cette commande est basée sur une prédiction futur de la sortie pour
tenir compte de l’effet de retard intrinsèque aux systèmes.

3.4.1 Synthèse de la commande à variance minimale MV

La stratégie de commande à variance minimale permet de trouver la loi de commande
u (t) qui minimise le critère suivant :

J = E{(y(t+ d)− yr(t+ d))2} (3.10)

Où : y(t) est la sortie du système, yr(t) est la consigne et E[.] représente l’opérateur
de l’espérance mathématique.

Dans ce cas, la commande MV se réfère à l’écart entre la sortie estimée y(t+ d) dans
le future et le point de consigne yr. Le contrôleur souhaité est donc celui qui minimise
cette variance, d’où le nom de commande à variance minimale.

En utilisons le modèle d’identification paramétrique ARMAX, nous avons le modèle
linéaire discret suivant :

A(q−1)y(t) = q−1B(q−1)u(t) + ξ(t)C(q−1) (3.11)
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3.4. LA COMMANDE À VARIANCE MINIMALE MV

Avec :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (3.12)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (3.13)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (3.14)

A(z), B(z) et C(z)sont des polynômes en q−1.
ξ(t) est une séquence aléatoire de moyenne nulle de variance finie σ2.
Avec : E(ξ(t)) = 0 et E(ξ(t)2) = σ2

Définissons le vecteur{Y t, U t} définit par [31] :

{Y t, U t} = {y(t), y(t− 1), ..., u(t), u(t− 1), ...} (3.15)

Et considérons l’équation diophantienne suivante :

C(q−1)y∗(t+ d|t) = G(q−1)y(t) + F (q−1)u(t) (3.16)

Alors on a l’expression du polynôme C(q−1)

C(q−1) = A(q−1)E(q−1) + q−dG(q−1) (3.17)

Définissons F (q−1) par :

F (q−1) = B(q−1)E(q−1) (3.18)

Avec :

E(q−1) = 1 + e1q
−1 + . . .+ eneq

−ne ; ne = nd − 1 (3.19)

G(q−1) = g0 + g1q
−1 + . . .+ gngq

−ng ; ng = ne − 1 (3.20)

F (q−1) = f0 + f1q
−1 + . . .+ fnf

q−nf ; nf = nb + d− 1 (3.21)

E{ỹ(t+ d|t)2} = (1 + Σe2
i )σ2 (3.22)

E et G sont des polynômes en q−1 obtenues par résolution de l’equation diophantienne
(3.82)

La fonction objective J de l’équation (3.10) contient un terme futur y(t+d), qui n’est
pas disponible à l’instant t. Par conséquent, la minimisation ne peut être effectuée que
si nous pouvons remplacer y(t + d) par son estimation. Cela peut être fait en utilisant
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l’identité suivante :

y(k + d) = Eξ(t+ d) + B

A
u(t) + G

A
ξ(t) (3.23)

ξ(t) = A

C
y(t)− q−dB

C
u(t) (3.24)

y(k + d) = Eξ(t+ d) + F

C
u(t) + G

C
y(t) (3.25)

Il est facile de montrer que le prédicteur défini par l’espérance mathématique minimise
bien le critère quadratique suivant :

J∗ = E{(y(t+ d)− ŷ(t+ d|t))2} (3.26)

= E{(F
C
u(t) + G

C
y(t)− ŷ(t+ d|t))2} (3.27)

Définissons la sortie y∗(t+ d|t) futur par :

y∗(t+ d|t) = F

C
u(t) + G

C
y(t) (3.28)

Soit :

J = E{(y(t+ d)− yr(t+ d))2} (3.29)

Nous obtiendrons :

F (q−1)u(t) = C(q−1)yr(t+ d)−G(q−1)y(t) (3.30)

Le prédicteur au pas d de la sortie y∗(t+ k|t) devient alors [32] :

y∗(t+ d|t) = y(t+ d)− Eξ(t+ d) (3.31)

Si l’estimation et la loi de commande sont effectuées à chaque instant d’échantillon-
nage, nous avons la loi de commande formulée comme suit :

u(t) = Ayr(t+ d)−Gξ(t)
B

(3.32)

La fonction de transfert du système en boucle ferme utilisant la commande à variance
minimale est schématisée par la figure (3.7) :

y(t) =
C
F
q−dB
A

1 + G
F
q−dB
A

yr(t+ d) +
C
A

1 + G
F
q−dB
A

ξ(t) (3.33)

y(t) = CBq−dyr(t+ d) + CFξ(t)
AF + q−dBG

(3.34)
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3.4. LA COMMANDE À VARIANCE MINIMALE MV

Figure 3.7 – Asservissement en boucle fermée du contrôleur à Minimum de variance

Ainsi, si le modèle de processus est bien formulé alors la sortie commandée suivra le
point de consigne après le temps de retard du processus et la seule erreur rémanente sera
celle due à la somme pondérée du bruit de processus. Le contrôleur fournit alors une
compensation du temps mort et une réponse plus performante.

En outre, s’il n’y a pas de bruit de processus, c’est-à-dire ξ(t) = 0, on peut voir que
le contrôleur à minimum de variance MV est équivalent à un contrôleur qui donne une
erreur nulle entre la sortie du système et la consigne appliquée.

L’équation (3.33) représente la fonction de transfert en boucle fermée, et nous pouvons
voir qu’il n’y a ni pôles ni zéros instables. Cela indique que la variance minimale atteint
son objectif de performance en annulant la dynamique du processus. Par conséquent, il
ne peut pas être appliqué aux systèmes à phases non minimales. Une autre limite est
que l’on observe souvent, c’est que la stratégie de variance minimale exerce un effort de
commande excessive ce qui ne peut pas être toléré du point de vue opérationnel. Ces
lacunes ont conduit au développement de la commande à variance minimale généralisée
GMV.

3.4.2 Synthèse de la commande adaptative à variance minimale
MVA

Pour synthétiser la loi de commande u (t) à partir de l’équation (3.34) pour un
système à paramètres inconnus ou instationnaire, nous avons besoin des coefficients
des polynômes E, F et G. ces paramètres devraient être estimés à partir des données
d’entrée-sortie du processus ou à partir de l’expression de la régression linéaire utilisée
en identification paramétrique.

y∗(t+ d|t) = Gy(t) + Fu(t) + (1− C)y∗(t+ d|t) = ϕT (t)θ (3.35)

La quantité y∗(t+d|t) de l’équation est exprimée sous forme de produit scalaire d’un
vecteur de paramètres θ et du vecteur ϕ(t) contenant les mesures disponibles de la sortie
et de la commande à l’instant considérée t.
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Avec :


= [y(t), ..., y(t− ng), u(t), ..., u(t− nf ),
−y∗(t+ d− 1|t− 1), ...,−y∗(t+ d− nc|t− nc)]T

θ = [g0, ..., gng , f0, ..., fnf
, c1, ..., cnc ]

(3.36)

Puisque le prédicteur ϕ est bouclé alors il est qualifié d’un prédicteur ayant régression
pseudo-linéaire. Soit donc la sortie prédite suivante :

y(t+ d) = ϕT (t)θ + Eξ(t+ d) (3.37)

Cette équation peut être réécrite sous la forme suivante [33] :

y(t) = ϕT (t− d)θ + ξ(t) (3.38)

Le vecteur contenant les paramètres du système à identifier a la forme suivante :

θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)] (3.39)

La forme générale de l’algorithme d’adaptation paramétrique est la suivante :

θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

1+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)
(3.40)

En remplaçant la sortie prédite stationnaire par l’expression de la sortie y dans (3,38),
on obtient par la résolution de l’équation ∂J

∂u
= 0 , la loi de commande suivante [34] :

u(t) = 1
f̂

[
nf∑
i=1

f̂iu(t− i) + yr(t+ d) +
nc∑
i=1

ĉiyr(t+ d− i) +
ng∑
i=1

ĝiy(t− i)] (3.41)

3.4.3 Synthèse de la commande à variance minimale généralisée
GMV

Principe de la commande à variance minimale généralisée GMV

La GMV est l’une des méthodes de contrôle très utilisées dans l’industrie. En effet,
Hastings-James et Clarke (1971, [35]) ont modifié la première loi de commande basée sur
la variance minimale de l’erreur en ajoutant un terme de pondération sur les commandes.
Cela été appelé par la suite la stratégie de commande à variance minimale généralisée
(GMV), cette commande a permis de stabiliser les processus avec phase non minimale, et
elle a pallié au problème de la méconnaissance exacte de la valeur du retard du processus.

Pourtant, quand le coefficient de pondération sur la commande tend vers zéro, la loi
de commande se simplifie à l’algorithme initial de commande à variance minimale de
l’erreur MV.
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3.4. LA COMMANDE À VARIANCE MINIMALE MV

Elaboration de la commande à variance minimale généralisée GMV

Pour ce faire, la GMV décrit une fonction à optimiser J définie de la manière suivante :

J = E{[P (q−1)y(t+ d)−R(q−1)yr(t+ d)]2 + [Q(q−1)u(t)]2} (3.42)

Avec :

P (q−1) = 1 + p1q
−1 + . . .+ pnpq

−np (3.43)

R(q−1) = r0 + r1q
−1 + . . .+ rnrq

−nr (3.44)

Q(q−1) = q0 + q1q
−1 + . . .+ qnqq

−nq (3.45)

Pour laquelle on cherche une loi de commande du système représenté sous la forme
ARMAX suivante :

A(q−1)y(t) = q−1B(q−1)u(t) + ξ(t)C(q−1) (3.46)

Une autre version de la loi de commande GMV (Clarke and Gawthrop, 1975), a été
effectuée en substituant dans le critère précédent (3.42), le terme u(t), par ∆u(t), où
∆u(t) représente l’incrément de commande défini par :

∆u(t) = u(t)− u(t− 1) (3.47)

Le critère de l’équation (3.42) devient alors :

J = E{[P (q−1)y(t+ d)−R(q−1)yr(t+ d)]2 + [Q(q−1)∆u(t)]2} (3.48)

L’avantage de cette stratégie de commande fait qu’à chaque instant t, le critère J
sera minimisé par rapport à ∆u(t). Ce qui va permettre l’insertion d’une action intégrale
dans la boucle de commande. En outre, pour synthétiser la stratégie de commande GMV,
la fonction J montre bien que des pondérations sur la sortie, sur l’effort de commande
et sur le point de consigne ont été appliquées, et ceci par l’insertion des polynômes de
pondération P, R et Q.

Si les paramètres du processus sont connus, alors la loi de commande est calculée en
utilisant les équations suivantes :

u(t) = R(q−1)yr(t+ d)− P (q−1)y∗(t+ d|t)
q0
b0
Q(q−1) (3.49)

Où par remplacement du vecteur y∗(t+ d|t)

u(t) = ARyr(t+ d)−GPξ(t)
( q0
b0

)QA+BP
(3.50)

Par conséquent, l’expression de la sortie en boucle fermée pour le contrôleur GMV
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est :

y(t) =
BRyr(t) + [( q0

b0
)CQ+ FP ]ξ(t)

( q0
b0

)QA+BP
(3.51)

Cette boucle de transfert est schématisée par :

Figure 3.8 – Asservissement en boucle fermée de l’algorithme MV généralisé

3.4.4 Synthèse de la commande à Variance minimale Générali-
sée adaptative GMVA

Tout d’abord, Considérons les équations de synthèse de la commande GMV à para-
mètres connus, e modèle de régression linéaire ARMAX et l’algorithme adaptatif suivant :


θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

1+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)
(3.52)

Définissons ensuite le vecteur d’entrées et sorties ϕ(t) comme suit [36] :

ϕ =[y(t− d), ..., y(t− d− ng), u(t− d), ..., u(t− d− nf ),
− y∗(t− 1|t− 1), ...,−y∗(t− nc|t− nc)]T

(3.53)

Le vecteur des paramètres θ à estimer sera formé par les coefficients des polynômes
C ,F et G :

θ = [ĝ0, ..., ĝng , f̂0, ..., f̂nf
, ĉ1, ..., ĉnc ] (3.54)

De façon que la sortie à l’instant t s’écrive :

ŷ∗(t) = ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1) (3.55)
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La loi de commande adaptative qui permet de minimiser le critère de la fonction J
est [37] :

u(t) = {Γ(t)u(t) + ĈRyr(t+ d)− ĜPy(t)} (3.56)

Avec :

Γ(t) = 1
q2

0
f̂0

+ f̂0
{[q0

f̂0
(q0 − ĈQ) + (f̂0 − F̂P )]} (3.57)

3.5 La commande Optimale

3.5.1 Commande Linéaire Quadratique LQ

Commande Linéaire Quadratique à horizon fini
L’initiateur de cette approche est Kalman, auteur de trois articles fondamentaux

entre 1960 et 1964. On s’intéressera dans une première partie à la commande linéaire
quadratique à horizon fini. Puis on s’intéressera à la commande linéaire quadratique
à horizon infini. La méthode de synthèse du contrôleur linéaire quadratique LQ pour
une installation donnée est généralement basée sur une approche de conception à retour
d’état qui aboutit couramment à un contrôleur optimal par rapport à son critère de
performance quadratique [38].

Soit le système dynamique à temps discret défini par :

x(t+ 1) = A(t)x(t) +B(t)u(t) (3.58)

Avec la condition initiale x(0) = x0, cherchons alors la commande minimisant le
critère :

J = 1
2

t=n∑
t=0

xT (t)Q(t)x(t) + uT (t)R(t)u(t) (3.59)

La résolution de cette équation est plus aisée en temps discret qu’en temps continu,
car il découle ici d’un problème dont les inconnues sont les n+1 valeurs de la commande
u(t) et non plus d’une fonction du temps. Il s’agit alors de trouver la loi de commande
u(t) permettant de minimiser la fonction J de l’équation (3.60) telle que.

u(t) = −R−1(t)B(t)p(t+ 1) (3.60)

La dernière commande u(n) n’intervient pas à l’évolution du système sur l’horizon
considéré sa valeur optimale est donc nulle :

u(n) = 0 (3.61)
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Définisons p(n) tel que :

p(n) = Q(n)x(n) (3.62)

On a ainsi :

p(n+ 1) = 0 (3.63)

Avec P(n) = Q(n).
La commande u(t) vérifie alors [39] :

R(t)u(t) = −BT (t)P (t+ 1)(A(t+ 1)x(t) +B(t)u(t)) (3.64)

Et peut donc s’écrire :

u(t) = −K(t)x(t) (3.65)

K(t) = R̃−1(t)BT (t)P (k + 1)A(k) (3.66)

R̃(t) = R(t) +BT (t)P (t+ 1)B(t) (3.67)

Pour déterminer la matrice P(k) partant de (3.59) et on obtient :

P (t)x(t) = Q(t)x(t) + AT (t)P (t+ 1)x(t)
= Q(t)x(t) + AT (t)P (t+ 1)(A(t)x(t) +B(t)u(t))

(3.68)

Soit donc :

P (t)x(t) = [Q(t) + AT (t)P (t+ 1)(A(t)−B(t)K(t))]x(t) (3.69)

Comme cette équation doit être vérifiée pour tout x(t), il est nécessaire que :

P (t) = [Q(t) + AT (t)P (t+ 1)(A(t)−B(t)K(t))] (3.70)

P (t) peut être réécrite par :

P (t) = [Q(t) + AT (t)M(t+ 1)A(t) (3.71)

Définissons la matrice M par :

M(t+ 1) = P (t+ 1)− P (t+ 1)B(t)(R(t)+)BT (t)P (t+ 1)B(t))−1BT (t)P (t+ 1) (3.72)

Cette identité récursive à inconnues matricielles est nommée identité de Riccati dis-
crète. Sa condition finale est P (n) = Q(n) dont la résolution se fait donc par récurrence.
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Commande Linéaire Quadratique à horizon infini LQ∞
Recherchons la commande optimisant le critère suivant [40] :

J = 1
2

t=∞∑
t=0

xT (t)Q(t)x(t) + uT (t)R(t)u(t) (3.73)

Il s’agit du critère précédent où n tend vers l’infini. Dans ce cas le gain du retour
d’état est constant et s’écrit :

K = (RBTPB(k))−1BTPA (3.74)

Où P est solution de l’équation algébrique de Riccati discrète :

P (t) = [Q+ AT (P − PB(R +BTBA)BTP )A (3.75)

3.5.2 La Commande linéaire quadratique gaussienne LQG
Principe du LQG

C’une stratégie de commande qui consiste à trouver le gain optimal d’une boucle
fermée par retour d’état et d’amener l’état du système à un autre état désiré selon
une trajectoire optimale en minimisant les bruits blancs [41]. La commande LQG joint
un contrôleur LQ classique à un estimateur d’états de Kalman conçu indépendamment
suivant le principe de séparation. Elle présente son avantage par rapport à la commande
LQ d’être appliqué à des systèmes dont l’état n’est pas mesurable.

Synthèse de la Commande linéaire quadratique gaussienne LQG

La synthèse d’un régulateur LQG comporte deux étapes indépendantes [42] :
— la synthèse d’un retour d’état par optimisation d’un critère quadratique.
— la synthèse d’un filtre de Kalman permettant d’implanter la commande à partir

des seules mesures disponibles et minimisant les bruits blancs présents au proces-
sus. x(k) = A(k)x(k) +B(k)u(k) + v(k)

y(k) = C(k)x(k) + w(k)
(3.76)

Où :
y(k) est le vecteur de variables contrôlées.
u(k)est le vecteur de commande.
v(k) est un bruit blanc gaussien sur l’état.
x(k) et w(k) un bruit blanc gaussien sur la sortie.
Le critère J sous sa forme numérique est explicité par :

J = 1
2

t=∞∑
k=0

xk(t)Q(k)x(k) + uk(k)R(k)u(k) (3.77)
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Le contrôleur LQG est la solution des équations :x(k) = A(k)x̂(k) +B(k)u(k) +KF (y(k)− C(k)x̂(k))
u(k) = −KLQRx̂(k)

(3.78)

K(k) est appelée gain de Kalman où filtre de Kalman . Ce filtre estime l’état du
système x̂(k). et il est calculé par résolution de l’équation différentielle matricielle dite
de Riccati suivante [43] :Ṙ = RAT + AR− RCTW−1CW + V

R = E(x(0)x′(0))
(3.79)

Où le gain de Kalman est :

K = RCTW−1 (3.80)

La matrice L(k) est le gain du correcteur LQ. Cette matrice est déterminée par les
matrices A(k),B(k),R(k), Q(k) et F par résolution de l’équation de Riccati suivante−Ṡ = SAT + SA− SBR−1BTS +Q

S(n) = F
(3.81)

Pour 0<k<n on a :

L(k) = R−1BTS (3.82)

3.5.3 Commande Linéaire Quadratique gaussienne Adaptative
LQGA

Principe

Après avoir élaboré le modèle discret de l’algorithme LQG, nous développons dans
ce qui suit l’algorithme LQG adaptatif en utilisant la technique d’identification paramé-
trique ARMAX selon le schéma suivant [44] :

Soit alors le modèle d’identification ARMAX suivant :

Āyk = B̄uk + C̄wk (3.83)

Avec :

Ā = 1 + a1q
−1 + . . .+ anq

−n (3.84)

B̄ = 1 + b1q
−1 + . . .+ bnq

−n (3.85)

C̄ = 1 + c1q
−1 + . . .+ cnq

−n (3.86)
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Figure 3.9 – Schéma générale de la commande Linéaire Quadratique gaussienne Adap-
tative

Où Wk est une séquence de bruit blanc aléatoire [45].

Synthèse de la Commande Linéaire Quadratique gaussienne Adaptative LQGA

L’algorithme d’identification récursif suivant est proposé par I. D. LANDAU [17] pour
obtenir des estimations de paramètres du processus définis par la modélisation ARMAX.
Construisons alors le vecteur des sorties mesurées ϕ̃k et le vecteur des paramètres à
identifier θk

yk = ϕ̃Tk θk + wk (3.87)

Avec :

θk = [â1...ânb̂1...b̂nĉ1...ĉn] (3.88)

ϕ̃Tk = [−yk−1...− yk−nuk−1...uk−nwk−1...wk−n] (3.89)

θ̃k = θ̃k−1 + P̃kϕ̃k(yk − ϕ̃Tk θ̃k−1) (3.90)

ϕ̃Tk = [−yk−1...− yk−nuk−1...uk−nŵk−1...ŵk−n], ŵk = yk − ϕTi θ̃k (3.91)

Construisons aussi la matrice Pk tel que :

P̃k = (
k∑
i=1

ϕ̃iϕ̃
T
i )−1 = P̃k−1 − P̃k−1ϕ̃k(I + ϕ̃Tk P̃kϕ̃k)−1ϕ̃Tk P̃k (3.92)

Les estimations des paramètres θ̃k permettent de déterminer les estimations de la
matrice d’espace d’état Ak écrite sous forme matricielle étendue du polynôme A. C’est
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ainsi que les nouveaux polynômes du modèle sont réécrits sous la forme suivante :

Ak =


−â1k 1 0 · · ·
−â2k 0 1 · · ·
... ... · · · 1
−ânk 0 · · · 0

 (3.93)

Bk =


b̂1k
...
b̂nk

 (3.94)

Ck =
[
1 0 · · · 0

]
(3.95)

Dk = 0 (3.96)

Les équations suivantes définissent notre Algorithme de commande linéaire quadra-
tique adaptative :

uLQGk = Fkx̂k

Qc = CT
k Ck, P̃ c

0 = 0
Fk = −(BT

k P̃
c
kBk +Rc)−1BT

k P̃
c
kAk

(3.97)

P̃ c
k+1 = ATk [P̃ c

k − P̃ c
kBk(BT

k P̃
c
kBk +Rc)−1BT

k P̃
c
k ]Ak +Qc (3.98)

x̂k+1 = Akx̂k +Bkuk +Hkrk, rk = yk − Ckx̂k
Hk = [(â1k − ĉ1k)...(ânk − ĉnk)]T

(3.99)

Et la loi de commande à appliquer sur le processus sera :

uk = uLQGk + sk (3.100)

Avec

sk = θTk−1ψk

ψTk = [−sk−1...− sk−mrk−1...rk−p] (3.101)

Les deux premières étapes du schéma adaptatif élaboré consistent à l’estimation des
paramètres du processus et améliorer la stabilité du contrôleur LQG. Ainsi, la stabilité en
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boucle fermée et les performances attendues ne peuvent pas être garanties pendant cette
phase transitoire. Pour pallier à ce problème autres algorithmes d’adaptation peuvent
être utilisés.

3.6 La commande prédictive généralisée GPC

3.6.1 Historique

La commande prédictive à correction anticipatrice est une stratégie de commande
très récente de l’automatique. Elle a pour but de contrôler des systèmes embarqués. Le
principe de cette méthode est d’utiliser un modèle paramétrique du système à l’intérieur
de la commande en ligne afin de prédire la futur évolution du procédé. La technique
de commande prédictive fait partie des méthodes de contrôle à modèle interne (Based)
Predictive Control ou aussi PFC : "Predictive Functional Control". Son algorithme a été
conçu par J. Richalet, en 1978 et étendue par D.W. Clarke en 1987 en accord avec de
grands groupes industriels (Shell et Adersa).

3.6.2 Principe de la commande prédictive généralisée GPC

Principe et Concepts généraux

La méthode de commande GPC est basée sur le modèle d’identification CARIMA
(Controlled auto-Regressive and Integrated Moving-Average) elle introduit un horizon
de prédiction sur la commande et agit conformément au principe de l’horizon fuyant. la
GPC peut être appliquée aux systèmes à non minimum de phase, aux systèmes instables
en boucle ouverte et aux systèmes avec retards purs variables. La loi de commande GPC
est élaborée à partir de la minimisation d’un critère quadratique construit en se ba-
sant sur les mesures de la sortie, du signal de référence et du signal de la commande
appliquée au système. Portant la commande prédictive généralisée (GPC) est envisagée
comme étant la commande la plus apprécié en ce moment dans le domaine industriel.

Comme il est montré sur la figure (3.10) La commande prédictive généralisée permet
pour chaque pas d’échantillonnage de :

— Déterminer les prédictions des sorties jusqu’à un horizon de temps N2 grâce à la
modélisation prédictive de la commande.

— Suivre la trajectoire de consigne imposée par l’utilisateur.
— Prédire les lois de commande futurs à appliquer sur les variables conduites jusqu’à

un horizon temporel Nu.
En effet , le principe de la commande prédictive réside dans la création d’un effet

anticipatif. La mise en place de cette commande nécessite :

1. l’élaboration d’un modèle du système à contrôler en vue de réaliser la prédiction
du comportement futur de celui-ci.
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Figure 3.10 – Principe de la commande GPC

2. la mise en oeuvre d’une séquence de commandes futures via l’utilisation d’un
critère de minimisation (fonction de coût quadratique).

3. la mise à jour de la commande pour chaque itération. Seule la première commande
est prise en compte et appliquée sur le système.

Figure 3.11 – Structure interne d’une commande basée sur l’erreur de prédiction

Citons quelques avantages de la commande GPC [46] :
— S’applique à tout type des systèmes, des plus simples aux plus complexes (systèmes

instables, avec retards, non minimum de phase, très peu amortis, multivariables,
non linéaires, variants)

— Facilité de mise en œuvre (bonnes performances et simplicité d’adaptation)
— requiert d’un effet anticipatif. En effet, Si la consigne est connue à l’avance, son

caractère prédictif permet de l’anticiper et donc d’améliorer le suivi.

72



3.6. LA COMMANDE PRÉDICTIVE GÉNÉRALISÉE GPC

3.6.3 Synthèse de la commande prédictive généralisée GPC
(Cas Monovariable pour des systèmes SISO)

Pour élaborer l’algorithme GPC [47], [48] ,[49]. Nous suivons les étapes suivantes :

1. Prédire les sorties futures y(t + k/t), k = 0...N du procédé sur l’horizon de pré-
diction défini, en utilisant le modèle de prédiction.

2. Déterminer la loi de commande basée sur l’approche prédictive, dénoté par u(t+
k/t), k = 0...N−1 en minimisant un critère de performance afin de mener la sortie
du procédé vers une sortie de référence dénotée par w(t+ k/t)k = 0...N

3. Envoyer les commandes u(t) au procédé et omettre les autres signaux de com-
mande générés.

Soit le modèle linéaire discret CARMA suivant [50] :

A(q−1)y(t) = B(q−1)u(t− 1) + x(t) (3.102)

Où :
u(t) l’entrée de commande appliquée au système
y(t ) sortie du système à contrôler.
x(t) bruit blanc de valeur moyenne nulle
d pas d’échantillonnage lié au retard du processus,
A et B sont des polynômes en fonction de l’opérateur de décalage arrière (q−1) tels

que :

A(q−1) = 1 + A1q
−1 + . . .+ Anaq

−na (3.103)

B(q−1) = B0 +B1q
−1 + . . .+Bnb

q−nb (3.104)

na Représente le degré du polynôme A.
nb Représente le degré du polynôme B .
Les perturbations x(t) peuvent être décrites avec une précision suffisante par une

séquence de variable aléatoire gaussienne indépendante de valeur moyenne nulle et de
variance σ2.

Dans les deux cas, le modèle approprié est :

x(t) = C(q−1)ζ(t) (3.105)

Définissant l’opérateur de différentiation ∆ écrit sous la forme :

∆ = 1− q−1 (3.106)

Et posons l’expression suivante :

x(t) = C(q−1)ζ(t)
∆ (3.107)
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C(q−1) est un polynôme d’ordre (nc) modélisant la représentation numérique des
perturbations externes et ζ(t) une séquence aléatoire non corrélée représentant le bruit
blanc [51] .

La représentation des équations (3.108) et (3.109) apportent un terme intégrateur au
sein de la loi de commande et garantie l’annulation de toute erreur statique vis-à-vis de
changement de consignes ou des perturbations constantes.

A(q−1)y(t) = B(q−1)u(t− 1) + ζ(t)
∆ (3.108)

Pour simplifier le modèle obtenu le polynôme C(q−1) est choisi égale à 1.
Soit l’équation diophantienne suivante :

1 = EjA∆ + q−jFj(q−1) (3.109)

Où Ej et Ej sont des polynômes définis à partir du polynôme A(q−1) et de l’intervalle
de prédiction j.

EjA∆y(t+ j) = EjB∆u(t+ j − 1) + Ejζ(t+ j) (3.110)

D’où l’équation de la sortie prédite y(t+ j) :

y(t+ j) = EjB∆u(t+ j − 1) + Fjy(t) + Ejζ(t+ j) (3.111)

Pour simplifier l’équation de la sortie prédite au pas j, On pose :

Gj(q−1) = B(q−1)
A(q−1)∆[1− q−jFj(q−1)] (3.112)

Afin de déterminer le polynôme G (Clarke et Zhang, 1985) ont proposé simplement
de le calculer en utilisant la transformée q−1 de la réponse du procédé et de prendre
les premiers termes [52]. Ainsi, la sortie prédite y(t + j) est décomposée par la suite en
une réponse libre et une réponse forcée et ceci afin de séparer les contributions liées au
présent et au passé des sorties aux pas futures, soit donc la forme suivante :

ŷ(t+ j|t) = Gj∆u(t+ j − 1) + Fjy(t) (3.113)

Avec Gj(q−1) = EjB

A l’aide des équations précédentes,on montre que les polynômes inconnus Ej, Fj, Gj

peuvent être trouvées par résolution de l’équations diophantienne définie comme suit :

1 = EjA∆ + q−jFj (3.114)

Algorithme de résolution de l’équation Diophantine (Cas Monovariable)

L’équation Diophantine (3.115) peut être résolue de façon itérative. Et pour obtenir la
sortie y(t+ j) prédite au pas j on utilise l’algorithme d’itération suivant pour déterminer
les polynômes Ej, Fj, Gj.
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
ei = ci −

∑j=i
j=1 ei−jaji = 1, 2, ..., ne

gi = ci+d −
∑j=ne
j=0 ene−jai+j+1i = 0, 1, ..., ng

fi = ∑j=i
j=0 bi−jeii = 0, 1, ..., ni

Les polynômes de synthèse sont données comme suit :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc

E(q−1) = 1 + e1q
−1 + . . .+ eneq

−ne

F (q−1) = f0 + f1q
−1 + . . .+ fnf

q−nf

G(q−1) = g0 + g1q
−1 + . . .+ gngq

−ng

Elaboration de la loi commande prédictive généralisée GPC

Soit une consigne référence w(t+ j) appliqué au système. L’objectif de la commande
GPC est de trouver une loi de commande u(t) permettant de rapprocher les sorties
futures y(t+ j) autant que possible de la consigne w(t+ j). Cela est réalisé en utilisant le
principe de l’horizon fuyant. Ainsi pour chaque instant d’échantillonnage on doit exécuter
les étapes suivantes [53] :

— Acquisition ou calcul des référence w(t+ j) futures pour (j=N1 :N2)
— Calcul des prédictions de la sortie du système par le prédicteur y(t+ j).
— Calcul des commandes futures ∆u(t+ j − 1) pour (j=N1 :N2)
— A partir des commandes futures, on cherche la loi de commande u(t) et on l’injecte

au système à contrôler.
Une fois ces étapes sont réalisées on doit déterminer les futures séquences des com-

mandes à appliquer sur le système pour atteindre la consigne désirée en suivant une
trajectoire optimale. Pour cela, on doit minimiser la fonction suivante [54] :

J(N1, N2) = E
N2∑
j=N1

[y(t+ j)− w(t+ j)]2 +
N2∑
j=N1

λ(j)[∆u(t+ j − 1)]2 (3.115)

Avec :
— w(t+ j) : Consigne appliquée l’instant (t+j).
— y(t+ j) : Sortie prédite à l’instant (t+j).
— ∆u(t+ j − 1) : Incrément de commande l’instant (t+j-1).
— N1 : Horizon de prédiction minimal sur la sortie.
— N2 : Horizon de prédiction maximal sur la sortie avec N2 >= N1.
— Nu : Horizon de prédiction sur la commande
— λ : Coefficient de pondération sur la commande.
On admettra que la commande : ∆u(k + j) =0 pour j > Nu.
En effet, quelques conditions doivent être satisfaites :
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— Si l’on dispose réellement des valeurs de la consigne dans le futur, on utilise toutes
ces données entre les horizons N1 et N2 de telle façon à faire converger la sortie
prédite vers cette consigne.

— Si on veut trouver l’aspect glissant de la commande sur le système en doit consi-
dérer le pas d’incrémentation ∆u dans le critère.

— Le coefficient λ permet de pondérer plus ou moins le poids de la commande par
rapport à la sortie prédite, de manière à garantir la convergence lorsque le système
initial présente une certaine instabilité.

Comme mentionné avant, juste la première commande est appliquée et la minimisa-
tion de la fonction J est répétée à l’échantillon suivant. La loi de commande qui en résulte
appartient à la classe connue sous le nom de la commande Optimal-Open-Loop-Feedback
(Bertsekas 1976).

Pour les paramètres du contrôleur GPC, l’horizon de prédiction maximal N2 est choisi
de telle façon à englober toute la réponse affectée par la commande actuelle ; cet horizon
est généralement choisi égale au temps de réponse du procédé. L’horizon de prédiction
minimale N1 est souvent pris égale à 1 et si l’on sait a priori que le temps de délai du
procédé est d’au moins k intervalles-échantillons, alors N1 peut être choisi comme étant
égale à k ou plus pour minimiser les calculs.

Rappelons que l’équation (3.114) modélise les sorties futures telles que :

y(t+ 1) = G1∆u(t) + F1y(t) + E1ζ(t+ 1)
y(t+ 2) = G2∆u(t+ 1) + F2y(t) + E2ζ(t+ 2)

...
y(t+N) = GN∆u(t+N + 1) + FNy(t) + ENζ(t+N)

On voit bien que la sortie construite y(t+ j) par incréments de prédiction se compose
de trois termes :

1. Une fonction des incréments de commande futurs ∆u(t+ j) à déterminer.
2. Une fonction des commandes passés incluant les paramètres mesurées filtrées.
3. Une fonction contenant les séquences du signal de bruit appliqué au système.

L’hypothèse pour laquelle la séquence des commandes doivent être effectués en boucle
fermée nous permet d’ignorer la séquence de bruit future ζ(t + j) dans le calcul des
prédictions.

Soit les fonctions f(t+ j) telles que :

f(t+ 1) = [G1(q−1)− g10]∆u(t) + F1y(t)
f(t+ 2) = q[G2(q−1)− q−1g21 − g20]∆u(t) + F2y(t)

Posons pour cela Gi(q−1) = gi0 + gi1q
−1 + · · ·

Les équations ci-dessus peuvent être écrites sous la forme suivante [55] :

ỹ = Gũ+ f (3.116)
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Soit donc :

ỹ = [ỹ(t+ 1), ỹ(t+ 2), · · · , ỹ(t+N)]T
ũ = [∆u(t),∆u(t+ 1), · · · ,∆u(t+N − 1)]T
f = [f(t+ 1), f(t+ 2), · · · , f(t+N)]T

Puisque les j premiers termes de Gj(q−1) sont les paramètres à considérer pour syn-
thétiser la loi de commande GPC alors la matrice G aura une forme triangulaire inférieure
[56] :



g0 0 · · · 0
g1 g0 · · · 0
. .. · · · .
... .

gN−1 gN−2 · · · g0


(3.117)

Construisons alors le vecteur des séquences consignes appliquées au système w :

w = [w(t+ 1), w(t+ 2), · · · , w(t+N)]T

La séquence optimale de commandes futures s’obtient enfin par minimisation analy-
tique de la forme matricielle dJ

du
= 0, et nous obtenons ainsi :

J1 = EJ(1, N)
= E(y − w)T (y − w) + λũT ũ

J1 = (Gũ+ f − w)T (Gũ+ f − w) + λũT ũ (3.118)

Supposant qu’aucune contrainte sur les commandes futures est appliquée alors la
minimisation de J1 nous induit à écrire :

ũ = (GTG+ λI)−1GT (w − f) (3.119)

En commande prédictive, seule la première valeur de la séquence est appliquée au
système selon le principe de l’horizon fuyant, Alors la loi de commande u (t) est donné
par :

u(t) = u(t− 1) + g̃T (w − f) (3.120)

Remarquons aussi qu’une simplification peut être déduite de l’équation diophantienne
[57] :

1 = Ej(1)A(1)∆(1) + Fj(1) (3.121)

Comme A(1) = 1 alors Fj(1) = I de sorte que f(t + j) = Fj(t) ce qui donne un
signal dont la valeur moyenne est égale à celui de y(t).
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De plus, définissant Fj(q − i) comme étant égale à Ej(q − 1).(Q− 1) et on a :

Fj(q−1)y(t) = (1− F ′(q−1)∆)y(t) (3.122)

Fj(q−1)y(t) = y(t)− F ′∆y(t) (3.123)

Remarquons aussi que pour j > NU on a :

∆u(t+ j − 1) = 0 (3.124)

ỹ = G1ũ+ f (3.125)

Où :

G =



g0 0 · · · 0
g1 g0 · · · 0
. .. · · · .
... .

gN−1 gN−2 · · · g0


N ×Nu (3.126)

La loi de commande GPC monovariable qui minimise la fonction J ainsi obtenue est
donnée par :

ũ = [GT
1G1 + λI]−1GT

1 (w − f) (3.127)

3.6.4 la commande prédictive généralisée adaptative GPCA

Quand les paramètres des polynômes A et B sont connus le prédicteur optimal se
calcule sans identification. Mais quand les coefficients ai et bi sont inconnus le prédic-
teur linéaire optimal est remplacé par un prédicteur ajustable, dont les paramètres vont
être remis à jour à chaque pas par l’Algorithme d’Adaptation Paramétrique (AAP). La
prédiction a priori est définie par [58] :

u(t) = ϕT (t)θ + ξ(t) (3.128)

L’auto-réglage de la commande GPC adaptative est réalisé par l’estimation en temps
réel des paramètres des polynômes du modèle par l’algorithme d’identification FFRLS
basé sur la technique des moindres carrées récursifs.


θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[∆y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

λ+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = 1
λ
[I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)

(3.129)
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3.6. LA COMMANDE PRÉDICTIVE GÉNÉRALISÉE GPC

Avec



ϕ = [−∆y(t− 1), ...,−∆y(t− na),∆u(t− 1), ...,∆u(t− 1− nb),
ξ(t− 1), ..., ξ(t− ne)]T

θ = [a1, ..., ana , b0, ..., bnb
, c1, ..., cnc ]

ξ̂(t) = ∆y(t)−∆ŷ(t) = ∆y(t)− ϕ̂T (t)θ̂

(3.130)


ϕ = [−∆y(t− 1), ...,−∆y(t− na),∆u(t− 1), ...,∆u(t− 1− nb),
ξ̂(t− 1), ..., ξ̂(t− ne)]T

θ = [â1, ..., âna , b̂0, ..., b̂nb
, ĉ1, ..., ĉnc ]

(3.131)

Où :
θ : est le vecteur contenant les coefficients des paramètres estimés.
ϕ : est le vecteur de variables des mesures
ξ(t) : représente l’erreur entre la sortie réelle et l’estimation
Kk : est la matrice de gain d’adaptation qui évolue pendant le déroulement de l’al-

gorithme

3.6.5 Commande prédictive généralisée Multivariable GPC-MIMO

Historique

La GPC est une stratégie de commande qui peut facilement appliquée aux systèmes
multivariables. En effet, elle permet de s’adapter aux :

— Problème d’interaction de couplage entre les variables internes du système à
contrôler.

— Procédés à déphasage non minimal
— Systèmes d’ordre indéterminé
— Systèmes instables ou ayant des pôles mal amortis
— Système avec temps de retard variables ou inconnus
En effet, l’extension de la méthode de commande par minimum de variance (MV)

(Astrom et Wittenmark, 1973) et de la commande par minimum de variance généralisée
(GMV) (Clarke et Gawthrop, 1975) au cas multivariable a rencontré quelques difficultés
concernant le temps de délai présent entre les entrées et les sorties du système, qui s’est
révélé être facilement dépassé pour la commande GPC proposé par clarck (1987).

Synthèse de la commande prédctive généralisée Multivariable GPC-MIMO

La synthèse de la loi de la commande GPC au cas multivariable [59] est basée sur un
modèle physique du processus à commander. Généralement, ce modèle est représenté sous
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forme de fonctions polynomiales entrée-sortie. Ce modèle est représenté par le système
d’équations suivant :

A(s)Y (s) = B(s)U(s) + C(s)V (s) (3.132)

Avec :
Y(t) sortie du processus.
U(t) commande appliquée au système.
V terme à séquence aléatoire non corrélée centrée lié aux perturbations.
Définissons le polynôme T(s) par :

T (s) = A(s)−1B(s) (3.133)

La sortie future sera prédite en utilisant la même technique développée dans le Com-
mande GPC monovariable ; (Gawthrop et Demircio Lu, 1989 ; Demircio lu et Gawthrop,
1991) [60]

L’assignation de différents horizons de prédiction pour différentes sorties est impor-
tante, car elle fournit des moyens d’ajustement indépendant des sorties. Considérons
maintenant le développement limité de MAC LAURIN au voisinage de l’instant t pour
la ième sortie :

ŷi(t+ T ) = yi(t) +
Nyi∑
k=1

yik(t)
T k

k! ; i = 1, 2, ..., p (3.134)

On pose :

yik(t) = dkyi(t)
dtk

(3.135)

Où Nyi, est l’horizon de prédiction pour la ième sortie. Pour developer la forme des
fonctions dérivées dans l’équation (2.2.1), considérons d’abord l’expression polynomiale
de la ième sortie.

Yi(s) = 1
Ai(s)

m∑
j=1

Bij(s)Uj(s)−
Ci(s)
Ai(s)

Vi(s) (3.136)

En appliquant à l’équation (4.47) la transformée de Laplace , on obtient la sortie
émulée y∗ik(s) :

y∗ik(s) =
m∑
j=1

Hijk(s)Uj(s) + Y 0
ik(s) (3.137)

Y 0
ik(s) = 1

Ci(s)

m∑
j=1

Gijk(s)Uj(s) + Fik(s)
Ci(s)

Yi(s) (3.138)
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Les polynômes Hijk (S), Gijk (S) et (s) sont déduites des équations suivantes

skCi(s)
Ai(s)

= Eik(s) + Fik(s)
Ai(s)

(3.139)

Eik(s)Bij(s)
Ci(s)

= Hijk(s) + Gijk(s)
Ci(s)

; j = 1, 2, ...,m (3.140)

L’expression numérique de y∗ik(t) par discrétisation dans le domaine temporel nous
donne :

y∗ik(t) =
m∑
j=1

H ijkuj + y0
ik(t) (3.141)

Hijk, est un vecteur ligne contenant les coefficients du polynôme Hijk(s)

uj = [uj(t)uj1(t)uj2(t)...ujNuj
(t)]T (3.142)

ujest un vecteur colonne des dérivées de la jième entrée.
En remplaçant les dérivées de sortie dans l’équation (3.142) par leurs valeurs émulées

données par l’équation (3.138) et en les réorganisant sous forme d’une matrice la sortie
au ième pas de prédiction peut être obtenu comme suit :

y∗i (t+ T ) = TNyiHiu+ TNyiY
0
i (3.143)

Avec :

TNyi =
[
1 T T 2

2! ... TNyi

Nyi!

]
(3.144)

Y 0
i =

[
yi(t) y0

i1(t) y0
i2(t) ... y0

iNyi(t)
]T

(3.145)

Hi =
[
Hi1 Hi2 ... Him

]
(3.146)

La matrice H est décrite sous la forme :



0 0 0 · · · 0
hij1 0 0 · · · .

hij2 hij1 0 · · · .

hij3 hij2 hij1 · · · .

. . . · · · .

. . . · · · 0

. . . · · · hij1

. . . · · · .

hijNyi . . · · · hij(Nyi−Nui)



; (Nyi+ 1)× (Nui+ 1) (3.147)
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Elaboration de la loi de commande prédctive généralisée Multivariable GPC-
MIMO

La loi de commande est obtenue par minimisation à l’instant t d’une fonction J
d’optimisation explicitée par l’équation suivante [61] :

J =
p∑
j=1

∫ T2i

T1i

[y∗ri(t, T )− w∗ri(t, T )]2dt+
m∑
j=1

λi

∫ Tri

0
[u∗rj(t, T )]2dt (3.148)

Avec :
— N1i = T1i horizon minimal de prédiction associé à la ième sortie yi
— N2i = T2i horizon maximal de prédiction associé à la ième sortie yi
— Nui = Tri horizon de prédiction de commande associé à la ième commande ui
— λ Facteur de pondération sur la commande.
Cette fonction du coût présuppose que les points de consigne w(t + j) pour j =

N1 . . . N2 soient connus dans le futur. C’est le cas de certaines applications de servomé-
canisme de robotique de machines-outils.

Définissons le vecteur w∗ri(t, T ) consigne par :

w∗ri(t, T ) = TNyiwi (3.149)

wi − ri[wi(t)− yi(t)] (3.150)

Où les termes TNy, sont défini comme dans l’équation (4.145) :
Avec

ri =
[
ri0 ri1 ri2 ... riNyi

]T
(3.151)

On peut alors écrire :

u∗rj(t, T ) = TNuiwj (3.152)

Avec

TNui =
[
1 T T 2

2! ... TNyi

Nyi!

]
(3.153)

Enfin le vecteur u qui minimise la fonction du coût J s’obtient on minimisant l’équa-
tion ∂J

∂u
= 0.

Et Comme seul le premier élément de la séquence u est appliqué au système, seule la
première ligne de K doit être élaborée. Si l’on note K cette première ligne la commande
u appliquée au système à l’instant t se définit comme suit [62], [63] :

u = K(w − Ỹ 0) (3.154)
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3.7. CONCLUSION

En considérant les données suivantes :

K = (HTyH + Ty)−1HTTy (3.155)

H =


H11 H12 · · · H1m

H21 H22 · · · H2m
... ... · · · ...

Hp1 Hp2 · · · Hpm

 ; (P +
p∑
i=1

Nyi)× (m+
m∑
j=1

Nui) (3.156)

Ty =


Ty1 0 · · · 0
0 Ty2 · · · .
... ... · · · ...
0 . · · · Typ

 (3.157)

Tu =


λ1Tu1 0 · · · 0

0 λ2Tu2 · · · .
... ... · · · ...
0 . · · · λmTum

 (3.158)

Ỹ 0 =


Ỹ 0

1
Ỹ 0

2
...
Ỹ 0
p

 (3.159)

w =


w1
w2
...
wp

 = R(w(t)− y(t)) (3.160)

3.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons cité les méthodes de synthèse des algorithmes de com-

mande utilisées pour la conduite des systèmes monovariables et multivariables.
Plus précisément, nous nous sommes concentrés sur le développement des algorithmes

de commande basés sur la commande classique de type PID, prédicteur de Smith , les
méthodes de commande par minimum de variance, l’approche optimale quadratique et
également sur les méthodes de commande prédictive.

Il convient de noter que sur la base de l’ensemble de ces stratégies de commande que
nous avons développé, l’objet du chapitre suivant porte essentiellement sur la présentation
des résultats de simulation obtenus de leur application sur des systèmes monovariables
d’une part, et d’autre part en portant une attention particulière à leur application sur des
systèmes multivariables. L’approche sera tout d’abord exposée pour le cas des systèmes
à paramètres connus. Puis resimulées pour le cas des systèmes à paramètres inconnus.
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CHAPITRE 4

RÉSULTATS DE SIMULATION
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4.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présenterons en détails les résultats obtenus des simulations des

algorithmes décrits dans les chapitres 2 et 3. Nous expliquerons ainsi leurs propriétés les
plus importantes après leur application sur des systèmes monovariables et multivariables.

Pour ce faire, nous avons divisé les travaux de simulation en deux phases : dans une
première étape nous avons réalisé plusieurs tests de simulation des algorithmes d’identi-
fication paramétrique, et pour la deuxième étape nous avons réalisé nombreux essais de
simulation des algorithmes de commande adaptatives sur différents systèmes.

4.2 Simulations des Algorithmes d’Identification Pa-
ramétrique

4.2.1 Algorithme des moindres carrés récursif (RLS)

Considérons l’algorithme d’identification paramétrique RLS défini pour chaque ité-
ration k : 

θk = θk−1 +Gk.εk

εk = yk − θTk−1.ϕ
k

Gk = Pk−1.ϕk

1+ϕT
k
.Pk−1.ϕk

Pk = Pk−1 + Pk−1.ϕk.ϕ
T
k .Pk−1

1+ϕT
k
.Pk−1ϕk

(4.1)

Soit le système discret décrit par le modèle suivant :

y(t)− 1.5y(t− 1) + 0.7y(t− 2) = u(t− 3) + 0.5u(t− 4) + w(k) (4.2)

Définissons les paramètres du modèle à identifier par :
a = [1 − 1.5 0.7]
b = [1 0.5]
un temps de retard d = 3
le réglage initial de la matrice de pondération P est fixé à :

P = 106


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1


Le vecteur des paramètres du système est initialisé à :
θ =

[
0 0 0 0

]
Commentaires

La figure (4.1) montre bien l’évolution des paramètres identifiés du système par l’al-
gorithme d’identification RLS basé sur la méthode des moindres carrés récursifs. On
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Figure 4.1 – Identification par moindres carrés récursifs (RLS)

remarque que les paramètres du modèle linéaire convergent progressivement vers leurs
valeurs prédéfinies. En effet, cet algorithme nécessite très peu de mémoire et la complexité
de calcul est faible. Notons bien qu’aucune inversion de matrice n’est pas nécessaire pen-
dant les itérations de l’algorithme. Et aussi pour chaque nouveau pas d’échantillonnage
seule la matrice P est mise à jour.

Rappelons que le terme y(t)−ϕT (t)θ̂(t− 1) est l’erreur de prédiction de l’algorithme
et ϕT (t)θ̂(t − 1) est la prédiction de la sortie y(t) en utilisant le modèle disponible à
l’instant t− 1.

4.2.2 Algorithme des moindres carrés récursifs étendu (RELS)
L’idée de cet algorithme consiste à l’identification du modèle du procédé en se basant

sur le modèle de perturbation (ARMAX).
Considérons alors l’erreur du modèle RELS défini pour chaque itération k :

ζ(t) = y(t) +
n∑
i=1

âi.y(t− i)−
m∑
i=1

b̂i.u(t− k − i)−
r∑
i=1

ĉi.ζ(t− i) (4.3)

Soit le système discret décrit par le modèle suivant :

y(t)−1.5y(t−1)+0.7y(t−2) = u(t−3)+0.5u(t−4)+w(k)−w(k−1)+0.2w(k−2) (4.4)

Définissons les paramètres du modèle à identifier par :
a = [1 − 1.5 0.7]
b = [1 0.5]
c = [1 − 1 0.2]
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un temps de retard d = 3
Le réglage initial de la matrice de pondération P est fixé :

P = 106



1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1


Le vecteur des paramètres du système est initialisé à :
θ =

[
0 0 0 0 0 0

]

Figure 4.2 – Identification paramétrique RELS du polynôme A

Figure 4.3 – Identification paramétrique RELS du polynôme B
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Figure 4.4 – Identification paramétrique RELS du polynôme C

Commentaires

Les figures (4.2) à (4.4) montrent les résultats de simulation de l’évolution des para-
mètres du modèle à identifier par l’application de l’algorithme RELS à son modèle linéaire
ARMAX discret. Nous pouvons bien vérifier une convergence très rapide de l’ensemble
des paramètres du système vers leurs valeurs prédéfinies. L’accès à la mémoire de don-
nées de l’algorithme RELS nous permet d’obtenir les valeurs exactes de ces paramètres
après leur convergence.

4.2.3 Algorithme des moindres carrés récursif avec facteur d’ou-
bli (FFRLS)

Le calcul de la matrice P (t) a une grande influence sur l’estimation de la sortie y(t).
On peut remarquer que cette matrice tend vers zéro quand t devient plus grand ce qui
laisse l’algorithme inapproprié pour les systèmes à paramètres variant dans le temps.

Cependant, l’algorithme FFRLS est recommandé pour les modèles à paramètres in-
connus ou leur dynamique n’est pas stationnaire. En effet, si le système est donné par :

y(t) = ϕT (t)θ̂(t) + e(t) (4.5)

Où θ̂ décrit le vecteur de paramètres variant dans le temps, l’algorithme FFRLS est
donné par :



θk = θk−1 +Gk.εk

εk = yk − θTk−1.ϕ
k

Gk = Pk−1.ϕk

1+ϕT
k
.Pk−1.ϕk

Pk = 1
λ
(Pk−1 −

Pk−1.ϕk.ϕ
T
k .Pk−1

1+ϕT
k
.Pk−1ϕk

)

(4.6)
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Soit le système discret décrit par le modèle à paramètres variant dans le temps sui-
vant :

a1y(t) + a2y(t− 1) + a3y(t− 2) = b0u(t− 3) + b1u(t− 4) (4.7)

Définissons initialement les paramètres du modèle à identifier par :
a = [1 − 1.5 0.7]
b = [1 0.5]
un temps de retard d = 3
Puis on choisit les nouveaux paramètres :
a = [1 − 1 0.4]
b = [1.5 0.2]
un temps de retard d = 3
le réglage initial de la matrice de pondération P est fixé :

P = 106


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1


Le coefficient de facteur d’oubli est fixé à : λ = 0, 9 puis pour une autre simulation à

λ = 0, 98
Le vecteur des paramètres du système est initialisé à :
θ =

[
0 0 0 0

]

Figure 4.5 – Identification par moindres carrés récursifs avec facteur d’oubli (FFRLS)

Commentaires

La figure (4.5) représente l’évolution des coefficients de l’algorithme d’identification
FFRLS. En effet, on voit bien sur cette figure l’évolution des paramètres et leur mise à
jour après leurs variations dans le temps. Nous remarquons aussi que la matrice P (t) ne
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s’annule pas si le temps est très grand, l’algorithme FFRLS pourra donc mettre à jour
les paramètres lorsque le système est non stationnaire. En pratique λ est un facteur de
conception de cet algorithme. Une valeur faible donne un suivi rapide des paramètres,
mais une sensibilité élevée au bruit. Typiquement ,on choisit des valeurs comprises entre
0, 94 et 0, 999 [64].

4.3 Simulations des Algorithmes de commande des
systèmes Monovariables

4.3.1 Simulation de l’algorithme PID
Considérons un processus physique du seconde ordre modélisé par sa fonction de

transfert de Laplace suivante [65],[66] :

G(p) = 1
(1 + 10p)(1 + 2p) (4.8)

La fonction de transfert du processus dans le domaine discret est écrite sous la forme :

G(q) = 0.02059 + .01686q−1

1− 1.511q−1 + 0.5488q−2 (4.9)

Cette fonction est donnée pour un temps d’échantillonnage Ts = 1s
Le processus est inséré dans une boucle d’asservissement contenant un correcteur

numérique PID de la forme numérique suivante :
u(k) = r0ε(k) + r1ε(k − 1) + r2ε(k − 2) + u(k − 1)
Avec :
r0 = 0, 85; r1 = 0.23; r2 = 0, 1.
Les coefficients ri sont calculées à partir des paramètres du correcteur PID :Kp,KietKd

correspondants.

Commentaires

La Figure (4.6) montre les résultats de simulation de la réponse du systeme à une
consigne en échelon après l’application de l’algorithme PID numérique. Le temps de
réponse et le dépassement obtenus avec ce régulateur confirment bien l’utilité de ce
correcteur. En effet, l’idée du régulateur PID [67] étant d’accroître la portée de l’erreur
sur le système afin que celui-ci réagisse plus rapidement aux variations de consignes.

Sur la figure (4.7) nous remarquons que plus la commande proportionnelle P est
grande, plus la réponse l’est autant mais la stabilité du système s’en voit clairement
diminuée. Dans le cas d’un gain Kp important le système peut même diverger. Pour le
terme intégral I , lorsque le système s’approche de sa consigne l’erreur n’est plus assez
importante pour faire avancer l’actionneur du procédé. Ce terme permet ainsi de corriger
l’erreur statique et fournit par conséquent un système plus stable en régime continu. En
effet, si Ki est élevé alors l’erreur statique est dressée. Tandis que pour l’action dérivée
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4.3. SIMULATIONS DES ALGORITHMES DE COMMANDE DES SYSTÈMES
MONOVARIABLES

Figure 4.6 – Réponse à l’echelon de la sortie par Correcteur numérique PID

Figure 4.7 – Simulation de l’effet du gain proportionnel sur la réponse à un échelon

D, le correcteur peut conduire à un dépassement de la consigne ce qui n’est pas toujours
très désirable (exemple d’inversion de polarité dans le cas de moteurs électriques) et cette
permet alors de borner cela. En outre, lorsque le système s’approche de la consigne le
terme Kd ralentit le système en appliquant une action dans le sens opposé et permet
ainsi une stabilisation plus rapide.

4.3.2 Simulation de l’algorithme du prédicteur de Smith

Considérons un système du premier ordre ayant un gain statique K, une constante
de temps T et un retard pur τ et la fonction de transfert s’écrit :

G(s) = e−τs
K

Ts+ 1 (4.10)

Pou mettre en évidence les caractéristiques du correcteur de Smith, Considérons un
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système du premier ordre ayant un gain statique de 3, une constante de temps de 36s et
un retard pur 150s et la fonction de transfert s’écrit :

G(s) = e−150s 3
36s+ 1 (4.11)

Ce système peut être décrit par le modèle discret selon sa transformée en q−1 suivante :

G(q−1) = q−150 0.02774q−1

1− 0.9972q−1 (4.12)

La réponse du système du premier ordre à un échelon unitaire est illustrée sur la
figure (4.8 )

Figure 4.8 – Réponse du système à l’échelon

Avant de simuler la réponse du prédicteur de Smith, nous commençons tout d’abord
à montrer les limites du régulateur PID pour ce genre de système possédant un retard
pur. Le correcteur C(q−1) conçu est un régulateur PID numérique dont les paramètres
de réglage sont : r0, r1, r2.

u(k) = r0ε(k) + r1ε(k − 1) + r2ε(k − 2) + u(k − 1) (4.13)

Après un choix optimal des paramètres de réglage, nous avons obtenus les paramètres
du correcteur PID suivants : Kp = 0, 0387;Ti = 29, 2;Td = 0, 025.

Commentaires

La figure (4.9) montre que la réponse du système en boucle fermée présente un dé-
passement sur la sortie à corriger, avec un temps de réponse un peu lente. Pourtant, Si
on agit sur le gain proportionnel Kp on accélère de plus la réaction du système, et on
diminue la stabilité du système, comme il est montré sur la figure (4.10). On voit bien
que les performances du régulateur PID sont fortement limitées. Vu que ce contrôleur ne
tient pas compte du retard pur du système et réagit trop rapidement lorsque la sortie
réelle ne suit pas la valeur de consigne souhaitée.
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4.3. SIMULATIONS DES ALGORITHMES DE COMMANDE DES SYSTÈMES
MONOVARIABLES

Figure 4.9 – Réponse avec commande PID du système

Figure 4.10 – Influence du gain sur la Réponse avec commande PID du système

Figure 4.11 – Commande par prédicteur de Smith
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Toutefois, sur la figure (4.11) nous remarquons que le prédicteur de Smith fournit une
réponse beaucoup plus rapide et sans dépassement. Ce phénomène est très similaire aux
salles de bain où la température de l’eau prend beaucoup de temps pour se stabiliser.
L’impatience mène habituellement à une brûlure chaude ou une congélation d’eau froide.
Une meilleure stratégie donc se traduit par une attente d’une correction de la température
soit prise en compte avant de faire une nouvelle commande. Cette stratégie de contrôle
« optimal » est l’idée de base derrière le schéma prédicteur de Smith.

4.3.3 Simulation de la commande à variance minimale MV

Dans cette partie, nous présentons les résultats de simulation obtenus en appliquant
la commande minimum de variance sur des système monovariables. Pour cela considérons
alors la fonction coût suivante :

J = E{(y(t+ d)− yr(t+ d))2} (4.14)

Où y(t) est la sortie du système, yr(t) est la consigne de poursuite et E[.] représente
l’opérateur « espérance mathématique ».

Le modèle d’identification paramétrique qui sera utilisé est le modèle ARMAX, où d
est le temps de retard, exprimé comme un multiple entier de l’intervalle d’échantillonnage
Te.

Soit :

A(q−1)y(t) = q−dB(q−1)u(t) + ξ(t)C(q−1) (4.15)

Prenons un exemple d’un système dont les polynômes A(z), B(z) et C(z) en q−1 sont
donnés par :

A(q−1) = 1− 1.23q−1 + 0.7q−2 (4.16)

B(q−1) = 1 + 0.5q−1 (4.17)

C(q−1) = 1 (4.18)

Le temps de retard du système est de d = 4; et le bruit du système est ξ(t) tel que :E(ξ(t)) = 0
E(ξ(t)2 = σ2)

(4.19)

La loi de commande basée sur le principe de la commande à minimum de variance
est formulée comme suit :

u(t) = Ayr(t+ d)−Gξ(t)
B

(4.20)
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4.3. SIMULATIONS DES ALGORITHMES DE COMMANDE DES SYSTÈMES
MONOVARIABLES

Figure 4.12 – Réponse par commande à variance minimale

Figure 4.13 – Réponse par commande à variance minimale en présence du bruit
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Commentaires

La figure (4.12) présente l’évolution de la réponse du système suite à l’application de
la commande minimum de variance. Nous remarquons bien que la sortie suit la consigne
avec une erreur statique nulle et un dépassement relatif de 10%. Ce dépassement est dû
à la commande excessive appliquée à l’entrée du système. Il en va de même pour la figure
(4.13) qui montre l’évolution de la sortie du système bruitée.

Nous estimons que la commande par minimum de variance a plusieurs propriétés
intéressantes. En effet, si le modèle de système est considéré avec bruit, la sortie contrôlée
suivra le point de la consigne appliquée à l’entrée après l’écoulement du temps de retard
et l’erreur rémanente sera celle due à la somme pondérée du bruit du processus. Ce qui
revient à dire que le contrôleur par minimum de variance fournit alors une compensation
du temps du retard. Mais, s’il n’y a pas de bruit présent sur le système, c’est-à-dire
que ζ(t) = 0, on peut vérifier que la réponse du système est équivalente à une réponse
pile dont l’erreur est nulle. Pourtant, la commande MV est limitée aux systèmes qui ne
possèdent ni pôles ni zéros. Cela indique que cette stratégie de commande atteint son
objectif de performance en annulant juste la dynamique du procédé.

4.3.4 Simulation de la commande à variance minimale généra-
lisée GMV

La méthode de variance minimale exerce un effort de commande excessif sur la réponse
du système à corriger, ce qui est intolérable du point de vue opérationnel. Cette méthode
a également une utilité limitée en ce qui concerne la commande des systèmes présentant
des pôles ou des zéros dans la fonction de transfert. Ces lacunes pratiques nous ont
conduits à la synthèse de la méthode de commande basée sur la l’approche de minimum
de variance généralisée.

Pour ce faire , la commande GMV décrit une fonction à optimiser J basée sur la
variance minimale de l’erreur et définit par :

J = E{[P (q−1)y(t+ d)−R(q−1)yr(t+ d)]2 + [Q(q−1)∆u(t)]2} (4.21)

Où ∆u(t) représente l’incrément de commande défini par :

∆u(t) = u(t)− u(t− 1) (4.22)

P, Q et R représentent les matrices de régalage du correcteur.
La loi de commande GMV qui sera appliquée au système est donnée par :

u(t) = ARyr(t+ d)−GPξ(t)
( q0
b0

)QA+BP
(4.23)

Considérons alors l’exemple suivant :

A(q−1) = 1− 1.23q−1 + 0.7q−2 (4.24)
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4.3. SIMULATIONS DES ALGORITHMES DE COMMANDE DES SYSTÈMES
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B(q−1) = 1 + 0.5q−1 (4.25)

C(q−1) = 1 (4.26)

Dont le temps de retard du système est de d = 4;
Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GMV plusieurs tests

de choix des matrices de pondérations P, R et Q ont été faites et on a choisi :
P (q−1) = 1
R(q−1) = 0.1
Q(q−1) = 5

Figure 4.14 – Réponse par commande à variance minimale généralisée

Figure 4.15 – Réponse par commande à variance minimale généralisée en présence du
bruit blanc

Commentaires

La figure (4.14) illustre la réponse du système après l’application de la loi de com-
mande par minimum de variance généralisée GMV, nous voyons que la sortie suit la
consigne avec une erreur statique nulle et avec un dépassement de 15% et elle se stabilise
après un temps de rétablissement raisonnable. De façon similaire pour la figure (4.15)
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qui montre l’évolution de la sortie du système commandé mais avec présence de bruit
blanc.

Si nous examinons l’équation (4.23), la commande GMV donne une réponse similaire
à celle de la commande MV et ceci lorsque (P = R = 1 et Q = 0). Tandis que pour
(Q 6= 0) la méthode de commande GMV permet de compenser le temps de retard, ce qui
nous rappelle dans une certaine mesure le mode de commande de prédicteur de Smith.

Simulation de la commande adaptative à variance minimale MVA

Pour extraire le modèle mathématique qui sera utilisée pour la synthèse du contrôleur
MV adaptatif on utilise une identification RLS suivante :

θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)] (4.27)

θ̂(t) est le vecteur contenant les paramètres du système à identifier.
La forme générale de l’algorithme d’adaptation paramétrique est la suivante :


θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

1+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)
(4.28)

Le système à commander est modélisé par :

A(q−1) = 1− 1.23q−1 + 0.7q−2 (4.29)

B(q−1) = 1 + 0.5q−1 (4.30)

C(q−1) = 1 (4.31)

un temps de retard de d = 4;

Commentaires

la figure (4.16) montre l’aspect de la réponse du système dont le modèle est cité an-
térieurement aux équations (4.16) à (4.18) dans les mêmes conditions de réglage et de
poursuite, mais avec la combinaison de la loi de commande avec l’algorithme d’identifi-
cation paramétrique RLS.

D’après les figure (4.16) et la figure (4.17), on peut voir que l’effet de combiner
la commande MV avec l’algorithme d’identification paramétrique basé sur la méthode
RLS permet de trouver la loi de commande adaptative nécessaire à la commande du
système. Cependant, les résultats de simulation mettent en évidence que le correcteur
MV adaptatif offre une réponse instable qui est très sollicitée. Ce qui signifie qu’il ne
permet pas une bonne stabilité du système.

100
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Figure 4.16 – Réponse par commande à variance minimale adaptative avec bruit

Figure 4.17 – Réponse par commande à variance minimale adaptative

Figure 4.18 – Identification paramétrique RLS appliquée à la commande MV adaptative
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La figure (4.18) représente l’évolution des paramètres identifiés du système en uti-
lisant la méthode d’identification des moindres carrés récursifs RLS, traduisant ainsi
l’adaptation des paramètres du modèle au correcteur appliquée à l’entrée du système.
On voit ainsi sur les courbes caractéristiques des paramètres du modèle qu’au bout du
pas d’échantillonnage k=20, tous les paramètres convergent vers leurs valeurs prédéfinies.

Simulation de la commande à Variance minimale Généralisée adaptative
GMVA

Pour trouver la loi de commande adaptative basée sur le critère de minimum de
variance généralisée u (t) à partir de l’équation (4.23), il faudrait estimer les coefficients
des polynômes E, F et G à partir des mesures d’entrée-sortie du système.

Le vecteur des paramètres θ sera mis à jour à chaque pas d’échantillonnage par
l’algorithme d’identification paramétrique RLS suivant :


θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

1+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)
(4.32)

Le vecteur des paramètres θ à estimer sera formé par les coefficients des polynômes
C ,F et G :

θ = [ĝ0, ..., ĝng , f̂0, ..., f̂nf
, ĉ1, ..., ĉnc ] (4.33)

Dès que le vecteur de paramètres θ(t) devient disponible, la loi de commande adap-
tative qui permet de minimiser le critère de la fonction J s’écrit alors :

u(t) = {Γ(t)u(t) + ĈRyr(t+ d)− ĜPy(t)} (4.34)

Avec

Γ(t) = 1
q2

0
f̂0

+ f̂0
{[q0

f̂0
(q0 − ĈQ) + (f̂0 − F̂P )]} (4.35)

L’exemple ci-après, montre le comportement dynamique de la réponse du système
du même modèle décrit dans les équations (4.16) à (4.18) dans les mêmes conditions de
réglage et de poursuite.

A(q−1) = 1− 1.23q−1 + 0.7q−2 (4.36)

B(q−1) = 1 + 0.5q−1 (4.37)

C(q−1) = 1 (4.38)
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Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GMV adaptative plu-
sieurs tests sur les pondérations de réglage P, R et Q ont été faites et on a choisi :

P (q−1) = 1
R(q−1) = 1
Q(q−1) = 2
Un temps de retard de d = 4;
Et pour les autres réglages on a :
Matrice de pondération de l’algorithme l’identification P = 106I.
Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ̂(0) = 0.01

Figure 4.19 – Réponse par commande à variance minimale généralisée adaptative

Figure 4.20 – Réponse par commande à variance minimale généralisée adaptative avec
bruit

Commentaires

La figure (4.19) présente l’évolution de la sortie du système commandée à l’aide du
correcteur GMV combinée avec la technique d’identification paramétrique RLS. Nous
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Figure 4.21 – Identification adaptative de la commande GMV

constatons que la stabilité est améliorée par rapport à la commande MV adaptative.
Malgré ces performances ajoutées par ce correcteur adaptatif, nous sommes persuadés
que cette stratégie de commande a des performances minimes en comparaison avec les
méthodes LQG et GPC qui seront abordées dans les prochains chapitres.

La figure (4.21) représente l’évolution des paramètres identifiés du système en uti-
lisant la méthode d’identification des moindres carrés récursifs RLS, traduisant ainsi
l’adaptation des paramètres du modèle au correcteur appliquée pour la commande du
système. On voit sur les courbes caractéristiques des paramètres du modèle du système
qu’au bout du pas d’échantillonnage k=20 tous les paramètres convergent vers leurs
valeurs réelles.

4.3.5 Simulation de la Commande Linéaire Quadratique LQ

Pour présenter les performances du correcteur LQ recherchons la commande optimi-
sant le critère suivant :

J = 1
2

k=∞∑
k=0

xT (k)Q(k)x(k) + uT (k)R(k)u(k) (4.39)

Considérons alors le système dynamique à temps discret défini par :

x(k + 1) = A(k)x(k) +B(k)u(k) (4.40)

L’équation de la loi de commande est donné par :

u(k) = −R−1(k)BT (k)p(k + 1) (4.41)

Rappelons que la dernière commande u(n) n’a aucun effet sur l’évolution du système
par rapport à l’horizon de commande considéré et sa valeur est supposée donc nulle
u(n) = 0. L’exemple suivant illustre le modèle dynamique d’un procédé monovariable
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décrit sous sa représentation d’état discrète suivante :


x(k + 1) =

1 2
2 1

x(k) +
1

1

u(k)

y(k) =
[
1 0

]
x(k)

(4.42)

Dont la fonction de transfert du système est écrite sous la forme

G(q−1) = q−1

1− 3q−1 (4.43)

Figure 4.22 – Réponse du correcteur Linéaire Quadratique

Commentaires

La figure (4.22) montre la réponse et l’évolution de l’entrée appliquée à la correction
du système après l’application de l’algorithme LQ. On remarque que le correcteur est
bien stabilisant, le dépassement est nul et l’oscillation est vite amortie. L’algorithme LQ
étant intégrateur et il a permis de ramener l’état de la sortie à sa valeur d’équilibre
compte tenu des contraintes liées à la trajectoire imposée par la consigne.

Nous constatons aussi que les matrices Q et R permettent au correcteur de privilégier
soit d’améliorer les performances de la commande, soit de pénaliser le coût de l’énergie
appliquée aux actionneurs du système. En effet, si on favorise la minimisation des per-
formances de l’état du système le coût de la commande sera pénalisé au détriment de
celle-ci.
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4.3.6 Simulation de la Commande Linéaire Quadratique gaus-
sienne LQG

Considérons la fonction J suivante :

J = 1
2

t=∞∑
k=0

xk(t)Q(k)x(k) + uk(k)R(k)u(k) (4.44)

Et soit la représentation d’espace d’état suivante :x(k + 1) = A(k)x(k) +B(k)u(k) + v(k)
y(k) = C(k)x(k) + w(k)

(4.45)

Où :
y(k) est le vecteur de variables contrôlées.
u(k)est le vecteur de commande.
v(k) est un bruit blanc gaussien injecté sur l’état du système.
x(k) et w(k) un bruit blanc gaussien sur la sortie.
La loi de commande LQG qui sera appliqué au système s’obtient par :x(k + 1) = A(k)x̂(k) +B(k)u(k) +K(k)(y(k)− C(k)x̂(k))

u(k) = −L(k)x̂(k)
(4.46)

L’exemple suivant, donne la représentation d’état d’un procédé :

x(k + 1) = A =

1 0
0 1

x(k) +B =
1

0

u(k) + v(k)

y(k) = C =
[
1 0

]
x(k) + w(k)

(4.47)

En effet, si on considère que P est solution de (3.81) et que Q̂ = λQ et R̃ = λR. Alors
on peut vérifier que P̂ = λP est solution de l’équation de Riccati correspondante.

En effet, pour bien maîtriser le réglage des matrices de pondération Q et R nous
avons adopter la démarche suivante :

— Initialement, on choisit des pondérations égales aux matrices identités.
— Puis, on accélère ou on décélère entièrement le système en multipliant la matrice

Q par un scalaire λ (accélération avec λ > 1 et décélération avec λ < 1) jusqu’à
obtenir une dynamique moyenne adaptée.

— Ensuite, dans le cas où certains états posséderaient des dynamiques trop lentes
par rapport à d’autres, on peut préférer d’accroître la pondération de Q qui cor-
respondantes.

Commentaires

Les figures (4.23) à (4.24) montrent l’évolution de la réponse et l’entrée de commande
en fonction du temps après l’application de l’algorithme LQG au système. Le correcteur
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Figure 4.23 – Réponse de la commande Linéaire Quadratique gaussienne

Figure 4.24 – Réponse de la commande Linéaire Quadratique gaussienne avec bruit
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offre un temps de réponse améliorée et une oscillation amortie qui permet de conserver
la stabilité souhaitée au système. Nous remarquons aussi l’apparition d’un faible dépas-
sement de 2% par rapport à la consigne appliquée. Le correcteur étant intégrateur et
l’erreur statique est naturellement nulle.

4.3.7 Simulation de la Commande Linéaire Quadratique gaus-
sienne LQG adaptative

Comme mentionnée au chapitre (3). La loi de commande LQG adaptative monova-
riable appliquée sur un processus est écrite sous la forme :

uk = uLQGk + sk (4.48)

Avec

sk = θTk−1ψk

ψTk = [−sk−1...− sk−mrk−1...rk−p] (4.49)

Considérons le modèle discret suivant :

A(q−1)Y (t) = q−dB(q−1)U(t− 1) + Cx(t) (4.50)

Où A et B sont des polynômes en q−1 tels que :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (4.51)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (4.52)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (4.53)

Soit la représentation d’espace d’état suivante :
x(k) = A′(k)x(k) +B′(k)u(k) +G′v(k)
y(k) = C ′(k)x(k) + w(k)

(4.54)

Où :
Y (k) est le vecteur de variables contrôlées.
U(k)est le vecteur de commande.
V (k) est un bruit blanc gaussien sur l’état.
X(k) et W (k) un bruit blanc gaussien sur la sortie.
Construisons les polynômes A’,B’,C’ et G à partir du modèle de l’équation(4.45) tel

que :

108



4.3. SIMULATIONS DES ALGORITHMES DE COMMANDE DES SYSTÈMES
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A =
[
−a1 1 0
−a2 0 1

]
B =


−b0

−b2

−b1



G′ =
[
c1 + a1

c2 + a2

]
C ′ =

[
1 0 0

]

Et prenons l’exemple d’un système ayant la fonction de transfert suivante :

(1− 0.9q−1 + 2.8q−2)y(k) = 1.5 + 3.4q−1u(k) (4.55)

Figure 4.25 – Réponse de la commande Linéaire Quadratique gaussienne adaptative

Figure 4.26 – Identification paramétrique RLS du polynôme A associée à la commande
LQG adaptative
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Figure 4.27 – Identification paramétrique RLS du polynôme B associée à la commande
LQG adaptative

Commentaires

Les courbes tracés sur la figure (4.25) montrent les performances du correcteur LQG
adaptatif appliqué au système. En effet, on s’aperçoit qu’il y a une forte instabilité au
moment de l’application de l’identification paramétrique sur le modèle du système. Après
équilibre et dès que les paramètres du correcteur sont identifiés toutes les performances
du correcteur LQG ont été récupérées et la réponse du système est fortement amortie et
il est ramené à sa consigne appliquée.

Les figures (4.26) et (4.27) illustrent l’évolution des paramètres identifiés du système
en utilisant la méthode d’identification des moindres carrés récursifs RLS, interprétant
ainsi l’adaptation des paramètres du modèle au correcteur LQG appliquée pour la com-
mande du système. On voit aussi sur ces courbes caractéristiques que tous les paramètres
du modèle convergent vers leurs valeurs prédéfinies.

Notons que le paramétrage du contrôleur LQG nécessite la connaissance de quatre
matrices de pondération : Q et R pour le retour d’état, V et W pour l’estimateur des
états du système. Ainsi, La méthode de réglage la plus simple repose sur un ajustement
séparé qui consiste à : régler V et W de sorte que l’état soit bien rétabli et régler Q et R
pour avoir un meilleur retour d’état.

4.3.8 Simulation de la Commande prédictive généralisée
Considérons le modèle CARIMA discret suivant :

A(q−1)y(t) = q−dB(q−1)u(t) + 1
4
x(t) (4.56)

L’exemple ci-dessous illustre le comportement de la température d’un système ther-
mique, dont la commande est effectuée par action sur l’écoulement d’un gaz réfrigérant.

A(q−1) = 1− 2q−1 + 1.1q−2 (4.57)
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B(q−1) = 1 + 2q−1 (4.58)

Où A et B sont des polynômes en q−1 tels que
Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GPC plusieurs tests

sur les paramètres de réglage N1, N2 et Nu ont été faits et on a choisi :
N1 = d = 10
N2 = 10
Nu = 2
d = 10

Figure 4.28 – Réponse de la commande prédictive généralisée

Figure 4.29 – Réponse de la commande prédictive généralisée avec bruit

Commentaires

Les figures (4.28) et (4.28) présentent l’évolution de la température du réfrigérateur
commandée par l’algorithme GPC sans et avec perturbation et par l’application d’un
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signal consigne variant entre −10◦ C et 10◦ C. On voit bien que la commande GPC offre
une poursuite parfaite de la trajectoire de référence désirée avec une précision idéale, un
court temps de réponse et absence de dépassement sur la réponse du système [68].

Choix des horizons de sortie et de commande

Une combinaison de tests de simulation sur divers modèles de procédés, y compris
les processus stables, instables avec des temps de retards variables, nous a permis de
savoir comment choisir les horizons N1, N2 et NU que nous proposions dans les étapes
suivantes [69].

1. N1 : L’horizon minimal de prédiction : Si le temps de retard d est exactement
connu, il ne sert à rien de mettre N1 < d, car il y aurait des calculs inutiles sur
l’obtention de la loi de commande u(t). Si ce temps de retard n’est pas connu ou
il est variable alors N1 peut être mis à 1 sans perte de stabilité.

2. N2 : L’horizon maximal de prédiction : Ce paramètre doit être choisi de telle
sorte que les échantillons de sortie ultérieurs soient inclus dans le calcul de la
minimisation de la fonction coût de la commande, cela implique que N2 dépasse
le degré du polynôme B(q−1). Généralement, on considère N2 égale au temps e
réponse du système.

3. Nu : L’horizon de contrôle : Ce paramètre de conception est très important. En
effet, Pour une valeur de Nu = 1 nous obtenons un contrôle suffisant. L’augmen-
tation de Nu permet a priori d’atteindre des objectifs plus difficiles. Cependant,
Une valeur accrue de Nu est plus appropriée pour les systèmes complexes où l’on
constate qu’un bon contrôle est atteint lorsque Nu est au moins égal au nombre
de pôles instables ou mal amortis.

4. le facteur de pondération λ : On peut l’interpréter comme étant un facteur essentiel
pour la sortie prédite obtenue. D’une part, si λ = 0, on minimise uniquement les
performances entre la consigne et la sortie prédite. Il peut donc en résulter une
commande très forte pouvant faire diverger le processus réel. D’autre part, si λ
est très élevé, on pondère alors excessivement la commande qui n’est plus assez
dynamique pour mieux suivre la consigne.

4.3.9 Simulation de la Commande prédictive généralisée adap-
tative

L’auto-ajustement du correcteur GPC adaptatif est réalisé par l’estimation en temps
réel des paramètres des polynômes du modèle par l’algorithme des moindres carrés ré-
cursif RLS proposé ci-dessous :


θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[∆y(t)− ϕ̂T (t− d)θ̂(t− 1)]
K(t) = P (t−1)ϕ̂T (t−d)

1+ϕ̂T (t−d)P (t−1)ϕ̂(t−d)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t− 1)
(4.59)
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Avec :



ϕ = [−∆y(t− 1), ...,−∆y(t− na),∆u(t− 1), ...,∆u(t− 1− nb),
ξ(t− 1), ..., ξ(t− ne)]T

θ = [a1, ..., ana , b0, ..., bnb
, c1, ..., cnc ]

ξ̂(t) = ∆y(t)−∆ŷ(t) = ∆y(t)− ϕ̂T (t)θ̂

(4.60)

L’exemple suivant montre le comportement du même procédé cité auparavant dans
les mêmes conditions de réglage et de poursuite, mais avec l’application de l’identification
paramétrique à la commande GPC.

A(q−1)y(t) = q−dB(q−1)u(t) + 1
4
x(t) (4.61)

Où : A et B sont des polynômes en q−1 tels que

A(q−1) = 1− 0.5q−1 + 1.8q−2 (4.62)

B(q−1) = −1 + 0.8q−1 (4.63)

Figure 4.30 – Réponse de la commande GPC adaptative

Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GPC adaptative ,
plusieurs tests sur les paramètres N1, N2et Nu de réglage du correcteur ont été faits et
on a choisi :

N1 = d = 10
N2 = 8
Nu = 2
Ainsi pour les autres réglages on a :
Matrice de pondération de l’algorithme l’identification. P = 106I.
Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ̂(0) = 0.01
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Figure 4.31 – Réponse de la commande GPC adaptative avec bruit

Figure 4.32 – Identification RLS du polynôme A associée à la commande GPC adap-
tative

Figure 4.33 – Identification RLS du polynôme A associée à la commande GPC adap-
tative
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coefficient de pondération sur la commande λ = 0.7

Commentaires

L’évolution de la sortie du système avec et sans perturbation portée sur les figures
(4.30) et (4.31 ) et l’évolution des paramètres est portée sur les figures (4.32) et (4.33).
Ces figures montrent la capacité de l’algorithme de commande GPC d’être combiné ef-
ficacement avec l’algorithme d’identification récursive RLS et à détecter les variations
temporelles des paramètres du model. Ainsi, on remarque une bonne poursuite des sé-
quences de la consigne, une erreur statique nulle et une stabilité très améliorée de la
réponse.

4.4 Simulations des Algorithmes de commande des
systèmes Multivariables

4.4.1 Simulation de l’algorithme GMV

Le contrôleur GMV multivariable décrit dans le chapitre précèdent permet de recher-
cher un signal de commande U (t) qui minimise la fonction coût suivante :

J = E[RW (t)− PY (t+ k)2] +QU(t)2 (4.64)

À partir de cette fonction objective la sortie et les points de consigne sont pondérées et
un terme pour pénaliser les efforts de contrôle est appliqué. Par conséquent, l’expression
en boucle fermée du contrôleur GMV est la suivante :

Y = BRW (t− k) + (EB +QC)ζ(t)
PB +QA

(4.65)

Sa loi de commande est donnée par :

U(t) = 1
G0 + λ

(RW (t)−
NG∑
i

GiU(t− 1)− Fy(t)−Hŷ(t− k − 1)) (4.66)

Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GMV plusieurs tests
sur les pondérations P, R et Q ont été faites et on a choisi :

P (q−1) =
[
0.1 0
0 0.1

]

R(q−1) =
[
1 0
0 1

]

Q(q−1) =
[
5 0
0 5

]
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Figure 4.34 – Réponse de la commande GMV Multivariable Y1 et Y2

Figure 4.35 – Evolution des commandes GMV u1 et u2 appliquées
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Commentaires

Les résultats de simulation obtenus sur les figures (4.34) et (4.35) de l’algorithme
GMV multivariable montrent que les performances de poursuites des consignes sont très
satisfaisantes. Ce qui bien montré aussi pour l’erreur statique qui ne dépasse pas une
faible valeur après chaque variation des consignes appliquées.

4.4.2 Simulation de l’algorithme GMV adaptatif

Pour trouver la loi de commande GMV adaptative utilisons la loi de commande U
(t) obtenue à partir de l’équation (4.66). Pour un système inconnu il faudrait estimer les
coefficients des polynômes F, H et G à partir des mesures d’entrées-sorties du système.
Cela peut être faite on utilisons l’identification paramétrique suivante :

Θ(t) = Θ(t− 1) +K(t)e(t) (4.67)

Où : K (t) est le gain de l’algorithme d’identfication RLS .
Dès que le vecteur Θ(t) devient disponible, le signal de commande est calculé comme

suit :

U(t) = 1
G0

(W (t)−
NG∑
i

GiU(t− 1)− Fy(t)−Hŷ(t− k − 1)) (4.68)

Définissons les paramètres du modèle à identifier par :

A1 =
[
−0.1 − 0.7
0.25 − 0.4

]
A2 =

[
−1.5 1.87
−0.5 0.78

]

B0 =
[
−0.3 0.2
1.5 0.9

]
B1 =

[
1.0 0.85
−0.65 0.5

]
B2 =

[
1 1

−0.10 − 1.5

]

Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GMV plusieurs tests
sur les pondérations P, R et Q ont été faites et on a choisi :

P (q−1) =
[
0.1 0
0 0.1

]

R(q−1) =
[
1 0
0 1

]

Q(q−1) =
[
5 0
0 5

]
Ainsi pour les autres réglages on a :
un temps de retard de d = 10
Matrice de pondération de l’algorithme l’identification. P = 106I.
Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ̂(0) = 0.01
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Figure 4.36 – Réponse de la commande GMV Multivariable adaptative Y1 et Y2

Figure 4.37 – Réponse de la commande GMV Multivariable adaptative Y1 et Y2 avec
bruit

Figure 4.38 – Evolution des commandes GMV u1 et u2 appliquées
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Commentaires

Les figures (4.36) à (4.38) montrent que la résolution de l’équation diophantienne
combinée avec la technique d’adaptation paramétrique basée sur le critère des moindres
carrés récursifs RLS, nous a permet de trouver la loi de commande adaptative permutant
de minimiser l’effort de la commande appliqué aux entrées du système[70].

Ainsi, le choix des pondérations P, R et Q fournit une bonne réponse du système
qui suit parfaitement sa trajectoire définie par la consigne. Et on voit clairement qu’au
régime statique l’erreur est presque nulle, car cette erreur n’est pas affecté que par les
variations du bruit et de la dynamique interne du système. En outre, Le correcteur GMV
adaptatif permet de compenser l’effet du couplage mutuel entre les deux sorties l’une par
rapport à l’autre.

Figure 4.39 – Identification RLS des paramètres de A1 et de A2

Figure 4.40 – Identification RLS des paramètres de B0 et de B1

Les figures (4.39) à (4.41) représentent l’évolution des paramètres identifiés du sys-
tème en utilisant la méthode d’identification des moindres carrés récursifs RLS, inter-
prétant ainsi l’adaptation des paramètres du modèle au correcteur GMV appliquée à la
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Figure 4.41 – Identification RLS des paramètres de B2

commande du système. On voit sur ces courbes caractéristiques que les paramètres du
modèle convergent vers leurs valeurs prédéfinies.

4.4.3 Simulation de la Commande LQG
Considérons le modèle discret suivant :

A(q−1)Y (t) = q−dB(q−1)U(t− 1) + Cx(t) (4.69)

Où A et B sont des polynômes en q−1 tels que :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (4.70)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (4.71)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (4.72)

Soit la représentation d’espace d’état suivante :X(k) = A′(k)X(k) +B′(k)U(k) +G′V (k)
Y (k) = C ′(k)X(k) +W (k)

(4.73)

Où :
Y (k) est le vecteur de variables contrôlées.
U(k)est le vecteur de commande.
V (k) est un bruit blanc gaussien sur l’état.
X(k) et W (k) un bruit blanc gaussien sur la sortie.
Construisons les polynômes A’,B’,C’ et G’ sous leur forme augmentée tels que :
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A =
[
−A1 I 0
−A2 0 I

]
B =


−B0

−B2

−B1



G′ =
[
C1 + A1

C2 + A2

]
C ′ =

[
I 0 0

]

Considérons la fonction coût J à minimiser suivante :

J = 1
2

t=∞∑
k=0

xk(t)Q(k)x(k) + uk(k)R(k)u(k) (4.74)

L’exemple ci-après montre le comportement d’un procédé thermique multivariable à
deux entrées et deux sorties.

A1 =
[
−1.1 − 1.2
1.3 − 1.4

]
A2 =

[
−0.5 0.66
−0.7 1.8

]

B0 =
[
−1.1 0.2
−1.3 0.4

]
B1 =

[
1 − 0.6
−1.7 0.8

]
B2 =

[
0.9 − 0.1
0.1 − 0.2

]

Les paramètres du régulateur sont définis par :

R =
[
1 0
0 1

]

λ =
[
1.73 0
0 1.73

]

Q =
[
0.168 0
0 0.168

]

Figure 4.42 – Réponse de la commande LQG Multivariable adaptative Y1 et Y2
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Figure 4.43 – Réponse de la commande LQG Multivariable adaptative Y1 et Y2 avec
bruit

Figure 4.44 – Evolution des commandes LQG u1 et u2 appliquées au système
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Commentaires

Les figures (4.43) et (4.44) montrent la réponse des deux sorties du système avec
et sans perturbations, ces sorties sont commandées par l’application de l’algorithme
quadratique généralisée LQG multivariable. Des changements de consignes sont effectués
respectivement sur les deux sorties du système. Comme l’illustrent les deux courbes
de simulation l’algorithme de commande LQG multivariable permet d’annuler l’effet
d’interaction entre les deux sorties et d’assurer des bonnes performances au système, ceci
grâce à la combinaison du régulateur linéaire quadratique LQ avec le filtre de Kalman
permettant d’estimer les sorties à commander.

4.4.4 Simulation de la Commande Linéaire Quadratique gaus-
sienne Adaptative

À l’image de la commande LQG multivariable la version adaptative discrète consiste
à la combinaison de l’algorithme LQG avec l’algorithme d’identification paramétrique
ARMAX suivant :

ĀYk = B̄Uk + C̄Wk (4.75)

Où Wk est une séquence de bruit blanc aléatoire.
Les paramètres des polynômes A, B et C du modèle linéaire sont estimés à base du

vecteur d’identification suivant :

θk = [Â1...ÂnB̂1...B̂nĈ1...Ĉn] (4.76)

ϕ̃Tk = [−Yk−1...− Yk−nUk−1...Uk−nWk−1...Wk−n] (4.77)

Figure 4.45 – Réponse de la Commande Linéaire Quadratique gaussienne Adaptative
Y1 et Y2
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Figure 4.46 – Evolution des commandes LQG adaptative u1 et u2 appliquées au système

Figure 4.47 – Réponse de la Commande Linéaire Quadratique gaussienne Adaptative
Y1 et Y2 avec bruit

Figure 4.48 – Evolution des commandes LQG adaptative u1 et u2 appliquées au système
avec bruit
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Figure 4.49 – Identification RLS des paramètres de A1 et de A2

Figure 4.50 – Identification RLS des paramètres de B0 et de B1

Figure 4.51 – Identification RLS des paramètres de B2
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Commentaires

D’après les figures (4.49) à (4.51) on remarque que les paramètres identifiés du sys-
tème convergent vers des valeurs constantes comme ils sont prédéfinies d’une manière
rapide et sans instabilité. Cela est dû à une bonne identification combinée avec le réglage
des paramètres de l’algorithme LQG. Ce qui nous permet d’élaborer une stratégie de
commande LQG convenable. Initialement, la commande évolue d’une manière optimale
afin que le système suit les consignes appliquées puis elle diminue aussitôt afin de garder
le système autour de la zone de fonctionnement souhaité.

Notons bien que les figures (4.45) à (4.48) montrent que le correcteur LQG adaptatif
permet efficacement de compenser l’effet du couplage mutuel entre les deux sorties l’une
par rapport à l’autre et les deux sorties étaient insensibles aux changements effectués
sur chacune d’elle. Ce qui montre encore l’efficacité et la robustesse de la technique de
commande multivariable adaptative LQG à pouvoir annuler l’effet d’interaction entre
les différentes variables du système global et s’adapter rigoureusement aux consignes
appliquées.

4.4.5 Simulation de la Commande prédictive générlaisée Mul-
tivariable

En présence de perturbations sur le système, il est possible de donner une représen-
tation polynomiale globale selon la modélisation CARIMA (Autorégressive Integrated
Moving Average ) suivante :

A(q−1) = B(q−1)U(t− 1) + C(q−1) ζ(t)
∆(q−1) (4.78)

Avec :
∆(q−1) = 1− q−1 ;q−1 opérateur retard
ζ(t) bruit blanc centré.
C(q−1) polynôme de perturbation.
Cette représentation entre autres avantages permet d’incorporer une action intégrale

dans la loi de commande garantissant l’annulation de toute erreur statique vis-à-vis de
consignes ou perturbations constantes.

À l’image de la commande GPC monovariable, la version multivariable discrète
consiste à minimiser la fonction du coût J suivant :

J(N1, N2) = E
N2∑
j=N1

[Y (t+ j)−W (t+ j)]2 +
N2∑
j=N1

λ(j)[∆U(t+ j − 1)]2 (4.79)

La loi de commande ainsi obtenue est décrite dans le chapitre 3 :

Ũ = [GT
1G1 + λI]−1GT

1 (W − F ) (4.80)
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Pour montrer l’efficacité de l’algorithme GPC multivariable on a l’appliqué à la com-
mande d’un système possédant deux entrées et deux sorties dont les paramètres de réglage
sont choisis comme :

— l’horizon de prédiction minimal est choisi à N2 = [1 1]
— l’horizon de prédiction maximal est choisi à N2 = [8 8]
— l’horizon de commande est choisi à Nu = [2 2] et un coefficient de pondération

de Λ = [0.5 0.5]

A1 =
[
−1 − 1.7
1.20 − 0.4

]
A2 =

[
−0.2 0.87
−0.1 0.11

]

B0 =
[
−0.5 0.4
1.4 0.5

]
B1 =

[
1.5 0.5
−0.35 0.25

]
B2 =

[
1 0.5

−0.10 − 1.0

]

Afin de présenter les résultats de simulations de la commande GPC multivariable
plusieurs tests sur les paramètres de réglage N1, N2 et Nu ont été faites et on a :

N1 =
[
10 10

]
N2 =

[
8 8

]
Nu =

[
2 2

]
Ainsi pour les autres réglages on a :
un temps de retard de d = 10.
Matrice de pondération de l’algorithme l’identification. P = 106I.
Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ̂(0) = 0.01

Figure 4.52 – Réponse de la Commande GPC multivariable Y1 et Y2

Commentaires

Les simulations des figures (4.52) à (4.55) obtenus montrent la réponse du système
à une variation carrée de consigne. L’aspect anticipatif de la commande prédictive est
clairement mis en évidence en comparant le signal de consignes et l’allure de la réponse
du système. Notons aussi que les simulations montrent de bonnes performances vu que les
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Figure 4.53 – Evolution des commandes GPC u1 et u2 appliquées au système

Figure 4.54 – Réponse de la Commande GPC multivariable Y1 et Y2 avec bruit

Figure 4.55 – Evolution des commandes GPC u1 et u2 appliquées au système avec bruit
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sorties suivent parfaitement leurs références, de même on observe qu’aucun dépassement
n’est enregistré dans les deux régimes transitoire et permanent.

En minimisant le critère de performance la dynamique de la loi de commande GPC
n’est pas affectée par les variations de l’interaction des soties et des paramètres du sys-
tème, ce qui preuve que le découplage des sorties est assuré par cette commande. À
partir de ces résultats on peut conclure que la commande prédictive généralisée multiva-
riable développée dans cette partie est très performante en comparaison avec les autres
commandes vues auparavant la LQG et la GMV.

4.4.6 Simulation de la Commande prédictive générlaisée Adap-
tative

Dans ce qui suit nous présentons les résultats de simulations de la commande GPC
multivariable adaptative développée antérieurement dans le chapitre (3).

N1 =
[
4 4

]
N2 =

[
8 8

]
Nu =

[
2 2

]
Ainsi pour les autres réglages on a :
un temps de retard de d = 4;
Matrice de pondération de l’algorithme l’identification. P = 106I.
Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ̂(0) = 0.01

Figure 4.56 – Réponse de la Commande GPC multivariable adaptative Y1 et Y2

Commentaires

À partir des résultats de simulation de la commande GPC obtenues de son application
sur un système multivariable à deux entrées et deux sorties et des figures (4.56) à (4.59)
nous pouvons tirer les remarques subséquentes qui affirment l’importance de réglage
des paramètres d’ajustement de l’algorithme GPC adaptatif sur les performances et la
stabilité du système à commander en boucle fermée :
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Figure 4.57 – Evolution des commandes GPC u1 et u2 appliquées au système

Figure 4.58 – Réponse de la Commande GPC multivariable adaptative Y1 et Y2 avec
bruit

Figure 4.59 – Evolution des commandes GPC u1 et u2 appliquées au système avec bruit
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Figure 4.60 – Identification RLS des paramètres de A1 et A2

Figure 4.61 – Identification RLS des paramètres de B0 et de B1

Figure 4.62 – Identification RLS des paramètres de B2
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— La stabilité et la rapidité de la réponse du système sont jointes au choix de l’ho-
rizon de prédiction minimale N1 et maximale N2.

— En accroissant l’horizon de prédiction N2 le comportement dynamique de la ré-
ponse devient de plus en plus lent et plus stagnant tendant vers celui du système
en boucle ouverte (puisque l’action de commande appliquée tend vers un échelon).

— Lorsque l’horizon de prédiction N2 est pris court la dynamique est plus rapide
(voire même instable dans quelques cas).

— Pour certains procédés, un mauvais choix de l’horizon de prédiction peut conduire
à l’instabilité de la boucle fermée,

4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons examiné les résultats obtenus après l’application des

algorithmes de contrôle adaptatifs sur un ensemble de systèmes monovariables et mul-
tivariables. En outre, nous avons proposé les points de force et de faiblesse de chaque
algorithme de commande soit à paramètres connus soit à paramètres identifiés.

Ainsi, nous avons analysé du point de vue numérique l’impact de choix des paramètres
de réglage sur la stabilité, sur le temps de réponse et sur l’erreur statique de la réponse
du système. En balayant tout le chapitre, nous avons pu simuler tous les algorithmes
de commande élaborés et synthétisés dans les chapitres précédents en montrant leur
influence sur le comportement dynamique de la réponse des systèmes étudiés.
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5.1. INTRODUCTION

5.1 Introduction

L’objectif de l’ensemble des travaux que nous avons effectués est d’apporter une
contribution à la conduite des systèmes multivariables, le cas étudié dans ce chapitre
porte sur la commande adaptative de la température et de l’humidité interne d’une serre
agricole afin d’évaluer les éléments à prendre en considération pour mettre en place les
algorithmes des lois de commandes avancées pour les serres.

Nous présentons tout d’abord, le modèle linéaire décrivant fidèlement le comporte-
ment dynamique de la serre. Puis, nous allons appliquer les algorithmes d’identification
paramétriques au modèle de la serre. Nous allons ensuite présenter les tests de simula-
tions réalisées avec l’application des trois commandes multivariables sur la température
et l’humidité internes à savoir : la commande à minimum de variance généralisée GMV,
la commande optimale LQG et la commande prédictive GPC. Enfin, nous interprétons
les résultats de simulations obtenus avec ces trois commandes.

5.1.1 Description de la structure de la serre

5.1.2 Grandeurs physiques de la serre

Le modèle physique de la serre agricole traité dans ce travail est obtenu à partir de
son bilan énergétique proposé par Takakura (1971), Kindelan (1980) et Wang (1998)
comme il est illustré sur la figure (5.1). Ce modèle montre qu’une serre agricole se classe
dans la catégorie des systèmes multivariables complexes (deux entrées et deux sorties
avec plusieurs perturbations externes) [71],[72].

Figure 5.1 – Modèle systémique multivariable de la serre agricole

La qualité de la culture et de la production agricole sous serre sont souvent liées au
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contrôle de son microclimat interne. En effet, la maitrise de contrôle du climat est la
raison d’être des serres. Ce contrôle permet donc de créer un environnement idéal pour
la croissance des plantes et améliorer la productivité saisonnière. Il est à noter que la
gestion de ce type de contrôle est souvent confiée à un calculateur numérique surtout
si les unités de production sont grandes. Ainsi, pour un tel système il important de
commander bien entendu la température intérieure de l’environnement de la serre, mais
aussi de l’humidité. Pour ce faire, on peut jouer sur la ventilation du volume intérieur
de la serre et sur la quantité de chaleur apportée par le moyen de chauffage [73]. Par

conséquent, Pour bien maitriser la conduite du microclimat interne de notre serre d’étude
nous avons considérés les grandeurs physiques suivantes :

1. Des entrées mesurables, mais non contrôlées
— La température de l’air extérieur (To en ◦C)
— L’hygrométrie relative extérieure (Ho en %)
— Le rayonnement global (Sr en W/m2)
— La vitesse du vent (Vs en km/h)

2. Des entrées mesurables et contrôlables.
— La puissance de chauffage (Rc en W fournie en tout ou rien)
— La ventilation forcée. (Vt en W fournie en tout ou rien))
— La brumisation (non traitée dans cette thèse)
— L’ombrage(non traitée dans cette thèse)
— L’arrosage(non traitée dans cette thèse)

3. Des sorties mesurables qui représentent le climat interne de la serre
— La température de l’air intérieur (Tin en ◦C)
— L’hygrométrie relative intérieur (Hin en ◦C)

A partir de la modélisation détaillée au chapitre 1 à propos des mécanismes mises en
jeu dans une serre agricole on retient l’expression de la température suivante :

dTin
dt

= (α1Tin − To) + (α2Rc) + (α3Vt) + (α4Sr) + α5Vs(t) (5.1)

Pour l’humidité on a l’expression suivante :

dHin

dt
= (β1Hin −Ho) + (β2Rc) + (β3Vt) + (β4Sr) + β5Vs(t) (5.2)

Pour avoir la forme discrète du modèle on a utilisé la discrétisation numérique selon
Méthode de Runge-Kutta d’ordre 4 (RK4) :

Tin(k + 1) = Tin(k) + tech
6 (k1 + 2k2 + 2k3 + k4) (5.3)
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5.2. IDENTIFICATION DE LA TEMPÉRATURE ET DE L’HUMIDITÉ

Hin(k + 1) = Hin(k) + tech
6 (kh1 + 2kh2 + 2kh3 + kh4) (5.4)

αi et βi sont des paramètres de synthèse variant dans le temps.

Les constantes ki et khi sont calculées par la méthode de Runge-Kutta d’ordre 4
(RK4)

L’idée est que les valeur suivantes Tin(k + 1) et Hin(k + 1) sont approchées par la
somme des valeurs actuelles Tin(k)et Hin(k) du produit de la taille de l’intervalle (tech)
par la pente estimée. La pente est obtenue par une moyenne pondérée de pentes ki et
khi.

L’analyse de la structure multivariable de la serre permet de constater aisément qu’il
s’agit d’un système à variables couplées et pour bien maîtriser la conduite du microclimat
interne il est nécessaire de disposer d’un système de commande adaptatif prenant en
compte toutes les exigences imposées par cette conduite. Pour cela nous avons proposé
ce schéma de conduite suivant :

Figure 5.2 – Architecture générale de la conduite d’une serre par une commande adap-
tative multivariable

5.2 Identification de la température et de l’humidité
Afin de nous munir des éléments essentiels à l’étude des différentes stratégies de com-

mande multivariable pour la conduite de la serre, nous nous concentrerons tout d’abord
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sur la simulation des résultats de l’identification paramétrique du modèle échantillonné
en utilisant un calculateur numérique et en se basant sur les données météorologiques
externes de l’environnement de la serre [74] .

Figure 5.3 – Structure de l’Algorithme d’Adaptation Paramétrique (A.A.P)

La figure (5.3) illustre le principe que nous avons utilisé pour l’identification para-
métrique qui est basé sur la prédiction de l’erreur entre les sorties à contrôler de la serre
Y(t) et les sorties estimées par le modèle. Cette erreur d’estimation est utilisée par un
l’Algorithme d’Adaptation Paramétrique (A.A.P.) basée sur la technique d’identification
RLS, qui à chaque instant d’échantillonnage va modifier les paramètres du modèle de la
serre afin de minimiser l’erreur de prédiction des sorties.

Les données empiriques utilisées pour identifier la serre étudiée ci-après sont extraites
des données météorologiques réalistes pendant une durée d’une seule journée. Une partie
de ces données va être utilisée pour l’identification et pour la validation du modèle
identifié.

Pour identifier le modèle discret que nous avons obtenu par bilan énergétique de la
serre nous avons entre nos mains deux formes de modélisation :

— La modélisation par représentation d’état.
— La modélisation par fonction de transfert en continu et en discret.

5.2.1 Identification paramétrique selon la Modélisation par re-
présentation d’état

Pour modéliser la serre sous cette forme de représentation, on admet que la commande
est gardée constante entre deux périodes d’échantillonnage. Cette discrétisation peut
s’écrire :
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X(t+ 1) = AX(t) +BU(t) +DP (t)
Y (t) = CX(t)

Le vecteur de sortie Y(t) représente les deux variables d’observation Tin(t) et Hin(t).

Y (t) =
[
Tin(t)
Hin(t)

]
(5.5)

Tandis que, P(t) représente les quatre paramètres de perturbations métrologiques
mesurables (To,Ho,Sr,Vs).

P (t) =


To(t)
Ho(t)
Sr(t)
Vs(t)

 (5.6)

Le vecteur X(t) représente les deux variables internes d’état de la serre Tin(t) et
Hin(t)

X(t) =
[
Tin(t)
Hin(t)

]
(5.7)

Le vecteur d’entrée U(t) représente les variables d’entrées appliquées à la commande
(chauffage et ventilation).

U(t) =
[
Rc(t)
Vt(t)

]
(5.8)

A : Matrice d’état de la serre.
A =

[
a11 a12

a21 a22

]

B : Matrice de commande.
B =

[
b11 b12

b21 b22

]

C : Matrice d’observation.
C =

[
1 0
0 1

]

D : Matrice de perturbation.

D =
[
d11 d12 d13 d14

d21 d22 d23 d24

]

t : temps du pas d’échantillonnage .
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les matrices A,B,C et D ayant respectivement les dimensions (2 × 2), (2 × 2), (2 ×
2), (2× 4)

La fonction de transfert entrée-sortie de la serre discrète peut être obtenue par la
représentation d’état suivante :

F (q−1) = C(qI− A)−1B (5.9)

À partir de cette équation, la fonction F (q−1) est une fraction rationnelle. Il est alors
clair que la détermination des deux polynômes numérateur et dénominateur A(q−1) et
B(q−1) est indispensable pour la construction du modèle de la serre.

5.2.2 Identification paramétrique selon la Modélisation par fonc-
tion de transfert

Modélisation par fonction de transfert

Si on considère que le modèle de la serre est continu, on le représente par sa fonction
de transfert H(s) où s représente la variable de Laplace

H(s) = Y (s)
U(s) (5.10)

Mais si on considère que le modèle est élaboré en mode discret, nous obtenons la
représentation de l’équation (5.11) en calculant la transformée en q−1 de la serre avec un
bloqueur d’ordre 0

F (q−1) = (1− q−1)Q[H(s)
s

] (5.11)

Modélisation discrète CARMA et CARIMA

La figure (5.4) montre la structure du modèle d’identification ARMAX que nous avons
utilisé pour synthétiser la loi de commande par minimum de variance généralisée GMV,
on voit que le modèle inclut un terme de bruit blanc ξ(t) avec une moyenne ajustable.
Ce terme permet de modéliser toutes les perturbations non mesurables dans le modèle.

A(q−1)Y (t) = q−1B(q−1)U(t) + C(q−1)ξ(t) (5.12)

Une autre représentation du modèle de la serre sera utilisée pour la synthèse de
la loi de commande prédictive généralisée GPC est donné par le modèle CARIMA de
l’équation (5.13). Cette structure apporte un terme intégrateur dans la loi de commande
et garantit l’annulation de toute erreur statique vis-à-vis de consignes où de perturbations
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Figure 5.4 – Identification paramètres du modèle interne de la serre - Matrice de sortie

constantes[75] .

A(q−1)Y (t) = q−1B(q−1)U(t) + C(q−1)ξ(t)∆ (5.13)

A est le polynôme des sorties, B est la matrice d’entrée et C est la matrice de per-
turbations.

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (5.14)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (5.15)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (5.16)

∆(q−1) = 1− q−1 opérateur retard temporel.

5.2.3 Identification de la température et de l’humidité
Choix de l’Algorithme d’Identification paramétrique

Les méthodes d’identification que nous avons utilisé pour différents algorithmes rele-
vant de la méthode des moindres carrés récursifs RLS sont :

— Algorithme RLS sans facteur d’oubli
— Algorithme RLS à facteur d’oubli fixe
— Algorithme RLS à facteur d’oubli variable

Dans notre application, compte tenu du fait que l’horizon de synthèse (N=900) est
très étendu en relation avec les constantes de temps des grandeurs de la serre et que
tous les paramètres de la serre évoluent de manière lente, nous avons utilisé l’algorithme
d’identification paramétrique (A.A.P) basé sur la méthode des moindres carrés récursifs
RLS sans facteur d’oubli, dont la structure est décrite sous la forme :
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θ(k) = argminΣk
t=1λ

k−t[y(t)− ϕT (t)θ]2 (5.17)

L’A.A.P. correspondant, prendra la forme :

θ̂(t) = θ(t− 1) + F (erreur) (5.18)

Avec : θ(t) est le vecteur des paramètres estimés et F représente une fonction de mise
à jour des paramètres de la serre.

[
Tin(t+ 1)
Hin(t+ 1)

]
(t+ 1) = θTϕ(t) (5.19)

Avec ϕ est le vecteur des mesures ou des observations.

ϕ = [−
[
Tin(t− 1)
Hin(t− 1)

]
, ...,−

[
Tin(t− na)
Hin(t− na)

]
),
[
Rc(t− 1)
Vt(t− 1)

]
(t− 1), ...,

[
Rc(t− 1− nb)
Vt(t− 1− nb)

]
),

ξ(t− 1), ..., ξ(t− ne)]T
est le vecteur des mesures ou des observations.

La sortie « a posteriori » de prédiction sera donnée par :

[
Tin(t+ 1)
Hin(t+ 1)

]
= θ(t+ 1)Tϕ(t) (5.20)

Et l’erreur de prédiction « a posteriori » est explicité par :

ε(t+ 1) =
[
Tin(t+ 1)
Hin(t+ 1)

]
−
[
T̂in(t+ 1)
Ĥin(t+ 1)

]
(5.21)

Les perturbations aléatoires agissent avec des bruits de mesure sur la serre et in-
troduisent des erreurs dans l’identification des paramètres du modèle de la serre. Pour
éviter le problème des paramètres biaisés par ces bruits. On utilise le modèle ARMAX
pour tenir compte du bruit et assurer asymptotiquement une estimation non biaisée des
paramètres.

En effet, quand les paramètres des polynômes A et B, sont connus le prédicteur
optimal se calcule sans identification. Mais quand ils sont inconnus le prédicteur linéaire
optimal est remplacé par un prédicteur ajustable dont les paramètres vont être mis à
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jour à chaque pas par l’Algorithme d’Adaptation Paramétrique (AAP)[76].

L’auto-ajustement des paramètres du modèle de la serre est réalisé par l’exécution de
l’algorithme d’identification récursif RLS donné par :

θ̂(k) = θ(k − 1) +K(k)[y(k)− ϕT (t)θ̂(k − 1)] (5.22)

θ̂(t) = θ̂(t− 1) +K(t)[
[
Tin(t)
Hin(t)

]
− ϕ̂T (t+ 1)θ̂(t+ 1)] (5.23)

K(t) = P (t+ 1)ϕ̂T (t+ 1)
1 + ϕ̂T (t− d)P (t+ 1)ϕ̂(t+ 1) (5.24)

P (t) = [I −K(t)ϕ̂T (t− d)]P (t+ 1) (5.25)

Avec :



ϕ = [−∆y(t− 1), ...,−∆y(t− na),∆u(t− 1), ...,∆u(t− 1− nb),
ξ(t− 1), ..., ξ(t− ne)]T

θ = [a1, ..., ana , b0, ..., bnb
, c1, ..., cnc ]

ξ̂(t) = ∆y(t)−∆ŷ(t) = ∆y(t)− ϕ̂T (t)θ̂

(5.26)


ϕ = [−∆y(t− 1), ...,−∆y(t− na),∆u(t− 1), ...,∆u(t− 1− nb),
ξ̂(t− 1), ..., ξ̂(t− ne)]T

θ = [â1, ..., âna , b̂0, ..., b̂nb
, ĉ1, ..., ĉnc ]

(5.27)

Où :
θ : Vecteur contenant les paramètres estimés.
ϕ : Vecteur contenant les mesures des variables de la serre.
ξ(t) : variable modélisant les bruits blancs
Kk : Matrice de gain d’adaptation qui évolue pendant le déroulement de l’algorithme
Ci-après, nous mettons les étapes à suivre pour pouvoir exécuter efficacement l’algo-

rithme d’identification de la serre basé sur la méthode des moindres aux carrés récursifs,
— Initialisation des vecteurs de données Tae,Hae, Sr, V s
— Modélisation de l’évolution dynamique la température et de l’humidité selon un

modèle à paramètres connus y1(k) = Tai(k) et y2(k) = Hai(k)
— Construction de l’estimation paramétrique de la température et de l’humidité

yest1(k) = ϕT ∗ θ̂ et yest1(k) = ϕT ∗ θ̂
— Calcul du vecteur des paramètres inconnus du modèle θ1(k) = θ1(k−1)+K∗(er1)

et θ2(k) = θ1(k − 1) +K ∗ (er2)
— Affichage et sauvegarde des paramètres du modèle
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Retard du modèle

La serre agricole est considérée parmi les systèmes à retard, pour connaitre le retard
intrinsèque du modèle nous utilisons les coefficients associés au polynôme de commande
B(q−1).

Soit :

B(q−1) = B̂0 + B̂1q
−1 + B̂2q

−2 + ... (5.28)

L’existence d’un retard se préviendra lorsque les premiers coefficients des b̂i sont
faibles par rapport aux suivants.

Par exemple si B̂0 et B̂1 sont nuls, on peut écrire :

B(q−1) = q−2B̄ (5.29)

B̄ = B̄0 + B̄1q
−1 + ... (5.30)

Où : B̄i = B̂i+2 q

En pratique, on considère qu’un coefficient est nul par rapport au suivant s’il vérifie
l’inégalité :

Bi < 0.15|Bi+1| (5.31)

et le retard est déterminé par le plus petit indice d tel que :

Bi < 0.15|Bd+1|;∀i = 0, ..., d (5.32)

Notons que le choix de l’ordre de B(q−1) intervient déjà dans cette étape préalable
d’identification, il doit être suffisamment grand pour mettre en évidence la valeur temps
de retard d.Ainsi, Après sa détermination on relance l’identification sur les sorties retar-
dées sans tenir compte des premiers instants d’échantillonnage qui précède le temps de
retard [77].

Validation des modèles

Pour garder le modèle final de la serre étudiée, on s’intéresse à la validation du
modèle identifié à l’aide de la méthode des moindres carrés récursifs RLS basée sur le
blanchissement de l’erreur de prédiction. Le principe de la méthode de validation est le
suivant :

— Si la synthèse du modèle de la serre adoptée est correcte,
— Et si on a utilisé une méthode d’identification approprié pour le modèle choisi,
— Et si le degré des polynômes A(q−1) et B(q−1) et la valeur de d ont été soigneu-

sement choisis, Alors l’erreur de prédiction tend systématiquement vers un bruit
blanc, ce qui implique :
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5.3. RÉSULTATS DE LA SIMULATION DES ALGORITHMES
D’IDENTIFICATION DE LA SERRE

lim
t→+∞

E(ε(t)ε(t− 1) = 0; t = 1, 2, ... (5.33)

ε(t) est la séquence centrées de erreurs résiduelles (centrées : valeurs mesurées-valeurs
moyennes)

La méthode de validation basée sur ce principe comprend plusieurs étapes :
— Construction d’un fichier entrées/sorties pour le modèle identifié.
— Construction d’un fichier des erreurs de prédiction pour le modèle identifié.
— Test de blancheur sur la séquence des erreurs de prédiction

Annonçons :

Le test blancheur de l’erreur consiste à determiner la séquence centrée des erreurs de
prédiction résiduelles

R(0) = 1
N

N∑
1
ε2(t) (5.34)

avec R(N) = R(0)
R(0)=1

R(i) = 1
N

N∑
1
ε(t)ε(t− 1) (5.35)

Et : RN(i) = R(i)
R(0)=1 et i = 1, 2, ..., imax Où imax = max(nA, nB + d).

Notons que les RN(i) sont les estimations des auto corrélations normalisées .
Si la séquence des erreurs de prédiction résiduelles est parfaitement blanche et le

nombre d’échantillons est très grand, alors on obtient :
RN(0) = 1
RN(i) = 0 pour i >= 1.

Landau et Karl [78] considèrent comme critère de validation les critères suivants :
RN(0) = 1
|RN(0)| ≤ 2.17√

N
pour i ≥ 1

|RN(i)| ≤ 1.8√
N
...2.17√

N
pour i = 1, .., imax.

Ou N est le nombre des pas d’échantillonnage.

5.3 Résultats de la simulation des Algorithmes d’iden-
tification de la serre

Afin d’évaluer l’efficacité du modèle que nous avons choisi pour l’identification de la
serre. On présente les résultats de simulations obtenus de l’algorithme d’identification
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paramétrique basé sur la méthode des moindres carrées récursifs RLS. Pour cela, nous
avons effectués les tâches suivantes :

— Chargement et lecture des données à partir des données météorologiques réelles.
— Initialisation du modèle de simulation.
— Calcul et estimation des coefficients identifiés et élaboration des équations du

modèle.
— Affichage, tracé et sauvegarde des résultats représentant l’état interne de la serre.

Plusieurs essais de simulations du modèle de la serre nous ont permis d’obtenir de
nombreux fichiers d’enregistrement de données en utilisant l’algorithme d’identification
paramétrique décrit comme suit :

— 1ère étape : Initialisation de la matrice de pondération P
— 2ème étape :Calcul de P(k) par la formule récursive P = I−K(k)∗ϕ(k)′)∗P (k)/λ
— 3ème étape : Calcul du gain K(k) par K(k) = P (k)∗ϕ(k)/(λ+ϕ(k)′∗P (k)∗ϕ(k))
— 4ème étape : Calcul de θ̂(k) par la formule récursive ,
— 5ème étape : Retour à l’étape 2.

5.3.1 Cas : identification selon la représentation d’état

Cette identification consiste à identifier les paramètres du modèle selon sa représen-
tation d’état, nous donnons ainsi leur valeurs numériques obtenus :

A =
(

0.253 −0.05
−0.042 0.13

)
(5.36)

B =
(

0.02 −0.11
−0.015 0.104

)
(5.37)

D =
(

0.785 −0.023 0.02 −0.11
−0.166 1.083 −0.019 0.334

)
(5.38)

Cas : identification selon la représentation CARMA où CARIMA

De la même manière cette identification consiste à fournir un modèle linéaire basé
sur le modèle d’identification paramétrique CARIMA, nous donnons ainsi leur valeurs
numériques obtenus :

A1 =
[
0.121 −1.71
1.20 −0.754

]
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5.3. RÉSULTATS DE LA SIMULATION DES ALGORITHMES
D’IDENTIFICATION DE LA SERRE

A2 =
[

0.25 1.03
−0.85 1.11

]

B0 =
[
−1.5 0.4
0.41 0.5

]

B1 =
[

1.03 0.5
−0.35 0.125

]

B2 =
[

0.42 0.5
−0.50 −0.65

]

Simulation du comportement dynamique de l’évoluation de la température
interne

La figure (5.5) présente l’évolution de la température interne Tin et de la température
externe To après simulation du modèle en se basant sur un historique de mesures réelles.
On observe clairement que les évolutions de Tin et To sont quasi identiques à quelques
différences près. En effet, nous observons que la température à l’intérieur de la serre est
comprise entre 12◦ et 33◦C. Tandis que la température externe elle est comprise entre 8◦
et 28◦C. Cette dernière est légèrement inférieure à celle de la température interne d’une
valeur moyenne de 4◦C.

Figure 5.5 – Evolution des températures et des humidités de l’air à l’intérieure de la
serre Réelle et simulée

Les température interne et externe varient fortement pendant la période diurne et
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elles accroissent jusqu’à aboutir leurs valeurs maximales, et décroissent pendant la pé-
riode nocturne jusqu’à atteindre leur seuil minimal, cette forte évolution est due au
rayonnent solaire. L’écartement existant entre les températures minimales à l’intérieur
et à l’extérieur de la serre s’expliquent par l’effet de serre, l’effet bioclimatique des plantes
et les dimensions de la couverture.

Simulation du comportement dynamique de l’évolution de l’humidité interne

Sur la même durée prise comme échantillon de données pour la température l’évo-
lution de l’humidité de l’air à l’intérieur et à l’extérieur de la serre a été simulée. Leur
allures ont été présentées sur la figure (5.6). Cette figure montre un aspect presque si-
milaire à celui observée dans l’évolution du changement de la température. En effet,
nous voyons que l’humidité à l’intérieur de la serre est située dans l’intervalle [51 %, 73
%] tandis que l’humidité externe à varier entre 19 % et 65 %. Ainsi les variations de
l’humidité interne et externe sont trop fortes et différentes. Cette différence est due à la
transpiration bioclimatique des plantes et aussi à la dimension choisie de la couverture.

Figure 5.6 – Evolution des températures et des humidités de l’air à l’intérieure de la
serre Réelle et simulée

148



5.3. RÉSULTATS DE LA SIMULATION DES ALGORITHMES
D’IDENTIFICATION DE LA SERRE

5.3.2 Estimation des variables internes à contrôler par identi-
fication paramétrique

Estimation des paramètres par identification en Matrices d’état

Figure 5.7 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice de sortie

Figure 5.8 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice de commande

Nous avons présenté sur les figures (5.7) à (5.10) les résultats de simulation après
l’identification RLS des paramètres des matrices d’entrée/de sortie et de perturbation
du modèle d’état de la serre. On voit bien que l’algorithme d’identification paramétrique
RLS permet en effet d’estimer tous les paramètres et les faire converger parfaitement
vers leurs valeurs prédéfinies dans le modèle de la serre [79].
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Figure 5.9 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice des perturbations

Figure 5.10 – Identification paramètres du modèle interne de la serre - Matrice des
perturbations
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5.3. RÉSULTATS DE LA SIMULATION DES ALGORITHMES
D’IDENTIFICATION DE LA SERRE

Estimation des paramètres par identification CARIMA

Dans cette partie, nous présentons les résultats de simulation obtenues après l’appli-
cation de l’algorithme d’identification paramétrique RLS.

Figure 5.11 – Identification du modèle CARIMA de la serre - Paramètres A1 et A2

Figure 5.12 – Identification du modèle CARIMA de la serre - Paramètres B0 et B1

Les figures (5.11) à (5.13) montrent bien l’efficacité de l’algorithme d’identification
paramétrique RLS. En effet, nous observons qu’il permet de récupérer facilement les
paramètres spécifiés dans le modèle dynamique.

Néanmoins, les tests effectués sur d’autres plages de données font apparaître des
paramètres de coefficients sensiblement différents pour plusieurs raisons : la période des
données prise en compte, les paramètres variants de modélisation de la serre.

Estimation des paramètres par identification en Matrices d’état

La figure (5.14) présente les résultats de simulation du modèle estimé en comparaison
avec le modèle réel de la serre. L’écart observé sur la température de l’air intérieur est
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Figure 5.13 – Identification du modèle CARIMA de la serre - Paramètres B2

en moyenne de 2◦C tandis que pour l’humidité l’écart enregistré est proche de 5%.
Ces écarts sont dus aux excitations envoyées sur l’entrée de la commande du chauffage
et de la commande de ventilation ainsi à la dynamique des autres perturbations très
impulsives. La simulation des résultats est satisfaisante aussi bien en dynamique qu’en
fluctuations.[80]

Figure 5.14 – Evolution des températures et des humidités de l’air à l’intérieure de la
serre Réelle et simulée

Dans un souci de validation de notre modèle nous avons calculé les fonctions d’au-
tocorrélation normalisées des erreurs résiduelles de la température et de l’humidité. Les
courbes présentées sur les figures (5.15) et (5.16) nous indiquent que l’estimation réalisée
est approuvable. On aperçoit en effet que les erreurs d’identification respectent bien le
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5.3. RÉSULTATS DE LA SIMULATION DES ALGORITHMES
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critère de validation de Landau[81].

Figure 5.15 – Fonction d’auto-correlation normalisée de l’erreur résiduel de la tempe-
rature

Figure 5.16 – Fonction d’auto-correlation normalisée de l’erreur résiduel de l’humidité

Les figures (5.17) à (5.19) montrent l’évolution des perturbations externes et les
variations des commandes appliquées à l’entrée de la serre. Cette allure observée sur la
commande est faite afin de bien exciter la dynamique interne de la serre et d’avoir une
bonne estimation des paramètres du modèle.
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Figure 5.17 – Evolution de la température et de l’humidité de l’air à l’extérieure de la
serre

Figure 5.18 – Evolution du rayonnement global Sr et du vitesse du vent

Figure 5.19 – Evolution du chauffage Rc et du ventilation forcée Vt Commande Toute
ou Rien
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5.4. APPLICATION DE LA COMMANDE MINIMUM DE VARIANCE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE GMV ADAPTATIVE

5.4 Application de la commande minimum de va-
riance Généralisée Multivariable GMV adapta-
tive

5.4.1 Formulation de l’algortihme Adaptatif GMV

En se basant sur l’identification du modèle obtenu, nous pouvons conclure que le
couplage entre la température et l’humidité de l’air est un couplage interdépendant et
cela peut être aisément constaté à travers les paramètres du modèle. Pour bien conduire
le microclimat interne et diminuer l’effet du couplage entre les variables à commander,
notre approche consiste à appliquer à la serre une stratégie de commande multivariable
qui permet de réduire les interactions existantes entre ces variables.

Commençons alors par l’application de la commande minimum de variance généralisée
GMV décrite par le modèle d’identification suivant :

A(q
−1)Y (q) = B(q

−1)U(q) + C(q
−1)ζ(q) (5.39)

(1 + A1q
−1 + A2q

−2)Y (q) = (B0 +B1q
−1 +B2q

−2)U(q) + ζ(q) (5.40)

Où encore sous la forme suivante :

(1 + A1q
−1 + A2q

−2)
[
Tin(q)
Hin(q)

]
= (B0 +B1q

−1 +B2q
−2)

[
Rc(t)
Vt(t)

]
+ ζ(q) (5.41)

Avec :

A1 =
[
0.121 −1.71
1.20 −0.754

]

A2 =
[

0.25 1.03
−0.85 1.11

]

B0 =
[
−1.5 0.4
0.41 0.5

]

B1 =
[

1.03 0.5
−0.35 0.125

]

B2 =
[

0.42 0.5
−0.50 −0.65

]
Considérons le critère à minimiser suivant :
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J = E{[Pc(q−1)Y (t+ d)−Rc(q−1)Yr(t+ d)]2 + [Qc(q−1)U(t)]2} (5.42)

La loi de commande adaptative qui permet de minimiser le critère de la fonction J
est donné par :

U(t) = {Γ(t)U(t) + ĈRYr(t+ d)− ĜPY (t)} (5.43)

Avec :
Γ(t) = 1

Q2
0

F̂0
+ F̂0

{[Q0

F̂0
(Q0 − ĈQ) + (F̂0 − F̂P )]} (5.44)

C(q−1) = A(q−1)E(q−1) + q−dG(q−1) (5.45)

F (q−1) = B(q−1)E(q−1) (5.46)

les polynômes Pc,Rc et Qc en q−1 sont déterminées par :

Pc = G ∗ P (5.47)

Rc = C ∗R (5.48)

Qc = C ∗Q (5.49)

Ici, nous disposons des étapes à suivre pour pouvoir exécuter efficacement l’algorithme
basé sur la méthode des moindres carrés récursifs :

— Initialisation des vecteurs de données Tae,Hae, Sr, V s
— Modélisation de l’évolution dynamique la température et de l’humidité selon un

modèle à paramètres connus y1(k) = Tai(k) et y2(k) = Hai(k)
— Construction de l’estimation paramétrique de la température et de l’humidité

yest1(k) = ϕT ∗ θ̂ et yest1(k) = ϕT ∗ θ̂
— Calcul du vecteur des paramètres inconnus du modèle θ1(k) = θ1(k−1)+K∗(er1)

et θ2(k) = θ1(k − 1) +K ∗ (er2)
— Affichage et sauvegarde des paramètres du modèle
— Résolution de l’équation diophantienne du modèle.
— Choix de matrices de pondération et des vecteurs de consignes
— Recalcule des matrices de pondération associé au modèle de la serre selon le critère

de minimisation J
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5.4. APPLICATION DE LA COMMANDE MINIMUM DE VARIANCE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE GMV ADAPTATIVE

— Calcul de la loi de commande optimal de chauffage et de l’action de ventilation
— Simulation du comportement des processus serre commandé par la loi obtenue
— Affichage et sauvegarde des paramètres du modèle

L’objectif principale de cette stratégie de commande est de maintenir la température
et l’humidité internes aux seuils suivants :

Température : 15◦C − 22.5◦C.

Humidité : 50%− 58.5◦%

5.4.2 Résultats de simulation de l’algorithme Adaptatif GMV
et Choix des polynômes de pondération P,R, et Q

Cas de P = I ,R = I, Q = 0

En fonction du choix des pondérations P,R et Q, le contrôleur GMV peut être inter-
prété de différentes manières.

Considérons pour le premier cas les réglages suivants :

P =
[
1 0
0 1

]
(5.50)

R =
[
1 0
0 1

]
(5.51)

Q = 0 (5.52)

L’équation de sortie sera réécrite comme suit :

Y (t) = W (t− k) + Eζ(t) (5.53)

Cette équation nous montre que contrôleur GMV obtenu donne les mêmes perfor-
mances d’un contrôleur à variance minimale MV. Ainsi, nous concluons que l’algorithme
MV n’est qu’un cas particulier de l’algorithme GMV.

Et puisque nous avons choisis Q = 0, alors l’équation de Y (t) se réduit à :

Y (t) = RW (t− k) + Eζ(t)
P

(5.54)

Nous présentons sur les figures (5.20) à (5.24) les résultats de simulation obte-
nus avec ajustement des matrices de pondération à P = I ,R = I, Q = 0. Ces figures
représentent les réponses des variables contrôlées de la serre après l’application de l’al-
gorithme de commande GMV multivariable, ainsi que l’estimation des paramètres du
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modèle identifiés par l’algorithme d’identification RLS.

Figure 5.20 – Réponse de la commade GMV pour P = I ,R = I, Q = 0

Figure 5.21 – Commade GMV appliquée pour P = I ,R = I, Q = 0

Cas de P 6= 0 ,R 6= 0, Q = 0

La réponse de la commande multivariable GMV est obtenue en fonction de la quantité
du rapport R/P . En fait, le terme 1/P peut être choisi comme un filtre de bruit présent
sur les variables internes de la serre tandis que la pondération R peut être choisie de
manière à ce que le rapport R / P soit un modèle de référence que nous souhaitons obtenir,
permettant ainsi à la serre de conserver le même comportement et la même réponse. Cette
approche nous conduit à la stratégie de commande par modèle de référence[82].

Nous considérons donc que le modèle de référence que nous souhaitons obtenir pour
que la réponse de la serre ait le même comportement soit un système de premier ordre
avec un gain statique Gp = 3 et un temps de retard de t = 20s.

Sachant que le temps d’échantillonnage est de Ts = 1s, la fonction de transfert
discrete de P/Q du modèle de référence est donnée par :
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Figure 5.22 – Identification adaptative des paramètres A1 et A2

Figure 5.23 – Identification adaptative des paramètres B0 et B1

Figure 5.24 – Identification adaptative du paramètre B2
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R

P
= 0.15q−1

1− 2.0610−9q−1 (5.55)

Ce qui nous permet de choisir comme modèle de référence :

R =
[
0.15q−1 0

0 0.15q−1

]
(5.56)

P =
[
1− 2.0610−9q−1 0

0 1− 2.0610−9q−1

]
(5.57)

Q = 0 (5.58)

Figure 5.25 – Commade GMV appliquée pour P 6= 0 ,R 6= 0, Q = 0

Figure 5.26 – Commade GMV appliquée pour P = I ,R = I, Q = 0
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Commentaires

Les figures (5.20) à (5.24) montrent l’évolution des variables internes par l’action
du correcteur GMV et également l’évolution de l’estimation des paramètres du modèle de
la serre par application de l’algorithme d’identification RLS. Ces résultats de simulation
sont obtenus avec réglage des matrices P,Q etR à P 6= 0 ,R 6= 0,Q = 0. Nous remarquons
que les propriétés du correcteur GMV conçu se rapprochent fortement de celles du modèle
de référence proposé.

Cas de P = I ,R = I, Q 6= 0

Avec le choix de P = I, R = I et Q 6= 0, nous obtenons la loi de commande décrite
par l’équation suivante :

u(t) = W (t)− Y ∗ (t+ k)
Q

(5.59)

On peut remarquer que le terme 1/Q peut être considéré comme un correcteur opérant
sur une rétroaction futur similaire au principe de prédicteur de Smith déjà vu.

R =
[
1 0
0 1

]
(5.60)

P =
[
1 0
0 1

]
(5.61)

Q =
[
2 0
0 2

]
(5.62)

Figure 5.27 – Structure équivalente de prédicteur SMithde pour P = I ,R = I, Q 6= 0

Y = BW (t− k) + (EB +QC)ζ(t)
B +QA

(5.63)
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Figure 5.28 – Réponse de la commande GMV appliquée pour P = I ,R = I, Q 6= 0

Figure 5.29 – Commade GMV appliquée pour P = I ,R = I, Q 6= 0
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5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

Les performances obtenues par l’algorithme de commande multivariable GMV sont
illustrées aux figures (5.28) et (5.29). Nous constatons que le comportement souhaitable
des signaux d’E/S semble être relativement satisfaisant et notons bien une présence de
forts bruits aux instants de changements des consignes, ce qui génère des dépassements
par rapport aux consignes appliquées à la serre et aux paramètres identifiés par l’algo-
rithme d’identification RLS [83] .

5.4.3 Conclusion

La stratégie de commande par minimum de variance généralisée tente de conduire le
microclimat interne à suivre les points de consignes le plus rapidement possible. Ceci est
bien entendu limité par les retards intrinsèques de la serre. En effet, Après l’écoulement
du temps du retard le contrôleur GMV dépense excessivement l’effort de commande
appliqué au chauffage et à la ventilation en un seul pas de temps.

Le choix des polynômes de pondérations P, R et Q reste encore non évident et consti-
tue alors un facteur d’insatisfaction vu les résultats obtenus des réponses dynamiques de
la serre, laissant le problème des retards inconnus et paramètres variant dans le temps
irrésolu. Ces facteurs nous ont amenés à rechercher une autre solution de conduite du
microclimat de la serre plus efficace et plus performante.

5.5 Application de la commande Linéaire Quadra-
tique Généralisée Multivariable adaptative LQG

5.5.1 Formulation de l’algorithme multivariable adaptatif LQG

Comme nous l’avions élaboré dans la partie traitant l’estimation du modèle par repré-
sentation d’état, la présentation que nous avons proposé pour synthétiser la commande
linéaire quadratique généralisée LQG sera basée sur un modèle linéaire discret à coeffi-
cients constants et inconnus. Ce modèle est décrit par la représentation d’état suivante :



Tin(t+ 1)
Hin(t+ 1)

 =
a11 a12

a21 a22

 Tin(t)
Hin(t)

+
b11 b12

b21 b22

Rc(t)
Vt(t)

+
d11 d12 d13 d14

d21 d22 d23 d24



To(t)
Ho(t)
Sr(t)
Vs(t)

+ v

Y (t) = w +
1 0

0 1

 Tin(t)
Hin(t)



Les bruits d’état v et de mesure w sont supposés des bruits blancs centrés de variance
E(vvT ) = V > 0 et E(wwT ) = W > 0.
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L’objectif de l’utilisation de la commande linéaire quadratique LQG est de formuler
un algorithme de contrôle à rétroaction multivariable qui sera appliqué à la conduite de la
serre en minimisant un critère représentant un compromis entre l’énergie dépensée par les
commandes et les performances que nous souhaitons atteindre pour les sorties. En effet,
nous ne disposons que d’une connaissance partielle de l’état de la serre d’où l’utilité
de synthétiser une telle commande. L’application de cette commande comprend alors
l’élaboration d’une méthode d’identification paramétrique et l’élaboration de l’algorithme
de commande adaptatif LQG [84].

Dans notre cas, compte tenu du fait que l’horizon de synthèse (N=900) est très étendu
en relation avec les constantes de temps de la serre, nous admettons que le critère J utile
pour l’élaboration de la loi de commande u(t) sera minimisé sur un horizon infini et
considérons alors le critère à minimiser suivant :

J = 1
2

t=∞∑
t=0

E(
[

∆Tin(t)
∆Hin(t)

]T
(t)Q

[
∆Tin(t)
∆Hin(t)

]
+
[
Rc(t)
Vt(t)

]T
(t)R(t)

[
Rc(t)
Vt(t)

]
) (5.64)

L’estimateur optimale x̂(t) est donnée par l’observateur d’équation d’état suivant :

 ˙̂∆Tin(t)
˙̂∆Hin(t)

 =
[
a11 a12

a21 a22

] [
∆̂T in(t)
∆̂H in(t)

]
+
[
b11 b12

b21 b22

] [
Rc(t)
Vt(t)

]
+L(

[
∆Tin(t)
∆Hin(t)

]
−
[
1 0
0 1

] [
∆̂T in(t)
∆̂H in(t)

]
)

(5.65)
Où L est le gain de Kalman qui s’écrivant sous la forme :

L = Ω
[
1 0
0 1

]
W−1 (5.66)

Avec Ω la solution de l’équation algébrique de Riccati :

Ω
[
a11 a12

a21 a22

]T
+
[
a11 a12

a21 a22

]
Ω− Ω

[
1 0
0 1

]
W−1

[
1 0
0 1

]
W + V = 0 (5.67)

La commande étant donnée par u = −K
[

∆̂T in(t)
∆̂H in(t)

]
, où K est détérminé du problème

LQ.

5.5.2 Résultats de simulation de l’algorithme Adaptatif LQG
et Choix des matrices de pondération

La conduite de la température et de l’humidité internes de la serre est réalisée aux
seuils suivants :

Température : 21.5◦C − 26.5◦C.
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5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

Humidité : 48.5%− 55.5◦%

La Méthode de paramétrage la plus simple repose sur un ajustement séparé des
pondérations. En effet, pour un bon réglage nous devons :

1. Ajuster V et W de sorte que l’état de la serre soit bien rétabli.

2. Ajuster Q et R pour trouver un compromis entre l’énergie dépensée et les perfor-
mances souhaitées.

Dans cette partie, nous proposons les étapes à suivre pour pouvoir exécuter efficace-
ment l’algorithme de commande, ce qui nous permet d’aboutir aux résultats attendus de
l’application de la commande LQG multivariable [85].

— Initialisation des vecteurs de données Tae,Hae, Sr, V s
— Modélisation de l’évolution dynamique de la température et de l’humidité selon

un modèle à paramètres connus y1(k) = Tai(k) et y2(k) = Hai(k)
— Construction de l’estimation paramétrique de la température et de l’humidité

yest1(k) = ϕT ∗ θ̂ et yest1(k) = ϕT ∗ θ̂
— Calcul du vecteur des paramètres inconnus du modèle θ1(k) = θ1(k−1)+K∗(er1)

et θ2(k) = θ1(k − 1) +K ∗ (er2)
— Choix de matrices de pondération Q, R ,V et W et des vecteurs de consignes
— Identification et estimation en ligne des paramètres des matrices d’état A, B, C

et D
— Synthèse de la loi commande LQG adaptative avec itération de la matrice de

Riccati.
— Simulation du comportement des processus serre commandé par la loi obtenue
— Affichage et sauvegarde des paramètres du modèle

Cas de Q = I ,R = ρI

Considérons alors la première approche qui consiste à choisir :

Q = I et R = ρI , la fonction L s’écrit alors :

L = |
[

∆Tin(t)
∆Hin(t)

]
|2 + ρ|

[
Rc(t)
Vt(t)

]
|2

Choisissons pour le premier cas :
une Pondération moyenne sur l’erreur de la température et de l’humidité.

Q =
[
1 0
0 1

]
Et une Pondération forte sur l’effort du chauffage et de la ventilation.

R =
[
5 0
0 5

]
Les figures (5.30) et (5.31) montrent qu’en choisissant une valeur élevée pour R signifie

que nous essayons de stabiliser les variables d’état de la serre avec moins d’énergie de
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Figure 5.30 – Réponse de la commande LQG pour Q = I ,R = 5I

Figure 5.31 – Commande LQG appliquée à la serre pour Q = I ,R = 5I

166



5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

chauffage et de ventilation ce qui risque de perdre la stabilité des variables d’état de la
serre

Choisissons pour le deuxième cas :

Une Pondération moyenne sur l’erreur de la température et de l’humidité.

Q =
[
1 0
0 1

]

Et une Pondération moyenne sur l’effort du chauffage et de la ventilation.

R =
[
1 0
0 1

]

Figure 5.32 – Réponse de la commande LQG pour Q = I ,R = I

Figure 5.33 – Commande LQG appliquée à la serre pour Q = I ,R = I

A travers les figures (5.32) et (5.33) nous remarquons qu’en choisissant une faible
pondération sur la matrice R signifie que nous ne voulons pas pénaliser le signal de
commande du chauffage et de la ventilation, ce qui nous permet de placer à la serre une
stratégie de commande économique.

Cas Q et R choisies selon une pondération séparée sur les variables internes

Nous proposons ici une démarche itérative de choix de Q et R permettant d’affiner
leur réglage de sorte que le comportement dynamique des variables internes de la serre
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soit le plus proche possible des performances recherchées [86].

1. Initialement on choisit des matrices R et Q égales aux matrices identité.

2. Puis, on accélère ou on décélère globalement le modèle en multipliant la matrice
Q par un scalaire λ (accélération avec λ > 1 et décélération avec λ < 1), jusqu’à
obtenir une dynamique moyenne adaptée.

3. Dans le cas où par exemple l’état de la température aurait des dynamiques trop
lentes par rapport à l’humidité, on peut choisir d’accroître la pondération de Q
correspondante à la température, et ceci est vrai pour le cas de la dynamique de
l’état de l’humidité.

4. Dans le cas où le chauffage est trop sollicité par rapport à la ventilation, on peut
favoriser d’élever la pondération de R correspondante.

Soit : R =
[
q1 0
0 q2

]
et Q =

[
ρ1 0
0 ρ2

]
la forme des matrices Q et R est diagonale ce

qui permet d’avoir un correcteur simple à interpréter et moins onéreux en calcul.

On peut répéter ces étapes plusieurs fois jusqu’à l’obtention d’un correcteur optimal
par rapport aux performances souhaitées. Pour l’estimateur d’état, la validation du filtre
de Kalman peut alors se faire en introduisant des erreurs sur le modèle telles que des
bruits blancs.

Par exemple, si on veut limiter l’erreur de température à une erreur de 0.5◦C. Alors
la pondération q1 sera choisie comme :

q1 = ( 1
0.5)2 = 4

De le même manière si on veut limiter l’erreur de l’humidité à une erreur de 1%.
Alors la pondération q2 sera choisie comme :

q2 = (1
1)2 = 1

Ce qui nous donne une forte pondération sur l’erreur de la température et moyenne
sur l’erreur de l’humidité.

Q =
[
4 0
0 1

]

Choisissons pour la matrice R une pondération moyenne sur l’effort du chauffage et
de la ventilation cette pondération semble très convenable pour donner une meilleure
réponse.

R =
[
2 0
0 2

]
: avec ρ = 2

Nous constatons sur les figures (5.34) et (5.35) que la commande du chauffage est
trop sollicitée par rapport à la commande de ventilation. La précision de la réponse de
la température est améliorée car Q est choisie pour avoir un écart faible. Nous notons
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5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

Figure 5.34 – Réponse LQG avec réglage d’une forte pondération sur l’erreur de tem-
pérature et moyenne sur l’erreur de l’humidité.

Figure 5.35 – Commandes LQG avec réglage d’une forte pondération sur l’erreur de la
température et moyenne sur l’erreur de l’humidité.
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également qu’il n’y a pas d’oscillations et de dépassements dans la réponse qui est dû
d’une forte pondération choisie sur q1.

Tandis que, si on veut limiter l’erreur de température à une erreur de 2◦C.

Alors la pondération q1 sera choisie comme :

q1 = (1
2)2 = 0.25

De même si on veut limiter l’erreur de l’humidité à une erreur est de 5%.

Alors la pondération q2 sera choisie comme :

q2 = (1
5)2 = 0.04

Soit alors :

Q =
[
0.25 0

0 0.04

]

Ce qui nous donne une pondération faible sur l’erreur de la température et sur l’erreur
de l’humidité avec une pondération maintenue constante pour la matrice R telle que.

R =
[
2 0
0 2

]
: avec ρ = 2

Figure 5.36 – Réponse LQG avec réglage d’une Pondération faible sur l’erreur de la
température et sur l’erreur de l’humidité

Les figures (5.36) et (5.37) illustrent les résultats de simulation obtenus après le ré-
glage des matrices Q et R. On remarque que les précisions des réponses de la température
et l’humidité sont entièrement similaires. Par rapport aux tests précédents, nous obser-
vons sur la courbe d’évolution de la température l’apparition de dépassements dû au
faible poids de la pondération choisie pour q1 sur l’erreur de température. De la même
manière, on constate que l’humidité présente une précision moins améliorée qui s’explique
notamment par la présence d’oscillations.
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5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

Figure 5.37 – Commandes LQG avec réglage d’une Pondération faible sur l’erreur de
la température et sur l’erreur de l’humidité

Figure 5.38 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice de sortie
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Figure 5.39 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice de commande

Figure 5.40 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice des perturbations
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5.5. APPLICATION DE LA COMMANDE LINÉAIRE QUADRATIQUE
GÉNÉRALISÉE MULTIVARIABLE ADAPTATIVE LQG

Figure 5.41 – Identification du modèle interne de la serre - Matrice des perturbations
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À partir des figures (5.38) à (5.41), nous remarquons que dès l’application de la com-
mande adaptative LQG (k=140) les paramètres estimés par l’algorithme d’identification
paramétrique convergent à leurs valeurs prédéfinis ce qui nous permet d’élaborer le cor-
recteur LQG adaptatif. Initialement, la commande augmente d’une manière progressive
afin d’accélérer le processus pour qu’il suit les consignes appliquées puis elle diminue
aussitôt afin de garder le système autour de la zone de fonctionnement souhaité.

5.5.3 Conclusion

Dance cette partie, nous avons pu élaborer une stratégie de commande basée sur la
méthode linéaire quadratique gaussienne multivariable adaptative, et qui a permet de
tenir compte les interactions présentes entre la température et l’humidité.

À travers les résultats de simulations obtenues, nous avons distingué de bonnes perfor-
mances par rapport à la commande minimum de variance généralisée GMV en terme de
stabilité, rapidité et précision. Tous en garantissant des commandes minimisant l’énergie
de poursuite.

Cependant, malgré ces performances, nous tenons à souligner qu’elle présente cer-
taines limites, notamment en ce qui concerne le choix des matrices de pondération en
raison de la complexité de leur réglage. Néanmoins , nous avons pu développer des mé-
thodes simplifiées pour leur choix. Nous pouvons ainsi choisir une pondération adéquate
des matrices Q et R qui garantissent effectivement une bonne stabilité,

5.6 Application de la commande prédctive générali-
sée Multivariable GPC adaptative

5.6.1 Formulation de l’algortihme Adaptatif GPC

La première étape indispensable dans l’élaboration de la commande GPC est d’avoir
un modèle mathématique de la serre sous forme discrète puis de chercher la méthode de
réglage des paramètres du régulateur GPC. La deuxième étape consiste alors à chercher
les commandes Rc et Vt qui minimise le critère quadratique J à horizon fuyant du type
GPC :

J =
m∑
1

N2i∑
N1i

[
Tr(t+ j)
Hr(t+ j)

]
−
[
T̂in(t+ j)
Ĥin(t+ j)

]2

+ ΛΣNui
1 ∆

[
Rc(t+ j − 1)
Vt(t+ j − 1)

]2

(5.68)

Avec :[
Tr(t+ j)
Hr(t+ j)

]
: consignes de température et d’humidité appliquée à la serre à l’instant

t+ j
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5.6. APPLICATION DE LA COMMANDE PRÉDCTIVE GÉNÉRALISÉE
MULTIVARIABLE GPC ADAPTATIVE

[
T (t+ j)
H(t+ j)

]
: : Sorties de température et d’humidité prédites à l’instant t+ j.

∆
[
Rc(t+ j − 1)
Vt(t+ j − 1)

]
: Incréments de commande du chauffage et de la ventilation appli-

qués aux entrées de la serre à l’instant t+ j − 1.

Les termes N1i et N2i sont les horizons de prédiction minimal et maximal.

Nui : Horizon de prédiction de signal de commande.

Λ : matrice de facteurs de pondération sur l’incrément de commande.

On peut constater d’après la figure ci-dessus que
[
Rc(t+ j − 1)
Vt(t+ j − 1)

]
est d’autant plus

faible lorsque le pas j est grand ; il est donc préférable de de négliger les termes ayant
des pas supérieurs à l’horizon de commande Nu.

On aura la simplification suivante :

∆
[
Rc(t+ j − 1)
Vt(t+ j − 1)

]
= 0 Pour j > Nui.

Figure 5.42 – Principe des horizons de la commande GPC

Pour mettre en évidence les caractéristiques de la commande GPC nous proposons
de maintenir la température et l’humidité internes de la serre aux seuils suivants :

Température : 20◦C − 27◦C.

Humidité : 47.0%− 56.5%
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5.6.2 Résultats de simulation de l’algorithme Adaptatif GPC
et Choix des Paramètres de réglage N1, N2etNu

Par la même démarche que nous avons utilisé pour l’application des algorithmes de
commande GMV et LQG sur le modèle de serre, la commande prédictive peut être
combinée avec un algorithme d’adaptation paramétrique pour obtenir un système de
commande adaptative.

Pour une cette première simulation
Considérons les paramètres de synthèse suivants :

Horizon minimal de prédiction : N1 = [10 10]

Horizon maximal de prédiction : N2 = [16 16]

Horizon appliqué à la commande : Nu = [2 2]

Pondération appliquée à la commande : Λ = [1 1]

Matrice de pondération de l’algorithme l’identification : P = 106I.

Vecteur des paramètres initial est fixé à : θ(0) = 0.01

Nous proposons dans ce qui suit les étapes que nous avons suivi pour exécuter l’al-
gorithme de commande GPC [87].

— Initialisation des vecteurs de données Tae,Hae, Sr, V s
— Modélisation de l’évolution dynamique la température et de l’humidité selon un

modèle à paramètres connus y1(k) = Tai(k) et y2(k) = Hai(k)
— Construction de l’estimation paramétrique de la température et de l’humidité

yest1(k) = ϕT ∗ θ̂ et yest2(k) = ϕT ∗ θ̂
— Identification et estimation en ligne des paramètres du modèle CARIMA
— Choix des horizons de prédiction et de commande N1, N2, Nu et les points de

consignes
— résolution de l’équation diophantienne
— Synthèse de la loi commande GPC adaptative
— Simulation du comportement des processus serre commandé par la loi obtenue de

la première commande de la matrice G
— Affichage et sauvegarde des paramètres du modèle

L’évolution du niveau de la température (Tin) et celui de l’humidité (Hin) quand la
commande GPC est appliquée est montrée sur les figure (5.43 ) et (5.44 ).

Nous notons qu’il existe de grandes variations dans les signaux de commande et de
sortie en raison d’une mauvaise connaissance des valeurs appropriées des paramètres du
modèle. Mais, une fois les estimations convergent vers les bons paramètres, un contrô-
leur prédictif avec peu d’interactions est obtenu malgré la présence des perturbations
externes.[87]
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5.6. APPLICATION DE LA COMMANDE PRÉDCTIVE GÉNÉRALISÉE
MULTIVARIABLE GPC ADAPTATIVE

Figure 5.43 – Réponse GPC avec réglage des horizons :N1 = [1010], N2 = [1616], Nu =
[2 2],Λ = [1 1]

Figure 5.44 – Commandes GPC avec réglage des horizons : N1 = [10 10], N2 =
[16 16], Nu = [2 2],Λ = [1 1]

Figure 5.45 – Identification adaptative des paramètres A1 et A2

177



Figure 5.46 – Identification adaptative des paramètres B1 et B2

Figure 5.47 – Identification adaptative des paramètres B2
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5.6. APPLICATION DE LA COMMANDE PRÉDCTIVE GÉNÉRALISÉE
MULTIVARIABLE GPC ADAPTATIVE

À l’examen de ces figures, on voit que les variations des consignes appliquées avaient
très peu d’influence sur le comportement de la température et de l’humidité de l’ai malgré
les dynamiques transitoires apparaissant au moment de l’application des consignes. Nous
remarquons aussi une bonne poursuite des différentes séquences de la consigne appliquées
à la serre.

Notons que l’influence du couplage sur les variables internes de la serre est signi-
ficativement ressenti sur la commande du chauffage au moment de changement de la
consigne appliquée à la ventilation. L’algorithme de commande GPC réagit de telle sorte
que la température d’air garde son comportement désirable malgré le changement de la
consigne de l’humidité de l’air.

La seconde simulation vise à illustrer la rapidité de l’algorithme adaptatif GPC
en relation avec le réglage des paramètres du contrôleur. L’exemple suivant a été simulé
à cet effet avec les réglages de conception suivants :

— le retard de la serre est considéré d = 10
— l’horizon de prédiction est choisi à N2 = [6 6]
— l’horizon de commande est choisi à Nu = [8 8] et un coefficient de pondération

de la commande à Λ = [1 1]

Les résultats de simulation sont illustrés sur les figures (5.48) et (5.49). Là encore,
après la phase d’identification paramétrique, les performances de commande sont très
satisfaisantes et le découplage entre les variables internes est amélioré.

Figure 5.48 – Réponse GPC avec réglage des horizons : N1 = [10 10], N2 = [6 6], Nu =
[8 8],Λ = [1 1]

La figure (5.48) montre les performances de réponse de la température et de l’humi-
dité de l’air. Nous apercevons que les changements brutaux des consignes ne troublent
pas la poursuite aux consignes désirées et nous pouvons dire que l’application de la com-
mande GPC sur le modèle de la serre a réduit considérablement les interactions entre les
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Figure 5.49 – Commandes GPC avec réglage des horizons : N1 = [10 10], N2 =
[16 16], Nu = [2 2],Λ = [1 1]

différentes variables.

Les actions de commande appliquées à la serre sont présentées sur la figure (5.49).
Nous remarquons une présence d’une faible corrélation de couplage entre les deux actions
au moment du changement des consignes. Cependant, l’influence du couplage se fait
distinctement ressenti sur la commande du chauffage au moment du changement de la
consigne appliquée à l’humidité. La commande du chauffage réagit ainsi de telle sorte
que la température de l’air ne soit pas perturbée par le changement de comportement
qu’affecte l’humidité d’air.

Avec ces résultats, nous remarquons que l’algorithme GPC adaptatif est plus rapide
et donne des dépassements plus faibles par rapport aux autres commandes citées aupa-
ravant, et l’énergie de commande qu’il gère est considérablement optimisée [88].

Pour mettre en évidence l’effet des paramètres de réglage sur l’algorithme de com-
mande GPC à caractère multivariable, nous montrons dans ce qui suit les résultats de
simulation obtenus après plusieurs essais de simulation.

Effet de l’horizon de prédiction N2 = [N2T N2H] sur la conduite de la serre

Comme mentionné précédemment, l’horizon de prédiction maximal au cas multiva-
riable a les mêmes effets que celui du cas monovariable (Demircioglu et Gawthrop)[89],
[90]. Autrement dit, plus cet horizon est grand plus les sorties à contrôler en boucle fer-
mée sont lentes. Tandis qu’au fur et à mesure l’horizon de prédiction diminue le gain de
commande GPC devient plus important et l’interaction est réduite.

Dans le cas extrême lorsque l’horizon de prédiction N2 tend vers 0, le gain de com-
mande tend vers l’infini et donc la réponse des sorties tend vers une réponse pile.
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5.6. APPLICATION DE LA COMMANDE PRÉDCTIVE GÉNÉRALISÉE
MULTIVARIABLE GPC ADAPTATIVE

Il convient de souligner que chacun des horizons de prédiction N2T et N2H à un effet
mutuel sur la température et l’humidité de la serre. Cependant, nous avons remarqué
que l’effet de l’horizon de prédiction N2T sur l’évolution de température est beaucoup
plus important que sur l’évolution de l’humidité interne de la serre[91].

Figure 5.50 – Réponse GPC avec changement de l’horizon de prédiction de N2 = [6 6]
à N2 = [6 16]

Figure 5.51 – Commande appliquée GPC avec changement de l’horizon de prédiction
de N2 = [6 6] à N2 = [6 16]

Les figures (5.50) et (5.51) montrent l’évolution des variables internes Tin et Hin et
les commandes appliquées à la serre Rc et V t où Λ = [1 1], Nu = [2 2].

Sur la figure (5.50), la ligne continue correspond à N2H1 = [6 6] et la ligne pointillée
à N2H2 = [6 16]. Pour le réglage de N2H1 = [6 6], la vitesse des réponses de la
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température et de l’humidité est presque identique, alors que pour N2H2 = [6 16],
l’évolution de la température est beaucoup plus rapide que l’évolution de l’humidité.

Pour N2H1 = [6 6], les interactions ont également presque disparues, car l’un des
horizons de prédiction est très petit. Notons que la permutation des horizons de prédiction
aura un effet opposé. C’est-à-dire que la vitesse de réponse de l’humidité va réagir plus
rapidement que la vitesse de réponse de la température [92].

Effet de l’horizon de commande Nu = [NuT NuH] sur la conduite de la serre

Après différents tests de simulation, nous avons constaté que plus les commandes
du chauffage et de la ventilation s’intensifiaient, plus la dynamique de la serre était
précipitée et plus les grandeurs calorifiques internes sont actives, donc plus les réactions
de la température et l’humidité internes sont rapides.

Les actions de commandes qui ont des valeurs d’horizon de commande (Nui) plus
faible seront moins sollicitées. Tandis que les actions de commande ayant des valeurs
d’horizon de commande plus important seront plus sollicitées.

Figure 5.52 – Réponse GPC avec changement de l’horizon de commande de Nu = [2 8]
à N2 = [8 8]

Les figures (5.52) et (5.53) illustrent l’effet de l’horizon de commande Nui, i = 1, 2 sur
la réponse de la serre. Dans la simulation, les paramètres Λ etN2 étaient respectivement
à [1 1] et [6 6]. La ligne continue elle correspond à NuT1,= [8 8] tandis que la ligne
en pointillé correspond à NuT2 = [8 2].

Notons que pour la ligne continue elle correspond à NuT1 = [8 8] et que la ligne en
pointillé correspond à NuT2 = [8 2]. Comme il est présenté sur les figures, l’action de
commande du chauffage a un effet direct sur l’évolution de la température et a moins
d’influence sur l’évolution de l’humidité, de sorte que la variation de la température est
beaucoup plus rapide que la variation de l’humidité.
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5.7. CONCLUSION

Figure 5.53 – Commande appliquée GPC avec changement de l’horizon de commande
de Nu = [2 8] à N2 = [8 8]

5.7 Conclusion
En analysant tous les résultats de simulation obtenus, nous pouvons établir les repères

suivants démontrant l’importance de l’application de la commande adaptative GPC à
la conduite du microclimat interne de la serre agricole. En effet, les performances obte-
nues sont reliées au choix de l’horizon de prédiction, l’horizon de commande et moins
sensiblement au coefficient de pondération appliquée à la commande.

En effet, pour l’horizon de prédiction, nous avons relevé les remarques suivantes :
— En augmentant l’horizon de prédiction, la dynamique devient lente et plus stable

tendant vers celle de la serre en boucle ouverte (puisque l’action de commande
tend vers un échelon),

— Lorsque l’horizon de prédiction est pris court la dynamique est plus rapide (voire
même instable dans quelques cas) exigeant des valeurs sollicitées de la commande,

— Un mauvais choix de l’horizon de prédiction peut conduire à l’instabilité de la
boucle fermée,

— Pour notre cas la serre présente un retard intrinsèque (d=10), l’horizon de pré-
diction doit être alors choisi au moins égal à d+1, sinon il en résulte des termes
non inversibles qui ne permettent pas le calcul de la loi de commande.

Pour l’horizon de commande, nous pouvons constater que :
— L’augmentation de cet horizon fait que le système devient plus exigeant et par

conséquent les actions de commandes fournies sont plus agitées.
— Lorsque l’horizon de commande est choisi égal à l’horizon de prédiction, alors la

réponse obtenue est la réponse pile.
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CHAPITRE 6

RÉALISATION D’UN PROTOTYPE DE SERRE POUR LE
CONDUITE DE LA TEMPÉRATURE INTERNE
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6.1 Introduction

L’objectif de l’étude expérimentale était d’acquérir une expérience sur l’identifica-
tion des paramètres réels du modèle d’une serre et la simulation de l’application des
algorithmes de commande adaptative à la conduite de l’évolution de la température
intérieure.

Dans cette partie nous allons présenter les résultats de simulation des algorithmes
d’identification des paramètres du modèle de la serre, ainsi la simulation de la réponse
de la température interne suite à l’application des différentes commandes adaptatives
décrites dans le chapitre précédent au microclimat interne de la serre

6.2 Structure Générale

La figure (6.1) montre Le prototype de la serre réalisée pour l’étude expérimentale
cette serre possède un volume de 40 cm x 40 cm x 40 cm.

Figure 6.1 – Prototype de la serre réalisé

La structure générale du système de conduite utilisée pour l’implantation des algo-
rithmes de d’identification et de commande de la température à l’intérieure de la serre
est présentée sur la figure suivante :
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6.2. STRUCTURE GÉNÉRALE

Figure 6.2 – Structure de la partie Expérimentale
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6.3 Résultats de Simulation

6.3.1 Application de la commande PID adaptative

Le modèle de la température interne de la serre s’appuie sur le modèle ARX suivant :

A(q−1)y(t) = q−1B(q−1)u(t) (6.1)

Avec :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (6.2)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (6.3)

La formulation de l’algorithme PID est le suivant :

U(q)
ε(q) = α0 + α1q

−1 + α2q
−2

1− q−1 (6.4)

les coefficients αi ;i = 1, 2, 3 sont déterminés par l’algorithme d’identification RLS.
Les Figures (6.3) et (6.4) montrent l’évolution des paramètres identifiées de la serre.

et les figures (6.5) et (6.6) montrent les résultats de simulation de la température de la
serre à une consigne carrée après l’application de l’algorithme PID numérique. Le temps
de réponse et le dépassement obtenus avec ce régulateur confirment bien l’instabilité de
ce correcteur. En effet, l’idée du régulateur PID étant d’accroître la portée de l’erreur
sur le système afin que celui-ci réagisse plus rapidement aux variations de consignes.

Figure 6.3 – Evolution des paramètres du polynôme A
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6.3. RÉSULTATS DE SIMULATION

Figure 6.4 – Evolution des paramètres du polynôme B

Figure 6.5 – Réponse PID de la température
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Figure 6.6 – Evolution de commande PID (chauffage et ventilation)

6.3.2 Application de la commande GMV adaptative

La stratégie de commande à variance minimale utilise le modèle ARMAX suivant :

A(q−1)y(t) = q−1B(q−1)u(t) + ξ(t)C(q−1) (6.5)

Avec :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (6.6)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (6.7)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (6.8)

Si les paramètres de la serre sont identifiés, alors la loi de commande est calculée en
utilisant l’équation suivante :

u(t) = R(q−1)yr(t+ d)− P (q−1)y∗(t+ d|t)
q0
b0
Q(q−1) (6.9)

Les Figures (6.7) et (6.8) montrent l’évolution des paramètres identifiées de la serre
et les Figures (6.9) et (6.10) illustrent la réponse de la température de la serre après l’ap-
plication de la loi de commande par minimum de variance généralisée GMV, nous voyons
que la sortie suit la consigne avec une erreur statique nulle et sans aucun dépassement.
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6.3. RÉSULTATS DE SIMULATION

Figure 6.7 – Evolution des paramètres du polynôme A selon le modèle ARMAX

Figure 6.8 – Evolution des paramètres du polynôme B selon le modèle ARMAX
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Figure 6.9 – Réponse GMV de la température

Figure 6.10 – loi de commande GMV (chauffage et ventilation)
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6.3. RÉSULTATS DE SIMULATION

6.3.3 Application de la commande LQG adaptative

La synthèse du régulateur LQG comporte deux étapes indépendantes :
— la synthèse d’un retour d’état par optimisation d’un critère quadratique.
— la synthèse d’un filtre de Kalman permettant d’implanter la commande à partir

des seules mesures disponibles et minimisant les bruits blancs présents au proces-
sus. x(k) = A(k)x̂(k) +B(k)u(k) +KF (y(k)− C(k)x̂(k))

u(k) = −KLQRx̂(k)
(6.10)

Les Figures (6.11) et (6.12) montrent l’évolution des paramètres identifiées de la
serre et les courbes tracés sur les figures (6.13) et (6.14) montrent les performances du
correcteur LQG adaptatif appliqué à la conduite de la température d’une serre. En effet,
on s’aperçoit qu’il y a une forte instabilité sur l’application de la commande du chauffage
et de la ventilation. Malgré les bonnes performances du correcteur LQG.

Figure 6.11 – Evolution du scalaire A selon la représentation d’état

Figure 6.12 – Evolution du scalaire B selon la représentation d’état
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Figure 6.13 – Réponse LQG de la température

Figure 6.14 – loi de commande LQG (chauffage et ventilation)
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6.3. RÉSULTATS DE SIMULATION

6.3.4 Application de la commande GPC adaptative

La stratégie de commande prédictive généralisée utilise le modèle CARIMA suivant :

A(q−1)y(t) = q−1B(q−1)u(t) + ξ(t)
∆ C(q−1) (6.11)

Avec :

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + . . .+ anaq

−na (6.12)

B(q−1) = b0 + b1q
−1 + . . .+ bnb

q−nb (6.13)

C(q−1) = 1 + c1q
−1 + . . .+ cncq

−nc (6.14)

Les Figures (6.15) et (6.16) montrent l’évolution des paramètres identifiées de la serre
Les simulations portées sur les figures (6.17) à (6.18) montrent la réponse de la tempéra-
ture de la serre et les commandes appliquées à une variation carrée de consigne. L’aspect
anticipatif de la température de la serre et l’énergie optimisée de la commande appliquée
sont clairement misent en évidence. Les simulations montrent de bonnes performances
vues que les sorties suivent parfaitement leurs références, Ainsi on observe qu’aucun dé-
passement par rapport à la consigne n’est enregistré sur l’évolution de la température
intérieure.

Figure 6.15 – Evolution des paramètres du polynôme A selon le modèle ARIMAX
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Figure 6.16 – Evolution des paramètres du polynôme B selon le modèle ARIMAX

Figure 6.17 – Réponse GPC de la température

Figure 6.18 – loi de commande GPC du chauffage
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6.4. CONCLUSION

Figure 6.19 – loi de commande GPC de ventilation

6.4 Conclusion

Une électronique dédiée de mesure, simulation et tests hautement en ligne a été
développée. Cette électronique a permis, en plus de réaliser divers tests, de mesurer
les conditions climatiques avec un niveau de bruit semblable au meilleur modèle de
la serre. L’étude expérimentale a permis d’obtenir une première expérience concrète
sur l’application des algorithmes d’identification paramétrique et des algorithmes de
commande adaptative dont on maîtrise leur synthèse.

6.5 Annexes

6.5.1 Carte ARduino ATMEGA 2560

C’est une carte électronique contenant tous les éléments indispensables pour faire
fonctionner un microcontrôleur (Atmega 2560) associé à une interface de communication
USB lui permettant de communiquer avec un ordinateur. Parmi ces caractéristiques on
cite :

- Convivialité du microcontrôleur Arduino programmable par USB
- Conception en "Open Source" basée sur le très puissant ATMEGA2560
- 54 broches E/S numériques et 16 broches E/S analogiques
- 256 Ko de mémoire flash, 8 Ko de SRAM, et 4 ko d’EEPROM
- Vitesse de l’horloge : 16 MHz
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Figure 6.20 – Carte Arduino 2560

6.5.2 Bibliothèque ArduinoIO - MATLAB

Cette bibliothèque permet d’utiliser la carte arduino 2560 comme une interface de
communication. Cette solution consiste à communiquer entre Matlab et la carte Arduino
via une transmission USB. Elle permet à précharger un programme dans la carte Arduino
afin que celle-ci soit programmée. Les entrées/sortie sont vues dans Matlab comme des
entrées logiques ou analogiques (utilisation du CAN) ou des sorties analogiques (mode
PWM). Le montage de la carte avec l’interface USB ainsi les entrées analogiques des
capteurs est illustré sur la figure (6.21).
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6.5. ANNEXES

Figure 6.21 – Circuit de communication et acquisition des signaux numériques par carte
ARDUINO ATMEGA
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Figure 6.22 – support packages Matlab

6.5.3 Hacheur

Le principe d’une commande MLI consiste à modifier le rapport cyclique d’un signal
rectangulaire afin de créer une tension moyenne variable, la commande MLI est appelé
la Modulation de Largeur d’Impulsion, où (Pulse Width Modulation en anglais, soit
P.W.M. en abrégé).

Cette méthode est largement utilisée pour élaborer des signaux pseudo analogiques
à l’aide de circuits à fonctionnement numériques, ou plus généralement à états discrets.

Figure 6.23 – Commande PWM de rapport cyclique de 50% appliqué à la ventilation

Le hacheur de la figure (6.24) est utilisé pour commander l’action de ventilation
de la serre. Ce type de hacheur est considéré parmi les convertisseur qui sont simple
à commander par des signaux numériques électroniques PWM, c’est un dispositif de
l’électronique de puissance mettant en œuvre un transistor de puissance commandé, ce
qui permet de modifier la valeur de la tension (moyenne) de la tension continue avec un
rendement élevé.
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6.5. ANNEXES

Le convertisseur hacheur consiste à alimenter le ventilateur avec une tension en cré-
neaux réglable. et le débit de ventilation généré dépend alors du rapport cyclique du
signal PWM.

Figure 6.24 – Circuit électronique de Hacheur de puissance pour la commande de ven-
tilation

6.5.4 Gradateur à Commande par train d’onde

Le principe de ce type de convertisseur permet le passage du courant pendant une
durée T1 correspondant à un cycle de périodes de l’alimentation monophasée alternative.
Puis Il se bloque pendant le reste de la période T2 de fonctionnement.

On règle le transfert de puissance en faisant varier le rapport cyclique de la commande
PWM envoyée à travers l’optocoupleur à la gâchette du triac.

Figure 6.25 – Prototype de la serre réalisé
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Figure 6.26 – Circuit électronique de gradateur de puissance pour la commande du
chauffage

202



6.5. ANNEXES

La figure (6.26) illustre le circuit électronique du montage gradateur à train d’onde
utilisée pour contrôler la puissance de la résistance chauffante, et nous montrons sur les
figures (6.27) et (6.28) l’allure du signal de la tension aux bornes de cette résistance pour
un rapport cyclique de 10% et 70%.

Figure 6.27 – Commande PWM de rapport cyclique de 10% appliqué à la résistance
de chauffage

Figure 6.28 – Commande PWM de rapport cyclique de 70% appliqué à la résistance
de chauffage

6.5.5 Acquisition de la température et de l’humidité
Pour avoir les mesures de la température et de l’humidité interne et externe, nous

avons utilisé le capteur numérique DTH11.Ce type de capteur est qualifié "deux en un".
Il est capable de mesurer des températures de 0 à +50◦C avec une précision de +/- 1◦C
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et des taux d’humidité relative de 20 à 80% avec une précision de +/- 5%. Une mesure
peut être réalisée toutes les secondes. Le DHT11 est compatible avec 3.3 volts et 5 volts
(le fabricant recommande cependant de toujours alimenter le capteur en 5 volts pour
avoir des mesures précises). Son montage de mise en fonctionnement est illustré sur la
figure (6.29) :

Figure 6.29 – Montage d’utilisation du capteur intégré DHT11

6.5.6 Acquisition de l’intensité du rayonnement
Une photorésistance est un composant dont la résistivité dépend de la luminosité

ambiante. Pour faire simple, c’est une résistance dont la valeur change en fonction du
rayonnement qu’elle reçoit.

Pour ce faire nous avons utilisé le montage suivant permettant la mesure de l’intensité
de rayonnement présent au voisinage de la serre.

Figure 6.30 – montage d’Acquisition du rayonnement par photorésistance

6.5.7 Alimentation de l’ensemble des circuits électroniques
Afin que l’ensemble des circuits électroniques fonctionnent correctement, nous avons

réalisée l’alimentation stabilisée de +12V et +5V
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6.5. ANNEXES

Figure 6.31 – Circuit électronique des alimentations stabilisées +5V et +12V
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CONCLUSION GÉNÉRALE

Les travaux présentés dans cette thèse s’inscrivent dans le cadre des systèmes conduits
par des Commandes adaptatives multivariables, L’objectif principal était de déve-

lopper les algorithmes d’identification et de commande les plus avancées en vue de leur
application pour la conduite d’une serre agricole en améliorant la productivité agricole et
en optimisant l’utilisation des équipements de contrôle existantes. Ceci permet d’assurer
des rendements élevés tout en diminuant les effets néfastes des précipitations irrégu-
lières et des conditions météorologiques incertaines ainsi que les coûts socio-économiques
induites par une saison de production agricole.

Ce travail est divisé en deux grandes parties. La première, contenant trois chapitres,
était l’occasion de fournir un état de l’art exhaustif sur les aspects importants apparte-
nant au domaine de la serriculture et de la commande adaptative.

— La modélisation du comportement dynamique de la serre,
— Les techniques d’identification paramétrique et la synthèse de leurs algorithmes,
— Les techniques de commande ainsi la synthèse de leurs algorithmes, à savoir : La

commande PID, le prédicteur de Smith, la méthode de commande à minimum de
variance, la commande linéaire quadratique gaussienne LQG, et enfin la stratégie
de commande prédictive généralisée.

La seconde partie, composée de deux chapitres nous a permis de détailler nos diffé-
rentes contributions tant dans le domaine des techniques utilisées en commande adapta-
tive des systèmes que dans celui des stratégies de conduite du comportement dynamique
du microclimat interne de la serre.

Nous avons pu élaborer les algorithmes de l’identification paramétrique du modèle
de la serre et les tracés obtenus ont permis de valider nos formulations. Nous avons
aussi vu que l’on peut conduire le microclimat à l’aide des algorithmes de commande
multivariable adaptative, ils prennent en compte les interactions qui existent entre les
variables à contrôler. En effet, les résultats obtenus montrent que les commandes choisies
réalisent le meilleur compromis entre les performances et le coût de l’énergie dépensée
par les actionneurs de commande.

Nous avons été confrontés à la difficulté de synthèse des algorithmes et le choix des
paramètres de réglage et de pondération du critère quadratique. Cet encombrement qui
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ne peut être sûrement maîtrisé qu’à prix de multiples essais en simulation. En effet, nous
avons proposé des méthodes simples qui permettent un choix optimal de ces paramètres.

Nous avons aussi constitué une base algorithmique qui peut être implantée facilement
sur des calculateurs numériques intelligents en vue d’une réalisation pratique.

Il est important de souligner que la plupart des travaux de contrôle du microclimat
d’une serre sont généralement limités aux commandes monovariables mais à travers ce
travail nous avons pu mettre une stratégie de conduite multivariable de deux variables in-
ternes ( Température et Humidité) avec la gestion de deux actions de commande (Chauf-
fage et Ventilation).

Pour clôturer ce travail, nous pouvons dire que les nombreuses recherches bibliogra-
phiques que nous avons pu effectuer, les études que nous avons pu mener à bien dans le
domaine de la commande adaptative multivariable, nous ont ouvert d’autres voies qui
nous semblent indispensables à exploiter. Ainsi, comme perspective plusieurs points sont
à approfondir et ouvrent la voie à de nouveaux axes de recherche :

Contrôle des autres paramètres climatiques (Niveau CO2,Rayonnement,...)
Pilotage de plusieurs actions de commande (Burmisation,Éclairage,...)
Réalisation d’une serre prototype avec intégration de tous les équipements intelligents

nécessaires.
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