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R �ESUM �E

La commande de vol classique consiste �a discr�etiser l'enveloppe de vol, en y choi-

sissant un ensemble de points de fonctionnement, et �a concevoir des contrôleurs

lin�eaires locaux pour chacun de ces points. Toutefois cette m�ethode demande un

e�ort de conception important.

Un des principaux d�e�s de la commande de vol moderne est de se d�egager de ces

contraintes grâce �a la conception de lois de commande non lin�eaires et/ou adapta-

tives bas�ees sur des mod�eles non lin�eaires d'avion.

L'objectif de ce m�emoire est de d�evelopper une commande de vol non lin�eaire, per-

mettant de contrôler un a�eronef en angle d'attaque� , en angle de d�erapage� et

en angle de roulis� .

La premi�ere phase de cette recherche consiste �a identi�er les coe�cients a�erodyna-

miques de l'avion de mani�ere pr�ecise. Pour cela, une structure innovante �a base de

r�eseaux de neurones est d�evelopp�ee. Celle-ci atteint les performancesde pr�ecision

d�esir�ee tout en �etant de taille restreinte. Elle pr�esente l'avantage de pouvoir être

facilement �etendue par un apprentissage en ligne, caract�eristique qui lui permettra

d'être utilis�ee dans le futur par une commande de vol recon�gurable.

En deuxi�eme phase, une loi de commande par inversion dynamique dont les param�e-

tres sont donn�es par le module d'identi�cation pr�ec�edent est d�evelopp�ee. L'identi�-

cation pr�ecise des coe�cients a�erodynamiques permet de restreindre les erreurs

de mod�elisation et l'utilisation d'une dynamique d�esir�ee de type proportionnel +

int�egral permet alors d'assurer une certaine robustesse au contrôleur.

L'�etude se termine sur l'utilisation d'une boucle de commande pr�edictive, appliqu�ee

au syst�eme lin�earis�e par retour de sortie, qui permet d'anticiper les changements de
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trajectoires et de limiter les e�orts sur la commande. La robustesse de ce contrôle

n'est cependant pas trait�ee et reste mati�ere �a recherche future.

Une application au Fighting Falcon F-16 est faite par simulation sous MatLab

et Simulink. Contrairement �a la majorit�e des travaux publi�es qui se basent sur

des mod�eles a�erodynamiques lin�eaires, le mod�ele a�erodynamique utilis�e est directe-

ment celui �elabor�e par la NASA suite �a des essais en sou�erie (Nguyen et al,

1979) et est hautement non lin�eaire. Le module d'identi�cation, d�evelopp�e sur

l'ensemble de l'enveloppe de vol du F-16, comprend un nombre de r�eseaux de

neurones su�semment restreint pour être impl�ement�e sur un processeur neuronal

existant et r�ealise bien les objectifs de pr�ecision. La commande de vol par inver-

sion dynamique est ensuite test�ee sur une trajectoire donn�ee, en premier lieu avec

un mod�ele a�erodynamique parfait puis avec un mod�ele a�erodynamique \r�eel" du

F-16. Les performances sur cette trajectoire con�rment que les objectifs de suivi

de trajectoire sont atteints et est un premier point positif pour la d�emonstration

de la robustesse de cette loi de contrôle.

Les objectifs de ce projet ont �et�e atteints : un syst�eme de commande d'attitude

non lin�eaire, qui n'a pas recours au d�ecouplage des mouvements longitudinaux et

lat�eraux et qui obvie au \gain scheduling", a �et�e d�evelopp�e.
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ABSTRACT

Classical 
ight control is achieved with linear controllers that are scheduled over

the entire 
ight envelope. This approach, although quite straightforward, is tedious

and may not be adequate for 
ying operations at a distance from the linearised

region. Thus modern 
ight control aims at developing non linear and/or adaptive

control laws, based on non linear plant models, which are valid over the entire 
ight

envelope.

The objective of this theses is to develop such a control law, is order to command

the aircraft's angle of attack� , sideslip angle� and roll angle� .

In the �rst place, the aircraft's aerodynamic coe�cients are identi�ed with precision

over the entire 
ight envelope. To do so, a novel architecture based on neural

networks is developed. It achieves the desired performances, and is of a reasonable

size with regards to the number of neural networks it contains. This architecture

can be easily extended to the on line identi�cation needed for recon�gurable 
ight

control.

In the second place, a dynamic inversion control law, the parameters of which

are issued by the neural identi�cation module, is developed. The use of precise

aerodynamic coe�cient estimates enables limited model errors, and provides an

improved robustness of the control law when the desired dynamics is generated by

a proportionel+integrator feedback.

The research ends on an extension of this control law by a predictive command.

This command, based on the feedback linearised model of the plant, anticipates

changes in the reference trajactory and limits the control e�ort. However the

robustness of this control law was not part of this research and remains to be

studied.
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The theoretical results are applied to theFighting Falcon F-16 through simulation

on a MatLab and Simulink platform. The neural identi�cation module contains a

limited number of networks, and achieves the desired precision performance. The

dynamic inversion command is then tested on both a perfect model and a \reel"

model of the plant. In both cases the results con�rm that the reference was correctly

tracked. This is a positive premise for the robustness of this control law.
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INTRODUCTION

D�es le milieu du 20�eme si�ecle, les concepteurs d'a�eronefs comprennent les avan-

tages de remplacer le syst�eme de commande de vol hydraulique ou m�ecanique en

boucle ouverte par une commande analogique en châ�ne ferm�ee, dite \
y-by-wire".

Les commandes de vol �electriques permettent une nette r�eduction de masse et

augmentent la 
exibilit�e en r�eponse du syst�eme. Elles permettent �egalement une

meilleure man�uvrabilit�e et une augmentation de la s�ecurit�e (notamment vis-�a-vis

du d�ecrochage). En outre les con�gurations a�erodynamiques instables ne sont plus

�a exclure de l'enveloppe de vol, ensemble des con�gurations de l'avion admissibles

et contrôl�ees. Ces con�gurations sont particuli�erement int�eressantes pour les avions

militaires, car elle implique �a la fois une meilleure e�cacit�e a�erodynamique et une

furtivit�e accrue.

Motivation

La commande de vol classique consiste �a discr�etiser l'enveloppe de vol, en y choi-

sissant un ensemble de points de fonctionnement, et �a concevoir des contrôleurs

lin�eaires locaux pour chacun de ces points. Toutefois cette m�ethode, dite de pro-

grammation des gains ou \gain scheduling", bien que simple et e�cace et �a laquelle

les industriels font con�ance du fait de son �etablissement sur le long terme et de ses

r�esultats s�ecuritaires dans les conditions nominales, demande un e�ort de concep-

tion important et une identi�cation lourde. De plus si l'avion est men�e �a se trouver

dans des conditions de vol trop �eloign�ees de la r�egion lin�earis�ee, la stabilit�edu

syst�eme peut être compromise ; il faut donc discr�etiser l'espace d'�etat avec �nesse.
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Un des principaux d�e�s de la commande de vol moderne est de se d�egager de

ces contraintes grâce �a la conception de lois de commande non lin�eaires et/ou

adaptatives bas�ees sur des mod�eles non lin�eaires d'avion.

Ce m�emoire s'int�eresse en particulier �a l'utilisation des r�eseaux de neurones dans

une telle application.

�Etat de l'art

D�es les ann�ees 1950, les chercheurs portent leur int�erêt sur le d�eveloppement de la

commande adaptative en vue de concevoir des autopilotes pour des a�eronefs �a haute

performance. En e�et, de tels avions fonctionnent sur une large plage de vitesseset

d'altitudes. Il est mis en �evidence que les lois de contrôle lin�eaires usuelles, soit �a

gain constant, sont adapt�ees �a une condition de fonctionnement particuli�ere,mais

pas �a l'ensemble du r�egime de vol (Calise & Rysdyk, 1998a). Toutefois le probl�eme

de la commande adaptative appliqu�ee �a la commande de vol �etait trop complexe

par rapport aux techniques et �a la puissance de calcul des processeurs disponibles

�a l'�epoque. La technique de programmation des gains, ou \gain scheduling", est

alors jug�ee la m�ethode la plus adapt�ee �a la commande de vol.

Ce n'est qu'au milieu des ann�ees 1980, que des m�ethodes de contrôle non lin�eaires

sont appliqu�ees, dans la th�eorie, �a la commande de vol. Une des premi�eres m�ethodes

utilis�ees pour la commande de vol non lin�eaire est l'inversion dynamique, une tech-

nique qui transforme un syst�eme initial non lin�eaire en un syst�eme r�esultant �a

dynamique lin�eaire (Meyer, Su & Hunt, 1984). Initialement elle est utilis�ee pour

contrôler certaines sorties sp�eci�ques du syst�eme (Lane & Stengel, 1988). Mais

la robustesse de ce contrôleur laisse �a d�esirer. Dans les applications suivantes de

l'inversion dynamique �a la commande de vol, la dynamique de vol est s�epar�ee en

deux ensembles: celui �a dynamique lente et celui �a dynamique rapide (Sun &
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Clarke, 1994). Une premi�ere boucle externe contrôle les �etats lents (les angles sig-

ni�catifs) en utilisant les �etats rapides (les taux de rotation signi�catifs) comme

entr�ee et une boucle interne contrôle les �etats rapides �a partir des entr�ees r�eelles du

syst�eme (�el�evateur, ailerons et gouvernail). Toutefois la stabilit�e en boucle ferm�ee

n'est pas pour autant assur�ee, du fait que l'hypoth�ese d'une telle s�eparation en

r�egime lent et rapide n'est pas toujours valid�ee. La solution propos�ee par Escande

(1997) pour le probl�eme de benchmark GARTEUR utilise une telle inversion, et

ajoute au contrôleur �a inversion dynamique non lin�eaire un contrôleur �a r�egulation

lin�eaire quadratique a�n de parvenir aux objectifs de performances. Une autre

di�cult�e rencontr�ee lors de la conception d'un contrôleur �a inversion dynamique

est qu'il n�ecessite un mod�ele complet et pr�ecis de la dynamique de vol, y compris

des coe�cients a�erodynamiques comme le soulignent Lee & Kim (2001). Ainsi

l'identi�cation du syst�eme fait partie int�egrante de la conception d'un contrôleur

non lin�eaire.

Les r�eseaux de neurones sont particuli�erement adapt�es pour l'identi�cation et le

contrôle de syst�emes dynamiques variant dans le temps (Narendra & Parthasarathy,

1990), a fortiori �a la commande de vol.

La m�ethode la plus simple pour construire un syst�eme de commande de vol �a

r�eseaux de neurones est l'inversion directe du mod�ele math�ematique de l'avion sur

l'ensemble de l'enveloppe de vol. Avec des m�ethodes classiques une telle inver-

sion n'est pas triviale comme il a �et�e soulign�e pr�ec�edemment, mais l'utilisation de

r�eseaux de neurones y est adapt�ee (Huang et al, 1992).

Les r�eseaux de neurones pouvant approximer de mani�ere pr�ecise toute fonction

continue inconnue, leur utilisation pour l'identi�cation au sein de la commande

pr�edictive de syst�emes hautement non lin�eaires apparâ�t �egalement comme un choix

naturel, que ce soit pour un mod�ele lin�eaire d'a�eronef (Nho & Agarwal, 1999) ou

pour un processus industriel non lin�eaire (Zamarre~no & Vega, 1999). Classique-
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ment la commande pr�edictive est utilis�ee dans des processus industriels dont les

constantes de temps �etaient lentes. Mais l'exp�erience men�ee par Haley, Soloway et

Gold (1999) a prouv�e que celle-ci convenait �egalement �a des syst�emes �a constantes

de temps rapides tels que les a�eronefs grâce �a l'apprentissage en ligne.

�A ses d�ebuts, l'utilisation de l'entrâ�nement en ligne des r�eseaux de neurones est

litigieuse pour les a�eronefs. A�n de s'assurer que le contrôleur conserve un com-

portement de base connu, le r�eseau de neurones d�evelopp�e hors-ligne n'est pas

entrâ�n�e en ligne, il est donc �xe, mais est augment�e d'un �el�ement adaptatif neu-

ronal qui, lui, apprend en ligne et permet d'annuler les erreurs d'inversion (Kim &

Calise, 1993). Une autre alternative est de conserver une technique de contrôleclas-

sique, par exemple l'inversion du syst�eme, et de l'augmenter de mani�ere analogue �a

pr�ec�edemment (Calise & Rysdyk, 1998b). De mani�ere plus g�en�erale, un dispositif

adaptatif neuronal, ayant pour objectif de compenser les erreurs de mod�elisation

ou celles dûes �a la non lin�earit�e, peut être ajout�e au contrôleur existant, qu'il soit

�a inversion dynamique (Somakumar & Chandrasekhar, 1998), �a retour lin�earisant

(Lee & Kim, 2001) ou pr�edictif �a mod�ele de r�ef�erence (Menhaj & Ray, 2003).

L'utilisation de l'apprentissage en ligne des r�eseaux de neurones est peu �a peu

int�egr�ee dans les lois de contrôle, que ce soit de mani�ere indirecte pour l'identi�ca-

tion ou directe pour le contrôle. Les lois de commande utilis�ees par ces contrôleurs

neuronaux sont d'ailleurs directement d�eriv�ees des lois de contrôle adaptatif clas-

siques comme le contrôle inverse direct (Gili & Battipede, 2001), le contr^ole direct

adaptatif �a mod�ele de r�ef�erence (Kamalasadan & Ghandakly, 2005), le contrôle

indirect adaptatif �a mod�ele de r�ef�erence (Suresh et al., 2005) ou encore �amod�ele

interne (Yu, Zhu & Sun, 2005). La programmation des gains d'un contrôleur PID

peut même être remplac�ee par un algorithme adaptatif au sein d'un estimateur �a

r�eseau de neurones (Savran, Tasaltin & Becerikli, 2006).
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L'aspect recon�gurable de la commande de vol est au c�ur des pr�eoccupations

actuelles pour la commande de vol. En e�et d�es 1984, l'US Air Force lance un

programme, \Self-repairing 
ight control system program", ayant pour objectif

d'am�eliorer la �abilit�e et la survie d'un a�eronef (Eslinger & Chandler, 1988) suite �a

une panne d'actionneur ou de capteur, ou �a un d�egât de combat par exemple. On

distingue cependant deux approches �a la commande de vol recon�gurable (Bodson

& Groszkiewicz, 1995).

La premi�ere approche, qui d�ecoule du programme ci-dessus, est la plus r�epandue.

Les contrôleurs de vols recon�gurables y sont compos�es d'un module d'identi�cation

et d'isolation de panne, puis pour chaque type de faute une structure de contrôleur

est pr�eprogramm�ee. Cependant le nombre de types de panne ou de modi�cation du

comportement de l'a�eronef est trop important pour être exhaustivement r�epertori�e,

ce qui limite l'envergure de leur application.

La deuxi�eme approche consiste �a identi�er en ligne la dynamique de l'avion et de

concevoir automatiquement un contrôleur adapt�e �a celle-ci. Groszkiewicz et Bodson

(1997) �etablissent le lien existant entre ce type de commande de vol recon�gurable

et la commande adaptative : la commande adaptative permet non seulement de

s'adapter �a des conditions di��erentes de vol mais aussi �a une large gamme de pannes

sans que celles-ci soient pr�ed�e�nies.

Les r�eseaux de neurones traitent cette seconde approche en incorporant directement

le caract�ere recon�gurable dans le contrôleur sans ajout excessif de complexit�e.

En e�et les contrôleurs �a r�eseaux de neurones, qui utilisent de mani�ere extensive

l'apprentissage �a la fois hors ligne et en ligne, sont capables d'identi�er en temps

r�eel de nouvelles con�gurations, survenant suite soit �a un changement de condition

de vol soit �a une panne ou un d�egât qui cr�ee des changements a�erodynamiques,

sans le recours d'un module de d�etection de panne (Calise, Lee & Sharma, 2001).

Par exemple, un contrôleur recon�gurable par retour d'�etat �a r�eseau de neurones
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permet la stabilisation et l'atterrissage s�ecuritaire d'un avion suite �a une panne d'un

�el�evateur (Pashilkar, Sundararajan & Saratchandran, 2006) ou encore un contrôleur

recon�gurable adaptatif direct �a r�eseau de neurones permet de stabiliser un avion

dans le cas d'une erreur de mod�elisation de 30% ou d'une panne d'actionneur

(Suresh, Omkar & Mani, 2006). La commande pr�edictive a �egalement un int�erêt

particulier vis-�a-vis de la recon�guration d'une commande de vol (Soloway et Haley,

2001 ; Kale et Chipper�eld, 2002). En e�et le r�eseau de neurones mod�elisant

le syst�eme est entrâ�n�e en ligne et s'adapte aux changements pouvant a�ecter le

comportement du syst�eme ; les param�etres de la commande �etant bas�es sur ce

mod�ele sont naturellement adapt�es suite au changement du mod�ele.

Cependant jusqu'�a maintenant aucun avion de transport civil n'est dot�e d'une

commande autre que par programmation des gains. Les compagnies d'aviation

civile sont peu enclines �a �evoluer vers de nouvelles technologies car la �abilit�e

de celles-ci ne peut être prouv�ee �a grande �echelle directement et la s�ecurit�e des

voyageurs est primordiale. Il semble donc plus probable que de tels contrôleurs

adaptatifs et/ou recon�gurables soient d'abord implant�es dans des avions militaires,

permettant ainsi la poursuite d'une mission ou une furtivit�e accrue par rapport aux

contrôleurs existants.

Objectifs et contribution

L'objectif de ce projet est de concevoir un contrôleur de vol non lin�eaire, bas�e

sur l'utilisation de r�eseaux de neurones et leur grande capacit�e d'adaptation, dans

le cadre d'une application sur un avion de chasse, leFighting Falcon F-16. Il

devra être valable sur l'ensemble de l'enveloppe de vol et non autour d'un point

de fonctionnement localis�e. De plus, la conception veillera �a garder une 
exibilit�e

su�sante pour une �evolution du contrôleur vers un contrôleur recon�gurable.
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La d�emarche qui sera suivie est la suivante :

� D�eveloppement d'un module d'identi�cation du mod�ele a�erodynamique du F-

16. Celui-ci est n�ecessaire, que la commande choisie soit directe ou indirecte.

� Conception d'une boucle interne stabilisatrice sur la dynamique rapide du

F-16, par inversion dynamique.

� Conception d'une boucle externe d'asservissement. L'inversion dynamique,

�eventuellement augment�ee d'une commande pr�edictive, sera utilis�ee pour

celle-ci.

� Simulation non lin�eaire a�n de valider les performances du syst�eme contrôl�e.

Ce projet est uniquement men�e en simulation et aucune validation sur prototype

n'y est faite. La validation d�e�nitive des r�esultats �enonc�es ici reste donc �a faire

avant d'implanter le contrôleur dans le syst�eme r�eel, notamment la capacit�e etla

vitesse de calcul des processeurs doivent être v�eri��ees.

Organisation du m�emoire

Le m�emoire est organis�e en 5 chapitres.

En premi�ere partie (chapitres 1 et 2), le syst�eme �a l'�etude ainsi que des outils

math�ematiques sont pr�esent�es. La deuxi�eme partie (chapitres 3 et 4) r�esout le

probl�eme de l'identi�cation et du contrôle d'un a�eronef. En�n, la troisi�eme partie

(chapitre 5) est une application par simulation au F-16 de la solution d�evelopp�ee

dans la partie pr�ec�edente.
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CHAPITRE 1

PR �ESENTATION DU SYST �EME

La conception de contrôleurs requiert une certaine connaissance du syst�eme �a com-

mander. Celle-ci est g�en�eralement une description math�ematique du syst�eme,

aussi appel�e mod�ele du syst�eme. Il existe deux mani�eres de d�eterminer un tel

mod�ele : il peut être d�eduit des lois de la physique, ou bien extrait d'un ensem-

ble de donn�ees r�ecolt�ees au cours d'exp�eriences sur le syst�eme. Cette deuxi�eme

m�ethode est appel�ee \identi�cation du syst�eme" par opposition �a l'appellatio n

usuelle \mod�elisation du syst�eme" de la premi�ere.

Dans ce chapitre, un mod�ele math�ematique g�en�eral de l'avion est d'abord pr�esent�e.

Il est ensuite appliqu�e de mani�ere sp�eci�que au F-16.

1.1 Mod�ele math�ematique de l'avion

L'identi�cation de l'avion est essentiellement concern�ee par le fait d'obtenir une

description math�ematique de ses forces et de ses moments a�erodynamiques en fonc-

tion de grandeurs mesurables telles que les d�e
ections des surfaces de contrôle,les

vitesses angulaires de l'avion, la vitesse de l'avion ou encore son orientation (Klein

& Morelli, 2006). L'estimation des param�etres a�erodynamiques, �a partir de donn�ees

d'essais en vol ou en sou�erie, n�ecessite qu'un mod�ele du mouvement et un mod�ele

a�erodynamique de l'avion soient postul�es. Ils sont successivement pr�esent�es dans

cette section apr�es un rappel sur les rep�eres de r�ef�erence dans lesquels ils peuvent

être �etablis.



9

1.1.1 Rep�eres de r�ef�erence pour la dynamique du vol

Le rep�ere g�eographique : Ce rep�ere de r�ef�erence, aussi appel�e rep�ere NED, est

un rep�ere orthogonal direct dont le centre peut être choisi arbitrairement, ici il sera

choisi de sorte �a co•�ncider avec la projection du centre de gravit�e de l'avionsur la

surface de la terre. L'axe des x pointe dans la direction du nord, l'axe des y vers

l'est et l'axe des z pointe vers le bas de mani�ere parall�ele au vecteur gravit�e local.

C'est cette con�guration (north, east, down) qui lui a donn�e son acronyme NED.

Figure 1.1 Syst�eme d'axes de l'avion et angles d'incidence

Le rep�ere avion : Ce rep�ere est un rep�ere orthogonal direct dont l'origine O est

le centre de gravit�e de l'avion. Le plan xOz co•�ncide avec le plan de sym�etrie de

l'avion, de sorte que l'axe des x ait la même direction que le nez de l'avion et l'axe

des z pointe vers le bas lorsque les ailes sont �a l'horizontal. L'axe des y est point�e

dans une direction parall�ele �a celle de l'aile droite de l'avion.
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Le vecteur vitesse dans le syst�eme d'axes de l'avion (voir Figure 1.1) met en

�evidence deux relations angulaires importantes :

� l'angle d'attaque � est l'angle form�e dans le plan x0z entre l'axe des x et la

projection du vecteur vitesse parall�element �a l'axe y sur ce plan.

� l'angle de d�erapage� est l'angle form�e dans le plan V0y entre la projection

de l'axe des x parall�element �a l'axe z sur ce plan et le vecteur vitesseVt .

La �gure 1.1 illustre �egalement les relations entre les vitesses selon les axesde

l'avion et les trois grandeurs caract�eristiques que sont la vitesse r�eelleVt , l'angle

d'attaque � et l'angle de d�erapage� :

Vt =
p

u2 + v2 + w2

� = tan � 1
� w

u

�

� = sin � 1

�
v
Vt

�
(1.1)

On peut donc reformuler 1.1 sous la forme suivante pour obtenir les composantes

du vecteur vitesse :
u = Vt cos� cos�

v = Vt sin�

w = Vt sin� cos�

(1.2)

1.1.2 �Equations newtoniennes

A�n de ne pas rendre les �equations trop complexes, certaines hypoth�eses simpli-

�catrices sont faites. Premi�erement l'avion est consid�er�e comme un corps rigide,

ce qui implique que l'ensemble des modes �elastiques ne seront pas trait�es dans ce

projet. De plus il est suppos�e sym�etrique par rapport aux axes x-z du rep�ere de
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l'avion, de ce fait les produits d'inertieI xy et I yz sont nuls. La masse de l'avion est

prise constante. On estime que, sur la fenêtre d'observation, la consommation de

carburant est faible et qu'il n'y a pas de d�eplacement de carburant entrâ�nant une

modi�cation de la position du centre de gravit�e et a fortiori des caract�eristiques

a�erodynamiques de l'avion. Deuxi�emement la rotation de la terre, ainsi que l'e�et

de son rayon de courbure, sont jug�es n�egligeables ; ce qui permet d'assimiler les

taux de rotation dans le rep�ere avion �a ceux dans un rep�ere inertiel. Finalement

seules les forces a�erodynamiques (au nombre de 3), de pouss�ee et de gravitation sont

prises en compte. De plus la gravit�e a �et�e estim�ee constante, et donc ind�ependante

de l'altitude de l'avion.

L'ensemble des �equations caract�erisant le mouvement de l'avion sont induites des

principes de la dynamique newtonienne(voir annexe I). Il peut être repr�esent�e par

l'�equation di��erentielle suivante qui constitue un mod�ele d'�etat de l'avion :

_~x = f (~x; ~u) (1.3)

o�u ~x est un vecteur des variables d'�etatVt , � , � , p, q, r , � , � ,  , xE , yE , h ;

et ~u est un vecteur des variables de contrôle compos�e de la manette des gaz et

des d�e
ections des surfaces de contrôle. Les variables du vecteur~u n'apparaissent

pas explicitement dans l'ensemble des �equations pr�ec�edentes, mais y �gure im-

plicitement car elles in
uencent la pouss�ee, les forces et moments a�erodynamiques

agissant sur l'avion.

Les variables mesur�ees, ou les sorties du mod�ele math�ematique de l'avion, sontVt ,

� , � , p, q, r , � , � ,  , xE , yE , h, ax , ay, az, _p, _q et _r .

L'�equation de sortie est alors de la forme suivante :

~y = H
�

~x; _~x; ~u
�

(1.4)



12

1.1.3 �Equations du mod�ele a�erodynamique

En g�en�eral, les coe�cients a�erodynamiques de force et de moment d�ependent non

lin�eairement des valeurs pr�esentes et pass�ees de la vitesse de l'avion, des angles

d'incidences, des vitesses angulaires de l'avion et des d�e
ections des surfaces de

contrôle. Des m�ethodes analytiques, telles que la dynamique des 
uides, permettent

de trouver ces d�ependances. Cependant, bien que ces m�ethodes donnent de bons

r�esultats pour de faibles angles d'attaques et de faibles vitesses de rotation, une

meilleure estimation est obtenue par des m�ethodes exp�erimentales. Parmi celles-ci

on compte les essais en sou�erie ou encore les mesures obtenues lors d'essais en

vol. En pratique la d�ependance par rapport aux valeurs pass�ees est n�eglig�ee en

consid�erant que l'�ecoulement est quasi-stationnaire.

1.1.3.1 Mod�elisation lin�eaire

Les �equations de ce mod�ele sont obtenues par un d�eveloppement de Taylor lin�eaire

des forces et des moments a�erodynamiques. Celles-ci sont ensuite normalis�eesa�n

d'obtenir les coe�cients sans dimension du mod�ele longitudinalCx , Cz et Cm et

ceux du mod�ele lat�eral Cy, Cl et Cn :

Ca = Ca0 + CaV

� V
V0

+ Ca� � � + Caq

qc
2V0

+ Ca� � � pour a = x, z ou m

Ca = Ca0 + Ca� � � + Cap

pb
2V0

+ Car

rb
2V0

+ Ca� � � pour a = y, l ou n
(1.5)

Pour de plus amples d�etails sur cette mod�elisation se r�ef�erer �a Etkin (1978).

Ce mod�ele lin�eaire est valable localement autour de la condition de vol pour laquelle

il a �et�e �etabli. Cette approche convient bien au \gain scheduling" mais n�ecessite

un processus d'adaptation dans le cas o�u elle est utilis�ee pour identi�er le mod�ele

a�erodynamique sur l'ensemble de l'enveloppe de vol.
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1.1.3.2 Mod�elisation non lin�eaire

Dans le cas o�u le mod�ele math�ematique de l'avion recherch�e est non lin�eaire, une

mod�elisation non lin�eaire des coe�cients a�erodynamiques est pr�ef�erable.

G�en�eralement les coe�cients a�erodynamiques sont alors mod�elis�es commela somme

d'un terme statique, qui d�epend des angles d'incidence, et de termes dynamiques

qui d�ependent lin�eairement des vitesses angulaires et des d�e
ections des surfaces de

contrôle. De plus il est usuel de consid�erer que, pour des r�egimes de vol subsoniques,

les changements de vitesse n'a�ectent pas la valeur des coe�cients a�erodynamiques

par rapport �a celle obtenue �a une vitesseV0 donn�ee (Klein & Morelli, 2006):

Ca = Ca0 (�; � )q= � =0 + Caq (� )
qc

2V0
+ Ca� (� )� pour a = x, z ou m

Ca = Ca0 (�; � )p= r = � =0 + Cap (� )
pb
2V0

+ Car (� )
rb

2V0
+ Ca� (� )� pour a = y, l ou n

(1.6)

Ce mod�ele fournit des expressions similaires �a celles utilis�ees pour les essais en

sou�erie. Les valeurs des coe�cients a�erodynamiques peuvent alors être obtenues

par interpolation des valeurs mesur�ees fournies sous forme de tables. On remarque

�egalement que, contrairement �a la mod�elisation lin�eaire, les variables ne sont pas

des variations par rapport �a une valeur de r�ef�erence car le mod�ele est valablesur

l'ensemble de l'enveloppe de vol. De ce fait, une telle mod�elisation est privil�egi�ee

dans le cadre de ce m�emoire.

Klein et Morelli (2006) soulignent que, dans le cas de man�uvres de grande ampli-

tude ou de vol �a angle d'attaque �elev�e, le comportement a�erodynamique peut être

consid�erablement di��erent de celui observ�e �a angle d'attaque plus faible par exem-

ple. Il est alors pr�ef�erable d'identi�er plusieurs mod�eles en partitionnant l'espace

des variables ind�ependantes dont d�ependent les coe�cients a�erodynamiques.
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1.2 Pr�esentation du Fighting Falcon F-16

L'ensemble du projet est appliqu�e auFighting Falcon F-16. Le choix de cette appli-

cation est intimement li�e au fait que le rapport de Nguyen et al. (1979) a �et�e rendu

public et est donc une grande source d'information sur le mod�ele math�ematique

de l'avion mais aussi sur les coe�cients a�erodynamiques, les r�esultats des essais en

sou�erie �etant compris dans ce rapport. Apr�es un bref historique du F-16 et de

ses sp�eci�cit�es, le mod�ele a�erodynamique de celui-ci est pr�esent�e.

1.2.1 Un peu d'histoire

La naissance du F-16, appel�e commun�ementFighting Falcon, est issue d'un pro-

jet �emanant du D�epartement de la D�efense des �Etats-Unis. En 1971, le pro-

gramme visant �a concevoir un avion de chasse l�eger (\Lightweight Fighter ") avec

des sp�eci�cations pr�ecises est mis en place. Cet avion de chasse se devait d'être

l�eger, de l'ordre de 9 000 kg soit la moiti�e du poids du plus l�eger avion de chasse

de l'�epoque, d'être peu coûteux en conception, de petite taille et l'accent devait

être mis sur une man�uvrabilit�e accrue, notamment en acc�el�eration et vitesses de

rotation, au d�etriment de la vitesse. A l'origine les sp�eci�cations �etaient de mach

1.6 �a 12 000 m d'altitude. Le premier prototype de F-16 pris son envol en 1974,

pour devenir le chasseur bombardier multi-rôle le plus r�epandu au monde.

En outre, le F-16 est dot�e de certaines caract�eristiques innovantes. C'est le premier

avion �a se voir doter d'un syst�eme \
y-by-wire" : il n'y a aucun lien m�ecanique

entre les commandes du pilote et les surfaces de contrôles que sont l'�el�evateur, les

ailerons et l'empennage de direction.�A la place, les commandes du pilote sont

transmises �a un syst�eme de bord qui se charge de transmettre l'information aux

surfaces de commandes apr�es avoir fait les ajustements n�ecessaires. Ce syst�eme de
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contrôle enti�erement informatis�e est d'ailleurs rendu n�ecessaire par la dynamique

du F-16, dot�e d'une stabilit�e statique n�egative. G�en�eralement un avion est con�cu

avec une stabilit�e positive lui permettant en absence de contrôle de rester dans

une position d'�equilibre, mais cela se traduit par une r�eduction de man�uvrabilit�e.

L'accent �etant mis sur la man�uvrabilit�e accrue, le F-16 a une stabilit�e statique

l�eg�erement n�egative en vol subsonique, mais b�en�e�cie d'une stabilit�e positive en

vol supersonique.

1.2.2 Le mod�ele a�erodynamique du F-16

Le mod�ele a�erodynamique du F-16 est bas�e sur le rapport du centre de recherche

de Langlay de la NASA (Nguyen et al, 1979). Celui-ci rend public les propri�et�es

g�eom�etriques et massiques de l'avion, les entr�ees possibles des actionneurs,les

�equations de mouvement, le mod�ele atmosph�erique utilis�e, les donn�ees a�erodynami-

ques et le mod�ele du moteur.

Les donn�ees a�erodynamiques proviennent d'essais en sou�erie statiques et dy-

namiques �a faible vitesse sur un mod�ele r�eduit �a 16% du F-16 et sont fournies sous

forme de tables pour un large spectre d'angles d'attaque et d'angles de d�erapage:

� 20� < � < 45�et � 30� < � < 30�.

Le F-16 poss�ede, outre les surfaces de contrôles usuelles, un volet sur le bord

d'attaque. Celui-ci n'est pas command�e directement par le pilote, il est ajust�e

automatiquement en fonction de l'angle d'attaque, de la pression statique et de la

pression dynamique, selon l'�equation 1.7.

� lef = 1:38
2s + 7:25
s + 7:25

�
�

180
�

�
� 9:05

q
Ps

+ 1:45 (1.7)
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Les �equations non lin�eaires qui r�egissent la valeur des coe�cients a�erodynamiques

sont analogues �a celles du mod�ele g�en�eral pr�esent�e en 1.1.3.2 �a quelques modi�ca-

tions pr�es :

� le volet du bord d'attaque introduit des termes suppl�ementaires

� la contribution due �a l'�el�evateur n'est pas dissoci�ee du terme principal

Les �equations pour le mod�ele longitudinal sont les suivantes :

Ca = Ca0 (�; �; � e) + q
�

c
2Vt

� �
Caq (� ) + � Ca lef q (� )

�
1 �

� lef

25

��

+ � Ca lef (�; � )
�

1 �
� lef

25

�
pour a = x ou z

Cm = Cm0 (�; �; � e) � � e + q
�

c
2Vt

� �
Cmq (� ) + � Cm lef q (� )

�
1 �

� lef

25

��

+ � Cm lef (�; � )
�

1 �
� lef

25

�
+ � Cm (� ) +

�
xcgref � xcg

�
Cz

(1.8)

et pour le mod�ele lat�eral pour a = l, y ou n:

Ca = Ca0 (�; �; � e) + � Ca lef (�; � )
�

1 �
� lef

25

�
+ � Ca;� r =30 o (�; � )

�
� r

30

�

+
�

� Ca;� a =20 o (�; � ) + � Ca lef;� a =20 o (�; � )
�

1 �
� lef

25

�� �
� a

20

�

+ p
�

b
2Vt

� �
Cap (� ) + � Ca lef p (� )

�
1 �

� lef

25

��

+ r
�

b
2Vt

� �
Car (� ) + � Ca lef r (� )

�
1 �

� lef

25

��
+ � Cabeta (� ) �

�
�

c
b

�
xcgref � xcg

�
Cy si a = n

�

(1.9)
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o�u pour tout a :

� Ca lef (�; � ) = Ca lef (�; � ) � Ca0 (�; �; � e = 0)

� Ca;� r =30 o (�; � ) = Ca;� r =30 o (�; � ) � Ca0 (�; �; � e = 0)

� Ca;� a =20 o (�; � ) = Ca;� a =20 o (�; � ) � Ca0 (�; �; � e = 0)

� Ca lef;� a =20 o (�; � ) = Ca lef;� a =20 o (�; � ) � Ca lef (�; � ) � � Ca;� a =20 o (�; � )
(1.10)

Les donn�ees fournies sous forme de table dans le rapport de la NASA (Nguyen et

al, 1979) et leur illustration permet d'appr�ecier la non lin�earit�e des di��erente s con-

tributions aux coe�cients a�erodynamiques. Soulignons toutefois que ces donn�ees

�etant discr�etes, il est usuel d'utiliser des m�ethodes d'interpolation pour obtenir des

valeurs sur l'ensemble de l'enveloppe de vol.

Ce mod�ele a�erodynamique est valable dans l'enveloppe de vol d�e�nie par le tableau

1.1, dont les donn�ees proviennent du rapport de la Nasa (Nguyen et al, 1979).

Tableau 1.1 D�e�nition de l'enveloppe de vol

Variable Bornes Unit�e

vitesseM [ 0.1 ; 1 ] nb de Mach

altitude h [ 0 ; 15 500 ] m

angle d'attaque� [ -10 ; 45 ] degr�e

angle de d�erapage� [ -30 ; 30 ] degr�e

vitesse angulaire en roulisp [ -595 ; 595 ] �:s� 1

vitesse angulaire en tangageq [ -205 ; 205 ] �:s� 1

vitesse angulaire en lacetr [ -135 ; 135 ] �:s� 1

d�e
ection de l'�el�evateur � e [ -25 ; 25 ] degr�e

d�e
ection des ailerons � a [ -21 ; 21 ] degr�e

d�e
ection du gouvernail � r [ -30 ; 30 ] degr�e

d�e
ection du bord d'attaque � lef [ 0 ; 25 ] degr�e
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1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, le syst�eme �a l'�etude a �et�e pr�esent�e. Le mod�ele math�ematique

g�en�eral de l'avion a d'abord �et�e rappel�e, et une attention particuli�e re a �et�e apport�ee

au mod�ele a�erodynamique de l'avion. Le choix de cette mod�elisation d�etermine le

degr�e de pr�ecision du mod�ele, et c'est �egalement la valeur de ses param�etres qui

di��erencie le comportement des di��erents avions.

L'ensemble est alors appliqu�e au F-16 car cet avion de combat sert d'illustration �a

travers l'ensemble de ce m�emoire.
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CHAPITRE 2

INTRODUCTION AUX R �ESEAUX DE NEURONES

Les r�eseaux de neurones tirent leur nom de leur grande similitude avec le cerveau hu-

main. L'agencement de structures individuellement simples, les neurones, permet

de cr�eer une structure intelligente capable de r�esoudre des probl�emes complexes:

le cerveau humain est capable, par exemple, de reconnâ�tre un visage familier en

moins de 200ms. Les r�eseaux de neurones arti�ciels ne sont pas aussi performants,

mais leur capacit�e est bien sup�erieure �a celle d'un processeur conventionnel.

Dans cette section, la mod�elisation math�ematique d'un neurone est tout d'abord

pr�esent�ee, puis l'architecture classique des Multi-Layer Perceptron (MLP)est ex-

plicit�ee (Haykin, 1999).

2.1 Le neurone arti�ciel

L'�el�ement de base d'un r�eseau de neurones est le neurone arti�ciel ou \perceptron".

Le mod�ele math�ematique du perceptron est pr�esent�e par la �gure 2.1.

Soit un neuronek, on lui pr�esente en entr�ee les signauxx1; x2 : : : xp. Ils sont respec-

tivement multipli�es par des coe�cients, appel�es poids synaptiques,! k1; ! k2 : : : ! kp.

On d�e�nit alors le champ induit local � k comme suit :

� k =
pX

j =1

! kj x j (2.1)

Ce champ est additionn�e d'une constante, appel�ee biais,bk puis trait�e par une
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Figure 2.1 Mod�ele non lin�eaire d'un neurone

fonction d'activation ' pour donner la sortie du neurone:

yk = ' (� k + bk) (2.2)

La fonction d'activation peut être lin�eaire ou non, la �gure 2.2 illustre les typesles

plus r�epandus. Le choix des fonctions �a utiliser est intimement li�e au probl�eme �a

r�esoudre.

2.2 Perceptron multicouches

Les perceptrons multicouches (MLP) constituent une classe importante des r�eseaux

de neurones, et sont les plus utilis�es dans le cadre de l'identi�cation et du contrôle

des syst�emes dynamiques non lin�eaires.
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Figure 2.2 Fonctions d'activation usuelles
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Un MLP est compos�e de plusieurs couches, elles-mêmes compos�es d'un ensemble

de neurones. Chaque neurone du r�eseau est un perceptron tel que d�ecrit dans la

section pr�ec�edente. On distingue la couche d'entr�ee, la ou les couche(s) cach�ee(s)

et la couche de sortie, comme illustr�e dans la �gure 2.3.

La propri�et�e fondamentale des MLP est la suivante : toute fonction f continue sur

un ensemble compact peut être approxim�ee par un MLP �a une couche cach�ee pour

peu que celle-ci ait un nombre su�sant de neurones.

Figure 2.3 Exemple de MLP �a une couche cach�ee

Le champ induit d'un neuronek sur la couchei du r�eseau est :

� i
k =

pX

j =1

! i
kj x i

j (2.3)

o�u les x i
j sont les entr�ees de la couchei provenant de la couchej et les! i

kj les poids

associ�es de cette même couche.
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Les sorties de chaque couche sont alors :

yi
k = '

�
� i

k + bk
�

(2.4)

De mani�ere g�en�erale, un MLP utilise la même fonction d'activation (de pr�ef�erence

non lin�eaire) pour tous ses neurones. On note cependant que, dans le cas o�u le

MLP sert �a une tâche de r�egression, la couche de sortie sera choisie lin�eaire.

Les poids et les biais du r�eseau, dits param�etres libres du r�eseau, d�eterminent le

comportement du r�eseau, il convient donc de bien les �xer en fonction du probl�eme

�a r�esoudre. Le processus qui a pour �nalit�e de d�eterminer les param�etresoptimaux

s'appelle l'apprentissage.

2.3 Apprentissage des r�eseaux de neurones

Une des caract�eristiques les plus signi�catives des r�eseaux de neurones est leur ca-

pacit�e d'apprendre de leur environnement et d'am�eliorer leur performance.

L'apprentissage consiste �a modi�er la valeur des param�etres libres du r�eseau de

neurones, �a savoir les biais et les poids synaptiques de chaque neurone, car ces

param�etres d�eterminent enti�erement le comportement du r�eseaucomme il a �et�e

�enonc�e pr�ec�edemment. Le processus d'apprentissage modi�e les param�etres libres

selon une loi donn�ee. Un r�eseau de neurone est ainsi typiquement un syst�eme qui

s'adapte �a son environnement.

On distingue deux types d'apprentissage : l'apprentissage supervis�e et celui non

supervis�e. Dans le cadre d'un apprentissage supervis�e, un ensemble de donn�ees

d'entr�ee et de sortie d�esir�ee associ�ee est fournie au r�eseau de neurones et le pro-

cessus d'apprentissage vise �a minimiser l'erreur entre la sortie r�eelle du r�eseau et

la sortie d�esir�ee. En l'absence de sortie d�esir�ee, on parle d'apprentissage non su-

pervis�e. L'apprentissage supervis�e peut être associ�e �a une fonction d'identi�cation
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(trouver une loi d'entr�ee sortie) tandis que l'apprentissage non supervis�e estplus

volontiers associ�e �a une fonction de contrôle.

Il existe �egalement deux modes d'apprentissage : l'apprentissage \hors ligne" et

l'apprentissage \en ligne". Lorsqu'un ensemble de donn�ees disponible pour l'entrâ�-

nement a �et�e pr�ealablement obtenu �a partir de l'environnement du r�eseau de neu-

rones, cet ensemble est pr�esent�e dans sa totalit�e en une seule fois (\batchlearn-

ing") ou un point �a la fois (\sequentiel learning") au r�eseau de neurones. Les

phases d'entrâ�nement et de simulation sont donc distinctes, c'est un apprentis-

sage \hors-ligne". Lorsque cette information n'est pas disponible, le r�eseau peut

être entrâ�n�e au cours d'une simulation pendant laquelle il incorpore les nouveaux

points. L'entrâ�nement et la simulation �etant simultan�ees, c'est un apprentissage

\en-ligne".

G�en�eralement l'apprentissage d'un r�eseau de neurones est bas�e sur la minimisation

de l'erreur entre la sortie r�eelle de celui-ci et une r�eponse d�esir�ee, qu'elle soit donn�ee

dans le cas supervis�e ou g�en�er�ee dans le cas non supervis�e. Cette minimisation est

obtenue grâce �a l'application d'un algorithme, le plus r�epandu �etant l'algorithme

de r�etropropagation.

2.3.1 L'algorithme de r�etropropagation

Le principe de l'algorithme est de r�etropropager un vecteur d'erreur a�n d'adapter

les poids du r�eseau �a la fonction d'identi�cation �a laquelle il est d�edi�e.

Le signal d'erreur �a la sortie du neuronek �a l'instant d'it�eration n est :

ek (n) = dk (n) � yk (n) (2.5)

o�u yk est la sortie �a l'instant n du neuronek et dk la r�eponse d�esir�ee.
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On d�e�nit alors l'�energie instantan�ee de l'erreur �a l'instant n par :

� (n) =
1
2

X

k2 C

e2
k (n) (2.6)

o�u C est l'ensemble des neurones de la couche de sortie du r�eseau.

L'�energie d'erreur moyenne peut alors être calcul�ee :

� moy =
1
N

NX

n=1

� (n) (2.7)

Celle-ci peut être interpr�et�ee comme une fonction de coût qui traduit la performance

de l'apprentissage. En e�et l'objectif de l'apprentissage est d'ajuster les param�etres

libres du r�eseau, �a savoir poids synaptiques et biais, a�n de minimiser� moy .

L'algorithme de r�etropropagation est bas�ee sur une approximation similaire �a celle

de l'algorithme des moindres carr�es. En e�et on estime que la correction �a appliquer

aux poids synaptiques! i
kj de la couchei est proportionnelle �a la d�eriv�ee partielle

de l'�energie instantan�ee par rapport au poids synaptique :

� ! i
kj = � �

@�(n)
@!ikj

(2.8)

� est le taux d'apprentissage de l'algorithme de r�etro-propagation.

L'associativit�e des d�eriv�ees partielles permet d'obtenir la loi suivante :

� ! i
kj = �� i

k (n) yi
k (n) (2.9)

o�u � i
k est le gradient local de la couchei et est d�e�ni par :

� i
k (n) = �

@�(n)
@�ikj

= ei
k (n) ' i

k

�
� i

k (n)
�

(2.10)

Si i est une couche de sortie, l'erreur se calcule directement d'apr�es la relation 2.5.
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Sinon on peut montrer (Haykin, 1999) que :

ei
k (n) =

X

j

� i +1
j (n) ! i +1

jk (n) (2.11)

L'application de l'algorithme de r�etropropagation pour l'entrâ�nement d'un r�eseau

de neurones est r�esum�ee dans le tableau 2.1. La fonction d'activation choisie pour

les couches cach�ees est g�en�eralement la fonction sigmo•�de ou tangente hyperbolique

(voir �gure 2.2). Les fonctions d'activation de la couche de sortie sont choisies

lin�eaires pour une tâche de r�egression.

Tableau 2.1 Algorithme de r�etropropagation

1. Initialisation du r�eseau

Choisir al�eatoirement les poids synaptiques et les biais dans une distribution

uniforme de moyenne nulle et de variance telle que les champs induits des

neurones se trouvent dans la partie non satur�ee des fonctions d'activation

sigmo•�dales.

2. Pr�esenter les entr�ees ~x (n) au r�eseau, calculer les

sorties correspondantes et le vecteur d'erreur~e(n) de la couche de sortie.

3. La propagation :

calculer le champ induit local de chaque neuronek de chaque couchei :

� i
k (n) =

P mk
j =0 ! i

kj (n) yi � 1
j (n)

4. La r�etro-propagation :

calculer les gradients locaux de chaque neurone� i
k (n) :

= ei
k (n) ' i

k (� i
k (n)) si i est une couche de sortie

= ' i
k (� i

k (n))
P mk

j =0 ! i
kj (n) yi � 1

j (n) sinon

puis mise �a jour des poids synaptiques :

! i
kj (n + 1) = ! i

kj (n) + �� i
k (n) yi � 1

j (n)

o�u � est le taux d'apprentissage.

5. It�eration des �etapes 2 �a 4 jusqu'�a avoir rencontr�e un crit�ere d'arrêt

(par exemple fonction coût� inf�erieure �a � )
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2.3.2 Am�eliorations de l'algorithme de r�etropropagation

Les m�ethodes d'am�elioration de l'algorithme de r�etropropagation sont bas�ees sur

le d�eveloppement en s�erie de Taylor de la fonction coût :

� moy (! (n) + � ! (n)) = � moy (! (n))+ gT (n) � ! (n)+
1
2

� ! T (n) H (n) � ! (n)+ o(! )

(2.12)

o�u g(n) est le gradient local etH (n) la matrice Hessienne locale:

g(n) =
@�moy (! )

@!
j ! = ! (n)

H (n) =
@2� moy (! )

@!2
j ! = ! (n)

(2.13)

Dans l'algorithme de r�etropropagation, la m�ethode de la plus grande pente est

utilis�ee (voir equation 2.8). Cette m�ethode a l'avantage d'être simple du point de

vue du calcul, cependant son temps de convergence est lent. A�n d'acc�el�erer lacon-

vergence d'un MLP on utilise de l'information de plus haut degr�e que celle fournie

par le gradient local. L'approximation de Newton permet de calculer l'optimum de

la fonction coût :

� ! � (n) = � H � 1 (n) g(n) (2.14)

La convergence vers l'optimum se fait ainsi en une seule �etape. Cependant elle

implique l'existence de l'inverse du Hessien. D'autre part, même s'il existe, le calcul

de celui-ci n�ecessite beaucoup de m�emoire. Une alternative consiste �a approximer

le Hessien plutôt que de le calculer. C'est ce qui est fait dans l'algorithme de

Levenberg-Marquardt pr�esent�e ci-apr�es.



28

2.3.3 L'algorithme de Levenberg-Marquardt

L'algorithme classique de r�etropropagation ajuste les poids dans la direction de la

plus grande pente (gradient n�egatif). C'est la direction dans laquelle la fonction

d'erreur d�ecrô�t le plus rapidement, cependant cela n'entrâ�ne pas n�ecessairement

la convergence la plus rapide. La m�ethode de Newton assure une convergence

acc�el�er�ee, mais n�ecessite le calcul de l'inverse du Hessien, qui est complexe et

peut être mal conditionn�e. A�n de s'a�ranchir de cette di�cult�e, l'algorithme de

Levenberg-Marquardt propose d'approximer le Hessien plutôt que de le calculer :

gn = J T
n (~! ) � n (~! )

Hn = J T
n (~! ) Jn (~! ) + �I

(2.15)

o�u Jn (! ) est la Jacobienne �a l'instant n, � n est la valeur de la fonction coût �a

l'instant n et � un scalaire.

On remarque que si� est grand alors c'est �equivalent �a la descente du gradient avec

un taux d'apprentissage faible et si� est nul alors c'est la m�ethode de Newton-

Gauss en utilisant une approximation du Hessien. L'id�ee derri�ere l'algorithme de

Levenberg-Marquardt est que la m�ethode de Newton est plus rapide et plus pr�ecise

dans le voisinage d'un minimum, il faut donc tendre vers cette m�ethode le plus

rapidement possible :� est donc diminu�e si l'�etape a conduit �a une baisse de la

valeur de la fonction coût, et� est augment�e si �a l'inverse la fonction coût augmente.

Ainsi la valeur de la fonction coût diminue �a chaque it�eration. Une it�eration est

appel�ee une�epoque d'entrâ�nement.

Le tableau 2.2 illustre cet algorithme.

L'apprentissage d'un r�eseau de neurone par l'algorithme de Levenberg-Marquardt

est tr�es sensible �a l'initialisation des poids des neurones. Une mauvaise initialisation
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du r�eseau peut conduire �a ce que l'optimum trouv�e ne soit qu'un optimum local.

Dans le cadre d'un entrâ�nement hors ligne, cette situation peut être �evit�eepar

l'application de la validation crois�ee entre di��erents mod�eles ayant des param�etres

d'initialisation di��erents.

Tableau 2.2 Algorithme de Levenberg-Marquardt

1. Pr�esenter les entr�ees ~x (n) au r�eseau, calculer les sorties corres-

pondantes et le vecteur d'erreur~e(n). Calculer la fonction de coût:

� n (~! ) =
P N

k=1 e(n)
k (~! )

2. Calculer la matrice jacobienne Jn (~! )

3. Mettre �a jour les poids :

~! n+1 = ~! n �
�
J T

n ( ~! n ) Jn ( ~! n ) + � n I
�

J T
n ( ~! n ) � n ( ~! n )

4. Calculer � n ( ~! n+1 ) =
P N

k=1 e(n)
k ( ~! n+1 )

Si � n ( ~! n+1 ) < � n ( ~! n ) alors � n+1 = � n � � , o�u � est une constante, puis

retourner �a l'�etape 1.

Si � n ( ~! n+1 ) > � n ( ~! n ) alors � n+1 = � n + � , et retourner �a l'�etape 3 pour

recalculer ~! n+1 avec la nouvelle valeur de� n .

5. It�eration des �etapes 2 �a 4 jusqu'�a avoir rencontrer un crit�ere d'arrêt

(par exemple fonction coût� inf�erieure �a � )

2.4 Optimisation de l'apprentissage

La performance �nale d'un r�eseau de neurones suite �a l'apprentissage n'est pas

ind�ependante des donn�ees fournies pour l'entrâ�nement, de son initialisation ni du

nombre d'�epoques sur lequel il est entrâ�n�e. Le processus de validation crois�ee

permet de choisir un r�eseau, pour une architecture donn�ee, dont les performances

sont optimales. Le ph�enom�ene de sur-apprentissage sera quant �a lui minimis�e par

un arrêt pr�ematur�e de l'apprentissage.
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2.4.1 Donn�ees d'entrâ�nement

Les r�eseaux de neurones sont non lin�eaires. Cela impose une excitation su�sante du

signal d'entr�ee pour une identi�cation correcte sur l'ensemble de l'espace d'entr�ee.

Plus la dimension de la couche d'entr�ee est grande, plus la taille de l'ensemble

des donn�ees d'entrâ�nement doit être grande, ceci est connu sous le nom de \curse

of dimensionality". De plus, il est pr�ef�erable que deux �echantillons d'une même

variable successivement fournies au r�eseau varient passablement (Haykin, 1999).

A�n de rendre l'entrâ�nement le plus e�cace possible, il est pr�eferrable de traiter

au pr�ealable les donn�ees.

Si des signaux mesur�es sont utilis�es comme entr�ee du r�eseau, il est recommand�e

(N�rgaard, Ravn, Poulsen & Hansen, 2000) de les �ltrer pour �eliminer le bruit de

mesure, ou le biais introduit par les appareils de mesure. En l'absence de �ltrage,

l'entrâ�nement du r�eseau de neurone est d�elicat. Un entrâ�nement excessifimplique

que l'erreur d'entrâ�nement est tr�es faible mais alors le r�eseau suit le bruit et non

le signal.

L'ensemble des donn�ees doit être repr�esentatif de la fonction �a identi�er, lesdonn�ees

se doivent d'être �equitablement r�eparties sur l'ensemble de l'enveloppe de vol. En

e�et si les donn�ees sont sur-repr�esentatives d'une r�egion de l'espace d'entr�ee, le

r�eseau apprend de mani�ere �d�ele celle-ci, au d�etriment d'une bonne approxima-

tion en dehors de cette r�egion. De plus, �eliminer la redondance implique un temps

d'entrâ�nement r�eduit.

Les fonctions d'activation �etant g�en�eralement sym�etriques, il est pr�ef�erable de

pr�etraiter les donn�ees de sorte que la moyenne de chaque variable soit nulle. Si

les amplitudes des variables d'entr�ees sont tr�es disparates, il convient �egalement

d'uniformiser leur variance, sinon la variable ayant la plus grande plage de valeurs

se voit attribuer une importance arti�cielle.
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2.4.2 La validation crois�ee

Le principe de la validation crois�ee est bas�e sur la coh�erence de la comparaison

des di��erents mod�eles de r�eseaux de neurones. A�n de pouvoir comparer la per-

formance de r�eseaux de neurones, une partie des donn�ees est pr�elev�ee �a des �nsde

test. En e�et, en testant l'ensemble des mod�eles avec des exemples qui n'ont pas

servi �a leur entrâ�nement, on peut interpr�eter l'erreur moyenne de chaque mod�ele

comme un indicateur d'optimalit�e : plus cette erreur sera faible, plus le r�eseau

s'approchera de la fonction de r�egression cherch�ee. En pratique il est conseill�e

dans Haykin (1999) de conserver 20% des donn�ees �a disposition pour la validation

crois�ee, cet ensemble de donn�ees est alors appel�eensemble de validation . Ce

principe ne s'applique toutefois que dans le cas d'apprentissage hors-ligne.

Soit un ensemble de r�eseaux de neurones poss�edant la même architecture mais

ayant des param�etres initiaux distincts. Lorsque l'algorithme d'apprentissage est

d�ependant de l'initialisation des param�etres comme dans le cas de la r�etropropaga-

tion ou de l'algorithme de Levenberg-Marquardt, la validation crois�ee permet de

choisir l'initialisation la meilleure. Une autre application directe de la validation

crois�ee est le choix de l'architecture du r�eseau de neurones la mieux adapt�ee �a un

probl�eme donn�e de r�egression ou de classi�cation.

2.4.3 L'arrêt pr�ematur�e de l'apprentissage

Un param�etre �a �xer lors de l'apprentissage d'un r�eseau de neurones est le nombre

d'�epoques d'apprentissage, c'est-�a-dire le nombre de fois que l'on va pr�esenter pour

entrâ�nement les donn�ees �a un r�eseau de neurones.

Plus le nombre d'�epoques est grand, plus le r�eseau apprend les exemples fournis.
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Donc l'erreur moyenne quadratique calcul�ee sur les exemples d'entrâ�nement tend

vers z�ero quand le nombre d'�epoques augmente. Cependant cet apprentissage se

fait au d�etriment de la g�en�eralisation, c'est-�a-dire que l'erreur du r�eseau pour des

valeurs non utilis�ees �a l'entrâ�nement (dite erreur de g�en�eralisation) seraplus im-

portante que pr�evue. A�n de contrer le sur-apprentissage, l'apprentissage d'un

r�eseau de neurones sera arrêt�e pr�ematur�ement.�A cette �n une partie des donn�ees

est pr�elev�ee pour servir d'ensemble de test , tandis que le r�eseau de neurones

est entrâ�n�e sur toutes les donn�ees restantes. L'�epoque d'entrâ�nement optimale

correspond �a l'�epoque pour laquelle l'erreur quadratique de l'ensemble de test est

la plus faible (voir �gure 2.4). L'arrêt pr�ematur�e de l'apprentissage �a cette �e poque

permet d'obtenir une meilleure performance du r�eseau de neurones.

L'ensemble des donn�ees fournies pour l'entrâ�nement, priv�e de celles s�electionn�ees

pour les ensembles de validation et de test, est appel�eensemble d'entrâ�nement .

Figure 2.4 Arrêt pr�ematur�e de l'entrâ�nement
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CHAPITRE 3

IDENTIFICATION DU MOD �ELE A �ERODYNAMIQUE

L'objectif du processus d'identi�cation est d'obtenir un mod�ele a�erodynamique

qui repr�esente de mani�ere pr�ecise et �d�ele les caract�eristiques a�erodynamiques de

l'avion, en conformit�e aux sp�eci�cations requises par une commande de vol non

lin�eaire. La m�ethode utilis�ee ici est une identi�cation par r�eseaux de neurones.

Apr�es avoir mis en �evidence l'avantage des r�eseaux de neurones par rapport �a

des m�ethodes classiques, la conception d'un module d'identi�cation hors ligne est

pr�esent�ee. L'identi�cation en ligne ayant un inconv�enient majeur, une m�ethode

r�ecente pour minimiser celui-ci est �etudi�ee et m�ene �a proposer une architecture

novatrice adapt�ee aux deux types d'apprentissage.

3.1 Identi�cation hors ligne et en ligne

L'identi�cation hors ligne est une analyse post exp�erience, au sens o�u les donn�ees

mesur�ees au cours d'exp�eriences (par exemple des essais en sou�erie statiqueset

dynamiques) sont utilis�ees une fois les exp�eriences achev�ees. Les mesures sont ap-

prises dans leur ensemble par des algorithmes tels que celui des moindres carr�es.

A l'issue de ce processus, une loi entr�ee-sortie est d�etermin�ee permettant de car-

tographier les valeurs des coe�cients a�erodynamiques sur l'ensemble de l'enveloppe

de vol. Cependant avec les m�ethodes classiques (algorithme des moindres carr�es,

�ltrage de Kalman, . . . ) le mod�ele a�erodynamique ainsi obtenu est statique, et ne

pourra ni être am�elior�e en vol, ni s'adapter �a des changements pouvant survenir

dans la dynamique de l'avion.
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Une application importante de l'identi�cation en ligne, ou encore temps r�eel, est

de caract�eriser les changements de la dynamique d'un avion dans le cadre d'une

commande de vol adaptative ou recon�gurable. Les variations des coe�cients

a�erodynamiques de l'avion repr�esentent les changements de condition de vol, la

consommation de carburant, un changement de con�guration de l'avion, ou encore

une large gamme de pannes, d'usure ou de d�egât survenant sur l'avion (Klein &

Morelli, 2006). L'objectif est alors d'estimer en temps r�eel ces coe�cients �a partir

de donn�ees mesur�ees, de sorte que la logique du contrôleur adaptatif puisse ef-

fectuer les changements n�ecessaires �a la loi de commande pour assurer la stabilit�e

de l'a�eronef et les objectifs de performance. Classiquement cette identi�cation

est faite en consid�erant un mod�ele lin�eaire �a param�etres variant dansle temps de

l'a�erodynamique de l'avion comme pr�esent�e en 1.1.3.1.

Les m�ethodes d'estimation en temps r�eel telles que l'algorithme des moindres

carr�es r�ecursif (Ward, Monaco & Bodson, 1998) ou du �ltrage de Kalman �etendu

(Jategaonkar, 2006) sont couramment utilis�ees. Les avantages principaux deces

m�ethodes sont leur capacit�e �a estimer en temps r�eel les param�etres a�erodynamiques

de l'avion sans avoir �a utiliser l'ensemble des donn�ees additionn�e de chaque nouvelle

mesure, et leur capacit�e �a suivre des param�etres variant dans le temps. Cependant

elles pr�esentent des inconv�enients majeurs :

� un mod�ele lin�eaire sous-jacent �a param�etres variables dans le temps doit être

�x�e.

� les connaissances a priori, obtenues lors des essais en sou�erie ou des essais

en vol, ne sont pas exploit�ees par ces algorithmes r�ecursifs d'identi�cation.

� dans des conditions de vol normales, les variables de contrôles et d'�etat

sont relativement constantes pendant de longues p�eriodes. Pendant celles-

ci l'excitation du syst�eme dynamique est proche du niveau de bruit, or dans
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de telles circonstances les m�ethodes pr�ec�edentes de r�egression donnent des

r�esultats impr�ecis.

Ainsi l'identi�cation hors ligne des param�etres a�erodynamiques d'un a�eronef per-

met d'obtenir un mod�ele sur l'ensemble de l'enveloppe de vol, mais celui-ci n'est

pas capable d'incorporer de nouvelles donn�ees ni de s'adapter si la mod�elisation

e�ectu�ee n'est pas su�samment pr�ecise. L'identi�cation en temps r�eel est capable

d'une telle adaptation, mais pr�esente l'inconv�enient de n'être valable que pour le

point de fonctionnement auquel se trouve l'avion : aucune donn�ee connue a priori

ne peut être exploit�ee par ces m�ethodes.

Les r�eseaux de neurones sont adapt�es aux deux types d'identi�cation, comme le

souligne Richardson (1999). Grâce �a leur capacit�e d'apprentissage, ils peuvent

apprendre hors-ligne la loi entr�ee-sortie induite par les mesures r�ecolt�ees au cours

d'exp�erience et de simulations ; l'utilisation de l'apprentissage en ligne leur permet

d'apprendre de nouvelles informations acquises au cours du vol.

3.2 Les r�eseaux de neurones appliqu�es �a l'identi�cation hors ligne

L'objectif de ce m�emoire est de concevoir une loi de commande non lin�eaire val-

able sur l'ensemble de l'enveloppe de vol. Celle-ci n�ecessite une mod�elisation du

syst�eme sur ce même ensemble, �a savoir d'apr�es le chapitre 1 identi�er le mod�ele

a�erodynamique de l'avion. Il a �et�e soulign�e que celle-ci pouvait se faire hors ligne

par des algorithmes d'interpolation ou de r�egression �a partir de donn�ees issuesde

l'exp�erience et fournies sous forme de tables de r�ef�erences (Jategaonkar,2006).
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Les avantages des r�eseaux de neurones par rapport �a ces m�ethodes sont:

� l'espace m�emoire est r�eduit, car toute l'information connue a priori est com-

prise dans la valeur des poids synaptiques.

� les r�eseaux de neurones ont la capacit�e d'interpoler les donn�ees sans e�ort de

calcul suppl�ementaire.

� il n'y a pas �a d�e�nir pr�ealablement la structure inh�erente �a la loi entr�ee-

sortie donnant les coe�cients a�erodynamiques, ce qui permet de conserver

intacte l'information contenue dans les mesures notamment au niveau de la

non lin�earit�e et du couplage entre les coe�cients.

Cependant la pr�ecision de l'approximation est fonction de l'architecture du r�eseau,

�a savoir le type de r�eseau utilis�e, son nombre de neurones et de couches cach�ees, la

valeur de ses param�etres et le choix de ses entr�ees et sorties. Tous ces param�etres

doivent donc être d�etermin�es. Un objectif de performance usuel (Richardson, 1999)

est d'estimer les coe�cients a�erodynamiques avec une erreur quadratique moyenne

d'entrâ�nement inf�erieure �a 2; 5:10� 4, cette valeur sera prise comme r�ef�erence pour

ce m�emoire.

Un r�eseau de neurones MLP �a une couche cach�ee est capable d'approximer toute

fonction non lin�eaire complexe avec une pr�ecision aussi �ne que voulue �a condition

de pr�esenter un nombre su�sant de neurones sur sa couche cach�ee (Haykin, 1999).

De plus, dans le cas o�u un r�eseau doit e�ectuer une r�egression, il est usuel d'utiliser

une fonction d'activation sigmo•�dale sym�etrique sur la couche cach�ee et une fonction

lin�eaire sur la couche de sortie. Les m�ethodes d'optimisation de l'entrâ�nement (voir

2.4) permettent alors avec un nombre de neurones �x�es d'obtenir un r�eseau optimal.
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Tableau 3.1 D�ependances des coe�cients a�erodynamiques

Mod�ele Coe�cients Variables

Longitudinal Cx ; Cm ; Cz �; �; � e; q; Vt ; (� lef )

Lat�eral Cl ; Cy; Cn �; �; � a; � r ; p; r; Vt ; (� lef ; � e)

En ce qui concerne le choix des entr�ees, le mod�ele a�erodynamique �etabli en 1.1.3.2

met en �evidence les d�ependances entre les coe�cients a�erodynamiques et certains

param�etres. Celles-ci sont r�ecapitul�ees dans le tableau 3.1, o�u les param�etres entre

parenth�eses sont ceux particuliers au F-16. Un choix possible est soit de concevoir

un unique r�eseau identi�ant tous les coe�cients, soit de concevoir deux r�eseaux,

le premier identi�ant le mod�ele a�erodynamique longitudinal et le second le mod�ele

lat�eral.

Il est fortement recommand�e (Haykin, 1999) de ne pas avoir de poids synaptique

nul dans un r�eseau, car une telle con�guration implique que le neurone ajoute du

bruit dans le r�eseau. Or les mod�eles longitudinal et lat�eral sont d�ecoupl�es par

rapport �a certaines variables, notamment les vitesses angulaires et les d�e
ections

des surfaces de contrôle. On peut donc craindre que de prendre comme sortie les

six coe�cients a�erodynamiques, et donc l'ensemble des variables pr�esentes dans le

tableau 3.1 comme entr�ee, entrâ�ne la nullit�e de certains poids synaptiques. Cette

con�guration n'est pas retenue : on adopte donc deux r�eseaux.

Ainsi le seul param�etre qui reste �a d�eterminer est le nombre de neurones sur la

couche cach�ee de chacun des r�eseaux. Cependant a�n d'être e�cacement utilis�e

par le contrôleur non lin�eaire, le module d'identi�cation doit produire une valeur

estim�ee de chaque coe�cient a�erodynamique le plus rapidement possible. Ce d�elai

�etant proportionnel au nombre de neurones sur la couche cach�ee, les objectifs de

conception sont de minimiser le nombre de neurones sur celle-ci et d'atteindre la

pr�ecision d'estimation requise.
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A�n de minimiser le nombre de neurones, deux m�ethodes existent. La premi�ere,

dite de \pruning", consiste �a cr�eer un r�eseau avec un nombre de neurones tr�es �elev�e

et par inspection de retirer les neurones dont les poids synaptiques en amont ou

en aval sont nuls. Seulement il n'y a pas de garantie que le r�eseau �nal obtenu

satisfasse encore le crit�ere de performance �x�e initialement. La seconde m�ethode,

dite de \growth", consiste �a augmenter progressivement le nombre de neurones

d'un r�eseau jusqu'�a obtenir le crit�ere de performance requis. C'est celle adopt�ee.

L'utilisation de l'algorithme de Levenberg-Marquardt (voir 2.3.3) implique une con-

vergence acc�el�er�ee d'un r�eseau de neurones, et a fortiori un coût etun temps de

conception r�eduits. Toutefois cet algorithme, comme la majorit�e des algorithmes

par paquets (ou \batch"), est sensible �a l'initialisation des poids synaptiques lors

de la cr�eation du r�eseau de neurones.�A nombre �x�e de neurones sur la couche

cach�ee, la validation crois�ee permet de choisir le r�eseau pr�esentant les meilleures

performances de g�en�eralisation.

La combinaison de la m�ethode de \growth" et de l'utilisation de l'algorithme de

Levenberg-Marquardt permet d'obtenir une proc�edure pour la conception d'un

r�eseau de neurone optimal au sens o�u le nombre de neurones est minimis�e et le

crit�ere de performance est atteint. Cette proc�edure est r�ecapitul�ee dans le tableau

3.2.

On constate que le nombre de neurones n�ecessaires pour identi�er le mod�ele a�ero-

dynamique sur l'ensemble de l'enveloppe de vol avec le crit�ere de performance usuel

est important : Richardson (1999) obtient plus de 130 neurones sur la couche cach�ee

pour l'identi�cation de Cz ! Le partitionnement de l'espace d'entr�ee (voir 1.1.3.2)

permet de consid�erer des comportements de sortie moins complexes. Le nombre de

neurones sur la couche cach�ee de chacun des r�eseaux assign�es �a une partition serait

donc plus restreint. L'application d'un processus d'interpolation ou de lissage aux

fronti�eres des partitions permet de plus de conserver le caract�ere continu de la
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sortie fournie par le module d'identi�cation.

Tableau 3.2 Proc�edure de conception hors ligne d'un r�eseau optimal

1. D�e�nition des param�etres

� : Crit�ere de performance

m1 : nombre initial de neurones sur la couche cach�ee

N : nombre de r�eseaux �a comparer

p : nombre d'�epoques d'entrâ�nement

2. Entrâ�nement des r�eseaux de neurones

Pour i = 1::N

cr�eer et initialiser un nouveau r�eseau �a m1 neurones sur la couche cach�ee

entrâ�ner le r�eseau surp �epoques

sauvegarder le r�eseau et ses performances

�n

Si l'erreur quadratique moyenne de l'ensemble de test n'est pas inf�erieure �a

celle obtenue pourm1 � 1 neurones, entrâ�ner le r�eseau �a nouveau.

R�eit�erer jusqu'�a obtenir une erreur quadratique plus faible.

3. Analyse des r�eseaux obtenus

D�eterminer le r�eseau optimal de ce mod�ele par validation crois�ee.

V�eri�er si les objectifs de performance ont �et�e atteints, si oui c'est le r�eseau

optimal. Si non, augmenter le nombre de neurones de la couche cach�e et

retourner �a l'�etape 2.

Bien qu'�a premi�ere vue partitionner l'espace des variables d'entr�ee du module

d'identi�cation semble être une d�emarche analogue �a celle faite par le \gain schedul-

ing", la d�emarche intrins�eque du partitionnement est bien di��erente. En e�et lor s

du \gain scheduling", l'enveloppe de vol est discr�etis�ee en un ensemble de points o�u

pour chacun d'eux un mod�ele de l'avion est �elabor�e ainsi qu'un contrôleur lin�eaire

local ; la programmation des gains permet alors de couvrir l'ensemble de l'enveloppe

de vol. Le partitionnement quant �a lui permet d'optimiser la tâche d'identi�cation.
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L'architecture interne du module d'identi�cation du mod�ele a�erodynamique de

l'avion est certes un ensemble de r�eseaux de neurones sp�ecialis�es dans des r�egions

di��erentes de l'espace des variables d'entr�ee, mais d'un point de vue bô�te noire il

identi�e l'ensemble de l'enveloppe de vol de mani�ere performante et continue.

Ainsi une proc�edure g�en�erale pour la conception d'un module d'identi�cation a �et�e

mise en �evidence. Elle comporte trois �etapes majeures �a appliquer �a l'identi�cation

du mod�ele longitudinal et lat�eral : le partitionnement de l'espace d'entr�ee, la con-

ception pour chacune des partitions d'un r�eseau optimal selon l'algorithme du

tableau 3.2 et le choix d'un processus d'interpolation ou de lissage pour obtenir

une sortie globale continue.

3.3 Extension vers un entrâ�nement en ligne

Bien que la commande de vol adaptative con�cue dans le cadre de ce projet ne

soit pas d�evelopp�ee en tant que commande recon�gurable, le lien �etroit �etabli dans

l'introduction entre ces deux lois de commande sugg�ere une possible extension �a la

recon�guration suite �a une panne ou un d�egât survenant sur l'avion. Le module

d'identi�cation est donc d�evelopp�e de sorte �a satisfaire, dans une certaine mesure,

les exigences de cette �eventuelle �evolution. On veillera notamment �a ce que le

module d'identi�cation puisse s'adapter �a des changements rapides des valeurs

des coe�cients a�erodynamiques, que ce soit par exemple suite �a un changement

brutal de condition de vol ou suite �a une variation des coe�cients. Cet aspect de

l'apprentissage n'est cependant pas trait�e de mani�ere extensive.

Une fois le module d'identi�cation d�evelopp�e hors ligne, il est implant�e dans l'avion

et peut être programm�e pour apprendre en ligne. Les capteurs fournissent des

donn�ees mesur�ees �a la fois pour les entr�ees et les sorties d�esir�eesdes r�eseaux de
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neurones. Le module d'identi�cation du mod�ele a�erodynamique de l'avion utilise

alors ces mesures pour entrâ�ner le r�eseau en ligne. Cela lui permet d'am�eliorer les

estimations initiales obtenues suite �a l'appentissage hors ligne ou bien de s'adapter

�a des changements survenants dans les valeurs des coe�cients a�erodynamiques.

Comme tout algorithme d'estimation, les r�eseaux de neurones n�ecessitent une ex-

citation su�sante en entr�ee pour obtenir des r�esultats globaux. Malheureusement,

dans des conditions normales de vol, il existe des longues p�eriodes de temps pen-

dant lesquelles la con�guration de l'avion est quasi constante. Cela implique une

absence d'excitation en entr�ee des r�eseaux de neurones du module d'identi�cation.

En s'entrâ�nant en ligne dans de telles conditions les r�eseaux s'adaptent de mani�ere

pr�ecise �a la condition de vol courante, mais oublient la cartographie des coe�cients

a�erodynamiques dans les autres r�egions de l'enveloppe de vol.

Richardson (1999) sugg�ere d'utiliser un r�eseau de neurone, appel�e \nominal", pour

le mod�ele a�erodynamique de l'avion dans ses conditions normales, et de l'�etendre

par un deuxi�eme r�eseau qui corrigerait les erreurs du mod�ele grâce �a l'apprentissage

en ligne. A intervalles r�eguliers le r�eseau nominal est entrâ�n�e avec les donn�ees du

r�eseau correcteur. Toutefois le r�eseau correctif est un r�eseauqui crô�t en ligne, au

sens o�u des neurones y sont ajout�es en ligne. Le dimensionnement d'un tel r�eseau

n'est pas ais�e, de plus il faut garantir que le nombre de neurones le composant

n'explose pas.

Une autre m�ethode permettant d'�eliminer ce ph�enom�ene d'oubli a r�ecemment �et�e

d�evelopp�ee dans le laboratoire d'a�eronautique de l'universit�e de Delft sur un mod�ele

basse �d�elit�e d'un avion de combat (DeWeerdt et al., 2005). Le principe est de

partitionner l'espace d'entr�ee et d'exploiter les relations invariantes a�n de cr�eer

une structure dite en hypercubes.
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3.3.1 Les hypercubes de De Weerdt (2005)

La structure globale du module d'identi�cation utilis�ee par De Weerdt (2005) est

l�eg�erement di��erente de celle expos�ee en 3.2. Si la loi d'entr�ee-sortie mod�elisant le

comportement a�erodynamique de l'avion est amen�ee �a changer, suite par exemple

�a une panne ou un d�egât, l'architecture du r�eseau de neurones reste inchang�eeet

le nouveau mod�ele est appris en ligne. Toutefois la perspective d'une telle mod-

i�cation en ligne suppose l'�elargissement de la dimension des entr�ees, car on ne

peut exclure la possibilit�e que la nouvelle loi donnant par exemple la valeur deCx

ne d�epende pas des taux de rotationp ou r , ou des d�e
ections des surfaces de

contrôle lat�erales � a et � r . De Weerdt a donc introduit ce couplage additionnel

entre l'ensemble des variables d'entr�ee et les six coe�cients a�erodymaniques.

Le module d'identi�cation de De Weerdt a ainsi les six coe�cients a�erodynamiques

en sortie, et [�; �; � e; � a; � r ; Vt ; h; p; q; r] comme vecteur d'entr�ee.

De Weerdt (2005) �emet une hypoth�ese qui lui permet de r�eduire la dimension du

vecteur des variables d'entr�ee, �a savoir qu'il suppose que les relations 1.6 don-

nant les coe�cients a�erodynamiques totaux restent vraies apr�es une panne struc-

turelle pure (i.e. panne qui entrâ�ne uniquement une modi�cation des coe�cients

a�erodynamiques de l'avion, sans changement de masse de l'avion). C'est-�a-dire que

suite �a une telle panne seule change la valeur num�erique des coe�cients internes

dans l'expression des coe�cients a�erodynamiques (par exempleCx0 ; Cxq ; � Cx lef et

� Cx lef q pour le coe�cient a�erodynamique Cx ) et que l'expression des coe�cients

a�erodynamiques totaux est lin�eaire en certaines variables :

� Cx ; Cm et Cz varient lin�eairement avec Vt et q

� Cl ; Cy et Cn varient lin�eairement avec Vt , p et r
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Cette hypoth�ese permet de simpli�er la structure du module d'identi�cation du

mod�ele a�erodynamique du F-16 en r�eduisant la dimension du vecteur d'entr�ee des

r�eseaux de neurones de neuf �a cinq :�; �; � e; � a et � r . De Weerdt introduit alors

le concept de point statique permettant de �xer des valeurs pour les cinq autres

variables (Vt , p, q et r ). Si l'invariance lin�eaire est e�ectivement conserv�ee apr�es une

panne, alors deux valeurs par param�etre sont su�santes. Mais seule la validation

en ligne peut con�rmer la validit�e de cette hypoth�ese. La vitesse r�eelle de l'avion

ayant �et�e introduite arti�ciellement dans les relations a�n d'obtenir des coe�cients

sans dimension, la lin�earit�e par rapport �a Vt est assur�ee. Une telle a�rmation ne

peut pas être avanc�ee pour les vitesses angulaires de l'avion. A�n de s'assurer d'une

bonne performance d'approximation (en condition normale et en cas de panne) il

lui semble judicieux d'utiliser 5 valeurs pour chacune des autres variables des points

statiques (voir tableau 3.3).

Tableau 3.3 Valeurs des variables des points statiques

Variable Valeurs Unit�es

vitesseVt 500; 700 f t:s � 1

vitesse angulaire de roulisp � 350;� 175; 0; 175; 350 �:s� 1

vitesse angulaire de tangageq � 100;� 50; 0; 50; 100 �:s� 1

vitesse angulaire de lacetr � 50;� 25; 0; 25; 50 �:s� 1

Pour chaque point statique, l'espace d'entr�ee est partitionn�e. De Weerdt (2005)

souligne que certaines lignes directrices sont �a respecter : les \hypercubes", soit les

partitions �a point statique �x�e, doivent être choisis les plus grands possibles a�n

que leur nombre soit minimal, mais su�samment petits pour que l'e�et d'oubli ne

soit pas important en leur sein. Le choix expos�e au tableau 3.4 est alors fait par De

Weerdt. �A chaque hypercube correspond un r�eseau de neurones ayant les mêmes

entr�ees et sorties que le module d'identi�cation global.
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Tableau 3.4 Partitions en hypercubes

Variable Valeurs Unit�es

angle d'attaque� [-10;1] [-1;11] [9;21] degr�e

[19;31] [29;45]

angle de d�erapage� [-30;-19] [-21;-9] [-11;1] degr�e

[-1;11] [9;21] [19;30]

d�e
ection d'�el�evateur � e [-25;-10] [-14;2] [-2;14] [10;25] degr�e

d�e
ection d'aileron � a [-21.5;-10] [-14;2] [-2;14] [10;21.5] degr�e

d�e
ection de gouvernail � r [-30;-19] [-21;-9] [-11;1] degr�e

[-1;11] [9;21] [19;30]

A�n de mieux comprendre la notion de point statique, la �gure 3.1 met en �evidence

le maillage de ceux-ci pour une valeur de la variableV �x�ee, car la repr�esentation

en dimension 4 n'est pas possible. Les points pleins sur la �gure repr�esentent la po-

sition des points statiques. A chacun d'eux correspond un ensemble d'hypercubes.

La �gure 3.2 permet de visualiser, �a un point statique (V0; p0; q0; r0) donn�e, la

structure en hypercubes en limitant le nombre de variables �a 3 (� , � et � e). Le

chevauchement entre les di��erentes r�egions n'a pas �et�e illustr�ee pour des questions

de visibilit�e.

Seuls les hypercubes dont la r�egion associ�ee comprend la condition de vol actuelle

(�; �; � e; � a; � r ) sont activ�es. D'ailleurs, ils se chevauchent de sorte que la transition

d'une r�egion �a une autre se fasse de mani�ere continue.

Dans le cas id�eal, les r�egions adjacentes apprennent sans erreur la loi d'entr�ee-

sortie locale. Celle-ci �etant identique sur la plage de chevauchement pour les r�egions

adjacentes, elles devraient fournir les mêmes sorties et une fonction de basculement

su�rait pour passer d'une r�egion �a une autre au milieu de la zone de chevauchement.
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Figure 3.1 Representation partielle des points statiques

Figure 3.2 Representation partielle des hypercubes
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Dans le cas non id�eal, la loi d'entr�ee-sortie est apprise avec un facteur d'erreur, et

l'utilisation d'une fonction de basculement provoquerait une discontinuit�e dans la

sortie du module d'identi�cation global. De Weerdt utilise alors une interpolation

lin�eaire dans la r�egion de chevauchement entre les valeurs des coe�cients donn�ees

par chacune des r�egions activ�ees, soit entre deux et dix r�egions.

Cette proc�edure donne alors une valeur des coe�cients a�erodynamiques en chaque

point statique. En g�en�eral, ces valeurs doivent ensuite être interpol�ees de sorte �a

calculer la valeur des coe�cients a�erodynamiques pour les valeurs de (Vt ; p; q; r) de

la condition de vol.

En e�et, si la condition de vol se trouve être un point statique, les valeurs des

coe�cients donn�ees par celui-ci sont directement utilis�ees. Par contre, si cela n'est

pas le cas, selon le nombre de variables dont la valeur est celle d'un point statique

il est n�ecessaire d'interpoler les sorties de 2 (si trois variables ont des valeurs cor-

respondant �a celles d'un point statique) �a 24 = 16 (si aucune variable n'a la valeur

correspondant �a celle d'un point statique) points statiques.

Ainsi la technique des hypercubes entrâ�ne une complexi�cation importante au

niveau de la structure du module d'identi�cation. Une analyse des performances

globales d'un tel module �a hypercubes semble indiqu�ee.

3.3.2 Analyse critique

Le module d'identi�cation d�evelopp�e par De Weerdt a pour �nalit�e d'être utilis�e

par un contrôleur recon�gurable, et devra donc être programm�e pour apprendre

en ligne. Or les performances du module n'ont pas �et�e v�eri��ees dans ce cas l�a.

Certes la validation �nale ne peut se faire qu'en ligne, mais la simulation permet

d'appr�ecier dans une certaine mesure le comportement du module d'identi�cation
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lorsqu'il est entrâ�n�e avec des donn�ees caract�eristiques d'une condition de vol ou

d'une situation.

A�n de ne pas d�evelopper toute la structure en hypercubes un cas simpli��e est

�etudi�e. Seule l'identi�cation du coe�cient Cx au point statique Vt = 150m:s� 1 et

q = 0� :s� 1 est e�ectu�ee. De plus un mod�ele simpli��e est consid�er�e, �a savoir que

le bord d'attaque n'est pas pris en consid�eration et que le couplage suppl�ementaire

introduit par De Weerdt n'a pas �et�e exploit�e. L'espace d'entr�ee est donc r�eduit

�a l'angle d'attaque � , l'angle de d�erapage� et la d�e
ection de l'�el�evateur � e. La

partition de cet espace est identique �a celle du tableau 3.4.

Cette structure est compar�ee �a un module qui identi�e le coe�cient Cx sans par-

titionnement de l'espace d'entr�ee.

Performance suite �a l'apprentissage hors ligne : Les structures d�ecrites

pr�ec�edemment sont d�evelopp�ees �a angle de d�erapage �x�e nul et �a d�e
ection de

l'�el�evateur �xe. On obtient un module, dit �a r�egion unique, qui approxime la

loi entr�ee-sortie sur l'ensemble de la plage d'angle d'attaque, appel�e abusivement

enveloppe de vol dans cette section, et un module, dit �a r�egions multiples, qui est

une application de la technique des hypercubes de De Weerdt.

Pour le module d'identi�cation �a r�egions multiples, les r�eseaux associ�es �a chaque

hypercube (ou chaque partition d'angle d'attaque� ) contiennent un faible nombre

de neurones (entre 4 et 6) et l'erreur quadratique moyenne d'entrâ�nement, d'une

valeur de 2; 5:10� 5, y est inf�erieure �a la valeur de r�ef�erence 2; 5:10� 4. Pour obtenir

les mêmes performances en termes d'erreur, le module �a r�egion unique n�ecessite

une capacit�e de calcul importante. En e�et, sur un Pentium III �a 450 MHz , un

entrâ�nement met plusieurs heures dans ce cas ci, contre une dizaine de minutes

lors de l'utilisation des hypercubes. Une architecture �a 17 neurones sur la couche

cach�ee permet d'assurer une erreur d'entrâ�nement inf�erieure �a 6; 2:10� 5.
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Figure 3.3 Performance du module �a r�egion unique

Figure 3.4 Performance du module �a r�egions multiples
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A�n de visualiser la di��erence entre les deux modules, les �gures 3.3 et 3.4 compar-

ent l'identi�cation du coe�cient Cx , en fonction de l'angle d'attaque� avec l'angle

de d�erapage et la d�e
ection de l'�el�evateur �xes : � = 0�et � e = 2; 241�. La valeur

dite \r�eelle" du coe�cient Cx est obtenue par interpolation des donn�ees du rapport

de la NASA (Nguyen et al, 1979).

Le module d'identi�cation �a r�egions multiples approxime tr�es pr�ecis�ement le coef-

�cient Cx sur toute l'�etendue de l'angle d'attaque � . Le module �a r�egion unique

quant �a lui est performant pour des angles d'attaques inf�erieurs �a 15�, au del�a

l'approximation devient relativement grossi�ere. De plus, le temps d'apprentissage

d'un r�eseau �etant proportionnelle �a sa taille, ce dernier module est le moins rapide.

Le temps d'apprentissage hors ligne est coûteux. Chaque r�eseau du module �a

r�egions multiples est certes plus rapide et plus simple �a concevoir que le module

�a r�egion unique, toutefois on d�enombre 1 440 000 r�eseaux dans la structure�a

hypercubes de De Weerdt (2005). Il y a donc un compromis �a faire entre �nesse

du partitionnement et pr�ecision de l'approximation.

Performance suite �a l'apprentissage en ligne : une �etude qualitative est

men�ee a�n de d�egager certaines hypoth�eses quant �a la performance des modules

d'identi�cation suite �a l'apprentissage en ligne. Le sc�enario d�ecrit dans le tableau

3.5 a �et�e exploit�e dans de nombreuses con�gurations. Les r�esulats obtenus pourune

modi�cation semblable de la condition de vol, mais �a condition initiale di��erente,

sont similaires. Il semblerait qu'ils soient g�en�eralisables, toutefois seule uneanalyse

extensive permettrait de valider cette hypoth�ese.

A�n de simpli�er l'interpr�etation des courbes obtenues, un sc�enario o�u seul l'angle

d'attaque est amen�e �a changer est consid�er�e. Les autres param�etres sont �x�es :

l'angle de d�erapage� est nul, la d�e
ection de l'�el�evateur est �egale �a 2 ; 241�, et la

vitesse angulaire de tangage est nulle.
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Tableau 3.5 Sc�enario g�en�eral pour l'apprentissage en ligne

1. Choisir un module d'identi�cation du mod�ele a�erodynamique,

dont les performances suite �a l'entrâ�nement hors ligne sont satisfaisantes.

2. G�en�erer l'ensemble des couples (�; �; � e; q) caract�erisant la trajectoire :

0 < t < t 1 : vol horizontal stabilis�e �a altitude constante (h = 5715m) et �a

vitesse constante (V = 190m=s).

t1 < t < t 2 : changement de condition de vol.

t2 < t : condition de vol constante.

3. Simulation du module d'identi�cation : un vecteur d'entr�ee �a la fois

est simul�e. Le vecteur d'entr�ee est ajout�ee �a une FIFO d�edi�ee et la valeur de

Cx mesur�ee �a une autre.

Entrâ�nement : le module est entrâ�n�e avec les donn�ees se trouvant dans les

FIFO d�edi�ees d'entr�ees et de cibles.

Les �gures 3.5 et 3.6 sont le r�esultat d'une augmentation lin�eaire d'angle d'attaque

entre 4; 503��a t1 = 50 et 6; 503��a t2 = 100.

Le ph�enom�ene d'oubli a�ecte le module d'identi�cation �a r�egion unique :

� avant que l'angle d'attaque ne varie, le module s'est adapt�e �a la condition de

vol.

� lorsque l'angle d'attaque commence �a augmenter, le module �a r�egion unique

pr�esente une erreur sup�erieure �a 2; 7:10� 4 (voir �gure 3.6), donc sup�erieure �a

l'erreur maximale suite �a l'apprentissage hors ligne. Le module a donc perdu

de l'information qu'il contenait a priori.

� pour des angles d'attaques sup�erieurs �a 15�(voir �gure 3.5), la performance

du module s'est nettement d�egrad�ee : c'est le ph�enom�ene d'oubli.
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Figure 3.5 Ph�enom�ene d'oubli

Figure 3.6 Performance suite �a une augmentation d'angle d'attaque�
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Le module �a r�egions multiples quant �a lui n'est quasiment pas a�ect�e par le change-

ment d'angle d'attaque. La partition a permis de le pr�eserver du ph�enom�ene

d'oubli, car les r�egions non travers�ees par l'angle d'attaque lors du sc�enario n'ont

pas appris en ligne. Ces r�esultats sont conformes aux attentes et �a la raison d'être

de la structure en hypercubes.

Les sc�enarios suivant permettent d'�evaluer qualitativement la performance des

modules d'identi�cation dans le cas o�u une panne ou un d�egât survient. La re-

con�guration du contrôleur n'est pas d�evelopp�ee dans le cadre de ce projet, mais

il est int�eressant de concevoir un module d'identi�cation adapt�e �a une telle com-

mande. En e�et cela permettrait de simpli�er le travail de conception dans le cas

d'une �evolution de la commande, au sens o�u le module d'identi�cation pourrait

être conserv�e.

Dans un premier temps modi�ons l�eg�erement le sc�enario pr�ec�edent. Le changement

d'angle d'attaque n'est plus progressif entre deux conditions de vol, mais est brutal

(t1 et t2 �egaux), simulant une panne localis�ee. At = t1 = 30, l'angle d'attaque

passe de� 1; 400��a 4 ; 530�. Les r�esultats de la simulation de ce sc�enario, dit

sc�enario 1, sont donn�es par les �gures 3.7 et 3.8.

Dans le cas du module �a r�egion unique le ph�enom�ene d'oubli est tr�es marqu�e,

avec une erreur de l'ordre de 4:10� 3 lors du changement d'angle d'attaque (voir

�gure 3.8). Toutefois le module s'adapte rapidement �a la nouvelle con�guration.

Ceci s'explique par le fait que le changement brutal d'angle d'attaque entrâ�ne

une excitation de l'entr�ee du r�eseau importante, et dans ce cas l'apprentissage est

plus performant (voir section 2.4). L'erreur quadratique moyenne sur l'ensemble

de la plage d'angle d'attaque est cependant deux fois plus importante que sans

entrâ�nement en ligne (voir �gure 3.7).
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Figure 3.7 Sc�enario 1 - Module d'identi�cation �a r�egion unique

Figure 3.8 Sc�enario 1 - Performance lors d'un changement brutal d'angle d'attaque
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Le module �a r�egions multiples n'est pas autant a�ect�e par le changement brusque de

l'angle d'attaque. Il enregistre une erreur plus importante au moment du change-

ment brutal d'angle d'attaque que lors d'un changement progressif, mais ses per-

formances ne sont pas d�egrad�ees par rapport �a celles sans entrâ�nement.

Le sc�enario 1 met en �evidence que, lors d'un changement brutal des conditions de

vol, le module d'identi�cation �a r�egions multiples a une meilleure capacit�e �a estimer

la valeur du coe�cient a�erodynamique sur l'ensemble de la plage d'angle d'attaque.

Dans le cas d'un d�egât sur le fuselage ou sur une aile de l'avion, il est vraisemblable

que le mod�ele a�erodynamique soit modi��e de mani�ere permanente et doive êtreap-

pris en ligne par le module d'identi�cation. A�n de v�eri�er le comportement des

deux modules suite �a une telle panne, consid�erons non plus un changement brutal

d'angle d'attaque, mais celui de la valeur du coe�cientCx (Sc�enario 2). L'angle

d'attaque quant �a lui est suppos�e constant pendant toute la dur�ee du sc�enario:

� = � 1; 4�. Cette con�guration est appel�ee \point de fonctionnement".

En l'absence d'excitation su�sante sur l'ensemble de l'espace d'entr�ee, aucun des

deux modules d'identi�cation n'est �a même d'identi�er la nouvelle valeur du coe�-

cient a�erodynamique (voir �gures 3.9 et 3.10) sur l'ensemble de l'enveloppe de vol.

Cependant, au point de fonctionnement, soit l�a o�u la modi�cation est mesur�ee, les

deux modules identi�ent correctement ce changement. Le module �a r�egions multi-

ples contient moins de neurones, donc s'adapte plus rapidement aux changements

comme le montre la �gure 3.11.

Ainsi la structure �a r�egions multiples r�epond mieux aux exigences de l'identi�cation

en ligne que le module d'identi�cation �a r�egion unique. En e�et, en conditions nor-

males de vol, l'apprentissage en ligne n'entrâ�ne pas de d�egradation de performance

globale du module d'identi�cation. En cas de conditions d�egrad�ees, le module �a

r�egions multiples s'adapte plus rapidement aux changements.
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Figure 3.9 Sc�enario 2 - Module d'identi�cation �a r�egion unique

Figure 3.10 Sc�enario 2 - Module d'identi�cation �a r�egions multiples
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Figure 3.11 Sc�enario 2 - Performance lors d'un changement brutal deCx

L'ensemble des simulations pr�ec�edentes ont �et�e faites en l'absence de bruit de

mesure, ou sous l'hypoth�ese que celui-ci est correctement �ltr�e. Cependant la

pr�esence de bruit dans le vecteur d'entr�ee entrâ�ne g�en�eralement une d�egradation

de performance s'il y a peu d'excitation dans celui-ci et si le r�eseau est programm�e

�a être entrâ�n�e en ligne (voir 2.4).

Tableau 3.6 Caract�eristiques des instruments de mesure

Variable Resolution Variance du bruit

angle d'attaque� 0,029 0,027

angle de d�erapage� 0,018 0,019
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Figure 3.12 Sc�enario 3 - Module d'identi�cation �a r�egion unique

Figure 3.13 Sc�enario 3 - Module d'identi�cation �a r�egions multiples
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Reprenons la simulation d'apprentissage en ligne initiale, soit une augmentation

lin�eaire d'angle d'attaque entre 4; 503��a t1 = 50 et 6; 503��a t2 = 100, en y ajoutant

du bruit (Sc�enario 3). Les caract�eristiques du bruit introduit sont report�ees dans

le tableau 3.6, et sont issues des donn�ees donn�ees par Klein et Morelli (2006).

Comme attendu, la performance globale des modules d'identi�cation s'est d�egrad�ee

(voir �gures 3.12 et 3.13). Le partitionnement de l'espace d'entr�ee permet d'une

part de restreindre l'�etendue de la d�egradation, et d'autre part de diminuer l'aug-

mentation d'erreur induite par celle-ci pour des con�gurations autres que celles

du point de fontionnement (voir �gure 3.14). En e�et, l'erreur est minimale pour

� = 6; 503�, soit l'angle d'attaque de l'avion �a la �n du sc�enario.

Les di��erents sc�enarios et leurs r�esultats permettent de conclure que le module

�a r�egions multiples est plus performant que celui �a r�egion unique. Toutefois le

ph�enom�ene d'oubli n'est pas totalement an�eanti et reste pr�esent au sein dechaque

r�egion.

Figure 3.14 Sc�enario 3 - Comparaison de la performance des deux modules
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3.3.3 Conclusion de l'analyse de la m�ethode des hypercubes

Le partitionnement de l'espace d'entr�ee pr�esente des avantages notables comme il

a �et�e vu pr�ec�edemment :

� chaque r�eseau associ�e �a une partition pr�esente un nombre de neurones plus

faible qu'un r�eseau unique utilis�e pour identi�er les coe�cients sur l'ensemble

de l'enveloppe de vol.

� le temps d'apprentissage hors ligne est r�eduit du fait que la complexit�e de la

fonction �a identi�er est moindre et que le nombre de neurones, donc de poids

synaptiques �a d�eterminer, est plus faible.

� le partitionnement restreint l'impact du ph�enom�ene d'oubli.

� le module d'identi�cation �a r�egions multiples s'adapte plus rapidement en

ligne, que l'avion se trouve en condition de vol normale ou d�egrad�ee.

Toutefois certaines limites �a la m�ethode des hypercubes apparaissent :

� le partionnement e�ectu�e et la structure en hypercubes implique la concep-

tion de plus d'un million de r�eseaux pour identi�er le mod�ele a�erodynamique

complet de l'avion.

� en pr�esence de bruit, chaque hypercube reste soumis au ph�enom�ene d'oubli.

� le choix des r�egions est arbitraire dans la structure de De Weerdt.

� sous des conditions normales de vol, il a �et�e dit en 3.2 qu'un �elargissement

des d�ependances n'est pas souhaitable car cela entrâ�ne la nullit�e de certains

poids synaptiques.
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Ainsi l'analyse e�ectu�ee sous des conditions restrictives a mis en �evidence certains

avantages de la m�ethode des hypercubes, mais aussi ses limites. Cela m�ene �a

consid�erer une architecture novatrice qui minimise les inconv�enients de la m�ethode

des hypercubes de De Weerdt (2005).

3.4 Une architecture novatrice

Dans cette section, une nouvelle architecture permettant l'identi�cation du mod�ele

a�erodynamique d'un a�eronef est propos�ee. L'architecture g�en�erale avec le choix

de r�egions est d'abord pr�esent�ee, l'architecture interne propre �a chaque r�egion est

ensuite mise en �evidence. Les probl�ematiques de la s�election et du changement de

r�egions sont alors abord�ees.

La structure en hypercubes de De Weerdt (2005) a �et�e cr�e�ee sp�eci�quement pour la

recon�guration. Toutefois, l'utilisation majeure du module d'identi�cation se fera

a priori en condition de vol dite normale, c'est-�a-dire en l'absence de panne et de

d�egât. Le compromis classique entre �d�elit�e et complexit�e du mod�ele est donc �a

faire, et une architecture moins complexe est envisag�ee ici.

Un certain nombre des hypoth�eses faites par De Weerdt sont all�eg�eesa�n de con-

struire un module d'identi�cation de taille plus petite et donc avec des proc�edures

d'interpolation et de pond�eration simpli��ees. Cela entrâ�ne que l'ensemble des

con�gurations possibles apr�es une panne ou un d�egât structurel n'est plus couvert.

Dans la mesure o�u la recon�guration n'est pas trait�ee exhaustivement dans ce pro-

jet, ces all�egements ne sont pas une entrave aux objectifs.

Le partitionnement introduit par De Weerdt implique une explosion du nombre

de r�eseaux au sein du module d'identi�cation. Or l'inspection des coe�cients

a�erodynamiques met en �evidence que le facteur de non lin�earit�e le plus impor-
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Figure 3.15 Architecture g�en�erale

tant est l'angle d'attaque. En e�et, le mod�ele a�erodynamique non lin�eaire montre

que la non lin�earit�e est induite par les angles d'attaques et de d�erapage. L'in
uence

de ce dernier est cependant moindre, d'apr�es l'observation des donn�ees fournies par

les essais en sou�erie.

On se propose donc de partitionner l'espace d'entr�ee uniquement suivant l'angle

d'attaque � .

L'architecture g�en�erale du module d'identi�cation peut être repr�esent�ee par la �g-

ure 3.15, le nombre de 4 r�egions d'angle d'attaque y est purement illustratif. La

valeur de l'angle d'attaque permet de s�electionner certaines r�egions. L'ensemble

des variables leur est pr�esent�e, et elles fournissent une valeur pour chacun des

six coe�cients a�erodynamiques. En fonction du nombre de r�egions s�electionn�ees,

une pond�eration peut être faite pour fournir les valeurs �nales des coe�cients

a�erodynamiques. Ces di��erents processus sont expliqu�es ci-apr�es.
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3.4.1 Partitionnement en r�egions

A priori aucune r�egle d�e�nitive ne peut être �erig�ee pour le choix du partitionne ment.

Il faut cependant suivre quelques principes : il doit être le plus large possible a�n

de minimiser le nombre de r�eseaux du module, mais ne doit pas être trop large

sous peine d'être soumis au ph�enom�ene d'oubli. La validit�e des mod�eles lin�eaires

sugg�ere �egalement que la partition peut être relativement large pour les faibles

angles d'attaques (� < 15�), mais doit être plus �ne au del�a car les ph�enom�enes

non lin�eaires sont importants �a angle d'attaque �elev�e et une grande partition en-

trâ�nerait un nombre de neurones �elev�e. De plus les partitions doivent pr�esenterune

zone de chevauchement, a�n d'assurer une transition continue entre les di��erentes

r�egions comme il va être vu ult�erieurement.

L'application de ces principes permet d'obtenir rapidement un partitionnement en

r�egions. Mais seul le d�eveloppement exhaustif du module d'identi�cation, associ�e �a

la connaissance du nombre de neurones obtenus sur la couche cach�ee des r�eseaux,

permettra de valider cette partition.

Une m�ethodologie syst�ematique est expos�ee ici, inspir�ee de la m�ethode de di-

chotomie. Celle-ci n'a pas de fondement math�ematique d�emontr�e.

La plage des valeurs d'angle d'attaque [� min ; � max ], pour un a�eronef donn�e, est

divis�ee en deux ensembles. Le premier, [� min ; � lin ], comprend la plage d'angles

d'attaque pour laquelle les mod�eles a�erodynamiques lin�eaires sont valides ; en

g�en�eral � lin � 15�. Le second ensemble est constitu�e de la plage [� lin ; � max ].

Pour chacun des ensembles, l'algorithme du tableau 3.7 permet alors d'obtenir des

r�egions adapt�ees aux objectifs. Il est vraisemblable que la plage [� min ; � lin ] ne

n�ecessite aucun partitionnement suppl�ementaire, les avions commerciaux auraient

ainsi un nombre de r�egions tr�es limit�e.
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Tableau 3.7 Algorithme pour le choix des r�egions

1. Fixer les objectifs

� : crit�ere de performance

mmax : nombre maximum de neurones sur la couche cach�ee des r�eseaux

� � : largeur des zones de chevauchement

2. Initialisation

Soit [� min ; � max ] la plage d'angles d'attaque consid�er�ee

n = 1, rang de l'it�eration

D�evelopper le r�eseau identi�ant le mod�ele a�erodynamique avec le crit�ere de

performance�

Soit m le nombre de neurones de sa couche cach�ee

3. Simulation du module d'identi�cation :

tant que m > m max :

n = n + 1

Diviser la plage [� min ; � max ] en n plages �egales : [� min ; � 1]; :::; [� n� 1; � n ]

D�evelopper le r�eseau identi�ant le mod�ele a�erodynamique sur la plage

[� min ; � 1] avec le crit�ere de performance�

Soit m le nombre de neurones de sa couche cach�ee

�n

4. It�eration

Reprendre les �etapes 2 et 3 avec la plage [� 1; � max ] restante

5. Chevauchement des r�egions

Les partitions [� min ; � 1]; [� 1; � 2]; : : : [� n� 1; � max ] sont obtenues
�Etendre ces plages de sortes �a ce qu'elles se chevauchent :

[� min ; � 1 + 1
2 � � ]; [� 1 � 1

2 � � ; � 2 + 1
2 � � ]; : : : [� n� 1 � 1

2 � � ; � max ]
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A�n de trouver plus rapidement un partitionnement, l'algorithme peut être ap-

pliqu�e �a un seul coe�cient a�erodynamique plutôt qu'aux six et en un point sta-

tique o�u les valeurs de r�ef�erence pour les taux de rotation sont nulles (celasera

discut�e en 3.4.2). Il convient de choisir un coe�cient qui pr�esente un maximum de

non lin�earit�e. Cependant les objectifs, en termes de performance d'identi�cation

et de nombre maximum de neurones sur la couche cach�ee des r�eseaux, doivent être

adapt�es en cons�equence. Une fois le partiotionnement trouv�e, le module peut être

d�evelopp�e avec l'ensemble des six coe�cients en sortie.

3.4.2 Architecture d'une r�egion

Chaque r�egion poss�ede la même architecture interne. Elle est illustr�ee parla �gure

3.16, les valeurs num�eriques qui apparaissent sur cette �gure sont celles relatives �a

l'application de cette architecture au F-16.

L'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques longitudinaux et lat�eraux se fait de

mani�ere d�ecoupl�ee. Pour chaque r�egion, les trois coe�cients longitudinaux (Cx , Cm

et Cz) sont identi��es par un ensemble de r�eseaux de neurones, tandis que les trois

coe�cients lat�eraux ( Cl , Cy et Cn ) le sont par un autre ensemble. Cette architecture

permet de conserver un certain couplage entre chaque groupe de coe�cients, et

permet d'�eviter le risque d'obtenir des poids synaptiques nuls. Cette con�guration

avait d'ailleurs �et�e pr�econis�ee en 3.2.

L'hypoth�ese d'invariance lin�eaire est accept�ee comme valide que ce soit par rapport

�a la vitesse Vt ou par rapport aux vitesses angulairesp, q, et r . Rappelons qu'elle

est �a l'origine des mod�eles classiquement utilis�es, elle semble donc l�egitime. La

structure des points statiques est alors modi��ee. La vitesse jouant un rôle arti�ciel

(Klein & Morelli, 2006), une seule valeur de r�ef�erence est n�ecessaire, notons laV0.
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Figure 3.16 Architecture d'une r�egion

Quant aux vitesses angulaires, on peut se limiter �a deux valeurs de r�ef�erence. A�n

de simpli�er la structure du module d'identi�cation, la premi�ere valeur de r�ef�erence

est prise nulle pour chacune des vitesses, la seconde est alors not�ee respectivement

p0, q0 et r0. Les nouveaux points statiques sont donc les suivants :

8
><

>:

q = 0� :s� 1

q = q0� :s� 1
pour le mod�ele longitudinal

8
>>>>><

>>>>>:

p = r = 0� :s� 1

p = p0� :s� 1; r = 0� :s� 1

p = 0� :s� 1; r = r0� :s� 1

pour le mod�ele lat�eral

(3.1)

�A chaque point statique de chaque r�egion correspond un r�eseau de neurones. Cha-
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cun est obtenu selon la proc�edure d�ecrite dans le paragraphe 3.2, pour obtenir un

r�eseau dit optimal qui minimise le nombre de neurones sur sa couche cach�ee.

Les donn�ees d'entrâ�nement �a utiliser d�ependent bien entendu de l'avion consid�er�e

et de l'information disponible. Les essais en sou�erie �etant une �etape incontourn-

able en vue de la certi�cation des a�eronefs, les donn�ees issues de ces essais devraient

être disponibles pour l'analyse post-exp�erience et sont d'ailleurs particuli�erement

bien adapt�ees �a l'utilisation qui en est faite ici. En e�et, les di��erentes contributions

aux coe�cients a�erodynamiques sont relev�ees pendant les essais et sont ensuite

fournies sous forme de tables. Il est alors n�ecessaire de calculer la valeur totale

des coe�cients a�erodynamiques �a la condition de vol d�esir�ee selon les �equations

g�en�erales suivantes :

Catotal = Ca0 (�; �; � e) +
qc
2Vt

Caq (�; �; � e) pour les longitudinaux

Catotal = Ca0 (�; �; � a; � r ) +
pb
2Vt

Cap (�; �; � a; � r )

+
rb
2Vt

Car (�; �; � a; � r ) pour les lat�eraux

(3.2)

Ces �equations g�en�eriques sont �a remplacer par les �equations du mod�ele a�erodynami-

que non lin�eaire utilis�e pour les essais en sou�erie et sp�eci�que �a chaque a�eronef.

Les donn�ees d'entrâ�nement pour chaque point statique de chaque r�egion sont en-

suite obtenues en substituant dans les �equations pr�ec�edentes les valeurs deq ou de

p et r associ�ees au point statique et en utilisant les valeurs des contributions dont

la variable en angle d'attaque appartient �a la r�egion consid�er�ee.

Ainsi pour chaque r�egion d'angle d'attaque le module d'identi�cation comprend 2

r�eseaux pour le mod�ele longitudinal, qui fournissent respectivementf Cxq=0 , Cmq=0 ,

Czq=0 g et f Cxq= q0
, Cmq= q0

, Czq= q0
g, et 3 r�eseaux pour le mod�ele lat�eral, qui
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fournissent respectivementf Clp=0 ;r =0 , Cyp=0 ;r =0 , Cnp=0 ;r =0 g, f Clp= p0 ;r =0 , Cyp= p0 ;r =0 ,

Cnp= p0 ;r =0 g et f Clp=0 ;r = r 0
, Cyp=0 ;r = 0

, Cnp=0 ;r = r 0
g.

Les sorties des r�eseaux sont alors trait�ees a�n de calculer la valeur descoe�cients

a�erodynamiques au point de fonctionnement (Vt , p, q, r ) de l'avion.

Les coe�cients longitudinaux Cx , Cm et Cz sont obtenus par l'�equation:

Ca = Ca (�; �; � e)q=0 +
qc
2Vt

� Caq (�; �; � e)

o�u � Caq =
2V0

q0c

�
Ca (�; �; � e)q= q0

� Ca (�; �; � e)q=0

� (3.3)

et les coe�cients lat�eraux Cl , Cy et Cn par :

Ca = Ca (�; �; � a; � r )p=0 ;r =0 +
pb
2Vt

� Cap (�; �; � a; � r )

+
rb
2Vt

� Car (�; �; � a; � r )

o�u � Cap =
2V0

p0b

�
Ca (�; �; � a; � r )p=0 ;r =0 � Ca (�; �; � a; � r )p= p0 ;r =0

�

et � Car =
2V0

r0b

�
Ca (�; �; � a; � r )p=0 ;r =0 � Ca (�; �; � a; � r )p=0 ;r = r 0

�

(3.4)

3.4.3 S�election des r�egions

Les r�egions dont la plage d'angles d'attaque associ�ee ne comprend pas l'angle

d'attaque actuel de l'avion sont desactiv�ees, au sens o�u les entr�ees ne sont pas

fournies aux r�eseaux de ces r�egions. Ces r�eseaux ne fournissent donc aucune sortie

dans ce cas. A�n de ne pas avoir une sortie vide pour ces r�egions, la derni�ere valeur

active est maintenue.

�A l'inverse les r�egions dont la plage comprend l'angle d'attaque actuel de l'avion

sont activ�ees : les entr�ees leur sont pr�esent�ees et elles fournissent en sortie une
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valeur pour chacun des six coe�cients a�erodynamiques.

Si une seule r�egion est activ�ee, les valeurs des coe�cients a�erodynamiques sont

directement celles fournies par cette r�egion.

Si deux r�egions sont activ�ees la proc�edure suivante assure un changement de r�egion

conforme aux sp�eci�cations de l'identi�cation.

3.4.4 Changement de r�egion

Le changement de r�egion doit être continu, comme il a �et�e �enonc�e en 3.3.1.Avec

l'architecture choisie, le chevauchement est unidimensionnel, et non plus multi-

dimensionnel comme cela pouvait être le cas avec la structure en hypercubes de

De Weerdt. En e�et, avec l'architecture novatrice, seule change la plage de valeurs

de l'angle d'attaque� entre deux r�egions adjacentes.

Plutôt que d'interpoler lin�eairement entre les deux valeurs de chaque coe�cient

a�erodynamique aux bornes de la zone de chevauchement, les valeurs donn�ees par

les deux r�egions sont pond�er�ees de la mani�ere suivante :

Ca =
� � � 1

� 2 � � 1
Ca2 +

� 2 � �
� 2 � � 1

Ca1 (3.5)

o�u Ca1 (respectivementCa2 ) est la valeur du coe�cient donn�ee par la premi�ere

r�egion (respectivement la seconde) et� 1 (respectivement� 2) est la valeur d'angle

d'attaque �a la borne de la zone de chevauchement se trouvant dans la premi�ere

r�egion (respectivement la seconde).

Cette pond�eration permet de maintenir une erreur quadratique satisfaisant lesper-

formances exig�ees du module d'identi�cation. En e�et, chaque r�egion fournit une
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Figure 3.17 Changement de r�egion continu

valeur dont l'erreur quadratique avec la valeur r�eelle est inf�erieure �a� , et donc

(Ca � Careel )2 =
�

� � � 1

� 2 � � 1
(Ca2 � Careel ) +

� 2 � �
� 2 � � 1

(Ca1 � Careel )
� 2

< � (3.6)

La �gure 3.17 illustre la di��erence entre la pond�eration des valeurs de chaque r�egion

et l'interpolation des valeurs aux bornes de la zone de chevauchement.

3.4.5 Une approche pour l'apprentissage en ligne

Une approche pour l'apprentissage en ligne est propos�e par De Weerdt pour son

module d'identi�cation. Celle-ci est �egalement applicable �a la structure d�evelopp�ee

ici. L'apprentissage en ligne ne faisant pas partie int�egrante de ce projet, seules les

grandes lignes (DeWeerdt et al., 2005) sont expos�ees ici.
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Dans un premier temps, les donn�ees n�ecessaires �a l'apprentissage en ligne sont

calcul�ees �a partir des mesures des capteurs selon les �equations 3.7 et 3.8. Les

moments d'inertie sont suppos�es connus, et une mod�elisation du moteur permet

d'estimer sa pouss�ee.

Cx =
1

qS
(max � T)

Cy =
may

qS

Cz =
maz

qS

(3.7)

Cl =
1

qSb
(I x _p � I xz (pq+ _r ) + ( I z � I y) qr)

Cm =
1

qSc

�
I y _q+ ( I x � I z) pr + I xz

�
p2 � r 2

��

Cn =
1

qSb
(I z _r � I xz ( _p � qr) + ( I y � I x ) pq)

(3.8)

Une m�ethode d'interpolation permet alors l'entrâ�nement en ligne �a partir des

donn�ees stock�ees dans une FIFO de taille donn�ee. La taille de cette FIFO est

�etroitement li�ee �a la dimension de l'espace d'entr�ee du module d'identi�cation.

Les r�eseaux de neurones peuvent être impl�ement�es en software ou enhardware. Le

software permet une plus grande 
exibilit�e, et le hardware une vitesse accrue. Une

possibilit�e d'impl�ementation hardware est propos�ee ci-apr�es.

Un exemple de processeur neuronal est le pRAM-256 VLSI (Ng & Clarkson ,1998).

Il poss�ede 6 entr�ees et 256 neurones. Leur connection �etant con�gurable, il est

possible de cr�eer l'architecture d�esir�ee. De plus, le nombre d'entr�ees est compatible

avec l'architecture d�evelopp�ee ici.

Le nombre de neurones est a priori su�sant pour chaque point statique si le nombre

de neurones maximal sur la couche cach�ee est inf�erieure �ammax donn�e par l'�equation

3.9, o�u n est le nombre de r�egions d'angle d'attaque du module d'identi�cation.

mmax =
256
n

� 3 (3.9)
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Lorsque l'ensemble des 256 neurones est utilis�e, le d�elai de traitement des entr�ees

est de 0; 154 ms (�a 33 MHz). Un cycle d'apprentissage pour ce même ensemble

dure quant �a lui 0; 246ms (�a 33 MHz). Sachant que les acc�el�erom�etres fournissent

une donn�ee toutes les 0; 5 �a 1; 2 ms, et les gyroscope toutes les 7; 5 ms (Klein &

Morelli, 2006), les vitesses de traitement et d'entrâ�nement sont satisfaisantes.

3.4.6 Conclusion sur l'architecture d�evelopp�ee

Le module d'identi�cation ainsi cr�e�e minimise les inconv�enients de la structure en

hypercubes de De Weerdt. En e�et, il contient 5� n r�eseaux de neurones, o�un

est le nombre de r�egions d'angle d'attaque. Ce nombre, même avec de nombreuses

r�egions d'angle d'attaque, semble plus raisonnable que le million de r�eseaux propos�e

initialement.

Suite �a l'entrâ�nement hors ligne, le module d'identi�cation d�evelopp�e a des car-

act�eristiques comparables �a celles de la structure en hypercubes de De Weerdt, tout

en �etant moins complexe que celle-ci :

� le nombre de r�eseaux du module est r�eduit par rapport �a la structure en

hypercubes

� chacun des r�eseaux peut être construit de sorte �a satisfaire le crit�erede per-

formance requis

� l'obtention de la valeur des coe�cients a�erodynamiques est simpli��ee

� le processus de changement de r�egion est �egalement simpli��e

� la valeur des coe�cients est continue lors d'un changement de r�egion
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3.5 Application au F-16

L'architecture d�evelopp�ee pr�ec�edemment est appliqu�ee �a l'identi�cation du mo d�ele

a�erodynamique du F-16. Quelques ajustements sont toutefois n�ecessaires. L'espace

d'entr�ee, �a la fois du mod�ele longitudinal et du mod�ele lat�eral, doit être �ela rgie

pour prendre en compte l'angle du bord d'attaque. L'�el�evateur doit �gurer parmi

les entr�ees \globales" du module, car son angle de d�e
ection in
uence l'ensemble

des coe�cients a�erodynamiques, au même titre que les angles d'attaque� et de

d�erapage � .

La premi�ere �etape du d�eveloppement est le choix des r�egions, conform�ement �a la

procedure du paragraphe 3.4.1.

L'inspection des valeurs des coe�cients a�erodynamiques issues des essais en souf-


erie et ainsi que la plage de validit�e des mod�eles dit \basse �d�elit�e" du F-16, a

men�e �a choisir � lin = 15�. L'algorithme de la section 3.4.1 est appliqu�e au coef-

�cient Cx0 pour q = 0� :s� 1, avec un crit�ere de performance de 1; 4:10� 6, �egal au

dixi�eme du carr�e de 1% de la variation de ce coe�cient, et un nombre maximal de

neurones sur la couche cach�ee de 30.

Il donne que la plage [-10�, 15�] n'a pas �a être plus partitionn�ee. Il donne ensuite

qu'il ne su�t pas de partitionner la plage [15�, 45�] en deux, mais pour n = 3

les r�esultats sont satisfaisants. On obtient alors la plage [15�, 25�].La �gure 3.18

illustre les r�esultats obtenus. Les performances sont �nalement atteintes en par-

tionnant la plage restante en deux, soit en [25�, 35�] et [35�, 45�]. Les partitions

sont ensuite ajust�ees de sorte �a obtenir une zone de chevauchement de 2�entre

chacune d'elles; ce choix est motiv�e par le choix de De Weerdt.

Pour des �ns de clart�e les r�egions en angle d'attaque sont num�erot�ees. Lar�egion 1

correspond �a la plage [-10�, 16�], la r�egion 2 �a la plage [14�, 26�], la r�egion 3 �a

la plage [24�, 36�] et la r�egion 4 �a la plage [34�, 45�].
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Figure 3.18 Illustration de l'algorithme de choix des r�egions appliqu�e au F-16
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Tableau 3.8 Espace d'entr�ee du module d'identi�cation du F-16

Variable plage partition ou unit�e

valeur de r�ef�erence

VitesseVt [ 30 ; 300 ] 150 m:s� 1

Taux de roulis p [ -595 ; 595 ] 0 ; 50 �:s� 1

Taux de tangageq [ -205 ; 205 ] 0 ; 100 �:s� 1

Taux de lacet r [ -135 ; 135 ] 0 ; 25 �:s� 1

Angle d'attaque � [ -10 ; 45 ] [ -10 ; 16 ] [ 14 ; 26 ] degr�e

[ 24 ; 36 ] [ 34 ; 45 ]

Angle de d�erapage� [ -30 ; 30 ] [ -30 ; 30 ] degr�e
�El�evateur � e [ -25 ; 25 ] [ -25 ; 25 ] degr�e

Ailerons � a [ -21 ; 21 ] [ -21 ; 21 ] degr�e

Gouvernail � r [ -30 ; 30 ] [ -30 ; 30 ] degr�e

Bord d'attaque � lef [ 0 ; 25 ] [ 0 ; 25 ] degr�e

Les points statiques doivent être �x�es. Pour cela les valeurs de r�ef�erence de vitesse

et des taux de roulis, de tangage et de lacet sont choisies arbitrairement dans

l'enveloppe de vol du F-16 �etablie au chapitre 1, de sorte �a ce quecq0
2V0

, p0b
2V0

et
r 0b
2V0

soient proches de l'unit�e : V0 = 150m:s� 1, p0 = 50� :s� 1, q0 = 100� :s� 1 et

r0 = 25� :s� 1. Le tableau 3.8 r�ecapitule les variables de l'espace d'entr�ee.

Une analyse par r�egion des valeurs des coe�cients a�erodynamiques du F-16 du

rapport de la NASA (Nguyen et al, 1979) est n�ecessaire, car ces donn�ees servent �a

l'entrâ�nement des r�eseaux et doivent être pr�etrait�ees pour optimiser leur appren-

tissage. Les moyennes (E(Ca)) et les �ecarts types (� (Ca)) de chaque coe�cient

longitudinal (voir tableau 3.9) et lat�eral (voir tableau 3.10) permettent de nor-

maliser les donn�ees d'entrâ�nement selon l'�equation suivante :

Canorm =
Ca � E (Ca)

� (Ca)
(3.10)
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Tableau 3.9 Compilation par r�egion des coe�cients longitudinaux

R�egion 1

valeur de q 0 100

E � E �

valeur deCx � 0; 0322 0; 0424 � 0; 0055 0; 0533

valeur deCm � 0; 0220 0; 1427 � 0; 1832 0; 1495

valeur deCz � 0; 2075 0; 4961 � 0; 7796 0; 5704

R�egion 2

valeur de q 0 100

E � E �

valeur deCx 0; 0465 0; 0411 0; 0804 0; 0498

valeur deCm � 0; 0727 0; 1375 � 0; 2657 0; 1366

valeur deCz � 1; 2496 0; 2323 � 1; 8522 0; 2158

R�egion 3

valeur de q 0 100

E � E �

valeur deCx 0; 0536 0; 0494 0; 0760 0; 0535

valeur deCm � 0; 1236 0; 1271 � 0; 3277 0; 1251

valeur deCz � 1; 7087 0; 2260 � 2; 3128 0; 2369

R�egion 4

valeur de q 0 100

E � E �

valeur deCx 0; 0615 0; 0525 0; 0838 0; 0557

valeur deCm � 0; 1612 0; 1001 � 0; 3746 0; 0983

valeur deCz � 1; 9724 0; 2054 � 2; 6987 0; 2162
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Tableau 3.10 Compilation par r�egion des coe�cients lat�eraux

R�egion 1

valeur de f p; rg f 0; 0g f 50; 0g f 0; 25g

E � E � E �

valeur deCl 1; 3:10� 4 0; 040 � 1; 0:10� 2 0; 040 8; 8:10� 4 0; 040

valeur deCy � 5; 3:10� 3 0; 362 � 4; 1:10� 3 0; 362 7; 7:10� 4 0; 362

valeur deCn 8; 0:10� 4 0; 077 9; 5:10� 4 0; 077 � 5; 1:10� 4 0; 077

R�egion 2

valeur de f p; rg f 0; 0g f 50; 0g f 0; 25g

E � E � E �

valeur deCl 3; 2:10� 4 0; 050 � 8; 2:10� 3 0; 050 5; 4:10� 3 0; 050

valeur deCy � 2; 8:10� 3 0; 306 6; 1:10� 3 0; 306 9; 2:10� 3 0; 306

valeur deCn 7; 8:10� 4 0; 051 2; 0:10� 3 0; 051 � 7; 5:10� 3 0; 051

R�egion 3

valeur de f p; rg f 0; 0g f 50; 0g f 0; 25g

E � E � E �

valeur deCl � 1; 5:10� 3 0; 044 � 7; 4:10� 3 0; 044 3; 4:10� 3 0; 044

valeur deCy � 1; 2:10� 2 0; 230 � 2; 7:10� 4 0; 230 � 8; 0:10� 4 0; 230

valeur deCn 1; 8:10� 3 0; 031 6; 3:10� 3 0; 032 � 8; 2:10� 3 0; 031

R�egion 4

valeur de f p; rg f 0; 0g f 50; 0g f 0; 25g

E � E � E �

valeur deCl � 1; 9:10� 3 0; 037 � 2; 8:10� 3 0; 037 � 4; 3:10� 3 0; 038

valeur deCy � 4; 4:10� 3 0; 182 � 1; 8:10� 2 0; 186 � 7; 9:10� 3 0; 182

valeur deCn 3; 2:10� 4 0; 040 1; 0:10� 2 0; 040 � 1; 1:10� 2 0; 040
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Tableau 3.11 Valeurs extrêmes des coe�cients

Coe�cient Min. Max. � (� :0; 01)2

q = 0� :s� 1

Cx � 0; 1712 0; 1838 0; 3550 1; 26:10� 5

Cm � 0; 4319 0; 3396 0; 7715 5; 95:10� 5

Cz � 2; 4471 0; 9573 3; 4044 1; 16:10� 3

q = 100� :s� 1

Cx � 0; 1527 0; 2175 0; 3702 1; 37:10� 5

Cm � 0; 6183 0; 1915 0; 8038 6; 46:10� 5

Cz � 3; 2204 0; 7574 3; 9778 1; 58:10� 3

p = 0� :s� 1,
r = 0� :s� 1

Cl � 0; 1155 0; 1801 0; 2956 8; 74:10� 6

Cy � 0; 8096 0; 8775 1; 6871 2; 84:10� 4

Cn � 0; 1966 0; 1816 0; 3782 1; 43:10� 5

p = 50� :s� 1,
r = 0� :s� 1

Cl � 0; 1272 0; 1639 0; 2911 8; 47:10� 6

Cy � 0; 7974 0; 8928 1; 6902 2; 86:10� 4

Cn � 0; 1955 0; 1837 0; 3792 1; 44:10� 5

p = 0� :s� 1,
r = 25� :s� 1

Cl � 0; 1091 0; 1736 0; 2927 8; 57:10� 6

Cy � 0; 7971 0; 9593 1; 7564 3; 08:10� 4

Cn � 0; 2024 0; 1759 0; 3783 1; 43:10� 5

Les valeurs extrêmes des coe�cients (voir tableau 3.11) permettent de d�eterminer

le crit�ere d'arrêt pour l'apprentissage des r�eseaux. On souhaite identi�er les co-

e�cients a�erodynamiques �a 1% pr�es en moyenne. Pour cela le crit�ere de per-

formance est pris �egal �a la moyenne des 1% de la variation des trois coe�cients

a�erodynamiques identi��es. Soit pour le mod�ele longitudinal :

(3; 55:10� 3)2 + (7 ; 715:10� 3)2 + (3 ; 4044:10� 2)2

3
= 4; 10:10� 4

et pour le mod�ele lat�eral :

(2; 956:10� 3)2 + (1 ; 687:10� 2)2 + (3 ; 782:10� 3)2

3
= 1; 03:10� 4
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Tableau 3.12 Valeurs exp�erimentales - R�eseaux du mod�ele longitudinal

R�egion d'angle d'attaque 1 2 3 4

q = 0� :s� 1

nb neurones 34 25 41 47

performanceCx 1; 86:10� 6 3; 79:10� 6 2; 55:10� 6 3; 78:10� 6

performanceCm 2; 66:10� 5 4; 20:10� 5 2; 72:10� 5 5; 81:10� 5

performanceCz 1; 16:10� 4 9; 84:10� 5 1; 14:10� 4 5; 74:10� 4

performance globale 4; 83:10� 5 4; 81:10� 5 4; 79:10� 5 2; 12:10� 4

q = 100� :s� 1

nb neurones 36 26 43 52

performanceCx 1; 72:10� 6 4; 24:10� 6 2; 18:10� 6 3; 26:10� 6

performanceCm 2; 65:10� 5 3; 90:10� 5 2; 38:10� 5 4; 64:10� 5

performanceCz 1; 16:10� 4 1; 01:10� 4 1; 21:10� 4 5; 28:10� 4

performance globale 4; 80:10� 5 4; 82:10� 5 4; 89:10� 5 1; 93:10� 4

La moyenne de ces deux valeurs est bien �egale au crit�ere usuel, soit une erreur

moyenne quadratique d'entrâ�nement inf�erieure �a 2; 5:10� 4.

Les r�eseaux sont alors d�evelopp�es selon la proc�edure mise en �evidenceen d�ebut

de chapitre et impl�ement�ee sous MatLab (voir annexe III).Leurs caract�eristiques,

�a savoir leur nombre de neurones sur la couche cach�ee et leur performance de

g�en�eralisation, sont r�esum�ees dans les tableaux 3.12 et 3.13.

Le nombre de neurones de chaque r�eseau est certes plus �elev�e que celui des r�eseaux

de la structure en hypercubes de De Weerdt, mais reste raisonnable. En e�et,

De Weerdt obtient entre 4 et 15 neurones par r�eseau et donc par r�egion (aunombre

de 1400000). L'architecture �elabor�ee ici en compte entre 25 et 61, maiselle ne

contient au total que 8 r�eseaux pour le mod�ele longitudinal, et 12 pour le mod�ele

lat�eral.
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Tableau 3.13 Valeurs exp�erimentales - R�eseaux du mod�ele lat�eral

R�egion d'angle d'attaque 1 2 3 4

p = 0� :s� 1, r = 0� :s� 1

nb neurones 40 32 45 59

performanceCl 1; 54:10� 6 3; 45:10� 6 4; 38:10� 6 4; 02:10� 6

performanceCy 5; 07:10� 5 5; 02:10� 5 3; 49:10� 5 6; 24:10� 5

performanceCn 4; 88:10� 6 4; 23:10� 6 3; 08:10� 6 6; 61:10� 6

performance globale 1; 90:10� 5 1; 93:10� 5 1; 41:10� 5 2; 44:10� 5

p = 50� :s� 1, r = 0� :s� 1

nb neurones 40 34 47 61

performanceCl 1; 49:10� 6 3; 37:10� 6 4; 18:10� 6 3; 83:10� 6

performanceCy 4; 38:10� 5 3; 60:10� 5 3; 79:10� 5 5; 43:10� 5

performanceCn 4; 83:10� 6 3; 84:10� 6 3; 25:10� 6 6; 59:10� 6

performance globale 1; 67:10� 5 1; 44:10� 5 1; 51:10� 5 2; 16:10� 5

p = 0� :s� 1, r = 25� :s� 1

nb neurones 41 32 46 60

performanceCl 1; 47:10� 6 3; 43:10� 6 4; 05:10� 6 4; 47:10� 6

performanceCy 3; 89:10� 5 4; 17:10� 5 4; 12:10� 5 5; 41:10� 5

performanceCn 4; 11:10� 6 4; 21:10� 6 3; 20:10� 4 6; 18:10� 6

performance globale 1; 48:10� 5 1; 64:10� 5 1; 62:10� 5 2; 16:10� 5

La taille des r�eseaux obtenus est d'ailleurs compatible avec la proposition d'utiliser

le p256Ram. En e�et les r�eseaux pour q = 0�:s� 1 totalisent 159 neurones, et ceux

pour q = 100� :s� 1 169. Chaque groupe peut donc être impl�ement�e sur une carte.

L'erreur quadratique moyenne d'entrâ�nement est inf�erieure �a 2; 5:10� 4, valeur de

r�ef�erence, pour l'ensemble des r�eseaux. En outre, pour chacun des coe�cients

l'erreur quadratique moyenne est inf�erieure au carr�e d'un pourcent de l'�ecart entre

les valeurs minimale et maximale du coe�cient, grandeur donn�ee dans la derni�ere

colonne du tableau 3.11. Cela con�rme que les r�eseaux obtenus sont satisfaisants.
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L'erreur quadratique moyenne d'entrâ�nement a pu être abaiss�ee �a 5:10� 5 pour les

r�eseaux du mod�ele longitudinal (�a l'exception de la r�egion 4) et �a 2:10� 5 pour ceux

du mod�ele lat�eral, sans pour autant entrâ�ner une explosion du nombre de neurones

sur la couche cach�ee des r�eseaux. Soit une am�elioration de facteur 10 !

Figure 3.19 Coe�cients longitudinaux - Erreur d'entrâ�nement en %

Les bô�tes �a moustache de Tukey des �gures 3.19 et 3.20 permettent d'appr�ecier

la r�epartition statistique de l'erreur entre les sorties du module d'identi�cation et

la valeur r�eelle des coe�cients. Pr�es de 100% des donn�ees se trouvent entre les

moustaches des bô�tes, les bords des rectangles mettent en �evidence les premier et

troisi�eme quartile, soit 25% et 75% des donn�ees. La ligne au milieu des rectangles

repr�esente la m�ediane. Les donn�ees non repr�esentatives et exceptionnelles, dites

\outlier", sont ponctuellement marqu�ees par une croix.
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Figure 3.20 Coe�cients lat�eraux - Erreur d'entrâ�nement en %

Les coe�cients de forceCx , Cy et Cz sont identi��es �a environ 1% pr�es, tandis que

les coe�cients de momentCl , Cm et Cn sont identi��es �a 1,5% pr�es. Bien que ces

performances soient l�eg�erement sup�erieures aux attentes, elles sont satisfaisantes.

Les performances observ�ees ici sont d'ailleurs comparables �a la performancedes

m�ethodes classiques, qui est de 2; 15% pour le �ltrage de Kalman �etendu par ex-

emple (Jategaonkar, 2006).

A�n de comparer les r�esultats obtenus avec ceux de la structure en hypercubes,

la sortie du module d'identi�cation pour q = 0� :s� 1, � = 0�, � e = 2; 2441�, et

� lef = 25�est simul�ee. Cette con�guration est identique �a celle du paragraphe 3.3.2.

La �gure 3.21 compare la sortie enCx avec la valeur \r�eelle" de ce coe�cient. Le

r�esultat obtenu est tr�es satisfaisant compte tenu de la complexit�e introduite dans

l'espace d'entr�ee par rapport au cas simpli��e de l'analyse critique du paragraphe

3.3.2 o�u seul l'angle d'attaque �etait amen�e �a varier.
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Figure 3.21 Comportement du module d'identi�cation

Les �gures 3.22 �a 3.25 permettent de visualiser le comportement des r�eseauxdu

module d'identi�cation longitudinal pour l'entr�ee pr�ec�edente. Les r�egions de va-

lidit�e des r�eseaux y ressortent clairement. Dans la majorit�e des cas, les r�eseaux

conservent leur capacit�e �a extrapoler en dehors de leur donn�ees d'entrâ�nement,

bien qu'aucune g�en�eralit�e ne puisse être �enonc�ee quant �a l'�etendue de cetteplage.

Les r�eseaux du module d'identi�cation du mod�ele a�erodynamique du F-16 ont ainsi

�et�e d�evelopp�es conform�ement �a la proc�edure �elabor�ee pr�ec�e demment et avec des

performances conformes aux objectifs �x�es dans cette �etude.
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Figure 3.22 Performance du r�eseau de la r�egion 1 pour q = 0

Figure 3.23 Performance du r�eseau de la r�egion 2 pour q = 0
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Figure 3.24 Performance du r�eseau de la r�egion 3 pour q = 0

Figure 3.25 Performance du r�eseau de la r�egion 4 pour q = 0
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3.6 Conclusion

Le processus d'identi�cation par r�eseaux de neurones a �et�e mis en �evidence dans

ce chapitre.

La propri�et�e d'approximateur universel des r�eseaux de neurones a d'abord �et�eex-

ploit�ee. Cependant, a�n d'être compatible avec une �evolution vers des contr^oleurs

de vol recon�gurables, le module d'identi�cation d�evelopp�e doit permettre une

�evolution vers l'apprentissage en ligne. Or l'apprentisage en ligne pr�esente un in-

conv�enient majeur, caract�eristique de tous les algorithmes d'apprentissage en temps

r�eel : le ph�enom�ene d'oubli. L'utilisation des hypercubes permet de s'a�ranchir

dans une certaine mesure de cet inconv�enient.

Une architecture novatrice a �et�e con�cue, bas�ee sur les conclusions de l'analyse

critique de la structure propos�ee par De Weerdt (DeWeerdt et al., 2005). En

particulier, la capacit�e extensive d'adaptation �a tout type de panne structurelle de

la structure en hypercubes de De Weerdt a �et�e diminu�ee au pro�t d'un nombre

plus restreint de r�eseaux.

La nouvelle architecture a �et�e appliqu�ee au module d'identi�cation du mod�ele

a�erodynamique du F-16. Cette application a permis de valider la performance

de l'architecture ainsi que la taille restreinte du module. En e�et, les coe�cients

a�erodynamiques de force ont �et�e appris �a 1% pr�es et ceux des moments �a 2%pr�es.

Le module compte 4 r�egions, chacune compos�ees de 5 r�eseaux dont le nombre de

neurones sur la couche cach�ee varie entre 25 et 61.

L'apprentissage en ligne n'a pas �et�e trait�e dans le cadre de ce projet, et reste

mati�ere �a recherche future.
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CHAPITRE 4

CONCEPTION DU CONTR ÔLEUR

Apr�es avoir mod�elis�e et identi��e l'a�eronef, celui-ci peut d�esormais êtr e contrôl�e.

Les exigences du contrôle, aussi appel�ees qualit�es de man�uvrabilit�e, sont d'abord

mises en �evidence. La structure globale du contrôleur est ensuite explicit�ee. Apr�es

avoir rapidement expos�e la th�eorie du contrôle utilis�e, les di��erentes composantes

du contrôleur sont trait�ees en d�etail.

4.1 Qualit�es de man�uvrabilit�e

Les sp�eci�cations de qualit�es de man�uvrabilit�e, ou \
ying qualities", essaient de

quanti�er la facilit�e ou bien la di�cult�e avec laquelle est pilot�e un avion dans une

cat�egorie donn�ee de vol. Outre le comportement dynamique de l'avion, l'opinion du

pilote peut être in
uenc�e par de nombreux facteurs externes tels que la r�esistance

du manche de contrôle, les conditions climatiques ou sa condition physique par

exemple. Il est alors courant d'e�ectuer les tests d'�evaluation plusieurs foisavec

un grand nombre de pilotes et de prendre une moyenne de tous ces r�esultats.

L'�echelle de Cooper-Harper (voir �gure 4.1) est un outil syst�ematique pour leur

quanti�cation. Elle distingue trois niveaux de man�uvrabilit�e, r�epertori�es dans

le tableau 4.1. Le premier niveau correspond aux niveaux 1 �a 3 de l'�echelle de

Cooper-Harper, le second aux niveaux 4 �a 6 et le troisi�eme aux niveaux 7 �a 9.

�A chaque niveau correspond des sp�eci�cations sur les modes longitudinaux et

lat�eraux de vol. Celles-ci d�ependent de plus de la classe de l'avion (voir tableau

4.2) et de la cat�egorie de la phase de vol (voir tableau 4.3), telles que d�e�nies parla
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Figure 4.1 �Echelle de Cooper-Harper
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Tableau 4.1 Niveaux de man�uvrabilit�e

Niveau Description

I Qualit�es de man�uvrabilit�e totalement ad�equates pour la

phase de la mission consid�er�ee.

II Qualit�es de man�uvrabilit�e ad�equates pour accomplir la

phase de la mission consid�er�ee lorsque l'e�ort du pilote est

quelque peu augment�e ou que l'e�cacit�e de la mission se

d�egrade, ou les deux.

III Qualit�es de man�uvrabilit�e telles que la mission peut être

contrôl�ee de mani�ere s�ecuritaire, mais l'e�ort du pilote est

excessif ou l'e�cacit�e de la mission est inad�equate, ou les

deux.

Tableau 4.2 Classes d'avions

Classe Description

I Petits avions l�egers, tels que les a�eronefs d'observation l�egers,

utilitaires l�egers etc.

II Avions de poids moyen �a man�uvrabilit�e faible �a mod�er�ee, tels

que les a�eronefs de sauvetage, de reconnaissance, les avions cargo

ou de transport l�egers et moyens, les bombardiers tactiques, etc.

III Gros avions lourds �a man�uvrabilit�e faible �a mod�er�ee, tels que

les avions cargo ou de transport lourds, les bombardiers lourds,

etc.

IV Avions hautement manoeuvrants, tels que les avions de chasse,

de reconnaissance tactique ou d'observation, etc.
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Tableau 4.3 Cat�egorie des phases de vol

Cat�egorie Description

A Phase de vol non terminale qui requiert des man�uvres

rapides, une poursuite pr�ecise ou le suivi pr�ecis

d'une trajectoire. Entres autres, sont inclus dans cette

cat�egorie le combat air-�a-air, l'attaque au sol,

le largage d'armes, la reconnaissance, le ravitaillement

en carburant et le vol en formation serr�ee.

B Phase de vol non terminale qui requiert des man�uvres

graduelles sans besoin de poursuite pr�ecise, bien que le

suivi pr�ecis d'une trajectoire peut être n�ecessaire.

Entre autres, sont inclus dans cette cat�egorie la mont�ee,

le vol en croisi�ere, le ravitaillement en vol (citerne), la

descente et les d�ec�el�erations d'urgence.

C Phase de vol terminale qui a sinon les mêmes caract�eris-

tiques que celles de cat�egorie B. Entre autres, sont inclus

dans cette cat�egorie le d�ecollage, l'approche, et l'atter-

rissage.

norme MIL-HDBK-1797A (U.S. DoD, 1997). En condition de vol dite normale, la

norme pr�ec�edente exige que l'a�eronef rencontre les sp�eci�cations de niveauI. Apr�es

une panne mineure, les sp�eci�cations sont all�eg�ees �a celles de niveau II.

4.1.1 Qualit�es de man�uvrabilit�e longitudinales

Les qualit�es de man�uvrabilit�e longitudinales s'expriment en fonction des coe�-

cients d'amortissement des modes phugo•�de et rapide, ainsi que de la pulsation

propre de ce dernier.
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Figure 4.2 Mouvement du mode phugo•�de

Tableau 4.4 Coe�cient d'amortissment pour le mode phugo•�de

Niveau I � ph � 0; 04

Niveau II � ph � 0; 00

Niveau III T2 � 55s

Le mode phugo•�de est un mode oscillant et basse fr�equence. Il est caract�eris�e par

une oscillation lente de la vitesse et de l'altitude, ainsi que de l'assiette de tangage

� et de la pente
 = � � � . La �gure 4.2 illustre le mouvement de ce mode.

Les qualit�es de man�uvrabilit�e requi�erent un coe�cient d'amortissement � ph con-

forme aux sp�eci�cations du tableau 4.4. En niveau III, le mode phugo•�de est sup-

pos�e instable, soit� ph < 0; les sp�eci�cations portent alors sur le temps pour doubler

d'amplitude T2, d�e�ni par l'�equation 4.1 o�u ! ph est la pulsation propre du mode

phugo•�de.

T2 = �
ln(2)
� ph! ph

(4.1)
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Le mode rapide , ou \short period", est un mode rapide fortement amorti. En

l'absence de contrôle cette oscillation dure quelques secondes, habituellement moins

de 10s, pendant lesquelles l'angle d'attaque� , le taux de tangageq et le facteur de

chargenz varient rapidement tandis que la vitesse longitudinaleu reste quasiment

constante.

Les sp�eci�cations requi�erent un coe�cient d'amortissement � mr qui r�epond aux

caract�eristiques r�ecapitul�ees dans le tableau 4.5 en fonction du niveau de man�u-

vrabilit�e et de la classe d'avion. Plutôt que d'imposer des limites sur la pulsation

propre du mode rapide! mr , elles le sont sur un crit�ere additionnel nomm�e \Control

Anticipation Parameter" ( CAP ). Le CAP est d�e�ni comme le ratio suivant:

CAP =
! 2

mr

nz=�
(4.2)

Il doit être compris entre les limites du tableau 4.6.

Tableau 4.5 Coe�cient d'amortissement pour le mode rapide

Cat�egorie A et C B

Niveau I 0; 35 < � mr < 1; 30 0; 30 < � mr < 2; 00

Niveau II 0; 25 < � mr < 2; 00 0; 20 < � mr < 2; 00

Niveau III 0; 15 < � mr 0; 15 < � mr

4.1.2 Qualit�es de man�uvrabilit�e lat�erales

Le mode de roulis amorti est un mouvement rapide tr�es amorti durant lequel

l'avion a un mouvement de roulis autour de l'axe desx. Il a�ecte principalement le

taux de roulisp, tandis que l'angle de d�erapage� , l'azimut  et la vitesse angulaire

de lacetr restent quasiment constants.
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Tableau 4.6 CAP pour le mode rapide

cat. A B C

Niv. I 0; 28 < CAP < 3; 6 0; 085< CAP < 3; 6 0; 16 < CAP < 3; 6

! r � 1; 0 ! r � 0; 7

Niv. II 0; 16 < CAP < 10; 0 0; 038< CAP < 10; 0 0; 096< CAP < 10; 0

! r � 0; 6 ! r � 0; 4

Niv. III 0; 16 < CAP 0; 038< CAP 0; 096< CAP

Le mode spiral est un mode lent qui peut s'av�erer l�eg�erement instable. Il donne

alors au roulis une amplitude croissante.

Le roulis hollandais est une oscillation lat�erale et directionnelle, qui a�ecte prin-

cipalement l'angle de d�erapage� et le taux de lacet r , ce mouvement ressemble

�a celui des patineurs hollandais d'o�u son nom. Cependant il est possible qu'il

y ait un certain mouvement de roulis dû au couplage roulis-lacet des coe�cients

a�erodynamiques. La �gure 4.3 illustre ce mouvement.

Les qualit�es de man�uvrabilit�e lat�erales s'expriment en terme de constante de

temps maximale du mode de roulis (voir tableau 4.7), de pulsation propre! rh

et de coe�cient d'amortissment � rh minimum du mode de roulis hollandais (voir

tableau 4.8) et de temps minimal pour doubler l'amplitude en mode spiral (voir

tableau 4.9).
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Figure 4.3 Mouvement du roulis hollandais
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Tableau 4.7 Constante de temps pour le mode de roulis

classe cat. niv. I niv. II niv. III

I et IV A 1 ; 0 1; 4 10; 0

II et III A 1 ; 4 3; 0 10; 0

toutes B 1; 4 3; 0 10; 0

I et IV C 1; 0 1; 4 10; 0

II et III C 1 ; 4 3; 0 10; 0

Tableau 4.8 Qualit�es de man�uvrabilit�e du roulis hollandais

niveau cat. classe min � rh min � rh ! rh min ! rh

I A I et IV 0 ; 19 0; 35 1; 0

I A II et III 0 ; 19 0; 35 0; 4

I B toutes 0; 08 0; 15 1; 0

I C I et IV 0 ; 08 0; 15 1; 0

I C II et III 0 ; 08 0; 15 0; 4

II toutes toutes 0; 02 0; 05 0; 4

III toutes toutes 0; 02 - 0; 4

Tableau 4.9 Temps pour doubler l'amplitude du mode spirale

classe cat. niv. I niv. II niv. III

I et IV A 12s 12s 4s

I et IV B et C 20s 12s 4s

II et III toutes 20s 12s 4s
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4.2 Commande de vol par inversion dynamique

L'inversion dynamique est une application particuli�ere de la lin�earisation exacte

(voir annexe IV). Cette m�ethode est largement r�epandue, dans la litt�erature,mais

non dans la pratique. Usuellement elle est appliqu�e �a un mod�ele non lin�eaire

de l'avion, mais la mod�elisation des coe�cients a�erodynamiques y est lin�eaire.

L'objectif de ce chapitre est donc d'appliquer cette m�ethode au mod�ele a�erodyna-

mique non lin�eaire choisi dans le cadre de ce m�emoire.

4.2.1 Introduction �a l'inversion dynamique

Soit le syst�eme non lin�eaire suivant :

_x = f (x) + g(x)u (4.3)

o�u f et g sont des fonctions non lin�eaires,x est le vecteur d'�etat du syst�eme et u

le vecteur de la commande. De plusdim(x) = dim(u).

Le choix du contrôle u permet de commanderx suivant une dynamique d�esir�ee

xdes. En supposant queg est inversible pour toutes les valeurs dex, ce choix est

e�ectu�e en \inversant" l'�equation 4.3 :

u = g� 1(x)[ _xdes � f (x)] (4.4)

Bien que le principe de base de l'inversion dynamique soit simple, certains points

m�eritent d'être discut�es.

D'une part g est suppos�ee inversible, or cela n'est pas n�ecessairement le cas, notem-

ment s'il y a plus de variables d'�etat que de commande. Cette contrainte est lev�ee
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grâce �a la s�eparation temporelle des variables d'�etat, qui sera discut�ee en 4.2.2

De plus, supposantg inversible, sig(x) est petit alors l'entr�ee u devient grande et il

y a un risque de saturation des actionneurs. Cette saturation, ainsi que l'incertitude

des coe�cients a�erodynamiques, implique que l'inversion n'est pas parfaite. A des

�ns de robustesse, l'inversion dynamique est usuellement utilis�ee dans une boucle

interne de contrôle en combinaison avec une loi de commande robuste en boucle

externe.

D'autre part le syst�eme est suppos�e a�ne en la commande, or le mod�ele g�en�eral

de la dynamique d'un a�eronef est :

_x = f (x; u)

y = h(x)
(4.5)

o�u f est une fonction non lin�eaire.

La principale non lin�earit�e provient des coe�cients a�erodynamiques . A�n d'obtenir

un syst�eme a�ne en la commande, deux solutions se pr�esentent. La premi�ere est

de lin�eariser les coe�cients a�erodynamiques. Par exemple pour les coe�cients

longitudinaux :

Ca t Ca0 (�; � ) + Ca� e
(�; � )� e

La deuxi�eme solution consiste �a inclure la dynamique des actionneurs dans les

�equations d'�etat. Ces solutions seront discut�ees en 4.2.5.

4.2.2 S�eparation temporelle de la dynamique

A�n de simpli�er la structure du contrôleur, certaines hypoth�eses sur les constantes

de temps du syst�eme sont faites ((Sun & Clarke, 1994), (Escande, 1997)):
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Figure 4.4 Architecture �a s�eparation temporelle de la dynamique

� la dynamique des taux de rotationp, q et r est plus rapide que celle des angles

d'incidence,� et � et que celle de l'assiette de roulis� .

� la dynamique des angles (� ,� ,� ) est plus rapide que celle de la vitesseVt , de

l'assiette de tangage� et de l'azimut  

Ces hypoth�eses permettent de s�eparer la conception du contrôleur enune cascade

de contrôleurs, o�u les entr�ees d'un niveau sont les sorties du pr�ec�edent.

La �gure 4.4 met en �evidence cette architecture.

La navigation ne faisant pas partie de ce projet, l'azimut n'est pas pris en compte.

Il est alors usuel (Escande, 1997) de traiter la vitesse �a part, dans une structure

appel�ee \auto-throttle". Celle-ci est explicit�ee au paragraphe 4.2.6.

Ainsi, �a l'exception de la vitesse, les variables de la boucle la plus externe ne sont

pas contrôl�ees dans le cadre de cette �etude.

La dynamique de l'avion peut donc s'�ecrire sous la forme :

_x1 = f 1(x1) + g(x1)x2

_x2 = f 2(x2) + g(x2)u
(4.6)

o�u x1 = [ �; �; � ]T rassemble les variables d'�etat lentes,x2 = [ p; q; r]T les rapides et

u = [ � e; � a; � r ]T celles de la commande.
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Figure 4.5 Architecture alternative

Une alternative est de calculer directement la commande de la boucle interne

[pc; qc; r c]T �a partir de la commande de la boucle externe [� c; �; � c]T .

Cette m�ethode pr�esente l'avantage de r�eduire le nombre de gains �a d�eterminer.

Cependant seule la dynamique de la boucle interne est command�ee. De plus, comme

il sera vu en 4.2.4, elle requiert la sp�eci�cation d'une commande additionnelle : celle

de l'angle de mont�ee
 c ou de l'assiette de tangage� c.

Soulignons que l'architecture pr�esent�ee ici est tr�es g�en�erale et doit être adapt�ee

au contrôle voulu. Il n'est pas inhabituel par exemple que le pilote fournisse des

valeurs de commande en angle d'attaque� c, angle de d�erapage� c et en taux de

roulis pc. Dans ce cas, la derni�ere commande est directement utilis�ee par la boucle

d'inversion rapide.

4.2.3 Dynamique d�esir�ee

Le calcul de la dynamique d�esir�ee des variables contrôl�ees est une caract�eristique

du contrôle par inversion dynamique. La commande par retour d'�etat utilise

g�en�eralement l'erreur entre la valeur d�esir�ee des variables et leur valeur mesur�ee, ce

principe utilis�e avec plusieurs formes de dynamique d�esir�ee a �et�e mis en �evidence

dans un rapport de la NASA (Ito et al, 2002).
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Le cas proportionnel

Le moyen le plus simple d'obtenir une dynamique d�esir�ee est par un retour d'�etat

proportionnel et d�ecoupl�e pour chaque variable d�etat x i :

_x i des = K i p (x i c � x i ) (4.7)

o�u K i p est un gain etx i c la valeur command�ee.

Le gain K p �xe la bande passante de la r�eponse. Celle-ci doit être choisie con-

form�ement �a l'hypoth�ese de s�eparation temporelle de la dynamique des �etats, et ne

doit pas exciter des modes non mod�elis�es de la dynamique de l'a�eronef.

L'inversion assure _x i = _x i des. En boucle ferm�ee, la fonction de transfert de chaque

variable d'�etat x i est alors celle de l'�equation 4.8, et pr�esente un pôle ens = � K i p .

x i

x i c

=
K i p

s + K i p

(4.8)

Le cas proportionnel + int�egral

Lorsqu'un premier ordre ne permet pas d'obtenir les performances requises, notem-

ment en terme de qualit�e de man�uvrabilit�e, alors un syst�eme d'ordre plus �elev�e

doit être utilis�e. Parmi ces solutions, un retour d�etat d�ecoupl�e proportionnel

int�egral est largement r�epandu :

_x i des = K i p (x i c � x i ) + K i i

Z
(x i c � x) dt (4.9)

Le choix des gainsK i p et K i i permet de �xer l'amortissement � i et la pulsation

propre ! n;i de la variable d'�etat x i du syst�eme.
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Ito et al. sugg�erent d'utiliser une forme l�eg�erement di��erente :

_x i des = K i B

�
1
2

x i c � x i

�
+

K 2
i B

4

Z
(x i c � x i ) dt (4.10)

Ainsi il est n�ecessaire de �xer un seul gain et non plus deux.

La fonction de transfert en boucle ferm�ee de chaque variable d�etatx i est alors

donn�ee par l'�equation 4.11, et pr�esente un pôle ens = � 1
2K i B .

x i

x i c

=
1
2K i B

�
s + 1

2K i B

�

�
s + 1

2K i B

� 2 =
1
2K i B

s + 1
2K i B

(4.11)

Le gain peut ainsi être �x�e comme pour le gain proportionnel, mais cette forme

de dynamique compense �a la fois l'erreur en position et en d�eriv�ee. La pulsation

propre associ�ee �a cette commande est! i B = 1
2K i B et l'amortissement est� i B = 1.

L'�etude men�ee par Ito et al. a conclu que l'utilisation d'un gain proportionnel, ou

bien du gain proportionnel int�egral ci-dessus, est la meilleure solution en terme de

coût de contrôle mais aussi du comfort des passagers. Cette m�ethode de choix de

la dynamique d�esir�ee est donc utilis�ee.

Le r�eglage des gains

Les gains de la dynamique d�esir�ee doivent être choisis tels que l'a�eronef ait un

comportement dynamique conforme aux qualit�es de man�uvrabilit�e expos�ees en

4.1.

Dans l'architecture d'inversion dynamique �a l'�etude, les variables contrôl�ees sont

p, q et r pour l'inversion rapide, � , � et � pour l'inversion lente et Vt pour l'auto-

throttle. Or chacune de ces variables peut être associ�ee �a un mode.

En e�et, dans le mod�ele longitudinal, le mode rapide agit principalement sur le
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taux de tangageq et l'angle d'attaque � , tandis que le mode phugo•�de agit sur la

vitesseVt . Le mode de roulis amorti in
ue sur le taux de roulisp et le mode spiral

sur l'assiette de roulis� . Quant au roulis hollandais, il a�ecte �a la fois l'angle de

d�erapage � et le taux de roulisr .

Les gains doivent donc être choisis tels que les sp�eci�cations de ces modes soient

satisfaites.

4.2.4 L'inversion de la commande

Le module d'inversion de la commande permet de calculer directement les com-

mandes en taux de rotationpc, qc et r c �a partir des valeurs command�ees d'angle

d'attaque � c, d'angle de d�erapage� c et d'assiette de roulis� c.

Rappelons la relation entre les taux de rotation et les angles d'Euler :

2

6
6
6
4

p

q

r

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

1 0 � sin�

0 cos� cos� sin�

0 � sin� cos� cos�

3

7
7
7
5

2

6
6
6
4

_�

_�

_ 

3

7
7
7
5

(4.12)

On peut alors remplacerp, q et r par les valeurs de commande recherch�ees et_� , _�

et _ par leurs valeurs command�ees :

_� c =
d
dt

� c , _� c =
d
dt

� c , _ c =
d
dt

 c

Comme la navigation n'est pas trait�ee, on pose c = _ c = 0. La relation 4.12

devient alors : 2

6
6
6
4

pc

qc

r c

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

1 0

0 cos�

0 � sin�

3

7
7
7
5

2

4
_� c

_� c

3

5 (4.13)



102

4.2.5 Un syst�eme a�ne par rapport �a la commande

L'inversion dynamique requiert un syst�eme a�ne par rapport �a la commande.

En commande de vol, ceci est g�en�eralement obtenu en choisissant des mod�eles

a�erodynamiques lin�eaires. Cependant ce choix n'a pas �et�e fait dans cette �etude,

bien au contraire.

L'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques par les r�eseaux de neurones permet

de calculer les d�eriv�ees partielles de ceux-ci. En e�et, un r�eseau �a une couche cach�ee

ayant pour entr�ee le vecteur [�; �; � e] et pour sortie le vecteur [Cx ; Cm ; Cz], et qui

compte m1 neurones sur sa couche cach�ee, peut être repr�esent�e par la fonction

suivante :

2

6
6
6
4

Cx

Cm

Cz

3

7
7
7
5

=
h
bout Wout

i

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

1

' (
h
bin Win

i

2
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4
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�

�

� e

3

7
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5

)

3

7
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7
7
7
7
7
7
7
5

(4.14)

o�u les matrices Wout (dimension 3xm1) et Win (dimension m1x3) compilent les

poids synaptiques de la couche de sortie et de la couche cach�ee,bout (dimension

3x1) et bin (dimension m1x1) correspondent aux biais des neurones de la couche

associ�ee et' est la fonction sigmo•�dale tangente hyperbolique.

De mani�ere analogue un r�eseau dont le vecteur d'entr�ee est [�; �; � a; � r ] et celui

de sortie [Cl ; Cy; Cn ] est repr�esent�e par une fonction de même type o�uWin est de

dimensionm1x4 et bin de dimensionm1x4.

Rappelons que la fonction tangente hyperbolique est d�e�nie comme suit :

' (x) =
2

1 + e� 2x
� 1 (4.15)
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et sa d�eriv�ee est donc :

@'(x)
@x

= 4
e� 2x

(1 + e� 2x )2
= 1 � ' 2(x) (4.16)

Notons [y1; y2; : : : ; yn ] les sorties et [x1; x2; : : : ; xm ] les entr�ees. La d�eriv�ee de la

j -i�eme sortie par rapport �a la i -i�eme entr�ee est alors :

@yj
@xi

= wout j

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

win i : � @'
@x(

h
bin Win

i

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

1

x1

x2

...

xm
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(4.17)

o�u wout j est laj -i�eme ligne deWout , win i est lai -i�eme colonne deWin et :� repr�esente

la multiplication matricielle terme-�a-terme aussi appel�ee \dot-product".

Deux solutions se pr�esentent alors pour rendre le syst�eme a�ne en la commande. La

premi�ere consiste �a lin�eariser les coe�cients a�erodynamiques autour d'une position

d'�equilibre ; la seconde �a incorporer la dynamique des actionneurs dans l'�etat du

syst�eme.

Si la lin�earisation des coe�cients est choisie, alors un coe�cientCa(�; �; � e) est

approxim�e par son d�eveloppement de Taylor au premier ordre autour d'un point

d'�equilibre [ � 0; � 0; � e0 ] :

Ca t Ca(� 0; � 0; � e0 ) +
@Ca
@�

� � +
@Ca
@�

� � +
@Ca
@�e

� � e (4.18)

o�u � � = � � � 0, � � = � � � 0 et � � e = � e � � e0 .

Cette approximation implique que la conception du contrôleur est faite autour

du point d'�equilibre en question, et du \scheduling" sera alors n�ecessaire. Cette
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m�ethode n'est donc pas retenue. Toutefois, une lin�earisation instantann�ee aupoint

de fonctionnement peut servir dans le cadre d'une commande adaptative.

Si la dynamique des actionneurs est prise en compte, alors la connaissance de la

d�eriv�ee par rapport au temps des coe�cients est n�ecessaire :

dCa

dt
=

@Ca
@�

@�
@t

+
@Ca
@�

@�
@t

+
@Ca
@�e

@�e
@t

(4.19)

Un inconv�enient de cette m�ethode est que le nombre de variables d'�etat du syst�eme

augmente. Cependant elle pr�esente l'avantage de ne pas introduire d'erreur suppl�e-

mentaire dans les expressions des coe�cients a�erodynamiques.

Une solution innovante est de consid�erer les coe�cients a�erodynamiques en moment

Cl , Cm et Cn comme les entr�ees du syst�eme. Celui-ci est alors d�ej�a sous la forme

a�ne en la commande, il n'y a donc ni approximation �a faire, ni calcul fastidieux

des d�eriv�ees a�erodynamiques. Les r�eseaux de neurones fournissent une formulation

analytique des coe�cients a�erodynamiques qui est alors utilis�ee par un algorithme

de programmation lin�eaire pour calculer la valeur des d�e
ections des surfaces de

contrôle donnant les valeurs d�esir�ees des coe�cients a�erodynamiques enmoment.

Cette solution pr�esente l'avantage d'être facilement adaptable au nombrede surface

de contrôle de l'a�eronef contrôl�e.

4.2.6 La commande en vitesse

La commande de la vitesse totale de l'avionVt est trait�ee, s�epar�ement des autres

commandes, par une application sp�eci�que commun�ement appel�ee \autothrottle"

(Escande, 1997). Cette s�eparation permet de simpli�er la structure du contr^oleur

et est justi��ee par le fait que le temps de r�eponse est plus �elev�e que celui des autres

commandes.
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La pouss�eeT n�ecessaire est calcul�ee par inversion de l'�equation I.6 de l'annexe I et

en rempla�cant la d�eriv�ee de la vitesse _Vt par celle d�esir�ee _Vt des :

T =
m

cos� cos�
f _Vt des

+
qS
m

(� Cx cos� cos� � Cy sin� � Cz sin� cos� )

� g (cos� cos� sin� cos� + sin � cos� sin� � sin� cos� cos� )g
(4.20)

En choisissant la pulsation propre! V et l'amortissement� V conformes aux sp�eci�-

cations du mode phugo•�de, la dynamique suivante permet d'assurer la qualit�e de

man�uvrabilit�e requise :

Vt

Vtc

=
! 2

V

s2 + 2� V ! V s + ! 2
V

(4.21)

La valeur du coe�cient a�erodynamique Cx est n�ecessairement donn�ee par le module

d'identi�cation d�evelopp�e au chapitre 3. Celle des coe�cients Cy et Cz peut être

estim�ee par celle donn�ee par le module d'identi�cation, ou bien calcul�ee �a partir

des mesures des acc�el�erom�etresay et az.

Le mod�ele de la pouss�ee du moteur doit être invers�e a�n de fournir la commande

en manette des gaz� th . G�en�eralement celui-ci est simple et le calcul se fait directe-

ment. Cependant, dans le cas du F-16 par exemple, le mod�ele du moteur est plus

complexe. Dans ce type de cas, il est propos�e d'e�ectuer l'inversion grâce�a un

r�eseau de neurones.

4.2.7 Etude d'un mod�ele longitudinal simpli��e

A�n de se familiariser avec le concept de l'inversion dynamique, il est appliqu�e �a

un mod�ele longitudinal simpli��e : celui-ci est lin�eaire et invariant dans le temps.
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Soit le mod�ele longitudinal suivant :

_� = Z � � + q

_q = M � � + M qq+ M � e � e

(4.22)

o�u x = [ �; q ]T est le vecteur d'�etat du syst�eme etu = � e la commande.

Application �a la boucle interne : l'inversion rapide

Le syst�eme est d�eja a�ne en la commande, il n'y a donc pas lieu d'�etudier la

lin�earisation du coe�cient a�erodynamique en moment de tangageCm .

On suppose queM � e est non nul. On a alors :

� e =
1

M � e

[ _q � M � � � M qq] (4.23)

On remplace ensuite _q par la dynamique d�esir�ee dans l'�equation 4.23 :

� ec =
1

M � e

[ _qdes � M � � � M qq] (4.24)

La dynamique d�esir�ee est choisie de forme proportionnelle :

_qdes = K q(qc � q) (4.25)

La dynamique deq doit r�epondre aux sp�eci�cations de qualit�e de man�uvrabilit�e

li�ees au mode rapide. Or celles-ci sont du second ordre. A�n de �xer le gainK q,

la dynamique de l'actionneur est incorpor�ee a posteriori. L'actionneur est suppos�e

r�egi par un premier ordre de constante de tempsTe :

_� e =
1
Te

(� ecom � � e) (4.26)

En compilant l'ensemble des �equations ci-dessus on obtient alors le syst�eme multi-
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variable suivant :
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qc (4.27)

La fonction de transfert q(s)
qc (s) est obtenu par la transformation de Laplace usuelle

de C(sI � A)� 1B:

K q(s � Z � )
Tes3 + (1 � M qTe � Z � Te)s2 + ( K q � Z � (1 � M qTe) � M � Te)s � Z � (K q + M q)

(4.28)

Le lieu des racines permet alors de �xer le gainK q tel que les sp�eci�cations en

amortissement et en pulsation propre soient satisfaites au mieux.

Lorsque les sp�eci�cations ne sont pas satisfaites, une solution consiste �a utiliser une

dynamique d�esir�ee d'ordre plus �elev�ee. Cependant celle-ci peut engendrer d'autres

inconv�enients tels que des d�epassements importants qui entrâ�nent la saturation

des actionneurs.

Quand la dynamique d�esir�ee est de type proportionnel + int�egral, la formulation

de l'�equation 4.10 peut être utilis�ee lorsque les sp�eci�cations correspondent �a un

deuxi�eme ordre. C'est le cas ici pour le taux de tangage. Ainsi :

•qdes = 2� q! q ( _qc � _q) + ! 2
q(qc � q) (4.29)

o�u ! q est la pulsation propre du mode rapide et� q son amortissement, �x�es dans

les plages autoris�ees par les qualit�es de man�uvrabilit�e.

Lorsque les sp�eci�cations sont du premier ordre, la formulation de l'�equation 4.9

est utilis�ee en prenant un gain qui donne la bande passante sp�eci��ee.
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Dans le cas o�u la dynamique de l'actionneur n'est pas n�eglig�ee lors du design, le

syst�eme a la forme suivante :
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� ec (4.30)

La sortie y = q est d�eriv�ee jusqu`�a ce que� ec apparaisse dans l'�equation :

•q = M � Z � � + M � q+ M q _q �
M � e

Te
� e +

M � e

Te
� ec (4.31)

L'inversion de la commande et le remplacement de •q par la dynamique d�esir�ee

donne:

� ec =
Te

M � e

(•qdes � M � Z � � � M � q � M q _q) + � e (4.32)

En choississant •qdes comme dans l'�equation 4.29 les sp�eci�cations sont satisfaites.

Ces di��erentes m�ethodologies sont appliqu�ees �a la commande du taux de tangage

du mod�ele longitudinal du F-16 \trimm�e" autour de la position d'�equilibre suivante:

Vt = 150m:s� 1 et h = 5000m. La �gure 4.6 pr�esente le sch�ema bloc de la simulation.

On a M � = � 5; 1047,M q = � 3; 1226 etM � e = � 0; 38014. De plus �a l'�equilibre

� = 0; 0147rad et nz = � 1.

L'amortissement du mode rapide d�esir�e est �x�e �a � mr des = 0; 7 (valeur choisie

arbitrairement dans la plage [0; 35; 1; 3]) et le CAP d�esir�e est 1; 5 (choisie de même

dans la plage [0; 28 ; 3; 6]). La connaissance de l'angle d'attaque �a l'�equilibre et du

facteur de charge vertical permet de d�eduire la pulsation propre d�esir�ee :

! mr des =

r

CAP
nz

�
= 10rad:s� 1

Le gain K q de la premi�ere m�ethode est d'abord d�etermin�e par placement de pôles.
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Figure 4.6 Sch�emas bloc comparant trois con�gurations de commande par inversion
dynamique
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Figure 4.7 Lieu des racines pour la premi�ere m�ethode

La �gure 4.7 met en �evidence le lieu des racines. Les valeurs d�esir�ee de pulsa-

tion propre et d'amortissement ne peuvent pas être atteintes simultan�ement, un

compromis est donc fait.

Cependant le calcul en ligne du gainK p n'est pas �evident, car il est associ�e �a un

retour de sortie et non �a un retour d'�etat. Baba, Takano et Sano (1995) proposent

de n�egliger Z � a�n d'estimer le gain K q par K̂ q. La fonction de transfert entre le

taux de tangageq et le taux de tangage command�eqc devient alors :

q(s)
qc(s)

=
K̂ q

Tes2 + (1 � M qTe)s + ( K̂ q � M � Te)
(4.33)

Si � mr est l'amortissement d�esir�e pour le mode rapide, par identi�cation du d�enomi-

nateur normalis�e de l'�equation 4.33 et de l'expressions2+2� mr ! mr s+ ! 2
mr on obtient

K̂ q = Te

 

M � +
1

4� 2
mr

�
1
Te

� M q

� 2
!

(4.34)
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On remarque cependant que la pulsation propre de la fonction de transfert est alors

impos�ee et ne peut pas être librement �x�ee �a une valeur d�esir�ee :

! mr =
1

2� mr

�
1
Te

� M q

�
(4.35)

En qualit�e de man�uvrabilit�e de niveau I, le CAP doit être inf�erieur �a 3.6. La

pulsation propre maximale dans la condition consid�er�ee est donc 15; 65rad:s� 1.

Cependant le gain calcul�e avec l'�equation 4.34 induit une pulsation propre de

16; 66rad:s� 1. Il est donc n�ecessaire de modi�er le choix de l'amortissement :

� mr des;mod = 1, ce qui entrâ�ne! mr des;mod = 11; 67rad:s� 1.

Figure 4.8 R�eponse en tangage suite �a un doublet de 1�:s� 1 en commande

On observe (voir �gure 4.8) la r�eponse en tangage ainsi que l'e�ort de contrôle

associ�e, suite �a un doublet d'une amplitude de 1�:s� 1 et d'une dur�ee de 2s sur la

commande en tangage.

Comme attendu, la r�eponse lorsque le contrôle se fait par le gainK q est plus rapide

que lorsque le contrôle comprend la pulsation propre et l'amortissement d�esir�es.
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Cependant elle pr�esente une erreur non nulle en r�egime permanent

eperm =
� M q

Z � K q + M q
(4.36)

L'e�ort de contrôle est �egalement plus important avec la commande �etablie par

le gain K q, avec une amplitude un tiers plus grande lors du pic faisant suite au

changement de consigne �at = 1s. L'utilisation d'une commande de type propor-

tionnel + int�egral est donc pr�ef�er�ee.

Le temps de r�eponse du syst�eme, lorsque la dynamique des actionneurs est int�egr�ee

dans la loi de commande, est plus rapide que lorsqu'elle ne l'est pas. De plus

l'amplitude et la vitesse de la d�e
ection de l'actionneur sont r�eduites.

Ces consid�erations motivent le choix d'utiliser une loi de commande de type pro-

portionnel + int�egral et d'incorporer la dynamique des actionneurs.

Application �a la boucle externe

Deux solutions sont envisageables: soit l'inversion de commande telle que d�ecrite

au paragraphe 4.2.4, soit une boucle d'inversion dynamique ayant pour commande

les �etats de la boucle interne.

Pour l'inversion de la commande, supposons que le pilote fournisse directement la

commande en assiette de tangage� c. La commande en taux de tangageqc est alors

directement obtenue par l'�equation suivante :

qc =
d
dt

� c (4.37)

Cependant la d�erivation d'une consigne doit être calcul�ee. Or la consigne pr�esente

des discontinuit�es, au moment de changement de consigne par exemple, qui im-

plique que la d�eriv�ee n'est pas d�e�nie. Cette m�ethode n'est donc pas retenue.

Lorsqu'une boucle d'inversion externe est utilis�ee, il est usuel de supposer que la
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dynamique du taux de tangage est \tr�es rapide", de sorte que le taux de tangage

q peut être remplac�e par le taux de tangage command�eqc dans l'�equation de la

dynamique de la variable lente. La dynamique de l'angle d'attaque� est alors :

_� = Z � � + qc (4.38)

L'inversion de la dynamique donne :

qc = _� des � Z � � (4.39)

o�u la dynamique d�esir�ee de l'angle d'attaque peut être choisie de type proportionnel

ou proportionnel + int�egral :

8
><

>:

_� des = K � (� c � � )

_� des = K � ( 1
2 � c � � ) + K 2

�
4s (� c � � )

(4.40)

Il a �et�e mis en �evidence (voir 4.2.3), que ces deux commandes donnent une fonc-

tion de transfert du premier ordre de constante de temps! � �egale �a K � (0; 5K �

respectivement). Le temps de r�eponse en angle d'attaque devant être plus lent que

celui en taux de tangage pour que l'hypoth�ese de s�eparation temporelle soit valide,

on choisit ! � inf�erieur �a la pulsation propre ! q mais toujours compris dans la plage

des pulsations propres admissibles donn�ee par les sp�eci�cations du mode rapide.

Ces deux types de g�en�eration de la dynamique d�esir�ee sont test�es par simulation

sur le même exemple que pr�ec�edemment.

On observe la r�eponse en angle d'attaque suite �a un doublet de 5�et d'une dur�ee

de 4s (voir �gure 4.9). La commande en taux de tangageqc, ainsi que le taux de

tangageq sont �egalement observ�es, de même que l'e�ort sur l'actionneur.
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Figure 4.9 R�eponse suite �a un doublet de 5�en commande

Figure 4.10 R�eponse avec saturation suite �a un doublet de 5�en commande



115

L'utilisation du cas proportionnel + int�egral a l'avantage d'annuler l'erreur en

r�egime permanent pr�esente dans le cas proportionnel. Toutefois c'est au prix d'un

e�ort de contrôle plus important. L'�el�evateur ne peut pas d�epasser 25�sur le F-16,

cette limite est cependant atteinte avec les deux types de contrôle. Le modulede

simulation est alors modi��e pour tenir compte de la saturation de l'actionneur. On

observe que les deux types de commandes entrâ�nent une saturation de l'actionneur

(voir �gure 4.10). Cet e�et a une importance capitale qu'il ne faut pas n�egliger

lors de la conception du contrôleur.

En faisant abstraction de la saturation, les consid�erations ci-dessus m�enent �a choisir

une dynamique d�esir�ee de type proportionnel + int�egral.

4.2.8 Application au mod�ele �a 6 degr�es de libert�e

L'inversion dynamique est d�esormais appliqu�ee au mod�ele non lin�eaire �a 6 degr�es de

libert�e d'un a�eronef. La boucle interne est d'abord con�cue : elle prend les vitesses

angulaires de roulisp, de tangageq et de lacetr en entr�ee et fournit la commande

�a appliquer sur les surfaces de contrôle de l'avion (� e pour l'�el�evateur, � a pour les

ailerons et � r pour le gouvernail). La boucle externe est ensuite con�cue. Elle a

pour entr�ee les angles, d'attaque� et de d�erapage� , et l'assiette de roulis� ; les

sorties sont les commandes en vitesses angulairesp, q et r .

Conception de la boucle interne

Les �equations non lin�eaires qui r�egissent les vitesses angulaires sont donn�ees en

annexe I, et sont rappel�ees ici :

_p = ( c1r + c2p � c4hmoteur ) q+ qSb(c3Cl + c4Cn )

_q = ( c5p + c7hmoteur ) r � c6
�
p2 � r 2

�
+ c7qScCm

_r = ( c8p � c2r � c9hmoteur ) q+ qSb(c4Cl + c9Cn )

(4.41)



116

Les coe�cients a�erodynamiques y sont obtenus par le module d'identi�cation d�ecrit

�a la section 3, et se d�ecomposent de la fa�con suivante :

Cl = Cl0 (�; �; � a; � r ) +
pb
2Vt

Clp (�; �; � a; � r ) +
rb
2Vt

Cl r (�; �; � a; � r )

Cm = Cm0 (�; �; � e) +
qc
2Vt

Cmq (�; �; � e)

Cn = Cn0 (�; �; � a; � r ) +
pb
2Vt

Cnp (�; �; � a; � r ) +
rb
2Vt

Cn r (�; �; � a; � r )

(4.42)

Les qualit�es de man�uvrabilit�e sugg�erent de choisir une dynamique d�esir�ee �equiva-

lente �a un premier ordre en roulis et lacet obtenu grâce �a la seconde formulation

du type proportionnel + int�egral (voir 4.2.3) et de second ordre en tangage:

_pdes = ! p (pc � p)

_qdes = 2� q! q (qc � q) + ! 2
q

Z
(qc � q)

_rdes = ! r (r c � r )

(4.43)

o�u ! p est conforme �a la bande passante du mode de roulis amorti,! r �a celle du

roulis hollandais et (! q; ! q) aux caract�eristiques du mode rapide longitudinal.

Le syst�eme est rendu a�ne en la commande selon la seconde m�ethode retenue au

paragraphe 4.2.5 (�equation 4.19). A cette �n, la dynamique des actionneurs est

suppos�ee du premier ordre :

_� e =
1

Te
(� ec � � e)

_� a =
1

Ta
(� ac � � a)

_� r =
1

Tr
(� r c � � r )

(4.44)

Lorsque les d�e
ections des surfaces de contrôle sont prises comme entr�ee et que la
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dynamique des actionneurs (voir �equation 4.44) est prise en compte, en d�erivant

les �equations 4.41 par rapport au temps, les commandes� ec , � ac et � r c apparais-

sent. L'inversion des �equations obtenues et le remplacement de •p, •q et •r par les

dynamiques d�esir�ees donne la relation suivante entre les commandes et les dy-

namiques d�esir�ees :

2

6
6
6
4

� ec

� ac

� r c

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

0 p1
Ta

p2
Tr

q1
Te

0 0

0 r 1
Ta

r 2
Tr

3

7
7
7
5

� 1

(
2

6
6
6
4

•pdes

•qdes

•rdes

3

7
7
7
5

�

2

6
6
6
4

p3 p4 p5 p6 p7 0 � p1
Ta

� p2
Tr

q2 q3 0 q4 q5 � q1
Tq

0 0

r3 r4 r5 r6 r7 0 � r 1
Ta

� r 2
Tr

3

7
7
7
5

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

_�

_�

_p

_q

_r

� e

� a

� r

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

�

2

6
6
6
4

p8

q6

r8

3

7
7
7
5

)

(4.45)

o�u
p1 = qSb

�
c3Cl � a

+ c4Cn � a

�

p2 = qSb
�
c3Cl � r

+ c4Cn � ar

�

p3 = qSb
�

c3
@Cl0
@�

+ c4
@Cn0

@�

�

p4 = qSb
�

c3
@Cl0
@�

+ c4
@Cn0

@�

�

p5 =
qSb2

2Vt

�
c3Clp + c4Cnp

�

p6 = � c4hmoteur

p7 =
qSb2

2Vt
(c3Cl r + c4Cn r )

(4.46)
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p8 = qSb
�

c3

�
pb
2Vt

�
@Clp
@�

_� +
@Clp
@�

_�
�

+
rb
2Vt

�
@Cl r
@�

_� +
@Cl r
@�

_�
��

+ c4

�
pb
2Vt

�
@Cnp

@�
_� +

@Cnp

@�
_�
�

+
rb
2Vt

�
@Cn r

@�
_� +

@Cn r

@�
_�
�� �

+ c1 ( _rq + r _q) + c2 ( _pq+ p_q)

q1 = qScc7

�
@Cm0

@�e
+

qc
2Vt

@Cmq

@�e

�

q2 = qScc7
@Cm0

@�

q3 = qScc7
@Cm0

@�

q4 =
qSc2c7

2Vt
Cmq

q5 = c7hmoteur

q6 =
qSc2c7

2Vt

�
@Cmq

@�
_� +

@Cmq

@�
_�
�

+ c5 ( _pr + p_r ) � 2c6 (p_p � r _r )

r1 = qSb
�
c4Cl � a

+ c9Cn � a

�

r2 = qSb
�
c4Cl � r

+ c9Cn � r

�

r3 = qSb
�

c4
@Cl0
@�

+ c9
@Cn0

@�

�

r4 = qSb
�

c4
@Cl0
@�

+ c9
@Cn0

@�

�

r5 =
qSb2

2Vt

�
c4Clp + c9Cnp

�

r6 = � c9hmoteur

r7 =
qSb2

2Vt
(c4Cl r + c9Cn r )

r8 = qSb
�

c4

�
pb
2Vt

�
@Clp
@�

_� +
@Clp
@�

_�
�

+
rb
2Vt

�
@Cl r
@�

_� +
@Cl r
@�

_�
��

+ c9

�
pb
2Vt

�
@Cnp

@�
_� +

@Cnp

@�
_�
�

+
rb
2Vt

�
@Cn r

@�
_� +

@Cn r

@�
_�
�� �

� c2 ( _rq + r _q) + c8 ( _pq+ p_q)
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Cn � a
=

�
@Cn0

@�a
+

pb
2Vt

@Cnp

@�a
+

rb
2Vt

@Cn r

@�a

�

Cn � r
=

�
@Cn0

@�r
+

pb
2Vt

@Cnp

@�r
+

rb
2Vt

@Cn r

@�r

�

Cl � a
=

�
@Cl0
@�a

+
pb
2Vt

@Clp
@�a

+
rb
2Vt

@Cl r
@�a

�

Cl � r
=

�
@Cl0
@�r

+
pb
2Vt

@Clp
@�r

+
rb
2Vt

@Cl r
@�r

�

(4.47)

Cependant, autant les acc�elerations angulaires _p, _q et _r sont mesur�ees, autant les

d�eriv�ees en angles d'attaque _� et de d�erapage _� ne le sont pas.

Celles-ci pourraient être obtenues par �ltrage, mais cette approche ajouteraient 2

variables d'�etat suppl�ementaires au syst�eme qui compte d�ej�a les 12 variables d'�etat

\classiques" et les 3 variables d'�etat li�ees aux surfaces de contrôle. Elles sont donc

calcul�ees:

_� = �
1

Vt cos�
(� az cos� + ax sin� ) + q � tan � (pcos� + r sin� )

+
g

Vt cos�
(cos� cos� cos� + sin � sin� )

_� =
1
Vt

(� ax cos� sin� + ay cos� � az sin� sin� ) + psin� � r cos�

+
g
Vt

(cos� sin� cos� + sin � (cos� sin� � sin� cos� cos� ))

(4.48)

En outre, la condition n�ecessaire et su�sante pour que l'inverse de la matrice existe

est :

p1r2 � p2r1 6= 0 () Cn � a
Cl � r

� Cn � r
Cl � a

6= 0 (4.49)

A priori rien ne permet d'assurer que ce crit�ere est v�eri��e en tout temps. L'utilisa-

tion d'un pseudo-inverse permettrait de contourner ce probl�eme, seulement a�n de

ne pas saturer les actionneurs, le d�eterminant ne devrait pas non plus être dans un

voisinage de 0. La s�eparation de la dynamique a justement pour objectif de garantir

cette condition en assurant un meilleur conditionnement de la matrice �a inverser.
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De plus, selon Sun et Clarke (1994), la condition 4.49 est en g�en�eral satisfaite sur

l'ensemble de l'enveloppe de vol.

Ainsi de nombreux calculs sont n�ecessaires ; ceux-ci peuvent cependant être all�eg�es.

Rappelons que le module d'identi�cation a �et�e con�cu a�n de pouvoir être adapt�e �a

une utilisation par une commande de vol recon�gurable. La commande d�evelopp�ee

ici n'a pas une telle envergure, de ce fait certaines hypoth�eses peuvent être faites.

En e�et, les donn�ees utilis�ees pour l'entrâ�nement des r�eseaux de neurones sont

telles queCap , Caq et Car sont fonction uniquement de l'angle d'attaque� , il est

donc justi��e de faire les approximations suivantes :

@Caq

@�e
=

@Cap

@�
=

@Car

@�
=

@Cai

@�
= 0 (4.50)

o�u a = l, m ou n, � = � a ou � r et i = q, p ou r .

Cette commande a l'avantage de fournir directement la valeur des d�e
ections des

surfaces de contrôle �a appliquer. Cependant elle pr�esente certains inconv�enients :

� le temps de calcul peut être long, et il convient de v�eri�er si il est compatible

avec une impl�ementation en temps r�eel

� la matrice �a inverser pourrait être singuli�ere pour certaines con�gurations de

vol ou bien mal conditionn�ee et entrâ�ner des e�orts en commande importants

� la saturation des actionneurs n'est pas prise en compte lors du design

� si l'a�eronef pr�esente des surfaces de contrôle suppl�ementaires, celles-ci ne peu-

vent pas être command�ees directement et une allocation entre les commandes

classiques (� e, � a, � r ) et l'ensemble des commandes disponibles est n�ecessaire

L'inversion par l'�equation 4.45 n'est donc pas retenue dans le cadre de cette �etude.
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Lorsque les coe�cients a�erodynamiques sont consid�er�es comme entr�ee,l'inversion

est directe et on obtient �a partir de l'�equation I.7:

2

6
6
6
4

Clc

Cmc

Cnc

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

qSbc3 0 qSbc4

0 qScc7 0

qSbc4 0 qSbc9

3

7
7
7
5

� 1

(
2

6
6
6
4

_pdes

_qdes

_rdes

3

7
7
7
5

�

2

6
6
6
4

0 � c4hmoteur 0

0 0 c7hmoteur

0 � c9hmoteur 0

3

7
7
7
5

2

6
6
6
4

p

q

r

3

7
7
7
5

�

2

6
6
6
4

c1rq + c2pq

c5pr � c6(p2 � r 2)

c8pq� c2rq

3

7
7
7
5

)

(4.51)

Cette m�ethode pr�esente des avantages non n�egligeables par rapport �ala m�ethode

pr�ec�edente :

� elle n�ecessite peu de calculs

� l'existence de l'inverse de la matrice peut être �etudi�ee lors de la conception,

et �etant invariante aucune singularit�e ne peut apparâ�tre au cours du vol

� elle fait intervenir la dynamique d�esir�ee de la d�eriv�ee premi�ere des variables

contrôl�ees (et non les d�eriv�ees secondes)

� elle ne fait pas intervenir, �a ce niveau, les estim�ees des coe�cients a�erodyna-

miques qui sont la principale source d'incertitude du mod�ele

Un module d'allocation du contrôle est cependant n�ecessaire ; il sera explicit�e

en 4.3. Celui-ci utilise les coe�cients a�erodynamiques identi��es par le module

d'identi�cation d�evelopp�e au chapitre 3, incorpore la dynamique des actionneurs

et permet d'ailleurs de tenir compte de leurs contraintes de saturation. Il r�esout

ensuite un probl�eme d'optimisation : celui d'obtenir la valeur des d�e
ections des

surfaces de contrôle donnant les valeurs command�ees des moments a�erodynamiques.

Cette m�ethode est donc retenue.
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Conception de la boucle externe

Les �equations non lin�eaires qui r�egissent l'angle d'attaque� , l'angle de d�erapage�

et l'assiette de roulis� sont donn�ees en annexe I et rappel�ees ici:

_� = �
qS

mVt cos�
(� Cz cos� + Cx sin� ) + q � tan � (pcos� + r sin� )

+
g

Vt cos�
(cos� cos� cos� + sin � sin� ) �

T sin�
mVt cos�

_� =
qS

mVt
(� Cx cos� sin� + Cy cos� � Cz sin� sin� ) + psin� � r cos�

+
g
Vt

cos� sin� cos� +
sin�
Vt

�
gcos� sin� � gsin� cos� cos� �

T cos�
m

�

_� = p + tan � (qsin� + r cos� )
(4.52)

L'inversion des �equations 4.52 en y incorporant la dynamique d�esir�ee, en rem-

pla�cant les vitesses angulaires par leur commande et en exploitant la lin�earit�e des

coe�cients a�erodynamiques par rapport aux vitesses angulaires donne :

2

6
6
6
4

pc

qc

r c

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

� tan � cos� 1 + a1 � tan � sin�

sin� + b1 b2 � cos� + b3

1 tan � sin� tan � cos�

3

7
7
7
5

� 1

�

2

6
6
6
4

_� des

_� des

_� des

3

7
7
7
5

�

2

6
6
6
4

a2 + g
Vt cos� (cos� cos� cos� + sin � sin� )

b4 + g
Vt

cos� sin� cos� + sin �
Vt

(gcos� sin� � gsin� cos� cos� )

0

3

7
7
7
5

�

(4.53)

o�u
a1 =

qSc
2mV 2

t cos�

�
Czq cos� � Cxq sin�

�

a2 =
qS

mVt cos�

�
Cz0 cos� � (Cx0 +

T
qS

) sin �
� (4.54)
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b1 =
qSb

2mV 2
t

Cyp cos�

b2 =
qSc

2mV 2
t

�
� Cxq cos� sin� � Czq sin� sin�

�

b3 =
qSb

2mV 2
t

Cyr cos�

b4 =
qS

mVt

�
�

�
Cx0 +

T
qS

�
cos� sin� + Cy0 cos� � Cz0 sin� sin�

�

(4.55)

De même que dans la boucle interne, on �emet l'hypoth�ese que l'inverse de la matrice

existe.

D'autre part plutôt que d'estimer T, l'identi�cation du coe�cient Cx par le module

d'identi�cation �a r�eseaux de neurones permet d'exprimerT en fonction de celui-ci

et de la mesure de l'acc�el�erationax :

T + qSCx0

m
= ax �

qS
m

qc
2Vt

Cxq (4.56)

Les qualit�es de man�uvrabilit�e sugg�erent de choisir une dynamique d�esir�ee du

deuxi�eme ordre pour les angles d'attaque et de d�erapage, et du premier ordre pour

l'assiette de roulis :

_� des = 2� � ! � (� c � � ) + ! 2
�

Z
(� c � � ) dt

_� des = 2� � ! � (� c � � ) + ! 2
�

Z
(� c � � ) dt

_� des = ! � (� c � � )

(4.57)

o�u ( ! � ; � � ) sont conformes aux sp�eci�cations du mode rapide avec! � < ! q,

(! � ; � � ) �a celles du roulis hollandais avec! � < ! r ,

et ! � �a celles du mode spiral.

Le contrôle par inversion dynamique de la boucle externe est ainsi moins complexe

que celle de la boucle interne.
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4.2.9 Conclusion sur l'inversion dynamique

La commande par inversion dynamique est une m�ethode relativement 
exible, qui

laisse un certain nombre de choix au niveau de la conception.

A�n d'�eviter les singularit�es li�ees �a l'inversion de la fonction g, le choix de la

s�eparation temporelle a �et�e fait puis le choix d'utiliser les coe�cients a�erodynami-

ques en moment comme pseudo-contrôle. La dynamique d�esir�ee quant �a elle a �et�e

�etablie comme fonction des qualit�es de manoeuvrabilit�e. L'utilisation de la struc-

ture de type proportionnel int�egral permet de minimiser l'impact de l'incertitude

du mod�ele de la dynamique, mais la robustesse du contrôleur reste �a v�eri�er.

Le choix d'utiliser une allocation du contrôle, plutôt que d'int�egrer directement la

dynamique des actionneurs et leur saturation en amplitude et en taux de rotation

dans la conception du contrôleur par inversion dynamique, permet de conserver un

maximum de 
exibilit�e, que ce soit par rapport aux nombre de surfaces de contrôle

d'un avion ou encore par rapport aux variables dont d�ependent les coe�cients

a�erodynamiques.

4.3 Allocation du contrôle

Sur un a�eronef classique, les moments de rotation autour de ses trois axes sont

obtenus grâce �a trois surfaces de contrôle : l'�el�evateur, les ailerons et le gouvernail.

Cependant ces surfaces ne cr�eent pas des moments d�ecoupl�es. Traditionnellement

un d�ecouplage est e�ectu�e m�ecaniquement grâce �a l'utilisation de \aileron-rudder

interconnects".
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Toutefois les a�eronefs �a grande man�uvrabilit�e deviennent sophistiqu�es avecdes

surfaces de contrôle non conventionnelles qui exploitent ces couplages. Dansce

cas, une allocation du contrôle est n�ecessaire. Celui-ci a pour objectif de distribuer

le contrôle sur les di��erentes surfaces de contrôle. Le F-16, par exemple, poss�ede

une surface de contrôle suppl�ementaire : le bord d'attaque. Bien que dans sa

conception originelle, cette surface n'�etait pas accessible directement, l'utilisation

d'une allocation du contrôle permet de la commander.

De plus, l'�etude du cas longitudinal simpli��e (voir 4.2.7) a mis en �evidence l'impact

de la saturation des actionneurs sur l'e�cacit�e de la commande. Les contraintes

en amplitude et en taux de rotation de chaque surface de contrôle� i sont prises en

compte dans l'allocation du contrôle :

� i � � i � � i et _� i � _� i � _� i (4.58)

Apr�es avoir traduit ces contraintes en temps discret, une allocation statiquequi

n�eglige la dynamique des actionneurs, puis une allocation dynamique qui prend en

compte cette dynamique sont �etudi�ees.

4.3.1 Contraintes en temps discret

Comme les syst�emes d'allocation du contrôle sont en temps discret, les contraintes

en taux de rotation de l'�equation 4.58 peuvent être transpos�ees en une contrainte

en amplitude grâce �a une approximation du premier ordre :

_� i t
� i (t) � � i (t � T)

T
(4.59)

o�u T est la p�eriode d'�echantillonage.
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En combinant les contraintes en amplitudes de l'�equation 4.58 et la transposition

de celles en taux de rotation, il vient (Luo et al., 2004):

� i min � � i � � i max

� i min = max
n

� i ; � i (t � T) + _� i T
o

� i max = max
n

� i ; � i (t � T) + _� i T
o

(4.60)

Ainsi, �a chaque it�eration les contraintes doivent être mises �a jour.

4.3.2 Allocation statique

Il est usuel d'utiliser pour l'allocation du contrôle une mod�elisation lin�eaire et

invariante qui n�eglige la dynamique des actionneurs :

M = B� (4.61)

o�u M est le vecteur des coe�cients a�erodynamiques en moment,B une matrice

appel�ee \control e�ectiveness matrix" et � est le vecteur des d�e
ections des surfaces

de contrôle.

De nombreuses m�ethodes existent a�n de calculer le vecteur� donnant les co-

e�cients command�es M c, telles que la programmation lin�eaire, la programmation

quadratique, le pseudo-inverse, le pseudo-inverse cascad�e ou encore le \daisychain-

ing". La m�ethode du pseudo-inverse cascad�e est pr�esent�ee ici (Luo et al., 2004).

L'id�ee est de minimiser la fonctionJ par rapport �a � (voir �equation 4.62) sous la

contrainte M c = B� .

J =
1
2

(� � � des)
T W� (� � � des) (4.62)

o�u W� est une matrice de pond�eration et� des un contrôle d�esir�e.
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Si le vecteur de contrôle n'avait pas de limites, la solution serait :

� = � des + W � 1
� B T

�
BW � 1

� B T
� � 1

(M c � B� des) (4.63)

Le principe de la cascade est alors le suivant. Si aucune composante du vecteur de

contrôle � n'atteint ses limites, alors celui-ci est trouv�e et les coe�cients a�erody-

namiques en moment command�esM c sont atteints. Si une composante du vecteur

de contrôle � atteint la saturation, alors celle-ci est �x�ee �a cette valeur, sa contri-

bution est ot�ee de la formulation du probl�eme et celui-ci est calcul�e de nouveau.

Si toutes les composantes du vecteur contrôle atteignent leur valeur de satura-

tion, alors les coe�cients a�erodynamiques en moments command�esM c ne sont pas

atteints.

Le module d'identi�cation utilis�e dans cette �etude fournit des coe�cients a�erodyna-

miques comme fonction non lin�eaire de certains �etats de l'avion et des surfaces

de contrôle. Deux solutions sont alors o�ertes : la premi�ere est d'adapter la

m�ethodologie pr�ec�edente �a un mod�ele non lin�eaire et la seconde est de lin�eariser

les coe�cients.

L'adaptation �a un mod�ele non lin�eaire est relativement directe grâce �a la fonction

fmincon de MatLab c
 . Cependant il conviendrait de v�eri�er la compatibilit�e du

temps de calcul avec une impl�ementation en temps r�eel.

Une lin�earisation invariante des coe�cients a�erodynamiques sur l'ensemble de vol

n'est pas envisageable du fait de la grande non lin�earit�e des coe�cients �a angles

d'attaque �elev�es. Cependant celle-ci peut être e�ectu�ee �a chaque it�eration et donner

lieu �a une allocation dynamique.
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4.3.3 Allocation dynamique

L'approximation suivante permet de lin�eariser les coe�cients �a chaque instant:

Ca t Ca0 +
mX

i =1

@Ca
@�i

� � i (4.64)

o�u � � i = � i � � i 0 .

Elle peut alors être traduite par la relation 4.65 qui est analogue �a la formulation du

probl�eme discut�e en d�ebut du paragraphe 4.3.2, �a la di��erence pr�es que la relation

entre les coe�cients a�erodynamiquesC et les d�e
ections des surfaces de contrôle�

est variante dans le temps :

� C(t) = B(t)� � (t) (4.65)

La fonction suivante doit alors être minimis�ee �a chaque instantt sous la contrainte

� Cc(t) = B(t)� � (t):

J =
1
2

� � (t)T W� (t)� � (t) (4.66)

o�u W� (t) est une matrice de pond�eration et � Cc(t) la variation des coe�cients

a�erodynamiques d�esir�ee.

Un choix initial pour W� peut être une matrice diagonale invariante dont chaque

�el�ement i , associ�e �a une surface de contrôle� i , est d�e�ni par :

W� (i; i ) =
1

max(� i )2
(4.67)

En l'absence de contraintes, la solution est alors :

� � (t) = W � 1
�

�
B (t)T W � 1

� B(t)
� � 1

� Cc(t) (4.68)
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Di��erents auteurs ( (Luo et al., 2004), (Keviczky & Balas, 2006) et (Kale & Chip-

per�eld, 2002)) �etayent les avantages d'utiliser des mod�eles lin�eaires variant dans

le temps plutôt que des mod�eles non lin�eaires, notamment en ce qui concerne la

r�eduction du temps de calcul et la compatibilit�e avec une application temps r�eel.

Luo et al. (2004) ont mis en �evidence les avantages d'utiliser une allocation par

commande pr�edictive par rapport �a d'autres strat�egies d'allocation dans le cas o�u

la dynamique des actionneurs est non n�egligeable par rapport �a celle du syst�eme.

Cependant dans le cas o�u les constantes de temps des actionneurs sont petites,

l'allocation pr�edictive n�ecessiterait un temps d'�echantillonnage qui peut ne pas

être compatible avec le temps de calcul de la commande. Dans ce cas l'allocation

pr�ec�edente est recommand�ee.

La mod�elisation des coe�cients a�erodynamiques est de forme identique �a celle de

l'�equation 4.64. La dynamique des actionneurs est discr�etis�ee au point de fonction-

nement �a chaque instant d'�echantillonagenTech. Le probl�eme de l'allocation est

alors formul�e �a chaque instant nTech de la mani�ere suivante :

� � (k + 1) = A � � � (k) + B � � � c(k)

� � c(k) = � � c(k � 1) + � r (k)
2

4
� C(k)

� � (k)

3

5 =

2

4
B(nTech)

I

3

5 � � (k)

(4.69)

o�u � � (k = 0) = 0.

Les contraintes sur � � sont similaires �a celles de l'�equation 4.60 :

� � i min (k) � � � i (k) � � � i max (k)

� � i min (k) = max
n

� i � (� � i (k � 1) + � i ((n � 1)Tech)) ; _� i Tech

o

� � i max (k) = min
n

� i � (� � i (k � 1) + � i ((n � 1)Tech)) ; _� i Tech

o
(4.70)
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Le probl�eme peut alors être transform�e en un probl�eme de programmation quadra-

tique comme indiqu�e en annexe V avec les homologies suivantes :

y = � C

z = ;

u = � �

(4.71)

Les horizons de contrôleHc et de pr�ediction Hp, la p�eriode d'�echantillonage Tech et

les matrices de pond�eration,Q et R, restent �a choisir en fonction de l'application.

Comme la trajectoire de r�ef�erence des coe�cients a�erodynamiques n'est pas connue,

il est sugg�er�e de prendre une pr�ediction dite \one step ahead" avecHp = Hc = 1.

La p�eriode d'�echantillonage Tech doit être plus petite que la constante de temps

des actionneurs. Un choix initial pour la matrice de pond�eration R est identique �a

la matrice de pond�eration W� du cas d'allocation continue pr�ec�edent. La matrice

de pond�eration Q peut �egalement être choisie diagonale, avec ses �el�ements li�es aux

valeurs maximales des grandeurs mesur�ees associ�ees.

4.3.4 Conclusion sur l'allocation du contrôle

Le choix de l'allocation du contrôle d�epend essentiellement de la validit�e de l'hypo-

th�ese selon laquelle la dynamique des actionneurs peut être n�eglig�ee.

G�en�eralement celle-ci est valide pour les avions de transport et les avions militaires,

dans ce cas une allocation continue, analogue �a l'allocation statique, est su�sante.

Les UAV (\Unmanned Air Vehicle") quant �a eux peuvent avoir des actionneurs

dont la dynamique n'est pas n�egligeable par raport �a celle de l'a�eronef, dans ce cas

l'utilisation de l'allocation pr�edictive est pr�ef�erable.
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4.4 Les contraintes sur les �etats et la commande pr�edictive

Dans le cas de man�uvres �a grande amplitude, l'utilisation d'une dynamique

d�esir�ee de type proportionnel + int�egral pourrait g�en�erer des commandes en an-

gles d'attaque et de d�erapage important. Les coe�cients a�erodynamiques ont �et�e

identi��es pour des plages d'angles d'attaque et d�erapage limit�ees. Il n'est donc pas

souhaitable de les d�epasser, car au del�a la performance du module d'identi�cation

n'est plus garantie.

Cette contrainte pourrait être int�egr�ee au design en rempla�cant la dynamique

d�esir�ee de type proportionnel int�egral sur ces �etats par une commande pr�edictive

(voir annexe V). Celle-ci permet de plus d'anticiper les changements survenants sur

la trajectoire de r�ef�erence (� ref ,� ref ,� ref ) en fournissant une commande (~� c, ~� c,~� c)

qui minimise un crit�ere quadratique.

Sous l'hypoth�ese que le retour de sortie e�ectue une lin�earisation exacte, lady-

namique en (� ,� ,� ) de la boucle ferm�ee par inversion dynamique a la forme suiv-

ante 2

6
6
6
4

_�

_�

_�

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

0 0 0

0 0 0

0 0 0

3

7
7
7
5

2

6
6
6
4

�

�

�

3

7
7
7
5

+

2

6
6
6
4

1 0 0

0 1 0

0 0 1

3

7
7
7
5

2

6
6
6
4

~� c

~� c

~� c

3

7
7
7
5

(4.72)

Ce mod�ele pr�esente l'avantage d'être lin�eaire et invariant. Il est donc bien adapt�e

�a la commande pr�edictive.

Les sorties et les contraintes suivantes sont alors choisies:

y = [ �; �; � ]T

� 10� � � � 45�

� 30� � � � 30�

(4.73)
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Le probl�eme est ainsi mis en forme conform�ement �a la m�ethodologie de l'annexe

V et peut être r�esolu par la programmation quadratique associ�ee. Il convient

pour cela de �xer les horizons de pr�ediction et de contrôleHp et Hc, le temps

d'�echantillonnage Tech et les matrices de pond�erationQ et R.

Le syst�eme lin�eaire r�esultant de l'inversion dynamique est d�ecoupl�e. Une strat�egie

hybride peut alors être envisag�ee. En e�et :

� Pour la coordination, la r�ef�erence en angle de d�erapage� ref doit être prise

nulle. Il est alors l�egitime de conserver la dynamique d�esir�ee de type pro-

portionnel+int�egral et de �xer � c = 0. L'int�egrateur de la boucle d'inversion

dynamique permet de rejeter les perturbations constantes pouvant survenir.

� La commande pr�edictive peut être appliqu�ee sur les deux variables restantes.

Soulignons toutefois que ni la robustesse ni la stabilit�e de la commande pr�edictive

appliqu�ee �a un syst�eme lin�earis�e par retour de sortie n'ont �et�e �etudi �ees dans le

cadre de ce m�emoire, et que ces deux points restent �a d�emontrer. De cefait, elle

ne sera abord�ee que succintement dans les simulations.

4.5 Une approche pour la robustesse

Il a �et�e soulign�e en 4.2.1 que l'inversion dynamique n�ecessite la connaissance par-

faite du syst�eme �a l'�etude. Toutefois les coe�cients a�erodynamiques ne sont pas

connus de mani�ere pr�ecise. La robustesse de ce contrôleur est donc un point cri-

tique �a analyser. Cependant une telle �etude pourrait faire l'objet d'un m�emoire �a

part enti�ere, celle-ci est donc seulement �ebauch�ee.

Une boucle externe de contrôle peut être utilis�ee a�n de garantir la robustesse de la
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boucle ferm�ee en pr�esence d'erreurs de mod�elisation. Le plus courant est d'utiliser

la � -analyse (Ito et al, 2002), bien que d'autres m�ethodes de contrôle robuste ne

sont pas �a exclure. En e�et Escande (1997) propose d'utiliser une boucle de r�etro-

action LQR e�ectu�ee sur un nombre r�eduit de variables d'�etat.

Une solution plus simple a �et�e adopt�ee ici. En e�et, le module d'identi�cation �a

base de r�eseaux de neurones identi�e, hors ligne, les coe�cients a�erodynamiques �a

2% pr�es pour les coe�cients de moments et 1% pr�es pour ceux de forces. Ainsi en

l'absence d'apprentissage et si aucune modi�cation majeure ne survient aux coe�-

cients (suite �a un d�egât par exemple), le terme int�egral des dynamiques d�esir�ees per-

met d'assurer une erreur statique nulle en pr�esence de ces erreurs de mod�elisation

et/ou de pertubations constantes.

Lorsque l'apprentissage en ligne est programm�e, la loi d'adaptation des poids se

doit d'être robuste. Di��erentes lois sont propos�ees par Farell et Polycarpou (2006).

Parmi elles, on trouve la� -modi�cation, la � -modi�cation, l'utilisation de zones

mortes et la projection. L'apprentissage en ligne d�epassant le cadre de cette�etude,

le lecteur est invit�e �a se reporter �a la r�ef�erence.

4.6 Conclusion sur la commande de vol

La structure du contrôleur a �et�e mise en �evidence dans ce chapitre et est repr�esent�ee

par la �gure 4.11.

L'inversion dynamique dans les boucles interne et externe permet d'assurer un com-

portement du syst�eme conforme aux qualit�es de man�uvrabilit�e. Bien que le retour

lin�earisant n�ecessite un mod�ele parfait, l'utilisation d'une commande d�esir�ee de type

proportionnel int�egral permet d'annuler l'e�et de petites erreurs de mod�elisation

ou de perturbations constantes. Le fait d'utiliser le module d'identi�cation par
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Figure 4.11 Architecture du contrôleur
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r�eseaux de neurones d�evelopp�e pr�ec�edemment permet notamment de garantirque,

en condition de vol normale, les erreurs de mod�elisation sont limit�ees.

A�n de ne pas rencontrer de singularit�e au sein de l'inversion dynamique, les coe�-

cients a�erodynamiques en moment ont �et�e choisis comme pseudo-contrôle. Uneallo-

cation du contrôle permet ensuite de transformer ces commandes en des commandes

sur les actionneurs. Cette allocation peut être statique ou dynamique. L'allocation

dynamique n'a pas de restriction d'application, tandis que l'allocation statique ne

doit pas être utilis�ee si la dynamique des actionneurs n'est pas n�egligeable devant

celle du syst�eme. Le module d'identi�cation par r�eseau de neurone fournit directe-

ment les d�eriv�ees d�esir�ees n�ecessaires au calcul de l'allocation.

Une commande pr�edictive permet d'anticiper les changements de consigne de la

trajectoire plani��ee ( � ref ; � ref ; � ref ). De plus, elle incorpore directement les limites

en angle d'attaque. Toutefois la robustesse de cette commande, ainsi que celle de

l'ensemble du contrôleur, restent mati�ere �a une recherche future.
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CHAPITRE 5

R �ESULTATS DE LA SIMULATION NON LIN �EAIRE

Le simulateur non lin�eaire d�evelopp�e pour la validation est explicit�e dans l'annexe

VI. Les r�esultats de la simulation en boucle ouverte sont d'abord pr�esent�es. Le

contrôleur est ensuite adapt�e �a la con�guration du F-16. Les simulations en boucle

ferm�ee, avec le choix des gains, sont �nalement r�epertori�ees.

5.1 Simulation en boucle ouverte

La position du centre de gravit�e est prise en avant de sa position de r�ef�erence, de

sorte que la dynamique en boucle ouverte du F-16 soit stable.

Deux man�uvres di��erentes sont simul�ees, �a savoir un vol rectiligne �a aile s hori-

zontales et un virage coordonn�e. Pour chacune d'elles, le comportement de l'avion

en boucle ouverte est analys�e, et l'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques

est mise en �evidence.

5.1.1 Man�uvre : vol �a ailes horizontales

La man�uvre consid�er�ee est une trajectoire rectiligne �a vitesse et altitude �x�ees :

Vt = 150m:s� 1 et h = 5000m,

En premier lieu, les variables de commande et d'�etat trimm�es sont calcul�es grâce �a

la fonction trim de MatLab: u0 = [0,34 -1,8 0 0] etx0 = [150 0,0147 0 0 0,0147 0 0

0 0 0 0 5000 -1,8 1,38 22,28 0 0 0,84]. Les arrondis entrâ�nent que ces vecteurs ne

sont pas strictement identiques �a la con�guration de l'avion en r�egime permanent,
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Figure 5.1 Vol �a ailes plates - �evolution des variables d'�etat

Figure 5.2 �Evolution des variables d'�etat suite �a une perturbation sur � e
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d'o�u l'�evolution des �etats illustr�ee par la �gure 5.1. Celle-ci correspond bien �a une

trajectoire rectiligne �a altitude constante.

On observe une oscillation lente de la vitesse totale de l'avionVt et de son altitude

h autour des valeurs de la condition de vol. La vitesseVt oscille �a la pulsation

! V = 0; 08rad:s� 1 et a un d�epassement maximal de 0; 055%. L'altitude h oscille �a

la pulsation ! h = 0; 08rad:s� 1 et a un d�epassement maximal de 0; 042%.

Ceci est caract�eristique du mode phugo•�de.

L'angle de d�erapage est nul, tandis que l'angle d'attaque vaut� 0 = 0; 0147rad =

0; 84�a�n de cr�eer une force a�erodynamique qui maintienne le F-16 en �equilibre.

L'angle de tangage� oscille de mani�ere analogue �a la vitesse, et se stabilise �a

� 0 = � 0 = 0; 84�. La pente (\path angle") 
 = � � � est ainsi nul. Les deux autres

angles d'Euler, de même que les taux de rotations, sont nuls.

A�n de v�eri�er la stabilit�e du syst�eme dans cette position d'�equilibre, un dou-

blet d'amplitude 5�et d'une dur�ee de 1 s est appliqu�ee �a t = 2s sur l'�el�evateur.

L'�evolution des variables d'�etat est illustr�ee par la �gure 5.2.

Le d�epassement maximal en vitesseVt augmente �a 4,59%, mais le temps d'amortis-

sement reste du même ordre de grandeur. De mani�ere analogue le d�epassement

maximal en altitude h est de 3,13% et ses oscillations sont amorties en pr�es de 300

secondes.

L'angle d'attaque � et le taux de tangageq reviennent �a leur point d'�equilibre en

2s ; l'angle de d�erapage� et les taux de roulisp et de lacetr y reviennent en 6s.

L'angle de roulis� revient �a sa valeur d'�equilibre en 200s. L'angle de lacet con-

verge vers une nouvelle valeur = 0; 8�en 200s, ce qui implique une modi�cation

de la trajectoire de l'avion. Celle-ci est illustr�ee par la �gure 5.3, la trajectoire y

est �egalement projet�ee sur le planx0y pour une meilleure visibilit�e.

Le couplage entre les modes lat�eraux et longitudinaux est mis en exergue : une

perturbation sur l'�el�evateur entrâ�ne une perturbation non seulement sur la vitesse

de tangageq, mais aussi sur les vitesses de roulisp et de lacetr .
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Figure 5.3 Trajectoire de l'avion suite �a une perturbation sur� e

Figure 5.4 Vol �a ailes plates - coe�cients a�erodynamiques
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La �gure 5.4 met en �evidence l'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques par

le module d'identi�cation d�evelopp�e au chapitre 3. L'identi�cation est globalement

satisfaisante : les valeurs identi��ees pr�esentent, �a l'exception du coe�cient Cm , une

erreur inf�erieure �a 1%.

5.1.2 Man�uvre : virage coordonn�e �a _ = 0:5� :s� 1

Pour un virage �a 0; 5� :s� 1 �a Vt = 150m:s� 1 et h = 5000m, les variables d'�etat et

de contrôle trimm�ees sont : u0 = [0,34 -1,8 -0,03 0,19] etx0 = [150 0,015 0,002

0,142 0,015 0 -0,0001 0,001 0,009 0 0 5000 -1,8 1,39 22,30 0,20 -0,02 0,86].

L'�evolution des variables d'�etat est illustr�ee par la �gure 5.5.

Les oscillations en vitesseVt et en altitude h, caract�eristiques du mode phugo•�de,

sont visibles et identiques �a celles observ�ees pour le vol rectiligne �a ailes horizon-

tales.

L'angle d'attaque � a une valeur �nale non nulle a�n de cr�eer les forces a�erodynami-

ques n�ecessaires au maintient en �equilibre de l'a�eronef. L'angle de d�erapage� est

nul, car le virage est coordonn�e.

A�n de v�eri�er la stabilit�e du syst�eme dans cette position d'�equilibre, un doublet

de 5�d'une dur�ee de 1s est appliqu�e aux ailerons �a t = 2s, et un autre de mêmes

caract�eristiques �a t = 2; 5s au gouvernail.

L'�evolution des variables d'�etat est illustr�ee par la �gure 5.6.

La trajectoire n'est quasiment pas modi��ee par cette perturbation (voir �gure 5.7).

De même que pour la man�uvre pr�ec�edente, l'identi�cation des coe�cients a�er o-

dynamiques est pr�esent�e �a la �gure 5.8. Les coe�cients de force sont identi��es �a

1% pr�es, tandis que les coe�cients de moment ne le sont qu'�a 2% pr�es.
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Figure 5.5 Virage - �evolution des �etats

Figure 5.6 �Evolution des �etats suite �a une perturbation sur � a et � r
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Figure 5.7 Trajectoire de l'avion suite �a une perturbation sur� a et � r

Figure 5.8 Virage - coe�cients a�erodynamiques
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5.2 Application de la structure du contrôleur au F-16

La structure du contrôleur d�evelopp�e au chapitre IV est appliqu�ee au F-16. La

commande en vitesse est �a pr�eciser, de même que le choix des gains de l'inversion

dynamique et celui des param�etres de l'allocation du contrôle.

5.2.1 La commande en vitesse

La mod�elisation du moteur du F-16 est donn�ee en annexe VI. L'autothrottle peut

ici se d�ecomposer en quatre �etapes, comme indiqu�e sur la �gure 5.9.

Figure 5.9 D�ecomposition de l'autothrottle

La premi�ere �etape est l'inversion de la comande en vitesse pour obtenir la pouss�ee,

telle que d�ecrite en 4.2.6. L'amortissement� V et la pulsation propre ! V doivent

être �x�es conform�ement aux qualit�es de man�uvrabilit�e.

Pour la dynamique de la vitesseVt , (! V ; � V ) sont caract�eristiques du mode phu-

go•�de. On d�esire �xer l'amortissement de ce mode �a� ph = 0; 7, d'o�u � V = � ph = 0; 7.

On choisit aussi! V = 1.

La seconde �etape consiste �a trouver la valeur de la puissance du moteurPa en

fonction de la pouss�eeT. Cette �etape est d�etaill�ee ci apr�es.

La troisi�eme �etape consiste �a calculer la valeur de la puissance command�eePc en

fonction de la puissance actuellePa. Le mod�ele de la dynamique du moteur �etant

complexe, l'hypoth�ese suivante est faite :Pc = Pa. La validit�e d'une telle hypoth�ese
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Tableau 5.1 Caract�eristiques des r�eseaux de neurones

Pouss�ee identi��ee Tidle Tmil Tmax

nb de neurones 9 2 2

erreur d'entrâ�nement 9; 65:10� 4 4; 10:10� 4 3; 18:10� 4

est cependant �a v�eri�er par la simulation, car le temps de r�eponse du moteur n'est

pas n�egligeable en g�en�eral. Si n�ecessaire, on pourra condid�erer pourles simulations

que la pouss�ee est command�ee directement.

La puissance du moteurPa peut être calcul�ee (�equation 5.1) comme une fontion

de la valeur de la pouss�eeT totale de l'avion fournie par l'�etape pr�ec�edente et des

pouss�eesTidle , Tmil et Tmax . Celles-ci sont fonction de la vitesseVt et de l'altitude h

de l'avion, et sont identi��ees par des r�eseaux de neurones dont les caract�eristiques

sont r�ecapitul�ees dans le tableau 5.1.

Pa =

8
>><

>>:

50
T � Tidle

Tmil � Tidle
si T < Tmil

50
T � Tmil

Tmax � Tmil
+ 50 sinon

(5.1)

La �gure 5.10 illustre la performance de l'autothrottle d�evelopp�e sous les hypoth�eses

pr�ec�edentes, c'est-�a-dire dont la puissancePc est la commande, suite �a un change-

ment de consigne de la vitesse. L'instabilit�e de la r�eponse en vitesse est dûe �a

l'hypoth�ese faite, selon laquelle la constante de temps du moteur est n�egligeable.

On choisit alors pour les simulations de commander directement la pouss�ee in-

duite par le moteur. La �gure 5.11 illustre la r�eponse en vitesse suite au même

changement de consigne que pr�ec�edemment. Celle-ci est conforme aux attentes, le

d�epassement et le temps de r�eponse ayant �et�e �x�es par le choix de l'amortissement

� V et de la pulsation propre! V .
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Figure 5.10 Commande enPc - R�eponse �a un changement de consigne

Figure 5.11 Commande enT - R�eponse �a un changement de consigne
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5.2.2 L'allocation du contrôle

Di��erentes strat�egies d'allocation du contrôle ont �et�e mises en �evidence dans le

chapitre 4.3. Une d'entre elle est s�electionn�ee et d�etaill�ee.

Soulignons que l'allocation du contrôle n�ecessite une connaissance parfaite du

mod�ele. La robustesse d�epassant le cadre de ce projet, le mod�ele a�erodynamique de

l'avion est donc pris identique �a celui identi��e au moyen du module d'identi�cation

par r�eseaux de neurones.

Le mod�ele a�erodynamique choisi est non lin�eaire, donc les strat�egies statiques ne

sont pas retenues. Le temps de r�eponse des actionneurs �etant plus rapide que celui

du syst�eme, leur dynamique peut être n�eglig�ee et l'allocation continue et adapta-

tive, similaire �a l'allocation statique, est utilis�ee.

Cette allocation n�ecessite de connâ�tre la matrice de \control e�ectiveness", qui

traduit la relation entre les coe�cients a�erodynamiques et les d�e
ections des sur-

faces de contrôle, et de choisir une matrice de pond�erationW� .

Le module d'identi�cation par r�eseaux de neurones permet de calculer la matrice

de \control e�ectiveness" B(t) :

B (t) =

2

6
6
6
4

@Cl
@�e

@Cl
@�a

@Cl
@�r

@Cm
@�e

0 0
@Cn
@�e

@Cn
@�a

@Cn
@�r

3

7
7
7
5

(5.2)

o�u les d�eriv�ees sont calcul�ees conform�ement �a l'�equation 4.17.

Lorsque les contraintes ne sont pas prises en compte, la commande en d�e
ection

des surfaces de contrôle� c est calcul�ee directement �a chaque instant :

� c(t) = � mes(t � ) + W � 1
�

�
B (t)T W � 1

� B(t)
� � 1 �

Cc(t) � Cmes(t � 1)
�

(5.3)



147

o�u � mes(t � ) est la position mesur�ee

et Cc(t � ) la commande en coe�cients a�erodynamiques.

On remarque que, commeB(t) est carr�ee, lorsqu'elle est inversible, la matrice de

pond�eration W� ne joue aucun rôle. C'est le cas pour des angles d'attaques faibles.

La matrice de pond�eration est donc choisie �egale �a celle pr�econis�ee au chapitre

pr�ec�edent, �a savoir :

W� =

2

6
6
6
4

1
252 0 0

0 1
202 0

0 0 1
302

3

7
7
7
5

(5.4)

Lorsque les contraintes sont prises en compte, l'utilisation d'une S-fonction, sans

variable d'�etat et dont la sortie appelle la fonction MatLab quadprog, permet de

calculer la commande :

function sys= mdlOutputs ( t , x , u , Wdelta , delta_max , delta_min )
% f o n c t i o n de cout a minimiser J = u ' Wdelta u :
H = Wdelta ;
f = zeros ( 3 , 1 ) ;
% c o n t r a i n t e s d ' i n e g a l i t e :
A = [ 1 0 0 ;

� 1 0 0 ;
0 1 0 ;
0 � 1 0 ;
0 0 1 ;
0 0 � 1] ;

B = [ delta_max (1 ) � u ( 1 ) ; % ou u (1) = d e l t a e m e s
� delta_min (1 ) + u ( 1 ) ;
delta_max (2 ) � u ( 2 ) ; % ou u (2) = de l t a a mes
� delta_min (2 ) + u ( 2 ) ;
delta_max (3 ) � u ( 3 ) ; % ou u (3) = d e l t a r m e s
� delta_min (3 ) + u ( 3 ) ] ;

% c o n t r a i n t e s d ' e g a l i t e : Del ta C = B( t ) � D e l t a d e l t a
Aeq = [ u (5 ) u (6 ) u ( 7 ) ; % B( t )

u (9 ) 0 0 ;
u (11 ) u (12 ) u ( 1 3 ) ] ;

Beq = [ u(15) � u ( 1 8 ) ; % Delta C = C c � C mes
u(16) � u ( 1 9 ) ;
u(17) � u ( 2 0 ) ] ;

% programmation quadra t i que :
r = quadprog ( H, f , A, B, Aeq, Beq) ;
sys = r ;

Pour cette �etude, on �emet l'hypoth�ese que les man�uvres �etudi�ees n'entrâ�nent pas

de saturation, les contraintes ne sont donc pas explicitement prises en compte.
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Le F-16 poss�ede, outre les trois surfaces de contrôle usuelles, une surfacecompl�e-

mentaire : celle du bord d'attaque. Traditionnellement celle-ci est command�ee

automatiquement, mais on peut envisager de la commander �a partir de l'allocation.

La matrice de \control e�ectiveness" devient alors :

B (t) =

2

6
6
6
4

@Cl
@�e

@Cl
@�a

@Cl
@�r

@Cl
@�lef

@Cm
@�e

0 0 @Cl
@�lef

@Cn
@�e

@Cn
@�a

@Cn
@�r

@Cl
@�lef

3

7
7
7
5

(5.5)

Dans ce cas la matriceB(t) n'est pas carr�ee. La matrice de pond�eration prend

alors toute son importance. La �gure 5.12 illustre son in
uence pour les di��erents

choix suivants deW� .

W1 =

2

6
6
6
6
6
6
4

1
252 0 0 0

0 1
202 0 0

0 0 1
302 0

0 0 0 1
252

3

7
7
7
7
7
7
5

, W2 =

2

6
6
6
6
6
6
4

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

3

7
7
7
7
7
7
5

W3 =

2

6
6
6
6
6
6
4

0:1 0 0 0

0 0:1 0 0

0 0 0:1 0

0 0 0 1

3

7
7
7
7
7
7
5

, W4 =

2

6
6
6
6
6
6
4

0:001 0 0 0

0 0:001 0 0

0 0 0:001 0

0 0 0 100

3

7
7
7
7
7
7
5

Pour l'allocation sur l'ensemble des quatre surfaces de contrôle, le choixW� = W4

permet d'obtenir la meilleure performance parmi les 4 possibilit�es illustr�ees. Cette

allocation est l�eg�erement plus oscillante que celle sur les trois surfaces de contrôle

classiques. En terme de r�egulation, ces deux strat�egies donnent des performances

comparables.
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Figure 5.12 In
uence deW� sur l'allocation

Figure 5.13 Allocation du contrôle - rejet de perturbation



150

L'interaction entre l'allocation du contrôle et l'autothrottle est alors �etudi�ee. La

valeur de consigne des coe�cients a�erodynamiques en moment est prise nulle, tan-

dis que celle de la vitesse subit un �echelon �at = 5s la faisant passer de 150m:s� 1

�a 140m:s� 1.

Le changement de vitesse entrâ�ne une perturbation sur la valeur des coe�cients

a�erodynamiques en moment. La �gure 5.13 illustre le comportement des deux

strat�egies. On observe que l'utilisation de l'ensemble des surfaces de contrôleper-

met une meilleure r�ejection de la perturbation d'un facteur d'ordre 2.

L'ensemble de ces consid�erations permet de conclure que, dans le cas du F-16, une

allocation sur l'ensemble de ses quatre surfaces de contrôle est pr�ef�erable.

5.2.3 Choix des gains des dynamiques d�esir�ees

Les gains du contrôle par inversion dynamique sont pris de mani�ere �a satisfaire

les qualit�es de man�uvrabilit�e. Le F-16 fait partie des avions de la classe IV.

Les manoeuvres consid�er�ees pour les simulations font partie des phases de vol de

cat�egorie B. Seul le cas de vol nominal est consid�er�e dans cette �etude, les qualit�es

de man�uvrabilit�e doivent donc être de niveau I.

Pour la dynamique du taux de tangageq, (! q; � q) sont caract�eristiques du mode

rapide longitudinal. On d�esire �xer l'amortissement du mode rapide �a� mr = 1 et

le CAP �a CAPdes = 2 , d'o�u

� q = � mr = 1 et ! q = max
� r

CAPdes
nz

�
; 1

�

Pour la dynamique du taux de roulisp, ! p est caract�eristique du mode roulis amorti.

Pour les phases de vol de cat�egorie B, il faut! ra = 1
1;4 ; pour celles de cat�egorie A,

! ra = 1. Alors ! p est choisi �egal �a ! ra .
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Pour la dynamique du taux de lacetr , ! r est caract�eristique du roulis hollandais.

On d�esire �xer la pulsation propre du roulis hollandais �a ! rh = 3, l'amortissement

�etant �x�e �a � rh = 1 avec le type de dynamique d�esir�ee choisi. D'o�u! r = ! rh .

Pour la dynamique de l'angle d'attaque� , (! � ; � � ) sont caract�eristiques du mode

rapide longitudinal. Les caract�eristiques ont �et�e �x�ees pour la dynamique du taux

de tangage, cependant l'hypoth�ese de s�eparation temporelle de la dynamique doit

être respect�ee. On choisit alors

� � = � mr = 0; 7 et ! � = 2

Pour la dynamique de l'angle de d�erapage� , (! � ; � � ) sont caract�eristiques du roulis

hollandais. L'amortissement du roulis hollandais est choisi �egal �a� rh = 0; 7 ici. On

a alors

� � = � rh et ! � = ! rh

Pour la dynamique de l'assiette de roulis� , ! � est caract�eristique du mode spiral.

Pour les phases de vol de cat�egorie B, il fautT2s = 20 ; pour celles de cat�egorie A,

T2s = 12. Alors ! r est choisi �egal �a ! � = T2s ln 2.

Tout en �etant conformes aux qualit�es de man�uvrabilit�e, les valeurs des amor-

tissements et des pulsations propres ont �et�e choisies arbitrairement ici. Celles-ci

sont directement li�ees aux gains des fonctions de transfert des di��erentes variables

d'�etat. Le probl�eme de la robustesse n'a pas �et�e �etudi�e dans le cadre de ce m�emoire,

cependant il est sugg�erer d'adapter la m�ethodologie d�evelopp�ee par Saussi�e et Saydy

(2003) a�n d'obtenir un choix plus pertinent de gains.

La performance de cette commande est mise en �evidence dans le paragraphe suivant

au moyen de simulations e�ectu�ees sous MatLab et Simulinkc
 .



152

5.3 Simulations en boucle ferm�ee

Dans cette section quelques r�esultats de simulation sont pr�esent�es. Ils mettent

en �evidence les performances du contrôleur �a inversion dynamique augment�eedu

retour proportionnel + int�egral qui a �et�e d�evelopp�e dans cette �etude .

La trajectoire �a suivre est la suivante :

Vt = 150m:s� 1, � ref = � trim �, � ref = 0�, � ref = 0�, pour 0 � t < 2

Vt = 150m:s� 1, � ref = � trim �, � ref = 30�, � ref = 0�, pour 2 � t < 5

Vt = 150m:s� 1, � ref = 4�, � ref = 30�, � ref = 0�, pour 5 � t < 10

Vt = 150m:s� 1, � ref = 4�, � ref = 0�, � ref = 0�, pour 10 � t < 15

Vt = 150m:s� 1, � ref = � 1�, � ref = 0�, � ref = 0�, pour 15 � t < 20

Vt = 140m:s� 1, � ref = � 1�, � ref = 0�, � ref = 0�, pour 20 � t < 30

5.3.1 Cas d'un mod�ele parfait

Consid�erons tout d'abord le cas o�u le mod�ele a�erodynamique de l'avion est parfait.

A cette �n l'interpolation cubique permettant d'obtenir les coe�cients a�erodyna-

miques de l'avion est remplac�ee par le module d'identi�cation �a base de r�eseaux de

neurones. Les �gures 5.14 �a 5.18 illustrent les r�eponses des di��erentes variables.

On observe que, �a l'exception de la vitesseVt et de l'angle de d�erapage� , toutes les

variables suivent parfaitement les consignes qui leur sont donn�ees. Ces consignes

sont obtenues soit directement par le choix de la trajectoire pour la vitesseVt ,

l'angle d'attaque � , l'angle de d�erapage� et l'angle de roulis � , soit par l'�etape

pr�ec�edente du contrôle pour les vitesses en roulisp, en tangageq et en lacetr , les

coe�cients a�erodynamiques de momentCl , Cm et Cn et les d�e
ections des surfaces

de contrôle� e, � a, � r et � lef .
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Figure 5.14 Suivi d'une trajectoire - r�eponse en vitesseVt

Figure 5.15 Suivi d'une trajectoire - r�eponse en angles� , � et �
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Figure 5.16 Suivi d'une trajectoire - r�eponse en vitesse de rotationp, q et r

Figure 5.17 Suivi d'une trajectoire - d�e
ections des surfaces� e, � a, � r et � lef
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Figure 5.18 Suivi d'une trajectoire - coe�cients a�erodynamiquesCl , Cm et Cn

La vitesseVt pr�esente de l�eg�eres di��erences avec sa consigne. Cela est dû au fait

que l'autothrottle n'est pas totalement d�ecoupl�e du reste du contrôle. Maiscette

perturbation reste tr�es faible : inf�erieure �a 0; 005%. L'angle de d�erapage� reste

dans un voisinage de z�ero (< 0; 5�), sa performance est donc jug�ee satisfaisante.

Ainsi le contrôleur assure un bon suivi de trajectoire lorsque le mod�ele est parfait.

5.3.2 Cas d'un mod�ele \r�eel"

Observons d�esormais le comportement du syst�eme dans le cas o�u le mod�ele a�ero-

dynamique n'est pas parfait. L'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques est

faite par le module �a r�eseaux de neurones, tandis que le mod�ele \r�eel" des coe�-

cients utilis�e dans le simulateur du F-16 est obtenu par interpolation cubique des

donn�ees provenant des tables du rapport de la NASA (Nguyen et al, 1979).
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Le suivi de la trajectoire est quasiment aussi bon qu'avec le mod�ele parfait pour

la vitesseVt et l'angle d'attaque � . Le temps de r�eponse de l'angle de roulis est

augment�e, de plus on observe une l�eg�ere erreur statique. L'angle de d�erapage reste

dans un voisinage de z�ero mais ses 
uctuations sont plus importantes.

L'e�ort de contrôle est quasiment inchang�e sur l'�el�evateur et les ailerons. La

d�e
ection du bord d'attaque quant �a elle est l�eg�erement plus importante.

L'augmentation du contrôleur �a inversion dynamique par des correcteurs de type

proportionnel + int�egral et l'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques �a 1 %

pr�es assurent ainsi une certaine robustesse. On peut donc conclure que globalement

les performances du contrôleur sont satisfaisantes, même en pr�esence d'un mod�ele

non parfait.

Figure 5.19 Suivi d'une trajectoire - r�eponse en vitesseVt
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Figure 5.20 Suivi d'une trajectoire - r�eponse en angles� , � et �

Figure 5.21 Suivi d'une trajectoire - d�e
ection des surfaces� e, � a, � r et � lef
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5.4 Une approche succinte �a la commande pr�edictive

Comme indiqu�e au chapitre pr�ec�edent, la commande pr�edictive est abord�ee suc-

cintement ici. Dans un premier temps, l'in
uence des di��erents param�etres de

l'algorithme est mis en �evidence. La commande pr�edictive est ensuite appliqu�ee au

F-16, dont la boucle interne lin�earise le mod�ele par retour de sortie.

5.4.1 In
uence des di��erents param�etres

Di��erents param�etres sont �a choisir dans la commande pr�edictive. Leur in
uence

sur le comportement du syst�eme en boucle ferm�ee est �etudi�ee sur un second ordre

de pulsation propre! n = 3 et d'amortissement � = 0; 7.

Le choix de la matriceR est �a associer avec l'e�ort de contrôle. PlusR est grand,

plus l'e�ort de contrôle est restreint. Cela se traduit par une anticipation plus

longtemps �a l'avance dans la commande pr�edictive (voir �gure 5.22). Ce temps est

toutefois limit�e par l'horizon de pr�ediction.

La matrice Q quant �a elle a�ecte la sortie command�ee du syst�eme. PlusQ est

grande, plus le syst�eme est rapide et moins l'erreur permanente est importante

(voir �gure 5.23).

La �gure 5.24 illustre l'in
uence de l'horizon de pr�ediction pour un temps d'�echan-

tillonage �x�e. Plus l'horizon est grand, plus le changement de consigne est anticip�e.

Cette anticipation permet d'ailleurs de r�eduire l'e�ort de contrôle.

L'algorithme pr�esent�e �a l'annexe V est ais�ement modi�able pour y incorporer une

di��erence entre la p�eriode d'�echantillonage et la dur�ee pendant laquelle la com-

mande est maintenue constante. Cette modi�cation se traduit sur la matrice
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Figure 5.22 In
uence de la matrice de pond�eration R

Figure 5.23 In
uence de la matrice de pond�eration Q
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Figure 5.24 In
uence de l'horizon de pr�ediction

Bbkbar, dont la dimension est modi��ee. La nouvelle matrice est obtenue quasiment

en sommant les colonnes originelles et en augmentant les puissances enAkbar.

La dur�ee sur laquelle la consigne est maintenue constante est essentiellement li�ee

�a la dynamique de l'actionneur. S'il est su�samment rapide, des changements

rapproch�es de consigne peuvent être tol�er�es ; sinon mieux vaut augmenter la dur�ee

�H p sur laquelle la consigne est maintenue constante. On remarque sur la �gure

5.25 que plus�H p est grand, plus la consigne est lisse.

L'int�egration d'un mod�ele de perturbation simple par l'algorithme d�ecrit �a l'annexe

V permet de rejeter des perturbations constantes. En e�et, une perturbation con-

stante de 1�est appliqu�e �a l'angle d'attaque �a t = 4s. La commande pr�edictive

l'enraye rapidement comme le montre la �gure 5.26.
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Figure 5.25 In
uence du temps de maintien de la commande

Figure 5.26 Rejet de perturbation constante



162

5.4.2 Simulation - suivi de trajectoire

La dynamique d�esir�ee de type proportionnel + int�egral est remplac�ee par lacom-

mande pr�edictive pour l'ensemble des trois angles command�es : l'angle d'attaque

� , l'angle de d�erapage� et l'angle de roulis� .

L'�etude de l'in
uence des param�etres et leur application au mod�ele obtenu si

l'inversion �etait parfaite m�ene aux choix suivants :

� Tech = 0,05s

� Hp = 1,5s

� �H p = 0,5s

� Q = 10 � I 3

� R = 0; 01� I 3

Les r�esultats de la simulation, pour la même trajectoire d�esir�ee qu'au paragraphe

pr�ec�edent, sont illustr�es dans les �gures 5.27 �a 5.29.

Le suivi en vitesse, g�er�ee par l'autothrottle, n'est pas a�ect�e par ce changement.

On remarque que l'angle d'attaque, bien que stable, ne suit pas la trajectoire d�esir�ee

et ce malgr�e la propagation des perturbations dans le mod�ele de la commande

pr�edictive. On �emet l'hypoth�ese que cela provient du fait que la lin�earisation par

retour de sortie n'est pas exactement v�eri��ee. En e�et en l'absence du bouclage

de la dynamique d�esir�ee de type proportionnel + int�egral, la dynamique de l'angle

d'attaque lin�earis�e par le retour de sortie devrait être la suivante :

_� = _� des (5.6)
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Figure 5.27 Suivi de trajectoire - r�eponse en vitesseVt

Figure 5.28 Suivi de trajectoire - r�eponse en� , � et �
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Figure 5.29 Suivi de trajectoire - r�eponse en� e, � a, � r et � lef

La �gure 5.30 illustre la r�eponse du F-16 lin�earis�e par retour de sortie, dont l'entr�ee

est la d�eriv�ee d�esir�ee d'angle d'attaque, �a deux singlets d'amplitude 3�et d'une

dur�ee de 1,5s. Celle-ci con�rme le fait que la lin�earisation n'est pas parfaite

_� 6= v (5.7)

On conclut de ces simulations que la commande pr�edictive telle qu'appliqu�ee ici

n'est pas su�semment robuste. L'utilisation d'algorithmes robustes de commande

pr�edictive permettrait de lever cet inconv�enient. Toutefois une analyse plus pouss�ee

de la robustesse d�epasse le cadre de ce projet.

Ainsi en comparaison, l'utilisation d'une dynamique d�esir�ee de type proportionnel

+ int�egral assure de meilleures performances, et un meilleur suivi de la trajectoire.

Un autre avantage de la dynamique d�esir�ee est qu'elle permet de �xer ais�ement le
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Figure 5.30 Performance du syst�eme lin�earis�e par retour de sortie sans PI

comportement en boucle ferm�ee du syst�eme, a�n de garantir les di��erentes qualit�es

de man�uvrabilit�e.

5.5 Conclusion sur la simulation non lin�eaire

Un simulateur non lin�eaire du F-16 a �et�e d�evelopp�e pour ces simulations. Le mod�ele

de la dynamique en boucle ouverte du F-16 utilis�e dans ce simulateur re
�ete de

mani�ere hautement �d�ele le mod�ele mis en �evidence dans un rapport de la NASA

(Nguyen et al, 1979).

La simulation en boucle ouverte a permis de v�eri�er le comportement global de

l'avion en boucle ouverte et de mettre en �evidence des couplages entre les mouve-

ments lat�eraux et longitudinaux.
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Le module d'identi�cation par r�eseau de neurones d�evelopp�e dans le chapitre 3 est

incorpor�e dans le simulateur comme partie int�egrante du contrôleur.

Le contrôleur par inversion dynamique est d�evelopp�e �etape par �etape.Cette con-

struction pas �a pas met en �evidence d'une part certaines di�cult�es, telle que

l'inversion de la dynamique du moteur, et d'autre part la relative simplicit�e de

ce contrôleur par rapport �a l'ensemble des contrôleurs lin�eaires locaux n�ecessaires

par la technique traditionnelle de s�equencement des gains.

La simulation e�ectu�ee d'abord avec un mod�ele a�erodynamique parfait a valid�e

le bon fonctionnement du contrôleur pour la trajectoire sp�eci��ee. Les exemples

trouv�es dans la litt�erature sur les utilisations de l'inversion dynamique pour la

commande de vol soulignaient le manque de robustesse de ce type de contrôle. Or

les simulations e�ectu�ees ici avec un mod�ele \r�eel" de l'avion donnent des r�esultats

conformes aux sp�eci�cations. Ces bons r�esultats s'expliquent par la combinaison

de la g�en�eration de dynamiques d�esir�ees par un retour d'�etat de type proportionnel

+ int�egral et du module d'identi�cation neuronal. En e�et, contrairement aux

mod�eles lin�eaires utilis�es classiquement, le module d'identi�cation par r�eseaux de

neurones d�evelopp�e dans le cadre de cette recherche fournit des approximations

pr�ecises des coe�cients et ce sur l'ensemble de l'enveloppe de vol, permettant de

limiter les erreurs de mod�elisation et d'accrô�tre la pr�ecision de l'inversion.

Les essais e�ectu�es en rempla�cant la dynamique d�esir�ee des angles d'attaque, de

d�erapage et de roulis par de la commande pr�edictive ont soulign�e l'importance de la

robustesse du contrôle le plus externe. En e�et, si la lin�earisation par retour de sor-

tie avait �et�e parfaite, les r�esultats obtenus auraient �et�e ceux obtenus lors de l'�etude

de l'in
uence des param�etres ; or ils ne sont pas aussi concluants. L'autothrottle

quant �a elle permet une commande e�cace de la vitesse, et ce qu'elle que soit la

commande utilis�ee pour les angles (�; �; � ).
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On conclut que l'utilisation du module d'identi�cation par r�eseaux de neurones,

de l'inversion dynamique et d'une dynamique d�esir�ee de type proportionnel +

int�egral permet de commander les angles signi�catifs de l'avion sans avoir recours

au s�equencement des gains.

La tâche la plus importante en terme de temps de conception est le module d'iden-

ti�cation, et celle-ci peut être automatis�ee grâce aux di��erents algorithmes mis

en �evidence au chapitre pr�ec�edent. Au niveau du contrôleur, le nombre de gains

�a d�eterminer est limit�e �a 12, et ce pour une commande valable sur l'ensemble

de l'enveloppe de vol. Ces consid�erations mettent en �evidence les avantagesde la

conception d'une telle commande par rapport aux centaines de contrôleurs lin�eaires

locaux n�ecessaires dans la commande de vol classique.
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CHAPITRE 6

VERS DES TRAVAUX FUTURS

Quelques pistes pour des travaux futurs sont pr�esent�ees ici. Elles ont �et�e abord�ees

pour une premi�ere approche sous des hypoth�eses tr�es restrictives. Maiscette �etude

pr�eliminaire met en avant les points d'int�erêt pour des travaux futurs.

En pratique, dans le cadre d'autopilotes, le pilote ne fournit pas une commande en

(� ,� ,� ), mais une commande sur la trajectoire �a suivre, par exemple :Vt , h et  .

La vitesse est directement command�ee par l'autothrottle, tel qu'il a �et�e vuau cours

de cette �etude. La r�ef�erence en angle de d�erapage� ref est souvent prise nulle pour

la coordination. L'utilisation d'une commande pr�edictive robuste permettrait alors

de transformer la trajectoire d�esir�ee en une commande sur l'angle d'attaque� c et

l'assiette de roulis� c.

Sous l'hypoth�ese que le retour de sortie e�ectue une lin�earisation exacte, lady-

namique en (� ,� ,� ) de la boucle ferm�ee par inversion dynamique, augment�e par

une dynamique d�esir�ee de type proportionnel + int�egral, a la forme suivante:
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(6.1)

L'altitude h, l'assiette de tangage� et l'azimut  sont r�egis par les �equations
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suivantes :

_h = Vt cos� cos� sin� � Vt sin� cos� sin� � Vt sin� cos� cos� cos�

_� = qcos� � r sin�

_ =
qsin� + r cos�

cos�

(6.2)

Les taux de rotation q et r sont suppos�es atteindre leur r�egime permanent tr�es

rapidement et sont donc assimil�es �a leur valeur de commandeqc et r c. Celles-ci

s'expriment, d'apr�es les �equations d'inversion, en fonction des coe�cients a�erodyna-

miques de force, des angles� , � et � , de leur d�eriv�ees, de la vitesseVt et de la

pouss�eeT. De la même mani�ere, la pouss�ee s'exprime en fonction de la vitesse, sa

d�eriv�ee et les angles� , � , � et � .

La combinaison de ces �equations permet d'exprimer le syst�eme sous la forme :
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(6.3)

Pour des man�uvres de faible amplitude, Keviczky et Balas (2006) �etayent que

l'utilisation de la commande pr�edictive avec un unique mod�ele lin�eaire permet de

contrôler le mouvement longitudinal de l'avion de mani�ere performante pour des

man�uvres de faible amplitude.
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On peut envisager d'appliquer cette technique sur le mod�ele d�ecrit par l'�equation

6.3. Cette approche permet de r�eduire le nombre d'�etats consid�er�es, contrairement

�a l'approche de Keviczky et Balas qui augmentent le mode longitudinal de 5 �etats.

Comme premi�ere approche, on se limite au contrôle de l'altitudeh �a vitesseVt �x�ee,

dans le cas longitudinal soit� = � = 0. Seules les man�uvres de faibles amplitudes

sont consid�er�ees, on peut donc l�egitimement faire l'hypoth�ese que l'angle d'attaque

est faible. L'approximation au premier ordre donne alors :

cos� = 1 et sin � = �

De même on suppose que l'angle de tangage est petit. Dans ce cas, les �equations

en altitude h et en angle de tangage� du syst�eme deviennent :

_h = Vt � � Vt �

_� = qc

(6.4)

Les �equations d'inversion donnent :

qc =
1

1 + qSc
2mVt

�
Czq cos� � Cxq sin�

� �

(

_� �
g
Vt

(cos� cos� + sin � sin� )

�
qS

mVt

�
Cz0 cos� � sin� (Cx0 +

m
qScos�

_Vt � Cx � Cz tan � �

m
qScos�

g(cos� sin� � sin� cos� ))
� )

(6.5)

Choississons la condition de r�ef�erence comme �etantVt = 150m:s� 1 et h = 5000m.

On y lin�earise qc de sorte �a obtenir :

qc t � _� + Z � � � Z � � (6.6)
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Dans le cas d'une application au F-16 on a alorsZ � = 0; 017 etZ � = 0; 065.

La commande adaptative est alors appliqu�ee au syst�eme suivant :
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De même que pr�ec�edemment les di��erents param�etres sont �x�es. La �gure 6.1

illustre les performances pour di��erentes matrices de pond�eration. L'impact surla

commande g�en�er�ee en angle d'attaque (voir �gure 6.2) est d'un int�erêt particulier

vue les hypoth�eses faites.

Les choix suivants sont faits :

� Tech = 0; 05s

� Hp = 3s

� �H p = 1s

� Q =

2

4
1

75002 0

0 1
202

3

5

� R = 1
102

Ils permettent un bon compromis entre le temps de r�eponse, une erreur statique

faible et une commande limit�ee en angle d'attaque.
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Figure 6.1 Commande en altitude - in
uence deQ

Figure 6.2 Commande en altitude - angle d'attaque g�en�er�e
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Figure 6.3 Commande en altitude - r�eponse en altitude

Ce contrôleur est alors appliqu�e au mod�ele non lin�eaire du F-16. A�n d'être dans

les conditions des hypoth�eses faites pour cette �etude pr�eliminaire, les consignes en

angle de d�erapage� et de roulis � sont prises nulles. La consigne en vitesse est

prise constante �egale �a 150m:s� 1.

Les �gures 6.3 et 6.4 illustrent les r�eponses en altitude et en vitesse, suite �aune

rampe de pente_h = 5m:s� 1 appliqu�ee �a l'altitude entre les instants t = 13s et

t = 23s. On observe que la consigne en altitude est correctement suivie. L'erreur

statique observ�ee est intimement li�ee au choix des param�etres de la commande

pr�edictive. Ce choix devrait être a�n�e. La vitesse conserve sa valeur de consigne

�a 2% pr�es. Cependant le couplage existant entre l'altitude et la vitesse induit

des oscillations sur cette derni�ere. A�n de r�eduire ce ph�enom�ene, la commande

pr�edictive devrait incorporer la vitesse.
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Figure 6.4 Commande en altitude - r�eponse en vitesse

A�n de v�eri�er l'a�rmation de Keviczky et Balas (2006), selon laquelle le contr ôleur

d�evelopp�e �a partir d'un unique mod�ele lin�eaire est valable sur une large part de

l'enveloppe de vol, le contrôleur pr�ec�edent est conserv�e, mais la condition devol

initiale du F-16 est modi��ee. Les �gures 6.5 �a 6.7 illustrent le comportement du

syst�eme pour di��erentes conditions initiales. Les consignes en altitude et en vitesse

sont suivies avec pr�ecision.

Consid�erons d�esormais une man�uvre un peu plus agressive. La rampe d'altitude

appliqu�ee n'est plus de pente_h = 5m:s� 1 mais de _h = 10m:s� 1. On observe une

divergence en altitude (voir �gure 6.8). Les gainsQ et R devraient être choisis de

fa�con �a assurer la stabilit�e du syst�eme.

Cette �etude pr�eliminaire met en �evidence l'importance du choix des gains, notem-

ment pour les r�epercussions que cela peut avoir sur des variables d'�etat en principe

d�ecoupl�ees par l'inversion dynamique et la stabilit�e du syst�eme.
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Figure 6.5 Commande en altitude - C.I.Vt = 150m:s� 1 et h = 4500m

Figure 6.6 Commande en altitude - C.I.Vt = 100m:s� 1 et h = 5000m
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Figure 6.7 Commande en altitude - C.I.Vt = 100m:s� 1 et h = 6000m

Figure 6.8 Commande en altitude - pente de 10m:s� 1
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Un autre point important �a approfondir est le temps de calcul. En e�et le calcul

de la commande pr�edictive doit être compatible avec les constantes de temps du

syst�eme.

Le module d'identi�cation par r�eseaux de neurones doit �egalement être su�sem-

ment rapide pour fournir les donn�ees n�ecessaires aux di��erentes boucles de contrôle.

L'�evolution constante de la rapidit�e des processeurs et l'utilisation de processeurs

parall�eles laissent penser que cet aspect ne sera pas probl�ematique.
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CONCLUSION

Dans ce m�emoire nous avons �etudi�e l'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques

d'un a�eronef et la commande non lin�eaire de celui-ci. L'objectif �etait de se d�egager

des contraintes du \gain scheduling" grâce �a la conception d'une loi de commande

non lin�eaire bas�ee sur un mod�ele hautement non lin�eaire d'un avion et de son

comportement a�erodynamique.

L'�etude a �et�e e�ectu�ee en deux parties : la premi�ere consiste en l'�elaboration d'une

architecture neuronale pour l'identi�cation des coe�cients a�erodynamiques, et la

seconde en l'�elaboration d'une loi de commande non lin�eaire a�n de commander

les angles signi�catifs de l'a�eronef (� ,� ,� ).

En s'appuyant sur l'article de De Weerdt (2005), un module d'identi�cation des co-

e�cients a�erodynamiques a �et�e �elabor�e. Ce module devait satisfaire deux objectifs

principaux : identi�er pr�ecis�ement les coe�cients a�erodynamiques sur l'ensemble

de l'enveloppe de vol et être adapt�e �a un apprentissage en ligne en vue de son

utilisation �eventuelle par une commande de vol recon�gurable.

Les r�eseaux de neurones et leur grande capacit�e d'adaptation ont �et�e exploit�es de

mani�ere intensive dans le design. L'architecture propos�ee vise �a garantir unecer-

taine pr�ecision dans l'identi�cation, tout en minimisant les inconv�enients majeurs

des r�eseaux de neurones, �a savoir restreindre l'impact du ph�enom�ene d'oubli.

L'application au F-16 a donn�e des r�esultats tr�es satisfaisants : les coe�cients

a�erodynamiques de force ont �et�e identi��es �a 1% pr�es par rapport �a l'int erpolation

classiquement utilis�ee, et ceux en moment une pr�ecision de 2%. Le nombre de

r�eseaux de neurones du module d'identi�cation, ainsi que le nombre de neurones

par r�eseau, est su�semment restreint pour permettre une impl�ementation sur un

processeur neuronal existant. Un frein majeur au design est le temps de simu-
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lation pour trouver les neurones. Toutefois ce processus a �et�e automatis�e, il ne

n�ecessite plus d'intervention humaine mais requiert un temps de processeur im-

portant. Celui-ci est hors ligne, et l'utilisation de processeurs plus rapide que le

Pentium III �a 450 MHz utilis�e permettrait de le r�eduire nettement.

Une commande non lin�eaire bas�ee sur l'inversion dynamique est ensuite adapt�ee

au syst�eme. L'innovation consiste �a utiliser les coe�cients a�erodynamiques four-

nis directement par le module d'identi�cation et non plus d'utiliser un mod�ele

a�erodynamique lin�earis�e. La lin�earisation par retour de sortie prend comme con-

signe la dynamique d�esir�ee des variables contrôl�ees ; l'utilisation d'un type propor-

tionnel + int�egral permet de garantir une certaine robustesse au contrôleur.

Les gains de cette dynamique d�esir�ee sont directement li�es aux qualit�es de man�u-

vrabilit�e, ce qui facilite leur compr�ehension physique et permet de les �xer arbi-

trairement dans un premier temps.

L'enjeu est d�esormais de concevoir la boucle de navigation, avec la commande

en vitesse, en altitude et en angle de lacet. Une premi�ere approche par com-

mande pr�edictive a �et�e faite, elle a mis en �evidence l'importance du choix de ses

param�etres. En e�et, ils sont d�etermin�es �a partir du mod�ele lin�earis �e par inversion

dynamique. Or cette inversion et le d�ecouplage des variables d'�etat associ�ees ne

sont pas n�ecessairement exacts. L'utilisation d'algorithmes de commande pr�edictive

robustes et non lin�eaire semble indiqu�ee.

Les objectifs de ce projet ont ainsi �et�e atteints. Un syst�eme de commanded'attitude

non lin�eaire a �et�e d�evelopp�e. Celui ci n'a pas recourt au d�ecouplage des mouvements

longitudinaux et lat�eraux et obvie au \gain scheduling".
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ANNEXE I

RAPPELS DE DYNAMIQUE DU VOL

Les �equations de la dynamique du vol issues des principes fondamentaux de Newton

sont �etablies sous les conditions suivantes (Stevens & Lewis, 1992) :

� l'avion est consid�er�e comme un corps rigide

� l'avion est suppos�e sym�etrique par rapport �a ses axes x-z

� la masse de l'avion est prise constante sur la fenêtre d'observation

� il n'y a pas de d�eplacement de carburant entrâ�nant une modi�cation de la

position du centre de gravit�e et a fortiori des caract�eristiques a�erodynamiques

de l'avion

� la rotation de la terre est jug�ee n�egligeable, et son rayon de courbure in�ni

� seules les forces a�erodynamiques, la force de pouss�ee et celle de gravitation

sont prises en compte

� la gravit�e est estim�ee constante et ind�ependante de l'altitude de l'avion.

I.1 �Equations cin�ematiques et de navigation :

L'attitude de l'avion peut être d�e�nie par le triplet des angles d'Euler dans le rep�ere

NED. Ces angles sont l'angle de lacet , l'angle de tangage� et l'angle de roulis

' . Ils sont le r�esultat de trois rotations primaires e�ectu�ees �a partir des axes du
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rep�ere NED pour obtenir ceux du rep�ere avion (Stevens & Lewis, 1992) :

_� = p + tan � (qsin� + r cos� )

_� = qcos� � r sin�

_ =
qsin� + r cos�

cos�

(I.1)

Les �equations de navigation expriment la relation entre les vitesses dans le rep�ere

NED et celles dans le rep�ere de l'avion, et permettent de suivre l'�evolution de la

position du centre de gravit�e de l'avion. En n�egligeant l'e�et du vent elles s'�ecrivent:

_xE = u cos cos� + v (cos sin� sin� � sin cos� )

+ w (cos sin� cos� + sin  sin� )

_yE = u sin cos� + v (sin  sin� sin� + cos cos� )

+ w (sin  sin� cos� � cos sin� )

_h = u sin� � v cos� sin� � w cos� cos�

(I.2)

I.2 �Equations des forces et des moments :

La position d'un corps dans l'espace est enti�erement d�etermin�ee par six coordonn�ees

spatiales, trois d�eterminant les vitesses suivant les axes du rep�ere avion et trois

d�eterminant les moments autour de ces mêmes axes. Suivant les hypoth�esesfaites

ci-dessus, les �equations du mod�ele non lin�eaire �a 6 degr�es de libert�e dans le syst�eme

d'axes de l'avion sont (Stevens & Lewis, 1992) :

_u = rv � qw� gsin� +
qSCx + T

m

_v = pw � ru + gcos� sin� +
qSCy

m

_w = qu� pv + gcos� cos� +
qSCz

m

(I.3)
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I x _p � I xz _r = qSbCl � (I z � I y) qr + I xz qp

I y _q = qScCm � (I x � I z) pr � I xz
�
p2 � r 2

�
+ hmoteur r

I z _r � I xz _p = qSbCn � (I y � I x ) pq� I xz qr � hmoteur q

(I.4)

o�u Cx , Cy, Cz, Cl , Cm et Cn sont les coe�cients a�erodynamiques. La pouss�eeT

du moteur est suppos�ee agir selon l'axe des x et passer par le centre de gravit�e de

l'avion, et son moment angulaire de la rotationhmoteur est suppos�e constant et agir

selon l'axe des x uniquement.

Rappelons la relation entre (Vt ; �; � ) et (u; v; w):

8
>>>>><

>>>>>:

Vt =
p

u2 + v2 + w2

� = tan � 1
�

w
u

�

� = sin � 1
�

v
Vt

�
()

8
>>>>><

>>>>>:

u = Vt cos� cos�

v = Vt sin�

w = Vt sin� cos�

(I.5)

En termes de r�ealisation pratique il est plus judicieux d'utiliserVt , � et � , plutôt

que u, v et w, car les premiers sont directement mesurables sur l'avion au moyen

de capteurs. En d�erivant les �equations �a gauche dans I.5 par rapport au temps,on

peut donc reformuler les �equations I.3 sous la forme suivante :

_Vt = �
qS
m

(� Cx cos� cos� � Cy sin� � Cz sin� cos� )) +
T
m

cos� cos�

+ g(cos� cos� sin� cos� + sin � cos� sin� � sin� cos� cos� )

_� = �
qS

mVt cos�
(� Cz cos� + Cx sin� ) + q � tan � (pcos� + r sin� )

+
g

Vt cos�
(cos� cos� cos� + sin � sin� ) �

T sin�
mVt cos�

_� =
qS

mVt
(� Cx cos� sin� + Cy cos� � Cz sin� sin� ) + psin� � r cos�

+
g
Vt

cos� sin� cos� +
sin�
Vt

�
gcos� sin� � gsin� cos� cos� �

T cos�
m

�

(I.6)
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Pour les �equations relatives aux moments, il est pr�ef�erable de d�ecoupler les �equa-

tions I.4 en isolant un seul terme d�eriv�e dans le membre de gauche :

_p = ( c1r + c2p � c4hmoteur ) q+ qSb(c3Cl + c4Cn )

_q = ( c5p + c7hmoteur ) r � c6
�
p2 � r 2

�
+ c7qScCm

_r = ( c8p � c2r � c9hmoteur ) q+ qSb(c4Cl + c9Cn )

(I.7)

o�u les ci sont des constantes d'inertie :

c1 =
(I y � I z) I z � I 2

xz

I x I z � I 2
xz

c2 =
(I x � I y + I z) I xz

I x I z � I 2
xz

c3 =
I z

I x I z � I 2
xz

c4 =
I xz

I x I z � I 2
xz

c5 =
(I z � I x )

I y
c6 =

I xz

I y

c7 =
1
I y

c8 =
(I x � I y) I x � I 2

xz

I x I z � I 2
xz

c6 =
I x

I x I z � I 2
xz

(I.8)

I.3 Facteurs de charge :

En supposant que la pouss�ee du moteur est selon l'axe des x de l'avion et est align�ee

avec son centre de gravit�e, le facteur d'acc�el�eration en nombre de g selon x, y et z

est donn�e par :

nx =
ax

g
=

qSCx + T
mg

ny =
ay

g
=

qSCy

mg

nz =
az

g
=

qSCz

mg

(I.9)
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ANNEXE II

DONN �EES A �ERODYNAMIQUES DU F-16

L'ensemble des donn�ees provient du rapport de la NASA (Nguyen et al, 1979).

Celui-ci fournit �egalement la valeur des di��erentes contributions aux coe�cients

a�erodynamique sur l'ensemble de l'enveloppe de vol du F-16.

Tableau II.1 Propri�et�es g�eom�etiques et de masse du F-16

Param�etre Unit�e Valeur

poids, W N 91 188

moment d'inertie suivant l'axe des x,I x kg:m2 12 875

moment d'inertie suivant l'axe des y,I y kg:m2 75 674

moment d'inertie suivant l'axe des z,I z kg:m2 85 552

produit d'inertie, I xz kg:m2 1 331

envergure des ailes,b m 9,144

surface des ailes,S m2 27,87

corde a�erodynamique moyenne,c m 3.45

position de r�ef�erence du centre de gravit�e %c 0.35c

moment angulaire du moteur,hmoteur N:m 216.9
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ANNEXE III

CODE SOURCE MATLAB

%��������������������������������������������������� �����������������������
%
% Algor i thme de cho ix op t ima l du reseau de neurone i d e n t i f i a n t l e modele
% aerodynamique l o n g i t u d i n a l du F � 16.
%
% Author : Anne Girard
% Date : 17 j a n v i e r 2007
%
% Reference : rappor t de l a NASA ( Nguyen e t a l . , 1979)
%
%��������������������������������������������������� �����������������������

c lear a l l ;
c lose a l l ;
c lc ;

%charger l e s donnees aerodynamique dans l e workspace
donneesAero ;

%charger dans l e workspace l e s donnees geomet r iques e t de masse
donnees ;

disp ( ' Algor i thme de cho ix opt imal pour l e s reseaux de neurones ' ) ;
disp ( ' du modele aerodynamique du F� 16 ' )
disp ( ' Auteur : Anne Girard ' )
disp ( ' Date : 17 j a n v i e r 2007 ' )
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' Donnees i s s u e s du rappor t de l a NASA ( Nguyen e t a l . , 1979) ' ) ;
disp ( ' ' ) ;

% Choix du modele l o n g i t u d i n a l ou l a t e r a l
disp ( ' Quel modele voulez � vous i d e n t i f i e r ? ' ) ;
disp ( ' 1 . l e modele l o n g i t u d i n a l ' ) ;
disp ( ' 2 . l e modele l a t e r a l ' ) ;
choixLongLat = input ( ' Votre cho ix : ' ) ;

% Region

disp ( ' Choix de l a r e g i o n d ang le d at taque alpha : ' ) ;
disp ( ' a lpha d o i t e t r e compr is en t re � 10 e t 45 deg res ' ) ;
alpha_min = input ( ' va l eu r minimale de l a r e g i o n : ' ) ;
alpha_max = input ( ' va l eu r maximale de l a r e g i o n : ' ) ;

% Poin ts s t a t i q u e s

disp ( ' Choix du po in t s t a t i q u e : ' )

switch choixLongLat
case 1

disp ( ' 1 . q = 0 degres / s ' ) ;
disp ( ' 2 . q = 100 degres / s ' ) ;
choix_q = input ( ' vo t re cho ix : ' ) ;
switch choix_q
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case 1
q = 0 ; % en rad / s

case 2
q = 100 � pi /180 ; % en rad / s

end
% pour l e developpement des reseaux :
epsi lon = 4 � 10^( � 4) ;
disp ( ' c r i t e r e de per formance par de fau t : 4� 10^( � 4) ' ) ;

case 2
disp ( ' 1 . p = r = 0 degres / s ' ) ;
disp ( ' 2 . p = 50 degres /s , r = 0 deg res / s ' ) ;
disp ( ' 3 . p = 0 degres /s , r = 25 degres / s ' ) ;
choix_pr = input ( ' vo t re cho ix : ' )
switch choix_pr

case 1
p = 0 ; r = 0 ; % en rad / s

case 2
p = 50 � pi /180 ; r = 0 ; % en rad / s

case 3
p = 0 ; r = 25 � pi /180 ; %en rad / s

end
%pour l e developpement des reseaux :
epsi lon = 1 � 10^( � 4) ;
disp ( ' c r i t e r e de per formance par de fau t : 1� 10^( � 4) ' ) ;

end
v = 150 ; % en m/ s

% Modele high � f i d e l i t y du F � 16

% 1. c r e a t i o n du vec teu r d ' en t ree d ' ent ra inement
%�����������������������������������������������
% l e s donnees aerodynamiques contenues dans l e s t a b l e s sont donnees pour :

% vec teu r d ' en t ree e t de s o r t i e :

% ensemble genere par i n t e r p o l a t i o n des donnees de l a NASA ( m ethode
% u s u e l l e , i c i cons ide ree comme donnant l e modele ' r e e l ' )

[ beta_i , alpha_i , deltae_i ] = meshgrid ( � 30 :1 :30 , alpha_min : 1 : alpha_max , . . .
� 25 :1 :25 ) ;

[ tai l leAlpha_test , tai l leBeta_test , ta i l leDel tae_test ]= s ize ( alpha_i ) ;

switch choixLongLat
case 1

[ CX0_I , CXlef_I , CXq_I , dCXqLef_I , Cm0_I, Cmlef_I , dCm_I, Cmq_I , . . .
dCmqLef_I , CZ0_I , CZlef_I , CZq_I , dCZqLef_I ] = . . .
coeffLongInterpoles ( alpha_i , beta_i , deltae_i ) ;

% genera t i on a l e a t o i r e de l a v a l e u r de d e l t a l e f pour chaque
% en t ree :
deltaLef_i = 25 � rand (1 , ta i l leAlpha_test � ta i l leBeta_test � . . .

ta i l leDel tae_test ) ;
% comp i la t i on des donnees pour c ree r l e s v e c t e u r s d ' en t ree e t
% de s o r t i e
for i =1: tai l leAlpha_test

for j =1: tai l leBeta_test
for k =1: tai l leDel tae_test

l = k+( j � 1) � ta i l leDel tae_test +( i � 1) � ta i l leDel tae_test � . . .
ta i l leBeta_test

input ( : , l ) = [ alpha_i ( i , j , k ) ; beta_i ( i , j , k ) ; . . .
deltae_i ( i , j , k ) ; del taLef_i ( l ) ] ;

target ( : , l ) = [ CX0_I( i , j , k )+( CXlef_I ( i , j ) � . . .
CX0_I( i , j ,26) ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25)+( q� cbar ) / (2 � v ) � . . .
( CXq_I( i )+ dCXqLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) ;
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Cm0_I( i , j , k )+( CXlef_I ( i , j ) � Cm0_I( i , j , 2 6 ) ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25)+( q� cbar ) / (2 � v ) � ( Cmq_I( i ) + . . .
dCmqLef_I( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25))+ dCm_I( i ) + . . .
( xcg_ref � xcg ) � ( CZ0_I ( i , j , k )+( CXlef_I ( i , j ) � . . .
CZ0_I ( i , j ,26) ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25)+( q� cbar ) / (2 � v ) � . . .
( CZq_I ( i )+ dCZqLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) ) ;
CZ0_I ( i , j , k )+( CXlef_I ( i , j ) � CZ0_I ( i , j , 2 6 ) ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25)+( q� cbar ) / (2 � v ) � ( CZq_I ( i ) + . . .
dCZqLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) ] ;

end
end

end
case 2

[ Cl0_I , Cllef_I , Clda20_I , Clda20Lef_I , Cldr30_I , Clr_I , dClrLef_I , . . .
Clp_I , dClpLef_I , dClbeta_I , CY0_I , CYlef_I , CYda20_I , CYda20Lef_I , . . .
CYdr30_I , CYr_I , dCYrLef_I , CYp_I , dCYpLef_I , Cn0_I , Cnlef_I , . . .
Cnda20_I , Cnda20Lef_I , Cndr30_I , Cnr_I , dCnrLef_I , Cnp_I , dCnpLef_I , . . .
dCnbeta_I ] = coeffLat Interpoles ( alpha_i , beta_i , deltae_i ) ;

% genera t i on a l e a t o i r e de l a v a l e u r de d e l t a l e f pour chaque en t ree :
deltaLef_i = 25 � rand (1 , ta i l leAlpha_test � ta i l leBeta_test � . . .

ta i l leDel tae_test ) ;
deltaa_i = 42 � rand (1 , ta i l leAlpha_test � ta i l leBeta_test � . . .

ta i l leDel tae_test ) � 21;
deltar_i = 60 � rand (1 , ta i l leAlpha_test � ta i l leBeta_test � . . .

ta i l leDel tae_test ) � 30;
% comp i la t i on des donnees pour c ree r l e s v e c t e u r s d ' en t ree e t de
% s o r t i e
for i =1: ta i l leAlpha_test

for j =1: tai l leBeta_test
for k =1: tai l leDel tae_test

l = k+( j � 1) � ta i l leDel tae_test +( i � 1) � ta i l leDel tae_test � . . .
ta i l leBeta_test

input ( : , l ) = [ alpha_i ( i , j , k ) ; beta_i ( i , j , k ) ; . . .
deltae_i ( i , j , k ) ; deltaa_i ( l ) ; deltar_i ( l ) ; . . .
del taLef_i ( l ) ] ;

target ( : , l ) = [ Cl0_I ( i , j , k )+( Cl lef_I ( i , j ) � . . .
Cl0_I ( i , j ,26) ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25)+( Cldr30_I ( i , j ) . . .
� Cl0_I ( i , j , 2 6 ) ) � ( deltar_i ( l ) /30)+( Clda20_I ( i , j ) � . . .
Cl0_I ( i , j ,26)+( Clda20Lef_I ( i , j ) � Cl lef_I ( i , j ) � . . .
( Clda20_I ( i , j ) � Cl0_I ( i , j ,26 ) ) ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) � . . .
( deltaa_i ( l ) /20)+( p� b ) / (2 � v ) � ( Clp_I ( i )+ dClpLef_I ( i ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25) )+( r � b ) / (2 � v ) � ( Clr_I ( i ) + . . .
dClrLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25))+ dClbeta_I ( i ) ;
CY0_I( i , j )+( CYlef_I ( i , j ) � CY0_I( i , j ) ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25)+( CYdr30_I ( i , j ) � CY0_I( i , j ) ) � . . .
( deltar_i ( l ) /30)+( CYda20_I( i , j ) � CY0_I( i , j ) + . . .
( CYda20Lef_I ( i , j ) � CYlef_I ( i , j ) � ( CYda20_I( i , j ) � . . .
CY0_I( i , j ) ) ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) � ( deltaa_i ( l ) / 2 0 ) + . . .
( p� b ) / (2 � v ) � ( CYp_I( i )+ dCYpLef_I ( i ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25) )+( r � b ) / (2 � v ) � ( CYr_I ( i ) + . . .
dCYrLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) ;
Cn0_I ( i , j , k )+( Cnlef_I ( i , j ) � Cn0_I ( i , j , 2 6 ) ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25)+( Cndr30_I ( i , j ) � Cn0_I ( i , j , 2 6 ) ) � . . .
( deltar_i ( l ) /30)+( Cnda20_I ( i , j ) � Cn0_I ( i , j , 2 6 ) + . . .
( Cnda20Lef_I ( i , j ) � Cnlef_I ( i , j ) � ( Cnda20_I ( i , j ) � . . .
Cn0_I ( i , j ,26 ) ) ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) � . . .
( deltaa_i ( l ) /20)+( p� b ) / (2 � v ) � ( Cnp_I ( i )+ dCnpLef_I ( i ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25) )+( r � b ) / (2 � v ) � ( Cnr_I ( i ) + . . .
dCnrLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) /25))+ dCnbeta_I ( i ) � . . .
( cbar / b ) � ( xcg_ref � xcg ) � ( CY0_I( i , j )+( CYlef_I ( i , j ) � . . .
CY0_I( i , j )) � (1 � del taLef_i ( l ) /25)+( CYdr30_I ( i , j ) � . . .
CY0_I( i , j ) ) � ( deltar_i ( l ) /30)+( CYda20_I( i , j ) � . . .
CY0_I( i , j )+( CYda20Lef_I ( i , j ) � CYlef_I ( i , j ) � . . .
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( CYda20_I( i , j ) � CY0_I( i , j ) ) ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) � . . .
( deltaa_i ( l ) /20)+( p� b ) / (2 � v ) � ( CYp_I( i )+ dCYpLef_I ( i ) � . . .
(1 � del taLef_i ( l ) /25) )+( r � b ) / (2 � v ) � ( CYr_I ( i ) + . . .
dCYrLef_I ( i ) � (1 � del taLef_i ( l ) / 2 5 ) ) ) ] ;

end
end

end
end

[ tai l leVariables , tai l leEntree ]= s ize ( input ) ;

% melange du vec teu r pour augmenter l a var iance en t re l e s exe mples
R = randperm ( tai l leEntree ) ;
for i =1: tai l leEntree

P( : , i ) = input ( : , R( i ) ) ;
T ( : , i ) = target ( : , R( i ) ) ;

end

% pre t ra i t emen t des donnees :
[ pn , meanp, stdp , tn , meant , stdt ] = prestd ( P, T ) ;

% p r e l e v e r 20% pour l ' ensemble de v a l i d a t i o n , 20% pour l ' ens emble de t e s t :
s = f i x ( tai l leEntree � . 6 ) ;
t = f i x ( tai l leEntree � . 8 ) ;

inputTrain = pn ( : , 1 : s ) ;
targetTrain = tn ( : , 1 : s ) ;

inputVal = pn ( : , s +1: t ) ;
targetVal = tn ( : , s +1: t ) ;
val . P= inputVal ;
val . T= targetVal ;

inputTest = pn ( : , t +1: tai l leEntree ) ;
targetTest = tn ( : , t +1: tai l leEntree ) ;
test . P= inputTest ;
test . T= targetTest ;

% 2 . Algor i thme pour reseau " op t ima l "
%������������������������������������
c lear classes %ne t toyage de l a memoire

disp ( ' I n i t i a l i s a t i o n des parametres de l a lgo r i t hme ' ) ;
m1 = input ( ' C h o i s s i s s e z un nombre i n i t i a l de neurones sur l a couche cachee : ' ) ;
disp ( ' Voulez � vous m o d i f i e r l e c r i t e r e de per formance ? ' )
disp ( ' 1 . ou i ' ) ;
disp ( ' 2 . non ' ) ;
choixEpsi lon = input ( ' vo t re reponse : ' ) ;
switch choixEpsi lon

case 1
epsi lon = input ( ' e n t r e z l a va leu r d e s i r e e du c r i t e r e ' ) ;

case 2
disp ( ' l e s v a l e u r s de e p s i l o n par de fau t sont u t i l i s e e s ' ) ;

end
N = input ( ' C h o i s s i s s e z l e nombre de comparaison a f a i r e pour
l a v a l i d a t i o n . . .

c r o i s e e pour chaque etape : ' ) ;
nbepochs = 300 ; %nombre maximum d ' epoques d ' ent ra inement

% i n i t i a l i s a t i o n des v a r i a b l e s de s tockage
performance = 10 ;
reseaux = [ ] ;
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perfReseau = [ ] ;
perfres = 1 ;

% tan t que l e c r i t e r e d ' a r r e t n ' e s t pas v e r i f i e :
while ( performance > epsi lon )

%i n i t i a l i s a t i o n de l a v a r i a b l e perfM1 l o c a l e a chaque bouc l e
%( i e . a s s o c i e e a l a v a l e u r de m1)
perfM1 = 10 ;
% on en t ra i ne un reseau a m1 neurones sur l a couche cachee donn ee
% f a i t N f o i s , car l ' i n i t i a l i s a t i o n i n f l u e n c e l a performanc e
for i =1: N

% i n i t i a l i s a t i o n des v a r i a b l e s de performance l o c a l e
perf locale = 100 ;
perfentrainementprecedent =10;

% v a l i d a t i o n c r o i s e e pour determiner l e nombre d ' epoque
% d ' ent ra inement :
while ( perf locale > performance )
% s i l a performance du reseau obtenu e s t supe r i eu re a l a
% performance obtenue pour m1 � 1 neurones sur l a couche cachee , l e
% reseau e s t mis de c t e e t un nouveau e s t en t ra i ne .

% c r e a t i o n d ' un reseau a m1 neurones sur l a couche cachee
net = newff ( minmax( inputTrain ) , [ m1 3 ] , f ' t a n s i g ' ' p u r e l i n ' g , . . .

' t r a in lm ' ) ;
% i l e s t en t ra i ne une epoque a l a f o i s :
net . t rainParam . epochs = 1 ;
% compteurs e t v a r i a b l e s d ' a r r e t d ' ent ra inement :
j = 1 ;
cont = 0 ;
compteur = 0 ;
% tan t que l e maximum d ' epoques d ' ent ra inement n ' e s t pas
% a t t e i n t e t que l a performance du reseau cont inue de diminue r
% c e l u i � c i e s t en t ra i ne
while ( j < ( nbepochs+1) & cont == 0)

[ net , tr ]= train ( net , inputTrain , targetTrain , [ ] , [ ] , val , test ) ;

% s i l a performance de l ' ensemble de v a l i d a t i o n ne change
% pas , a l o r s l e compteur e s t incremente de 1 .
i f ( tr . vperf ( 1 , 2 ) > = perfentra inementprecedent )

compteur = compteur + 1 ;
e lse compteur = 0 ;
end
% au bout de c inq epoques o l a performance ne change pas ,
% l ' ent ra inement prend f i n
i f ( compteur == 10)

cont = 1 ;
display ( ' en t ra inement a r r e t e prematurement ' ) ;

end

%s i l a performance de l ' ensemble de t e s t e s t p l u s f a i b l e
%que pour l ' epoque precedente , l e reseau e s t sauvegarde
i f ( tr . tperf ( 1 , 2 ) < perf locale )

res = net ;
epoq = j ;
perf locale = mse( poststd ( sim ( res , pn ) , meant , stdt ) � T ) ;
display ( ' r eseau p lus per formant a m1 donne ' )

end
perfentra inementprecedent = tr . vperf ( 1 , 2 ) ;
j = j +1;

end % on s o r t de l a bouc le d ' ent ra inement

end % on s o r t de l a bouc le donc : p e r f l o c a l e < =performance



196

% l e reseau N a m1 neurones e s t :
resN = res ;
perfres = perf locale ;

% on c h o i s i l e m e i l l e u r :
i f ( perfres < perfM1 )

display ( ' cho ix du reseau a m1 neurones ' ) ;
resM1 = resN ;
perfM1 = perfres ;

end
end

% on l e s compi le pour l e s garder en memoire :
reseaux = [ reseaux resM1 ] ;
perfReseau = [ perfReseau perfM1 ] ;
performance = perfM1 ;

% l e nombre de neurones sur l a couche cachee e s t augmentee de 1 :
m1 = m1 + 1 ;

% l e workspace e s t sauvegarde
save ( ' r e s e a u x I d e n t i f i c a t i o n ' )

end
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ANNEXE IV

COMMANDE PAR LIN �EARISATION EXACTE

La lin�earisation exacte consiste �a trouver une loi de commande non lin�eaire qui

permet d'annuler les non lin�earit�es de la dynamique d'un syst�eme et de transformer

celui-ci en un syst�eme lin�eaire.

On distingue deux m�ethodes de lin�earisation exacte : la lin�earisation entr�ee-�etat et

celle entr�ee-sortie. Le r�esum�e des notes de cours de M. Desantis (2006) ci-dessous

explique ces deux lin�earisations.

IV.1 Lin�earisation entr�ee-�etat

La m�ethodologie est expliqu�ee dans le cas de syst�emes �a entr�ee unique et sortie

unique (SISO), mais peut ais�ement être �etendue aux syst�emes �a entr�ees multiples

et sorties multiples (MIMO).

Consid�erons le syst�eme non lin�eaire

_x = f (x) + g(x)u (IV.1)

o�u x 2 Rn et u 2 R et les fonctionsf et g sont lisses dans un domaineD � Rn .

D�e�nition 1 Le syst�eme IV.1 est dit lin�earisable entr�ee-�etat s'il existe une r�egion


 de Rn , un di��eomorphisme � : 
 ! Rnet un retour d'�etat

u = � (x) + � (x)v
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Figure IV.1 Lin�earisation entr�ee-�etat

tel que le nouveau vecteur d'�etatz = �( x) et la nouvelle entr�eev v�eri�ent la relation

_z = Az + Bv

Le sch�ema bloc du syst�eme lin�earis�e est donn�e par la �gure IV.1. Certaines con-

ditions doivent cependant être satisfaites pour que le syst�eme soit lin�earisable par

un tel retour statique.

Th�eor�eme 1 Le syst�eme IV.1 est lin�earisable entr�ee-�etat, dans une r�egion 
 de

Rn , par retour d'�etat statique si les deux conditions suivantes sont satisfaites :

� r = rang(g; adf g; : : : ; adn� 1
f g) = n, 8x 2 


� vect(g; adf g; : : : ; adn� 1
f g) est involutive sur


adf g est d�e�ni par les crochets de Lie tel que :

LgL j
f h(x) = Ladj

f gh(x) (IV.2)
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Si ces conditions sont satisfaites alors on a

z = [� 1(x); L f � 1(x); : : : ; Ln� 1
f � 1(x)]T

� (x) = �
Ln

f � 1(x)

LgLn� 1
f � 1(x)

� (x) =
1

LgLn� 1
f � 1(x)

(IV.3)

o�u � 1(x) est solution du syst�eme d'�equations suivant :

LgL i
f � 1(x) = 0 pour i = 0; : : : ; n � 2

LgLn� 1
f � 1(x) 6= 0

(IV.4)

IV.2 Lin�earisation entr�ee-sortie

Consid�erons le syst�eme suivant, non lin�eaire MIMO et a�ne en la commande :

_x = f (x) + g(x)u

y = h(x)
(IV.5)

o�u x 2 Rn repr�esente les �etats,u 2 R le contrôle ety 2 Rp les sorties. Les fonctions

f et g sont lisses dans un domaineD � Rn .

Le degr�e relatif r de ce syst�eme est alors d�etermin�e.

D�e�nition 2 Soit 
 un voisinage dex0.

Un syst�eme MIMO est dit de degr�e relatif r1; r2; : : : ; rp au point x0 si

8x 2 
 Lgj L
k
f hi (x) = 0 1 � j � m , 1 � i � p , 0 � k � r i � 1



200

et

A(x0) =

2

6
6
6
6
6
6
4

Lg1 L r 1 � 1
f h1(x) : : : Lgm L r 1 � 1

f h1(x)

Lg1 L r 2 � 1
f h2(x) : : : Lgm L r 2 � 1

f h2(x)
...

. . .
...

Lg1 L r p � 1
f hp(x) : : : Lgm L r p � 1

f hp(x)

3

7
7
7
7
7
7
5

est inversible.

Le degr�e relatif total d'un syst�eme MIMO est alorsr =
P p

i =1 r i .

Le di��eomorphisme � transforme le syst�eme original non lin�eaire et a�ne en la

commande en un syst�eme lin�eaire sous la forme canonique de Brunovsky :

z = �( x) =

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

z11

z12

...

z1r 1

z21

...

zpr p

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

h1(x)

L f h1(x)
...

L r 1 � 1
f h1(x)

h2(x)
...

L r p � 1
f hp(x)

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(IV.6)

_z =
d
dt

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

z11

z12

...

z1(r 1 � 1)

z1r 1

z21

...

zpr p

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

z12

z13

...

z1r r

L r 1
f h1(x) +

P m
k=1 Lgk L r 1 � 1

f h1(x)uk

z22

...

L r p
f hp(x) +

P m
k=1 Lgk L r p � 1

f hp(x)uk

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(IV.7)
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Figure IV.2 Lin�earisation entr�ee-sortie

Le retour lin�earisant r�esultant peut alors être d�e�ni par :

u = A � 1(v � B ) (IV.8)

o�u
A = f A ij g = f Lgj L

r i � 1
f hi (x)g

B = f B i g = f L r i
f hi (x)g

(IV.9)

Th�eor�eme 2 Un syst�eme non lin�eaire est compl�etement lin�earisable entr�ee-sorties

dans un domaineD0 2 D par retour d'�etat statique si et seulement si le degr�e relatif

est �egal �a la dimension de l'espace d'entr�ee pour toutx 2 D0.

Cette m�ethode de lin�earisation est une m�ethode relativement simple. Une fois le

syst�eme lin�earis�e par retour d'�etat, une correction classique peut être utilis�ee en

cascade, constituant ainsi une boucle externe (voir IV.2).
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ANNEXE V

COMMANDE PR �EDICTIVE LIN �EAIRE

La commande pr�edictive repose sur les grandes id�ees suivantes (Dumur, 2002):

� la cr�eation d'un e�et anticipatif qui exploite les connaissances sur l'�evolution

des trajectoires �a suivre (connaissance au moins sur quelques points au del�a

de l'instant pr�esent)

� la minimisation d'un crit�ere (ici quadratique �a horizon �ni) sur les erreurs de

pr�ediction futures

� l'�elaboration d'une s�equence de commandes futures, optimale au sens du

crit�ere pr�ec�edent, dont seule la premi�ere valeur est appliqu�ee au syst�eme

V.1 Formulation du probl�eme

L'ensemble de cette section est bas�ee sur la formulation de Maciejowsky (2001).

Soit le syst�eme �a commander suivant:

_x = f (x; r )

y = h(x; r )
(V.1)

o�u le vecteur d'�etat x 2 Rn , le vecteur de contrôler 2 Rm et la sortie y 2 Rp.

Celui-ci est alors lin�earis�e et discr�etis�e. A chaque p�eriode d'�echantillonnagek, on
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obtient :
x(k + 1) = Akx(k) + Bkr (k)
2

6
6
6
4

y(k)

z(k)

u(k)

3

7
7
7
5

= Ckx(k) + Dkr (k)
(V.2)

o�u y 2 Rp1 repr�esente les sorties �a r�eguler,z 2 Rp2 les sorties li�ees aux variables

d'�etat qui poss�edent des contraintes etu 2 Rp3 les sorties li�ees aux actionneurs qui

poss�edent des contraintes en amplitude et en vitesse ;p1 + p2 + p3 = p, Ak 2 Rn� n ,

Bk 2 Rn� m , Ck 2 Rp� n et Dk 2 Rp� m .

Le probl�eme d'optimisation est l�eg�erement modi��e en choississant le crit�ere de

performance bas�e sur la fonction de coût quadratique suivante (Keviczky & Balas,

2006) :

J (k) =
H pX

i =1

(ŷ(k + i jk) � yref (k + i jk))T Q (ŷ(k + i jk) � yref (k + i jk))

+
H c � 1X

i =0( � H c )

� r (k + i jk)T R� r (k + i jk) + ��

(V.3)

o�u ŷ(k+ i jk) est la pr�ediction des sorties �ai instants apr�es le temps pr�esentk, bas�ee

sur les donn�ees jusqu'au tempsk ; Hp est l'horizon de pr�ediction, Hc l'horizon de

contrôle et � H c la p�eriode de changement du contrôle.

� repr�esente un �etat appel�e \slack state". Il permet de transformerdes contraintes

discontinues en contraintes plus souples.� est le gain associ�e �a cet �etat.

A�n d'obtenir les pr�edictions, un mod�ele de pr�ediction est n�ecessaire. L'utilisation

d'un mod�ele lin�eaire conduit �a transformer le probl�eme d'optimisation du crit�ere

J (k) en un probl�eme de programmation quadratique, pour lequel il existe des

algorithmes rapides et �ables. L'�etat du syst�eme est augment�e parm int�egrateurs



204

a�n de convertir le changement sur la commande �r en la valeur de la commande

r . La commande pr�edictive requiert la connaissance parfaite du mod�ele du syst�eme

�a asservir ; a�n de r�eduire l'impact d'une erreur de mod�elisation, un mod�ele simple

de perturbations est incorpor�e. Celui-ci suppose que des perturbations constantes

agissent sur les sortiesy et z.

Le mod�ele de pr�ediction est alors :

2

6
6
6
4

x̂(k + 1)

d̂(k + 1)

r (k)

3

7
7
7
5

=

2

6
6
6
4

Ak 0n� (p1+ p2 ) Bk

0(p1+ p2 )� n I p1+ p2 0(p1+ p2 )� m

0m� n 0m� (p1+ p2 ) I m

3

7
7
7
5

2

6
6
6
4

x̂(k)

d̂(k)

r (k � 1)

3

7
7
7
5

+

2

6
6
6
4

Bk

0(p1+ p2 )� m

I m

3

7
7
7
5

� r (k)

2

6
6
6
4

ŷ(k)

ẑ(k)

û(k)

3

7
7
7
5

=

2

4Ck

�
�
�
�
�
�

I p1+ p2

0p3 � (p1+ p2 )

�
�
�
�
�
�

Dk

3

5

2

6
6
6
4

x̂(k)

d̂(k)

r (k � 1)

3

7
7
7
5

+ Dk � r (k)

(V.4)

A�n de simpli�er la notation, il est r�e�ecrit sous la forme suivante :

�̂ (k + 1) = Ak �̂ (k) + Bk � r (k)

ŵ(k) = Ck �̂ (k) + Dk � r (k)
(V.5)

V.2 Le probl�eme de programmation quadratique �equivalent

Le mod�ele de pr�ediction permet de calculer les pr�edictions utilis�ees par le crit�ere

de performance.
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2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

ŵ(k + 1jk)

ŵ(k + 2jk)
...

ŵ(k + Hcjk)

ŵ(k + Hc + 1jk)
...

ŵ(k + Hpjk)

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

=

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

CkAk

CkAk
2

...

CkAk
H c

CkAk
H c+1

: : :

CkAk
H p

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

�̂ (k)

+

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

CkBk Dk 0 : : : 0

CkAkBk CkBk Dk : : : 0
...

...
. . . . . .

CkAk
H c � 1

Bk CkAk
H c � 2

Bk : : : CkBk

CkAk
H c Bk CkAk

H c � 1
Bk : : : CkAkBk

...
...

. . .
...

CkAk
H p � 1

Bk CkAk
H p � 2

Bk : : : CkAk
H p � H c Bk

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

2

6
6
6
6
6
6
4

� r (kjk)

� r (k + 1jk)
...

� r (k + Hc � 1jk)

3

7
7
7
7
7
7
5

(V.6)

Cette relation est r�e�ecrite avec des notations compactes :

W(k) = Aak �̂ (k) + Bbk � R(k) (V.7)

Le crit�ere de performance devient alors :

J (k) = � R(k)T Bbky

T
QBbky � R(k) + � R(k)T 2Bbky

T
Q

�
Aaky �̂ (k) � Yref (k)

�

+
�

Aaky �̂ (k) � Yref (k)
� T

Q
�

Aaky �̂ (k) � Yref (k)
�

+ � R(k)T R� R(k) + ��

(V.8)

o�u Yref (k) =
h
yref (k + 1) ; : : : ; yref (k + Hp)

i T
, l'indice y indique que seules les

lignes associ�ees aux sortiesy sont s�electionn�ees,Q (respectivementR)est une ma-
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trice avecQ (respectivementR) sur sa diagonale.

Keviczky et Balas (2006) distinguent deux types de contraintes : celles li�ees aux

actionneurs, exprim�ees suru, et celles li�ees aux man�uvres de l'a�eronef, exprim�ees

sur z.

Les contraintes en amplitude et en vitesse de rotation sur les actionneurs s'expri-

ment comme des contraintes dites \dures" :

uk � û(k + 1jk); : : : ; û(k + Hpjk) � uk (V.9)

Les contraintes sur certaines sorties li�ees aux man�uvres de l'avion doivent̂etre

exprim�ees comme des contraintes \molles", sinon les perturbations et les erreurs

de mod�elisation pourraient impliquer que le probl�eme n'a pas de solution.�A cette

�n, la variable additionnelle � est introduite :

zk � � � ẑ(k + 1jk); : : : ; ẑ(k + Hpjk) � zk + � (V.10)

A�n que les contraintes originelles \dures" ne soient pas transgresser inutilement,

le gain � doit être choisi su�samment grand.

L'�equation V.6 permet d'exprimer les contraintes surz en fonction de � R(k). En

e�et Z (k) = [ ẑ(k + 1jk); : : : ; ẑ(k + Hpjk)]T est r�egit par l'�equation suivante :

Z (k) = Aakz �̂ (k) + Bbkz � R(k) (V.11)

o�u l'indice z indique que seules les lignes associ�ees aux sortiesz ont �et�e s�electionn�ees.
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La contrainte V.10 devient alors :

� Bbkz � R(k) � � � � zk + Aakz �̂ (k)

Bbkz � R(k) � � � zk � Aakz �̂ (k)
(V.12)

De mani�ere analogue on peut r�e�ecrire les contraintes suru:

� Bbku � R(k) � � uk + Aaku �̂ (k)

Bbku � R(k) � uk � Aaku �̂ (k)
(V.13)

Le probl�eme de programmation quadratique �equivalent �a r�esoudre �a chaque it�era-

tion en fonction de � R(k) et � est le suivant:

min
� R(k);�

�
� R(k)T Bbky

T
QBbky � R(k) + � R(k)T 2Bbky

T
Q

�
Aaky �̂ (k) � Yref (k)

�

+
�

Aaky �̂ (k) � Yref (k)
� T

Q
�

Aaky �̂ (k) � Yref (k)
�

+ � R(k)T R� R(k) + ��
�

avec

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

� Bbku 0

Bbku 0

� Bbkz � 1

Bbkz � 1

0 � 1

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

2

4
� R(k)

�

3

5 �

2

6
6
6
6
6
6
6
6
6
4

� uk + Aaku �̂ (k)

uk � Aaku �̂ (k)

� zk + Aakz �̂ (k)

zk � Aakz �̂ (k)

0

3

7
7
7
7
7
7
7
7
7
5

(V.14)



208

ANNEXE VI

SIMULATEUR NON LIN �EAIRE DU F-16

Un simulateur non lin�eaire du F-16 a �et�e d�evelopp�e sous MatLab - Simulink c
 .

L'architecture g�en�erale de celui-ci est illustr�ee par le sch�ema de la �gure VI.1.

Chacun des sous-syst�emes le constituant est explicit�e ci-dessous.

VI.1 Les variables d'�etat du F-16

Les variables d'�etat usuelles d'un a�eronef sont [Vt ; �; �; �; �;  ; p; q; r; x E ; yE ; h]. La

mod�elisation du moteur du F-16 introduit une variable d'�etat suppl�ementaire Pa,

et celle de la dynamique des actionneurs quatre variables d'�etat suppl�ementaires

� ecom , � acom , � r com et � lef com . De plus le calcul de la valeur de� lef en induit un autre

� lef calcul . Le vecteur d'�etat du F-16 est ainsi :

[Vt ; �; �; �; �;  ; p; q; r; x E ; yE ; h; � ecom ; � lef com ; Pa; � r com ; � acom ; � lef calcul ].

VI.2 Les �equations du mouvement

Les �equations du mouvement pr�esent�ees �a l'annexe I sont impl�ement�ees dansles

sous-syst�emes en jaune de la �gure VI.1. On remarque que les �equations donnant_�

et _ peuvent pr�esenter une singularit�e lorsque� = � 90�. Une solution consisterait

�a utiliser les quaternions plutôt que les angles d'Euler. Cependant, cela implique

que les angles d'Euler ne sont plus directement accessibles. On pr�ef�ere donc ici

ajouter un sous-syst�eme permettant d'obvier �a cette di�cult�e en s'inspirant de la

solution propos�ee par Klein et Morelli : lorsque� est compris en valeur absolue
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Figure VI.1 Simulateur
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entre 89.99�et 90.01�, la valeur utilis�ee pour le calcul de _� et _ est soit 89.99�soit

90.01�, selon la valeur deq.

VI.3 Le mod�ele a�erodynamique

Le mod�ele a�erodynamique utilis�e d�epend de la simulation �a e�ectuer, selon qu'il

s'agisse du comportement du F-16 \r�eel" ou du F-16 identi��e.

VI.3.1 Pour la simulation du comportement \r�eel" du F-16

Les donn�ees a�erodynamiques proviennent d'essais en sou�erie statiques et dy-

namiques �a faible vitesse sur un mod�ele r�eduit �a 16% du F-16 (Nguyen et al, 1979).

Les donn�ees sont fournies sous forme de tableaux pour un large spectre d'angle

d'attaque et d'angle de d�erapage :� 20� < � < 90�et � 30� < � < 30�. Pour

obtenir une approximation de la valeur des donn�ees pour un point ne �gurant pas

dans les tables, il convient d'interpoler les donn�ees connues. Dans le cas du F-16,

c'est l'interpolation lin�eaire qui est classiquement utilis�ee pour simuler le syst�eme

r�eel; cependant il existe d'autres m�ethodes d'interpolation qui peuvent se prou-

ver plus e�caces. Sachant que ces coe�cients interviennent dans l'�equation d'�etat

qu'il va falloir int�egrer et que les �etats sont continus, les m�ethodes d'interpolation

donnant des r�esultats plus lisses seront pr�ef�er�ees.

Interpolation du plus proche voisin : La valeur de la fonction en un point

donn�e est �egale �a celle de son plus proche voisin dans l'espace des variables d'entr�ees.

Bien que cette m�ethode soit rapide, elle est coûteuse en terme de m�emoire. Le

r�esultat de l'interpolation est une fonction constante par morceau qui ne satisfait

pas les caract�eristiques de continuit�e d�esir�ees.
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Figure VI.2 Comparaison des di��erents algorithmes d'interpolation en 2D

Interpolation lin�eaire (ou bilin�eaire, selon le nombre de param �etres) :

La valeur de la fonction en un point est calcul�ee sous l'hypoth�ese que celle-ci varie

lin�eairement entre deux points de l'ensemble des donn�ees. Cet algorithme n�ecessite

moins de m�emoire que le pr�ec�edent, mais l�eg�erement plus de temps de calcul. Le

r�esultat de l'interpolation est une fonction continue et d�erivable par morceau.

Interpolation cubique (ou bicubique, selon le nombre de param�etres):

Cet algorithme construit une fonction polynomiale par morceau, de sorte que sa

d�eriv�ee soit continue. La d�eriv�ee seconde peut ne pas être continue,elle peut

e�ectivement faire des sauts aux points de l'ensemble des donn�ees. Cette m�ethode

est plus coûteuse �a la fois en m�emoire et en temps de calcul que les deux pr�ec�edentes,

cependant le r�esultat de l'interpolation est une fonction continue et de d�eriv�ee

continue.
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Figure VI.3 Comparaison des di��erents algorithmes d'interpolation en 1D

Interpolation du spline cubique : Cet algorithme ressemble �a l'interpolation

cubique, une approximation par un polynôme d'ordre 3 est faite entre chaque point

de l'ensemble de donn�ees cons�ecutifs, la d�eriv�ee seconde de ce polynôme est nulle

en ces points. Cette m�ethode prend plus de temps de calcul que l'interpolation

cubique, mais n�ecessite moins de m�emoire, et le r�esultat de l'interpolation est une

fonction continue deux fois d�erivable et de d�eriv�ee seconde continue.

Les consid�erations �evoqu�ees en d�ebut de paragraphe font que l'algorithme d'inter-

polation est �a choisir entre l'interpolation cubique et le spline cubique. Pour les

coe�cients d'amortissement, o�u l'interpolation est �a une dimension il n'y a que

peu de di��erence entre ces deux algorithmes. Cependant on peut craindre que le

spline entrâ�ne un sur-apprentissage des donn�ees comme le montre la �gure VI.2.

L'interpolation en deux dimensions con�rme ce r�esultat (�gure VI.3). L'algorithme

privil�egi�e est donc celui de l'interpolation cubique.
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VI.3.2 Pour la simulation du F-16 identi��e

Dans ce cas-ci, le mod�ele a�erodynamique utilis�e est le module d'identi�cation �a

base de r�eseaux de neurones, dont l'architecture a �et�e �etablie au chapitre 3.

VI.4 Le mod�ele du moteur

La puissance command�ee est fonction de la position de la manette des gaz� th .

Cette fonction transforme la position de� th , comprise entre 0 et 1, en un niveau

de puissance, compris entre 0 et 100 :

Pc (� th ) =

8
><

>:

64; 94:� th si � th � 0:77

217; 38:� th � 117; 38 si � th > 0:77
(VI.1)

La dynamique du moteur est mod�elis�ee par une constante de temps du premier

ordre entre la r�eponse en puissance r�eelle du moteur et la puissance command�ee :

_Pa =
1

� moteur
(Pc � Pa) (VI.2)

o�u

Pc =

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

Pc (� th ) si Pc (� th ) � 50 et Pa � 50

60 siPc (� th ) � 50 et Pa < 50

40 siPc (� th ) < 50 et Pa � 50

Pc (� th ) si Pc (� th ) < 50 et Pa < 50

(VI.3)
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1
� moteur

=

8
>>>>>>>><

>>>>>>>>:

5 si Pc (� th ) � 50 et Pa � 50

1
� �

moteur
si Pc (� th ) � 50 et Pa < 50

5 si Pc (� th ) < 50 et Pa � 50

1
� �

moteur
si Pc (� th ) < 50 et Pa < 50

1
� �

moteur
=

8
>>>>><

>>>>>:

1 si (Pc (� th ) � Pa) � 25

0; 1 si (Pc (� th ) � Pa) � 50

1; 9 � 0; 036 (Pc (� th ) � Pa) si 25< (Pc (� th ) � Pa) < 50

La pouss�ee du moteur est ensuite calcul�ee par l'�equation VI.4, o�uTidle , Tmil et Tmax

sont obtenues par interpolation lin�eaire des donn�ees fournies sous forme de table

pour 0 � h � 15240m et 0 � M � 1 dans le rapport de la NASA (Nguyen et al,

1979).

T =

8
><

>:

Tidle + ( Tmil � Tidle ) Pa
50 si Pa < 50

Tmil + ( Tmax � Tmil ) Pa � 50
50 si Pa � 50

(VI.4)

VI.5 Le mod�ele de l'atmosph�ere

Le mod�ele de l'Atmosph�ere utilis�e dans le rapport de la NASA (Nguyen et al, 1979)

est le mod�ele standard US de 1976. Celui-ci fournit le nombre de Mach, la pression

dynamique et la pression statique en unit�es imp�eriales. Il a �et�e transcrit ici, de

sorte �a fournir ces grandeurs en unit�es standard international.

La temp�erature T, en K , �a une altitude h, en m, est :

T = T0 � 0; 0065h si h < 11000m

T = T0 � 0; 0065:11000 sih � 11000m
(VI.5)
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o�u T0 est la temp�erature moyenne au niveau de la mer, soit 288,15K .

La vitesse du sona, en m:s� 1, est :

a =
p


RT (VI.6)

o�u 
 est le coe�cient adiabatique de l'air (
 = 1; 402 �a P0 = 1atm = 101325Pa et

T = T0) et R est la constante spci�que de l'air (R = 287; 05 J:kg� 1:K � 1).

Le nombre de MachM est alors :

M =
V
a

(VI.7)

La masse volumique� , en kg:m� 3, est :

� = � 0e(� g
RT h) (VI.8)

La pression dynamiqueq, en Pa, est alors :

q =
1
2

�V 2 (VI.9)

et la pression statiquePs, en Pa, est :

Ps = P0
�
� 0

(VI.10)
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VI.6 La dynamique des actionneurs

Figure VI.4 Dynamique des actionneurs

Les actionneurs sont mod�elis�es par un premier ordre, tel que le montre la �gure

VI.4.

Le tableau VI.1 r�ecapitule les limites de leur dynamique.

Tableau VI.1 Dynamique des actionneurs

Actionneur d�e
ection taux de rotation constante

maximale limite de temps Te

�El�evateur � 25� 60� :s� 1 0; 0495s

Ailerons � 21; 5� 80� :s� 1 0; 0495s

Gouvernail � 30� 120� :s� 1 0; 0495s

Bord d'attaque 0 � 25� 25� :s� 1 0; 16s
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VI.7 Les conditions de vol de l'avion

La condition de vol est dite �a l'�equilibre lorsque toutes les forces et tous les moments

dans le rep�ere avion sont constants. Cela implique que les angles a�erodynamiques

et les taux de rotation sont constants, et donc que leurs d�eriv�ees soientnulles :

_p = _q = _r = _Vt = _� = _� = 0 (VI.11)

On distingue ensuite plusieurs man�uvres, qui imposent chacune des contraintes

sp�eci�ques.

Vol �a l'�equilibre avec ailes horizontales :

� = _� = _� = _ = 0 (VI.12)

Virage coordonn�e o�u _ est le taux de rotation constant :

_� = _� = � = 0 (VI.13)

Mont�ee stabilis�ee o�u _� est le taux de mont�ee constant :

� = _� = _ = 0 (VI.14)

Roulis stabilis�e o�u _� est le taux de roulis constant :

_� = _ = 0 (VI.15)

Ces conditions permettent de calculer, pour une vitesse et une altitude d�esir�ees,les

valeurs des variables d'�etat et des entr�ees qui assurent de rester �a cette condition.

Le script MatLab ci-dessous e�ectue ce calcul.
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%��������������������������������������������������� �����������������������
% Simula teur non l i n a i r e du F � 16
%
% Auteur : Anne Girard
% Date : 9 mars 2007
%
% Ce f i c h i e r permet de " trimmer" l e modele non l i n a i r e du F � 16 l a
% cond i t i on de v o l ( v i t e s s e , a l t i t u d e ) d e s i r e e e t se l on l a ma noeuvre
% d e s i r e e
%
%��������������������������������������������������� �����������������������
c lear a l l
c lose a l l

% charger dans l e workspace l e s donnees aerodynamiques e t geomet r iques du
% F� 16 :
donneesAero ;
donnees ;

load RN_ident i f icat ion_1603 ;

% i n t e r f a c e u t i l i s a t e u r
disp ( ' L o g i c i e l de s im u la t i on non l i n a i r e du F� 16 ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' Le m o d l e u t i l i s dans ce l o g i c i e l e s t b a s sur c e l u i d v e l o p p ' ) ;
disp ( ' dans l e rappor t de l a NASA (1979) ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' Nous rappe lons l e s l i m i t a t i o n s phys iques du m o d l e : ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' U n i t s Min Max ' ) ;
disp ( ' V a r i ab l e s d e n t r e e ' ) ;
disp ( ' Manette des gazs , d e l t a t h ��� 0 1 ' ) ;
disp ( ' E l v a t e u r , d e l t a e deg � 25.0 25 .0 ' ) ;
disp ( ' A i l e rons , d e l t a a deg � 21.5 21 .5 ' ) ;
disp ( ' Gouvernai l , d e l t a r deg � 30 30 ' ) ;
disp ( ' Gouverne de profondeur , deg 0 25 ' ) ;
disp ( ' d e l t a l e f ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' E ta ts du s y s t m e ' ) ;
disp ( ' V i t e s s e mach 0 .1 1 ' ) ;
disp ( ' m 30 340 ' ) ;
disp ( ' Angle d at taque , a lpha deg � 10 45 ' ) ;
disp ( ' Angle de derapage , beta deg � 30 30 ' ) ;
disp ( ' A l t i t ude m 0 15240 ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' V e u i l l e z c h o i s i r l a c o n d i t i o n de vo l : ' ) ;
V_des = input ( ' v i t e s s e d s i r e en m/ s ( en t re 30 e t 240 m/ s ) : ' ) ;
h_des = input ( ' a l t i t u d e d s i r e en m ( en t re 0 e t 15240 m) : ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
disp ( ' Que l le manoeuvre s o u h a i t e z vous s imu le r ? ' ) ;
disp ( ' 1 . vo l a i l e s h o r i z o n t a l e s ( s teady wings � l e v e l f l i g h t ) ' ) ;
disp ( ' 2 . v i r a g e ( s teady tu rn ing f l i g h t ) ' ) ;
disp ( ' 3 . t i r e de g ( s teady pu l l � up ) ' ) ;
disp ( ' 4 . r o u l i s ( s teady r o l l ) ' ) ;
choix_manoeuvre = input ( ' Votre cho ix : ' ) ;

% c a l c u l de l a v a l e u r de Pa i n i t i a l e
delta_th_0 = 0 . 7 ;
i f ( delta_th_0 > 0.77)

Pa_0= delta_th_0 � P2+ P3;
e lse

Pa_0= delta_th_0 � P1;
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end

% i n i t i a l i s a t i o n du modele
x0 = [ V_des; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; h_des ; 0 ; 0 ; Pa_0; 0 ; 0 ] ;
xTrim = x0 ;
uTrim = [ delta_th_0 ; 0 ; 0 ; 0 ] ;

% tr im en f o n c t i o n de l a manoeuvre e f f e c t u e e
switch choix_manoeuvre

case 1
[ x , u , y , dx , opt ions ]= trim ( ' F16Ree l t r im cub ic ' , [ V_des; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; . . .

0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; h_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , [ ] , [ ] , [ 1 ; 4 ; 6 ; 7 ; 8 ; 9 ; 1 2 ] , . . .
[ ] , [ ] , zeros ( 1 8 , 1 ) , [ 1 ; 2 ; 3 ; 4 ; 5 ; 6 ; 7 ; 8 ; 9 ; 1 1 ; 1 2 ; 1 3 ; 1 4 ; 1 6 ; 1 7 ; 1 8 ] ) ;

case 2
psi_dot_des = input ( ' e n t r e z l e taux de r o t a t i o n d e s i r e en deg / s : ' ) ;
psi_dot_des = psi_dot_des � pi /180 ;
[ x , u , y , dx , opt ions ]= trim ( ' F16Ree l t r im cub ic ' , [ V_des; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; . . .

0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; h_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , [ ] , [ ] , [ 1 ; 1 2 ] , . . .
[ ] , [ ] , [ 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; psi_dot_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , . . .
[ 1 ; 2 ; 3 ; 4 ; 5 ; 6 ; 7 ; 8 ; 9 ; 12 ; 1 3 ; 1 4 ; 1 6 ; 1 7 ; 1 8 ] ) ;

case 3
theta_dot_des = input ( ' e n t r e z l e taux de montee d e s i r e en deg / s : ' ) ;
theta_dot_des = theta_dot_des � pi /180 ;
[ x , u , y , dx , opt ions ]= trim ( ' F16Ree l t r im cub ic ' , [ V_des; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; . . .

0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; h_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , [ ] , [ ] , [ 1 ; 4 ; 6 ; 1 2 ] , . . .
[ ] , [ ] , [ 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; theta_dot_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , . . .
[ 1 ; 2 ; 3 ; 4 ; 5 ; 6 ; 7 ; 8 ; 9 ; 1 3 ; 1 4 ; 1 6 ; 1 7 ; 1 8 ] ) ;

case 4
phi_dot_des = input ( ' e n t r e z l e taux de r o u l i s d e s i r e en deg / s : ' ) ;
phi_dot_des = phi_dot_des � pi /180 ;
[ x , u , y , dx , opt ions ]= trim ( ' F16Ree l t r im cub ic ' , [ V_des; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; . . .

0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; h_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , [ ] , [ ] , [ 1 ; 6 ; 1 2 ] , . . .
[ ] , [ ] , [ 0 ; 0 ; 0 ; phi_dot_des ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ; 0 ] , . . .
[ 1 ; 2 ; 3 ; 4 ; 5 ; 6 ; 7 ; 8 ; 9 ; 1 1 ; 1 2 ; 1 3 ; 1 4 ; 1 6 ; 1 7 ; 1 8 ] ) ;

end

% memorisat ion des donnees trimmees pour l a s imu la t i on
xTrim = x ;
uTrim = u ;

% c a l c u l de l a v a l e u r de d e l t a t h t r imm e
i f ( xTrim (15) > 52.3138)

uTrim (1)=( xTrim (15) � P3) / P2;
e lse

uTrim (1)= xTrim (15) / P1;
end

t_sim = input ( ' Pendant combien de secondes voulez � vous s imu le r l e F� 16 . . .
en bouc le ouver te ? ' ) ;

disp ( ' Voulez vous c r e e r des p e r t u r b a t i o n s sur l e s s u r f a c e s de c o n t r l e ? ' ) ;
disp ( ' 1 . ou i ' )
disp ( ' 2 . non ' )
choix_perturbat ion = input ( ' vo t re r p o n s e : ' ) ;
switch choix_perturbat ion

case 1
disp ( ' ' ) ;
perturbat ion_del tae = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a pe r t u rba t i on . . .

d s i r e sur l l v a t e u r en d e g r s : ' ) ;
t_perturbat ion_del tae = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l e temps i n i t i a l . . .

de c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;
del ta_perturbat ion_del tae = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a d u r e de . . .

c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;
disp ( ' ' ) ;
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perturbat ion_del taa = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a pe r t u rba t i on . . .
d s i r e sur l e s a i l e r o n s en d e g r s : ' ) ;

t_perturbat ion_del taa = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l e temps i n i t i a l . . .
de c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;

del ta_perturbat ion_del taa = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a d u r e de . . .
c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;

disp ( ' ' ) ;
perturbat ion_del tar = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a pe r t u rba t i on . . .

d s i r e sur l e g o u v e r n a i l en d e g r s : ' ) ;
t_perturbat ion_del tar = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l e temps i n i t i a l . . .

de c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;
del ta_perturbat ion_del tar = input ( ' v e u i l l e z e n t r e r l a d u r e de . . .

c e t t e pe r t u rba t i on en secondes : ' ) ;
disp ( ' ' ) ;

case 2
perturbat ion_del tae = 0 ;
t_perturbat ion_del tae = 0 ;
del ta_perturbat ion_del tae = 0 ;
perturbat ion_del taa = 0 ;
t_perturbat ion_del taa = 0 ;
del ta_perturbat ion_del taa = 0 ;
perturbat ion_del tar = 0 ;
t_perturbat ion_del tar = 0 ;
del ta_perturbat ion_del tar = 0 ;

end

[ t , x , y ] = sim ( ' F16Ree l cub ic ' , t_sim ) ;



 




