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Résumé—L’objectif principal de ce travail est d’apporter une
contribution nouvelle dans le domaine de la commande op-
timale en boucle fermée pour l’identification en ligne d’un
paramètre d’un modèle non linéaire. Il s’agit de trouver
la commande à appliquer pendant l’expérience qui permet
d’optimiser un critère basé sur la sensibilité de la mesure par
rapport au paramètre constant et inconnu du modèle, qui est
à identifier par l’approche. Basé sur un modèle non linéaire
du procédé, cette approche couplant un contrôleur prédictif
et un observateur résout en ligne le problème d’identifica-
tion paramétrique à chaque instant. L’attention est portée
sur le problème de commande prédictive non linéaire sous
contraintes, afin de maintenir l’utilisation du procédé dans
une zone spécifiée. Cette approche d’identification optimale
est entièrement illustrée ici sur un premier problème simple
en Génie des Procédés (une réaction de saponification).

Mots-clés—Identification optimale, sensibilité paramétrique,
commande prédictive, observateurs non-linéaires, design
d’expérience optimale.

I. Introduction

L’automatique fait appel à de nombreuses méthodes
pour la conduite des procédés, notamment basées sur un
modèle. Un modèle de procédé, décrit par des équations
dynamiques, comporte des paramètres (physico-chimiques
pour des modèles fondamentaux), qui peuvent ne pas
tous être a priori connus de façon précise. L’identifica-
tion paramétrique est donc une tâche primordiale pour
déterminer les valeurs numériques de ces paramètres, pour
leur utilisation dans la simulation et dans la loi de com-
mande. L’identification paramétrique consiste à réaliser des
expérimentations sur le processus réel (par excitation sur
l’entrée de commande du système) et à traiter les données
entrée/sortie obtenues pour en extraire la valeur des pa-
ramètres. Une très large bibliographie existe dans le do-
maine de l’identification [8], [9], [3].
Dans le large spectre étudié en identification, on se focalise
ici sur le problème couplé de design d’expérience optimale
[1], [12], [10] et d’identification en ligne pour un modèle
non linéaire, où la question principale est la suivante :
comment le signal d’entrée, à appliquer pour obtenir les
données utilisées pour l’identification, peut-il être choisi en
ligne de telle manière que le paramètre inconnu du modèle
soit conjointement estimé d’une façon optimale ? Dans le
même temps, l’exploitation du procédé est contrainte du-
rant cette phase. Le choix de cette entrée d’excitation est
en effet une question importante, puisque cela influe sur

la qualité de la mesure y utilisée lors de l’identification, et
donc sur la valeur du paramètre θ identifié.
Dans ce cadre, pour des systèmes non linéaires, les auteurs
[14][13] ont présenté une méthodologie du plan d’expérience
optimale pour l’estimation des paramètres dans le domaine
des bioréacteurs. En 2001-2002, Keesman et Stigter ont
trouvé des solutions analytiques pour la conception d’un
signal d’entrée optimal en ce qui concerne un paramètre
spécifique pour un modèle bien particulier de bioréacteur
[7]. Dans ce cas, la loi de commande est obtenue explici-
tement en résolvant un ensemble d’équations algébriques,
produit par la différentiation répétée de la condition d’op-
timalité de Pontryagin ∂H

∂u
≡ 0 (où H est la formulation

hamiltonienne associée au modèle et à la fonction coût,

dépendant de la sensibilité paramétrique ∂y(t)
∂θ

). Stigter,
Vries et Keesman [13] ont présenté une autre approche
adaptative pour laquelle le problème de conception du
contrôle est résolu en ligne pour le cas d’un bioréacteur.
Dans ce cas, les meilleures estimations de l’ensemble des
paramètres θ sont introduites dans la loi de commande pour
concevoir un signal d’entrée optimal, avec un critère de coût
basé sur la matrice d’information de Fisher (MIF). L’esti-

mation courante de θ̂ est trouvée en utilisant un algorithme
récursif d’estimation paramétrique. Dans ces approches, la
méthode est fortement couplée à un choix bien particu-
lier de modèle. Elles ne sont donc pas forcément utilisables
sur un nouveau modèle. Dans le domaine de l’aérospatiale,
une technique de conception d’entrée optimale pour l’esti-
mation des paramètres d’un avion est présentée dans [6].
L’idée originale est la combinaison d’une méthode de pro-
grammation dynamique avec un algorithme de gradient
pour la synthèse d’entrée optimale, dont la forme est aupa-
ravant paramétrée pour toute l’expérience. Cette approche
inclut des contraintes physiques sur les variables d’entrée
et de sortie.
Ici, basé sur un modèle quelconque (qui doit tout de
même satisfaire 2 faibles hypothèses), il s’agit d’appor-
ter une nouvelle approche de commande à appliquer pen-
dant l’expérience liée à l’identification. Ceci permet d’op-
timiser un critère qui est fonction de la sensibilité de la
mesure (utilisée pour l’identification) par rapport au pa-
ramètre du modèle à identifier. En même temps, cette com-
mande doit tout de même prendre compte d’un certain



nombre de contraintes d’exploitation du procédé. Cette ap-
proche, couplant contrôleur en boucle fermée et observa-
teur, résout en même temps en ligne le problème de com-
mande et celui d’identification du paramètre constant in-
connu dans le modèle, en utilisant justement le modèle. Un
modèle dynamique de sensibilité paramétrique (obtenu du
modèle du procédé) est également employé en ligne pour
obtenir la sensibilité paramétrique. La stratégie de com-
mande pour l’identification est la commande prédictive par
modèle interne, basée elle aussi sur le modèle. C’est une ap-
proche qui est relativement simple à mettre en œuvre, où
des contraintes d’exploitation spécifiées sont conjointement
prises en compte dans la formulation du problème.
Ce papier est organisé comme suit : tout d’abord, la section
II fourni quelques rappels sur la commande prédictive. En-
suite, la nouvelle approche de commande prédictive pour le
design d’expérience optimale pour l’identification en boucle
fermée en ligne est donnée dans la section III. Enfin, un cas
simple est étudié en section IV.

II. Commande prédictive : rappels

La commande prédictive concernait en 2003 plus de
4000 applications au total dans le monde, sans rajouter
les solutions locales développées en interne des entreprises
[11]. Elle a pour idée d’insérer dans la boucle de retour
un élément prédictif. Le calculateur détermine alors, via
l’optimisation sous contraintes d’un critère J sur l’horizon
de prédiction Np, à l’instant d’échantillonnage présent k,
la séquence de commande ũ à appliquer sur l’horizon de
prédiction. A la prochaine période d’échantillonnage, seule
la première composante de cette séquence est réellement
appliquée au procédé. Les mesures du procédé yp sont
mises à jour et la procédure ci-dessus est répétée. Comme
le problème de commande est résolu par un calculateur
numérique, on considère ici les signaux des modèles conti-
nus à des instants discrets : à l’instant présent (resp. fu-
tur) de l’indice de temps discrétisé k (resp. j), où le temps
continu t = k ∗ Te (resp. t = j ∗ Te) et où Te est la période
d’échantillonnage. Le problème d’optimisation à résoudre
est élaboré comme suit :
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

min
ũ

J(ũ) =

k+Np
∑

j=k+1

F (yp(j), xp(k), u(j − 1))

ũ = {pu(1), ..., pu(npu)}

u(j) = fu(pu(i), j, k) i ∈ [1, npu]

u ∈ U ⊂ IR

coni (yp(k), xp(k), u(j − 1)) ≤ 0

∀ k > 0, ∀ j ∈ [k + 1, k + Np]

(1)

où F représente l’objectif de commande, les pu(i) sont les
npu éléments du vecteur de paramétrisation sur l’horizon
de prédiction Np de la commande recherchée u (contraintes
actionneur en amplitude, voir aussi en vitesse). On peut
aussi paramétrer cette commande recherchée sur un hori-
zon de commande Nc. Il y a ncon contraintes coni à vérifier
sur la sortie mesurée yp et sur les états xp du procédé. Un
observateur peut aussi être nécessaire si l’état du procédé
xp n’est pas entièrement mesuré. Par la suite, un modèle
est introduit pour pouvoir prédire, via son état xm et sa

sortie ym, le comportement futur du procédé, ce qui permet
de pouvoir résoudre ce problème.

III. Approche d’identification optimale en

boucle fermée

Dans un souci de simplification des notations, on envi-
sage ici la plus simple des approches avec un modèle à une
entrée, une sortie et un paramètre du modèle à estimer. La
sensibilité de la sortie du procédé yp par rapport au pa-
ramètre inconnu du modèle θ détermine si celui peut être
identifié à partir des données expérimentales entrée/sortie.
Si la sensibilité de la sortie yp par rapport au paramètre θ

est petite ou nulle, alors soit ce paramètre n’influence pas
cette sortie, soit la sortie n’est pas bien choisie, soit le signal
d’entrée choisi n’excite pas suffisamment la sensibilité pa-
ramétrique. Ici, on s’intéresse à la troisième problématique.
Cette partie a pour but de présenter une stratégie de com-
mande en boucle fermée pour l’identification optimale en
ligne du paramètre inconnu du modèle. Pour ce faire, des
outils contraints de commande en boucle fermée et un ob-
servateur sont utilisés, dans le but de maximiser la sensibi-
lité de la mesure vis-à-vis du paramètre à identifier, tout en
tenant compte de diverses contraintes. Cette approche peut
être employée pour un procédé modélisé par un modèle
dynamique non linéaire continu, décrit par des équations
aux dérivées ordinaires ou partielles. Le modèle de sensi-
bilité paramétrique est explicitement déduit du modèle et
est employé par la commande. Le contrôle optimal et l’es-
timation du paramètre du modèle sont obtenus conjoin-
tement en ligne. Les divers éléments de cette structure de
commande sont maintenant détaillés, afin d’arriver à la for-
mulation finale du problème de commande prédictive pour
l’identification.

A. Formulation initiale

Dans ce cadre, l’idée principale de cet algorithme d’iden-
tification est d’estimer en boucle fermée et en ligne le pa-
ramètre constant inconnu du modèle du procédé en utili-
sant : la mesure du procédé, un modèle, un observateur et
un modèle de sensibilité, le tout dans une approche de com-
mande prédictive par modèle interne. Tous ces éléments
(sauf la mesure) sont basés sur le modèle du procédé. La
question est : comment choisir la séquence d’entrée u(t)
optimale telle que le signal de sortie yp(t) soit le plus riche
pour son utilisation dans l’observateur ? Ceci est traduit
comme étant la maximisation de la sensibilité

∂yp

∂θ
(t) de

la mesure du procédé yp(t) par rapport au paramètre θ.
Par ailleurs, pendant l’utilisation du procédé pour l’iden-
tification, on exige que quelques contraintes doivent être
satisfaites à tout moment, afin de maintenir l’utilisation
du procédé dans une zone de fonctionnement :

– en effet, les entrées doivent rester dans une zone de
fonctionnement due aux contraintes physiques. Tout
actionneur, selon la technologie utilisée, aura en ef-
fet une plage d’utilisation limitée et une vitesse ca-
ractéristiques (ti est le temps initial) :

{

umin ≤ u(t) ≤ umax , ∀ t ≥ ti

∆umin ≤ du(t)
dt

≤ ∆umax , ∀ t ≥ ti
(2)

– les grandeurs d’état et/ou de sortie doivent rester dans
une certaine zone de fonctionnement définie. Elle peut



être liée à la sécurité ou à l’objectif à atteindre en
termes de qualité du produit final. Les contraintes ne
portant pas uniquement sur l’entrée du procédé, no-
tamment celles portant sur la sortie du procédé yp et
également quelques sorties non mesurés (obtenus en
fonction de l’état de procédé) sont formulées selon :

ci(yp(t), xp(t), α, θ, u(t)) ≤ 0, ∀ t ≥ ti...

...∀ i ∈ Inc = {1, ...,nc}
(3)

Ainsi, le problème d’optimisation contraint pour l’iden-
tification (POCII) peut être formulé initialement sous :

(POCII)
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max
ũ

J(ũ) =

k+Np
∑

j=k+1

(∂yp

∂θ
(j)

)2

ũ = {pu(1), ..., pu(npu)}

u(j) = fu(pu(i), j, k) i ∈ [1, npu]

∀k > 0, ∀ j ∈ [k, k + Np − 1] :
umin ≤ u(j) ≤ umax

∆umin ≤ u(j)−u(j−1)
Te

≤ ∆umax

∀ k > 0, ∀ j ∈ [k + 1, k + Np],
...∀ i ∈ Inc = {1, ...,nc} :
ci (yp(j), xp(j), α, θ, u(j − 1)) ≤ 0

(4)

Le problème principal de cette formulation (4) est que, à
l’instant présent k, elle est basée sur des signaux dans le fu-
tur j : la sensibilité

∂yp

∂θ
de la sortie mesurée yp du procédé

par rapport aux paramètres θ, la mesure du procédé yp, les
paramètres θ et l’état du procédé xp. Malheureusement,
ces valeurs ne sont pas disponibles dans le futur à l’ins-
tant présent k, alors que la mesure du procédé yp est la
seule valeur disponible à chaque instant k. Afin d’obtenir
un problème d’optimisation solvable, l’idée est d’approcher
ces signaux en utilisant les mesures et les états estimés
à l’instant k, et l’intégration du modèle du procédé dans
une structure de commande par modèle interne (où l’entrée
u est donc appliquée en parallèle sur le procédé et sur le
modèle choisi).

B. Modèle

Dans cette approche, un modèle continu est utilisé. On
suppose ici qu’il est représenté par un système non linéaire
d’équations différentielles continues :

(M)







ẋ(t) = f(x(t), α, θ, u(t)), t > ti
y(t) = h(x(t), α, θ, u(t)), t > ti
x(t) = xti , t = ti

(5)

où x ∈ IRn, u ∈ U ⊂ IR et ym ∈ IR sont respectivement le
vecteur d’état, la commande (contrainte en amplitude, voir
aussi en vitesse) et la sortie. La différence entre α et θ est
que α est le vecteur des paramètres du modèle à valeurs
connues, tandis que θ est le paramètre du modèle à valeur
inconnue pour lequel le problème de conception de l’entrée
optimale est énoncé ici.

Hypothèse 1 : Dans le système (5), f et g sont de classe
C1.

C. Observateur

Une des utilisations des observateurs [2], [5] est liée au
problème d’identification : les paramètres à estimer y sont
considérés comme de nouvelles variables d’états. On ob-
tient alors un système augmenté pour lequel on cherche à
réaliser un observateur d’état permettant aussi d’estimer
les variables d’état non mesurées.

Hypothèse 2 : L’état xo de l’observateur (O), constitué
de l’état estimé du procédé x̂p augmenté de celui du pa-

ramètre estimé xo = [x̂p θ̂], est observable. En outre, toute
entrée rend ce système uniformément observable.

Plusieurs facteurs doivent être pris en compte lors du de-
sign d’un observateur non linéaire (O) : la classe de modèle,
l’observabilité des états et la sensibilité des mesures vis-à-
vis des changements d’état. Par conséquent, la conception
et la synthèse d’un tel observateur est étroitement liée à
la structure du modèle (M) et à la commande appliquée
au système. En utilisant l’hypothèse 2 et la théorie des
observateurs pour les systèmes non linéaires, un observa-
teur est construit, basé sur le modèle (M), pour estimer en
ligne les variables d’état non mesurées du procédé x̂p(k) et

le paramètre inconnu θ̂(k). Ce paramètre est donc estimé
à chaque période de temps par cet observateur, et sa va-
leur est en plus introduite dans le contrôleur prédictif afin
d’améliorer les résultats d’optimisation.

D. Modèle de sensibilité

Définissons maintenant le modèle de sensibilité (Mθ). Il
décrit l’évolution du vecteur d’état xθ = ∂x

∂θ
∈ IRn et de la

sortie yθ = ∂y
∂θ

∈ IR, qui sont respectivement la sensibilité
de l’état du modèle (M) par rapport au paramètre θ et
la sensibilité de la sortie du modèle (M) par rapport au
paramètre θ.

(Mθ)























ẋθ(t) = ∂
∂t

∂f
∂x

∂x
∂θ

(t) = ...

...fθ(xθ(t), x(t), α, θ̂(t), u(t)), t > ti
yθ(t) = ∂h

∂x
∂x
∂θ

(t) = ...

...hθ(xθ(t), x(t), α, θ̂(t), u(t)), t > ti
xθ(t) = xti

θ , t = ti

(6)

E. Formulation finale

Chaque signal des divers modèles continus est utilisé
pour prédire, dans un temps futur discret j sur l’horizon de
prédiction, le comportement du signal réel équivalent, en
tenant compte de l’écart actuel (à l’instant discret k) entre
le signal procédé et le signal modélisé. Cette erreur est clas-
siquement supposée constante sur l’horizon de prédiction.
Le choix de la période d’échantillonnage Te dépend bien
entendu de la dynamique de l’ensemble des modèles à
résoudre. En utilisant l’observateur (O) et les modèles (M)
et (Mθ), les signaux utilisés dans la formulation initiale
du problème d’optimisation sous contraintes pour l’identi-
fication (POCII), peuvent ainsi être approchés à chaque



instant présent k dans les instants futurs j :
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∀k ≥ 0, ∀ j ∈ [k + 1, k + Np] :
xp(j) = xm(j) + (x̂p(k) − xm(k))
yp(j) = ym(j) + (yp(k) − ym(k))
∂yp

∂θ
(j) = ∂ym

∂θ
(j) + (

∂yp

∂θ
(k) − ∂ym

∂θ
(k)),

∀k ≥ 0 :

θ = θ̂(k),

(7)

Alors, tous les signaux suivants sont utilisés dans la loi de
commande :

– yp(k) est la mesure disponible du procédé à l’instant
k.

– θ̂(k) est le paramètre estimé à l’instant k, calculé à
l’instant k − 1 par l’observateur (O), avec la meilleure

entrée u(k−1) et les conditions initiales [x̂p(k−1) θ̂(k−

1)]T . A l’instant k = 0, θ̂(k) doit être initialisé.
– x̂p(k) est l’état du procédé, estimé à l’instant k−1 par

l’observateur (O), avec la meilleure entrée u(k − 1),

sous les conditions initiales [x̂p(k − 1) θ̂(k − 1)]T . A
l’instant k = 0, x̂p(k) doit être initialisé.

– xm(k) est l’état de modèle obtenu à l’instant k − 1
par l’intégration des équations du système (M) de k−
1 à k avec la meilleure entrée u(k − 1), sous l’état

initial x̂p(k − 1) et avec le paramètre estimé θ̂(k − 1).
A l’instant k = 0, xm(k) doit être initialisé.

– ym(k) est la sortie du modèle (M) couplée à xm(k).
– xm(j) est l’état du modèle à l’instant futur j, trouvé à

l’instant k, par l’intégration des équations du système
(M) sur l’horizon de prédiction Np avec la séquence
de commande ũ, sous l’état initial x̂p(k) et avec le

paramètre estimé θ̂(k).
– ym(j) est la sortie du modèle (M) couplée à xm(j).

–
∂yp

∂θ
(k) est la sensibilité modélisée de la sortie du

procédé yp par rapport au paramètre θ, donnée à l’ins-
tant k − 1, par l’intégration du modèle de sensibilité
(Mθ) de k − 1 à k, avec la meilleure entrée u(k − 1),

avec l’estimation de paramètre θ̂(k − 1), l’état estimé

du procédé x̂p(k − 1) et l’état initial
∂xp

∂θ
(k − 1). A

l’instant k = 0,
∂xp

∂θ
(k) doit être initialisé.

– ∂ym

∂θ
(k) est la sensibilité modélisée de la sortie du

modèle ym par rapport au paramètre θ donnée à l’ins-
tant k − 1, par l’intégration du modèle de sensibilité
(Mθ) de k − 1 à k, avec la meilleure entrée u(k − 1),

avec l’estimation de paramètre θ̂(k − 1), couplée avec
l’intégration du modèle (M) d’état xm(k) et l’état ini-
tial ∂xm

∂θ
(k − 1). A l’instant k = 0, ∂xm

∂θ
(k) doit être

initialisé.
– ∂ym

∂θ
(j) est la sensibilité modélisée de la sortie du

modèle ym par rapport au paramètre θ à l’instant j,
donné à l’instant k, par l’intégration du modèle de
sensibilité (Mθ) sur l’horizon de prédiction Np, avec
la séquence de commande ũ, avec l’estimation de pa-
ramètre θ̂(k− 1), couplée avec l’intégration du modèle
(M) et l’état initial ∂xm

∂θ
(k).

Basée sur ces approximations, la formulation initiale
du problème d’optimisation contrainte pour l’identification
(POCII) est reformulée comme suit (POCINL), basé sur

le modèle interne non linéaire du procédé.

(POCINL)



































































































































maxũ J(ũ)

J(ũ) =
∑k+Np

j=k+1

(

∂ym

∂θ
(j) + (

∂yp

∂θ
(k) − ∂ym

∂θ
(k))

)2

ũ = {pu(1), ..., pu(npu)}

u(j) = fu(pu(i), j, k) i ∈ [1, npu]

soumis aux contraintes sur la commande :






umin ≤ u(j) ≤ umax

∆umin ≤ u(j)−u(j−1)
Te

≤ ∆umax

∀ j ∈ [k, k + Np − 1]

soumis aux contraintes sur la sortie :






















ci(ym(j) + (yp(k) − ym(k)), ...
...xm(j) + (x̂p(k) − xm(k)), ...

...α, θ̂(k), u(j)) ≤ 0,

∀ k ≥ 0...

...∀ j ∈ [k + 1, k + Np], ∀ i ∈ Inc

basé sur la résolution en ligne des modèles
(M), (Mθ) et de l’observateur (O).

(8)
Ce problème d’optimisation peut donc maintenant être
résolu par n’importe quel algorithme disponible pour ce
type de problème 1. Durant l’expérience, il permet conjoin-
tement de déterminer en ligne la commande optimale à
appliquer et d’identifier le paramètre inconnu. Avec un
problème comportant ici une entrée, une sortie et un pa-
ramètre inconnu, la complexité se tient principalement
dans la taille du vecteur d’état et des modèles de sensi-
bilité à formuler explicitement. Numériquement, avec les
méthodes actuelles, il y a donc peu de réserves, comme
cela sera vu dans l’exemple traité. Au niveau faisabilité,
les hypothèses ne sont pas réellement restrictives, seule la
dernière d’entre elles implique qu’un observateur soit écrit
explicitement (ce qui dépend de la structure du modèle em-
ployé). Par ailleurs, il y est fait l’hypothèse que toute entrée
rend le système uniformément observable, ce qui peut res-
treindre la classe des systèmes étudiés.

IV. Cas d’étude : un procédé de saponification

A. Problématique

On s’intéresse ici à évaluer cette approche de contrôle
optimal pour l’identification en ligne d’un paramètre du
modèle sur un premier procédé simple : un procédé chi-
mique de saponification. Au niveau des réglages à faire dans
la loi de commande, l’idée n’est pas ici de déterminer un
jeu optimal de paramètres, mais de montrer de premiers
résultats illustrant l’intérêt de l’approche.

B. Modèle

Un modèle constitué par une équation non linéaire aux
dérivées ordinaires a été considéré :

{

Ċa(t) = −kvC2
a(t) + D(t)

V

(

Cain − Ca(t)
)

, t > 0
Ca(t) = C0

a , t = 0
(9)

où la concentration de l’acétate d’éthyle Ca dans le
réacteur (en [mol.l−1]) est à la fois l’état et la sortie du

1. Cet algorithme a été implanté dans le logiciel ODOE4OPE :
http ://ODOE4OPE.univ-lyon1.fr



système. D(t) est le débit d’alimentation en soude (en
[mol.min−1]) à manipuler (la commande). Au niveau des
paramètres, le volume constant du réacteur V (en [l]) et la
valeur initiale Cain sont connus (respectivement α1 et α2).
La constante de vitesse de réaction kv (en [l.mol−1.min−1])
est à déterminer par l’approche (θ1). Ce modèle (9) peut
être reformulé sous une forme plus générale (M) selon (5),
où l’état est x = x1 :

(M)







ẋ1(t) = −θ1x
2
1(t) + u(t)

α1

(α2 − x1(t)), t > 0

y(t) = x1(t), t > 0
x1(t) = x0

1, t = 0

(10)

C. Observateur

Basé sur ce modèle, un observateur (O) peut être
construit, par exemple basé sur [4], pour estimer xo =

[xo 1 xo 2]
T = [x̂p 1 θ̂1]

T avec :

(O)















ẋo(t) = Ao(yp(t))xo(t) + Bo(u(t)) − ...

...S−1
o CT (Cxo(t) − yp(t)), t > 0

Ṡo(t) = −θoSo(t) + AT
o (yp(t))So(t)...

... − So(t)Ao(yp(t)) + CT C, t > 0

(11)

où θo est le paramètre de réglage de cet observateur avec :






















Ao(yp(t)) =

(

0 −y2
p(t)

0 0

)

Bo(u(t)) =

(

u(t)
α1

(α2 − yp(t))

0

)

C = [1 0]

(12)

D. Modèle de sensibilité

En ce qui concerne le modèle (Mθ), il s’écrit selon (6) ,
où l’état est xθ = xθ1 :

(Mθ)















ẋθ 1(t) = −(2x1(t)x0 2(t) + u(t)
α1

)xθ 1(t)...

... − x2
1(t), t > 0

yθ(t) = yθ 1(t) = xθ 1(t), t > 0
xθ 1(t) = 0, t = 0

(13)

E. Résultats

Le problème d’optimisation pour l’identification en ligne
est de trouver un profil optimal de débit d’alimentation en
soude D(t) qui maximise la sensibilité ∂Ca

∂kv
(t) de la concen-

tration d’acétate d’éthyle Ca(t) mesurée par rapport à la
constante de vitesse de réaction kv. Le problème d’optimi-
sation (POCINL) s’écrit ici :







maxD̃ J(D̃) =
∑k+Np

j=k+1

(

∂Ca

∂kv
(j)

)2

D̃ = [pD(1), ..., pD(npu)]T
(14)

où la commande doit suivre des contraintes d’amplitude et
de vitesse ∀ j ∈ [k, k + Np − 1] :

{

0 mol.min−1 ≤ D(j) ≤ 0, 03 mol.min−1

−0, 003 mol.min−1 ≤ D(j) − D(j − 1) ≤ 0, 003 mol.min−1

(15)
Par ailleurs la concentration d’acétate d’éthyle mesurée
dans le réacteur peut être limitée pour des questions de
qualité du produit final :

Ca(.) ≤ Cmax
a = 10−3mol.l−1 (16)

Tout ceci revient donc à fixer comme objectif de
contrôle optimal la maximisation de sensibilité ∂Ca

∂kv
sans

éventuellement dépasser le maximum Cmax
a avec une com-

mande physiquement applicable. Deux cas ont été simulés
dans les conditions suivantes :

– Cas 1 : la maximisation recherchée de sensibilité n’est
soumis qu’aux deux contraintes (15) d’amplitude et
de vitesse sur la commande, l’évolution de la sortie est
libre.

– Cas 2 : idem cas 1, si ce n’est que la sortie doit
désormais rester en dessous d’un maximum fixé par
(16). Ceci afin d’évaluer le cadre général de l’algo-
rithme d’optimisation sous contraintes d’entrée/sortie.

Les paramètres du modèle à valeur connue sont : V =
100 l, Cain = 1 mol.l−1. Dans la simulation du procédé,
kv=4, 73 l.mol−1.min−1 (la valeur recherchée) et la condi-
tion initiale est C0

a = 10−4 mol.l−1. Pour la résolution
de l’observateur et du modèle, afin de voir la robustesse
de l’approche, 30 % d’erreur initiale par rapport aux pa-
ramètres du procédé simulé sont posées : C0

a = 0, 7 ×
10−4 mol.l−1, k0

v = 3, 31 l. mol−1.min−1. Le paramètre
de réglage de l’observateur θo = 0, 02, le paramètre de
réglage du problème d’optimisation npu = 1, l’horizon
de prédiction Np = 10 et la période d’échantillonnage
Te = 1 min. Pour résoudre ce problème d’optimisation,
un solveur à programmation quadratique séquentielle est
utilisé : la routine fmincon de la bôıte à outils d’optimisa-
tion de Matlab.
En terme de résultats, les simulations montrent sur la fi-
gure 1 que la prise en compte de la contrainte sortie réduit
la valeur de la sensibilité maximisée (Figure 2). Cette maxi-
misation se traduit sur la figure 3 où la commande est, dans
le cas 1, à chaque fois saturée soit en amplitude, soit en vi-
tesse. Mais, dans le cas 2, après avoir suivi pendant les 3
premières minutes le même comportement que dans le cas
1, la commande diminue en amplitude pour aller se stabili-
ser à une valeur constante. Ceci est dû à la prise en compte
de la contrainte sortie (Figure 1) qui arrive progressivement
à saturation (à partir de 30 minutes). Parallèlement, dans
les deux cas, la commande appliquée au procédé et à l’ob-
servateur permet d’identifier le paramètre constant inconnu
(Figure 4), et ce malgré une erreur initiale d’estimation de
30% . Du fait de la contrainte sortie, la convergence vers
cette valeur est différente dans les deux cas, alors que le
cas 2 permet en plus de garantir un fonctionnement désiré
du réacteur pendant l’identification, via la contrainte de
sortie qui est posée et vérifiée. Par ailleurs, la dynamique
de la convergence de l’observateur et la prise en compte
de toutes les contraintes ont lieu en même temps, ce qui
montre que l’observation et l’optimisation sous contraintes
sont bien traitées de façon couplée, dynamiquement, et en
même temps.

V. Conclusion

L’objectif principal de ce travail était d’apporter une
nouvelle contribution quant à l’approche de contrôle op-
timal en boucle fermée pendant la phase d’identification.
Ceci, dans un but de design d’expérience optimale pour
l’identification. Il s’agissait de trouver la commande à ap-
pliquer pendant l’expérience qui permettait d’optimiser un
critère qui était fonction de la sensibilité de la sortie me-
surée par rapport au paramètre du modèle à identifier.
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Fig. 4. Estimation de la vitesse de réaction, en boucle fermée.

Cette approche couplant un contrôleur prédictif et un ob-
servateur assurait d’une part, une conduite du procédé dans
les contraintes d’exploitation et, d’autre part, l’identifica-
tion optimale en ligne des paramètres inconnus du modèle.
A partir du modèle du procédé, un modèle de sensibilité
a été déduit. En vue d’un contrôle optimal, la commande
prédictive par modèle interne a été retenue. Le paramètre
estimé en ligne était injecté dans la loi de commande.
Les deux problèmes, le contrôle optimal et l’identification,
étaient couplés comme problème global de commande. Di-
verses contraintes sur l’entrée et la sortie du procédé (aussi
sur les états non mesurés qui sont estimés ici) peuvent être
prises en compte. Les perspectives de ce travail sont assez
nombreuses, par exemple : extension au cas plus général
multi entrées-multi sorties-multi paramètres à identifier,
étude et application de l’approche pour les systèmes non
uniformément observables (où certaines valeurs de la com-
mande sont à éviter pour garantir l’observation). Au vue de
l’approche générique employée et des hypothèses assez peu
restrictives, le potentiel d’utilisation de cette approche est
donc assez vaste pour automatiser le design d’expérience
optimale couplé à l’identification paramétrique.
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