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Résume- La vérification et la validation des lois de guidag, aussi trés largement. Ainsi le processus de V&Viatgvun

essentiellement sur un processus danalyse globalgar

simulations de Monte-Carlo. Cette approche statistjue vise

essentiellement a garantir que les spécificationsrst rencontrées o 3 . . .

malgré les dispersions. Cependant, elle requiert utrés grand D€ la vient la nécessité d’augmenteintelligence de ce
nombre de simulations afin de s'assurer que les s cas aient processus afin de réduire le fardeau qu’il représen
été identifiés. Afin de traquer les pire cas de maére plus Particulierement, toute technique capable de détemles
efficace, un concept proposé ici, tire avantage dwalyses locales ¢gs problématiques, voire le pire cas sur la base mbmbre

au moyen de la mu-analyse pour diriger les analyseglobales 4 it de simulations, est une avancée dans degietidn.
dans des secteurs a risque et éviter des analysessl les secteurs

sars. Le principe d'intégrer des techniques d'analyses au
processus de V&V a été discuté dans le contextmnaétique
[1]. De plus, différentes études ont proposé ddstieas
allant dans ce sens. Particulierement, des appsoche
d’optimisation numériques ont démontré leur effitéaca
guider les simulations non linéaires vers les cégjoes de

Le processus traditionnel de Verification et Valida performance pour des applications aérospatialesrégen
(V&V) d'un Systeme de Commande d'Attitude et d’Qebi atmosphérique [2] et satellite flexible [3]). Envaeche,
(SCAO) se base sur des campagnes de Monte-Carl. @@itégration des techniques d’analyse robusteerest sujet
dernieres consistent a effectuer des simulationdiggersant peu abordé. On peut noter cependant un article gi4]
de maniere aléatoire sur leur gamme de variati®s Iprésente a trés haut niveau un outil logiciel dilise la mu-
parametres incertains du systeme. Si le nombréndgdations analyse pour diriger les simulations non linéairgsrticle
est suffisamment large, alors la campagne peutréssuprésente surtout la capacité de I'outil sans sehpemsur les
statistiquement que les combinaisons de variatior®ncepts.
paramétriques les plus problématiques en termesjeect des
spécifications ont été testées.

Mots-clés— mu-analyse, vérification, validation, analyse robug,
simulation, Monte-Carlo, rendez-vous orbital.

|. INTRODUCTION

Ici, différents concepts sont proposés pour tirefip de
l'analyse de robustesse linéaire au moyen de laamalyse
afin de mettre en évidence plus efficacement quesipaple

L'augmentation de lautonomie des véhicules spatial2Nalyse de Monte-Carlo des cas critiques de pegioce

accroit la complexité des SCAO et des simulatearmpttant
de valider le GNC. Par conséquent, le nombre dis tas
effectuer ainsi que leur complexité et leur durégnaentent



Tout d'abord le concept de la méthode est prése
Ensuite,une preuve de faisabilité est présentée sous f
d’'un exemple illustratif de rendez-vous orbital.

Il. CONCEPT DE LA METHODE

La méthode repose sur la mu-analyseette méthode
d’'analyse robuste edbien documentée dans littérature
spécialisée. Par exemple, la référence I§5Jdocumenteen
Francais. La suite de cet article faliypothes que le lecteur
est familier de cette méthode.

Afin de traquer les pireas de maniere plus efficacla
méthode proposée vise a tigrantage d’analyses locales
moyen de la manalyse pour diriger les analyses glok
dans des secteurs a risque et éviter des analyses lds
secteurs sdrs.

Tout d’abord, le bsoin est mis en évidence sur une t
statistique. Puis, la pertinence de la amalyse pour c
probléme est montréeEnfin le concept d’intégratic de la
mu-analyse a un processus de simulation de N-Carlo est
présenté.

A. Considérations statistiques

Les explications statistiquesont présentéesur un cas
hypothétique a seulement 2 paramétres incerteet
généralisées Aparametres.

Etant donné que le but deatialyse est de ceer les cas
critiques, les incertitudesont considérées uniform

La Fig. 1 présente l'espace paramétrique pour
parametred1 et P2 indépendantsll est possible de dinir
trois zones limitées pail et o2 (les limites de robustes: et
les bornes des variations paramétriques :

e ZoneA, ou la robustessest garantie par la r-analyse; la
probabilité d’étre dans cette zone est :

P(X OA) =4, [, 1)
N
P(X O A) = H J, (nparamétres) 2)
e ZoneB (interconnexiordes zones BO, B1 et B2), ou
pire cas de manalyse (Delta vert) peut étre trot la
probabilité d'étre dans cette zone est :
P(X OB)=1-¢, [, 3)

P(XOB)=1-P(X OA)=1- fl 3, (nparam) (4)

* ZoneBO, ou les paramétres sont dela de la limite di
robustesse garantie et ou le pire cas deanalyse es
trouvé.

P(x0B,)=(1-3,)dL-5,)
P(X O BO) = lj(l— Jk) (n paran.) (6)

Ces équations mettent en valés points suivan :

* la probabilité d’étre dans la zoAedécroit rapidement si
lesok sont petits et que le nombre de parameétres est;

* la probabilité d’étre dans la zoBeest proche de 1 sila
probabilité d'étre dana est petite

» la probabilité d’étre dans la zoB& décroit quand le
nombre de parametres incertains augmente et qiok
sont larges.
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Fig. 1. Caractérisation de I'espguaramétriqu par mu-analyse

Or, pour un systeme complexke nombre de paramétr
incertains est large. Donc, plus la boufermée sera bien
concue gk larges) moins il y aurde chances d’effectuer d
simulations dans la zone critiquBO. Ce point met en
évidence les limitations de l'analyse de MecCarlo a
identifier des cas problématiques.

Ainsi, pour augmenter l'efficéi® de cette détectiorles
simulations dans la zoné doivent étre évitées ela
probabilité d’effectuer des simulations dans la e®B et
surtout dans la zonBO doit étre augmentéPour ce faire, il
est requis d'identifier ces zones en caractérikas k. C'est
la que la mu-analyse entre en jeu.

B. Caractéristiques de la mu-analyse

Un systéeme linéaire incertain, dont les incertisidsmnt
bornéespeut étre modélisé sous forme Linear Fractional
Transformation (LFT). Sa robustesse (stabilité et
performance) peut étre étudiée par-analyse, c'est-a-dire en
évaluant la Valeur Singuliére Structurale (V!



La VSS ne peut étre calculée directement ; ce domt ses
bornes inférieure et supérieure qui sont calculéell. DEMONSTRATION DE LA FAISABILITE SUR UN EXEMPLE DE

numériqguement. La valeur pic de la borne supérieure RENDEZVOUS ORBITAL

caractérise la gamme d'incertitudes autour du camimal Le systtme considéré est un modéle simplifié (2
pour laquelle la robustesse est garantie ; c'efitealesok qui dimensions) de la phase de propulsion forcée dandez-
permettent de délimiter les frontiéres des zahas et BO. vous orbital autonome pour une mission de type Narsple

Return (MSR). Cette phase démarre avec le chaased® m
de la cible et vise & 'amener & une distance de &vec la
La valeur pic de la borne inférieure caractérisepiee bonne configuration dynamique.
combinaison d'incertitudes. En d'autres termes,e ell
caractérise la combinaison d'incertitudes la pleeche de la  Comme la boucle fermée de ce systéeme a été congsie t
configuration nominale pour laquelle les spécifimas robuste, la gamme d’incertitudes a été étenduegmoort au
(stabilité ou performance) prises en compte paralgse ne Ssysteme original et une force de perturbation aagoétee.
sont plus rencontrées ; c’est-a-dire un cas probiiégue au Ces modifications permettent une démonstratioragbilité
sein de la zon®0. Cependant, le pire cas identifié par muplus illustrative. En effet, le systeme incertaiggente des cas
analyse nest pas le cas avec la pire performancelas Problématiques dans la gamme de variation paragoeétri
gamme d'incertitudes, mais le premier cas problé&muat

rencontré en s'éloignant de la configuration norgina Dans un premier temps, le systéme est présenté
succinctement. Dans un deuxiéme temps, une analyse

traditionnelle de Monte-Carlo est effectuée. Damgraisieme
temps, les résultats de la mu-analyse appliquée systéme
sont discutés. Dans un quatrieme temps, les résu&amu-
analyse sont utilisés pour guider les simulatiomess vlies
secteurs a risque et éviter des analyses dansde=suss sirs.

Ainsi, la mu-analyse a la capacité de définir lesesA, B
etBOet de calculer le pire cas a limite de performaagcsein
deBO (le pire cas au sens de la mu-analyse).

A. Modéle dynamique, scénario, spécifications egiititudes

Il reste a montrer comment intégrer cette analysr a
simulations de Monte-Carlo. La démonstration de faisabilité se concentre araéter le

pire cas de performance en position sur I'axe x@v). La
spécification est une erreur maximum de 0.1 m.
C. Principe d’'intégration de la mu-analyse au prssas de
vérification et validation Le schéma du systéme est donné sur la figure2édente
une boucle de commande en attitude et en translatiec des
Afin de diriger les simulations vers le pire cas dgnodules de navigation (NAV), guidage en rotation

. commande en attitude (CTL_ATT) et commande en
+ Concept 1: restreindre la campagne de Monte-Carlo a latranslation (CTL_TRAJ).

zone B, c’est-a-dire exclure la zone s(rre des sitiouls.
Ce premier concept n’est efficace que lorsque fabre
de parameétres incertains significatifs est petijuet le
systeme est tres robuste (&sproches de 1). Sinon, ce
concept n'augmente que trés peu la probabilité de
détection du pire cas.

» Concept 2: restreindre la campagne de Monte-Carlo a la
zoneBO, c’est-a-dire effectuer les simulations dans laezo
ol la mu-analyse a déja identifié un cas critiduesque Fig. 2. Schéma du systeme en boucle fermée

le systéme est robuste (sproches de 1) la probabilité . .
d’effectuer des simulations de Monte-Carlo dantecet Dans cet exemple, seule la dynamique du systertiridat

zone a risque est faible, alors qu'avec ce cortoepes les dU chasseur couplée a la dynamique orbitale relaire le
simulations sont effectuées dans cette zone. chasseur et la cible) est incertaine. L'incertitueninale est
« Concept 3: effectuer des simulations le long de la présentee dans la table I, Comme expliqué ci-desisus
direction (dans I'espace paramétrique) du pirecadsulé gamme d’'incertitudes a ete’:' etendue. En’falt, pam lﬂustre,r
par mu-analyse en partant de la limite de la Zopeen se les concepts, deux sets d mcertltud’gs etenduetsp;oposes
dirigeant dans cette direction jusqu'aux limitesidmaine €N table Il etlll. Le Set | (300% de l'incertitudeminale) est
d'incertitude. Quoique non démontrable plus Iz_arge que le Se@ Il (237% de lincertitude ma_mie). Le
mathématiquement, il est raisonnable de pensenqu'e ~ S€t | Inclut des cas instables alors que le Sestljuste en-
augmentant l'incertitude dans cette direction onidie dessous d'une combinaison menant a l'instabilité.
les performances du systéme.
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De plus, une force de perturbation sur I'axe xé@ajbutée
(perturbation sinusoidale de 15N a une fréquencEdeis la
Afin d'illustrer la pertinence de ces concepts, #snt Pe€riode orbitale).
appliqués a un probléme de rendez-vous orbital.



Le systeme étant défini, il est maintenant analpsé
I'approche traditionnelle.
TABLE |
SET NOMINAL D’ INCERTITUDES

Parameter Nominal Value m

Thrust 3%
Thruster misalignment 0 1 deg
Mass 1575 kg 10%
Inertia 1200 kg-m2 20%
Attitude thruster lever arm 2.2m 1.4%
Orbital mean motion 8.359-10* rad/s 0.01%

TABLE Il
SET 1 D' INCERTITUDES(300%)

Parameter Nominal Value m

Thrust 9%
Thruster misalignment 0 3 deg
Mass 1575 kg 30%
Inertia 1200 kg-m?2 60%
Attitude thruster lever arm 2.2m 4.2%
Orbital mean motion 8.359-10™* rad/s 0.03%

TABLE Il
SET 2 D' INCERTITUDES(237%)

Parameter [ Nominal Value m

X Position Error
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Fig. 3. Campagnes de Monte-Carlo (haut = Set % 7h8et 2)

Cette analyse traditionnelle va servir de point de
comparaison pour qualifier la performance des cotsce
proposés. La mu-analyse doit tout d’abord étreceffee.

C. Mu-analyse du systeme

L’'analyse de stabilité et de performance robusté es
effectuée par mu-analyse., Un modéle LFT du systéme
boucle fermée est tout d’abord concu, validé disétipour
évaluer la stabilité robuste. Puis il est interamté avec une
fonction de pondération pour permettre Il'analyse de
performance par mu-analyse. Ceci est illustré pdigure 4
qui met en évidence que la performance robustévestiée en

Thrust 7.11% observant I'impact de la force de perturbation lsuposition
Thruster misalignment 0 2.37 deg relative des deux véhicules en x.
Mass 1575 kg 23.7% Lo
Inertia 1200 kg-m?2 47.4%
Attitude thruster lever arm 2.2m 3.318%
Orbital mean motion 8.359-10* rad/s | 0.0237% = :___""""""T;"""""":’;' .
| 3| CTLATT | 1 n—
| L1
B. Résultats de la campagne de Monte-Carlo } F oY !
| u |
Une campagne de Monte-Carlo de 1000 cas a étéwedtec l e i St r :
pour chaque set d'incertitudes. } :
L> Woos_x 1 |
o |
. - .. L[ Wrer posx —— 3 Pos X
La campagne sur le Set | identifie 21 cas critiosies1000 ! Lo oo ] T
cas simulés. L'analyse de la performance en fonctes P, :
- |

dispersions met en évidence que l'incertitude aumbsse et
sur I'amplitude de propulsion en translation eimpacte la
performance de maniere prédominante. Ceci estriflyzar la
figure 3 qui montre que ces deux paramétres onouos des
valeurs dans la méme zone pour les cas problénesati(en
rouge sur les graphiques du haut).

La campagne sur le Set Il n’identifie aucun casiqere sur
1000 cas simulés. Cependant, I'analyse de la pedice en
fonction des dispersions met aussi
l'incertitude sur la masse et sur I'amplitude depuision en

Fig. 4. Interconnexion LFT pour I'analyse de penfance robuste
en position sur I'axe

Les résultats de la mu-analyse sont présentés ldaable
IV et exprimés en pourcentage d'incertitude nongndlinsi
on y voit que le pire cas conduisant a l'instadilitu systeme
est obtenu pour une combinaison d’incertitude diéfément
le plus proche de sa valeur nominale est & 237. %0 d
I'incertitude nominale. C’est sur cette base qu'ét# choisis

en evidence Qi setq et Set 2.

translation enx est le facteur prédominant qui impacte la

performance (figure 3, graphiques du bas).



TABLE IV
RESULTATS DE LA MU-ANALYSE

Guaranteed Robust
Performance

194%
182%
201%

‘ [ESnavA e Used LFT

| e
237.7%
204.7%

231%

Stability p-analysis

Stability p-analysis on
augmented LFT = robust
performance analysis

No Weighting Functions
Performance Function on V-Bar Position
Performance Function on V-Bar Velocity

La mu-analyse permet aussi d'effectuer une étude
sensibilité caractérisant quels paramétres impattestabilité
ou la performance robuste. Cette étude a été effectt a mis
en évidence le fait que la robustesse n’est paadtép, que
les paramétres suivants soient dispersés ou non :
¢ l'amplitude de propulsion pour l'attitude;

* [inertie;

» la position du centre de gravité;

» le désalignement des propulseurs pour l'attitude;
¢ la pulsation orbitale.

sur la mu-analyse. En effet, pour le Set 1 la podivé&
d’effectuer des simulations dans la zone critigstepéus forte
que pour le Set 2; il est donc normal que plus ds ¢
problématiques puissent étre trouvés dans le caSedul.
D’autre part, pour le Set 2, 50.5% des simulatidasMonte-
Carlo sont inutiles (zone A) alors que seulemenb 18 sont
pour le Set 1. Il est donc normal que I'approclaglittonnelle

g du mal a trouver des cas a probléeme pour le2Spar
rapport au Set 1.

Les cinquiéeme et sixieme lignes montrent les réasltu
concept 2 ou les 1000 simulations de Monte-Carlat so
effectuées uniquement dans la zone BO identifiée npa-
analyse. Ce concept permet d'assurer que 94.4%cdss
simulés soient problématiques pour le Set 1 et%&dur le
Set 2. Comparé aux résultats de simulations de é46arlo
traditionnelles, ce résultat démontre une augmientatres
forte de la capacité du processus a identifier des

En revanche, la dispersion sur les paramétres rsgivaproblématiques. Pour le set 1, cette capacité p@esse3% a

impacte la robustesse :

» 'amplitude de propulsion pour la translation;

» le désalignement des propulseurs pour la transtatio
* lamasse.

Ce résultat est consistant avec I'analyse de MGuatdo,

mais un paramétre supplémentaire est identifi€ cemm

impactant la performance. Il est & noter que laamalyse est
une opération rapide (une fois la LFT disponibleysaque les
simulations de Monte-Carlo sont un processus long.

Les valeurs des éléments de
caractériser ledk et donc de caractériser les zoAe8 etBO.

L’intégration de la mu-analyse au processus ddiwation
et validation peut donc étre appliquée.

D. Intégration des résultats de la mu-analyse aacpssus de
vérification et validation

Les résultats de la mu-analyse sont utilisés po&et 1 et le
Set 2. Les trois concepts sont appliqués. La tdblesume les
résultats pour les concepts 1 et 2. Les deux premignes
du tableau montrent les analyses de probabilitéecte®es

la matrice d'inceeitud
conduisant aux résultats de mu-analyses permettient

94.4%. Pour le Set 2, cette capacité passe de 284 86.

TABLE V
EFFICACITE DES CONCEPTL ET2

Efficiency Measurement (on
Significant Parameters)

0, 0,
Probability of being in area A 15% 50.5%
0, 0,
Probability of being in area 8 0.3% 0.003%
Number of critical cases found for 1000 21 0
simulations in all parameter range
Percentage of critical cases detectign 2.1% 0%
in all parameter range
Number of critical cases found for 1000 944 267
simulations in area 8
Percentage of critical cases detection 94.4% 26.7%
inarea B

Les concepts 1 et 2 nidentifient pas directemest ¢as
critiques mais permettent de définir des zones es |
simulations de Monte-Carlo ont plus de chance oaver ces
cas critiques. Cette augmentation de la probalpkténet soit

avec lessk trouves par mu-analyse. D'une part, la probadilitq'obtenir plus de cas critiques pour un méme nontee

gue des cas de simulation de Monte-Carlo soierd ttamone
A est faible (15%) pour le Set 1 et forte pour & 3 (50.5%).
Ce résultat est consistant avec la remarque gpeolzabilité
d’'étre dans la zone A décroit rapidement sidlesont petits.
En effet, pour le Set 1 I'amplitude de variatiom glsis grande
que pour le Set 2. Ainsi, le concept 1 ne préspated’intérét
pour le Set 1 mais est pertinent pour le Set 2.

D’autre part, la probabilité d’effectuer des sintidas dans
la zone BO est faible pour le Set 1 (0.3%) et em@tus faible
pour le Set 2 (0.003%). La aussi ces résultats comérents
avec les remarques de la section Il-A. Les troisiéat
quatrieme lignes du tableau rappellent les résultde
simulations de Monte-Carlo. Seulement 2.1% des stag
hors spécifications pour le Set 1 et 0% pour le Be€Ces
résultats sont consistants avec 'analyse de piliiéabasée

simulations, soit de réduire le nombre de simulsiqui
permettent de détecter quelques cas critiques.

A I'opposé, le concept 3 est une approche détesteirgui
définit directement les simulations & effectueruPitlustrer
ce concept, des simulations ont été effectuées gitférents
réglages des incertitudes dans la direction
paramétrique) du pire cas calculé par mu-analyses L
résultats sont présentés sur la figure 2. Il espel que la
mu-analyse a préalablement identifié le pire cas de
performance a k=2.047. C’'est approximativementixeme
cas en partant de la fin.

Le graphique montre que la limite de performanoenée
par simulation est atteinte en fait a k = 2.21. fes, le

(espace



graphique montre que l'augmentation de k (c’esira-des
incertitudes dans la direction du pire cas de nalyse)
conduit a une dégradation de plus en plus forte lae
performance.

Ainsi I'application du Concept 3, qui consiste ansler
uniqguement des cas ou les incertitudes sont auge=mtans
la direction du pire cas de mu-analyse a particel@ire cas,
permet d’identifier de maniére déterministe (sainsukation
de Monte-Carlo) des cas problématiques et mémdudeen
plus problématiques.

Dans cet exemple, sur six simulations effectuéparir du
pire cas de mu-analyse, cinq sont hors spécificati€Cette
approche est donc tres prometteuse puisqu’elle Iseétite en
mesure de déterminer des cas critiques sans fapel & de
nombreuses simulations de Monte-Carlo.

Position error along X
0.45 T T T T

02F : : : : +o il

Error along X (m)

01

o1 S B SR S — R R .

Fig. 5. Erreur de position en fonction de l'incentie paramétrique
augmentée dans la direction du pire cas de mu-sagkyr1l gamme
d’incertitude nominale, k=2.37 Set 2, k=3 Set 3)

IV. CONCLUSION

Cet article a présenté trois concepts qui permettEn
traquer les pire cas d'incertitude paramétriquendamiére plus
efficace que le processus traditionnel de vérificatet
validation basé sur les simulations de Monte-Cales
concepts tirent avantage d'analyses locales au madgela
mu-analyse pour diriger les analyses globales ddes
secteurs a risque et éviter des analyses dansdesuss sirs.

La démonstration de faisabilité est effectuée ayanal’un
exemple de rendez-vous orbital. Les résultats doés
encourageants puisqu’ils démontrent I'efficacité dencepts
proposés au moins sur I'exemple étudié.

Il est néanmoins important de noter que cet artihepour
objectif que de présenter les concepts et de déarolgur
fonctionnalité. La performance de la méthode résévaluer.

Qui plus est, la différence entre la LFT et le éggt non
linéaire original peut jouer fortement sur la pegfice des
résultats.

Ainsi, ce design conceptuel n'est que le point éeadt d'un
projet plus vaste qui vise le développement etdbdation
d'un outil logiciel opérationnel basé sur ces caqtsequi
integrent la mu-analyse au processus de Vérificats
validation des systémes aérospatiaux.
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