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Résumé : Cet article présente une méthode de calcul analytique pour les temps moyennes et les
probabilités de sortie de la zone de contrôle appliquée sur une classe de systèmes stochastiques
à commutation, nécessaire pour construire le modèle énergétique. Le modèle utilisé est un
intégrateur à commutation avec des états multiples qui est caractérisé par une chaîne de
Markov en temps continu. Pour limiter l’évolution aléatoire de la variable d’état, une zone de
contrôle a été considérée. Un critère quadratique pour minimiser l’énergie consommée quand
on applique le contrôle basé sur les événements est utilisé pour lequel nous calculons les temps
de sortie et les probabilités de sortir de la zone de contrôle. La validation des temps de sortie
et des probabilités par des résultats numériques est présentée à la fin de cet article.

Mots clés : Systèmes stochastiques à commutation, contrôle basé sur les événements,
temps moyens de sortie

1. INTRODUCTION

Les systèmes stochastiques à commutation sont très sou-
vent utilisés comme méthode spéciale de modélisation pour
les systèmes dynamiques pratiques, en général pour les
systèmes qui peuvent subir des brusques perturbations
environnementales, des réparations ou des changements
aléatoires dans leur comportement. Ils ont une grande
utilisation dans la robotique (Egerstedt (2000)), dans les
réseaux de communication (Hespanha (2005)), les sys-
tèmes de transport (Pola et al. (2003)), les systèmes de
route automatisés Varaiya (1993), dans les systèmes bio-
logiques (Khare et al. (2005)), et aussi dans les systèmes
automobiles (Balluchi et al. (2000)). Les systèmes stochas-
tiques à commutation (SSC) sont à la base des systèmes
hybrides avec une dynamique stochastique continue gou-
vernée par des équations stochastiques différentielles avec
des transitions aléatoires entre les états. En raison de leur
comportement dual (continu et discret), des chaînes de
Markov en temps continu sont utilisées pour représenter
cette commutation aléatoire entre les états (Tsai (1998)).
Même si beaucoup d’études ont approfondi le comporte-
ment discret des SSC, des problèmes de simulation sont
apparus. Malgré leur flexibilité de modélisation, des so-
lutions analytiques sont difficiles à obtenir et peu d’algo-
rithmes pour la simulation numérique existent. En dépite
des etudes approfondies sur les problèmes des systèmes
hybrides déterministes, beaucoup restent encore ouverts
pour les systèmes hybrides stochastiques.

Le comportement discret d’un système stochastique à com-
mutation est influencé par des évènements aléatoires qui
peuvent changer l’évolution du système. En conséquence,
un type spécial de contrôle est nécessaire : le contrôle
basé sur les événements. Comme il est appliqué seulement
quand il est nécessaire et jusqu’à ce que certaines condi-

tions sont remplies, ce type de contrôle est devenu une
méthode avantageuse pour appliquer le contrôle dans les
systèmes industriels (Guzzella et Onder (2006)), dans les
réseaux de communication (Xu et Hespanha (2004), Wang
et Lemmon (2008)), sur les systèmes biologiques (Wilson
(1999)). Il permet de simplifier le système de capteurs qui
équipent le procédé car à la place d’un échantillonnage
continu une seule détection de seuil est nécessaire. Il existe
peu de théorie sur les méthodes de construire un contrôleur
basé sur les événements ou sur les stratégies d’estimation,
le problème est souvent traité comme un processus Markov
de décision (Åström (2002)).

Pour appliquer le contrôle basé sur les événements avec une
consommation minimale d’énergie nous avons besoin d’un
modèle d’énergie stationnaire. Un modèle d’approximation
pour un SSC aux états multiples et une optimisation non
linéaire ont été proposés par Mihaita et Mocanu (2011a).
Le modèle a été construit en prenant en compte les pro-
babilités pour atteindre les limites de la zone de contrôle
et les temps moyens de sortie de cette zone. Trouver les
probabilités d’atteindre certaines limites dans un temps
fixe a une importance majeure pour beaucoup d’appli-
cations : dans les modèles physiques (pour déterminer
quand une particule va atteindre la barrière de passage
(Gardiner (2004)), dans la gestion du trafic aérien (Blom
et al. (2002)), dans les applications financières. Nous allons
utiliser ce modèle énergétique comme principale référence
pour les résultats présentés dans cet article.

En raison du caractère aléatoire d’un système stochastique
à commutation et des temps de sortie arbitraires, un
traitement analytique est difficile à réaliser. Une approche
numérique pour calculer les temps de sortie d’une région de
contrôle pour des processus de Markov déterministes par
morceaux a été présentée en Brandejsky et al. (2010) en
utilisant une technique de quantification et approximation.



Par contre, notre approche suive les etudes de Gardi-
ner (2004) et est adaptée au comportement hybride des
systèmes stochastiques à commutations en proposant un
calcul complet des probabilités et des temps de sortie d’une
zone de contrôle afin de minimiser l’énergie consommée
quand le contrôle basé sur les événements est appliqué.

Le modèle principal du système utilisé est présenté dans
la section suivante, suivi par le critère quadratique de
minimisation d’énergie. La troisième section présente le
modèle énergétique et la méthode analytique pour calculer
les temps moyens de sortie et les probabilités d’atteindre
les limites de la zone de contrôle. Des résultats numériques
seront présentés dans la dernière section.

2. MODÈLE PRINCIPAL

2.1 Intégrateur à commutation non contrôlé

Le modèle principal qui est à la base de notre étude est un
type special de système stochastique à commutation ayant
des taux de variations différents associés à la variable conti-
nue du système. On lui attribue le nom d’un intégrateur
commuté aux états multiples que nous pouvons décrire
avec les équations différentielles suivantes :{

ẋ(t) = rZ(t)

x(0) = x0
(1)

où x0 ∈ < est l’état initial du système, x(t) est la variable
d’état, Z(t) le mode du système à l’instant t avec des
valeurs aléatoires dans l’espace d’état fini S = {1, 2, .., N},
et rZ(t) les taux constants de variation de la variable
continue x(t) de sorte que ri > 0, ∀i ∈ {1, ..,M}, et rj < 0,
∀j ∈ {M + 1, .., N}. La chaîne de Markov qui caractérise
le système ci-dessus est représentée par sa matrice de taux
de transition qui a la forme suivante :

Q =



−
∑
j 6=1

λ1,j λ1,2 .. λ1,N

λ21 −
∑
j 6=2

λ2,j .. λ2,N

.. .. .. ..

λN,1 λN,2 .. −
∑
j 6=N

λN,j


avec λi,j le taux de transition entre l’état i et l’état
j. De plus, la probabilité de transition entre i et j est
pi,j = λi,j/

∑
j 6=i λi,j .

2.2 Appliquer le contrôle basé sur les événements

Les événements aléatoires peuvent changer complètement
l’évolution des systèmes stochastiques à commutation,
donc un contrôle special est nécessaire. Nous considérons
que le contrôle basé sur les événements est une méthode
appropriée pour l’intégrateur à commutation que nous
avons étudié et qui peut exploiter les objectifs de la
commande appliquée sur le système. Dans la littérature
très peu de résultats analytiques sont publiés sur ce
type de contrôle ; nous trouvons les exemples de Åström
(2002) qui a montré que ce type de contrôle peut être
facilement appliqué à des systèmes avec de multiples
périodes d’échantillonnage ou à des systèmes distribués
et à retards qui normalement sont difficiles à étudier.

Des résultats numériques sur un problème similaire sont
présentés par De Saporta et al. (2010) et De Saporta et
Dufour (2010).

Fig. 1. Trajectoires possibles de l’intégrateur à commuta-
tion avec contrôle.

Le contrôle basé sur les événements est appliqué avec
l’objectif principal de maintenir la variable d’état continue
dans certaines limites : x(t) ∈ [Xmin, Xmax], avec une
consommation minimale d’énergie. On peut donc exprimer
un critère de coût quadratique pour minimiser l’énergie
consommée quand on applique le contrôle de la manière
suivante :

J =
∫ T

0

[qx2(t) + ru2(t)]dt (2)

Le choix de ce critère sera expliqué dans la section sui-
vante. La figure 1 représente des trajectoires possibles
de l’intégrateur à commutation quand le contrôle basé
sur les événements est appliqué. Des limites pour arrêter
le contrôle sont aussi considérées (XH , XL) après l’ap-
plication d’un contrôle supérieur (quand x(t) = Xmax),
respectivement inférieur (quand x(t) = Xmin). Donc nous
pouvons décrire l’évolution de l’intégrateur par la suite :
– aucun contrôle est appliqué si

– x(t) ∈ [XL, XH ] ou
– x(t) ∈ {(XH , Xmax) ∪ (Xmin, XL)} et aucun
contrôle n’a été nécessaire avant l’instant t

– le contrôle supérieur est appliqué si x(t) = Xmax et
jusqu’à ce que x(t) = XH ;

– le contrôle inférieur est appliqué si x(t) = Xmin et
jusqu’à ce que x(t) = XL.

L’équation de base de l’intégrateur commuté avec le
contrôle basé sur les événements devient :{

ẋ(t) = rZ(t) + uZ(t)(x(t))
x(0) = x0

(3)

avec

uZ(t)(x(t)) =

{ 0 ,si Cas1
−QHl ,si Cas2, ∀l ∈ {1, 2..N ]
+QLm ,si Cas3, ∀m ∈ {1, 2..N ]

Cas1 : (x(t) ∈ [XL, XH ])∨
(x(t) ∈ (XH , Xmax) ∧ u(Z(t−∆t)) = 0)∨
(x(t) ∈ (Xmin, XL) ∧ u(Z(t−∆t)) = 0)

Cas2 : (état=l) ∧ [(x(t) = Xmax)∨
(x(t) ∈ (XH , Xmax) ∧ u(Z(t−∆t)) 6= 0)]

Cas3 : (état=m) ∧ [(x(t) = Xmin)∨
(x(t) ∈ (Xmin, XL) ∧ u(Z(t−∆t)) 6= 0)]

(4)

Les mesures de contrôle supérieur (QHl) ou inférieur
(QLm) seront appliquées de sorte que x(t) va retourner
dans la zone sans contrôle (XL, XH), donc :{

rl −QHl < 0 ,∀QHl > 0, l ∈ {1, ..N}
rm +QLm > 0 ,∀QLm > 0, m ∈ {1, ..N}



Un rôle important dans l’évolution de l’intégrateur contrôlé
décrit par l’équation 3 est joué par les événements qui
peuvent être :
– des événements incontrôlables de la chaîne de Markov
qui sont indépendants des frontières ou des limites
pour arrêter le contrôle et sont responsables de la
commutation entre les états ayant le même type de
contrôle (aucun, supérieur, inférieur) ;

– des événements de contrôle : qui changent le type de
contrôle applique lorsque les limites sont atteintes.

2.3 Critère quadratique de minimisation

En regardant la Figure 1 nous observons que le système
redémarre soit en XH soit en XL, dans un état aléatoire,
après chaque application du contrôle. En conséquence le
comportement de l’intégrateur à commutation peut être
vu comme une alternance entre deux processus de renou-
vellement avec deux points de renouvellement (XH , XL)
qui nous donnent les périodes de renouvellement. Une
période de renouvellement moyenne (T ) est représentée
par exemple par l’évolution du système sans contrôle entre
XL et Xmin suivie par l’évolution avec le contrôle inférieur
entre Xmin et XL ; plusieurs combinaisons sont possibles
(quatre pour notre système).

Cette alternance de renouvellement rend l’analyse théo-
rique même d’un système simple très difficile à réaliser
mais nous a donné la possibilité de formuler le critère
quadratique de minimisation (2) : l’énergie globale pour
appliquer le contrôle basé sur les événements sera mini-
misée en considérant les énergies minimales consommées
sur chaque période de renouvellement. Afin de pouvoir
calculer les périodes de renouvellement, nous avons besoin
de déterminer les temps moyens de sortie de la zone de
contrôle qui seront présentés dans la section suivante.

3. LE MODÈLE D’ÉNERGIE

3.1 Description

Avant d’entrer dans la méthode analytique des temps
moyens de sortie, nous introduisons le modèle d’énergie
stationnaire construit pour le modèle principal (Mihaita
et Mocanu (2011a)) car l’application du contrôle basé
sur les événements quand les limites sont atteintes se
fait avec une consommation d’énergie. On a considéré
que le système peut passer de la zone sans contrôle
([XL, XH ]) vers une zone contrôlée et vice-versa, mais
jamais commuter directement entre la zone de contrôle
supérieur et inférieur. Des scénarios qui correspondent aux
périodes de renouvellement à partir de XH et XL sont
représentées dans la Figure 2. On note T1, T3, T5, T7 les
temps de sortie vers les limites de la zone de contrôle
et T2, T4, T6, T8 les temps nécessaires pour appliquer le
contrôle.

Quatre possibilités sur l’évolution de x(t) sont analysées :
(1) partir de XH , atteindre Xmax pendant T1, appliquer

le contrôle supérieur jusqu’à x(t) = XH pendant T2

(une première période de renouvellement possible :
PR1) ;

(2) partir de XH , atteindre Xmin pendant T3, appliquer
le contrôle inférieur jusqu’à x(t) = XL pendant T4

(PR2) ;

Fig. 2. Scénarios à partir des points de renouvellement
XH et XL.

(3) partir de XL , atteindre Xmin pendant T5, appliquer
le contrôle inférieur jusqu’à x(t) = XL pendant T6

(PR3) ;
(4) partir de XL , atteindre Xmax pendant T7, appliquer

le contrôle supérieur jusqu’à x(t) = XH pendant T8

(PR4).
Cette analyse nous permet d’écrire l’expression de l’énergie
consommée dans un état i comme :

Entoti = p1E1,i + p2E2,i + p3E3,i + p4E4,i. (5)
où Ej,i, j = 1..4, i = 1..N est l’énergie consommée dans
l’état i quand on est dans un des cas j décrits ci-dessus.
L’énergie consommée pendant les quatre périodes de re-
nouvellement possibles (PR1,..,PR4) sera utilisée après
pour appliquer le critère quadratique de minimisation (2).
Pour pouvoir calculer ces énergies, les probabilités carac-
téristiques de chaque cas seront présentées dans la section
suivante.

3.2 Probabilités de sortie

La méthode analytique que nous avons utilisée est basée
sur une méthode de calcul des temps de sortie dont une
particule a besoin pour sortir d’une zone de contrôle avec
deux limites absorbantes, présentée par Gardiner (2004).
La première étape consiste à calculer les probabilités
de sortie vers une limite. Gardiner (2004) considère que
la probabilité de sortie vers une limite imposée vérifie
une équation Fokker-Plank avec des conditions sur les
frontières. Étant donné que notre intégrateur commuté est
un système stochastique aux états multiples, caractérisé
par une chaîne de Markov avec des taux différents associés
à chaque état, une équation Fokker-Plank équivalente
doit être utilisée. Dans la littérature, des études sur la
performabilité des systèmes de fabrication modélisés avec
des chaînes de Markov récompensées (Markov Rewarded
Chains) donnent des équations différentielles partielles
pour le calcul de la matrice de distribution cumulée de
la variable d’état continue (Viswanadham et al. (1995)).

Nous utilisons cette dernière approche pour écrire les
équations Fokker-Plank afin de calculer les probabilités de
sortie vers la limite maximale, respectivement minimale
pour l’intégrateur commuté aux états multiples :

R · ∂xπup(x) +QT · πup(x) = 0 (6)

R · ∂xπdw(x) +QT · πdw(x) = 0 (7)
où R est la matrice diagonale des taux associés à chaque
état :

R =
(
r1 .. 0
0 .. rN

)



Q est la matrice de taux de transitions définie dans
la Section 2.1, et πup(x),πdw(x) sont les vecteurs de
probabilité définis par :

πup(x) = [ π1up(x) π2up(x) .. πNup(x) ]T

πdw(x) = [ π1dw(x) π2dw(x) .. πNdw(x) ]T

où πjup(x), πjdw(x) sont les probabilités d’arriver à la
limite maximale, respectivement minimale, en partant de
l’état j. Les conditions sur les frontières seront donc ana-
lysées à partir des définitions des probabilités présentées
ci-dessus :

πjup(Xmin) = Prob{x(t) = Xmax|x(0) = Xmin ∧ Z(0) = j}
πjdw(Xmax) = Prob{x(t) = Xmin|x(0) = Xmax ∧ Z(0) = j}
qui dépendent des taux (rj) associés à chaque état j ∈
{1..N} : {

πjup(Xmin) = 0 if rj < 0
πjup(Xmax) = 1 if rj > 0{
πjdw(Xmin) = 1 if rj < 0
πjdw(Xmax) = 0 if rj > 0

(8)
Les solutions des équations (6)-(7), en considérant les
conditions initiales (8), ont la forme suivante :

πup(x) = e−R
−1·QT ·(x−Xmin) · πup(Xmin) (9)

πdw(x) = e−R
−1·QT ·(x−Xmin) · πdw(Xmin) (10)

En sachant que le système a deux points de renouvelle-
ment, ces solutions nous permettent de calculer les proba-
bilités d’atteindre Xmin ou Xmax en partant de XH dans
un état j par exemple :

πjup(XH) = PXHXmax

πjdw(XH) = PXHXmin

ou en partant de XL :

πjup(XL) = PXLXmax

πjdw(XL) = PXLXmin

Avec cette démarche nous pouvons maintenant calculer les
probabilités p1, p2, p3, p4 utilisées en (5), mais en tenant
compte des probabilités PH , PL qui sont maintenant facile
à obtenir (les probabilités que le système démarre en XH ,
respectivement en XL) :

pH =
pXLXmax

pXLXmax
+ pXHXmin

pL =
pXHXmin

pXLXmax + pXHXmin

Ensuite nous calculons les probabilités utilisées dans
l’équation (5) :

p1 = pH · pXHXmax p2 = pH · pXHXmin

p3 = pL · pXLXmin p4 = pL · pXLXmax

Avec ces résultats, la deuxième étape sera de calculer les
temps de séjour (temps moyens de sortie) nécessaires pour
atteindre les limites.

3.3 Les temps moyens de sortie

En suivant la même méthode de Gardiner (2004), après
avoir calculé les probabilités d’atteindre les limites, nous
pouvons définir, pour un état j, les probabilités d’atteindre
la limite maximale, respectivement minimale, dans un
certain temps de sortie Tjup, respectivement Tjdw :

πTjup
(x) = πjup(x) · Tjup(x)

πTjdw
(x) = πjdw(x) · Tjdw(x)

où πjup(x) , πjdw(x) sont les probabilités obtenues en (9)-
(10) pour un état j qui forment les vecteurs de probabilité :

πT up(x) = [ πT1up(x) πT2up(x) .. πTNup(x) ]T

πT dw(x) = [ πT1dw(x) πT2dw(x) .. πTNdw(x) ]T

Ces probabilités satisfont les équations Fokker-Plank sui-
vantes :

R · ∂xπT up(x) +QT · πT up(x) + πup(x) = 0

R · ∂xπT dw(x) +QT · πT dw(x) + πdw(x) = 0

(11)
avec les conditions aux limites :

πTjup
(Xmin) = πTjdw

(Xmin) = 0, if rj < 0

πTjup(Xmax) = πTjdw
(Xmax) = 0, if rj > 0

en sachant que, par exemple, le temps de sortie vers Xmax

en partant de Xmin dans un état caractérise par un taux
négatif est infini.

Soit P = −R−1QT . Par l’intégration du système (11) on
obtient la probabilité d’atteindre Xmax dans un temps
Tup(x) :

πTup
(x) = eP (x−Xmin)πTup

(Xmin)−

−
∫ x

Xmin

eP (x−τ)R−1 · πup(τ)dτ

(12)
et la probabilité d’atteindre la limite minimale dans un
temps Tdw(x) :

πTdw
(x) = eP (x−Xmin)πTdw

(Xmin)−

−
∫ x

Xmin

eP (x−τ)R−1 · πdw(τ)dτ

(13)
Une fois que nous avons obtenu les πTup

(x) et πTdw
(x),

nous pouvons calculer les temps de sortie vers la limite
maximale ou minimale dans un état j :

Tjup(x) = πTjup
(x)/πjup(x) (14)

Tjdw(x) = πTjdw
(x)/πjdw(x) (15)

De retour sur les scénarios considérés dans la Figure 2,
nous savons maintenant calculer les valeurs de :



T1 = Tup(XH) T3 = Tdw(XH)
T5 = Tdw(XL) T7 = Tup(XL)

Une période de renouvellement est composée d’un temps
de sortie vers une limite de contrôle et aussi d’un temps
nécessaire pour appliquer le contrôle ; on peut exprimer les
temps nécessaires pour appliquer le contrôle comme :

T2 = T8 =
Xmax −XH∑N
i=1 πi(QHi − ri)

(16)

T4 = T6 =
XL −Xmin∑N

j=1 πj(QLj + rj)
(17)

Avec les résultats des temps obtenus ci-dessus (14)-(17), on
peut construire la formule de l’énergie totale consommée
dans un état i ∈ {1, 2..n} qui sera utilisée pour appliquer
le critère quadratique de minimisation :

Entot,i = p1
e1,i

T1 + T2
+ p2

e2,i
T3 + T4

+ p3
e3,i

T5 + T6
+ p4

e4,i
T7 + T8

où e1,i , e2,i, e3,i, e4,i sont les espérances obtenues sur les
intervalles de contrôle :

e1,i = e4,i =
∫ T2

0

QH2
i dt = QH2

i · T2

e2,i = e3,i =
∫ T4

0

QL2
i dt = QL2

i · T4

4. RÉSULTATS NUMÉRIQUES

Les probabilités et les temps moyens de sortie calculés
dans cette section aident à appliquer le critère quadratique
de minimisation de l’énergie sur le modèle de système
considéré. Afin de valider ces mesures, un algorithme de
simulation en temps continu a été conçu pour l’intégrateur
à commutation avec le contrôle basé sur les événements,
présenté par Mihaita et Mocanu (2011b) ; initialement il a
été développé par Suri et Fu (1991) pour évaluer le niveau
d’exécution des lignes de production.

Pour les expériences nous considérons un intégrateur à
commutation avec deux états et des taux associés à chaque
état : r1 > 0 et r2 < 0. L’ensemble des données que nous
considérons pour la validation est le suivant : r1 = 7,
r2 = −4, λ = 9, µ = 5, Xmax = 1, Xmin = 0,
XH = 0.8,XL = 0.4. Tenant compte du caractère aléatoire
du système, N = 500.000 simulations ont été effectuées.

Les probabilités pour atteindre les limites Xmax, Xmin

(π1up(x), π2up(x), π1dw(x), π2dw(x)) obtenues avec cette
méthode analytique sont représentées dans la Figure
3. La figure montre que les probabilités obtenues véri-
fient bien les conditions aux limites (8) : π2up(Xmin) =
π2dw(Xmax) = 0, π2dw(Xmin) = π1up(Xmax) = 1. La com-
paraison avec la simulation est donnée dans le Tableau 1
où sont représentées les valeurs des probabilités aux limites
de renouvellement (XH et XL). Les erreurs faibles nous in-
diquent que la méthode présentée en (3.2) fonctionne. Des
comparaisons entre la simulation et la méthode présentée
dans cet article (sur plusieurs points x ∈ {Xmin, Xmax})
ont été effectués en obtenant en moyenne une erreur de
0.15%.

Fig. 3. Probabilités de sortie vers Xmax, Xmin.

Dans la Figure 4 sont représentées les probabilités de
sortie vers Xmax (Xmin) dans un certain temps Tup(x)
(Tdw(x)). On observe que les conditions aux limites sont
respectées de nouveau : πT2up

(Xmin) = πT2dw
(Xmin) =

0, πT1up
(Xmax) = πT1dw

(Xmax) = 0. Des erreurs moyennes
d’environ 0.2% ont été obtenues par rapport à la simula-
tion.

Probabilités Méthode analytique Simulation Erreurs[%]
π1up(XH) 0.8856 0.8850 0.0678
π1dw(XH) 0.1144 0.1150 0.5217
π1up(XL) 0.6585 0.6574 0.1670
π1dw(XL) 0.3414 0.3426 0.3503
π2up(XH) 0.4405 0.4393 0.2724
π2dw(XH) 0.5595 0.5607 0.2140
π2up(XL) 0.2170 0.2181 0.5044
π2dw(XL) 0.7830 0.7819 0.1405

Tab. 1. Les probabilités de sortie vers
Xmax, Xmin

Fig. 4. Probabilités de sortie vers Xmax, Xmin dans des
temps de sortie Tup(x), Tdw(x).

Les temps moyens de sortie de la zone de contrôle (14)-
(15) sont représentés dans la Figure 5 ; les résultats et
la comparaison entre la méthode analytique de cet ar-
ticle et la simulation sont représentés dans le Tableau
2. Les temps de sortie valident aussi les conditions aux
limites : T1up(Xmax) = T2dw(Xmin) = 0, T2up(Xmin) ==
T1dw(Xmax) = ∞. Avec cette méthode de calcul nous
sommes en mesure de valider les probabilités et les temps
de sortie pour plusieurs ensembles de données. Pour des
zones de contrôle plus grandes des erreurs un peu plus



Fig. 5. Temps moyens de sortie vers Xmax, Xmin.

Temps de sortie Simulation Analytique Erreurs[%]
T1up(XL) 0.1278 0.1290 0.9302
T2up(XL) 0.1973 0.1987 0.7046
T1up(XH) 0.0486 0.0496 2.0161
T2up(XH) 0.1792 0.1803 0.6101
T1dw(XL) 0.2337 0.2373 1.5171
T2dw(XL) 0.1335 0.1339 0.2987
T1dw(XH) 0.2829 0.2941 3.8082
T2dw(XH) 0.2463 0.2469 0.2430

Tab. 2. Les temps moyens pour sortir vers
Xmax, Xmin

grandes peuvent s’obtenir en raison des erreurs numériques
des termes exponentiels avec les conditions aux limites
imposées.

5. CONCLUSIONS

Cet article présente une méthode analytique pour amé-
liorer le modèle énergétique stationnaire conçu pour un
intégrateur stochastique à commutation sur lequel nous
appliquons le contrôle basé sur les événements. Nous avons
utilisé des approches analytiques efficaces pour calculer les
probabilités de sortie de la zone de contrôle mais aussi pour
déterminer les temps moyens de sortie de cette zone. Nous
avons validé les résultats par des simulations numériques
qui nous confirment la justesse de cette méthode.
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