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Résumé -

On propose un nouvel algorithme de commande hybride (directe/indirecte) intelligente
(adaptative, floue ...) de telle sorte que non seulement la stabilité¢ du systétme de commande
floue adaptative soit garantie mais également I'influence de la perturbation externe et d'erreur
d'approximation sur l'erreur de poursuite puisse étre atténuée a un niveau prescrit par
l'intermédiaire de la technique de la conception d’une commande robuste.

La méthode de conception proposée essaye de combiner la technique d'atténuation, la
méthode d'approximation floue, et lI'algorithme de commande adaptative pour la conception
de commande de poursuite robuste dune classe de systemes non linéaires avec une incertitude
ou une variation inconnue des parametres et des structures du systeme (incertains).

L'objectif de cet algorithme de commande intelligente est d'améliorer les performances des
systemes de commande de processus sur lesquelles peu d'informations sont disponibles.

Les mots clés : la fuzzification , défuzzification , un mécanisme d’inférence , commande
floue adaptative (directe/indirecte) , commande hybride (directe/indirecte) intelligente

Abstract -

A new intelligent (direct / indirect) hybrid control algorithm (adaptive, fuzzy, etc.) is
proposed so that not only the stability of the adaptive fuzzy control system is guaranteed, but
also the influence of the external disturbance and error d the approximation on the
trackingerrorcanbeattenuated to a prescribed level by means of the robust control design
technique.

The proposed design methodattempts to combine the attenuation technique, the fuzzy
approximation method, and the adaptive control algorithm for the robusttracking control
design of a class of nonlinearsystemswithuncertainty or unknown variation of parameters and
system structures (uncertain).

The objective of this intelligent control algorithmis to improve the performance of process
control systems on whichlittle information isavailable

Key words - Fuzzification, defuzzification, inferencemechanism, adaptive fuzzy control
(direct / indirect), intelligent hybrid (direct / indirect) control.
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Introduction générale

Depuis quelques années, les recherches sur la commande et l'automatisation industrielle se
sont multipliées. Différentes structures de linéarisation ont été proposées pour résoudre le
probléme de la commande des systemes non-linéaires. Contrairement a 1’automatique linéaire,
I’automatique non linéaire ne dispose pas de solutions universelles ni pour 1’analyse des
systemes ni pour la conception de leurs contréleurs. La plupart des approches de commande
non linéaires exigent la connaissance d’un modéle mathématique du systeme. Les
performances assurées seront directement liées a 1’exactitude du modéle utilisé. Les
techniques de la linéarisation du premier ordre sont utilisées pour linéariser les systémes non
linéaires autour d’un point d’opération. Etant donné que c’est la premiére technique qui a été
introduite pour la commande des systémes non linéaire, elle a trouvé une large acceptation
dans le monde industriel. Par ailleurs cette solution reste, cependant valable uniqguement
autour de ce point d’opération, car il est difficile de prédire I’effet de la non linéarités si on
s’¢loigne de ce point. Sur le plan théorique, ce probléme a été résolu par le développement de
techniques de commande non linéaire basées sur la théorie de la géométrie différentielle.
L’idée principale derriere cette théorie est de trouver une transformation non linéaire des états
du systéme par lesquelles une classe des systemes non linéaires peut étre transformée en
systémes linéaires a travers le retour d’état, connu sous ’appellation anglophone feedback

linearization.

Cette approche a souvent été employée pour résoudre des problemes pratiques de commande
mais elle impose que le vecteur d'état soit mesure et que le modéle du procédé a commander
soit précis. De plus, les propriétés de robustesse ne sont pas garanties face aux incertitudes
paramétriques du modele. En effet, cette technique est basée sur l'annulation exacte des
termes non linéaires. Par conséquent, la présence d'incertitudes de modélisation sur les termes

non linéaires rend I'annulation inexacte et I'équation entrée-sortie résultante non linéaire.

A ce stade, et afin de pallier a ces problémes décrits précédemment, la commande adaptative
floue des systémes non linéaires trouve un grand essor et elle est la voie de recherche de

plusieurs travaux.

L’idée principale est d’utiliser la logique floue pour approcher la dynamique du systeme ou

pour approximer le contréleur.



Un grand nombre de travaux sont disponibles sur la commande adaptative pour les systémes
affines en la commande, contrairement aux systemes non-affines c'est-a-dire des systémes
caractérisés par des entrées de commande qui n’apparaissent pas linéairement dans I'équation

d'état du systéme.

La conception de commande adaptative floue pour les systémes non linéaires est basée sur le
théoréme de fonction implicite pour montrer I’existence d’une loi de commande idéale. Afin
de simplifier le développement de loi de commande qui approxime la loi idéale. Le travail
présenté dans ce mémoire est consacré au développement de lois de commande adaptative
floue pour les systemes non linéaires incertains dont le modele est sous la forme générale d’un
systeme non linéaire. Les deux types des systéemes monovariables et multivariables sont
traités dans le développement de lois de commande. Les techniques développées dans ce
mémoire assurent la stabilité et la robustesse des boucles de commande. Chaque technique
proposée est testées par exemple de simulation pour confirmer ses performances. Le mémoire
est organisé en trois chapitres : Dans le premier chapitre, une description de la logique floue
utilisée est détaillée en donnant ses notions essentielles avec la formulation mathématique
adéquate a son exploitation pour la commande adaptative. Le deuxieme chapitre présente la
théorie de la commande adaptative directe et indirecte pour une classe de systeme non linéaire
monovariable sous la forme générale. Et puis deuxapproches distinctes se sont formulées pour
la commande adaptative floue, aprés transformation, selon I’approche directe et I’approche
indirecte. Dans I’approche directe, les systemes sont utilisés pour approximer un contrdleur
idéal inconnu. En revanche la commande indirecte exploite les systémes flous pour estimer la
dynamique inconnue du systeme non linéaire & commander afin de synthétiser des lois de
commande basées sur ces estimations. Le probléme de la singularité engendré par I’approche
indirecte est résolu par I’utilisation d’un algorithme de projection. Le troisieme chapitre
présente la commande adaptative floue indirecte pour une classe de systémes non linéaires
monovariables SISO. Pour ce faire, on exploité en premier lieu le théoreme de la fonction
implicite pour montrer I’existence du contrdleur idéal inconnu. Ensuite, pour des raisons des
incertitudes sur le modele liées aux probléemes de transformations et modélisation, un systeme
flou est utilisé pour approximer la loi de commande idéale. Les lois d’adaptation des
parameétres ajustables sont déduites a partir de I’étude de stabilité au sens de Lyapunov. La

robustesse étant assurée par I’ajout d’un terme de commande de supervision.






Chapitre 1

Eléments de théorie de la logique floue

1.1 Introduction

La logique floue est une extension de la logique booléenne créée par Lotfi Zadeh en 1965 en
se basant sur sa theéorie mathématique des ensembles flous, qui est une genéralisation de la
théorie des ensembles classiques. En introduisant la notion de degré dans la vérification d'une
condition, nous permettons a une condition d'étre dans un autre état que vrai ou faux. La
logique floue confére ainsi une flexibilité tres appréciable aux raisonnements qui l'utilisent, ce
qui rend possible la prise en compte des imprécisions et des incertitudes.

Un des intéréts de la logique floue pour formaliser le raisonnement humain est que les régles
sont énoncées en langage naturel. Voici par exemple quelques regles de conduite qu'un
conducteur suit, en supposant qu'il tienne a son permis

et si le feu est

Si le feu est rouge... ||si ma vitesse est élevée... alors je freine fort.

proche...
. . . . . . alors je maintiens ma
Si le feu est rouge... ||si ma vitesse est faible...  |jet si le feu est loin... . ]
vitesse.
Si le feu est|si ma  vitesse  est|| . . . ' .
et si le feu est loin...  ||alors je freine doucement.

orange... moyenne...

et si le feu est

Si le feu est vert...  ||si ma vitesse est faible...
proche...

alors j'accélere.

Intuitivement, il semble donc que les variables d'entrée a l'instar de cet exemple sont
appréciées par le cerveau de maniere approximative, correspondant ainsi au degré de
vérification d'une condition de la logique floue. Un systéme complet de régles basées sur la
logique floue et permettant de prendre des décisions est appelé un systéme d'inférence flou.

Afin d'illustrer chacune des définitions, nous allons concevoir au fil de ce cours un systéeme
d'inférence flou. L'objectif sera de décider du pourboire a donner a la fin d'un repas au
restaurant en fonction de la qualité du service ainsi que de la qualité de la nourriture

Dans la logique classique, les variables gérées sont booléennes. C'est a dire qu'elles ne
prennent que deux valeurs 0 ou 1.La logique floue a, elle, pour but de raisonner a partir de
connaissances imparfaites qui opposent résistance a la logique classique. Pour cela la logique
floue se propose de remplacer les variables booléennes par des variables flous.

Un controleur adaptatif est un contréleur de structure classique ou de structure plus complexe
muni de coefficients ajustables dont I'ajustement a I'aide d'un algorithme convenable permet
d'étendre le domaine de fonctionnement. De maniére plus générale, on peut également définir




un contrdleur adaptatif comme toute méthode de commande utilisant une mise a jour en temps
réel du modele mathématique du systéme a régler.

1.2. Historique et définition de la logique floue

Depuis longtemps I'nomme recherche a maitriser les incertitudes (par exemple celles qui sont
obtenues avec des instruments d’observation qui produisent des erreurs de mesure" comme le
cas d’un plan sur lequel on mesure grossiérement des distances : “’environ 200m>* ” ) et les
imperfections inhérentes a sa nature. La premiére réelle manifestation de la volonté de
formaliser la prise en compte des connaissances incertaines fut le développement de la théorie
des probabilitées a partir du XVII siécle. Mais les probabilités ne peuvent maitriser les
incertitudes psychologiques et linguistiques. On a donc assisté aux développements des
théories de probabilité subjective (dans les années 50) puis de I'évidence (dans les années 60).
[1,2,3]

Puis la Logique Floue est apparue en 1965 a Berkeley dans le laboratoire de Lotfi Zadeh avec
la théorie des sous-ensembles flous puis en 1978 avec la théorie des possibilités. Ces deux
théories constituent aujourd'hui ce que I'on appelle logique floue. La logique floue permet la
formalisation des imprécisions dues a une connaissance globale d'un systeme tres complexe et
I'expression du comportement d'un systéeme par des mots.

Elle permet donc la standardisation de la description d'un systéme et du traitement de données
aussi bien numériques que I’exprimées symboliquement par des qualifications linguistiques.

Dans ce travail, notre objectif est de résoudre le probleme de commande des systémes non
linéaires a I’aide de la logique floue. Cet intérét est dii principalement au succes remarquable
qu’a connu la logique floue et qui présente les avantages suivants : [2,3]

» Lanon nécessité d’'une modélisation.

» La possibilité d’implémenter les connaissances d’experts.
> Lasimplicité de la relation.

» Larobustesse face aux perturbations.

Pour ces raisons on va étudier dans ce chapitre les concepts de la théorie des ensembles flous :

Les ensembles flous, « les fonctions d’appartenances et les opérateurs de la logique floue ».

Les systémes, qui sont les outils principaux de la commande floue, seront étudiés en détail
ainsi que toutes leurs composantes, a savoir les regles floues, la fuzzification, la
défuzzufication et le mécanisme d’inférence



1.3. Concepts fondamentaux

1.3.1. Définition de sous-ensemble flou

Le concept de sous-ensemble flou a été introduit pour éviter les passages brusques
d’une classe a une autre (par exemple, le passage de la classe rouge a la classe jaune) et
donnée la possibilité aux éléments d’appartenir partiellement a chacune des classes (par
exemple I’orange a un fort degré d’appartenance a la classe rouge et un faible degré a la classe
jaune) ou de n’appartenir complétement ni a I’une ni a ’autre [4].

Un sous-ensemble flou F est défini sur un ensemble de valeur, le référentiel U. Il est
caractérisé par une fonction d'appartenance :

H:X e U— p(x)e[0,1] (1.1)

Qui quantifie le degré d'appartenance de chaque élément de U a F.

Exemple

La figure suivante montre 1’évaluation de la température de 1'eau d'un récipient par les mots
Froide : F Tiede: T Chaude : C

Dans la logique classique

u(T)

1

» I(°C)

20 43 100

Figure 1.1. Evaluation de la température de I’eau en logique classique

On voit que la logique classique ne peut utiliser que le 0 et le 1 ainsi lI'eau est d'abord
totalement froide puis tiede et enfin chaude. En dessous nous pouvons observer la
représentation graphique de trois fonctions d'appartenance ‘’Froid’’, ’Tiede’” et ’Chaud’’.



Ces fonctions nous permettent de superposer sur des plages de température données
les« qualificatifs froid et tiede » ainsi « que tiede et chaud ». On se rapproche donc du
raisonnement humain.

,w(i':g

, T(°C)

0 20 100

o
Lh
LA
o=
LN
LN

Figure 1.2 Evaluation de la température de 1’eau en logique floue.

1.3.2.0pérations de base sur les sous-ensembles flous.

La théorie mathématique sur les sous-ensembles flous définit de nombreuses opérations sur
ces sous-ensembles et sur les fonctions d'appartenances qui rendent ces notions utilisables. On
ne présente ici que les opérations de base de cette théorie.

Si A et B sont deux sous-ensembles flous et (A)et u(B)leur fonction
d'appartenance, on définit :

1.3.2.1.Complémentaire de A par la fonction d'appartenance :

Le complément A°d’un sous-ensemble flou A de U est défini comme le sous-ensemble flou de
U de la fonction d’appartenance :

VxeU;u, (X)=1-u,(x). (1.2

(A B) =min u(A), u(B)). (13)

u#(ANB) =min( 1(A), u(B)) . (1.3)



Figure 1.3. Complimentaire

#(AN B) =min( z(A), u(B)). (1.3)
,.u(‘j) ,t«s(B‘}L
1~ 1 [
» X » X
0 0
H(ANEB)
1

/N

Figure 1.4. Intersection



1.3.2.2Sous-ensemble A ou B, AEB, par la fonction d'appartenance

u#(Aw B) =Max(u(A), 1(B)). (1.4)
A B)
1
L X
5 >

Figure.1.5. Union

Ces définitions sont celles les plus communément utilisées mais parfois, pour certains cas,
d'autres sont plus appropriées. Par exemple l'intersection peut étre définie par le produit des
fonctions d'appartenance et l'union par la moyenne arithmétique des fonctions d'appartenance.
Ces différentes techniques de calcul engendrent une énorme capacité d'adaptation des
raisonnements flous.

1.4. Régles floues

Les regles floues représentent une connaissance humaine, exprimée en langage naturel, a
I'aide de mots vagues, mal définis, flous. Dans la théorie des systemes flous il existe deux
types de regles :

1.4.1.Régle de Mamdani

Mamdani fut le premier a utiliser la logique floue pour la synthése de commandes. Il utilise le
minimum comme opérateurs de conjonction et d’implication. [5,6]

La regle utilisée par Mamdani est de la forme :

IFx, is A, and x, is A, and... x, is A, thenyisB. (1.5)

n

Ou A : 1i=1...n et B sont des ensembles flous caractérisant la partie promise et la partie
conséquence, définis par la fonction d'appartenance , (x;) et u(y) .La regle peut étre aussi
écrite comme :

IF xis Athenyis B. (1.6)



Ou A est I'ensemble flou définit par le produit cartésien. La regle floue est interprétée comme
une implication floue de la forme :

A— B. 1.7)

1.4.2.Régle de Takagi-Sugeno

La regle de TakagiSugeno présente a la difference de celle de Mamdani une conséquence qui
n'est pas un ensemble flou mais une fonction des entrées.

Soit ;

IFx, is A, and x, is A, and... X, is A, theny=B(x). (1.8)

n

Ou B(x) est une fonction analytique des entrées x. De la méme maniere, la régle de TS peut
étre vue comme une implication flou de la forme :

A —> B(X). (1.9)

1.4.3. Etapes de conception d'un systeme flou
La conception d'un FLC nécessite le choix des parameétres suivants :
a) Définition du systeme en termes de ses variables d'entrées et de sortie :

Généralement les variables d'entrées sont I'erreur (e) et le changement de l'erreur (€) de la
variable d'état du processus.

b) Choix de la partition floue :

On associe un ensemble de terme linguistique caractérisés par des fonctions d'appartenances
définis sur le méme univers de discoure pour chaque variable d'E/S.

En fait, le choix de la partition floue consiste a déterminer le nombre de termes dans cet
ensemble.

Généralement ce nombre est impair et compris entre 3 et 9. Ce choix dépend du probleme a
traiter s'il exige la précision ou la robustesse du systeme.

c¢) Choix des fonctions d'appartenance :

Les fonctions d'appartenances les plus utilisées sont les fonctions :

Trapézoidal et triangulaire.

Car elles sont prouvées d'étre de bon compensateur entre l'efficacité et la facilité

d'implémentation (programmation).Le chevauchement de la fonction d'appartenance avec ses
voisines est compris entre 10% et 50 du support de la fonction voisine.



d) Construction de la base de régle [19]:

De nombreuses méthodes ont été proposées, ils peuvent étre groupés selon leur principe en
deux catégories :

» Meéthodes d'extraction naturelle.
» Méthode d'extraction automatique.

1.5. Théorie des possibilités

Cette theorie est le deuxieme volet de la logique floue. Elle est basée sur les fonctions de
possibilités comme l'autre I'est sur les fonctions d'appartenance.

La fonction de possibilités IT associe a chaque événement d'un univers Q une valeur entre 0 et
1 qui définit le dégrée de possibilité de I'événement :

IT:ueQ—II (We[0;1]. (1.10)

Il ne faut pas confondre possibilités et probabilités car, méme si les deux notions traitent des
incertitudes événementielles, certaines différences trés importantes séparent ces deux
concepts. Par exemple, si A est I'événement contraire de A, on a P (A)=1-P (A) mais il n'y a
aucune raison que IT (A) soit égal & 1-IT (A).

Ou encore, la somme des probabilités des événements d'un univers est égale a 1 mais celle des
possibilités est presque toujours supérieure a 1.

On ne rentrera pas dans les détails de cette théorie car elle est beaucoup moins utile a la
commande floue.

1.6. Sous-ensembles flous

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous, qui est une généralisation de la
théorie des ensembles classiques. Dire que la théorie des ensembles flous est une
généralisation de la théorie des ensembles classiques signifie que cette derniére n'est qu'un cas
particulier la théorie des ensembles flous. Pour faire une métaphore en langage ensembliste, la
théorie des ensembles classiques n'est qu'un sous-ensemble de la théorie des ensembles flous

Logique
classique

Logique
floue

Figure.1.6."La théorie des ensembles classiques n'est qu'un sous-ensemble de la théorie
des ensembles flous"



Par abus de langage, suivant les us de la littérature, nous utiliserons indifféeremment les termes
sous-ensembles flous et ensembles flous. Les ensembles classiques sont egalement appelés
ensembles nets, par opposition a flous, et de méme la logique classique est également appelée
logique booléenne ou binaire.

Voici une figure montrant la fonction d'appartenance choisie pour caractériser le sous-
ensemble 'bon’ de la qualité du service :

bon

Dgre
W apparienance

input vanable "service”

Figure 1.7. Fonction d'appartenance caractérisant le sous-ensemble 'bon’ de la qualité du
service.

1.6.1. DEFINITION:

Cette notation veut simplement dire que quel que soit I'entrée X donnée a la fonction fasa
sortie est un réel entre 0 et 1. En théorie, il est possible que la sortie soit supérieure a 1, mais
en pratique cela n'est quasiment jamais utilise. Note : cette fonction d'appartenance est
I'équivalent de la fonction caractéristique d'un ensemble classique.

Dans notre exemple du pourboire, il nous faudra redéfinir des fonctions d'appartenance pour
chaque sous-ensemble flou de chacune de nos trois variables :

e Input 1 : qualité du service. Sous-ensembles : mauvais, bon et excellent.
e Input 2 : qualité de la nourriture. Sous-ensembles : exécrable et délicieux.
o Output : montant du pourboire. Sous-ensembles : faible, moyen et élevé.

La forme de la fonction d'appartenance est choisie arbitrairement en suivant les conseils de
I'expert ou en faisant des études statistiques : formes sigmoide, tangente hyperbolique,
exponentielle, gaussienne ou de toute autre nature sont utilisables.

Cette figure montre graphiquement la différence entre un ensemble classique et I'ensemble
flou correspondant a une nourriture delicieuse :



Cette figure compare les deux fonctions d'appartenance correspondant aux ensembles
précédents :

délicieux

Degré
dupparteiance

nput variable “nourriture”

délicieux

Degré
d'appartrnange

input variable "nourriture”

Figure.1.8.comparaison entre les deux fonctions

Comparaison entre fonction caractéristique d'un ensemble classique (graphique du haut) et
fonction d'appartenance d'un ensemble flou (graphique du bas)

Pour pouvoir définir les caractéristiques des ensembles flous, nous redéfinissons et étendons
les caractéristiques usuelles des ensembles classiques.

Les ensembles flous comportent un certain nombre de propriétés. Voici les définitions des
propriétés les plus importantes, elles ne sont néanmoins énoncées qu'a titre informatif car non
nécessaire pour la compréhension du cours. Si vous le souhaitez, vous pouvez donc passer des
maintenant a la section suivante.

Soit X un ensemble, A un sous-ensemble flou de X et uAdla fonction d'appartenance le
caractérisant.



DEFINITION : La hauteur de A, notée h(A), correspond a la borne supérieure de I'ensemble
d'arrivée de sa fonction d'appartenance : h(A)=sup{uA(X)IXeX}.

DEFINITION : A est dit normalise si et seulement si h(A)=1. En pratique, il est extrémement
rare de travailler sur des ensembles flous non normalisés.

DEFINITION : Le support de A est I'ensemble des éléments de X appartenant au moins un
peu a A. Autrement dit, c'est I'ensemble supp(A)={xeX|uA(x)>0}.

DEFINITION : Le noyau de A est I'ensemble des éléments de X appartenant totalement a A.
Autrement dit, c'est I'ensemble noy(A)={xeXl|uA4(x)=1}. Par construction, noy(A)Ssupp(A).

DEFINITION : Une a-coupe de A est le sous-ensemble classique des éléments ayant un
degré d'appartenance supérieur ou égal a a : a-coupe(A)={xeX|uAd(X)>a}

Voici une autre fonction d'appartenance pour un pourboire moyen sur lequel nous avons fait
figurer les propriétés précédentes :

Bleursnad Frvmn s 2y - Fq
Moyau({moyen) = 41ay

Hauteur{moyen) = 1 .

moyen

Degre
d'appartenance

output vanable "pourboire”

Figure 1.9. Propriétés d'un ensemble flou

Nous remarquons que si A était un ensemble classique, nous aurions simplement
supp(A)=noy(A)eth(A)=1 (ou h(A)=0 si A=0).

Nos définitions permettent donc bien de retrouver les propriétés usuelles des ensembles
classiques. Nous ne parlerons pas de la cardinalité (c'est-a-dire le nombre d'éléments qu'un
ensemble contient) car nous n'utiliserons pas cette notion dans la suite de ce cours.



1.7. Variables linguistiques

Le concept de fonction d'appartenance vu précédemment nous permettra de définir des
systemes flous en langage naturel, la fonction d'appartenance faisant le lien entre logique
floue et variable linguistique que nous allons définir a présent.

DEFINITION : Soit V une variable (qualité du service, montant du pourboire, etc.), X la
plage de valeurs de la variable (par exemple, entre 0 et 30€ pour le pourboire) et TV

un ensemble fini ou infini de sous-ensembles flous. Une variable linguistique correspond au
triplU+Het (V,X,TV)

l.nput vanable "servica”
Figure 1.10.Variable linguistique 'qualité du service'

gxacrable delicieux

input variable "nournture”

Figure 1.11.Variable linguistique 'qualité de la nourriture'



Variable linguistique 'montant du pourboireLorsque nous définissons les sous-ensembles
flous d'une variable linguistique, lI'objectif n'est pas de définir exhaustivement la variable
linguistique. Au contraire, nous définirons seulement les sous-ensembles flous qui nous seront
utiles plus tard dans la définition des régles que nous appliquerons dessus. C'est par exemple
la raison pour laquelle nous n'avons pas défini de sous-ensemble "moyen™ pour la qualité de la
nourriture. En effet, ce sous-ensemble ne nous sera pas utile dans nos réegles ; cela peut étre
considéré comme étant le fait qu'une nourriture moyenne est considérée comme normale, par
conséquent qu'il n'y a rien a signaler en particulier concernant ce fait. De méme, c'est
également la raison pour laquelle (par exemple) 30 est un pourboire plus élevé que 25, alors
que 25 appartient pourtant davantage au sous-ensemble flou "élevé” que 30 : cela est d0 au
fait que 30 est considéré non pas comme élevé mais trés élevé (ou exorbitant si l'on veut
changer d'adjectif). Néanmoins, nous n‘avons pas créé de sous-ensemble flou "tres élevé" car
nous n'en avons pas besoin dans nos réegles.

1.8. Raisonnement en logique floue

Attention, c'est la sous-partie du tuto la plus importante ! C'est I'essence de la logique floue.
Un conseil : relisez-la plusieurs fois

En logique classique, les raisonnements sont de la forme :

{ sipalors q
p vrai alors q vrai

En logique floue, le raisonnement flou, également appelé raisonnement approximatif, se base
sur des regles floues qui sont exprimées en langage naturel en utilisant les variables
linguistiques dont nous avons donné la définition précédemment. En logique, une régle est
sous la forme :

Si [prémisses] alors [conclusion].

En logique floue, les régles auront des formes telles que : SixeA
ety eB alors zeCSix €A alors zeCSixeA ou yeB alors zeC

avec A, B et C des ensembles flous.

Dans notre exemple, cela donnerait : 'Si (la qualité de la nourriture est délicieuse), alors (le
pourboire sera éleve)'. (ce qui correspond a la forme Si xeAalorsz €C)

La variable ‘pourboire’ appartient a I'ensemble flou 'élevé’ a un degré égal au degré de validité
de la prémisse, autrement dit en l'occurrence au degré d'appartenance de la variable 'qualité de
la nourriture' a I'ensemble flou 'délicieux’. L'idée sous-jacente est que plus les propositions en
prémisse sont vérifiées, plus I'action préconisée pour les sorties doit étre respectée. Voici ce
que nous obtenons pour la régle floue 'Si (la qualité de la nourriture est délicieuse), alors (le
pourboire sera élevé)' lorsque la qualité de la nourriture est notée 8,31 sur 10 :



Notrriture = §.31 Degré de vérité de Ia proposition
"le pourboire est eleve” :

Degré
dapparienance

0 Qualli¢ de la nourrdiure 10 0 Montan du pourbolre 30

Figure 1.12.Application de la régle 'Si (la qualité de la nourriture est delicieuse),
alors (le pourboire sera éleve)' avec nourriture = 8,31.

Le résultat de I'application d'une regle floue dépend donc de deux facteurs :

« la définition de la fonction d'appartenance de I'ensemble flou de la proposition située
en conclusion de la regle floue ;
o le degré de validité des propositions situées en prémisse.

En lisant que la qualité de la nourriture est notée 8,31 sur 10, vous vous étes peut-étre
demandé : comment avons-nous défini la valeur des variables ? Il faut garder en téte que nous
nous placons dans le cas ou le systeme est capable de mesurer précisément les inputs. Dans la
réalité, la précision des inputs dépend bien sir de la précision des inputs : dans le cas du
pourboire, on pourrait imaginer qu'une personne lamba donne une note a l'unité pres (par
exemple 8/10 pour la qualité de la nourriture) alors qu'un expert du guide Michelin donne une
note a deux décimales pres (par exemple 8,31/10 pour la qualité de la nourriture). N'oubliez
pas que les systemes flous sont des systémes artificiels : ce n'est pas une description du
cerveau des humains. Par conséquent, en pratique, il faut s'imaginer par exemple un FPS ou
un robot qui recoit des inputs de fagon classique, inputs qui sont le plus souvent sous forme
numérique (par exemple, position d'un joueur dans un FPS ou luminosité constatée par les
capteurs du robot).

Comme nous avons défini les opérateurs flous ET, OU et NON, la prémisse d'une regle floue
peut tres bien étre formée d'une conjonction (ET) ou disjonction (OU) de propositions floues.
L'ensemble des regles d'un systeme flou est appelé la matrice des décisions. Voici celui de
notre exemple du pourboire :

Si le service est mauvais ou la nourriture est exécrable alors le pourboire est faible.
Si le service est bon alors le pourboire est moyen.
Si le service est excellent ou la nourriture est délicieuse alors le pourboire est élevé.

Nous allons maintenant appliquer I'ensemble des 3 régles de notre matrice des décisions. Pour
chacune des régles, nous obtenons un résultat intermédiaire (& droite sur le schéma suivant).
Pour les régles utilisant I'opérateur OU (régles 1 et 3), nous utiliserons lI'opération MAX (cela
correspond aux opérateurs de Zadeh MIN/MAX que nous avons vu dans la sous-partie
précédente "les opérateurs flous™). Nous agrégerons ces trois résultats intermédiaires en un
résultat final en prenant simplement le maximum. Nous voyons le résultat final en bas a droite



sur le schéma suivant :

Service =783 Nournture = 7,32

Régle 1 \ \ [

| x’f \ L Résultats
Regle 2 £y intermédiaires

Régle 3 MAX ;o

Résultat final
(qu'il faudra

B | defuzifier)
D_ Montant du pourboire 30 '
Figure 1.13. Exemple d'application de I'ensemble des 3 régles de notre matrice des
décisions a l'entrée (service = 7,83 ; nourriture = 7,32)

Comme nous le voyons, il ne nous reste plus qu'a prendre la décision finale, a savoir quel
pourboire nous allons réellement donner, sachant que la qualité du service est notée 7,83 sur
10 et la qualité de la nourriture 7,32 sur 10. Cette étape finale, qui permet de passer de
I'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions a une décision unique, s'appelle la
défuzzification. Courage, c'est bientét fini

1.9. Défuzzification

Comme pour tous les opérateurs flous, le concepteur du systéeme flou doit choisir parmi
plusieurs définitions possibles de défuzzification. Nous allons présenter brievement les deux
principales méthodes de défuzzification : la méthode moyenne des maxima (MM) et la
méthode du centre de gravité (COG).

La défuzzification MM définit la sortie (décision du montant du pourboire) comme étant la
moyenne des abscisses des maxima de I'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions.

Pour ceux qui aiment les formules de maths compliquées (pour les autres, vous pouvez les
zapper ), la moyenne des abscisses des maxima se définit ainsi
DeCiSion:fsydstdy

ol S={ym€R,u(ym)=SUPyer(u(Y))}

et R est I'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions.



prm——

0 Montant du pourboire 30

0 Montant du pourboire 30
Décision : pourboire est 25
Figure 1.14.Défuzzification avec la méthode moyenne des maxima (MM)
La défuzzification COG est plus couramment utilisée. Elle définit la sortie comme
correspondant a l'abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction d'appartenance

caractérisant I'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions.Pour les cracks des maths
curieux, l'abscisse du centre de gravité de la surface se calcule ainsi :

Decision=/sy-u(u)-dyfsu(u)-dy

(c'est jolinon ?)

|

0O Montant du pourboire 30

(8] Montant du pourboire 30
Décision : pourboire est 21,5
Figure 1.15.Défuzzification avec la méthode centre de gravité (COG)

Cette définition de la défuzzification COG permet d'éviter les discontinuités qui pouvaient
apparaitre dans la défuzzification MM, mais est plus complexe et demande des calculs plus



importants. Certains travaux cherchent a améliorer les performances en cherchant d'autres
méthodes aussi efficaces mais avec une complexité algorithmique moindre. Comme nous le
voyons sur les 2 figures montrant les méthodes de défuzzification MM et COG appliquées a
notre exemple, le choix de cette méthode a un effet important sur la décision finale.

1.10. Conclusion

Au cours des définitions, nous avons vu que le concepteur d'un systeme flou doit faire un
nombre de choix important. Ces choix se basent essentiellement sur les conseils de I'expert ou
sur l'analyse statistique des données passées, en particulier pour définir les fonctions
d'appartenance et la matrice des décisions.

Voici un apergu synoptique d'un systeme flou :

oo -| ounu: g
m Fuzzifier - dinférence Defuzzifier

Figure 1.17. Apercu synoptique d'un systeme flou
Dans notre exemple :

o linput est 'la qualité du service est notée 7,83 sur 10 et la qualité de la nourriture 7,32
sur 10';

o le fuzzifier correspond aux 3 variables linguistiques 'qualité du service', 'qualité de la
nourriture' et ‘montant du pourboire';

o le moteur d'inférence est constitué du choix des opérateurs flous ;

« la base de connaissances floues est I'ensemble des regles floues ;

o le defuzzifier est la partie ou entre en jeu la méthode de défuzzification ;

« l'output correspond a la décision finale : 'le montant du pourboire est 25'.

Il est intéressant de voir I'ensemble des décisions en fonction de chacune des variables avec
notre systeme d'inférence flou par rapport au type d'ensemble de décisions que nous
obtiendrions en utilisant la logique classique :



Ensemble des décisions d'un systeme se basant sur la logique classique, qui ne peut genérer et
que des surfaces linéaires Ainsi, toute la puissance de la logique floue est de rendre possible la
mise en place de systémes d'inférence dont les décisions sont sans discontinuité, flexibles et
non linéaires, plus proches du comportement humain que ne I'est la logique classique. De
plus, les régles de la matrice des décisions sont exprimées en langage naturel. Cela comporte
de nombreux avantages, comme inclure des connaissances d'un expert non-informaticien au
cceur d'un systéme décisionnel ou encore modéliser plus finement certains aspects du langage
naturel.






Chapitre 2

Théorie de la commande adaptative hybride
directe/indirecte

2.1 Introduction

Dans les travaux antérieurs de la commande non linéaire, plusieurs approches ont été
utilisées: commande par apprentissage, commande a structure variable,...etc. Dans ce
contexte, la technique de la linéarisation entrée-sortie est spécialement utilisée dans le cadre
des systemes non linéaires [2, 14].

Une classe de systémes non linéaires peut étre transformée en une classe de systemes linéaires
a travers la technique de la linéarisation entrée-sortie. Dans ce cas, le systeme linéaire
transformé peut étre commandé par des méthodes classiques de I’automatique linéaire
(placement de pdles, synthése quadratique, synthése robuste, ...etc) [11, 16].

Normalement, une telle transformation n’existe pas toujours, mais lorsqu’elle existe, elle
nécessite la connaissance parfaite du model du systeme pour que la linéarisation soit correcte,
pour ces raisons on voit bien que ['utilisation d’une commande adaptative par les systémes
flous peut contourner le probléeme de méconnaissance du model et la variation dans le temps
des différents paramétres qui constituent le systétme a commander. Plusieurs schémas de
commande adaptative floue ont été présentés dans la littérature.

Depuis sa naissance la commande adaptative floue est basée essentiellement sur deux
approches : La premiéere dite directe, [6,7,8, 17], propose d’utiliser un systéme flou pour
I’approximation d’une loi de commande linéarisante a condition de disposer du signe du gain
de commande. Plus tard, plusieurs solutions ont été¢ proposées pour éliminer I’hypothése qui
exige la connaissance du signe gain de commande.

La deuxieme dite approche indirecte [1,5,7,16], dans laquelle le systeme obtenu par la
technique de linéarisation entrée-sortie est approximé par deux systémes adaptatifs flous. En
utilisant le principe des certitudes équivalentes, ces approximations sont utilisées pour la
synthese d’une loi de commande par rétroaction.

Dans ces deux approches, les lois d’adaptations des parametres ajustables (conclusion des
régles floues) sont extraites de 1’étude de la stabilité en utilisant la méthode de Lyapunov.
Dans ce chapitre, notre objectif est de présenter le principe de la linéarisation entrée-sortie qui
permet d’aboutir & une relation directe entre 1’entrée du systéme et sa sortie. A partir de cette
relation, une loi de commande par retroaction « feedback linéarisation »est syntheétisée.
Cependant, cette loi de commande nécessite la connaissance parfaite du modéle dynamique
du systéme a commander. Motivé par les travaux développés sur la commande adaptative
floue [6,8,20], trois lois de commande adaptative floue sont proposées. Une loi adaptative



directe et deux lois adaptatives indirectes. Des résultats de simulation sont présentés pour
montrer les performances des lois proposées.

En somme, nous avons essaye de résumer le présent chapitre dans un schéma illustré dans la
figure 2.1 et ce pour simplifier et de permettre aux lecteurs de bien comprendre notre
mémaoire.

2.2 Représentation entrée-sortie

On considére une classe de systemes non linéaires mono entré mono sortie (SISO) affines
dans la commande, représenté par les équations différentielles suivantes:

{J'c = fs(0) + gs()u
y=h(x)
Ou fs(x) €R" ,gs(x) € R" et h(x) € R sont des fonctions non linéaires continues |,

U € R et y eRreprésentent respectivement I’entrée et sortie du systéme. Le vecteur d’état étant
: X= [X1,X2.....xn] €ER"

(2.1)

A partir de la structure du systéme (2.1) on ne peut pas avoir une relation directe entre ’entré
et la sortie du systéme, ce qui rend la mise en ceuvre d’une loi de commande en poursuite
d’unetrajectoire de référence difficile. Pour pallier ce probléme plusieurs solutions ont été
proposées dansles travaux de [3], une de ces solutions consiste a transformer le systéme
(2.1)sous forme canonique ou forme dite normale, en utilisant la représentation entrée sortie.

On dit, [Isidori-89], qu’un systéme est de degré relatifr si :

Lo LOR(x) =03k <r =1
- Rt (2.2)
Ly Ly Vh(x) % 0

ol la dérivé de Lie L. b(x) représentent la dérivée k°™ de b(x) dans la direction de a. Pour
exprimer explicitement la relation liant ’entrée et la sortie du systéme (2.1), on dérive
successivement cette derniere jusqu’a 1’apparition de I’entrée u.

Pour un systeme de la forme (2.1) de degré relatif 2, on peut écrire :

y = h(x)

Ghidx dh
1) _
Y Jx dt (G + gsGdu)

= Leh(x) + Lg h(x)u

or par définition, on a :Lgsh(X) = 0, alors y®=Lg h(x)



2 _ 6L_£shd_x _ aLfSh

y x dt  ox (E(x) e Es(x)u)
= Lfsh(x) + LgsL{s h(x)u (2.3)
d’ou:
Pour un systeme de degré relatif r, on peut aisément montrer que :
y) = Lf::}h(x);k <r—1
o (2.4)
y® = LPh(x) + Ly LTV h(x)u o

Avec cette équation on peut avoir une relation directe entre 1’entrée du systéme et la sortie,
dans lecas ou r = n, I’équation (2.4) peut étre réécrite sous la forme :

y(l)

1y
Lis h(x)

(2.5)
Yy — Lg_‘)h(x) + LE_SLE:—”h(x)u
Ou
xXqg = X2
Xy = X3
}'&n == f(xl, T .x-,l) + ,Q(x]_: - :xn)u (2'6-)

Y = X3
Avec f(x) = Ls™h(x) et (x) = Lgs Lts™Y h(x)

Cette structure représente la forme normale d’un systéme non lin€aire SISO affine dans la
commande qu’on peut reformuler comme suit :

{x(") = £ + g(u _—
Yy =X1 -

OU X=[X1, ... . Xn] "= [X, ..., X% D] représente le vecteur d’état du systéme constitué des

dérivées successives de la sortie. Les figures 2.2 et 2.3 représentent respectivement les
structures des systémes (2.5) et (2.6) [19].
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Figure 2.1 changement de la représentation du systeme
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Figure 2.2 représentation entrée-sortie du systeme 2.7

2.3 Commande par rétroaction d’un systéme non linéaire

La relation définie précédemment par 1’équation (2.7) nous a permis de déterminer un lien
direct entre 1’entrée et la sortie du systéme, en se basera sur cette relation pour concevoir une
loi de commande capable de forcer la sortie du systéme a suivre une trajectoire de référence
yd(t) donnée, tout en assurant que les variables d’états restent bornées le long de celle-cCi.
Définissons I’erreur de poursuite par

e = ya(t) — y(t) 2.8)
Le fait d’assurer la convergence asymptotique équivaut a satisfaire I’équation suivante :
e™ + ke D+ .-+ ke (2.9)

Ou le coefficient kisont calcules de telle sorte que le polyndme

H(s) = s"+kis(™V+. .. +knq ait des racines a partie réelle négative



Alors la dérivée n™ de I’erreur de poursuite est donnée par :

e™ =y —y™ =y — f(x) - g(xX)u
En substituant (2.10) dans (2.9), on obtient

y — f(x) — g)u+ ke®™D 4 -t ke =0

¥ — f) —g@u+kTe =0
Avec k = [kn... ki] ete=[e,é,......e"]

D’ou I’on peut déduire la loi de commande :

(—FC)+yg” +kTe)

T g (x)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

La loi de commande (2.13) ne peut pas étre mise en ceuvre que dans le cas ou le systéeme est

complétement connu, dans le cas contraire une facon pour contourner ce probleme serait

d’utiliser la commande adaptative floue que 1’on présentera comme suit.

2.4 La commande adaptative floue

Dans la commande adaptative par les systemes flous on distingue deux types de commandes :

- La commande adaptative floue directe : Dans ce type, la loi de commande est

directement approximée par un ou plusieurs systemes flous a conclusion constante, les

lois d’adaptations sont choisies de telles sortes que le systéme atteint les performances

désirées et ils sont déduits de 1’étude de stabilité via la méthode de Lyapunov.

- La commande adaptative floue indirecte : Dans ce type, pour calculer la loi de

commande, on approxime d’abord le model du processus par deux systemes flous

adaptatifs. Les lois d’adaptation sont déduites directement a travers 1’é¢tude de la

stabilité via la méthode de Lyapunov.



2.5.Commande Floue
2.5.1.Introduction [10, 17,19,22,24]

La commande floue est I’application la plus utilisée de la logique floue.Elle consiste a
remplacer les algorithmes de réglage conventionnels par des régles linguistiques du type : SI
la voiture qui précede est proche ET que je roule vite ALORS il faut freiner rapidement.

Ainsi on obtient un algorithme linguistique qui se préte mieux que les méthodes
traditionnelles a la commande d’un processus.

Partie Partie
E Ry Commande Opérative S »
E + Commande Partie 5 N
Floue Opérative -

Figure 2.3. algorithme linguistique

2.5.2.Structure d’une Commande Floue

Le schéma général d'une Commande Floue est celui-ci :



Base de régles

et défimahons
Vanables Vanables
d*entrée - de sortie
réelles réelles
—_ Inter face de Inter face de | -
furnficathion déefurnfication
i
Vanables Vanables
d" entrée r de sorme
floues floues
- Mécamame
e d'inférence

Figure 2.4.systeme floue
On procéde tout d’abord a la partition en sous-ensembles flous des différents univers de
discours (ou référentiels) que le systéme impose. Ensuite on détermine la base de regles qui
va caractériser le fonctionnement désiré du systeme.

Puis il faut transformer les variables réelles, ¢’est a dire celles qui ont une réalité physique,
en variables floues. On appelle cette étape la fuzzification (de fuzzy=flou en anglais).

On utilise alors ces variables floues dans unmécanisme d’inférence qui crée et
détermine les variables floues de sortie en utilisant les opérations sur les fonctions
d’appartenance.

Enfin, on opere a la défuzzification qui consiste a extraire une valeur réelle de sortie
a partir de la fonction d’appartenance du sous-ensemble flou de sortie établi par le mécanisme
d’inférence.
2.6.Exemple de commande d’un systéme du premier ordre

On considere ici un circuit électrique du premier ordre suivant :

ji) R 1

tel que son transformer de Laplace est :
R 1
(P+ E)I (P) = EV (P)(2.12)

les conditions initial sont nul.

On aalors:

Py /L _ 1/R
V(p)  P+R/L  1+(L/rR)P (213)




On pose :
K= }/R Et r=L R remplagons « i » et « v» par

L’entrée « u » et la sortie « v » respectivement.

On obtient finalement le processus suivant :

K
1+ tp

Le schéma bloc de la boucle de régulation est :

Consigne i) e u X
m Commande Systéme

Floue

Figure 2.5. Boucle de régulation

On nomme e=Consigne-x I’erreur et Ae=e (t)-e (t-T) ou T est une constante de temps fixée
par la nature de la boucle de retour et la commande. La commande est Au. Il faut tout
d’abord établir la base de regles:

Regle n° Sleest ET Ae est ALORS Au est
1 - - -
2 - + 0
3 + - 0
4 + + +

L’étape de fuzzification établie les trois sous-ensembles nécessaires a la commande :

Erreur (e) ; Variation de I’erreur (Ae) ; Commande (Au)



-E i) -AE AE -AT AT

Figure 2.6. Etapes de fuzzification
Pour les mécanismes d’inférence on choisit les opérations de base :

intersection par min

union par max

Fuzzification : singleton
Défuzzification : barycentrique

O O O O

Il faut alors procéder a 1’élaboration de la fonction d’appartenance de commande en
appliguant les régles de base. Pour chaque régle on procéde de la méme fagon :

®» On fait apparaitre les fonctions d'appartenance concernées par la regle.
® On place les fonctions d’appartenance singletons de €, et Ag,.
® On procede a une suite d’intersections :

Entre e, et la fonction d’appartenance de e.

Entre Ae, et la fonction d’appartenance de Ae.

Entre les deux valeurs obtenues
Entre la valeur précédentes et la fonction d’appartenance de Au .

On obtient ainsi une fonction d’appartenance de sortie partielle.

2.7. Applications de la logique et de la commande floue

2.7.1. L'utilisation de la commande floue

La commande floue a montré de plusieurs années sa fiabilité et sa capacité
d’adaptation aux problémes industriels concrets. Les exemples d’utilisation concluante de la
logique floue sont trés nombreux au Japon, le premier pays a avoir utilisé la logique floue en
masse dés les années 88-89. On peut citer une usine d’incinération de déchets a Nishigaya ou
I’élaboration par Monsieur Takahashi d’une boite de vitesse automatique entierement
contr6lée par la logique floue.



Tableau .2.1 Domaines d’applications page de Bernard Mantel

Domaine d’applications

Automatisme

Robotique

Informatique

Engineering, Gestion, Prise de décision

Environnement

Médecine

Mathématiques appliquées

Sciences humaines

Exemples

ateliers de production, automates
programmables, pilotes d’avions, caméras

commande de robots trés divers :

aide au mouvement, a la détection des formes

systemes  experts, base de données
relationnelles, langage de programmation flou

contrble de circulation (aérienne ou
automobile), téléecommunications, théorie des
jeux, gestion de personnel d’investissement

Météorologie (prévisions, évaluation des
variations climatiques), évaluation des risques
sismiques

systeme expert d’aide aux diagnostics comme
par exemple le MYCIN en 1974

statistique, recherche opérationnelle

sociologie, psychologie

2.8. Systéeme de commande adaptative :

Les recherches concernant la commande adaptative ont débuté vers le début des
annees 1950 et ont été motivées par le besoin de fournir une aide de haute performance pour
le pilotage d'avions. Aprés une premiere période de relatif succes, les premiers résultats
theoriques fondamentaux sont apparus vers 1960 et ont permis au domaine de réaliser de
grandes avancées. De plus, les progres rapides de la micro-électronique ont rendu possible la
réalisation de tels contrdleurs de maniére simple et peu colteuse.



Les différentes méthodes de commande adaptative se différencient par la maniére choisie
pour réaliser I'ajustement des coefficients. On distingue principalement :

> La commande adaptative a parametres pré-programmes.
> La commande adaptative a modéle de référence.

> La commande adaptative avec identification du systeme a régler.

2.8.1. Définition de la commande adaptative

Parmi les différentes définitions données, nous présentons celle de Dion (1990) : la
commande adaptative ajuste de maniere automatique en temps réel, les parameétres de
régulateurs afin d’obtenir un certain niveau de performances quand le comportement
dynamique du procédé est inconnu, mal connu, et/ou variable dans le temps.

L’asservissement en boucle fermée d’un systéme par une commande adaptative est
formé généralement par deux boucles, une boucle interne normale contenant le régulateur et
le processus, une boucle externe ajuste les parametres du régulateur dans le but de satisfaire
un indice de performance choisi.

En commande adaptative, on assume que la vitesse de variation des parameétres de
processus a régler est plus faible que la vitesse d’adaptation des variables du régulateur. La
boucle d’ajustement est généralement non linéaire.

2.8.2. Objectifs de la commande adaptative

Vu les limites des commandes linéaires, la commande adaptative vient prendre place
dans le cas de leurs incapabilités et lors de la dégradation des performances.

La commande adaptative trouve son application dans les cas suivants :

Systeme a parametres inconnus.
Systéme a parameétre mal connus.
Systeme a parametre variable.
Systéme non linéaire.
Présence de bruits perturbateurs.
Deux approches principales existent pour la Commande adaptative (des processus a

parameétres inconnus ou variables dans le temps) :

YVVVYY

e la Commande adaptative directe dont laquelle les parameétres du régulateur sont ajustes
directement et en temps réel a partir d’'une comparaison entre performance réelle et
performance désirée (c’est le cas en particulier de la Commande adaptative a modele

de référence (Model Reference Adaptative control)) (fig.2.7.1).



e la Commande adaptative indirecte, qui suppose une estimation des parameétres du
processus par une procédure d’identification (c’est le cas des régulateur auto-

ajustables (Self-tuning control STC)) (fig. 2.7.2).

hie::.rusm:
/ e d'adaptanon
" _i/ r .
=+ F““xj Egalateus u N rm— R
[\,T ajustable *1 Processus ’l -
Mhodele de
référence

Figure 2.7.1commande adaptative avec modele de référence explicite (directe)

Mecanisme [
r | d'adaptation
Caleul du i
i Fredicteur
= ajustable ﬁ -
¥ (—
¥o - u b i
= Fégulateur N | .
( :' - ajustable * Frocessus | -

e

Figure 2.7.2.commande adaptative auto-ajustable (indirect)
2.8.4. CLASSIFICTION DES SYSTEMES DE COMMANDE ADATTIVE

Selon les caractéres des systémes dynamiques, on distingue les systemes de commande
adaptative suivant :

+¢+ A gains pré-programmeés (gain-scheduling).
A modeéle de référence.
% Avec un régulateur auto-ajustable.

L)

e

A). Systeme de commande adaptative a gains pré-programmes

Dans ces systemes, les adaptations des caractéristiques dynamiques du processus sont
déterminées en fonction de I’information a priori disponible sur les conditions externes et
internes de fonctionnement du systeme.

La dépendance programmée des gains est déterminé a 1’avance pour un état du systéme
de commande correspondant a un régime optimale calculé, soit pour certaines conditions



externes et internes les plus probables, soit pour toute I’étendue de leurs variations pour
laquelle I’information peut étre disponible.

La commande adaptative a gains pré-programmés présente les inconvénients suivants :

a) la commande en boucle ouverte qui ne compense pas les effets des perturbations dues aux
imprécisions et aux changements des caractéristiques dynamiques du processus.

b) le régulateur a gains pré-programmés est assez couteux couse de 1’étude approfondie des
relations liant les mesures des perturbations et les propriétés dynamique du processus. De
plus il est nécessite la mise en place des capteurs complémentaires.

Cette approche de commande adaptative a été utilise dans plusieurs applications industrielles,
notamment dans 1’aéronautique.

B). Commande adaptative a modéle de référence (MRAC)

Pour pallier a certains inconvénients de la commande précédente, Whitaker M.F (en
1985) a proposé un systéme de commande & modéle de référence (Figure 11.2) largement
développé par plusieurs spécialistes. De tels systemes sont composés par deux boucles
fermées : une boucle interne (principale) et 1’autre externe.

La boucle interne comprend le systeme a commander et le régulateur dont les
parametres sont ajustés selon un algorithme établi au niveau de la boucle externe de fagon que
la déférence entre la sortie du modele et celle du processus soit minimale.

L’¢étape la plus importante dans la synthese des systemes de commande adaptative a modele
de référence est I’élaboration de 1’algorithme du mécanisme d’ajustement destiné en fonction
de I’indice (critére) de performance adopte.

La commande adaptative MRAC est classifiée comme une commande adaptative
directe, car les parametres du contrdleur sont directement ajustés pour réduire une certaine
norme de I’erreur de sortie entre le systéme et le modele de référence.



Programmation des parameétres du
régulateur F1 F: F3

Figure 2.8schéma bloc du systéme de commande adaptative a gains pré-programmes
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Figure 2.9 schéma de commande adaptative a modele de référence

Approches pour ’analyse des MRAC :

La construction d’un systéme adaptatif a modéle de reférence MRAC nécessite :

o Un choix d’un mode¢le de référence qui fixe les performances désirées.
o Un choix de la commande.
o Une détermination de la loi d’adaptation.
Si le choix du modéle de référence et de la loi de commande est lié aux performances

désirées, la loi d’adaptation doit assurer la stabilité du systéme et la tendance de I’erreur vers
zéro. Parmi les approches utilisées pour la détermination des loi d’adaptations, on trouve :
I’approche du gradient, la fonction de Lyapunov et I’hyperstabilité de Popov.

- Methode du gradient



En utilisant la régle du gradient pour la synthése du mécanisme d’ajustement. Cette
approche et basée sur la minimisation de I’indice de performance sur la base du gradient des
parametres. Cette régle ne nécessite pas la stabilité globale du systéme, mais il s’agit de
trouver un compromis entre la stabilité et la vitesse de réponse lors de simulation.

Régle MIT :

Soit «e » Ierreur entre ymet y (6= ym- y) et « & » le vecteur des paramétres a ajuster,
un critére & minimiser est propos comme :

J(6) = Le? (2.14)

Par conséquent pour que J soit petit, il est raisonnable de changer les paramétres dans le sens
négatif du gradient de J.

o0 o3
20 _ 23 215
ot 78.9( )

o0 oe

v _ _ e . € 16
ot 7 Zg (216)

S’il est supposé que les paramétres « € » changent plus lentement que les autres variables du

. oe
systéme, alors on peut calculer 39 dans ce cas en supposant & constant.

oe , I \ . . . , . \
29 représente la sensibilité du systeme, y détermine la vitesse d’adaptation des paramétres.

Le schéma de la figure suivante représente le modéle d’erreur.

E -
Pl S -

ﬁ;-|-r1,
T ™

Ly

Figure 2.10 mode¢le d’erreur

. . o oe oe .
Le choix du critére est arbitraire, si on pose J = |e| alors £: —y£sm g(e).
La régle MIT est performante si le gain d’adaptation y est petit, mais sa valeur peut

dépendre de I’amplitude du signal de référence et du gain du processus.Par conséquent, il
n’est pas possible de donner ay des limites fixées qui assurent la stabilité globale du systeme.

La regle MIT peut alors donner un systéme en boucle fermée instable. Il est possible d’obtenir
des procédures modifiées du gradient dans lesquelles le taux d’ajustement ne dépend pas de



I’amplitude du signal de commande. Une possibilité est de faire une normalisation et de
remplacer la régle de MIT par :

o 02
oe 06

_:_7/
oe. .t 6 oe

_|_ - -

o (ae) (59)

2.17
= (2.17)
Le parametre o>0 a été introduit pour éviter une division possible par zéro.

Remarquer qu’il est raisonnable d’avoir le taux d’ajustement des paramétres dépendant de
I’amplitude de commande pour de petits niveaux a cause du bruit.

Pour garantir que le taux d’ajustement des parameétres soit toujours au dessous de la limite
donnée, on utilise la saturation, alors la régle d’ajustement devient :

eae
o __ 90
i y Sat a+(ae)T(ae)’ﬂ (2.18)
06" 06
Ou:
~ B X<-p
Sat (x,8)=4x [{<p
B x>p

- Méthode de Lyapunov :
D’une maniere trés générale, la synthése de lyapunov consiste a sélectionner la

candidature d’une fonction positive V puis a choisir des lois de commande ou d’adaptation
assurant sa décroissance, c'est-a-dire:

V(0)=0 .
etV <0,
V>0

pour des systemes continus et AV (k) =V (k +1) =V (k) <0 pour des systémes discrets.

Si ces conditions sont vérifiées, la fonction V est dite fonction de Lyapunov et assure la
stabilité. De plus, la méthode de Lyapunov peut servir dans 1’ensemble a la synthése de lois
de commande stabilisantes.

La synthese de Lyapunov est une condition suffisante pour la stabilité. La difficulté de cette

approche repose sur la détermination d’une fonction de Lyapunov qui conduit, soit a choisir
une fonction particuliére, soit a essayer de résoudre des inéquations aux dérivées partielles.
Dans ce travail, la sélection des fonctions de Lyapunov est faite de maniere intuitive.
Geéneralement, ces dernieres sont choisies comme des fonctions quadratiques.



On peut expliguer la méthode proposée par la figure suivante :

X: F

e

X1

L4

Figure 2.11.plan d’état

Un systéme est dit stable si ’on trouve une fonction réelle sur 1’espace d’état, sa courbe
contenant 1’état d’équilibre, et la variation de la variable d’état s’achemine vers I’intérieur de
cette courbe. [22,19,24]

- Théoreme de la stabilité de Lyapunov
Considérons un systéme décrit par 1’équation différentielle suivant :
x = f(x), f(0)=0(2.19)
Ou : X représente le vecteur d’état de dimension n.
Soit une fonction V ; R™! _, R satisfaisant les conditions suivantes :
- V(0)=0
- V est différentiable en x.
- V est définie positive, c'est-a-dire V (0) > 0.

Pour une stabilité asymptotique uniforme du systeme (2.19), la condition suffisante est que :

T

\/(x):ag— f (x) <0, pour x # 0.
X

Cette condition permet d’avoir des lois d’adaptation assurant la stabilité et la tendance de
I’erreur vers zéro.

- Méthode d’hyper-stabilité
L’objectif de I’approche basé sur les concepts d’hyperstabilité et de positivité consiste
a assurer 1’annulation de I’erreur tout an garantissant la stabilité du systéeme, en dépit des
incertitudes paramétriques et de perturbation externe. Ainsi, le probléeme consiste a déterminer
un mécanisme d’adaptation qui assure a la fois la stabilité et la poursuite du systeéme a
commander ‘’modele de référence. Pour la synthese de ce mécanisme, il faut connaitre le



modele du systéme a commander. Cependant, quelque soit le modeéle, il faut respecter certains
régles pour que la structure du mécanisme d’adaptation soit réalisable. Par exemple, en ce qui
concerne le signale de commande, il ne doit pas atteindre des valeurs excessives conduisant a
un fonctionnement non linéaire du systeme.

C). Commande adaptative a régulateur auto-ajustable

Ce type de commande adaptative consiste a insérer des régulateurs auto-ajustables dans la
chaine d’action de commande, proposés initialement par Kalman. La conception des systémes
et basée sur le principe d’équivalence certaine qui consiste a séparer les problémes
d’identification et de commande.[24]

La commande adaptative a régulateur auto-ajustable c’est une commande indirecte, ou les
parametres du systeme sont estimes et le contréleur est choisi de fagon que ces parameétres
représentent les vraies valeurs des parametres du systeme.

Cette derniére est calculée en supposant que les parametres du systéme a régler sont connus.
Pour réaliser cette commande, on distingue trois étapes :

a) Estimation des parametres du processus ;
b) Calcul des parameétres du régulateur auto-ajustable ;
c) Commande selon une loi linéaire dans la boucle interne.

Le schéma bloc du systtme de commande adaptative avec régulateur auto-ajustable est
montré par la figure (11.8). Ce systéme se compose de deux boucles interne et externe, la
premiere est constituée du systeme a régler et du régulateur auto-ajustable de type linéaire. La
boucle externe comprend un identificateur (estimateur) des parameétres du systéme a régler qui
permet de calculer en méme temps la grandeur de prédiction yy(t), de la grandeur a régler y(t)
et les parametres du régulateur auto-ajustable.

Parmi les méthodes d’estimation des parametres, on trouve :

- Les approximations stochastiques
- Les moindres carrés
- Les moindres carrés étendus et généralises.

Parmi les méthodes d’ajustement des parametres, on trouve :

- Lavariance minimale
- Le placement des poles
- Le suivi de modéle
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Figure 2.12.schéma bloc du systeme de commande adaptative avec régulateur auto ajustable



2.9 Conclusion

Les systemes flous ont connus un succés considérable dans la command des procédés
industrielles complexes, du fait de leurs caractére approximatif et qualitatif inspirés de la
pensé humaine. Leurs performances sont liées a deux facteurs importants :

1- la disponibilité de I'expertise
2- la validité de techniques d'acquisition de connaissances et la justesse des données acquises.

La logique floue est une théorie trés puissante qui permet d'obtenir des conclusion et de
génerer des réponses a partir des informations incomplétes et imprécises, la ou le monde
mathématique du systéme est inconnu ou difficile a extraire.

L'objectif est de concevoir ou de réaliser des systéemes qui peuvent prendre en charge
certaines taches avec la méme habilité que possede I'étre humain. La phase d'acquisition des
connaissances est la plus difficile dans des cas ou le domaine d'expertise n'est pas disponible.

Pour cette raison, des recherches trés poussées ont conduit au développement des méthodes
systématiques et optimales pour la conception des contrdleurs flous.

Parmi ces méthodes on trouve :

Les réseaux de neurones qui sont tres puissants dans le domaine de I'apprentissage et de
I’optimisation, et cela en utilisant les fonctions qu'on veut optimiser comme poids a ajusté.

Lors de la dégradation des performances et dans le cas de 1’incapabilités des commandes
linéaires, la commande adaptative vient pour prendre la place et commence par geérer les
systemes inconnus, mal connus ou méme les systemes a parametre variable et finalement les
systemes non linéaires qui permet le continlment du développent de ce domaine. Mais la
commande adaptative ne traite pas les données requise par I’expert, pour cela nous allons la
fusionné avec la logique floue pour que nous bénéficions de I’expérience et les remarques
d’expert, la fusion nous donne ce que n’appelons « La commande adaptative floue et nous le
traitent dans le prochain chapitre.






Chapitre 3

Commande hybride adaptative floue avec superviseur

3.1 Introduction

Les systemes flous en plus de leur efficacité dans les problemes de commande, sont capables
d’approximer n’importe quelle fonction continue non linéaire sur un ensemble compact
comme il a été prouvé dans [22], [5], [16] Basés sur cette propriété importante, plusieurs
schémas de commande adaptative floue indirecte (CAFI) ont été proposés pour les systemes
non linéaires inconnus ou mal connus [22], [5]. La supposition clé dans ces schémas de CAF
est que la totalité de I’état est mesurable. La conception de telle commande quand il n'y a
aucune connaissance a priori sur le signe de gain de commande, devient un vrai défi, comme
expliqué dans [18], et généralement impossible via 1’inversion si le systeme est non affines

méme si les non-linéarités du systéeme sont parfaitement connues.

Dans ce chapitre, deux schémas de CAFI sont proposées. Les systémes flous sont
utilisés pour estimer en ligne la dynamique du systéme et la loi de commande est synthétisée
en se basant sur ces estimées. Le théoreme de la valeur moyenne est appliqué sur les systemes
non affines et les transformer en systemes affines. Les lois de commande et les lois

d’adaptation sont obtenues en se basant sur des fonctions de Lyapunov candidates.

Le premier schémade CAF proposé, est développé pour une classe des systemes SISO non

linéaires inconnus avec un signe de gain de commande connu.

Le second schéma de commande propose, est développé pour une classe de systemes SISO
non linéaires inconnus avec un signe gain de commande inconnu. Une fonction de Nussbaum

est utilisée pour estimer le signe de gain de commande [10].

Pour toutes les deux approches de commande développées, des résultats de simulation
effectuée sur un pendule inversé qui est un systeme affine en la commande et sur un systéeme

non affine académique sont données pour montrer les performances de ces approches.

3.2 Commande adaptative floue avec une direction de commande connue

3.2.1Position du probleme



éme

Considéronsle systeme n™™ ordre de la forme suivante

X =X,
X, =X,
Xo=F (XXX )+ (X XX U
=5 (3.0)
ou de facon équivalente, de la forme
X = (X, X,yeees X"+ 9 (X, X oo, X ",
ou, gz[xl,xz, ...... , X T =[x,x, ..... ,x(“‘l)]T eR"est le vecteur d’état de ce systéme,

uesRet y eR sont I’entrée et la sortie du systéme, respectivement, f (x ) et g (x ) sont des

fonctions non linéaires continuesincertaines.

Les systemes sous la forme (2.2) sont a la forme normale, affine en la commande,qui

est un cas particulier des systemes non affinedonné par la forme :

{x ™ =f (x,u),
y =X, (3.3)

ou ’entrée du systéme u n’apparait pas linéairement. En général, méme si la fonction non

affinef (x,u)est complétement connue, la conception d’une commande par un bouclage
linéarisant est loin d’étre facile. Quand la structure de f (x,u)est inconnue, la construction

d’une telle commande devient encore plus difficile voire impossible [10].

Afin de surmonter ce probléme, et d’aprées, le théoréme de la valeur moyenne donné

dans la section 1.4.1 est utilisé pour transformer le systtmenon affine (1.3)en systeme affine
de forme (2.2),avecf (x,u)=f (x)+g(x,u )u.Ce que rend par la suite 1’analyse et la

conception de lacommande possible.

Dans la littérature, il existe d’autres méthodes permettant de traiter le probléme des

systéemes non linéaires et non affines :



v’ L’utilisation du développement en série de Taylor afin d'obtenir une forme affine en la
commande [2].

v’ L’utilisation du théoréme des fonctions implicites [14,18].

L’objectif de la commande est de forcer y de suivre un signal de référence borné

y (), sous la contrainte quetous les signauximpliquésdoiventétrebornés.

Comme dans [5,17], les hypotheses suivantes sont considérées.

Hypothése 3.1 : Le gain de commande g (x)est différent de zéro pour tout x et de signe

(x.,u)
u

connu. Sans perte de généralité, il est supposé que g(x)>0etg(x) =f >0 pour les
systemes non affines.

Hypothése 3.2 : Le vecteur d’état x est mesurable.

Hypothése 3.3 : La trajectoire désirée Yy (t) et ses dérivées jusqu’a ’ordre n sontconnues et

bornées.

Remarque 3.1: L’hypothése 2.1 peut étre supposé dans le cas du systéme non affine, ou

of (x,u
g(x)= L&D
ou
Soit g:[e,e', ...... ,e‘”‘”] et k =[kn, ..... ,kJT e R "telles que toutes les racines du polynéme

Si les fonctions f (x)et g (x ) sont connues, alors la loi de commande est,

U =$[—f{1j+]'_ﬂ”‘}+k‘rej (3.4

La commande (3.4) appliqué a (2.2),résulte que

e +ke oy +ke=0 (3.3)

Ce qui donne, !irr01e (t)=0, qui est I’objectif principal de la commande.



La loi de commande idéale (2.4) du systeme (2.1) peut étre facilement implantée si

f (x)et g (x)sont parfaitement connues. Ces fonctions étant généralement incertaines, le but

estalors de les approcher par des systemes flous.Dans le reste de ce chapitre 3, un contréleur

adaptatif floua été proposé pour réaliser les objectifs de la commande.

3.2.2 Conception de commande hybride adaptative floue

Puisque f (x)et g(x) sont inconnues, les systemes flous sont utilisés pour les

approcher.A partir des approximations floues, des lois de commande sont considérés avec
leurs lois d’adaptation pour atteindre les objectifsde commande et garantir la bornitude de

tous les signaux du systéeme bouclé.

Les systemes flous de la forme de (1.20) sont utilisés pour identifier en ligne

lesfonctions f (x)et g (x). Ces systemes sont définis comme suit :

fx.6,)= 6] () (3.6)

£(x.6,)=6£(x) 3.7

Avec &(x ) estun vecteur de fonctions floues de base supposé convenablement fixé en avance

par I’utilisateur, ¢, etd, sont les vecteurs de parametresajustes.

La loi de commande résultante est

1 7,7
g(x E-" )l_ f(x E#' )+1, R, e | (3.8)

en appliquant (2.8) a (2.2), I’équation de I’erreur suivante est obtenue,

e =—kTe+[f(x.6)—F () |+ £(x.6)-g() |, G-2)

qui est équivalente a,

d=de+B |(fx.6)-F ©))+é.8)-2@))y, | (10



ou

1 0
0 1
A A A B, =il G-11)
0 0 0 0 1 0
R T —k, RS

A_est une matrice stable (‘SI —AC‘:S ™4k S+ +k_ eststable), alors, il existe une

matrice unique symétrique definie positive P (n xn) qui satisfait 1’équation de Lyapunov[17].
ATP+P4 =0 (3.12)

Ou Q est une matrice symétrique arbitraire définie positive de dimensions(nxn).
Soitla fonction de Lyapunov suivante,

v, = ée’rPe (3.13)

La dérivée de la fonction de Lyapunov(3.13) est :

v, =%érPe+%erPé (3.14)
En utilisant (2.10) et (2.12)dans (2.14)
Vo =" Qe +¢” PB.[ (£ (2.6:)~f 1))+ (6.60) 2 (). | (3.15)

_y (D _a@-D
Pour que X, =y~ —¢€

soit borné, V, doit étre limité, ce qui signifie que V, <0
lorsque V, est supérieur & une constanteV . Cependant, de (2.15)il est trés difficile de
concevoir U_tel que le dernier terme de (2.15) soit négatif. Pour résoudre ce probleme, un

autre terme de commande U_ a été rajoute a U_[18].

La commande finale sera,



u=u_+u_ (3:16)

leterme de commande U_ est appelé la commande de superviseurdéterminé de tel sorte que
V, <0quandV, >V .

En remplacant (2.16) dans (2.2), la nouvelle équation de I’erreur est,

é=de+B |(fx.6)-f @)+(¢x.8)-2g@)e —gten.| (.17

Utilisant (2.17) et (2.12) dans (2.14), il est obtenu que
V,==e"Qe+e"PB, [(f (x,0,)-F (x))+(9(x,0,) -9 ())u, ~g (X, |

< 2e700 +e7 Py | [([F e8|+ ) +e .0, |+|eom, || -7 PB g o,
i ) | i (3.18)

Pour concevoir u, tel que le dernier terme de (2.18) soit negatif,il faut connaitre les

limites des fonctionsf etg , alors, I’hypothése suivante est considérée:

Hypothése 3.4 :f Y (x),g"” (x)et g , (x) sont des fonctions déterminées de telle sorte que
If () <f 7 (x)etg, (x)<g(x)<g” (x)pourxeU_ouf Y (x) <o, 9" (x) <ocet

g, (x)>0pour xeU_.

de (3.18) et basé sur les bornesf “ (x),g" (x)et g (x), la commande de supervision u, est

choisiecomme suit :

.z 1 M.
u_ =I signie be)gi (:iij (x.6,)

+ T )+ 6,

+

gan]] 619

I/=1 si V, >V
. =0 si V <V



et

sign(y)=1 si y>0
sign(y)=-1si y<0

avecV constant indiqué par le concepteur,

En remplacant (3.19) dans (3.18), aveclecasouVe SV I'inégalité suivante est obtenue

|

<——¢"0e =0 (3.20)

-

V, < %eTQe +|e" Pb, f

+f V| +]gu.|+|gu.

Ufmf |+|gjuc|+|guc|—5—L(

Alors, en utilisant la commande (3.16) avec U, donnée en (3.8) et U donneée en (3.19),

V, <V <ooest garanti.

Puisque P est définie positive, la borgnitude de Ve implique la borgnitude de e qui a son tour

implique que x est bornée.

La tache suivante, consiste a développer une loi d’adaptation pour ajuster les parametres 6, et

0, dans le but de forcer I'erreur de suivi de convergé vers zéro.

Soient les parametres optimaux suivants,

6] =argmin| sup e ()| (3.21)

¢,

&

=argmin| sup|g(x.6,)—g(x)| (3.22)

S_mD

OuQ et Qg sont des ensembles de contraintes pour €, et 6?g respectivement, spécifiés par le

concepteur.



PourQ) _, il est exigé que 6 soit borné comme suivant :

Q. ={6. :|p

<M | (3.23)

Pour Q,, en plus des contrainte semblable & (2.23), il est exigé aussi que Q(&,Hg) soit

positive (car g (x) est positive) :

<M, (3.24)

OuM , et M sont des constantes positives spécifiées par le concepteur.

L’erreur d’approximation minimale est définiecomme suit,
o=f(.8)-f ())|+(&(x.6,)-g() Ju, (3.25)
L’équation de I’erreur (2.16) peut étre réécrite comme,

é=de-B g(u,+B, [([F(x.6)-F x.6)))+(8.6,)-8.6)))u, +o]|
(3.26)

Sif et g sont remplacés par(3.6) et (3.7), respectivement, (3.26) peut étre réécrite de la fagon

suivante :

é=Ae—B g(xu +B o+B [ @7 2G)+d £, | (3.27)

avec, ¢, =0, —9: ¢, =0, —49; et £(x) est la fonction floue de base.

Soit la fonction candidate de Lyapunov suivante :

1 7 1 -, 1 -,
V=—ePe+t—0¢ o +—0 8, (3.28)

- *.r'l File]

Ou, 7, et 7,sont des constantes positives.

En utilisant (3.27) et (3.12), la dérivée de \v par rapport au temps est:



: 1 ¢ T T 1 ;g o1 _—
V=—ce Qe—g(x)e PBu_+e PB_}C:J+_T¢.?__. I__Er.+..xle PB £(x))
2 7,

+_i o7 (6. +7.e"PB Z(x)u_| (3.29)

oug, =0, .4, =6, .

De (3.19) etg(x)>0, implique queg(x)e'PB.u, >0, les lois d’adaptation sont choisi

comme suite :
6, =—7¢ PB_&(x) (3.30)
6, =y PB £, (3.31)
De (2.29) il est obtenu que,
V<—leT0e 17 PR 2
- ;—Ee Qe +e R (3.32)

Le terme eTPBCa) est de lordre de I’erreur minimale de I’approximation. Puisque les

systemes flous sont des approximations universelles, west petit, sinon égale a zéro. Ce qui

permet de conclure que la loi de commande synthétisée garantit la stabilité du systéme au sens
de Lyapunov (V' <0).

Le probleme final est de savoir comment contraindre 6, etd_ dans les ensembles €,
(2.23) et Qg (2.24) respectivement. Si 6, € Q) et Qg ng sont gardés, alors U _(2.8)

et U, (2.19) seront bornées parce que dans ce cas f est bornée et§ > 0, et rappelant que e est

bornée grace a la commande de supervisionu, .

Il est clair que les lois d’adaptation (2.30) et (2.31) ne peuvent pas garantir que

0. €Q et 99 eQ) , » bour résoudre ce probléme, I’algorithme de la projection de paramétres

est utilisée [4], [9].

Les lois d’adaptation modifiées sont données comme suit :



e pour ajuster le vecteur de paramétres¢; :

—y.e" PB_#(x) si (g, |<az,)

8, :J. ou (|6,|=M, et " PB 67 2(x) = 0|

‘P (—7e"PB 2(x)}  si (|6, |=M, er " PB 87 2(x) <0 (3.33)
oU ’opérateur de projection P{*} est défini comme [4], [9],
r o co 8,87 E(x
Pl-ye"PB £(x)| =7 PB £(x)+7e"PB 69 @ (3.34)
3 3 4 5 e
e pour ajuster le vecteur de parametres 6, :
= chaque fois qu’un élément Hg. de (9g =g, utiliser :
1
5 JF—,}':E‘TPB:; (x), si " PB & (x)u <0
g L 0 si EIPBrf:(l_’)&r =0 (3.35)
ou& (x) estle i composant de &(x ).
= Sinon, utiliser
—ve PB £(x)u, si |:||§= <M _|
g =1 ou (|8,|=21, et €™ PB 6 £(x)u, 20
Pl-ve'PB 2(u,} i |.5;|=.u= et e PB 67 2(x)u, <0] (3.36)
ou,
P =7 PB Z(x)u, }:—.}':e PB Z(xu_+ye PB, ?& (3.37)

Le schéma de la commande proposée est donné par la Figure3.1



Systéme

\4
@

x " =f(x)+gxu e

La commande adaptative floue

+
4_ -
®- 1 r 3 (n) T —| <
U =——f(x.0.)+v'"+k'e <
y'y
Oy-0g
Initialisation Lois d’adaptation .
6, =b, (@
07 (0).0g (0) p =ty Epnex) e

Br .0
v /e v

Commande de superviseur

u. =1, sien(e’ PB ,.)L|_|f?| +f U lgu | +leVu. |_|

Figure 3.1. Schéma général de commande adaptative floue.

3.2.3 Résultats de simulation

Pour illustrer les performances de cette approche de commande proposée,

nousconsidérons la commande en poursuite d’un systéme non linéaire du pendule inversé.
3.2.3.1 Exemple d’un pendule inversé :

Soit x, = @est la position angulaire du pendule inversé et x, = € sa vitesse angulaire.

La figure.2.2 représente le systeme de pendule inversé .Son modele dynamique est donné
par [05]:



X=X,
- sin v - —(& in _ -
if::mh‘smllcnsxl §I+m)g:51n11+ CDTI .
mi CDE:J"l_E'r (M +m) ml CDS:A’I—EF[.U +m)
(3.38)
V=%

ou g, est l'accéleration due a la pesanteur, M est la masse du chariot, mest la masse du

pendule, | est la demi-longueur du pendule et u est la force appliquée.

Les valeurs numériques de pendule sont choisissons comme suite: M =1kg ,m = 0.1kg

1 =05met g,=9.8m/s’.

L’équation (2.38) peut tre écrite comme suit:

|0 T Oy e +d @)
= x &l -
'_i':_l L0 U_ll_-":_l I_l_l - o
[, ]
v =[1 0] Tl | (3.39)
ou

mlx, sinx,cosx, —(M +m)g,_sinx,

f(x)=

ml cosle—%l (M +m)

—COSX,

g(x)=

ml cosle—gl(M +m)

Figure 3.2.Systeme du pendule inverse.



L’objectif de la commande est de forcer la sortie du systéme y a suivre la trajectoire
Y, :%sin(t) (autres choix sont possibles).Les fonctions f (x)et g(x)sont totalement

inconnues par le contrdleur.

Le vecteur de gain par retour d’état est choisi comme suit :K :[2,1] (de sorte que
2 . . . 5y .
S +k18+k2 soit stable) etQ = diag(10,10), alors la solution de I’équation de Lyapunov est

P =[155,55].

Les limitesdes fonctions f (x)et g(x)sont:f " (x)=15.78+0.036x,,9" (x)=1.46,

g, (x)=112.

Chacune des fonctions f (x)etg (x)est représentée par un systeme flou, et chaque systéeme
flou a pour entrerx, et x,, bien que g(x)est fonction seulement de Xx,, le systeme flou est
utilisé avec les entree x,et x,car la forme de la fonction est inconnue.Pour chaque variable
d’entrée, on définit cinq fonctions d'appartenance de type gaussienne uniformément distribuée

sur les intervalles[—ﬂ/6,7r/6],

_\2
U |(X-)=eXp{_(u) }, i=12,1=1.,5,X choisi de l’intervalle[—?r/6,7r/6].
R w124

D’ou, chaque systeme flou a une base de regle de 25 regles.

Les conditions initiales sont choisies comme suit :
x (0) =[x,(0),x,(0)] =[-=/60,0] eté, (0)=0.

Les Figures 3.3-3.4illustrent respectivement les résultats de simulation de Ia

commandeadaptative floue

= Sans perturbation d(t)=0.



(a) la sortie du systeme yr et x1
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(d) Erreur de suivi ez
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Figure 3.3 Résultats de simulation sans perturbation.



0.1
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avec perturbation de d (t) =1.5sin(2xt).
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Figure 3.4. Résultats de simulation avec perturbation



Interprétation des résultats

. . . T s
Les résultats pour une poursuite de la consigne Yy, :%sm(t) sont représentés dans les

figures (1.17-1.21). Ces résultats révelent une bonne performance de poursuite (figl.17).
L’oscillation de la commande est due a la variation rapide du gain d’entrée.

Dans cet exemplede simulation, le contr6leur adaptatif flou force la sortie du systéme a suivre
un signal de référence sinusoidal. La poursuite s’effectue en minimisant [’erreur
d’approximation d’une part, et en assurant la stabilité¢ globale du systéme d’autre part. Cette
erreur estimée, peut étre améliorée par I’affinement des procédures de calcul et un choix
judicieux des lois d’adaptation.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, deux schémas de CAFI sont proposé pour une classe de systéemes SISO non
linéaires (pendule inversé). Le SLF a été utilisé pour approcher en ligne la dynamique
inconnue englobant toutes les non linéarités du systéme.

Dans ce schéma, une loi de commande adaptative, avec ces lois d’adaptation paramétrique,
augmentée d’un terme de commande robuste (superviseur) est proposée. Le terme sert a la
compensation des erreurs de reconstruction. Ce schéma utilise un algorithme de projection.
Ce dernier permet de forcer les parameétres estimés a rester dans une région prédéfinie par
I’utilisateur. Cependant, en pratique, la détermination de telle région n’est pas une tache

facile, car, les valeurs des parameétres désirés sont inconnues. Notons que,la direction de



commande dans ce schéma est supposée connue, cette hypothése n’est pas réaliste dans le cas
général.

Les méthodes de commande développées n’exigent pas la connaissance du modele dynamique
du systeme, garantit la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée et la convergence de
I’erreur de poursuite. Les résultats de la simulation effectuée sur un pendule inversé montrent

les bonnes performances de poursuite de ces méthodes.



Conclusion générale

D’une manicre générale, I’analyse et la commande non linéaires sont des problemes difficiles
et la majorité des approches de la commande non linéaire exigent la disponibilité¢ d’un modéle
mathématique. Cette commande doit étre robuste dans le sens ou elle devra assurer une faible
sensibilité aux incertitudes sur les parameétres, a leurs variations et aux perturbations.
L’objectif principal de ce mémoire est de développer des lois de commande adaptatives floues
stables et robustes pour réaliser la poursuite des certaines classes de systéemes non linéaires
SISO. Dans la premiere partie de ce travail, nous avons commencé par présenter I’ensemble
des définitions et des outils nécessaires a la mise au point de la stratégie adoptée pour le
développement des lois de commande garantissant les performances souhaitées. En effet, un
rappel sur les principes de la logique floue, et I’utilisation des systémes flous comme eléments
de base pour I’approximation et la commande des systemes non linéaires est présenté. Dans la
deuxieme partie du travail et a base de ce résultat, nous avons proposé et développé des
schémas de commande adaptative floue directe et indirecte pour une classe de systémes non
linéaires monovariables. Dans le schéma de commande adaptative directe floue, le but était
I’approximation d’une loi de commande stabilisatrice inconnue. En revanche le schéma de
commande adaptative indirecte exploite deux systemes adaptatifs flous pour approximer la
dynamique du systeme, et aussi évite le probleme de singularité de la loi de commande par
I’utilisation d’un algorithme de projection. Dans la derniére partie de ce travail, nous avons
développé un contrdleur adaptatif direct flou pour une classe de systemes non linéaires. Pour
ce faire, nous avons exploité en premier lieu le théoréme de la fonction implicite globale pour
montrer 1’existence du controleur idéal inconnu. Ensuite, nous avons utilisé le développement
en série de Taylor autour du contrdleur idéal pour transforme le modele non affine en un
modéle affine. En fin, pour des raisons des incertitudes sur le modéle liées aux problemes de
transformations et modélisation, un systeme flou est utilisé pour approximer la loi de
commande idéale. Les lois d’adaptation des parametres ajustables sont déduites a partir de
I’étude de stabilité au sens de Lyapunov des systémes en boucle fermée. La robustesse étant
assurée par I’ajout d’un terme de commande type mode glissant. La simulation, des systémes

non linéaires SISO, a permis de mettre en évidence 1’apport des approches proposées.
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