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Introduction générale

Introduction générale:

De nos jours, le développement d'un véhicule aérien sans pilote a haute
performance (UAV) est un besoin croissant afin d’effectuer différentes missions
civiles aussi bien que militaires ; le modéle dynamique de ce véhicule contient
des incertitudes car il n'est pas bien connu, d’ou la conception d'une loi de
contrble, qui pourrait gérer les exigences de vol assignées, au cours de cette
conception, différents objectifs contradictoires devraient étre pris en compte. Un
probléme majeur auquel se heurte le concepteur du systéme de commande d’un
vol est I'indisponibilité d'un modé e exact, non seulement du véhicule lui-méme;
mais auss |'environnement dans lequel il doit fonctionner, ces incertitudes
doivent étre prises en compte lors de la conception d'une loi de commande. Pour
surmonter cette difficulté, certaines techniques ont été utilisées dans le domaine,
I'une des plus utilisées est la commande par gains planifiés, ou une loi de
commande est concue a chague condition de fonctionnement.

L es années récentes ont connu une augmentation notable de |'application
de la commande robuste, de nombreux systemes d'aviation, y compris les
drones, les missiles et les véhicules spatiaux. Un projet important a été réalisé
par GARTEUR ACTION GROUP(AGO08)[1], ou un défi de conception de
contrdle de vol robuste a été effectué afin de démontrer comment le control
robuste peut ére appliqué a des problemes réalistes; comme mentionné
précédemment, pour concevoir une loi de commande pour un véhicule agrien
sans pilote, plusieurs objectifs contradictoires devraient étre satisfaits.

Une autre perspective importante dans la conception de controle d’un vol est
I'application de logique floue. Ceci est essentiel, en particulier dans le domaine
du véhicule agrien sans pilote, ou il est difficile de caculer le modée
mathématique exact.

Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres qui se résument comme suit :

Le premier chapitre sera consacré a la présentation du contréleur flou, nous
commencerons par énoncer une définition de la logique floue ains que les
différentes parties de sa commande (fuzzification, inférence et defuzzification).
Ensuite, nous présenterons deux différents types de régulateurs flous tout en se
focalisant sur les régulateurs flous de Mamdani. Puis, nous décrirons le principe
de fonctionnement d’un contréleur flou dans un simple exemple illustratif.

Dans le deuxiéme chapitre, nous allons présenter quelques généralités sur la
commande optimale. Ainsi, nous détaillerons plus précisement les différents
ééments de la commande linéaire quadratique LQR qui est basée sur deux
critéres, notre focalisation sera sur le critere a horizon infini.

Dans le troisiéme chapitre, nous finaliserons notre travail par une application
d’une commande combinée entre les deux régulateurs cités dans les deux
chapitres précédents sur un canal longitudinal d’un drone, puis nous procéderons
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a une simulation et I’interprétation des résultats, afin de prouver que cette

combinaison est adapter au maintien des mémes performances entre les
consignes et les sorties.
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CHAPITRE 1:

Régulateurs
Flous
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Chapitre 1 : Régulateursflous.

1- Introduction :

Depuis quelques années dga, on trouve sur le marché des appareils de grande
consommation (appareils de photos, vidéo, ...) qui sont présentés comme faisant intervenir un
réglage par logique floue. Au-dela de I’argument publicitaire évident, il est intéressant de
comprendre ce nouveau concept de réglage et de I’appliquer a certains types de problémes de
commande [2]. De nos jours, la régulation floue constitue une branche maeure de la
technique de régulation. Les procédures conventionnelles ne sont pas remplacées, mais elles
sont essentiellement complétées en fonction du domaine d’application.

Jusqu’a présent, le régulateur flou a obtenu les plus grands succes au niveau des
applications industrielles et commerciales. Le principe du réglage par logique floue part du
constat suivant : dans les problemes de régulation auxquels il est confronté, I’homme ne suit
pas, a I’image de ses inventions, un modéle mathématique précis fait de valeurs numériques et
d’équations. Au contraire, il utilise des termes tel que «un peu, beaucoup, plus, a fond,
etc... » ains gque les propres connaissances qu’il adans le domaine. Ces connaissances sont,
le plus souvent, acquises de fagcon empirique ; le réglage par logique floue s’approche de la
démarche humaine dans le sens ou les variables traitées ne sont pas des variables logiques (au
sens de la logique binaire par exemple) mais des variables linguistiques sont traitées a I’aide
de régles qui font référence a une certaine connaissance du comportement du systéme arégler.

A I’instar d’un régulateur traditionnel, un régulateur flou convertit des grandeurs d’entrée
en grandeurs de sortie qui agissent ensuite sur le processus ou le systeme réglé. Plusieurs
grandeurs d’entrée et de sortie sont reliées les unes aux autres de sorte que des systémes
complexes peuvent étre régulés facilement. Les valeurs d’entrée et de sortie sont des valeurs
nettes sous forme de signaux. Les imprécisions typiques des méthodes floues jouent un réle
uniquement a I’intérieur du régulateur.

Que-ce quelalogique floue ? Que-ce qu’un régulateur flou ? Et comment est-il
structuré?

)
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2- Lalogiquefloue:

Le terme d’ensemble flou apparait pour la premiére fois en 1965 lorsque le professeur
Lotfi A. Zadeh, de I’université de Berkeley aux USA, publie un article intitulé « Ensembles
flous » (Fuzzy sets). Il aréalisé depuis de nombreuses avancées théoriques majeures dans le
domaine et a été rapidement accompagné par de nombreux chercheurs développant des
travaux théoriques.

Lalogique floue est une extension de la logique classique qui permet la modélisation des
imperfections des données et se rapproche dans une certaine mesure de la flexibilité du
raisonnement humain. Elle suscite actuellement un intérét général de la part des
chercheurs, des ingénieurs et des industriels, mais plus généralement de la part de
tous ceux qui éprouvent le besoin de formaliser des méthodes empiriques, de
généraliser des modes de raisonnement naturels, d’automatiser la prise de décision
dans leur domaine, de construire des systemes artificiels effectuant les taches
habituellement prises en charge par les humains [3].

3- Définition du régulateur flou :

Le controle flou tire son nom des applications de contrdle ou de commande en
automatique, mais maintenant ce cadre déborde par ses multiples applications, partout ou une
modélisation mathématique est difficile. Le principe de cet algorithme de contrdle est trés
simple, il consiste a réaliser une «interpolation» entre un petit nombre de situations connues
données par un expert sous la forme de regles floues du genre «si X est petit et y est modéré,
alors z doit étre tres grand».

La mise au point des prédicats évoqués par ces régles se fait généralement de fagon
empirique, mais de plus en plus, différentes méthodes d'apprentissage ont éé appliquées dans
le but d'avoir des systemes de contréle auto-adaptatif. Trois phases de traitement ont lieu dans
un régulateur flou (figure (1.1)) : Fuzzification, Inférence et Défuzzification.

)
=== Fuzzification - - —
) )

Figure (1.1) : Phases de traitement dans un régulateur flou.

4- Lesdifférentes partiesd’un réegulateur flou :

Un contréleur flou est un systéme a base de connaissances particuliéres, utilisant un
raisonnement en profondeur limité, dans une procédure de chainage avant regles (activation
desregles par les prémisses).

Les variables caractéristiques du systéme a commander et les consignes définissent les
variables d’entrée du contrbleur flou, elles sont en général, les grandeurs de sortie du

4




Chapitre 1 : Régulateursflous.

processus et, le cas échéant, d’autres mesures déterminantes pour saisir I’évolution dynamique

du processus.

La base de connaissances est composée d’une base de données et d’une base de régles.

La base de données regroupe :

* Les ensembles flous associés aux variables d’entrée et de sortie du contrdleur flou,

* Les facteurs d’échelle (gains) en entrée (normalisation) et en sortie (dénormalisation).

On peut distinguer plusieurs étapes dans le traitement des regles. Un schéma représentatif
peut étre le suivant :

Controleur Flou

et >
Traitement Agrégation
Fuzzification [ des Inférence des ——> Défuzzicati-
prémisses régles on

entrées,

Mise en forme des

normalisation
(Facteur d’échelle)

A A

\ 4

Dénormalisation
(Facteur d’échelle)

Consignes

Processus

Figure (1.2) : Structure de base d’un contréleur flou.
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4-1- Définition de chaque phase de traitement dans un régulateur flou :
4-1-1- Phase detraitement 1:

a- Normalisation :

Cette premiere étape permet le traitement des variables d’entrée du contrdleur flou, par
exemple, calcul de I’erreur et des variations d’erreurs. L’utilisation de domaines normalises
(univers de discours compris entre -1 et 1) nécessite une transformation d’échelle
transformant les grandeurs physiques des entrées en des valeurs normalisées appartenant a
I’intervalle [-1,1].

b- Fuzzification :

C’est I’opération de projection des variables physiques réelles sur des ensembles flous
caractérisant les valeurs linguistiques prises par ces variables.
Le choix de la forme des fonctions d’appartenance (triangulaires, trapézoidales,

exponentielles, gaussiennes,...) est arbitraire, pour pouvoir réaliser cette étape, il est
nécessaire de définir le nombre, la forme et la répartition des ensembles flous sur les
différents univers de discours. Les formes triangulaires facilitent la programmation ce qui
explique qu’elles soient le plus fréguemment utilisées. Quant au nombre de fonctions
d’appartenance, il est généralement impair car elles se répartissent autour de zéro [4].

4-1-2- Phase de transformation 2 :
a- Traitement des prémisses composees :

En général, les prémisses des regles vont comporter plusieurs clauses liées par des
connecteurs « ET », « OU» et « NON». Dans la pratique, pour les opérations de conjonction
et de digonction, on a souvent recours, parmi les normes et conormes triangulaires, aux
opérateurs min et max. Quant alanégation A° d’un ensemble flou A, elle est caractérisée par :

(=11, (%) (LD)

b- Inférence:

Cette phase permet de relier les ensembles flous et de les comparés avec les différentes
regles, le resultat de I’inférence est un ensemble flou de sortie, a savoir un ensemble flou pour
la grandeur réglante, c’est le mécanisme qui applique les opérations d’inférence a partir des
regles, le moteur d’inférence est le véritable cerveau du contréleur flou, I’opération consiste a
admettre une proposition en vertu de sa liaison avec d’autres propositions tenues pour vraies a
partir de la base des régles fournie par I’expert et des sous-ensembles flous.[ 5]

Elle repose sur I’utilisation d’un opérateur d’implication permettant d’évaluer le degre de
vérité d’une régle Rdelaforme « Si (X est A) Alors (Y est B)».
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En d’autres termes, cet opérateur quantifie la force de la liaison entre la prémisse et la
conclusion delaregle.

Les opérateurs les plus courants en commande sont de type conjonctif :

* L’implication de Mamdani (1974) :

Hg (Xy)=min (W, (X),Mg(Y)) (1.2)

c- Agrégation desregles:

Selon le type de I’'implication, classique ou conjonctive, I’opérateur utilisé pour agréger
les regles est de type conjonctif ou disjonctif. Ainsi, en commande, I’implication étant
généralement de type conjonctif, cela revient a considérer que les régles sont liées par un
opérateur OU [6]. En pratique, on utilise I’operateur max :

Hg(Y)=max; (Ug;(¥)) ; i=1,....,N (1.3)

4-1-3- Phase detransfor mation 3::

a- Défuzzification :

A la fin de I’inférence, I’ensemble flou de sortie est déterminé, mais il n’est pas
directement utilisable pour donner une information précise a I’opérateur ou commander un
actionneur. Il est nécessaire de passer du « monde flou » au « monde réel ».

La défuzzification consiste a transformer I’ensemble flou résultant de I’agrégation des régles
en une grandeur de commande précise. La aussi il existe plusieurs méthodes [7], parmi
lesquelles:

* La méthode de la hauteur,

* Le premier des maximas,

* La moyenne des maximas,

* Le centre de gravité,

* Le centre de la plus grande surface,

* Le centre des maximas.

Les méthodes de défuzzification les plus utilistes en commande floue sont le centre de
gravité, le centre des aires et e centre des maximas.

b-Dénormalisation :

Cette derniere étape transforme les val eurs normalisées des variables de commande en des
valeurs appartenant a leur domaine physique respectif.

)
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5- Typesderégulateursflous:

Parmi les différents types de régulateurs flous, nous alons nous intéresser a ceux de
Mamdani et Sugeno.
Bien qu’ils soient équivalents sous certaines conditions, ils sont dans un premier temps
clairement dissociés et traités indépendamment les uns des autres, ce choix est avant tout lié
au fait que ces deux types de systémes sont généralement exploités dans des contextes
différents. En effet, les systemes de Sugeno sont souvent associés a une recherche de
performance numérique aors que ceux de Mamdani sont orientés vers une possible prise en
compte de connaissances expertes. Dans les deux cas, la recherche d’équivalence avec une loi
cible peut donc étre vue comme une phase d’initialisation du systeme flou qui devra ensuite
étre affiné.[ 8]

Dans ce qui suit, la présentation des deux types de systémes flous est réduite a celle des
meécanismes de calcul associés, I’objectif visé dans un premier temps étant simplement la
réalisation d’un transfert entrées/sortie numérique connu, nul besoin est d’étudier en détails le
fonctionnement interne des contréleurs flous considérés. Enfin, pour alléger les notations, la
présentation est restreinte a des systémes a deux entrées, x et y, et une sortie z.

5-1- Régulateursflous detype Mamdani :

Un systeme flou de Mamdani est basé sur une collection de regles, supposons gque la base
de connaissances est constituée de n régles d’inférence contenant chacune m prémisses et une
conclusion. Le fait est également constitué de m propositions floues [8].

Reglel: S (X;estAy,) et ... et (X,,est A,,) ; alors (Yest By)
Regle2: S (X;estA,q) et ... et (X,,est A,,,) ; a@lors (Yest B,)

Reglen : Si (X estA4,,) et ... et (X,,est A,,,,,) ;@ors(Y est By,)

Fait: (X,est4;)et ... et (X,,estA,)); Conclusion: (yest B) (1.4)

dans lequel Xy,.., X;;, sont des éléments des univers de discoursXy,...X,, et A ;
avec (j = 1,---,m), A’; sont des quantités floues sur I’univers du discoursX;, et B;,
avec (j = 1,---, m), B'sont également des quantités floues sur I’univers du discoursY.

Afin de définir une seule prémisse pour une reglei, les propositions «X;est4;;»,
G = 1,---, m), sont combinées par I’opérateur minimum. La fonction d’appartenance
de cette prémisse unique est donc donnée par :

MRAI‘(X1 JXXIXEY) xm)=p'A£1(x1 )/\ N “Aim(xm):/\?-i—l p’AU(x}) (15)

En ce qui concerne le fait, les propositions «X; est A;» sont auss combinées par
I’opérateur minimum, ce qui permet de déduire la fonction d’appartenance :
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HRA;(XL---; xm)z/\;n:1 I‘lAj, (x}) (16)

D’apres Mamdani, I’implication A = B est également construite par un opérateur de
minimum, selon :

(A= B)=(4 AB)

On peut ainsi déterminer simplement la fonction d’appartenance de la régle R; :

l’lRi(xll"v meY)z P-R,qi(xlr'"f xm) A IJ-Bi( Y) (17)

Les différentes régles sont ensuite combinées par un opérateur de maximum. La fonction
d’appartenance de I’équivalence de toutes les regles est alors donnée par :

MR (X1, X, Y)= MR (X100 X)) Voo v MR (X50) X, Y)
=Viz1 HR; (X1, ) X, ¥)
= V?=1{MRA{- X1y s Xm N UBi y }

utilisant la regle de combinaison des relations floues, on peut obtenir I’expression de la
fonction d’appartenance de B', selon :

HB'(Y)z Vxl,...,xm{ P—RA,(xlr---r Xm A URi(xll"'i meY)}
= Vxl,...,xm{ HRA,(xlr"" xm)/\[V}Ll MRA{- (xl' e xm)/\ UBi( Y)]}

= in,...,xm{v?=1[“RA,(x1» e xm) A MRA{' (xll"'l xm) A HBi( Y)]} (18)
= in,...,xm{v?=1[(URA,(xl» e xm) A IJ'RA{. (xll'--l xm)) A UBi( Y)]}

= V?=1{[ Vxl,...,xm(URA, (X1, e xm)/\URAi (X1, s X)) ]n UBi( y)}

ou V,  x.€st I'opérateur sup qui consiste a rechercher la valeur maximale de tous
les x4, ..., Xpy. En notant :

Ai( X1, ooy Xpp)= in,...,xm{ URA,(xlr---r Xm)A HR,, (X1, ) X} (1.9)

On obtient finalement I’expression suivante pour la fonction d’appartenance de B, qui
définit I’inférence selon Mamdani :

]
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g (Y)=Vizi{a, X1, ., %m App(¥)} (1.10)

On constate que a;( x4, ..., X,;y) est I’intersection entre le fait A et la prémisse 4; de la
régle numéro i. Cette expression est donc donnée par la hauteur de I’intersection de A et A; :

Ap X1y ey X ZHR (X150 Xin)A “Rgf(xl’ e Xm)=H(Ry M Ry)  (1.11)

a; xi,..,X, peut égadement ére considéré comme le degré de Acompatibilité ded
avec 4;. Si on se limite au cas de deux régles contenant deux prémisses (m = n = 2),
I’inférence s’exprime par :

Régle 1: Si (X;est A,,) et (X,est A,,) ; alors (Y est B,)
Régle 2: Si (X est A,;) et (X;m est A,,) ; alors (Y est B,)

Fait : (X est A} ) et (X,est A5 ) ; Conclusion : (Y est B') (1.12)

La fonction d’appartenance du sous-ensemble flou B" est alors donnée par La figure (1.3)
ci-dessous montre un synoptique de ce processus d’inférence. Dans cet exemple, au niveau
des conditions, les opérateurs logiques standard «et» et «ou» sont remplacés respectivement
par les opérateurs de minimum et de maximum. La conclusion de chague régle, introduite par
«alors» est également calculée par I’opérateur minimum. C’est pourquoi on appelle également
I’inférence de Mamdani inférence max-min.[10]

g (Y)=Viei{a, x1,...,%pn Alg,(y)} (1.13)
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Figure (1.3) : Exemple d’inférence max-min (Mamdani).

5-2- Régulateurs flousdetype Takagi-Sugeno (T-S) :

Les contréleurs flous de Takagi—Sugeno sont, comme ceux de Mamdani, construits a
partir d’une base de regles “Si ... Alors ...”. Les prémisses sont toujours exprimées
linguistiquement et donc similaires a celles utilisées dans un contréleur flou de Mamdani alors
gue les conclusions sont de nature numérique.

Un systéme flou de type Takagi-Sugeno (T-S) utilise des régles écrites de la maniére
suivante:

R jx =Si x est A; ET y est B; Alors z= f,( x) (1.14)

Fait : (x est A; ) et (y estB; ) ; Conclusion : (z =f;( x)) (1.15)

Ou fi( x) représente une fonction réelle quel conque.

¢
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Les fonctions de sortiefi( x), peuvent étre en principe des fonctions arbitraires des entrées,
mais d’une maniere générale elles sont choisies telles qu’elles soient une combinaison lineaire
des entrées.

La particularité d’un modele T-S est que la logique floue est seulement utilisée dans la partie
prémisse des regles. La partie conclusion est décrite par des valeurs numériques.

Pour les valeurs d’entrée précises x, ety, , lasortie z est évaluée selon |le mécanisme suivant :

Dijk(Wij frk(x0.Y0)

“= YijkWij ; avee :WU: ”Ai(xo)- UBj(yo) (1.16)

Ce type de modéle est auss tres intéressant pour la représentation des systemes non
linéaires tels que les systémes mécaniques ou chaotiques.

6- Avantagesdesrégulateursflous:

e Les régulations a variables multiples peuvent étre effectuées rapidement,
compréhensible et orientées vers les problémes. Cela s’applique surtout lorsqu’il
n’existe aucun modele de systéeme réglé ou lorsque le modéle de systeme réglé
présente une structure non linéaire défavorable.

e Le comportement d’un systeme est décrit en termes linguistiques, et, des lors, il est
plus simple qu’une description mathématique.

e Labasederegleset ladéfinition de I’ensemble flou peuvent étre étendues ou adaptées
ultérieurement.

7- Limitesdesrégulateursflous:

e En technique de régulation traditionnelle, un modele du systéme réglé est d’abord mis
au point. Le régulateur est ensuite projeté sur la base de ce modéle. Par contre, le
régulateur flou est directement projeté sur la base des expériences découlant des
régulateurs existants ou des expériences individuelles. Des lors, les erreurs dans la
phase de création ne peuvent guere étre corrigées ultérieurement.

e En raison de la complexité croissante du systéme, les dépenses pour la mise au point
d’un régulateur flou augmente de fagon disproportionnée.

e |l est difficile de trouver la méthode correcte pour la défuzzification. Le calcul de la
valeur de sortie nette est soit :

- complexe, lent et correct ou rapide, mais avec un mauvais résultat.

=
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8- Exemple:

Afin dexemplifier chacune des définitions, nous alons concevoir au fil de cette
introduction a la logique floue. Un systeme dinférence flou concret dont I'objectif est de
décider du pourboire a donner a la fin d'un repas au restaurant en fonction de la qualité du
service ains que de laqualité de lanourriture.

Dans notre exemple du pourboire, il nous faudra redéfinir des fonctions d'appartenance pour
chague sous-ensembl e flou de chacune de nostrois variables :

o Entréel: qualité du service. Sous-ensembles : mauvais, bon et excellent.
o Entrée2: qualité delanourriture. Sous-ensembles : exécrable et délicieux.
« Sortie: montant du pourboire. Sous-ensembles : faible, moyen et éleve.

La forme de la fonction d'appartenance est choisie arbitrairement en suivant les conseils de
I'expert ou en faisant des éudes 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 & une nourriture délicieuse

Figure (1.4) : Représentation graphique d'un ensemble classique et d'un ensemble flou.
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Si nous choisissons I'implication de Mamdani, voici ce que nous obtenons pour la régle
floue'S (la qualité de la nourriture est délicieuse), alors (le pourboire sera élevé)' lorsque la
gualité de lanourriture est notée 8,31 sur 10 :

Nowrrifure = 5.31 Degré de vérité de Ia proposition
"le pourboire est éleve™ :

Degré

d'appartenance /

0 Qualité de kn nourriture 10 0 Montant du pourboire 30

Figure (1-5) : Exemple dimplication floue.

Comme nous avons défini les opérateurs flous ET, OU et NON, la prémisse d'une régle
floue peut trés bien étre formée d'une conjonction de propositions floues. L'ensemble des
regles d'un systeme flou est appelé lamatrice des décisions. Voici celui de notre exemple du

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

Nous allons maintenant appliquer I'ensemble des 3 regles de notre matrice des decisions.
Cependant, nous allons obtenir 3 ensembles flous pour le pourboire : nous les agrégerons par
I'opérateur MAX qui est presgue toujours utilisé pour I'agrégation. Cette figure montre cette

agrégation :

=
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Service =T,83 Nourriture = 7,32
Régle 1 ;’f \
Reégle ! lI.-'/\
e MAX T
- — i 4i—

_-

0 Montant du pourboire 30

Figure (1.6) : Exemple dimplication floue en utilisant |a matrice des décisions.

Comme nous le voyons, il ne nous reste plus qu'a prendre la décision finale, a savoir quel
pourboire nous allons rédllement 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,
(la défuzzification).

Comme pour tous les opérateurs flous, le concepteur du systeme flou doit choisir parmi
plusieurs définitions possibles de défuzzification. Nous alons présenter briévement les deux
principales méthodes de défuzzification : la méhode 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 |'ensembl e flou issu de |'agrégation des conclusions.

e o ydy N .
Décision = ol 0U:S= Yy €R U Yy = SUPyep 1y

Et : R est I'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions.
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l

0 Montant du pourboire 30

1

0 Montant du pourboire 30

Décision : pourboire est 25 ]

Figure (1.7) : Défuzzification avec la méthode moyenne des maxima (MM).

La défuzzification COG est plus couramment utilisée. Elle définit la sortie comme
correspondant a I'abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction d'appartenance

caractérisant |'ensemble flou issu de I'agrégation des conclusions.

Jo yu.dy
Jo n@).dy

Décision =

|

0 Montant du pourboire 30

L

0 Montant du pourboire 30

Décision : pourboire est 21,5

Figure (1.8) : Défuzzification avec la méthode centre de gravité (COG).
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Au cours des définitions, nous avons vu que le concepteur d'un systéme flou doit faire un
nombre de choix important. Ces choix se basent essentiellement sur les conseils de I'expert ou
sur l'analyse statistiqgue des données passées, en particulier pour définir les fonctions
d'appartenance et la matrice des décisions.

Dans notre exemple::

e L’entrée est 'la qualité du service QS (notée 7,83 sur 10) et la qualité de la nourriture
QN (notée 7,32 sur 10)';

o lefuzzifier correspond aux 3 variables linguistiques 'qualité du service QS 'qualité de
lanourriture QN' et 'montant du pourboire M P’ ;

e lemoteur d'inférence est constitué du choix des opérateursflous;

o labase de connaissances floues est I'ensemble des régles floues ;

o ledefuzzifier est lapartie ou entre en jeu la méthode de défuzzification ;

e la sortie correspond a la décision finde : ‘'le montant du pourboire est
25,1{MP=25.1}".

Voici son apercu synoptique :

Fuzzifier - -
EER) s onewe )

Base de connaissances floues

Figure (1.9) : Apercu synoptique d'un systeme flou.

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 lalogique classique :




Chapitre 1 : Régulateursflous.

pourbing

NOUFTITL S

W0

Pourboire

10

Figure (1.11) : Ensemble des décisions d'un systeme se basant sur lalogique classique.

Aingi, toute la puissance de la logique floue est de rendre possible la mise en place de
systemes d'inférence dont |es décisions sont sans discontinuités, flexibles et non linéaires, plus
proche du comportement humain que ne I'est la logique classique. De plus, les régles de la
matrice des décisions sont exprimées en langage naturel, ce qui comporte de nombreux
avantages, comme par exemple inclure des connaissances d'un expert non informaticien au
ceeur d'un systéme décisionnel ou encore modéliser plus finement certains aspects du langage
naturel.

18
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9- Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présentés les notions générales de la régulation floue et la
composition d’un systeme de commande floue. L’accent a particulierement été mis sur les

différentes étapes dans

le traitement des regles d’un contréleur flou et les différents types de

commande en utilisant lalogique floue.
Retenons que I’intérét majeur de la logique floue en commande réside dans sa capacité a

traduire une stratégie
linguistique facilement

de contrdle d’un operateur qualifié en un ensemble de régles
interprétables.

-
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1- Introduction :

La théorie de la commande optimale permet de déterminer la commande d'un systeme
qui minimise (ou maximise) un critere de performance, éventuellement sous des contraintes.
Le cas le plus classique (et le plus smple) est celui de contraintes de type inégalité sur la
commande, mais on peut aussi envisager des contraintes de méme type sur |'état. Cette théorie
est une géné&alisation du calcul des variations. Elle comporte deux volets: le principe du
maximum (ou du minimum) dd a Lev Pontriaguine et a ses collaborateurs du Steklov Institute
de Moscou, et I'équation de Hamilton-Jacobi-Bellman, généraisation de I'éguation de
Hamilton-Jacobi, et conségquence directe de la programmation dynamique initiée aux Etats-
Unis par Richard Bellman. Lathéorie de la commande optimale fait partie de I'automatique et
des mathématiques appliquées (optimisation des processus). Puisgue cette théorie généralise
le calcul des variations, elle a également un champ d'application en physique mathématique,
et les dével oppements théoriques actuel s rej oignent |es mathématiques pures. [12]

Les problemes de commande optimale se rencontrent dans la vie de tous les jours :
comment arriver a destination le plus rapidement possible, comment minimiser sa
consommation... ? Pour un systéme dynamique donné et dont les équations sont connues, le
probléme de commande optimale consiste alors a trouver la commande minimisant un critére
donné. Notons néanmoins que les difficultés soulevées par ce genre de probleme sont loin
d'étre completement résolues comme en témoignent les sessions dédiées a la commande
optimale dans les conférences d'automatique. La commande optimale reste donc un sujet de
recherche d'actualité.[13]

Dans ce chapitre, on sintéressera dans une premiére partie a la commande optimale telle
guelle a été posée initiadlement et dans le cas des systémes les plus généraux. Dans une
seconde partie, on sintéressera plus particulierement aux systemes linéaires dans le cas d'un
critere quadratique, cas connu sous le nom de commande linéaire quadratique (LQ ou LQR),
et qui sexprime sous laforme d'un retour d'état statique.
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1- La commande optimale:

L'objet de la commande optimale est I'optimisation de systémes dynamiques suivant
différents objectifs est I’atteinte d'une cible en temps ou énergie minimale, maximisation du
rendement d'un processus industriel par exemple. Pour cela on joue a la fois sur des
parametres indépendants du temps et sur les commandes qui, elles, dépendent du temps.[14]

Plut6t que de présenter de maniere approfondie le probléme de la commande optimale,

cette partie constitue une introduction au sujet, mais en ce qui concerne notre travail, nous
nous sommes baser sur la commande optimale Linéaire Quadratique (LQ ou LQR).

2-1- Principe d’optimalité de Bellman :

Soit le critere :
I(%,t,u) =q (X, ,t, ) + jf (x,u,t)dt (2.1)

Latrajectoire optimale sur [to, ts] est G et le critere optimal :

J= H\itn]J(><0,t0,u)

(2.2)

Soit t1€ [to,tr]. Le principe d'optimalité de Bellman énonce que la trajectoire optimale sur
[to, t] contient latrajectoire optimale sur [¢4, tr] avec comme condition initidle x; = x ¢; ,
autrement dit :

J(%,) = u[mil?XlUf (x,u,t)dt + j(Xl)J (2.3)

ol J(x) : estlatrajectoire optimale sur [t;, tr]

Bien que les développements suivants ne Sappuient pas directement sur ce principe, mais sur
le principe du maximum, ce principe est un résultat classique de la commande optimale et se
trouve souvent utilisé dans la littérature. Il permet d'obtenir une solution optimale en
découpant I'intervalle et en résolvant un probleme récursif.

&
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2-2- Equation d’Euler-Lagrange:

L'équation d'Euler-Lagrange, bien connue en meécanique, peut étre retrouvée a partir du
principe du minimum. En notant 7', I'énergie cinétique et U I'énergie potentielle d'un systéme
meécanique, le principe de moindre action énoncée par Maupertuis postule que le systéme
évolue en minimisant l'intégrale :

[(T-U)dt (2.4)
to

Notons q les coordonnées généralisées du systeme. Soit L(q,q)dt = T(q,q) - U(q) le
lagrangien, avec le critére :

t

305, ) = [ L(q,G)ct (2.5)

)

On considere un systeme dont on commande la vitesse, I'équation d'état du systéme sécrivant
alors smplement :

g=u (2.6)

L'hamiltonien sécrit alors:

H(9,¢)=L(a,¢)+q"q (2.7)

et le principe du minimum donne les deux équations suivantes :

oH oL
- p=0 2.8
oqg oq TP (28)

avec, p : Levecteur adjoint.

oH oL

o _ob_ 2.9
a0 o ¢ (2.9)
oH oL
- =4
o9 oq
alors (2.10)
doL_aL_,

dtog oq

p=0

&
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2-3- Commande bang-bang:

Un type de commande optimal particulier bien connu est la commande a temps minimal.
Prenons un exemple : vous commandez |'accélération d'un véhicule que vous devez amener
d'une position initiale d'arrét a une position finale également a I'arrét dans le temps le plus
court possible. Si I'on considére un mouvement en ligne droite, on congoit intuitivement que
la commande optimale est dans ce cas une accélération maximale jusqu'a un certain instant a
partir duquel il faudra freiner au maximum. On parle de commande bang-bang parce que la
commande est toujours saturée aternativement a sa valeur minimale ou a sa valeur maximale.

2-4- CommandeLinéaire Quadratique:

On parle de commande linéaire quadratique : LQ ou LQR pour Linear Quadratic
Regulator. Le systéme est linéaire, la commande est quadratique et |la commande optimale est
un retour d'état.

Aprés avoir cité brievement quelques principes et méthodes d’optimisations, nous allons
nous baser sur la commande Linéaire Quadratique sachant qu’il éxiste deux commandes LQ
(une ahorizon fini et une autre a horizon infini)

Si le systéme bouclé est stable sur un horizon fini, I'éat ne tend pas vers zéro, ¢’est donc pour

cela que le systéme qui nous intéresse, c’est le cas du systéme Linéaire a Temps Invariant
(LTI) ou : lacommande optimale est un retour d'état statique.

2-4-1- Position du probleme:
Soit un systéme atemps continu de représentation d'état :
x=f(x,u,t) (2.11)
et de condition initidex t;, = xyp, o0t € B, u € B™et x € @A™, Les signaux u €t x
sont des fonctions de @ vers respectivement @™ et E™. Pour la condition initide x,

et la commandeu, I’équation d’etat (2.11) définit une trgectoire unique x pour I’état
sur [to, tf].Celle-ci est en fonction de la condition initidle x, et de la commande u

sur [to, tr]

Soit un critére :

J()(O,to,u):q(xf,tf)+jf (x,u,t)dt (2.12)
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avec xy = ty . Lesfonctions 8 et @ ains que lesinstant ¢, et t; étant donnés, ce critere ne
dépond que de x, et de u sur [to, t].L application qui au signal de commande u associe le
critére scalaire J(x,, ty,u) est une fonctionnelle.

L’optimisation dans le cas d’une commande LQ est donnée par ce critére :

t

IXOUOH =3 X (€ )Q () +5 [ [0 -XO) QX ) - X))+ ORI ok (2.13)

On remarque que la premiere partie de cette équation s’annulera car la commande utilisée
dans notre travail est a horizon infini i.e: t, — o ce qui signifie I'inexistence du codt

terminal c'est-ardire que:  lim X" (t,)Qx(t,)=0

On remarque gu’en plus de I’équation d’état qui lie les trgjectoires de u et de x, d’autres
contraintes peuvent intervenir (sans pour autant remettre en cause le critére choisi) [15].
Typiquement :

e [|’instant final peut éreimposéou libre;

e |acommande peut appartenir aun ensembleu € U # @™ ;

e descontraintes peuvent exister sur I’état fina : x;€ X.

Le probléme de la commande optimale consiste alors a trouver la commande i minimisant
J(xg, to, u) :
U= rp(lt)n J(u(t)) (2.14)

Tel que, ladéfinition de lacommande LQ ahorizon infini la minimisation de ce critére :

rp(lt)n J(u(t)) = %T X" (1)Qx(t) +u' (t)Ru(t)dt (2.15)

2-4-2- Principe du minimum de Pontriaguine:

Le principe du minimum de Pontriaguine [16] est ici briévement énoncé. Soit le systéme
d'éguation d'état :

x= f(xu,t) (2.16)
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Le but est de définir la commande u qui minimisera la fonction de colt, en terme
mathématique :

min J(u() =a(i(t,).t) + [f (x).u00, et (2.17)
Sujet a:
x(t) = f(x(t),u(t).1)

X(to) =X

X(t;)=x; ou libre

On définit I'namiltonien du systéme:

H (x(t),u(t), pt),t) =f (x(t),u(t),t) + p' f (x(t),u(t),t) (2.18)

Ou p est appelé éat-adjoint. Le principe du minimum de Pontriaguine énonce que la
tragj ectoire optimale minimise I'hamiltonien du systéme.

Le critere aminimiser devient :

IWUE®) =q(x(t; ) + [ HXE),uC), pee),t) - prEx() (2.19)

On dispose d’un certain nombre d’équations le long de la trajectoire optimale qui permettent
la résolution d’un probléeme de commande optimale, elles sont généralement établies en
utilisant le calcul des variations [17], notre but est d’annuler la variation de J signifiant :

dJ=0

d’ou le besoin de calcul de la variation dJ comme suit :

AJ = J(x+dx,u+du, p+dp,t)—J(xu,p,t)

=dJd X +gud Xu (2.20)

Avec: X =(dx,du,dp)

.3
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En annulant dJ, on obtient les conditions d’optimalités suivantes :

V H (x(t),u(t), p(t),t) =0 (2.21)
X(t) =V H (x(t),u(t), p(t),t) (2.22)
p(t) = =V, H (x(t),u(t), p(t),t) (2.23)

On étudie la deuxieme dérivée ( la matrice Hessienne ), afin de définir la nature de la
solution :

VIH (x(1),u(t), p(t),t) = 0 (2.24)

En plus de la condition initiale x(t,), on doit disposer des conditions au limite, pour la
résolution des équations différentielles (2.22) et (2.23).

D’ou I’obligeance de [I’utilisation de la condition suivante appelée équation de
transversalité :

0 )1ty
dTX(tf){p(tf)—%:lzo (225)

2-5- Commande LQ ahorizon infini :

Nous avons vu le critére (2.15), éant un cas du systeme Linéaire a Temps Variant
(LTV), ce dernier est fini s le systéme est stabilisable a tout instant t, (C'est-a-dire qu'a
chague instant, il existe un K tel que les valeurs propres soient a partie réelle négative).
Remarquons par ailleurs que la partie du critere concernant |'état final n'est plus pertinente, ce
qui ne correspond pas a nos attentes car, sur un horizon infini, I'éat tend vers zéro, s le
systéeme bouclé est stable, c’est donc pour cela que le systeme qui nous intéresse, c’est le cas
du systeme Linéaire a Temps Invariant (LTI) ou : la commande optimale est un retour d'état
statique u(t) = - Kx(t)

&
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2-5-1- Equation algébrique de Riccati :
Soit le systeme d’equations différentielles a coefficients constants :

(2.26)

{X(t) = AX(t) + Bu(t)
X(to) =%

Ouxe @™ Ae ™™ B € @™ ™Metu € @™, dou la définition d’une fonction codt
purement quadratique sur un horizon infini :

J(u) = % X' (t K X(t, )+ % I X" (1)Qx(t) + u' (t)Ru(t)dt (2.27)
t
Oux ty € O™ est fixé, Ky et Q sont des matrices constantes symétriques d’ordre n x n
et acoefficientsréelsavec > 0.
La résolution de ce probléme LQ revient a déterminer u(t) qui minimisera le critere

précédent (2.27) :
D’ou I’application du principe du minimum :

H = %[XT (HQX() +u (YRu(t) |+ p (t)[ Ax(t) + Bu(t)] (2.28)

L’expression de u(t) est obtenue comme suit :
u(t) =-R'B" p(t) (2.29)
gréace a ce qui résulte de la condition d’optimalité (2.21) : Ru(t)+ B p(t)=0.
Les éguations (2.22) et (2.23)équations nous ont aidées a déterminer respectivement

I’équation d’état su systeme en BF, ainsi que le systéme adjoint, qu’on a regroupé afin de
définir le systeme rechercher alarésolution qui est le suivant :

F(t)}:{A —BRlBT}{X(t)} (2:30)
pt)] [-Q A" | p(®)

On prend :

p(t) = KOx(®) -V (1) (2.31)

Et cela et pour bur d’engendrer un retour d’état, et en dérivant p(t), on aboutie aors
adéterminer K t et V(t) tel que:
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p(t) = K (t)x(t) + K (t)x(t) =V (t) (2.32)

En remplacant les égquations (2.31) et (2.32) dans (2.30) on obtient les résultats suivants :

x(t) = (A- BR'B'K (t))X + BR'B'V (2.33)
et
p(t) = —(ATK (t) + Q)x(t) + AV (2.34)

D’apreés les derniers résultats (2.32) et (2.33), on trouve que :

p(t) = K()x(t) + K(t)| A~ BRBTK(t) |x(t) + K (t)BR "BV (1) -V (t) (2.35)

On égalise alors les deux équations précédentes (2.34) et (2.35) comme Ceci :

K (t)x(t) + K (t) Ax(t) - K (1) BR'BTK (t)x(t) + K (t) BR BV (t) -V (t) = —Qx(t) - ATK (t)x(t) + AV (t) (2.36)

(K@M +K(t)A+AK() - K(H)BR'B'K (1) +Q)x(t) -V (1) +(K({®)BR'B" - A")V(t) =0 (2.37)

Pour assurer la vérification de cette égquation nous devons imposes les conditions suivantes :
K(t)+K({t)A+ ATK(t)-K({t)BR'B'K(t)+Q=0 (2.38)
et

V() +(K(t)BR'B" - A )V(t) =0 (2.39)

Vu qu’on travail dans le cas d’un temps a horizon infini [t, — o ] ot K est I’unique solution
semi-definie positive de I’équation algébrique de Riccati qui est la suivante :

KA+ ATK -KBR'B'K +Q=0 (2.40)

2-5-2- Résolution de I’équation de Riccati :

Il existe différentes facon de résoudre I’équation de Riccati, d’une facon algébrique ou
analytique[ 18] ; dans notre cas, on a son équation matricielle, alors la résolution se fera par la
méthode anal ytique comme suit :

Soit I’équation différentielle suivante :

X = AX + XB+ XCX + D (2.41)

&
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Lajonction des trois équations suivante nous donne la solution :

Y=-BY-CZ

Z=DY+AZ

X=2zY™

Lavérification sefait par simple substitution, nous avons :

X=2Y"+2zZY™"

v 1l—_yiyyt

Donc:
X =(DY+AZ)Y*+Z(-Y")(-BY-CZ)Y"*
=D+ AX + XB+ XCX
= AX + XB+ XCX +D

Notre éude est basée sur un horizon infini :

Soit |e probleme défini par :

t

J =%j(r X; +ex; + pu’ ) dt

(2.42)

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

(2.47)

(2.48)

(2.49)

o
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L’équation matricielle d’état s’ecrit :

x{o 1}({0}. (2.50)

00 1

Les matrices dont nous avons besoin afin de simplifier les calculs sont les suivantes :

A:[O 1} ;B:m (2.51)
00 1
et
r O
2q=r X’ +ex; + pu’ jM:{O e} (2.52)
et
R=p ; S=BR'B' (2.53)
D’ou on déduit que :
sziBBTZEM[o 1]:1{0 0} (2.54)
p p|l p|O0 1
On pose:
K:[kll klz} ;avec:k, =k, (2.55)
k21 k22
Afin de simplifier lescalculs, il est préférable de prendre :
a b
K:[b d} (2.56)

\J
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Nous calculons alors les différentes matrices (KA, ATK et KSK) apparentes dans I’équation

de Riccati :
ol o 38

On déduit lamatrice ATK = (KA)T entransposant le résultat de I’équation (2.58) précédente
d’ou:

T _ T _ 0 0
ATK = (KA) _{a b} (2.58)
00
a b a bl 1|/b® bd
KSK:L; d} 0 %{b d}zg{bd dz} (259)

D’ou I’écriture de I’équation de Riccati est la suivante :
1 b 0 al| [0 O b’ bd r 0
a by \0al 100 1 . 0., (260)
b d| |0 b| |a b| p|bd d*| |0 e

Cequi est égquivaent aux équations différentielles qui suivent :

a-Lp?ar =0 (2.61)
p
et
b+a-—bd=0
E (2.62)
b+ a—Bbd =0

Remarque : on doit toujours retrouver cette égalité entre ces deux équations différentielles, le
cas contraire prouve une erreur de calcul.

d+2b—%d2+e=0 (2.63)

Etant donner que qu’on est sur un horizon infini, dors a=b=d =0, donc:

5
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b*=pr = b=.pr
et

d2=p(2 pr +e) = d= p(2JpT+e)
et

a2=r(2 pr +e) = a=,/r(2jp7+e)

La commande optimale est donnée par :
u=-R'B"Kx

Or:

87K =[0 1][‘;‘ (ﬂ:[b d]

Nousavons: R=p, B'K =[b d] et le vecteur d’état X:L):j.

On en déduit alors que :

A

1
= _E(bxl +dx, )

(2.64)

(2.65)

(2.66)

(2.67)

(2.68)

(2.69)

&
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3- Exemple:

Nous allons tenter I’application de la méthode de résolution vue précédemment en s’exercant
sur un ssimple exemple::

Déterminons la commende optimale u sous la forme d’un retour d’état pour le systéeme du
second ordre suivant :

H 100 2,2 2 ey 2
rmlt)nJ(u(t)):EJ;[r X (t)+u (t)]dt,avec.r =1
Sujet a:
%, (1) = %, (1)
%, (t) = u(t)

en utilisant I’équation de Riccati.

Nous travaillons toujours sur un horizon infini, dors:t -« d'od K =0.
On sait maintenant que :

ATK + KA—KSK +Q=0, avec S=BR'B'

B 2
A_|© 1]8{0](3:? o}em:l

0 0] |2 0 0

0 00 a b
[ a gl |

1 01 b d
_OO_ab+abOl_abOOab+r20_OO
1 0|lb d| |b d|[0 0] |b d|[0 1]|b d] |0 0] [0 O
OO_+Oa_Obab_+r20_OO
la b|] |0 b| [0 d|lb d] |0 0] |0 O

(0 a) [b* bd] [r® 0]_[0 0
la 2| |bd d?| [0 0] [0 O

On obtient alors :

—b?+r?=0 *)

a—-bd=0
{a—bd:O )
2b-d*=0 (***)

&
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De(*) = b’=r? =b=r
De (***) = d*=2b=2r = d=%{2r

de(**) = a=bd=r.2r

. a b . . . S
on remplace danslamatrice K = {b d] la solution de I’équation de Riccati sera comme

suit :
r2r r ., .
K= ; sansoublié quelavaleur de r est donnéetd que r =1,alorsla
r \J2r
nouvelle valeur de K redevient :
2 1
K= V2
1 2
Sachant que :
u=-R'B'K x

S 3

o

=% V2%,

On remarque que I’application direct de I’équation (2.70) donne le méme résultat, ceci est
prouvé comme suit :

u(t>=—%(bx1(t)+dxz(t))

*
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En remplacant directement les valeurs de p,betd on obtient aors la commande optimale
désirée sous la forme d’un retour d’état qui est :

u(t) =~(x0 +v2%,©)

4-  LesavantagesdelacommandelLQ :

Des techniques d'estimation optimale peuvent étre utilisées pour déterminer la trgjectoire
del'état, notamment si I'ensemble de I'état n'est pas mesuré.[19]

La commande LQ présente un certain nombre d’avantages, par rapport aux autres

méthodes, parmi lesgquels on trouve :

* son principe intuitif et le réglage relativement facile de ses parameétres la rendent accessible
aux personnes avec des connaissances limitées en automatique ;

* elle peut ére utilisée pour commander une grande variété de processus, ceux avec des
dynamiques simples a ceux plus complexes, par exemple les systemes a grand retard, a phases
non minimales ou instables ;

* elle est capable intrinséquement de compenser les retards ou les temps morts ;

* le correcteur obtenu est une loi de commande linéaire facile a implémenter et qui requiert
peu de tempsde calcul ;

* |e traitement de contraintes sur le systeme a commander peut étre inclus systématiquement
dans la définition du correcteur;

* elle est trés utile lorsque les consignes a suivre sont connues a I’avance.

&
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5- Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques généralités sur la commande optimale,
apres avoir présenté le principe de cette commande, nous avons détaillé plus précisement les
différents é éments de la commande LQR, ainsi que ses concepts de base et ses avantages qui
s’averent prometteurs dans le domaine de la commande des systémes dans le milieu
industriel.

Nous avons pu constater que la commande LQR est basée sur deux critéres, 1’un a horizon
fini et I’autre a horizon infini ; concernant notre projet nous nous sommes focalisé sur le
critére ahorizon infini.

Dans le chapitre qui suivra, on appliguera une commande combinée entre le contrdleur
flou vu dans le premier chapitre et la commande LQR vu dans ce chapitre, afin d’appliquer
cette combinaison au canal longitudinal d’un drone.

\J
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Chapitre 3 : Commande combinée appliquée au canal longitudinal
d’un drone.

1- Introduction :

Concus principalement a des fins militaires, les drones font désormais partie des
moyens tactiques et stratégiques du champ de bataille, et auss des applications civil
diverses .ils suscitent donc un intérét tel que plusieurs régulateurs ont éé congus pour la
commande de ces systemes.

L’objectif de ce chapitre est d’appliquer une commande combinées de deux
contrdleur : un contréleur flou et un controleur LQ afin de stabiliser la vitesse longitudinale et
I’altitude d’un drone et ce en négligeant les perturbations externes et interne du drone notre
approche sera donc déterministe.

2- Définition d’un drone:

Les drones sont des aéronefs inhabités, pilotés a distance, semi-autonomes ou totalement
autonomes, susceptibles d’emporter différentes charges utiles afin d’effectuer des missions
spécifiques.

Les drones détiennent un avantage opérationnel indéniable. Ceci est di tout d’abord a leur
grande discrétion. En effet, la signature radar des drones est négligeable. Ils sont souvent
confondus avec des oiseaux par la plupart des radars terrestres. IIs peuvent avoir une faible
signature infrarouge grace a une motorisation discrete. D’autre part, certains drones sont
équipés de caméras infrarouges tres performantes et de systémes de liaison de données
permettant d’envoyer des vidéos de fagon instantanée aux postes de contrdle. Ils peuvent étre
liés a ceux-ci par des liaisons de télécommunications a des milliers de kilometres de distance.
L'intérét pour les drones n’est pas seulement di a ses caractéristiques, mais aussi au fait qu’il
représente un défi de taille de controle et de conception. L'intégration des capteurs,
actionneurs et des algorithmes d’auto navigation dans un |éger systéme volant avec un temps
de fonctionnement optimal n’est pas une tache triviale.

=
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Modele d’état du systéme :

Matrice d’état :

A=[ -0.2933 0. 3877 -0.5578 -9.7843 0. 0138;
- 0. 5509 -5.3691 29. 2779 -0. 1849 0;
0. 3382 -5.6317 -6.1948 0 - 0. 0107;
0 0 1. 0000 0 0;
41.5394 0. 7850 0 0 - 3. 8541];

Matricesde controls:

B=1. 0e+003*[ - 0. 0003 0;
-0. 0037 0;
-0. 0502 0;
0 0;
0 2. 6639]
C=eye(5, 5)

D=zeros(5, 2)

L es parameétres du systéme :

h : atitude.

u : vitesse longitudinale.

w : vitesse verticale.

g : vitesse de variation de theta.

Theta: angle entre I’axe x sortant du nez de I’avion et la vitesse de I’air.
Alpha: angle d’attaque.

Va: vitesseréelle,

Elv : empennage de profondeur.

Thr : étrangleur.

*
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d’un drone.

3- Caractéristiqgues du systeme::

Le tableau suivant résume les paramétres du systéme utilisé :

spécification

Poids, envergure

13-15kg, 29 m

Moteur 24 cc, Fud Injected H type
Pleine charge de carburant | 5Kg
navigation GPS

Gamme de communication
viaUHF

180 km en fonction de la hauteur et du terrain

Energie générée a bord

Générateur Maxon fournissant 18v DC a1 ampere

MTBF

250 heures

Opération

Personnel pour le
lancement et le
recouvrement

2-3: contréleur, ingénieur, Pilote / Entretien

Communication terrestre et
aérienne

UHF ou SatComms a / de I’ Aerosonde,VHF au
personnel deterrain et a d'autres avions, internet a
Centre de commandement et clients

Les Performances

Vitesse, montée

18-32 m/s, montée > 2.5 m/s

Endurance, portée

Mode météo 20 a 30 h, 2000 23000 Km

Plage d’altitude

100 m -> 7000 m (poids intermédiaire)

Charge utile

Max 5 Kg ~ 10 heures d'endurance. Max 2 Kg ~
Resistance de 30 heures

Tableau (3.1) : Parametres du drone utilisé.
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d’un drone.

3-1- Schéma bloc du systeme contr6lé:

hr+~ ¢h

(u, g, w, omega)

Cantroleur
flou

a/df

LOR

Ek

Modele du
systame

Thr

Figure (3.1) : Schéma bloc du systeme.
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3-2- Modéesur SSIMULIK :
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Figure (3.2) : Modée du systeme.
3-3- Représentation dela structureinterne du systeme:

WE
it
\3
BE
[ il
a apha
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L]
BTy
D
]
.
& F ]
LD
W] el
o8
, (L] et 2
W 4
—@
- +
+ B 3| Ll £
; 5
n
Vi ' #E}
thea 14 ehate
(4]
. Thetz e’
Soape
Thr
| 2
g 1)

Figure (3.3) : Structure interne du systéme sous SIMULINK.
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d’un drone.

4- Régulateur flou et régulateur LQ :

4-1- Régulateur flou utilisé:

Pour notre travail on a utilisé un régulateur flou comporte 2 entrées et une sortie avec 3
fonctions d’appartenance de types triangulaires, il en résulte 9 régles floues,ces derniéres

sont représentées dans | e tableau suivant :

Py NB 740) PB
NB PB PB 740
20 PB 740) NB
PB Z0 NB NB

Tableau (3.2) : Les regles floues.
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4-2- Surfacenon linéaire du controleur flou :

100

Figure (3.4) : Surface non linéaire du contrdleur flou.

4-3- Régulateur LQR utilisé:

Le régulateur LQR qu’on a utilisé et un régulateur proportionnel avec un gain K qui a
comme paramétre :

_€0.3232 00687 -08555 - 34033 000160
~€.2810 01816 01042 - 60045 00033 ¥

*
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4-4- Structureinternedu régulateur LQ sous SIMULINK

[T
™

gain matrix

Figure (3.5) : Schéma SIMULINK de la structure du régulateur LQR.
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Figure (3.6) : Représentation du signal de I’altitude (h).
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0 10 20 30 40 S0 60 /0 8 9 100

Figure (3.7) : Représentation du signal de la vitesse longitudinale (u).




Chapitre 3 : Commande combinée appliquée au canal longitudinal
d’un drone

- ——— -
- - == -

N ——
[ ——

T

J

S —

S ——

P U R S S

U U U N M S

0.8

0.6
0.4 Hf-- -

(s/w) a|eol1uaN 9SSalA

temps ()

représentation du signal de la vitesse verticale (w).

Figure(3.8) :




Chapitre 3 : Commande combinée appliquée au canal longitudinal
d’un drone.
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Figure (3.9) : représentation du signal de la vitesse de variation de theta (q).
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Figure (3.10): Représentation du signal de I’angle entre I’axe x sortant du nez
de I’avion et la vitesse de I’air (theta).
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Figure (3.11) : Représentation du signal de I’angle d’attaque (alpha).
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vitesse réelle (IMm/s)
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Figure (3.12) : Représentation du signal de lavitesseréelle (Va).
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——————————————————————————————————————————————
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Figure (3.13) : Représentation du signal de I’empennage de profondeur (Elv).
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Figure (3.14) : représentation du signal de I’étrangleur (Thr).
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I nter prétation desrésultats :

Les résultats de simulation montre I’efficacité de I’approche proposée, tel qu’on constate
dans la figure (3.6) que la sortie u qui représente la vitesse a atteint la valeur désirée donnéee

comme consigne qui est de5m/setcea t = 19s.

On constate aussi dans la figure (3.7) que la sortie B qui représente I’altitude a atteint la
valeur désirée donnée comme consigne qui est de 50 m et ce a t = 19s, mais on peut voir
qu’elle présente un dépassement d’environ 1m cela est d0 a une erreur statique ,mais comme
cette derniere est minime on peut dire qu’elle est negligeable .

En vu des résultats obtenus par cette simulation on peut dire que nos régulateurs sont
performant et notre commande combinée a pue répondre a nos attentes elle a assurée I’ atteinte
du systéme de la consigne donnée, vitesse de 5m/s et d’une altitude de 50m, on peut donc dire
que le controleur flou et le contréleur LQR conviennent a I’objectif qu’on s’est fixé.

6- Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons appligqué une commande combinée (LQR et
Logique flou) sur le canal longitudinal d’un drone en vue de stabiliser les deux
parametres vitesse et adtitude. Nous avons commencé par présenter les
parametres du drone ains que ceux des deux régulateurs utilisés puis nous
avons présentés les résultats de smulation des différents signaux des
paraméetres composants le systéme et on a déduit la performance de nos deux
régulateurs et donc de notre commande combinée appliquée a ce systeme.
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Conclusion générale

Conclusion générae:

Le travail que nous avons présenté dans ce mémoire s’inscrit dans le cadre de la
commande combinée entre la commande LQR et la logique floue appliquée au canal
longitudinal d’un drone .L’objectif est donc de concevoir un controleur flou de type
Mamdani et un contréleur LQR qui permettront la commande de ce dernier.

Nous avons d’abord présenté une introduction a la logique floue et le principe de
fonctionnement d’un régulateur flou, puis, on a vu la commande optimale et plus
particulierement la commande LQR, nous nous sommes donc intéressés a cette commande
malgré I'existence d’autre contrdleurs plus robustes et plus performants face a la non-
linéarité du systéme dynamique, cependant le contrdleur linéaire quadratique est
plus simple et plus économique en terme d’énergie consommée ; quand au
régulateur flou, il reste le mieux adapté a ce type de systemes car, ils sont
télécommandés et doivent donc reproduire le raisonnement humain face a de
différents obstacles qu’ils peuvent rencontrer. La régulation floue reste donc le
mieux adapté pour commander ces systemes.

Les résultats présentés, montrent que [l'application du régulateur linéaire

guadratique et du régulateur flou peut fournir un contréle satisfaisant en termes de
stabilisation et de commande des parametres (vitesse et altitude du drone) notre
approche est donc convenable aux objectifs fixés.

&
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Résumé:

Le travail que nous avons présenté dans ce mémoire s’inscrit dans le cadre de la
commande combinée entre la commande LQ et |a logique floue appliquées au
canal longitudinal d’un drone .L’objectif est donc de concevoir un contréleur
flou et un contréleur LQ qui nous ont permis la commande de ce dernier .Nous
avons d’abord présenté des généralités sur la logique floue et le principe de
fonctionnement d’un régulateur flou, suite a ca on a vu la commande optimale
et plus particuliérement la commande LQ , apres conception de ces deux
régulateurs on a pu montrer que cette commande combinée fournie un contrdle
satisfaisant en termes de stabilisation et de commande des variablestel quela
vitesse et altitude du drone, notre approche est donc convenable aux objectifs
fixés.

Motsclés:

Commande combinée

Drone

Canal longitudinal d’un drone
Logique floue

Régulateur flou

Commande LQR

Régulateur LQR




	00
	01
	02
	03
	04
	05
	06
	07
	08
	09
	10
	11
	12
	13

