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Introduction Générale

Depuis la nuit des temps les hommes révent de voler. Ce réve sera réalisé par Icare
dans la légende, puis sera autour de Clément Ader et les freres Wright de réaliser réellement
cet exploit. Depuis, I’aviation n’a cessé d’évoluer et de surmonter des défis de plus en plus
complexes a des fins civiles, commerciales et militaires, ces dernieres ont tant préoccupeé les
chercheurs du domaine a cause de I’implication humaine dans des missions de surveillance
aériennes ou d’explorations de zones inconnues qui s’averent &étre dangereuses, pour y
remédier il fallait se dispenser de la présence de I’homme dans ce genre de missions. Ce qui a
donné naissance a des véhicules volants pilotés a distance ou programmeés pour exécuter des
taches précises. La littérature leur a attribué beaucoup de noms, les plus courants sont UAV

(Unmanned Aerial Vehicle), aéronefs ou Drones.

La modé¢lisation d’un drone type quadrirotor n’est pas une tache aisée, cela s’explique
par la complexité et le nombre importants d’effets agissant sur le systeme comme les effets
gyroscopique, aérodynamiques, la force de gravité, les frottements et les forces d’inertie. Tous
ces effets font que notre systeme est fortement non linéaire, rajoutée a ¢a une forte interaction

entre les états et nous obtenons un systeme difficile a modéliser [1].

De nombreux travaux ont été fait sur la modélisation et la commande d’un quadrirotor,
de nombreuses méthodes ont été utilisé pour la commande tel les régulateur Pl et PID, la
commande a base de backstepping [2] [3] ou encore la commande par mode glissant. Ces
travaux en tous le méme objectif qui est de stabiliser et d’asservir le quadrirotor ou de lui faire

suivre une trajectoire donnée.

Vue la difficulté de trouver un modéle mathématique fiable, la commande floue et
neuro-floue constituent une alternative au contrdle de ces appareils, ce type de régulation est

non linéaire et se base sur les connaissances de I’expert qui réalise la commande.

Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres :

Le premier chapitre présentera un état de I’art sur les drone, ainsi qu’une modélisation
mathématique du quadrirotor, qui consistera en une description de ce systeme et de son
principe de vol puis nous développeront les différentes équations qui régissent son
comportement pour enfin proposer un modele d’état en vue de réaliser une simulation de ce

systéeme sous Matlab-Simulink.
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Dans le deuxieme Chapitre, nous étudierons les différentes techniques de 1’intelligence
artificielle a savoir : les bases théoriques de la logique floue, les réseaux de neurones, les
structures neuro-floues qui nous servirons lors de la phase de stabilisation du quadrirotor, le
concept de variable linguistique ainsi que les notions de signification et de description floue.
Ensuite nous étudierons la structure multicouche du réseau de neurones en tenant compte des
différentes méthodes d’apprentissage. Nous nous concentrerons en particulier sur la projection
des systémes flous dans un réseau de neurones afin de former un systéme neuro-flou de type

ANFIS en tirant profit de la logique flou et des réseaux de neurones.

Dans le troisieme chapitre nous implémenterons une commande PID pour le
quadrirotor et nous discuterons les résultats obtenus lors de la simulation. Ensuite nous
synthétiserons une commande floue de type Mamdani pour I’implémenter sur notre systéme
afin de le stabiliser et nous discuterons les résultats obtenus lors de la simulation. Enfin nous
verrons les différentes étapes a suivre pour concevoir un régulateur neuro-flou type ANFIS

afin de stabiliser 1’altitude du quadrirotor.

Enfin nous terminerons notre travail par une conclusion générale résumant les

différents résultats obtenus, quelque perspective et les difficultés rencontrées.
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CHAPITRE | Généralités et Modélisation

I.1. Introduction

Afin de concevoir un régulateur pour ’'UAV, on doit d’abord comprendre profondément
les mouvements du quadricopter, sa dynamique et par conséquent ses équations dynamigues.
Cette compréhension est nécessaire non simplement pour la conception du contréleur, mais
aussi pour s’assurer que les simulations du comportement du véhicule sont plus proche que

possible de la réalité lorsque la commande est appliquée.

|.2. Catégories et domaines d’application de Drones

Dans cette partie nous exposerons les membres de la grande famille des drones, leur
classification est trés difficile car elle dépond de nombreux paramétres comme 1’autonomie de

vol, I’altitude de vol, la charge utile embarquée, la dimension ou encore leurs masses ... etc.

1.2.1. Classification selon I’armée de I’Air des Etas Unis d’ Amérique

La classification qui suit repose sur celle proposée par ’armée de 1’aire des états unis

d’Amérique, qui répartit les drones en cinq catégories [4], [5] :

- Les Drone HALE (de P’anglais HIGH ALTITUD, LONG ENDURENCE) :
Ayant une grande autonomie de vol pouvant aller jusqu’a plusieurs jours et

évoluent a plus de 20 000 m d’altitude.

Figure 1.1: Global Hawk RQ-4B. Figure 1.2- RQ 170 sentinel .
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- Les Drones MALE (de I’Anglais Medium Altitude, Long Endurance) : leurs

autonomies est de trentaines d’heures et évoluent entre 5000 et 15000 m d’altitude.

Figure 1.3: The REAPER MQ-9. Figure 1.4: The Gray EAGLE.

- Les Drones TUAV (Tactical Unmanned Aerial Vehicle) : ces derniers peuvent
avoir une autonomie d’une dizaine d’heures et évoluent a moins de 5000 m

d’altitude

T

Figure 1.5: The SHADOW RQ -7. Figure 1.6: The HERMES 450.

- Les MINI UAV : ces Aéronefs ont une autonomie de quelques heures seulement et

de dimensionnement de 1’ordre du métre.

Figure 1.7: The BAYRAKTAR. Figure 1.8: The HOVEREYE.
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- Les Micro UAV : ils ont une autonomie de quelques minutes et une masse

inférieure a 2Kg.

Figure 1.9: WASP. Figure 1.10: CYPHER 1I.

1.2.2. Classification selon la voilure

1.2.2.1. Drones a voilures fixes

Un drone a voilures fixes utilise ses ailes pour générer une force de levage pour
compenser le véhicule. La force de poussée générée par les moteurs compense la force de
trainée sur le corps de I’aéronef. La figure (1.11) montre les principales composantes de

’aéronef [6].

e Fuselage : est le corps principal central de 1’aéronef.

e Ailes : fournissent principalement la force de levage. Les surfaces mobiles sur les
ailes sont des ailerons.

e Empennage : est le groupe de queues qui se compose des stabilisateurs, gouverne
de profondeur et gouverne de direction.

e Groupe motopropulseur : est un groupe d’assemblage de turbines (moteurs) et

hélices.

denve
aileron

profondeur

Aalleron
droit = =2

motcur

Figure 1.11: Principales composants d’un aéronef.
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1.2.2.2. Drone a voilures tournantes

Les drones a voilures tournantes appartiennent tous au groupe de véhicule VTOL
(Vertical Take Off and Landing), qui définit les appareils a décollages et atterrissages
Verticaux et sont capables de faire du vol stationnaire. 1ls sont principalement utilisés comme
plateforme expérimentale. Ils servent ainsi a mettre en pratique et a illustrer des travaux de
recherche. Ils utilisent un ou plusieurs rotor(s) pour se sustenter et se propulser; on
distingue [4], [5] :

- Les monorotors.

- Les birotors contrarotatifs.
- Les trirotors.

- Les Quadrirotors.

- Les Hexarotors.

- Les Octorotors.

Mono-Rotor Trirotor

Hexarotor Octorotor

Quadrotor

Figure 1.12: Exemple de multicoptére.
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1.2.2.3. Drones a voilures mixtes

Les drones a voilure fixe ont I'avantage de pouvoir voler a vitesses elevées pour une
longue durée avec des structures relativement simples. lls constituent donc la plus grande
famille de drones, allant de Le RQ-4 Global Hawk avec une envergure de 39,8 m a I'Aero
Vironment Guépe avec une envergure de 72 cm. Cependant, ils exigent une Piste de
décollage/atterrissage ou des équipements de lancement et de récupération supplémentaires.

D'un autre coté, les UAV a voilures tournantes sont capables d’effectuer un décollage
et atterrissage vertical avec des simplicités de maniabilité, méme a trés basse vitesse. Cela est
tres utile, surtout dans les zones urbaines et a I'intérieur.

Les conceptions hybrides combinent les avantages des UAV a voilures tournantes ou
la poussée du rotor est utilisée comme source de vol vertical et la poussée du rotor et les ailes
sont utilisées comme source de propulsion et de levage en vol horizontal. Cette stratégie ajoute
généralement une certaine complexité mécanique et des probléemes de contréle, notamment en
transition entre deux modes de vol. Le Quad tilt-rotor UM QTR de I’université de Maryland
des Etats Unis d’Amérique et le quad tilt-wings QTW de I’université de Chiba du JAPON,

ainsi que le VertiKul sont des exemples de ce type de mixage illustrés ci-dessous [7], [8]:

Reliable
propulsion system

\ | /

@: Fixed low wing design

High capacity
LiPo battery

Inclined winglets

Low-complexity
passive wings (&

Parcel up to 1 kg
100x150x200 mm

The Quad tilt-rotor UM QTR of | The Quad tilt-Wings of the
the University of Maryland University of Chiba Le VERTIKUL

Figure 1.13: Drones a voilures mixtes.

1.2.2.4. Drones a ailes battantes

La tendance actuelle est une course a la miniaturisation et on projette dorénavant la mise
au point de Micro-Drone voire méme des Nano-Drones (de I’ordre du Cm). C’est dans cette
évolution vers plus de miniaturisation, de discrétion et d’agilité qu’est né le concept d’ailes

battantes. Outre la capacité de vol sur place, les ailes battantes présentent également une

7
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discrétion acoustique supérieure a celle des voilures tournantes. De plus, comme le démontre

les insectes, ce genre de drones sont dotés d’une tres grande agilité face aux rafales de vent [9].

Figure 1.14: Exemple d’aile Battante

1.2.3. Domaines d’application des drones

L’utilisation des drones est de plus en plus répondue, professionnelle ou non, militaire

ou civile, dans différents domaines ou secteur d’activités, nous essayerons de citer certains

domaines ou I’utilisation est plus accrue [10], [11].

Militaire

Malheureusement ’usage premier des drones
est militaire. Ces drones sont employés dans la
guerre contemporaine servent a éliminer des
cibles stratégiques sans mettre en danger les
pilotes, ou bien pour la surveillance et la

reconnaissance du terrain.

Agriculture
Au début de I’année 2016, le drone agricole avait
une place de choix dans les allées du pole

innovation, ces drones peuvent :
v Repérer et reconnaitre les hétérogénéités

du sol.

v Permettre de créer des zones sur une
parcelle pour varier la densité des semis.
v’ Etablir avec précision les besoins des
plantations en examinant la densité

végetale.

Multimédia
v’ Prise de vue / cinéma.
v' Communication et marketing.
v Mise en valeur des régions touristiques,
immobilier/monuments.

Cartographie
v’ Travaux publics.

v' Géo-référencement
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Environnement Inspection
v Gestion de I’eau. v" Ouvrages d’art.
v' Détection de flore et faune. v" Réseaux de communication.
v Thermographie.
v Eolienne / photovoltaique.
v
Surveillance Sante / urgence
v" Infrastructure. v Transport de médicaments.
v' Entrep0t /batiment. v’ Transport de matériels d’urgence
v" Trafic routier.
v Frontiéres.
Sport et loisirs Transport et livraison
v C’est avant tout un sport mécanique. v' Amazon a réalisé la premiere livraison
v Suivi d’événements sportifs/concert gi;gg?;ﬁ; a% rr?fred(;l;n[)péirgr;%l:gr en
etc. 2016. [12].

|.3. Fonctionnement d’un Quadrirotor

Un quadrirotor est un mobile aérien a quatre rotors définis dans I’espace par 6DDL [13],
[14], cet appareil est mécaniquement simple et posséde certains avantages par rapport aux
autres configurations, en raison de sa symétrie puisqu’il vole grace a des pbles de dimension
équivalente, de localiser les capteurs inertiels au centre de masse du véhicule. La somme des
poussées générées par les quatre rotors permet la sustentation du véhicule. Les deux rotors
situés sur I’axe latéral de 1’engin ont un sens de rotation opposé a celui des deux autres rotors
situés sur I’axe longitudinal afin de pouvoir réguler la somme des couples de trainée et ainsi

réguler la vitesse de rotation de lacet [15].

Le fonctionnement d’un quadrirotor est assez particulier en faisant varier astucieusement
la puissance des moteurs, il est possible de le faire monter /descendre, de I’incliner a
gauche/droite (roulis) ou en avant/arriére (tangage) ou encore de le faire pivoter sur lui-méme

(lacet) [16]. Ces six degrés de libertés sont composés de trois mouvements de rotation et trois
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mouvements de translation, ils doivent étre contrdlés grace a quatre actionneurs seulement;

donc c¢’est un systéme sous actionné (le nombre d’entrées est inférieure au nombre de sorties).

» Mouvement de translation, changement d’altitude
Lorsque tous les moteurs tournent a la méme vitesse (générant une poussee égale), le
corps fera un vol stationnaire (cas sans perturbations) ou gagne/perd de [D’altitude en

augmentant /diminuant la poussée générée (en variant la vitesse des 4 moteurs).

Figure 1.15: Mouvement de translation, changement d’altitude.
» Mouvement de lacet
Si la vitesse des moteurs qui tournent dans le sens horaire est diminuée (ou celle des
moteurs qui tournent de le sens antihoraire est augmentée), un couple net sera induit sur

I’engin, ce qui résultera un changement d’angle de lacet (rotation selon I’axe vertical du corps).

Figure 1.16: Mouvement de lacet.

10
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» Mouvement de roulis (droite/gauche)
Si la vitesse d’un moteur situé sur I’axe de roulis est diminuée ou augmentée par rapport
a I’autre moteur du méme axe, un mouvement de roulis sera généré et le corps roulera vers le

sens du moteur auquel on a diminué la vitesse.

=2 C

Figure 1.17: Mouvement de roulis.

» Mouvement de tangage (avant/arriere)
Similairement & 1’axe de roulis, si on change la vitesse d’un moteur situé sur I’axe de
tangage, le corps tourne en direction de la poussée la plus petite (moteur a faible vitesse) et

génére un mouvement de translation vers cette méme direction.

<> Qb

Figure 1.18: Mouvement de tangage.

11
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1.4. Modélisation

La modélisation des aéronefs est une tache assez délicate puisque la dynamique du
systeme est fortement non linéaire et fortement couplée, le nombre des effets qui affectent cette
derniére est importante (les effets aérodynamiques, la gravité, les effets gyroscopiques, les
frottements et les moments d’inertie). Apres avoir vu précédemment les différents mouvements
et le fonctionnement d’un quadrirotor dans (1.3), on va entamer dans ce point la modélisation
dynamique du quadrirotor. Pour réaliser cette tache, plusieurs hypotheses ont été emises dans

la littérature, nous posons celles-ci comme suit [17], [18] :

e La structure du quadrirotor est supposée rigide et symétrique.

e Les helices sont supposées rigides afin d’éviter I’effet de leurs déformations lors de la
rotation.

e Le centre de masse du corps est considéré confondu avec le repére lié a la structure.

e Les forces de portance et de trainée sont proportionnelles aux carrés de la vitesse de

rotation des rotors.

Afin de pouvoir modéliser mathématiquement notre quadrirotor qui est un corps mobile,
on utilise deux repéres, un repére fixe lié a la terre qu’on nommera R' et un autre repére

mobile R™.

Roulis

A

Figure 1.19: Géométrie du quadrirotor.

12
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Le passage entre le repére fixe et le repére mobile est donné par une matrice dite matrice

de transformation T qui comporte I’orientation et la position du repére mobile par rapport au

_(R ¢
T—[o 1) (1.1)

repére fixe.

Avec :

R : matrice de rotation de I’objet mobile.

=[xy z] : le vecteur position.

Pour déterminer les éléments de la matrice R, on utilise les angles d’EULER.

1.4.1. Angles d’Euler

Au début, les deux reperes coincident, en suite le repere mobile exécute trois
mouvements de rotation, une rotation autour de I’axe X avec un angle de roulis(¢), une autre

rotation autour de I’axe Y avec un angle de tangage(0), et puis une rotation autour de 1’axe Z

avec un angle de lacet(V). Avec : (%Sgosg)  ( %S@S%) et(—z<w<r).

Ces matrices de rotation sont données par :

1 0 O cd 0 s ey -sy O
R(x,¢)={0 cp -se|; Ryy,&)=| 0 1 O |; Rzw)=|sy cy O (1.2)
0 sp co -s6 0 co 0 0 1

La matrice de rotation compléte est le produit des trois matrices de rotation successives.

R(p,6,%) =R(z,¥) R(y,0) R(x,0) (1.3.a)

Ce qui nous donne [1], [18]:

Cwcl CcysOsp—SyCep CySOCE+ Sy S
R=|swcld swsOsp+cyCp SysHCcy—spCy (1.3.b)
—s6 cOsp coco

13
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1.4.2. Vitesse angulaire

Les vitesses Q1, Q2, Q3 sont les vitesses angulaires exprimées dans le repere fixe tel

que :
Q| |¢ 0 0
Q=|Q, |=|0 |+Rot(x,p)"| 8 |+ ((Rot(y,H)Rot(x,p)) ™| 0 (1.4)
Q.| |0 0 v

En effet, la rotation en roulis a lieu lorsque les repéres sont encore confondus. Puis en ce

qui concerne le tangage, le vecteur représentant la rotation doit étre exprime dans le repere fixe,
il est donc multiplié par le terme Rot(x,¢)™". De méme, le vecteur représentant la rotation en

lacet doit étre exprimé dans le repére fixe qui a déja subi deux rotations.

On arrive ainsi a [19] :

Q] [¢] |0 —ys0 | | p-yst
Q=|Q, |=|0|+|0co |+|yspch |=|Oco+yrspco (1.5)
Q.| |0] |-bsp| |wcechd | |ycpcd—bOsp

1 0 -s8) |¢
Q=[0 cp spco |x|6 (1.6)
0 -sp cepcld) |y

Dans le cas ou le quadrirotor réalise des mouvements angulaires de faibles amplitudes :

cp=cl=cy =1
Sp=s0=sy =0

La vitesse angulaire s’écrit donc comme sulit :

(1.7)

o
Il
< o S

1.4.3. Vitesse linéaire

Les vitesses linéairesV, ,V, ,V, dans le repére fixe sont en fonction des vitesses

linéaires V,",V,",V," dans le repére mobile tel que :

14
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V] v
V=[V] [=Rx|V" (1.8)
A A

R : la matrice de rotation définie précédemment.

1.4.4. Effets physiques agissant sur le quadrirotor

1.4.4.1. Forces

Les forces qui agissent sur le systeme sont :

e Lepoids du quadrirotor : est donné par :
P =mg (1.9)
m: masse totale.

g : Iaccélération de pesanteur (g=9,81 m/s?).

e Les forces de poussée (portance) : qui sont les forces causées par rotation des moteurs,
elles sont perpendiculaires sur le plan des hélices. Ces forces sont proportionnelles au

carrée de la vitesse de rotation des moteurs.
F =bao’ (1.10)
Avec: i=1:4
b : coefficient de portance, il dépend de la forme, de nombre de pales et de la densité de

[’aire.

e Les forces de trainée (résistance) : la force de trainée est le couplage entre une force
de pression et la force de frottements visqueux, dans ce cas on a deux forces agissant
sur le systeme :

-la trainée des hélices : elle agit sur les pales, elle est proportionnelle a la densité de
I’aire, a la forme des pales et au carré de la vitesse de rotation de I’hélice, elle est
donnée par la relation suivante :

Th =de’ (1.12)

Avec: i1=1:4

d : coefficient de drag (trainée), il dépend de la fabrication de I’hélice.

15
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v' latrainée selon les axes (X, y, z) : elle est due aux mouvements du corps du quadrirotor :

Ky, O O
F=ky=| 0 kg, O (1.12)
0 0 -k

ftz
Avec :

ky, : Le coefficient de trainée de translation.

v : la vitesse linéaire.

1.4.4.2. Moments

Il existe en effet plusieurs moments qui agissent sur le quadrirotor, ces moments causes par

les différentes forces de poussée, de trainée et par les effets gyroscopiques.

e Moments dus aux forces de poussée des hélices :
La différence entre les forces de portance des rotors 2 et 4 engendre une rotation autour

de I’axe x, ce moment est donné par la relation suivante :
M, =I(f,—f,) =Ib(w - ?) (1.13)
Avec :

I: la longueur des bras entre le rotor et le centre de masse du quadrirotor.

Lors d’une rotation autour de 1’axe y, qui est due a la différence entre les forces de

portance des rotors 1 et 3, nous obtenons un moment qui est donné par :
M, =I(f,— f,) = Ib(e} — @) (1.14)

e Moments dus aux forces de trainée des hélices :
La rotation autour de 1’axe z est due a un couple réactif provoqué par les couples de

trainée dans chaque hélice. Ce moment est donné par :
M, =d(&} — @ + @ - @) (1.15)
e Moments résultants des frottements aérodynamiques :

Kfax§b2
M, =K, Q*=|K,_6 (1.16)

Kfazl/)2

fay

Avec :

K., : Coefficient des frottements aérodynamiques.

Q : Lavitesse angulaire.

16
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1.4.4.3. Effets gyroscopiques

L’effet gyroscopique se définit comme la difficulté de modifier la position ou
’orientation du plan de rotation d’une masse tournante, I’effet gyroscopique est ainsi nommé
en référence au mode de fonctionnement du gyroscope, appareil de contrdle de mouvement

utilisé dans I’aviation (du grec gyro: rotation et ScCop : observation)

Un gyroscope est donc un appareil qui, fixé & un mobile ou a tout autres objets, permet
d’effectuer une mesure de rotation absolue de ce dernier autour d’un axe, par conséquence,
trois gyroscopes sont nécessaires pour déterminer les trois rotations selon les trois axes
orthogonaux de I’espace. Le fonctionnement de ces capteurs repose sur des effets mécaniques,

piézoélectriques ou encore optiques.

Dans notre cas, il y a deux mouvements gyroscopiques, le premier est le mouvement des

hélices, le deuxiéme est celui due aux mouvements du quadrirotor.

e Moment gyroscopique des hélices : il est donné par [20]:
3,69,
4 , _
My =>QAd [0 0 (-)"a | =|-3,0Q, (1.17)
' 0
Avec :

J, : L’inertie des rotors.

Q =(o -0, +o,-m,).
e Moment gyroscopique d0 aux mouvements du quadrirotor : il est donné par la
relation suivante :
My, =QAJQ (1.18)

J est I’inertie du systéme.

1.4.5. Modéle mathématique du quadrirotor selon EULER-NEWTON

Aprés avoir décrit les différentes équations, on peut élaborer le modele mathématique
en utilisant le formalisme de NEWTON-EULER, les équations sont écrites sous la forme
suivante [19], [20], [21], [22]:

l=v

m=F, +F +F

R =RS(Q)
JQ=-QAJQ+M;-M,-M_

(1.19)

17
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Avec :
£ :est le vecteur de position du quadrirotor 5:[ XYz ]T.

m: la masse totale du quadrirotor.

J : matrice d’inertie symétrique de dimension (3x3), elle est donnée par :

Il 0 0
J={0 1, 0 (1.19.a)
0 0 |

z
Q : La vitesse angulaire exprimée dans le repére fixe.
R : La matrice de rotation.
S (Q): la matrice antisymétrique pour un vecteur de vélocité Q= [ Q Q, Q, ]T

.elle est donnée par :

0 -0, Q
sS@=|Q, 0 - (1.19.b)
Q, O 0

F, : La force totale générée par le quadrirotor, elle est donnée par :
4 T
F, :Rx{o 0 ZE} (1.19.c)
i=1
F =bae’ (1.19.d)
F. : La force de trainée selon les axes (X, v, z), elle donnée par :
Ky O 0

F=| 0 -K, 0 |¢ (1.19.e)
0 0 -K,

K Kgy » Ky - Les coefficients de trainée de translation.

F, : Force de gravite.

F,=|0 (1.19.9)

M : Moments provoqué par les forces de poussée et de trainée. 1l est donné par:

I(F4 - Fz)
M, = I(F,—F), (1.19.9)

d(ef —o; + @5 — ;)
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M, : Moment résultant des frottements aérodynamiques. Il est donné par :

K fax O 0 le K fax " ¢

M,=| 0 K, 0 [[Q=|Ky0 (1.19.h)
0 O Kf Qg Kfazl//

az

K Ky » Kioy o Les coefficients de frottements aérodynamiques.

fax 1 ' ™ fay !

1.4.5.1. Equation de mouvement de translation
Ona: mé=F +F+F, . (1.20)

En remplagant chaque force par sa formule, on trouve :

x| [cocyso+spsy ] , KX | [0
m| § |=| cpsfsy —spcy | D F —| kY |- 0 (1.21)
Z| |ceco . k2 | LMY

On obtient alors les équations différentielles qui définissent le mouvement de translation, il est

donné comme suit:

o1 : Ky
y=a(0¢595w—5¢0w)(z E)—ﬁyy (1-22)

1.4.5.2. Equation de mouvement de rotation

Ona:JQ=-M,-M_, —-M,+M, (1.23)

En remplacant chaque moment par sa formule correspondante, on obtient alors:

Il 0 0
I, 0

0 ILly] |0 v

z

3\ 3,90 | [¢ 0
0 0

0

K | | Ib()} — &})
_| k.. 62

= -3.Q.¢ -0 [Al| O I
0

o O
< < o

o

N

(1.24)

+| Ib(e; - )

Kt? | | d(@ —@; + 0} - @)

fay
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On obtient alors les équations différentielles qui définissent le mouvement de rotation comme

suit:

1§ =-0y(l,-1,)-3,Q,0 K, +b(e] — &)
1,0 =y (1, - 1,) -3, Q.9 K, 0% +Ib(w? - of) (1.25)
L =—g0(1, — 1) — K2+ d (0 — &} + &} — &)

Avec: Q =0 -w,+0,-o,

Par conséquent, le modele dynamique complet est le suivant:

. (I _IZ) A . JTQ_T b kax . 1
§=— Oy = 0= g2,
. (1 =1 Q. .
6’:(2 X)(pw'—J’ Q- fy92+_u3
Iy Iy y y
IL-1). Kk
l/;:( X y)9¢— faz l/]2+iu4
l, I, I, (1.26)
—k
K=—"%+=uy,
m
—Kpy 1
j=—"Ly+=uu
m m
g K, cOS(p)cos(0) "
m m
u, = (Cpcysh + sps
Avec : = (cpew vsy) (1.26.2)
u, = (CosOsy +spcy)
u, b b b ble&
u 0 -Ib 0 Ib 2
Et: . “ (1.26.b)
U, —Ib 0 Ib 0 ||w;
u, d -d d —-d||
1.4.6. La représentation d’état du systéme
Pour écrire le modele mathématique sous forme d’un modele d’état on pose :
T
X=|:X1 X X3 X X Xg X X X9 X Xy Xp ] (|.27)

oo ovy xxyyzz2]
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Et on obtient la représentation suivante:

X =X,
X, = a,X,X; +a,%,° +a,Qx, +bu,
Xy =X,
X, = %X + 85X, +3,QX, +byU,
X5 = Xg
X, = a,X,X, +agX,~ +b,u,
X7 = Xg
Xo = 8y, +U,
m

I_Iz _kax
a_l:( yl J,azz If ,a, =
— Iz_lx __kfay
Avec: |&=| T & T &S
y y
I, —1 -k
a = X y , _ faz’ _
(e
-k —k
_ fty — fiz
A m 18y m
oLy Ly 1
I l I
Et:

U, = CX,SX,CXs + SX;SX;
U, = CX;SX;SX; + SX,CXs

1.4.7. Dynamique des rotors

(1.27.a)

-J,

IX
‘]T
T (1.27.b)
_km

m

(1.27.c)

Le rotor est un ensemble constitué d’un moteur a courant continu entrainant une hélice

via un réducteur ; le moteur a courant continu est régi par les équations dynamiques suivantes :

V=ri+ Lﬂ+ k.
dt

k,i=J

m

, Ol—erCS +K, w?
dt

(1.28)
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Les différents parametres du moteur sont définis comme suit:

V : est la tension d’entrée du moteur.

o, : est la vitesse angulaire du rotor.

k., k, : Représentent respectivement les constantes des couples électrique et mécanique.

k, : La constante du couple de charge.

r, L: Sont la résistance du moteur et I’inductance.

J, : L’inertie du rotor.
C, : Représente le frottement sec.

Sur ce ; le modele choisi pour le rotor est :

&, =N~ By - po - pw? iell:4] (1.29)
Avec : 'BO:(J:_:’ ﬂlz%, ﬂZZE—:etﬂ:;_mr-
Parameétres Valeurs Parameétres Valeurs

m 1 [ka] I 0.225 [m]

g 9.81 [m.s?] K tax 5.56x10™* [N/rad.s™]
b 5.42x107° [N/rad.s™] K tax 5.56x107* [N/rad.s™]
d 1.1x10° [N.m/rad.s™] K oz 6.354x107* [N/rad.s™]
K to 5.56x10™* [N/m.s™] J, 1.04x107* [kg. m*]
Kgy 5.56x107* [N/m.s™] I 8.1x107° [kg. m*]
Ko 6.354x107* [N/m.s] 1, 8.1x107° [kg. m*]

K, 5.12x10°° I 14.2x107° [kg. m*]
K, 6.3x10°° K., 6.3x107°

r 0.6 [Ohm]

Tableau 1.1 : Paramétres du modeéle simulé.
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1.5. Conclusion

En conclusion a ce chapitre, on constate que le monde des drones a connu ces dernieres
annees un intérét croissant dans la communauté scientifique vu les développements et les
avancées technologique, ces derniers ont rendus possible la conception de systemes
performants dotés de réelle capacités de navigation autonome.

Tous les drones nécessitent une modélisation du systéme, 1’utilisation du formalisme de
Newton-Euler nous a permis d’établir le modele dynamique, ou nous avons constaté que le
quadrirotor est un systéme sous actionné. De plus la complexité du modele, la non linéariteé,

I’interaction entre les états du systéme peuvent se voir clairement.
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11.1. Introduction

La plupart des techniques de commande des systémes sont basées sur la connaissance
du processus a commander et de son environnement. Or, les phénomenes mis en cause sont
généralement trop complexes pour que I’on puisse établir rigoureusement un modele
mathématique de leur comportement. En conséquent, la plupart des systémes non linéaires
sont caractérisés par des parametres incertains et/ou variable en fonction du temps, ce
complique leur commande en vue d’améliorer leurs performances.

L'absence totale de modele ou celle d'un modele précis du systéme, rend dans certains
cas, l'application de l'automatique classique difficile, voire impossible pour la synthése d'une

loi de commande performante.

11.2. Commande Classique
» Commande PID

La régulation par controleur PID exploite trois actions principales, I'action
proportionnelle, intégrale et dérivée. Ces actions ont chacune leurs avantages et
inconvénients, en combinons ces trois actions nous permet d'avoir une certaine compensation
des inconvénients tout en gardant les avantages afin d'aboutir a des performances

satisfaisantes.
1. Action proportionnelle

L'effet de cette action consiste a amplifier I'erreur d'un gain constant dans le but
d'augmenter la rapidité d'un procédé. Cette action est représentée comme suit:
C(t)=K,e(t) (11.2)
Plus la valeur de K est grande plus la réponse est plus rapide mais au détriment de la

stabilité du systeme.
2. Action intégrale

Cette action a pour objectif de réduire voire méme éliminer I'erreur statique en régime
permanent. pour ce faire, le régulateur intégre I'erreur par rapport au temps et multiplie le

résultat par une constante K; comme tel:
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C(t) = Ki.je(t)dt (11.2)

Plus la valeur de K, est grande plus I'erreur statique n'est corrigée mais nous perdons

un peu en stabilité avec un risque de dépassement qui subvient.
3. Action derivée

Pour obtenir une action dérivée nous multipliant la dérivée de D’erreur par un

coefficient K, , cette action permet d’éliminer le dépassement de la réponse et d’améliorer la

stabilité du systéme. Sa relation est donnée comme suit :

de(t)
CH)=K,.—= 1.3
(t) =K, ot (1.3)
Plus la valeur de est grande plus le dépassement est atténué mais au détriment de la

rapidité du systéme avec un risque d'instabilité pour des grandes valeurs.
4. Action PID

Le régulateur PID combine les trois actions vu précedemment et permet d'avoir de
bonnes performances aussi bien en vitesse, stabilité qu'en précision. Son expression est

donnée comme suit:

Ct) =K, e(t)+ Ki.'t[e(t)dt +K, .? (11.4)

11.3. Commande Intelligente

11.3.1. Logique floue

La logique floue est basée sur la maniere dont le cerveau traite I'information, elle
permet d'étendre la notion de la logique classique, associée aux variables boolienne ne prenant

que deux valeurs O et 1.

Il est alors possible d'associer a des variables des coefficients d'appartenance a des
sous-ensembles floues prenant des valeurs dans l'intervalle [0, 1] et quantifiant I'incertitude
sur la variable contrairement a la logique TOR (tout ou rien). Dans la logique floue un
événement certain pour la variable se traduira par un degré d'appartenance au sous-ensemble

flou égale a 1 alors que la valeur sera inferieur a 1 en présence d'incertitude alors qu'une
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valeur nulle pour un degré d'appartenance indique que la possibilité d'appartenance au sous-

ensemble sélectionné est complétement rejete [23].
11.3.1.1. Sous-ensemble flou

La notion d'ensemble flou a été proposée par ZADEH en introduisant un caractére
graduel de I'appartenance d'un élément a un ensemble donné. Dans la théorie classique des
ensembles, un ensemble A de B est définit par une fonction d'appartenance u,(X) qui

caractérise tout élément x appartenant a B. cette fonction prend la valeur 1 si x appartient a A

et la valeur O dans le cas contraire [24]:

B 1sixe A (s
Ua(x) = OsixgA (115)

En logique floue, un sous-ensemble A de B est définit par une fonction d'appartenance

u,(x) pouvant prendre différentes valeurs comprises entre 0 et 1, selon le degré

d'appartenance de I'élément x au sous-ensemble A.
u,(x) e[01]]
11.3.1.2 Univers de discours

Il représente l'ensemble de référence ou le domaine de variation de la variable
linguistique, ou le domaine de fonctionnement du processus dans le cas de réglage, comme
illustré sur la figure (11.1) dont plusieurs sous-ensembles sont décrits par des fonctions
d'appartenances (FA) triangulaires et trapézoidales.

Fal
FA2
FA3

d'appatenance

degré

0.4 0.6 08

Figure 11.1:  Univers de discours.
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11.3.1.3. Variable linguistique

Une variable linguistique est une variable dont les valeurs sont des mots ou des
phrases exprimées dans une langue naturelle ou dans un langage artificiel [25]. Elle est

représentée par un triplet (v,x,T,) ou v est la variable du probléme, x l'univers de discours et
T, = {Ai, A, A, ..., A .. }unensemble fini ou non de sous-ensemble flou de x, qui caractérise
v, par exemple : {T,[O°,100°], ("basse”,"normal ","élevée")} est une variable linguistique

figure(l11.2).les valeurs de T "basse”, "normal” et "élevé" sont appelées valeurs linguistiques
ou thermes linguistiques ou encore thermes flous [26].

Vitesse < Variable linguistique

l l

Petite Moyenne Grande 4————— Termes linguistiques

<4+— Fonctions d’appartenance

» V (Km/h)

Figure 11.2: Variable linguistique

11.3.1.4. Fonctions d'appartenances

On représente les variables linguistiques par leurs fonctions d'appartenances donc a
chaque sous-ensemble floue A est associé une fonction d'appartenance u,(x) ou X est la
variable linguistique.tel que, a chaque point x est associee une valeur précise u,(x), qui

désigne le degré d'appartenance de x a A [23][27].

Le plus souvent, la fonction d'appartenance est déterminée par l'une des fonctions

suivantes (figure 11.3).

e Fonction triangulaire: elle est définit par trois paramétres a,b,c qui déterminent les

coordonnées des trois sommets.
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. [ x-a c-X
u,(x)=max( min | —,— |,0 11.6
09 =max( min (22, (116
e Fonction trapézoidale: elle est définit par quatre paramétres a,b,c,d.
. (xa , cX
u,(x)=max( min | —,1,— |,0 1.7
() = max( (b_ d_cj ) (11.7)
e Fonction gaussienne: elle est définit par deux paramétres 6 et m.
(x=m)
u,(X) =exp<s— 1.8
e Fonction sigmoide: une fonction sigmoide est définit par deux parametres a et c.
1
u,(x)= 1.9
209 {1+exp(—a(x—c))} (I1.9)
u(x) 4 u(x) 4
1 1 e ;
» X : » X
a b c a b c d
(a) triangulaire (b) trapézoidale
u(x) 4
» X : » X
m+0 m c c+2/a
(c) gaussienne (d) sigmoide

Figure 11.3: Fonction d'appartenance.
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11.3.1.5. Regles floues
On définit une regle floue comme une proposition floue correspondante a la mise en

relation de deux propositions floues par une implication [28].

Une proposition floue est dite élémentaire, si elle n'est constitué que d'un prédicat de la
forme "X est A". La composition de deux ou plusieurs variables linguistiques constitue une

proposition floue. Elle se présente sous la forme:

e Siconditionl et/ou condition2 et/ou....... alors actions sorties.

11.3.2. Commande floue

La commande floue est une application de la logique floue au contréle des systemes
dynamiques pour lesquels on ne possede pas de modeéle satisfaisant.son principe est simple; il
s'agit dans la plus par des cas d'imiter le comportement d'un operateur humain dans le

régulateur d'un processus complexe, a l'aide des régles floues [29].

11.3.2.1. Structure générale d'un systéeme floue
De maniere classique, le fonctionnement interne d'un systeme flou repose sur la

structure présentée par la figure suivante [30]:

Base de L
connaissance -

Régles/données J

IIIIIIJ

Fritices Sorties
_»Fuzmﬁcqtlon J—}EJ—} Défuzzification J_>

Figure 11.4: structure génerale d'un systeme flou.
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La configuration de base d'un contréleur flou comprend quatre parties :

- Interface de fuzzification
- Base de connaissance
- Moteur d'inférence

- Interface de défuzzification

11.3.2.1.1. Interface de fuzzification

La fuzzification de la valeur précise d'une variable consiste a caractériser le degré avec
lequel cette mesure appartient a un sous-ensemble flou donné, c'est-a-dire le passage d'une

grandeur précise a une variable floue.

Le choix des formes des fonctions d'appartenances est arbitraire. La forme la plus
fréquemment utilisée est la forme triangulaire. Le nombre de fonctions d'appartenances est
généralement impaire et se repartis sent autour de zéro. Le choix du nombre dépend de la
précision souhaitée. Elles peuvent étres symétriques ou non symétriques et équidistantes ou

non équidistantes.

11.3.2.1.2.base de connaissance

La conception d'une base de connaissance représente la phase importante dans la
conception des systéemes experts. Elle comprend la base de données et la base des regles

floues.

> La base de données: contient la définition des ensembles flous, les facteurs d'échelle
pour la normalisation des ensembles de référence et la répartition de I'espace flou
d'entrée et de sortie.

> La base des regles floues: elle rassemble I'ensemble des régles floues de type "si-alors"
décrivant en termes linguistiques basés sur la connaissance d'un expert le

comportement dynamique de systéme.
11.3.2.1.3. Moteur d'inférence floue

C'est un meécanisme de décision. Il permet la réalisation des différents operateurs ET,

OU,... intervenant dans les regles d'inférence et s'appliquant aux fonctions d'appartenances.

A cause de I'empiétement des fonctions d'appartenances, en générale deux ou plusieurs

regles sont activées en méme temps. Ce fait doit étre pris en considération lors de la
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réalisation de l'operateur OU. 1l existe plusieurs possibilités pour réaliser ces operateurs qui
s'appliquent aux fonctions d'appartenances. On introduit alors la notion de la méthode
d'inférence, elle détermine la réalisation des différents operateurs dans une inférence,

permettant ainsi un traitement numerique de cette derniére [30].
Il existe plusieurs méthodes pour réaliser ces operateurs a savoir :

e Meéthode d'inférence MAX-MIN (mamdani)

Cette méthode réalise, au niveau de la condition, l'operateur OU par la
formation maximum et I'operateur ET par la formation du minimum. La conclusion
dans chaque régle, introduite par alors, lie le facteur d'appartenance de la variable de
sortie par l'operateur ET, réalisé dans le cas présent par la formation du minimum.
Enfin, l'operateur OU qui lie les différentes regles est réalisé par la formation du

maximum [31].
C'est la méthode la plus universelle mais elle a un temps de calcul tres long.

e Méthode d'inférence MAX-PROD (larsen)

Cette méthode réalise en générale, au niveau de la condition, I'operateur OU
par la formation maximum et I'operateur ET par la formation minimum. Par contre, la
conclusion dans chaque regle, introduite par alors, lie le facteur d'appartenance de la
condition avec la fonction d'appartenance de la variable de sortie par I'operateur ET,
est realisé cette fois-ci par la formation du produit. Enfin l'operateur OU qui lie les
différentes régles est réalisé par la formation du maximum [31].

e Meéthode d'inférence somme-produit (sugeno)

Par opposition aux méthodes d'inférences précédentes, cette méthode réalise,
au niveau de la condition, l'operateur OU par la formation de la somme, plus
précisement par la valeur moyenne, tandis que l'operateur ET est réalisé par la
formation du produit. La conclusion de chaque régle, introduite par alors, liant le
facteur d'appartenance de la condition avec la fonction d'appartenance de la variable
de sortie par I'operateur ET, est réalisé cette fois-ci par la formation du produit. Enfin
I'operateur OU qui lie les différentes regles est réalisé par la formation de la somme,

donc de la valeur moyenne [31].
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11.3.2.1.4. Interface de défuzzification

C'est une interface "linguistique-numérique™ qui transforme la partie floue de I'inférence
en valeurs numériques directement exploitables par le processus. Les méthodes d'inférences

fournissent une fonction d'appartenance résultante, ug.(x;) de la variable de sortie x., il

s'agit donc d'une information floue. Par cette étape, se fait alors le retour aux grandeurs de
sortie réelles. 1l s'agit a cet effet, de calculer a partir des degrés d'appartenances a tous les
ensembles flous de la variable de sortie, I'abscisse qui correspond a la valeur de cette sortie.
Plusieurs stratégies sont utilisées pour réaliser I'étape de défuzzification, les plus répandues
sont [30]:

e La méthode du centre de gravité: la sortie defuzzifiée x* correspond a I'abscisse du

centre de gravité de la surface de la fonction d'appartenance résultante ug.(Xg)

(figure....).mathématiquement, cela se traduit par:

anu(xi)-xi

X*_I

>u(x)

(11.10)

v

Figure 11.5: défuzzification par centre de gravité

e La méthode de la moyenne des maximas: elle a été introduite en raison de la lourdeur
des calcules de la méthode du centre de gravité. La sortie défuzzifiée est obtenue par
le calcule de la moyenne de abscisses pour lesquelles la fonction d'appartenance est
maximale.

Yu)

X = (11.12)

n
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Ou les u(x;) sont definis par : u(x)=max(u(x)).

e Méthode du maximum: cette méthode consiste a choisir comme valeur de sortie celle
correspondante a l'abscisse du maximum de la fonction d'appartenance. Cette
méthode s'applique uniquement dans le cas ou la fonction d'appartenance associée a
I'ensemble de sortie n'admet qu'un seul maximum.

X = max(u,(X)).

e Meéthode de la somme pondéree: cette méthode est un compromis entre la méthode du

maximum et la méthode du centre de gravité. On calcule individuellement les sorties

relatives a chaque regle selon le principe de la moyenne de maximas. Puis on réalise

la moyenne pondérée de toutes ces sorties relatives.

11.3.3. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortie unique sur la base de I'information qu'il recoit. Ils inférent des propriétés

émergentes permettant de solutionner les problemes jadis qualifiés et complexes.

Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et
transmet le résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va
donc se propager de la couche d'entée a la couche de sortie en passant soit par aucune, une ou
plusieurs couches intermédiaires. Il est a noter qu'en fonction de I'algorithme d'apprentissage,

il est possible d'avoir une propagation de lI'information a reculons [32].
Dans cette partie nous donnons un petit apercu de ces outils.
11.3.3.1. Structure des neurones artificiels

11.3.3.1.1. Du neurone biologique au neurone formel (artificiel)

La premiere conceptualisation d'un neurone artificiel revient 8 MC CULLOCH et
W.PITTS (1943). Le principe d'apprentissage en lui méme a été proposé par HEBB(1949).
Quelques années plus tard, des modeles biologiques des neurones ont été complétement
formalisés. Deux approches ont été développées en méme temps, sans lien entre elles. Ces

travaux ont conduits a deux modeéles de neurones artificiels, deux neurones formels, chacun
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associe a son principe d'apprentissage: le perceptron et I'Adaline (Adaptive Linear Neuron)
[33].

Le perceptron a été formalise par ROSENBLATT(1958,1962) pour sa structure et
reprend le principe d'apprentissage proposé par HEBB(1949). Le principe de ce modéle de
neurone repose sur un postulat biologique. Il cherche essentiellement a reproduire de la

meilleure maniere possible les observations biologique.

L'Adaline a été proposé par WIDROW et HOFF(1960). Ce modeéle de neurone
découle d'une approche mathématique, son fonctionnement est rigoureux, son application est
des plus directes et des plus pratiques (WIDROW et LEHR, 1990;WIDROW et
WALLACHE,1996).I'efficacité de son apprentissage a été prouvée (WIDROW et
KAMENEKSKY,2003).

11.3.3.1.2 Le neurone biologique

Le cerveau humain est un systéme trés complexe capable de penser, de se souvenir et
de résoudre des problemes. Il y a eu de nombreuses tentatives pour émuler les fonctions
cérébrales avec un modéle informatique et bien qu'il ait eu quelques réalisations plutét
spectaculaires provenant de ces efforts, tous les modeles développés a ce jour palissent dans

I'oubli par rapport au fonctionnement complexe du cerveau humain [34].

Un neurone est l'unité cellulaire fondamentale du systéme nerveux du cerveau. C'est
un élément de traitement simple qui recoit et combine des signaux d'autres neurones a travers
des chemins d'entrée appelés dendrite. Si les signaux d'entrée combinés sont assez forts, le
neurone se déclenche produisant un signal de sortie le long de I'axone qui est connecté aux
dendrites de nombreux autres neurones, la figure (....) est un croquis d'un neurone montrant
ses différents composants. Chaque signal entrant dans un neurone le long d'une dendrite passe
par une synapse ou une jonction synaptique. Cette jonction est un espace infinitésimale dans
la dendrite qui est rempli de fluide neurotransmetteur qui accélere ou retarde I'écoulement des
charges électriques. Les actions fondamentales du neurone chimique dans la nature, et ce
fluide neurotransmetteur produit des signaux électriques qui vont au noyau ou au somma du
neurone. L'ajustement de l'impédance ou de la conductance de l'espace synaptique est un
processus extrémement important. En effet, ces ajustements menent a la mémoire et a
I'apprentissage. Comme les forces synaptiques des neurones sont ajustées, le cerveau apprend

et stock lI'information.
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Syna ;;ws\

- Axone

Dendrites
Noyau

Figure 11.6: le neurone biologique
11.3.3.1.3. Neurone formel (artificiel)

Dans la littérature un neurone formel est un automate trés simple imitant
grossiérement la structure et le fonctionnement d'un neurone biologique. Il représente une
fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend des paramétres appelés
coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement appelées "entrées"
du neurone et la valeur de la fonction est appelée sa sortie. Un neurone est avant tout un
operateur mathématique numérique qui réalise deux opérations. La premiére est la somme
pondérée de ses entrées par les poids synaptiques; cette somme est appelée potentiel neuronal.
La seconde génére la sortie du neurone, image par une fonction f appelée généralement

fonction d'activation (figure 11.7).

Figure 11.7: neurone formel
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Avec:
n

z= Zwixi Est la somme pondérée.
i=0

w,,i=0,1,....,n Sappellent les poids synaptiques.

X; Représente les entrées du neurone.

n
Y:est la sortie du neurone aprés son activation (y = f (Z W,X:)).
i=0

F: est une fonction non linéaire habituellement appelée fonction d'activation. La figure (.....)

montre les fonctions d'activations les plus utilisées.

a- Fonction tout ou rien b- fonction signe

c- fonction sigmoide d- fonction gaussienne

Figure 11.8: les fonctions d'activation les plus utilisées
11.3.3.2. Les réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurone artificiel peut étre définit comme un systéme de traitement de
données composé d'un grand nombre d'éléments (neurones artificiels) de traitement simple et
hautement interconnectés dans une architecture inspirée de la structure du cortex cérébrale du
cervau.il est constitué de plusieurs unités (neurones) organisées sous forme de niveaux
différents, appelés couches du réseau. Les neurones appartenant a la méme couche possedent
les mémes caractéristiques et utilisent le méme type de fonction d'activation. Entre deux
couches voisines les connections se font par I'intermédiaire des poids qui jouent le réle des
synapses. L'information est portée par la valeur de ses poids, tandis que la structure du réseau
de neurones ne sert qu'a traiter I'information et I'acheminer vers la sortie. La structure ou la

topologie de ce dernier est la maniére dont les neurones sont connectés. Les structures
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résultantes sont trés variées mais elles sont souvent réparties en deux grandes familles a

savoir: les réseaux de neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés [34].
11.3.3.2.1. Les réseaux non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé ou réseau unidirectionnel (propagation avant) est
représenté par un ensemble neurones connectés entre eux tel que I'information circulant des
couches entrées vers les couches sorties au travers d'éventuelles couches intermédiaires
(couche cachées) sans retour en arriere. Ce type de réseau comprend deux groupes

d'architecture: les réseaux monocouches et les réseaux multicouches (Figure 11.9).

X1

Y1 X1
X2 X2 =

Y2

Y2

X3 X3

Y3
X4 X4

Couche )
Couche Couche Perihite Couche Couche
d’entrée de sortie cachée de sortie
a- réseau non bouclé mono-couche b-réseau non bouclé multi-couche

Figure 11.9: Réseaux de neurones non bouclés
11.3.3.2.2. Réseaux bouclés (récursifs)

Les réseaux récurrents possédent une structure similaire a celle des réseaux
unidirectionnels mais complétée par des connections entre éléments de la méme couche ou
vers des couches amants, ces réseaux sont assez puissants, car leurs fonctionnement est

séquentiel et adopte un comportement dynamique [23].
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wHEH =50 W

wHHR S

Figure 11.10: réseaux de neurones bouclés
11.3.3.3. Algorithme d'apprentissage

Comme le cerveau humain, les réseaux de neurones artificiels (RNA) peuvent
apprendre par expérience. Ainsi, suite a l'application séquentielle de plusieurs entrées a
apprendre, les algorithmes d'apprentissage modifient la valeur des poids entre les neurones

ainsi que la valeur des biais de facon a améliorer les performances du RNA [34], [35].

En fait, I'ajustement des poids est plus au moins efficace tout dépendamment de la
connaissance que nous avons sur le systtme a modéliser ou sur le probleme a résoudre. Il

existe trois grandes classes d'apprentissage a savoir:

A. Apprentissage non supervisé: ce type d'apprentissage est choisi lorsqu'il n'y a pas de
connaissances a priori des sorties désirées pour des entrées données. En fait, c'est de
I'apprentissage par exploration ou l'algorithme d'apprentissage ajuste les poids des
liens entre neurones de facon a maximiser qualité de classification des entées.

B. Apprentissage par renforcement (semi-supervisé): dans ce cas, bien que les sorties
idéales ne soient pas connues directement, il y a un moyen quelconque de connaitre si
les sorties du RNA s'approchent ou s'éloignent du but visé. Ainsi les poids sont ajustés
de fagon plus au moins aléatoire et la modification est conserveée si I'impact est positif
ou rejeté sinon.

C. Apprentissage supervisé (retro-propagation): cet algorithme d'apprentissage ne
peut étre utilisé que lorsque les combinaisons d'entrées-sorties désirées sont connues.
L'apprentissage est alors facilité et par 1a, beaucoup plus rapide que pour les deux
autres algorithmes puisque I'justement des poids est fait directement a partir de I'erreur

(la différence entre la sortie obtenue par le RNA et la sortie désirée.
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Pour ces trois types d'apprentissage, il y'a un choix traditionnel entre:

v I'apprentissage dit préapprentissage (offline): toutes les données sont dans une
base d'exemples d'apprentissage qui sont traitée simultanément.
v I'apprentissage continu (on-line): les exemples sont présentés les uns aprés les

autres au fur et a mesure de leurs disponibilités.

L'ajustement des poids des liens entre les neurones peut s'effectuer selon diverses

équations mathématiques. On se contentera de citer deux méthodes des plus utilisées.

11.3.3.3.1. La regle d'apprentissage du perceptron
L'apprentissage du perceptron peut étre décrit par les étapes ci-dessous :

1. [Initialiser les poids w; avec des valeurs aléatoires

2. Présenter une entrée X de la base d'apprentissage

3. Calculer la valeur d'activation du neurone (la sortie).
0=F( wx) (1.12)
i=1

4. Calculer I'erreur sur la sortie:
E=D-0O (1.13)
5. Modifier les poids selon la relation:
W (t+1) =w (t) +k.x.E (11.14)

Ou k est le pas d'apprentissage (k>0).

6. Retourner a l'étape 2 jusqu'a ce que E=0 pour tous les exemples de la base

d'apprentissage.

Avec:

x: l'entrée.

O: la sortie.

D: la sortie désirée.

K: la contrainte d'apprentissage.
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% Algorithme:

Entrée: un échantillon de S.
Initialisation aléatoire des poids w; pour i entre 1 et n.
e répéter
Prendre un exemple (x D) dans S
Calculer la sortie O du perceptron pour l'entrée x
% mise a jour des poids %
e SiDx0
o Pouriallantdelan
W, <—w, +(D-0)*k
Fin pour.
Fin Si.
Fin répéter.

Sortie: un perceptron définit par (W, w,,...w, ).

11.3.3.3.2. Algorithme de retro propagation (back-propagation)

Généralités sur la commande

L'algorithme de retro propagation est I'un des algorithmes supervises les plus utilisés

pour l'apprentissage des réseaux de neurones. L'algorithme de retro propagation est basé sur la

généralisation de la regle de WINDROW HOFF (la régle delta), en utilisant une fonction

d'activation sigmoide. Le principe de cet algorithme est la propagation d'un signal provenant

des nceuds d'entrées vers la sortie et ensuite on propage l'erreur de la sortie vers les couches

internes (cachées) jusqu'a I'entrée. Le critere de performance a minimiser peut étre exprimé

par: 0 =2 ¢ =51y, - O]

__oi®
)

AVec:

e(t): I'écart entre la sortie désirée y, (t) et la sortie réelle y(t) .

n . Le coefficient d'apprentissage.

(11.15)

(11.16)
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e L'ajustement des coefficients (poids) synaptiques se fait par la méthode du gradient
basée sue la formule itérative suivante:
e Pour la couche de sortie: actualisation des poids
W; (t+1) = wy, (t) + Aw, (n.17)
Aw,; =160, (11.18)
Avec:
0;=1'(0) (0, -0;).
J: I'indice des neurones de la couche de sortie.
h: I'indice des neurones de la couche cachée.
i: I'indice des neurones de la couche d'entrée.

e L'actualisation des biais:
0,(t+1) =0,(t) + A0, (1.19)

Avec: A0, =nd;.1.

e Pour la couche cachée:
e Actualisation des poids:
W, (t+1) = W, () + Aw, (11.20)

AW, =76,0, (11.22)
Avec: &, = f'(h).D Sw, (t+1).
e Actualisation de biais:
6,(t+1) =6, (t)+Ab, (1.22)
AG, =15,.1 (11.23)

¢ Algorithme de retro propagation

Entrée: un échantillon de S.
¢ Initialisation des poids:
o Répéter:
Prendre un exemple de S.

% calcule de &, actualisation des w;; et 6%
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e Pour: toutes les cellules de sortie j (j allant de 1 a n).

0,=1'0,).(04-0))
bj =bj+k.5j.1

e Fin pour
e Pouriallantdelap
e Pourjallantdelan
Wy; =K.6;.0, +W,;.
Fin pour

Fin pour

% calcule des o, , actualisation des w, et b, %
Pour toutes les cellules cachées h (h allant de 1 a p)
Pourjallantde 1am
Z=7+0;W,
Fin pour
0,=1'(0,)z
Fin pour
Pouriallantde 1 an
Pour hallantde 1 ap
6, =6, +ko,.1
W, =W, +K.5,.%
Fin pour
Fin pour

Fin répéter

11.3.4. Systemes neuro-flous

Généralités sur la commande

La logique floue et les réseaux de neurones sont des technologies complémentaires.

Ces techniques ont chacune leurs forces et leurs faiblesses. La combinaison de ces deux

approches dans un systeme intégré semble plus prometteuse pour le développement des

systemes intelligents [36].
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Les réseaux de neurones multicouches constituent des approximateurs universels grace
a leur capacité d'apprentissage, mais leurs structures et leurs parametres n'ont pas toujours
d'interprétation physique. De plus, la connaissance humaine ne peut étre exploitée pour les

construire.

En revanche, les systemes d'inférences flous possédent deux points forts par rapport
aux réseaux de neurones. D'une part, ils sont genéralement construits a partir de la
connaissance humaine, d'autre part, ils ont une capacité descriptive et élevée due a
l'utilisation des variables linguistiques. L'approche traditionnelle pour la conception des
systemes d'inférences flous est basée sur les connaissances acquises par des operateurs

experts. Cette approche a prouvée son efficacité dans plusieurs applications.

Depuis les années 1990, de nombreux travaux ont été orientés vers la combinaison des
deux techniques, ce qui a donné naissance aux approches neuro-floue. Un réseau de neurone
et un systeme flou sont combinés dans une architecture homogene. Le systéme peut étre
interprété comme un réseau neuronal spécial avec des parametres flous ou comme un systeme
flou mis en application sous une forme distribuée parallele. Le schéma générale d'une

structure neuro-floue ce présente sous cette forme:

Entrees Unites Entrées Sortis réseau
d'association

A 4

%\
@

A
Logique ﬂoue

Portion fixe

Réseau neuronal
Portion d'apprentissage

Figure 11.11: structure générale d'un réseau neuro-flou.
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11.3.4.1. Définition

George Lee définit un systeme neuro-flou comme étant un réseau neuronal
multicouche avec des parameétres flous, ou comme un systeme flou mis en application sous

une forme distribuée parallele.

données linguistiques logique floue o
expression linguistique

operation parallelle

données symboliques apprentissage

réseau de neurones

Figure 11.12: principe du systeme neuro-flou

11.3.4.2. Méthodes de combinaisons neuro-floues
Il existe quatre grandes catégories de combinaisons des réseaux de neurones avec la
logique floue [31] [37].

11.3.4.2.1. Réseau flou neuronal

Dans ces réseaux, les techniques floues sont employées pour augmenter les possibilités

du processus d'apprentissage et d'exécution des réseaux de neurones.

11.3.4.2.2. Systéme neuronal/flou simultanément

Le réseau de neurones et le systeme flou fonctionnent ensemble sur la méme tache,
mais sans s'influencer, ce qui signifie que ni I'un ni l'autre n'est employé pour déterminer les
parameétres de l'autre. En générale le réseau neuronale traite les entrées ou poste-traite les

sorties du systéme flou.

11.3.4.2.3. Modele neuro-flou coopératif

Dans ce modele le réseau de neurones est employé pour déterminer les parameétres
(régles et ensembles flous) d'un systéme flou. Aprés la phase d'apprentissage, le systeme flou

fonctionne sans le réseau de neurones. C'est une forme simple des systemes neuro-flous.
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11.3.4.2.4. Modeéle neuro-flou hybride

Les approches neuro-flou modernes sont de cette forme; un réseau neuronal et un
systeme flou sont combinés dans une architecture homogene. Le systeme peut étre interprété
comme un réseau neuronal spécial avec des paramétres flous ou comme un systeme flou mis

en application sous une forme distribuée paralléle.
11.3.4.3. Implémentation des réseaux neuro-flous

Dans la littérature il existe une multitude de systemes neuro-flous: les systémes neuro-
flous coopératifs, concurrents, les systemes dit hybrides ou neuro-flous adaptatifs, le modele
NEFCLASS, ANFIS, FALCON et GARIC etc...

Compte tenu de nos objectifs, nous avons retenu un seul type des systémes neuro-flous

a savoir: systemes d'inférences neuro-flous adaptatifs (ANFIS)

11.3.4.3.1.systémes d'inférences neuro-flous adaptatifs (ANFIS)

Les systemes d'inférences neuro-flous adaptatifs (ANFIS), sont des systémes hybrides
utilisant I'inférence floue de takagi-sugeno. La structure ANFIS est constituée de cing couches
comme est illustré dans la figure (11.13). La premiére couche cachée fuzzifie les variables
d'entrées et les operateurs type T-norme calculent la partie prémisse des regles dans la
deuxiéme couche cachée. La troisieme couche cachée normalise les poids des regles suivit par
la quatrieme couche cachée ou les parametres des parties conclusions des regles sont
déterminés. La couche de sortie calcule la somme de tous les signaux venant de la quatriéme
couche [38].

Son entrainement est accomplit par l'algorithme du gradient de descente (retro
propagation) pour l'optimisation des parameétres des parties prémisses, et l'algorithme des

moindres carrée pour la résolution des parametres conclusion afin de minimiser I'erreur E.

Nous considérons un systeme a deux entrées X, et x, et une sortie y, modélisé par un

systeme flou de type TSK, composé des deux regles suivantes:

Si x, est A et x, est B alors vy, ="f(x,X)=aX+bXx +c,.

Si x, est A, et x, est B, alorsy,=f,(x,X)=2a,X+b,X,+C,.
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AVec:

X,y : Entrées.
A;, B;: Sous-ensembles flous (variables linguistiques).

a, b et c: des paramétres ajustables qui sont déterminés pendant le processus d'apprentissage
[34].

couche 4

couche 1
couche 2 couche 3

couche 5

Figure 11.13: architecture ANFIS.

On constate a partir de la figure (11.13) que les nceuds sont de deux types différents
selon leurs fonctionnalités: les nceuds carrés, dit adaptatifs, contiennent des paramétres, et les
nceuds circulaires, dit fixes, n'ont pas de parametres. Cependant chaque nceud applique une

fonction sur ses signaux d'entrés.

La sortie O,; du nceud i de la couche k, dépond des signaux provenant de la couche

(k-1) et des paramétres du neeud (k, i).

Dans le réseau de la figure (11.13), les nceuds d'une méme couche ont des fonctions

issues d'une méme famille :
e Couche 1: génération du degré d'appartenance

Les nceuds de cette couche possedent des parametres ajustables. La fonction du nceud
est semblable a la fonction d'appartenance a un sous-ensemble flou de I'univers de discours

des entrées

O, = uA(x) Pour i=1,2 (1.24)
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Ou: O, = uB_,(X,) Pour i=3,4 (1.25)

Ou x est l'entrée du nceud i, A le terme linguistique associé a sa fonction d'appartenance pA .

e Couche 2: génération du poids de la régle i:

Dans cette couche, les nceuds sont des nceuds fixes, leurs fonction est la multiplication

(I'inférence prod). La sortie des nceuds de cette couche peut étre représentée comme une

equation de cette forme O,; =w, = uA (x).4B;(x,) pour i=1,2.

Chaque nceud de cette couche représente une regle floue de sugeno. 1l recoit les sorties

des nceuds de fuzzification et calcule son activation.
e Couche 3:normalisation des poids de la regle i:

Les nceuds de cette couche sont des nceuds circulaires appelés N (norm). Le neeud
calcule le degré d'activation normalisé de la regle floue. La sortie des noeuds de cette couche
représente la contribution de la regle floue au résultat final et est appelée poids de la régle
normalisée. Elle est donnée par :

W.

O, =W = ! pour i=1,2 (11.26)
‘ W, + W,

e Couche 4: calcule de la sortie des regles

Chaque nceud i1 de cette couche et un nceud adaptatif avec une fonction qui est

représentee tel:
O, =W f, =W (ax +bXx, +¢;) pour i=1,2 (1.27)
Ou: w. est la sortie de la couche 3.

{a,,b,c}: sont des parametres ajustables de sortie de la regle i. ils font reference au

parametres de la conséquence.

e Couche5: I'agrégation, la somme de toutes les entrées a poster de la couche 4.

Cette couche comprend un seul nceud fixe avec la fonction somme (sum), elle calcule
la sortie de I'ANFIS en faisant la somme de toutes les sorties de touts les nceuds de

défuzzification, c'est-a-dire:

Os,lzy:ZV_Vi fi (11.28)
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% Algorithme d'apprentissage

Le systeme ANFIS applique le mécanisme d'apprentissage des réseaux de neurones
sur des techniques d'inférences floues. D'un autre terme I'ANFIS est un systéme d'inférence
flou (SIF) dont les parameétres des fonctions d'appartenance sont ajustés en utilisant
I'algorithme de rétro propagation, ou en combinaison avec un autre type d'algorithme comme

les moindres carrés.

Dans la premiére phase (forward) les parameétres de la prémisse sont supposés fixes et
les valeurs optimales des parametres en conséquence sont estimées en appliquant la méthode
des moindres carrés. Puis, la sortie du systeme est calculée et I'erreur observée est utilisée
pour ajuster les parametres de la prémisse par le biais de I'algorithme de rétro propagation

standard.

Propagation avant Rétro propagation

Parametres de la prémisse Fixe Descente du gradient

Parameétres de la conséquence | Estimateur des  moindres | Fixe

carrés

Signal La sortie des nceuds Erreurs de sortie

Deux propagations dans I'algorithme hybride d'apprentissage pour ANFIS.
a) La propagation avant

Dans la propagation avant de l'algorithme hybride d'apprentissage, la sortie des nceuds
se propage en avant jusqu'a la quatriéme couche et les parametres de la conséquence sont
identifiés par la méthode des moindres carres.

Lorsque les valeurs des parametres des prémisses sont fixées, la sortie du réseau peut

étre exprimée par une combinaison linéaire des parametres de la conséquence.

W, W,
1 fl + 2
W, + W, W +W,

Oua,a,,b,b,,cetc,sont les paramétres linéaires de la conséquence.

f:

f=AX (11.29)
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Ou X est un vecteur colonne de paramétres{a,, b, c,,a,,b,,c,}et A est une matrice de taille
pxmou p est le nombre des N données d'entrainement. F est le vecteur de sortie de taille
px1.

En général les données d'entrainement ont un nombre plus grand que les parametres de

la conséquence, ce qui implique que la meilleure structure pour w est le minimum de l'erreur
quadratique (min||AX — f[).
La meilleure estimation par I'algorithme d'estimation des moindres carrés (LSE) de X

est X" en utilisant la matrice pseudo-inversible de X :

X" =(ATA AT f (11.30)
Ou: A est le transposé de A
(A"A)" AT est la matrice pseudo-inversible de A.
b) Rétro-propagation

Dans la rétro propagation, le signal de I'erreur est propagé en arriere et les parameétres de

la prémisse sont mis a jour par la descente du gradient.

ot +1) = () -7 555: (11.31)

ﬂi(t+1)=ﬂi(t>—n55'§ (1132
OU 7 >1 est la constante d'apprentissage.

a(t+)=a(t)-y 5;: (11.33)

b (t+1) =b.(t) 55EbiK (11.34)

6 (t+D) = (1) - O (11.35)

ocC.
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I11.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts fondamentaux de la commande
classique (PID), commande intelligente basé sur la logique floue, les réseaux de neurones
ainsi que les systémes neuro-flous issus de la combinaison de la logique floue et les réseaux

de neurones.
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CHAPITRE III Simulations et Résultats

II1.1. Introduction

L'objectif de notre travail dans ce chapitre consiste a synthétiser trois commandes, la
premiere est une commande PID, la deuxiéme c’est une commande floue afin d'assurer un
suivi de trajectoire et une stabilité pour notre systeme, et enfin nous synthétiserons une

commande neuro-floue (ANFIS) pour une stabilisation d’altitude.

I1.2. Application de la commande PID a I'UAV

A partir du modéle d'état, nous constatons que certains états dépendent de certaines

commandes. Par exemple:
x, Dépend de u, ;
x,Dépend de u, ;
x, Dépend de u, ;
X, X,,,X,, dépendent tous de u, .
Tel que :
> u, Représente la commande de puissance totale des moteurs (commande d'altitude).
> u,Représente la différence de puissance entre le moteur 2 et le moteur 4(commande
de roulis).
> u, Représente la différence de puissance entre le moteur 1 et le moteur 3(commande
de tangage).
> u, Représente la différence de puissance entre les moteurs tournant dans le sens

horaire (moteur let 3) et les moteurs tournant dans le sens antihoraire (moteurs 2 et

4), commande de lacet.
I1.2.1. Choix des paramétres

Afin d'assurer un bon fonctionnement de notre systéme, le choix des parameétres est
une étape pertinente. Nous avons donc commencé par chercher des parameétres en effectuant

plusieurs essais pour amener notre systéme a un état stable.
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K, 5
Paramétres des
K, 0
Régulateurs
K, 10
X,Y,Z
K,, 10
Paramétres des
K, 0
Régulateurs
K, 20
?.0,y
Parametres des K ) 1
Régulateurs de
Vitesses pour K, 10
les moteurs

Tableau III.1: parametres PID.

I1.2.2. Schéma de régulation

Nous avons choisi une régulation a trois boucles:
e Boucle01 : La premiere est une boucle de régulation de quatre controleurs PI pour une

régulation de vitesse des quatre moteurs.

iH
o

Angles

v 1
]
wphi; vteta; wpsi ;

Angles (phi:théts;psi)
vitesse (phitéta psi)

=
o
[

3
g
b}
N
0
s
1
"
L'}
ES

=
0

[
8
®

" '° _[—'
P13 Sswrationd W =
esse(xy:z
> N omess

P4 Ssbrationd

3
4

&

=
O]

p
4

Dynamique QU QUadHORtEr

il

Figure II1.1: schéma de régulation de vitesse des moteurs.
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Simulations et Résultats

Résultat de simulation pour une référence oméga désirée des quatre moteurs de 150

rad/s (1432 tr/min):

160 —

20—

= =omegal ||
= =omega2

omega3
------ omegad H
— Consigne

Figure II1.2: réponse a un échelon de la régulation PI des moteurs.

On constate que la vitesse désirée est atteinte apres 0.45s et ce pour les quatre moteurs

vu que leur dynamique est identique avec des légeres oscillations au régime permanent.

La réaction du systéme pour cette référence:

Figure IIL.3: réaction du systéme pour une vitesse de 150 rad/s pour les quatre moteurs.
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On constate que les états x, y, ¢,0,iy ne réagissent pas comme la consigne de

référence est la méme pour les quatre moteurs ce qui induit 1'absence des moments de roulis,
tangage ainsi que le lacet. Pour 1'état z, On constate qu'il diverge vers des valeurs négatives

car la force de portance générée par les quatre rotors est inferieur a celle du poids.
P=m.g=981N

La force de portance:

Sachant que :

o =0,=0,=0,=150rad /s

Ce qui nous donne :

F =4.b.(150)* = 4.878N

Pour que I'UAV décolle, la force de portance doit étre supérieure a celle du poids :

F=4bw’ >m.g

o> |™E
4h
w>212.71rad /s

Résultat obtenu pour @ =213rad /s :

(

£ —

Figure II1.4: réaction du systéme pour une vitesse de 213 rad/s pour les quatre moteurs.
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En appliquant la différence entre les moteurs 1,3 et les moteurs 2,4.

w =w,=240;0, =w, =200:

2
T
o]
| (14
10— ]
0 —
(U] —
| |
0 1 2 3 5 6 7 8 9 10
t(s)
Figure IIL5: réponse des quatre moteurs.
=phi
= =théta
' -
B0 -
£

00— =

A0 i —

(s)

Figure I1I1.6: réaction du systéme en appliquant une différence entre les moteurs 1,3 et 2.4.

On constate un changement de I’angle i .
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En appliquant la différence entre les moteurs 2 et 4

W, =, =240; 0, =280; 0w, =200:

| |

l(;)

Figure I11.7: réaction du systéme En appliquant la différence entre les moteurs 2 et 4.

On constate un changement de I’angle ¢ .

En appliquant la différence entre les moteurs 1 et 3.

w, =w, =240 ; 0, =280 ; 0, =200:

——théta

200 —

400 —

800 [—

1000 [—

420 (= | —

Figure II1.8: réaction du systéme En appliquant la différence entre les moteurs 1 et 3.

On constate un changement de 1'angle .
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e Boucle2: La deuxiéme est une boucle de régulation de trois contrdleurs PID pour une
régulation de position des angles (@, 8, ), cette boucle a pour objectif de générer les
vitesses des moteurs désirées a partir des commandes et ce en utilisant I'inverse de la

matrice de commande @, =M U :

@, (b b b b\UI
@, | | 0 b 0 b | U2
o, | |- 0 b 0 ||U3
0, | \d -d d -d)Uus

F [~ *q
S;:s Py e ’—:um
e e | . B
e Pz S

P e ,_.D
L] 7k
Lanpaisiie EEEE
Spres ‘

s L

Figure I1L1.9: schéma de régulation des angles.

Les résultats obtenus sont les suivant:
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v Réponse a un signal échelon :

09 A
= =Réponse
——Consigne

théta(rad)
[

t(s)

[ - =Réponse
——Consigne

08— I

Phi
(rad) o
I

t(s)

07f— [
- —Réponse
——Consigne

psy(rad)

40
(s)

Figure II1.10: Réponse a un échelon de la régulation PID sur tous les angles.
En étudiants ces réponses, nous avons extraits les temps de réponse a 5% de chaque variable:
» Letemps de réponse en phi est de 5.31s.
»> Letemps de réponse en théta est de 5.00s.
» le temps de réponse en psy est de 5.58.
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v Réponse a un signal sinusoidal :

Simulations et Résultats

théta(rad)

—— Consigne
- —Réponse |

Phi(gad)

— Consigne
- =Réponse

t(s)

Psy(rad)

’—Consngne
— —Réponse ||

‘(.;)

Figure II1.11: réponse a un signal sinusoidal de la régulation PID sur tous les angles.

Nous observons une bonne poursuite de la consigne.
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v' Régulation face aux perturbations
Pour réaliser ce dernier test nous allons fixer la consigne a une valeur constante

Simulations et Résultats

et nous allons injecter des perturbations instantanées et a valeurs aléatoires. Les

résultats sont présentés sur la figure suivante :

- -Réponse
! |—Référence
[
1

~
S o

\s ~
, 1 L — - =
7= ]
’
/
[ — —
!
i
= I
T, |
gUS T
z 1
e |y
o4t —
I
It
]
ﬂZr —
I
!

Or— —
0 10 20 30 40 50 60 70 80
{(s)

o \ N [ ] ~
~ I~ N
1 | L T T
08 = — -
. j f ]
/7 1
07— 7 —
/]
06— ! -
!
!
05— T —
) 1
2 1
T o4 _
& 1
£ 1
03—t |
1
1
02 1
1
o1t |
1
1
01 _
! p
I - —Réponse
okt | — Référence
0 10 » ) w 5 ) w &
(s)

Psy(rad)

2 0 40

1(s)

Figure II1.12 : Réponse face aux perturbations de la régulation PID de tous les angles.
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Nous observons que notre systéme rejette les perturbations.

e Boucle3: la troisiéme boucle contient trois régulateurs PID pour une régulation de
position (x,y,z), Cette boucle génére les angles (@,8) a partir des positions x et y

désirées. Le schéma de régulation complet de notre systéme est donc le suivant:

i

Figure II1.13: schéma de régulation des positions.
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Nous avons simulé notre systéme avec deux trajectoires différentes et qui sont

illustrées dans les deux figures ci dessous:

Trajéctoire 1 —Xd

==

[ [ —Yd

Psyd

2 ] 60 8 100 120 140 160 180

Figure II1.14: Premiére trajectoire désirée.

‘ trajectoire 2 ‘ p—
—Yd
2 —d
Psy,
15— —
10
r & /
s
o -
15— | | [ f ]
0 2 0 60 80 100 120 1 160 180
{(5)

Figure II1.15: Deuxi¢me trajectoire désirée.
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Les résultats de simulation obtenus sont :

v" Pour la trajectoirel:

[ [ |—Reférence
- —Réponse

160 180

—Référence
20— — - —Réponse

[
T
[
1
1
=~ 1
E ol i -
x 1
1
1
1
— ! —
1
f \
! \
! \
g ~
N >
( | |
0 2 0 o ) 100 0 140 160 180
t(s)
T T T
—Reéférence
o s - —Réponse | |
= h
/ 1
/ 1
! 1
1
15— N —
1
1
1
= 1
.ol ' =
> 1
1
\
1
'
\

Figure I11.16: Réponse des variables x, y, z a la premicre trajectoire désirée.
En étudiants ces réponses, nous avons extraits les temps de réponse a 5% de chaque variable:
» Letemps de réponse en z est de 5.72s.
» Letemps de réponse en x est de 6.45s.

» le temps de réponse en y est de 6.28.
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v' La trajectoire effectuée donc par 'UAV en 3D :

Trajéctoire de I'UAV

- - -Réponse
——Référence

Figure II1.17: Trajectoire de 'UAV en 3D.
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v" Pour la trajectoire2:

M I f I I I ] I [—Refeérence
- —Réponse

x(m)

1(s)

5=
0 100 120 140 160 180

[ |—Reference
- —Réponse

T==<F

Figure II1.18: Réponse des variables x, y, z a la deuxiéme trajectoire désirée.

Nous observons une bonne poursuite de la consigne.
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v' Trajectoire effectué donc par 'UAV en 3D:

trajéctoire de ['UAV

—Reférence
---Réponse

20\

X(m)

Figure II1.19: Trajectoire de 'UAV en 3D.

v' Régulation face aux perturbations

Pour réaliser ce dernier test nous allons fixer la consigne a une valeur constante
et injecter des perturbations instantanées et a valeurs al€atoires. Les résultats sont

présentés sur la figure suivante :
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Simulations et Résultats
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—Référence
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Figure II1.20 : Réponse face aux perturbations de la régulation PID des états x, y ,z

Nous pouvons constater que les perturbations sont rejetées.
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I11.3. Application d'une commande floue a I'UAV

Dans la conception du régulateur flou, nous avons opté pour trois fonctions

d’appartenance triangulaires pour chaque variable d’entrée et de sortie.

Chaque régulateur regoit en entrée I’erreur de position et la vitesse de déplacement (ou
de rotation) et grace a neuf régles d’inférences nous obtenons, en appliquant une inférence de
type max-min, une sortie du régulateur a laquelle nous appliquons une défuzzification

utilisant La méthode de centre de gravité.

e Régulation des angles (¢,60,y)

Pour la régulation sur les axes de rotation(g,d,) , nous avons pris en entrée la

différence entre la consigne et I'angle sur chaque axe (en radian) et la vitesse de déplacement
(en radian par seconde). Aprés plusieurs tests et ajustements nous avons abouti aux

fonctions d’appartenances pour les entrées représentées sur les figures suivantes.

v L'axe ¢:

Membership function plots %%°°™ 181

FIS Variables olot points: 181

egatl i posil FIS Variables Membership function plots

m / A ><\ feg,oyenne Stalique pos  oyeane

Erreur  sorfie

vilesse
vitesse

input variable *Erreur"

input variable 'vitesse"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Erreur Name . » Name
ame tesse

- T i

Type input b2 i T ot Type trimf
Params
Range 10202 Params
: Range [0404)

Display Range 0202 He Close :

(0202 b l Display Range (0404 ’ Help Close ‘
Renaming MF 3 to "positif*

=Y - | Renaming MF 1 to "neg_moyenne" ‘

Figure I11.21: Entrées du régulateur flou de I'angle phi.
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Simulations et Résultats

' .
v L'axe@:
£ & olot points: 181
FIS Variables Membership function plots it Membership function plots %°" 181
negalif 2e10 siti] i
D 2B | EehioliNg
Erreur  sortie fzf i sorfie
vilesse vitesse
input variable "Erreur” input variable 'vitesse"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Erreur Name Name vitesse Name moyen_N
0 il Type trimf Te i Type trimf v
Params Params
-0.8-0.4 0]
g2 0202 Range (0404 [ ]
Display Range [0202] ’ Help Close | ‘ Display Range [0404) ‘ Help Close ‘
Renaming MF 3 to "positif* | Renaming MF 1 to "moyen_N" |

Figure I11.22: Entrées du régulateur flou de 1'angle théta.

' .
v L'axe y:
Fa Ve Membership function plots %% | 181 FI8 Varlables Membership function plots °**"™ 181
moy 2e10 moy o moy, Statique Moy,
(N | PR ~
Erreur sortie / @ sortie
vitesse vilesse
input variable ‘Erreur" input variable 'vitesse"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Erreur Name Name vitesse Name Moy_P
Type input Type trimf Type input Type trimf v
Params Params
012]
fans [22) Range M1 012
Display Range 22 ‘ Help Close | | Display Range 1) ‘ Help Close ‘ ‘
Renaming MF 3 to "moy_p" | Renaming MF 3 to "Moy_P" ‘

Figure II1.23: Entrées du régulateur flou de I'angle psy.

Une fois les lois de commande floues appliquées et I'inférence appliquée nous obtenons une

valeur floue en sortie de chaque régulateur, nous effectuons donc une défuzzification.les

figures suivantes représente les fonctions d'appartenances de sortie:
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' .
v L'axe ¢:
= A olot points: 181
FIS Variables Membership function plots )
irio i sortie
vitesse
output variable "sortie”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name
Type output Type trimf
Params

Range [22]
Display Range 22 | Help Close |
Renaming MF 1 to "Left" |

Figure II1.24:Sortie du régulateur flou de 1'angle phi.

' .
v L'axe 6:
z 5 lot ts:
FIS Variables ) Membership function plots °'°" 181 ‘
< : m Backward Stand Forward
[re! sortie
vitesse
output variable "sortie"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name Stand
Type output Type trimf >
Params
[-0.200.2]
Range 22]
Display Range [22] | Help Close |
Selected variable "sortie" I

Figure II1.25:Sortie du régulateur flou de l'angle théta.
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v L'axe y:

Simulations et Résultats

Z x olot points:
FIS Variables Membership function plots s ‘ 181
X K T
P sortie
vitesse
0 T n n T ? n n T
-001 -0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01
output variable "sortie"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name Left
Type output Type trimf v
Params
[-0.01333-0.01 0]

Range [-0.010.01]
Display Range [-0.010.01] | Help Close |
Selected variable "sortie"

Figure I11.26:Sortie du régulateur flou de I'angle psy.

v Schéma de régulation
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Figure I11.27 : Schéma de régulation floue des angles.
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Les résultats obtenus sont les suivants:

v Réponse a signal échelon:

Simulations et Résultats

Psi(rad)
T

T

01—

—Référence
- —Réponse

A—
—Référence "
- —Réponse

théta(rad)
[

Phi (rad)

[—Reférence
- —Réponse

Figure II1.28: réponse a un échelon de la régulation PID sur tous les angles.

En étudiant ces réponses, nous avons extrait les temps de réponses a 5% de chaque variable:

» Le temps de réponse en phi est de 4.63s.

» Le temps de réponse en théta est de 4.25s.
» Le temps de réponse en psy est de 5.01s.
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v Réponse a un signal sinusoidal

—Reéférence
- -Réponse_|

Phi(rad)

—Reéférence
- -Réponse

théta(rad)

Psi(rad)

Figure I11.29: réponse a un signale sinusoidal de la régulation PID sur tous les angles.

Nous observons une bonne poursuite de trajectoire avec un léger déphasage.
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v' Régulation face aux perturbations
Pour réaliser ce dernier test nous allons fixer la consigne a une valeur constante
et nous allons injecter des perturbations instantanées et a valeurs aléatoires. Les

résultats sont présentés sur la figure suivante :
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Figure II1.30 : Réponse face aux perturbations de la régulation flou des etats (¢ 6y ).
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A partir de ses résultats nous constatons que notre systéme rejette les perturbations.

e Régulation des positions (X, y, z) :

v" Schéma de régulation des positions

Figure II1.31 : Schéma de régulation floue des positions.

Pour la régulation des positions, nous avons pris en entrée la différence entre la consigne et
la position (en metre) sur chaque axe et la vitesse de déplacement (en meétre par seconde).
Apres plusieurs tests et ajustage des paramétres de fonctions d’appartenance. Nous avons
abouti aux fonctions d’appartenances pour les entrées représentées sur les figures

suivantes:
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' .
v' L'axe x:
FIS Variables Membership function plots ™" 181
i i olot points: 181
negatif 2€10 positif FIS Variables Membership function plots
= oy, Statique Moy,
i
@ sortie
vilesse
vitesse
HERENELC input variable "vitesse'

Gurent Varable Curent Membershi Finclon (Gck co MELD seiet) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name
Name Ermeur negatif e 5 Name Statique

15 5 -
3 = - o . Type input Type trimf v

Params [4-20] Params

[-0.0250 0.025]

Range 22 Range [0250.25)
Display Range 22 Help Close ‘ | Display Range [-0.250.25) ‘ Help Close ‘
Selected variable "Erreur” | ’ Renaming MF 310 "Moy_P* ‘

v Laxey:

Figure I11.32: Entrées du régulateur flou de la position x.

% i olot points: 181
. Membership function plots . : olot points: 181
FIS Variables P P FIS Varidbes Membership function plots
negalif zero positif moy. Statique MOYP
D] A RS -
Erreur  sortie f::s i sortie
vilesse vilesse
input variable *Erreur" input variable "vitesse®
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Ermeur Name zero Name vitesse Name
' T i v f
Type input ype trimf e T Type trimf
- Params 02002 Params
e 22 Range [0.250.25)
Display Range [22) Help Close [ | Display Range [0.250.25] ‘ Help Close |
Renaming MF 3 to "positif* | Renaming MF 3 to "Moy_P" |

- ——— — —————————————— |
Figure I11.33: Entrées du régulateur flou de la position vy.
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' .
v' L'axe z:
: : olot ooins: 181
: Membership function plots . . oot ooinks:
FIS Variables — - e = FIS Variables Membership function plots R, 181

[0 A <

erreur_ sortie .

N ele sortie

XX ;

vitesse tesse

viles:
input variableerreu” | in ;sl variable "vilsse'
R —
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select) Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name ermeur Name Name vitesse Name
T T Type trimf Tpe input Type trimf
Params Params

Range [22 Range [22)

DsplyRange (5 | Hep Close \I DsplyRange (55 ‘ Help Clse l
Renaming MF 3 to "positif* | Renaming MF 3 to "Moy_p" |

Figure I11.34: Entrées du régulateur flou de la position z.

Une fois les lois de commande floues appliquées et l'inférence appliquée nous obtenons
une valeur floue en sortie de chaque régulateur, nous effectuons donc une défuzzification.les

figures suivantes représente les fonctions d'appartenances de sortie:

v' L'axe z:

1 : olot points:
FIS Variables Membership function plots s 181

X
arreur sortie

Down Stand Up

vilesse
output variable "sortie”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name
Type output Type trimf
Params
Range [6 15]
Display Range [6 15] | Help Close I

Selected variable "sortie” |
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Figure I11.35: Sortie du régulateur flou de la position z.

1 .
v' L'axe x:
Z z plot points: 181
FIS Variables o ‘ Membership function plots : ) |
< 'V Avance Stand Recule
X
irininr sortie
vitesse
-01 D08 -006 -004 D02 0 002 004 006 008 0.1
output variable "sortie”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name Stand
Type output Type trimf A
Params [-0.01100.011]
Range [-0.110.11]
Display Range [0.110.11) | Help Close |
Selected variable "sortie" |

Figure I11.36: Sortie du régulateur flou de la position x.
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output variable "sortie”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name sortie Name Left
Type output 12 trimf ~
Params [00.10.2]
Range [0.10.1]
Display Range [0.10.1] I Help Close |
| Selected variable "sortie" |

Figure I11.37: Sortie du régulateur flou de la position y.
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Nous avons simulé notre systéme avec deux trajectoires différentes et qui sont

illustrées dans les figures ci-dessous:

Trajéctoire 1 —Xd
[ [ —Yd

2 ] 60 8 100 120 140 160 180

Figure II1.38 : Premicre trajectoire désirée.

trajectoire 2

—Xd
—Yd

Psyd

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figure II1.39: Deuxi¢me trajectoire désirée.
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Les résultats de simulation obtenus sont:

v" Pour la trajectoire 1
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Figure I11.40: Réponse des variables X, y, z a la Premiére trajectoire désirée.
En étudiant ces réponses, nous avons extrait les temps de réponses a 5% de chaque variable:
» Le temps de réponse en z est de 4.92s.
» Le temps de réponse en x est de 5.67s.

» Le temps de réponse en y est de 6.15s.
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v' Trajectoire effectué donc par 'UAV en 3D:

Trajéctoire de 'UAV

—Reéférence
= =Réponse

20~

5

X(m)

Figure I11.41: Trajectoire de 'UAV en 3D.
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v" Pour la trajectoire 2

Simulations et Résultats
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Figure I11.42 : Réponse des variables x, y, z a la Deuxiéme trajectoire désirée.

Nous observons une bonne poursuite de la consigne avec un léger déphasage pour les

réponses x et y.
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v' La trajectoire effectuée donc par 'UAV en 3D:

Trajéctoire de VAV

—Reférence
---Réponse

il

154

z(m)

0~

Figure I11.43 : trajectoire de 'UAV en 3D.

v' Régulation face aux perturbations

Pour réaliser ce dernier test nous allons fixer la consigne a une valeur constante

et nous allons injecter des perturbations instantanées et a valeurs aléatoires. Les
résultats sont présentés sur la figure suivante :
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Figure I11.44. : Réponse face aux perturbations de la régulation floue des etats x y z.

Nous pouvons voir que notre systéme rejette clairement les perturbations.
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I11.4. Réalisation d’une Neuro-floue (ANFIS) pour le controle d’altitude de
PUAV

Dans cette section nous allons synthétiser et appliqué une commande neuro-floue type
ANFIS pour Réguler I’état Z de notre systéme en utilisant la toolbox de Matlab Neuro-Fuzzy

Designer accessible en saisissant la commande anfisedit dans le Workspace.

v' Présentation de I’Interface Graphique :

Ouvrir ou
modifier le Information sur le nombre
Charger ou systeme FIS Graphe d’entrées , sorties ainsi
enregistrer un ) avec d’autres | | d’évolution que le nombre de
systéme flou , | Modifier | | interfaces de Perreur fonctions d’appartenance
type  Sugeno, GUIs, de sortie
ou ouvrir un
nouveau 4 ANFIS Editor. Untitled
— ANFIS fto.  —
=
e
e ;“'W"‘* Aprés avoir générer le
Les données : I systéeme d’Inférence
D’entrainement el flou ce Botton nous
en bleu 02k permet de voir
De sortie du . ‘ ‘ ‘ . stsrEna Parchitecture du
FIS en rouge % 02 04 06 08 1 | CesP || [ réseau
— losddsta — ][ Gene®eFIS ][ TwnfIS —— TefiS
Type: Fron: Optim. Method:
Charger le données ||¢ 1w :'L':::”“ fid ] ':.ur""“ -
d’Entrainements, de || Teg (‘sfuw f;‘"'& ”:;':m Tes;glr notll'e
testes, de vérification || Creding C wakip || 4 g : moase we
3 du ’ disque ou du ||C oew € Sub.chstering [3 € Checkingdata tracé s’affiche
Workspace de Matlab [f:loxdDsa | CeaDas | GeedteFIS., | Gl | ~ i 4t dans la  zone
données a partir d’une =
Démo
Charger ou Générer un Aprés avoir choisi la méthode
Effacer systeme FIS pour les d’optimisation ,Je nombre
les données chargées en d’échantillons et la tolérance
données utilisant les fonctions de Perreur ,on lance
ainsi que || d’appartenance de notre Papprentissage
le Graphe || choix,

Figure I11.45 : Présentation de I’interface Neuro-Fuzzy Designer.
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En premier lieu, nous devons récupérer les données d’apprentissage avec lesquelles
nous entrainerons notre réseau, ces données seront générer par un expert, ce role sera joué par
le régulateur flou de I’état Z congu précédemment, ces données seront envoyées vers le
Workspace sous forme d’une matrice de valeurs de n+1 colonnes (n: nombre d’entrées de

notre régulateur) et la dernicre colonne représente les valeurs de sortie de notre régulateur.

coune
> z
To Wokspace
[ |oouwoe coude
»( ) >
I coude coue |
Sep = [ |

‘ ’ Fuzzy Z

I [ = 1

Figure I11.46 : Extraction des données d’apprentissage.

Puis, charger ces données dans le Neuro-Fuzzy Designer en appuyant sur le Botton

‘Load Data.. .’ et en choisissant type ‘training’ et from ‘Workspace’.

4
File Edit View
— ANFIS Info. =
1 -
# of inputs: 1
# of outputs: 1
a # of input mfs:
3
05 L - O X
input variable name:
0 L Cancel ; Structure
0 0.2 = A°A Uo 1 Clear Plot
[ Load data — ][ Generate FIS — |[ TrainFIS [ TestFIS ]
Type: From: Optim. Method:
(® Training O Load from file hybrid ~ | | Plot against:
() Testing O file (O Load from worksp. Error Tolerance: | | (® Training data
) (@) Grid partition 0 < (O Testing data
(O Checking (@ worksp. , Epochs: _
O Demo (O Sub. clustering 3 (O Checking data
Load Data... | Clear Data I Generate FIS ... Train Now | Test Now
Help Close

Figure I11.47 : Chargement des données d’apprentissage.
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Ensuite, générer le Systéme d’Inférence Flou initial en appuyant sur le bouton
‘Generate FIS.. . Nous avons choisi sept fonctions d’appartenance pour chaque entrée de type

Triangulaire, et opté pour une fonction d’appartenance de la sortie de type linéaire.

Simulations et Résultats

= O X
—INPUT
Number of MFs: MF Type:
timf______________[PN
77 trapmf
: 5 gaussmf
To assign a different number gauss2mf
of MFs to each input, use pimf
spaces to separate these dsigmf
numbers. psigmf
v
—OUTPUT

MF Type:

constant ~
linear
v

OK |

Cancel

Figure I11.48 : Génération du Systéme flou.

Et enfin lancer I’apprentissage en appuyant sur ‘train Now’ tout en choisissant la

R
Anfis Editor: Untitled = ':'_“
File Edit View
Training Data {oo0) — ANFISInfo. —
0.015
# of input: 2
# of outputs: 1
0.01 # of input mfs:
S 55
i
0.005
0 Structure
0 500 1000 1500 2000 2500 3000|  cearpor |
Epochs
Load data [ Generate FIS — | [ TrainFIS — | [ TestFiS ]
Type: S N Optim. Method:
(® Training L Jboad fom Bo hybrid v || Pt against
~ _ () file (_) Load from worksp. Error Tolerance: (@) Training data
(_J) Testing . 0 —
= ) = (®) Grid partition (_) Testing data
(_) Checking (®) worksp. . : Epochs: . i
@G () Sub. clustering 3000 (_J Checking data
LoadData.. | ClearData | e (N == SR 1 Test Now [
Epoch 20:error= 0.0095182 | | Help Close
Figure I11.49 : Apprentissage.

méthode d’optimisation ‘Hybride’, une tolérance a l’erreur de 0 ,ainsi que le nombre
d’Epochs a 70% .
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Une fois I’apprentissage terminé nous testons notre Systéme en Appuyant sur Test
Now’.

= Anfis Editor: Untitled = = “
File Edit View
Training data : o FIS output : * — ANFIS Info.  —
14
# of inputs: 2
# of outputs: 1
- # of input mfs:
S 55
=
o
L " " L " J Structure
0 1 2 | d3 4 5 46 Clear Plot
ndex x 10
Load data - ] Generate FIS Train FIS [ TestFIS
s Optim. Method:
@:‘\ Training ) (:Z' Load from file hybrid v r})t against:
= . _) file (_) Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
() Testing . ) .
= ) = (®) Grid partition () Testing data
(_) Checking ®) worksp. = Epochs: —
= () Sub. clusteri () Checking dat
i stering 3000 ecking data
Load Data... | _Clear Data_| Generate FIS ... | Train Now | TESENGW
Average testing error: 0.0095182 | | Help Close

Figure II1.50 : Test du Systeme flou.

Une fois le systéme est testé, on enregistre en exportant le fichier comme illustre la
figure ci-dessous :

" Function Block Parameters: Fuzzy Z ﬂ'
Fuzzy Inference System

Specify the Fuzzy Inference System (FIS) as either a structure or a
file.

Parameters

FIS name:
(For a file, use quotes and file extension, e.qg., 'tipper.fis'.)

» 'anfisZ fis'

OK Cancel Help

Figure II1.51 : Exportation du fichier.
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e Informations sur le systéme obtenu :
v" Nombre de nceuds : 131.
v' Nombre des paramétres linéaires : 147.
v" Nombre des paramétres non linéaires : 42.
v Total nombre des paramétres : 189.
v Nombre de paires de données d’entrainement : 4500.
v" Nombre de régles floues : 49.

e Architecture du Réseau :

BN Anfis Model Structure

Logical Operations
[ 3 and

Help Close

Figure II1.52 : Architecture du Réseau.

e Surface du Régulateur :

Figure II1.53 : Surface du Régulateur.
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e Résultat obtenu :

Le Régulateur de référence :

—Step
==z

T
N

z(m)
N

Figure I11.54 : Réponse de Z a un signal échelon (Mamdani).

v Temps de réponse a 5% est de 4.42 s.

v’ Présente un léger dépassement.

Le régulateur ANFIS :

—Step
-]

z(m)
N

T
N

4]

Figure II1.55 : Réponse de Z a un signal échelon (ANFIS).

v" Temps de réponse a 5% est de 3.80 s.

v" Ne présente aucun dépassement.
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II1.5 Conclusion

En premier lieu, nous avons synthétisé une commande PID pour réguler notre systéme,
nous avons opté pour une régulation a trois boucles. La premicre comporte quatre régulateurs
PI pour la régulation de vitesse des quatre moteurs ; nous avons présenté les résultats obtenus
et nous avons testé le comportement du modele. La deuxiéme contient trois régulateurs PID
des angles et les résultats obtenus sont jugés acceptables pour la poursuite d’un signal
échelon, sinusoidal et méme pour le rejet de perturbations. La troisiéme comporte trois
régulateurs PID de positions, les résultats obtenus sont jugés acceptables pour la poursuite

d’un signal échelon, sinusoidal et méme pour le rejet de perturbations.

En second lieu, nous avons synthétis¢ une loi de commande floue de type Mamdani
pour réguler notre systéme. Nous avons d’abord réalis¢ des commandes pour les angles qui
ont donnés des résultats amplement satisfaisants, autant en asservissement et poursuite de
consigne et méme en maticre de robustesse. Puis nous avons réalisé des commandes pour les
positions qui ont fourni des résultats meilleurs que ceux obtenus avec la commande PID en
matiere de rapidité et robustesse, cependant en matiére de précision la commande floue
présente de meilleurs résultats lors de la poursuite d’un signal échelon en outre pour ce qui est
de la poursuite d’un signal sinusoidal, la commande PID montre une meilleure poursuite de la

consigne.

Enfin, Nous avons congu un régulateur neuro-flou pour le control de 1’altitude pour
notre systéme, nous avons constaté qu’avec cette commande le temps de réponse est plus
rapide que les deux commandes citées au précédemment sans aucun dépassement. Cependant,
le régulateur neuro-flou donne des résultats uniquement pour la consigne avec laquelle nous

avons fait I’apprentissage.

91




Conclusion génerale



Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire concerne la modélisation et la commande d’un

drone de type quadrirotor dans le but de le stabiliser.

Dans ce travail, nous avons donné un apercu genéral sur les drones, leurs
classifications ainsi que leurs domaines d’application. Ensuite, nous avons décrit leur principe

de fonctionnement.

Par la suite, nous avons pu aboutir a un modéle dynamique du quadrirotor grace a
I’étude des équations agissant sur le systeme et ce en utilisant le formalisme de Newton-Euler
qui décrit la dynamique de rotation et de translation d’un corps rigide. Nous avons constaté

que le modele obtenu présente de fortes non linéarités.

Puis, nous avons présenté le principe des commandes classique et intelligentes dans le
but de stabiliser et réguler notre systeme. Le modele du quadrirotor a servi alors a la

synthese de trois lois de commande.

Ces commandes ont été implémentées et simulées sous Matlab-Simulink. Les
résultats de simulation du systéeme piloté par ces lois de commande montrent des réponses
satisfaisantes en termes de rapidité, précision et robustesse. Cependant, la commande floue
s’avere plus performante en termes de rapidité et de robustesse quant a la précision, la

commande par PID montre des résultats meilleurs.

En guise de perspectives a ce travail, il serait intéressant de faire un apprentissage
assez minutieux en utilisant plusieurs consignes de références pour tous les états du systeme
ou bien avoir des données expérimentales en réalisant un prototype. Le choix de I’expert doit
étre un contrdleur non linéaire, robuste présentant les meilleurs résultats possibles (commande

par backstepping, retour d’état linéarisant...etc.).
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