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I ntroduction générale

Dans le domaine scientifique et celui de 1’enseignement, 1’automatique a souvent
recours a des cas d’études particuliers, qui sont représentatifs de grandes classes
d’applications. De plus, avec 1’expérience, la connaissance de ces cas s’est affinée et ils
fournissent aujourd’hui une base idéale pour comparer de fagon valable les avantages et les
inconvénients d’approches différentes. Le pendule inversé est 1’un de ces cas typique qui
occupe une place importante dans I’industrie comme un outil de transport, d’inspection et
d’intervention dans des milieux hostiles, en particulier quand les capacités de mouvement

autonome sont exigées.

La description du pendule inversé muni de son actionneur et ses capteurs ainsi que les
divers phénomenes physiques présents lors du fonctionnement, montrent la forte complexité
due aux nombreuses non linéarités ains que la difficulté a modéliser parfaitement la
dynamique du systeme pendule inverse -capteurs- actionneur. Le contrdle du pendule inversé
pour le redressement et |a stabilisation devient ardue, car la connaissance du systéme se révele

imprécise et imparfaite.

Par ailleurs, les problemes de représentation et d'utilisation des connaissances sont au
centre d'une discipline scientifique relativement nouvelle: l'intelligence artificielle. Cette
discipline a mis I'accent, de facon exclusive, sur le traitement symbolique de |a connai ssance,
par opposition a la modélisation numérique utilisée traditionnellement dans les sciences de
I'ingénieur. Plus récemment, on a assisté a un retour du numérique dans les problémes de
I'intelligence artificielle avec les réseaux de neurones et la logique floue. Alors que les

réseaux de neurones proposent une approche implicite de type " boite noire" de la
représentation des connai ssances, tres analogue a la démarche de I'identification des systémes
en automatique. La logique floue permet de faire le lien entre modélisation numérigque et la
modélisation symbolique, a partir d'algorithmes tres simples de traduction de connaissances

symboliques en entités numériques et inversement.

Depuis la premiere application du formalisme de la logique floue & la commande des
systemes proposee par Mamdani, plusieurs travaux ont montré que le contréle alogique floue
est une méthode adéquate pour la commande des procédés mal définis ou complétement
inconnus et qui ne peuvent pas ére modédises mathématiquement d'une maniére précise.
L'approche traditionnelle pour la conception floue est basée sur des connaissances acquises

par des experts formulées sous forme de regles. Cependant il se peut que les experts ne
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puissent pas transcrire leurs connaissances et expeériences sous forme d'un contréleur par
logique floue. C'est a partir de ces constatations qu'ont été développées plusieurs méthodes
optimales et systématiques pour la conception des contréleurs flous. Parmi ces méthodes,
nous avons retenu l'approche connexionniste qui consiste a combiner les capacités
d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels et les systémes flous pour former les
systemes neuro-flous. La combinaison de ces deux approches permet d’exploiter les
caractéristiques de chacune pour accomplir une téche performante et efficace pour la

commande des systemes complexes.

En outre, la commande de ces systémes non linéaires sous actionnés représente encore
un champ tres large et intéressant dans les travaux de recherche de nos jours, ou la conception
des contrdleurs pour les systemes sous actionnés ne se limite pas a ’intérét de commander
ceux-ci, mais elle présente un avantage pour les systémes qui sont entierement actionneés et
qu’ils ont aussi besoin d’avoir des controleurs de ce genre, ces contréleurs sont implémentés

en raison de sécurité dans le cas ou un des actionneurs de ces systemes subit un échec.

Notre travail est appliqué a un systéme pendule inversé, qui est un systeme non
linéaire, instable, SIMO (Single Input Multiple Output) ; sous actionné, a plus d’un degrés de
liberté, trés sensible aux retard et aux frottements, afin d’illustrer et comparer les différentes
lois de commandes linéaires et non linéaires, leurs tests de performances et de robustesse mis
en ceuvre et implémentés réellement sur un banc d’essais disponible au laboratoire L2CSP
pour le redressement et stabilisation du pendule depuis sa position d’équilibre stable vers la

position d’équilibre instable.
Ce mémoire est organise comme suit:

Chapitrel

La premiére partie du chapitre est consacrée a la description précise du systeme et de
son interfacage avec le PC. Ensuite, nous avons traité en détail I'environnement logiciel c'est-
a-dire le schéma général sous Simulink associé a une interface graphique développée sous
Control Desk. Dans la suite du chapitre, nous élaborons le modéle mathématique d’un
pendule inversé en nous basant sur le formalisme d’Euler-Lagrange suivi d'une linéarisation
autour des deux points d'équilibre possibles. Ensuite, nous présenterons le systeme dans

I’espace d’état avec force ensuite la tension comme signal d’entrée.



I ntroduction générale

Ce systéme nous servira de banc d’essai pour simuler et implémenter les lois de

commande qui seront dével oppées dans les chapitres suivants.
Chapitrell

Dans ce chapitre, nous présentons un bref rappel théorique sur les différents outils de
commandes classiques dont nous aurons besoin lors de la synthése des commandes. En
I’occurrence la commande linéaire quadratique qu’on mettra en ceuvre lors de la phase de
stabilisation du pendule, la commande par mode de glissement qui nhous servira lors de la
phase du balancement et la phase de stabilisation du pendule.

Chapitrelll

Dans le troisieme chapitre, nous étudierons les différentes techniques de I'intelligence
artificielle a savoir: les bases théoriques de la logique floue, les réseaux de neurones, les
structures neuro-floues qui nous serviront lors de la phase de stabilisation du pendule, le
concept de variable linguistique, les notions de signification et de description floues ainsi que
la topologie SIF. Ensuite nous étudions 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 neurone afin de former un

systeme neuro-flou en tirant profit de lalogique floue et des réseaux de neurones.

A lafin delasynthése de chaque type de commande, nous présenterons les résultats de
simulation suivies des résultats expérimentaux du systéme commandé mis a 1’épreuve de
perturbations et de variations paramétriques, choses qui nous permettront d’évaluer les

performances et |a robustesse de ces commandes.

Enfin, nous terminons notre travail par une conclusion générale résumant les différents

résultats obtenus, quelques perspectives et |es difficultés rencontrées.
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1.1 Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre, en premier lieu, un modele non linéaire d’un
systéeme classique souvent utilisé en automatique, plus particulierement dans les applications de
commande: le pendule inversé qui est une plate forme d’essai qui pose un probléme d’instabilité
al’angle® = 0, Il nous servira notamment, plus loin dans les chapitres suivants pour les tests des
différentes commandes synthétisées.

Par la suite, nous développerons un modéle dynamique qui sera présenté sous forme
d’équations différentielles déduites a partir du formalisme d’Euler-Lagrange qui constitue une
approche systématique simple a mettre en ceuvre. Puis, nous présenterons ce systéme dans
I’espace d’état dans les deux circonstances ; premi¢rement la force comme signal d’entrée,

deuxiémement la tension comme signal d’entrée.

Une implémentation de ces modéles sous MATLAB/SIMULINK sera également
présentée ainsi que les différents résultats de simulation numérique de leurs comportements en

boucle ouverte.

1.2 Etat de I’art de la commande d’un pendule inversé

Le pendule inversé est un systéme instable, SIMO (Single Input Multiple Output) et
possede des non-linéarités non négligeables dues a sa structure dynamique et aux forces de
friction. C’est un outil didactique et un probléme classique utilisé en automatique. C’est pourquoi
il est souvent utilise pour tester les performances et la robustesse de nouvelles lois de commande
[LAU.03]. Par ailleurs, on peut trouver dans la littérature plusieurs travaux appropriés a la

commande d’un simple pendule inversé par des lois basées sur:

Un probléme de contrdle de I’énergie [Astroim et Futurai 1996] associées a une séquence
de balancement qui permet de relever le pendule de sa position d’équilibre stable [Wei et Al
1995], [Vermeiren 1998].

L’application de réseaux neuronaux [Anderson 89]

La méthode des moments [Jacobi 1995]

La commande non linéaire [Wel et Al 1995].
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La commande floue, soit en utilisant la notion des ensembles flous et un régulateur du
type Mamdani [Yamakawa 1989] [Kandel et Al 1993] [Lo et Kuo 1998] [Wei et Al 1995]
[Bastian 95]. Soit par |la commande adaptative floue [Wang et Al 1996] ou encore en utilisant les
modeles de type Takagi Seguno [Vermeiren 1998].

|.3Intérét del'éuded'un penduleinversé

L'étude du pendule inversé a assez bien dimportance. Il y aplusieursraisons acela:

- L'homme est un pendule double inversé dont les deux axes de rotation principaux sont
les chevilles et les hanches. Quand nous sommes en position debout, nos articulations travaillent
sans arrét pour nous y maintenir. Les spécialistes qui travaillent a la réalisation de prothéses pour
les hanches sont amenés a utiliser le modéle du pendule double inversé pour calculer I'ensemble
des contraintes qui sont soumises ala prothese.

- Dans le méme ordre d'idée, la robotique utilise ce genre de concept.

- On voit apparaitre des moyens de locomotion dotés de deux roues montées sur un méme
axe sur lequel on est en position debout. On accélére en se penchant en avant et on ralenti en se
penchant en arriére. Le systeme est le méme que le pendule inversé. La stabilité est aussi assurée

par des gyroscopes mais nous n'entrerons pas dans ce genre de détails.

- Les éudiants en automatique, en robotique ... font des laboratoires de recherches avec
ce genre de dispositif. Parce qu'ils font intervenir beaucoup de notions intéressantes pour eux :

programmation, automatisation, mécanique. ..
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|.4 Présentation du penduleinversé

[.4.1 Description de la maquette

Le but de la manipulation consiste a maintenir en équilibre vertical une tige en aluminium
a Pextrémité de laquelle est vissée une masselotte de forme cylindrique. Cette tige est fixée par
une articulation pivotante sur un chariot qui peut se déplacer en glissant le long d’un rail de
guidage horizontale. Le mouvement de rotation d’un moteur électrique est transformé en
mouvement de translation du chariot par I’intermédiaire d’un ensemble de deux poulies et d’une
courroie crantée. Le déplacement du chariot dans un sens ou dans un autre assure par réaction
I’équilibre vertical du bras du pendule. En fait, ce genre de mécanisme est trés fréquent. On en
trouve dans toutes les imprimantes & jet d'encre ou dans toute les machines a écrire éectriques.
Voici le schéma du dispositif :

Capteur de position
Pendule h
l;""# ll.rf _Centre \'
Chariot / "
Poulie \. éw

Courroie

I'\. Moteur

\
Illl'l

\ Rail de guidage

Pied de la maguette /

Figurel.l : synoptique de la maquette du pendul e inversé
6
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|.4.2 Dispositif de contrdle et de commande:

Un ensemble de capteurs et d’actionneur est installé sur la maquette. Deux capteurs sont

disponibles:

Un capteur de position délivre une image de la position du chariot sur son rail de guidage
par rapport au centre de ce dernier. Si le chariot est situé a droite du centre, une valeur positive

est mesurée. Le capteur utilisé est un potentiometre multi-tours solidaire sur 1’axe du moteur.

Un capteur de position angulaire fournit I’angle entre le bras du pendule et la verticale. Si
le pendule penche vers la droite, un angle positif est mesuré. Le capteur est constitué d’un

potentiométre fixé sur le pivot du pendule.

Les informations délivrées par les deux capteurs sont conditionnées par une
électronique associée et |es tensions de sortie varient dans une plage de -10V a+10V. On notera
qu’un filtre passe-bas est intégré dans la chaine de conditionnement de chaque entrée, ce filtre
ayant pour fonction de limiter la largeur de bande des signaux de mesure et d’éviter le repliement

du spectre qui risque de se produire lors de I’opération d’échantillonnage.

De plus, la course du chariot est limitée respectivement a gauche et a droite par deux
butées mécaniques. Par sécurité pour le moteur d’entrainement du chariot, deux interrupteurs de
fin de course sont placés en avant des butées mécaniques. Le passage du chariot entraine la

fermeture d’un interrupteur provoquant la coupure de 1’alimentation du moteur ¢€lectrique.

L’actionneur est un moteur électrique a courant continu et a aimant permanent

commandé¢ par I’induit.

La commande du moteur entrainant le chariot est effectuée par un signal variant entre O
et +5V. L’amplification de puissance par montage push-pull est assurée, de la méme fagon, par

’¢lectronique associée.
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|.4.3 Armoire de commande

A P’arriére de ’armoire on trouve les différentes connectiques suivantes figure(l.2):

e Connecteur ON / Off : fiche DIN pour connecter la boite de I’intercepteur ON/OFF du
moteur.

e Séecteur 110/220v

e Fiche d’alimentation 110/220 V

e Connecteur CN3: il se branche avec le PL1 de la boite d’adaptation, avec une large
nappe 40 pistes. Les signaux sont ceux des deux capteurs de position, c’est des signaux
digitaux sur 16 hits.

e Connecteur CN2: il se branche avec PL3, avec une nappe 20 pistes. Les signaux sont les
tensions de commande du moteur.

e Connecteur CNL1; il se branche avec la partie mécanique. Les signaux sont ceux du
moteur.

PC

Connecteur ON / Off
Séecteur 110/220v

!
LI

Fiche d’alimentation —§ »

CN2 J
CN3

Figurel.2 : Diagramme de connexion du dispositif de controle et de commande
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1.4.4 L’adaptateur (SCSl)

L’adaptateur SCSI donné alafigure (1.2) a comme rdle d’adapter les signaux entre la carte
d’acquisition et les différents connecteurs de la base d’alimentation, et aussi séparer ces différents
signaux en fonction de leurs types. La boite dispose de quatre connecteurs :

o un connecteur 68 pins pour connecter le cable global 68 pin SCSI de la carte

d’acquisition.

o un grand connecteur PL1 pour les entrées digitales des capteurs de positions (deux

encodeurs optiques).

o un petit connecteur PL2 ou PL3 pour la sortie analogique (tension de commande du

moteur).
1.4.5 Carte d’acquisition : ADVANTECH PCI 1711 [pcil711]

C’est une carte d’acquisition universelle qui est installée sur le port PCI du PC de
commande et dispose de connecteurs extérieurs pour des entrées/sorties analogiques et digitales.
Ces principal es caractéristiques sont :

e Lafonction Plug & play

e 16 entrées anal ogiques configurables simples (single-ended) ou source flottante

e Convertisseurs A/D industriel s normalisés a approximations successives

e 12 bitsutilisés pour la conversion des entrées anal ogiques

e La fréquence maximale d’échantillonnage est de 100KHz.

e Gamme des entées anal ogiques est programmables et contrélable par software

e Chague cana asagamme individuele stockée dansla RAM delacarte

e 2 sorties andogiques (convertisseur D/A)

e 16 canaux d’entées digitales

e 16 canaux de sorties digitales

e Un compteur/timer programmable

e Scanne automatique des gains/canaux.

Son principal role dans notre application, c’est qu’elle permet la commande digitale d’un

systéme continu a travers un PC, en convertissant |es signaux anal ogiques en numériques et vice-

versa. Dans notre cas, on utilise :
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e Une sortie analogique (convertisseur D/A) pour délivrer la tension de commande de
référence.

e Les entrées digitales des deux encodeurs optiques pour mesurer I’angle du pendule et la
position du chariot.

¢ Une entrée analogique (convertisseur A/D) pour récupérer le retour tachymétrique du

moteur.

1.5 Environnement de développement

Ce banc d’essai utilise une approche novatrice d’implémentation, qui jouit d’une flexibilité
accrue et d’une architecture totalement ouverte, cette approche est appelée HIL pour
«Hardware-In the-Loop ». Ou bien « Rapid Prototyping »

Avec le «hardware-in the-loop », on peut tester directement le contréleur qu’on a
synthétisé en simulation sur le systéme physique réel, avec un simple PC de développement. En
effet tous ce qu’on a besoin est :

e un PC standard (pour le développement et pour |a commande)
e une carte d’acquisition pour laconversion A/D et D/A
¢ |esysteme physique & commander

e leslogiciels nécessaires

Leslogiciels utilisés sont :
MATLAB : il joue le role d’une plateforme, ou tous les autres composants s’exécutent,
c’est I’environnement le plus utilisé dans le monde par les ingénieurs, il fournit plusieurs

routines sophistiquées de cal culs numériques

SIMULINK : C’est un langage de haut niveau graphique, avec lequel on programme
avec des objets ou blocks, ces objets peuvent étre soit des blocks standards ou bien des blocks

spécialisés écrit par I’utilisateur comme des S-functions

REAL TIME WORKSHOP: c’est le programme le plus important, qui génere
automatiquement du code source C++ optimise, a partir du modéle Simulink. De plus, ce code est

paramétrable pour plusieurs targets (cible) d’implémentation.

10
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Compilateur C++ : il compile le code généré par real time workshop et fait I’édition des
liens pour générer un exécutable qui communique avec la cible d’implémentation (target), dans

notre cas, le compilateur est VISUAL C++ 6.0 PRO.

REAL TIME WINDOWS TARGET : Dans le cas d’un environnement WINDOWS, ce
petit noyau, est essentiel, son réle est primordial, il assure le temps réel pour notre régulateur. Car
WINDOWS est un OS événementiel donc il n’est pas temps réel. Il s’exécute comme un service
résident dans le niveau zéro (mode noyau) et intercepte les interruptions matérielles avant
WINDOWS, par la suite, il communique avec 1’exécutable du régulateur et interface avec le
systéme physique a travers la carte d’acquisition, en vue de contrdler le flux de données et de
signaux du modele (maintenant exécutable) vers le systeme physique et vice versa.

Lafigure (1.3) montre le schéma qui illustre larelation qui existe entre les différents modul es.

Simulink
— Maodel
Real Time C ) C++ ) Executable
Workshop code Compiler Program
L -

A

Real Time Parameter Changes

i Real Time

Windows
Target

h

h 4

4+—»| /O Board

Device being controlled

Figurel.3: Processus de génération du code exécutable

11
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|.6 Principe de fonctionnement

Le principe de fonctionnement du systeme est tres simple en théorie : quand le pendule
penche vers la droite, le chariot doit le rattraper en effectuant un mouvement vers la droite. Et
Inversement.

Ladifficulté c'est de régler I'intensité et la forme de la réaction du chariot en fonction de
I'angle que le pendule fait avec la verticale.

|.7 Particularités de ce systéme

* Instable
» Non-linéaire

* Modg¢le de connaissance incomplet
* Un seul actionneur (sous actionn¢)

* 2 grandeurs a asservir (multi variables)

|.7.1 Stabilité du systemelinéaire:

La stabilité en boucle ouverte du systéme linéaire est déterminée par la position dans le
plan complexe des valeurs propres de la matrice A de son mod¢le d’état (voire figure 11.4), qui

sont les poles de lafonction de transfert réparties comme suit :

Les quartes poles sont réels, I’'un est confondu avec ’origine, les deux autres sont dans la
moitié gauche du plan S, donc le systéme est stables. Le dernier pdle se trouve dans le demi-plan
complexe de droite et traduit I’existence d’un mode instable : I’équilibre instable du bras du

penduleinverse.
|.7.2 Systeme sous actionné:
On considére e systeme mécanique, décrit par :

G="1(q,9)+G(qu (1.1)
Ou
gest vecteur d’état de coordonnées généralisées

f (.) est le champ de vecteur qui capture les dynamiques du systeme

12
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q vecteur de vitesse généralisé.
G est lamatrice d’entrée.

uest le vecteur des entrées généralisés.

Le systeme (I.1) serait sous actionné s les entrées externes généralisées ne sont pas
capable de commander instantanément les accélérations dans toutes les directions de I’espace de

configuration. Ceci se produit s m=rang(Gq) <n=dim(q), en d’autre terme les systémes SOus

actionnés ont moins d’actionneurs que leurs variables de configuration.

1.7.3 Systeme holonome [BOU 06] [LAM 03]

Un systeme mécanique S est holonome si la position de ses différentes parties peut étre
caractérisée par n variables indépendantes ¢,...,d,, appelées coordonnées généralisées du
systéeme. On dit alors que Sest un systéme holonome a n degrés de liberté.

Le pendule inverse est égaement un systéme holonome avec pour coordonnées

généralisées g, =x et g,=6.

|.7.4 Systéme non linéaire

Un systéme linéaire est un systéme dont |e théoréme de superposition est vérifié:
f(AX+ py) = 2 (X) + f () (1.2)
ou X et y sont des vecteurs d’entrée, A et u sont des scalaires et f(.) la sortie du
systéme; contrairement aux systemes linéaires; dans le cas de systemes non linéaires, le
théoréme de superposition n’est pas vérifié [Zay 01].
A cause des termes de couplage entre les composantes de ’état, tel que sinx,x;, il s’agit
la d’un systéme non linéaire en 1’état. Cependant on remarque que le systeme est linéaire en

I’entrée Umais les coefficients ne sont pas des constants

13
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1.8 Coordonnées généralisees du systeme

L’ensemble du chariot pendule a deux degrés de liberté qui sont représentées par deux
coordonnées genéralisees, X pour le déplacement horizontal du chariot,6 pour la rotation du
pendule. La direction positive dexest le sens a droite en métre et celui de ’angle est le sens des

aiguilles d’'une montre en radian.

——| (M)

o
X(t) i

[

v

Figurel.4: Schéma de [’ensemble chariot et pendule inversé

Soit :

m: masse du pendule b: frottements de déplacement du chariot
M : massedu chariot X(t) : position du chariot

| : demi longueur du pendule 0(t) :I'angledu pendule

F(t) : forceexercéesur lechariot g :intensitéde pesanteur

d: frottements du pendule

14
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1.8.1 Modélisation du systéme a deux degrés de liberté [WEI 95][BUG 03][M CG 02]

On utilise pour celala méthode de Lagrange définie par les éguations suivantes :

L=T -V 13
9[ 8.L]— T, D g (1.4)
dtl ag, | o, &,

& Degrésdeliberté, dans ce casx(t) et 6(t) .

D Energie dissipée par frottement.

F; Force géneéralisée dans le sens du degré de liberté & .
T Energie cinéique.

V Energie potentielle.

L’avantage de ce formalisme réside dans I’élimination des efforts d’interaction.

|.8.2 Energie cinétique du systeme en mouvement

L’énergie cinétique du chariot est donnée par 1’équation:

* 1 .
T, ==MX 2 (1.5
2
L’¢énergie cinétique du pendule est exprimée par 1’équation:
- 1
Tm:_wc’vc"‘Ele (1.6)
La position du centre de gravité du pendule a partir de ces coordonnées:
r_=(x+lsind)i +l cos (1.7)
D’ou la vitesse du centre de gravité du pendule est :
d re . L 0 . n
S =(X+1cos00)i—1snfo] (1.8

15
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En substituant les équations (1.7) et (1.8) dans I’équation (1.6) on trouve :
T :%n(x2+2>'<l cose9'+|2cos2(99'2+|2sin299'2)+%| 0° (1.9)

Avec simplification I’équation (1.9) I’énergie cinétique prend alors 1I’expression :

T =§m(>'<2+2>'<l cos00+1 %0 2)+%|(9’2 (1.10)

m

L’¢énergie cinétique de I’ensemble chariot (I.5) et pendule (1.9) est exprimée par :

T =T, +T;:%M X2+%rn(>'<2+2>'<lcos@é+|292)+%léz (1.19)

|.8.3 Energie potentielle du systéme

L’¢énergie potentielle du centre de gravité de la barre est :

V =mglcosh (1.12
|.8.4 Equation de Lagrange
E(a_,L]i_pj (1.13
dt{ o&; ) &,
Le lagrangien du systéme est |a différence entre son énergie cinétique et son énergie potentielle
L=T -V (1.19)
En utilisant ’expression (I.11) et (1.12) le lagrangien peut étre écrit:
L::—;M >'<2+%m(>'<2+2>'<lcoseé+lzéz)+%léz—mglcosﬁ (1.15
1.8.4.1 L’équation de Lagrange pour le degré de liberté &(t) = x(t)
dfd) L _p py (1.16)
dt\ ox) ox

Ladérivee partielle du lagrangien suivant X et ts’écrit :
%(M X+mx-+ml cosf8) —0=F —bx (1.17)

Donc la premiéere éguation de Lagrange :

(M +m) %+mlco9d —mlsind 0 ’= F —bx (1.18

16
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1.8.4.2 L’équation de Lagrange pour le degré de liberté £(t) = 0(t)

dfa) ok _ 46 (1.19
dtl 60 ) o0

Ladérivée partielle du lagrangien suivant 6 ett s’écrit
%(—ml xcosd +ml?0 +10) — (ml xsind 0 —mglsing) =-d 6 (1.20)
Donc la deuxieme équation de Lagrange :
(ml? +1)6 + mikcosh +mixsingd —mixsingd —mglsind =—d 6 (1.29)

Le mod¢le de connaissance du systeme chariot pendule est donné par le systeme d’équations

suivant :

(M +m)%+bx+ml cosgd —mlsingg? = F
(1.22)

mixcosd + (ml? +1)6 +df—mglsind =0
1.9 Linéarisation du mod¢éle autour des points d’équilibre

Avant de procéder a 1’analyse du modele de systeme, on linéarise les équations
différentielles (1.22). 11 a deux points d’équilibre : (@=0) point d’équilibre instable et(6 = )

point d’équilibre stable.

Pour des petites variations de 6 autour du point d’équilibre 6,

{9=90+8

s (1.23

Le développement en série de Taylor du premier ordre d’une fonction de 6 est donné par :

{f(@)z f(90)+g% (1.24)

6o

Et lestermesdu haut ordre sont négliges

§2~0 (1.25

17
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1.9.1 Position d’équilibre instable (6=0)
Si on se limite aux petites variations de 6 autour du point de fonctionnement 6, =0
correspondant ala position verticale de la barre.
Pour (6 = 0), le développement limite du premier ordre des équations (1.23) et (1.24) est :
cost ~ cos(0) +O[-sin(0)] =1
sind ~sin(0) +6 [cos(0)] =6 (1.26)
6%=0

En substituant ces linéarisations dans le systéme d’équation (1.22) et en négligeant les

termes du haut ordre, on trouve le systéme d’équation linéarisé suivant :
M +m)X+bx+mld =F
(M3 b mo 127
miX+(ml* +1)8 +do -mgld =0

En appliquant la transformée de Laplace sur le systéme d’équation linéarisé ci-dessus, on

trouve :
{(M +m)s2X () +bsX(s) + mILO(s) = F(s) (128
mis” X (s) +(ml* +1)s°0(s) +dgd(s) - mgld(s) =0
Oou X(s)=L(x(t)) et 6(s)=L(O(t))
En substituant pour éliminer X (s) ou ©(s)dans (1.28), on trouve les deux fonctions de

transfert suivantes :

Go)= )F(g - b4s4a-2+i;3 ?:s?i bs (129
&= (28 B b,s’ +b3;:225+ bs+b
Avec
a,=m*+l
a =d
8, =—mgl

18
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b, =(M +m)(mi® +1) -7l

b, =(M +m)d+(ml*+1)b (1.30)
b, =—(M +m)mgl +db

b, =—mglb

c, =—ml

Les fonctions de transfert respectivement de la position du chariot et de la rotation du pendule

sont :
Gi(9)= X(9) _ (ml? +1)s +ds—mgl
- F(s) - (M +m)(ml® +1)=nA1?)s* +[(M + m)d + (ml® + 1)b]s® +[-(M + m)mgl + db]s* —mglbs
G.(9) = O(s) —-mls (1.3

F(S)  ((M+mm2+1)—mA?)s® +[(M +m)d +(ml2 +1)b]s* +[~(M +nm)mgl + dbjs—mglb

Lesvariables et les paramétres du systeme chariot pendul e sont:
M =2.4 kg, m =0.23 kg, g =9.81 m/s?, | =0.36 m, | =0.099 kg.m?, b =0.05 Ns/m, d =0.005 Nms/rad.

Les zéros, pdles et diagramme de Bode de ces fonctions de transfert (1.31) sont présentées

dans lafigure suivante :
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Figure|.5:Carte des Pole-Zéros et Diagramme de Bode du systéme linéarisé autour point d’équilibre (6 = Q)
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Simulation du systemelibre
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Figurel.6: Résultats de simulation en boucle ouverte d ‘une réponse impulsionnelle d ‘une durée
0.01 sec, amplitude 0.1 (N) et conditions initiales [x,%,8,0] =[0,0,0,0]

1.9.2 Position d’équilibre stable (0 = )

Pour (6 = ), le développement limite du premier ordre des équations (23) et (24) est :

cosd ~ cosrt + (r —0)(-sinz) =-1
sind = sin(r) + (r —0) cos(r) =—6 (1.32
6% =0

La substitution de ces linéarisations dans le systéme d’équation (1.22) et la négligence des
termes du haut ordre, permettent de trouver le systéme d’équation linéarisé suivant :
{(M +m)X+bx—ml §=F

.. . 1.3
—mlX+(ml*+1)0+dO+mglo=0 (13

Enfin I’application de la transformée de Laplace sur le systéme d’équation linéarisé ci-

dessus, setraduit par :

{(M +m)S2X () +bsX(s) —mIFO(s) = F(s) (134

—mIs”X(s) +(ml* +1)s0(s) + dgd(s) + mgld(s) =0
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En substituant pour éliminer X (s) ou ©(s)dans (1.34), on trouve les deux fonctions de

transfert suivantes :

G(9) = I>:<(S) _ 4623 J;ais+<’2:'o

() b,s" +bs’+b,s +bs
O(s) C,S
F(s b,s’+b,s?+b,s+b

Gz (S) =

(1.35

Avec
a,=m’*+l
a =d
8, =mgl
b, =(M +m)(ml+1)—nvl?
b, =(M +m)d+(ml*+1)b (1.36)
b, =(M +mmgl+db
b, =mglb
c,=ml

Lesfonctions de transfert respectives de la position du chariot et de la rotation du pendule sont :

Gi(9)= (ml? +1)s° + ds+mgl
(Mm% +1) = 2)s* +[(M +m)d + (ml? +1b]s> +[(M + m)mgl + db]s? + mglbs
G,(9)- ms (137)

(M +m)(ml® +1)=mP1?)S* +[(M +m)d + (ml* + Db]s* +[ (M + m)mgl + db]s+ mglb

Les zéros, pdles et diagramme de Bode de ces fonctions de transfert (1.37) sont présentées dans
lafigure suivante :
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Figurel.7:Pdle-zéros et diagramme de Bode du systéme linéarisé autour point d’équilibre (6 = 1)
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Figurel.8 : Résultats de simulation en boucle ouverte d 'une réponse impulsionnelle d 'une
durée 0.01 sec, amplitude 0.1 (N) et conditionsinitiales [x,%,0,0] =[0,0,7,0]

1.10 Représentation d’état

1.10.1 Avec laforce F comme signal d’entrée [BUG 03]

On rappelle que la représentation d’état pour les systémes linéaires est de la forme

suivante:

On pose le vecteur d’état X ; X= [X1

x= Ax+BF
y=CX

Tel que X =X, etX; =X,

V, =
YOI(M +m)+ L2mM

0 0
—(Lm?gv, Lmdy
| +°m | +L°m
0 1
Lmgy —adv,
M+m

0 1
X
dt|x.| |0 O
5 Lmby
X4
M+m
1 000
y= X
{0 01 0}
Avec

V, =
2 1(M +m)+ L2mM

| +L°m
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1.10.2 Modélisation en tenant compte du moteur éectrique [LAM 04]

Le chariot se déplace a ’aide d’un moteur a courant continue comme la présente la figure

(1.9):

Figurel.9: Larelation entre la force mécanique F et la tension V

L’équation électrique de ce schéma est :

KmKt
r

V=IR+K o =IR+ X (1.43)

Ou:

V :Latension exercée sur le moteur (volt).

| :Intensité du circuit (Ampere).

R:Résistance équivalente du circuit (Ohm).

K., : Constante de couple du moteur (N.m/A).

Kt : Rapport de transmission d’engrenage (sans dimension).

I :Rayon d’engrenage de sortie (métre).

o :vitesse angulaire de 1’arbre du moteur.

Le couple produit al'arbre du moteur est donné par cette équation mecanique :

C,=K,l (1.44)
Qui devient alasortie de la boite de transmission :
C=C, K, =K,K,l (1.45)

Ce couple crée une force a la sortie d’engrenage qui est :
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Fm:% (1.46)

Utilisant les équations (1.43) et (I1.45) dans I’équation (1.46), on aura :

2
Fy=Fnoy [Kake ) 1y (1.47)
Rr r R

En négligeant les termesb et d, on peut réécrire les équations (1.22) a 1’aide d’une seule

dérivation et obtenir alors 1’équation d’état suivante :

Xl =X,
1 )

Xo =| M+ M - m cos”(x,) KngV - KnKg X —mlgcos(x3)sm(x3) +mixZ sin(x )]

|+ m? Re RZ 2 IE T (1.48)
X3 =X,
- 2(x,)) " K2K2 KK 2 -
% :(I 2 micos (xs)j {cos(xs)L Ko, _ Ko QVJ N gsin(xS)—mlx“ cos(xs)sm(xg)}

m+ M m+ M Rr Rr m+ M

1.10.2.1 Linéarisation des équations du penduleinverse
La linéarisation du systéeme d’équation (1.48) au voisinage def, =0, tel que sin(@)~6 et

cos(0) ~1, et 6°0 est négligeable devantd, donne :

y=Cx
Oou:
[0 1 )y 0 0 |
0 -1 KaKg —gml 0
2
(|v|+m—”E'Rr uw+m—T)
A=| 4 0 0 1 (1.50)
0 1 K;Ks g
2
Mam—T oy R M
| (M+m) (M+m)
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0
1 KoK,
(M+@—T Rr
B = o
1 KoK,
ml Rr
M (L-——
} +m) ((M+m)
1000
10010
2
AveCL:I+mI
ml

.10.2.1.1 Simulation

du systeme excité

(1.51)

(1.52)

(1.53)

Nous appliquons une impulsion d’une amplitude 0.1V et d’une durée 0.1 Sec, avec les

conditionsinitiales [x

%,0,0]=[0,00,0]

Le systeme oscille jusqu’a atteindre sa position d’équilibre stable. Les résultats de

simulation sont les sui
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Figurel.10 : Résultats de simulation en boucle ouverte d 'une réponse impulsionnelle d 'une durée
0.01 sec et amplitude 0.1 (V) conditionsinitiales [x,%,0,0] =[0,0,0,0]

Les résultats de simulations montrent que la position [x,%,0,8] =[0,0,0,0]est un point

d’équilibre instable.

Nous appliquons une impulsion d’une amplitude 0.1 Volt et d’une durée 0.1 Sec, avec les

conditionsinitiales [X,X,Q,é] =[0,0,7,0] (la position d’équilibre stable).
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Les résultats de simulation sont les suivants :
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Figurel.11: Résultats de simulation en boucle ouverte d ‘une réponse impulsionnelle d 'une durée
0.01 sec et amplitude 0.1 (V) conditionsinitiales [x,%,0,0] =[0,0,7,0]

[.11 Redressement du pendule avec une commande non linéaire [BUG 03] [AST 00]

Cette commande est basée sur le théoréme de stabilité de Lyapunov et va permettre de
faire converger |'énergie du systéme verslavaleur de I'énergie en position haute.
On prend une définition simplifiée de I'énergie du pendule :

E = %J 0% + mgl(cos() — 1) (1.54)

Nous pouvons librement considérer que le pendul e stabilisé en position haute possede une

énergie nulle. Cette situation correspond aux grandeurs :

0=0 (1.55)
=0 '

D'aprés cette définition de |'énergie, dans laposition basse E vaut E, = 2mgl et dansla
position haute E vautE = 0.

On va maintenant s’intéresser la fonction suivante :

G=(E—E*)2=(%Jé2 + mgl(cos(0) - 1)) (1.56)

G(0) = 0et pour tout X # 0,G(X) > 0 donc G est Définie positive.

G:Z(%J 62 + mgl(cos(9) — 1)) (-mgl N6 + J66) (1.57)
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L’expression simplifiée de la dérivée seconde de 1’angle est :
- (M +m)mgl sin(@) — Fml cos(9)

: I
0 (M +m)J + Mml? (1-58)
On obtient donc
: A . J(M +m)+Mml? Fml cos(0)
G=-2(E-E ) | 0)(-1 - 1.59
(&= E Ol SO s v Mm ™ (M = myd = Mmi 2 (1-59
. : yn . Fml cos(0)
Soit G=-2(E-E )0 I 0 1.60
| ( X )(mgsm()(Mer)JJer2 (1.60)
En prenant comme commande :
F = Ksign((¥)cos(@)(E-E") ,K =0 (1.61)
On obtient le résultat suivant :
G = —2mi (E~E')7(0) cos(0) ! (1.62)

<0
(M +m)J + Mml
Donc avec cette commande, G est une fonction de Lyapunov et d’apres le théoréme de

stabilité, le point Oest un point d’équilibre asymptotiquement stable. Donc cette commande

permet de faire converger I’énergie E verslavaleur E synonyme de converger le pendule vers
la position inversée.

Cette commande ne sera utilisée que pour balancer le pendule a une position supérieure
avec le minimum d’énergie. On a choisi comme k=20, mais elle ne permet pas de le stabiliser
d’ou plusieurs commandes classique et heuristique seront synthétisées pour maintenir le pendule.
On utilise une loi de commutation appropriée entre les deux commandes, dans notre cas on
appligue la commutation quand la valeur absolue de I'angle est au voisinage de+ 20°.

Pour que la commande fonctionne en tension, il faut rgjouter un gain o car la commande
calculée fourni directement la commandeF . Donc le gain va convertir laforce F entension V,,
D’aprés les données du constructeur Feedback Ltd, le maximum de tension du moteur est 2.5VOlt
qui corresponds au maximum de force & 20 Newton | La dynamique entre la tension et laforce est

négligée et suppose qu’elles ont une relation linéaire F =aV,,.

Nous avons procedé a la veérification des simulations et le test de la commande
dével oppée en expérimentation au systéme pendule inversé. Laloi de commande est implémentée
a I’aide d’un PC pentium IV a 1GHz et le logiciel Matlab 7.2 et plus en temps réel en utilisant la

méthode d’Eluer Lagrange. La période d’échantillonnage est fixée a 0.001s.
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[.11.1 Résultats de simulation et expérimentaux :
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Figurel.12: Résultat de simulation redressement avec conditionsinitiales [x,x,6,0] =[0,0,0,0]
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et ungain Vino =3 puis Ymo = 4 pour lesfigures (a et b) respectivement
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Figure|.13: Redressement expérimental avec conditionsinitiales [x,x,0,0] =[0,0,0,0]
Vimo =015 Vino = O'2pour les figures (a et b) respectivement

et ungain puis

|.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le procédé sur lequel nous avons travaillé, c’est-a
dire le pendule inversé. 11 apparait dans cette description exhaustive de 1’installation que les lois
qui régissent son fonctionnement sont parfaitement connues. Cependant, 1’objet de notre travail
étant de commander le pendule inversé a 1’aide des différentes méthodes heuristiques et
classiques. Ainsi, nous avons pensé a comparer les résultats obtenus par les différentes
approches.

Nous allons maintenant introduire les méthodes de commandes classiques qui font 1’objet
du chapitre suivant.
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[1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous alons introduire des rappels théoriques sur les différents outils
de commandes classiques appliqués au pendule inverse, dont nous aurons besoin lors de la
synthése de notre schéma de commande pour le redressement et la stabilisation du pendule
inverse. La premiere stratégie appelée commande linéaire quadratique est proposee pour la
phase de stabilisation du pendule. Quant a la deuxiéme stratégie appel ée commande par mode
de glissant, elle est basée sur des considérations de stabilité de Lyapunov du systeme a
commander. Cette loi de commande permet de faire tendre la surface de glissement vers zéro
est aussi décomposée en deux objectifs: Le premier consiste a redresser le pendule inversé et
le second de e stabiliser.

I1.2 Commande linéaire quadratique
L’objectif de la commande linéaire quadratique (LQ) est de formuler le probléme de

commande par retour d’état en termes d’optimisation d’un critére qui traduit un compromis
entre I’effort demandé a la commande (actionneurs) et les contraintes qu’on veut imposer a
I’¢tat. En effet ces contraintes et 1’effort demandé aux actionneurs ne sont pas vraiment pris
en compte explicitement dans le cas de la commande modale. Tout ce qu’on peut dire c’est
que plus le systeme doit étre rapide plus de grande amplitudes de commandes sont
nécessaires. Or ces amplitudes sont limitées par les actionneurs.

On s’assigne dans cette partie les deux objectifs suivants :

e Stabilisation du systéme pendule inversé par retour d’état de type LQ.

e Estimation des états du modéle.

|1.2. Rappessur la stabilité, détectabilité
Définition (11.1)
Une paire (A, B) est stabilisable s’il existe une commande par retour d’état de la forme
u=F x(t) telle gue lamatrice (A+BF) est stable.
L e théoréme ci-dessous permet de vérifier cette propriété pour un systeme:
Théoreme (11.1)
L es propriétés suivantes sont équivalentes
» (AB) est stabilisable.
» || existe une matrice L telle que (A+BF) est stable.

= Lamatrice[A—Al B] est acolonnesderang plein pour Red <0

= Pourtout A et xtel quex' A=Ax, X B=0
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Définition (11.2)
Une paire (C,A) est détectable si les modes non observables sont stables.

L e théoréme ci-dessous permet de vérifier cette propriété pour un systeme:

Théoreme (11.2)
L es propriétés suivantes sont équivalentes
= (C,A) est détectable.
» || existe une matrice L telle que (A+LC) est stable.

= Lamatrice[A- Al CJ estacolonnesrang plein pour Rel < 0.

= Pourtout A et xtel que AX=Ax Cx=0.

11.2.3 Formulation du probleme LQ et sa solution
11.2.3.1 Commande LQ a horizon fini [LAR 93]
On considére le systéme linéaire donné par :

X= Ax+ Bu
y =Cx+ Du (1.2)
X(to) =X

Ou X (t) est le vecteur d’état de dimension (nx 1), u (t) vecteur de commande de dimension (m
x1), y(t) vecteur de sortie de dimension (gx1), X, 1’état initial a D’instant initial t,,

A matrice d’évolution ou d’état, B matrice de commande ou d’entrée, C matrice de sortie ou
de mesure, D matrice de couplage entrée-sortie ou matrice de transmission direct.

On definit la commande optimale a horizon fini u,, (t) comme la commande qui

minimise le critere quadratique :
J= %{T[XT ()QX(t) +u' () Ru(t)]dt + x" (tl)S((tl)} (11.2)

AvecQ(t) > 0, est une matrice de pondération qui donne un poids différent a chaque

composante du vecteur d’état dans le critere, R>0 est une matrice de pondération de la
commande qui affecte un poids différent & chague composante du vecteur de commande
S>0
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11.2.3.1.1 Résolution d’un probléme de commande LQ
L’Hamiltonien s’écrit :
H (x(t),u(t), A(t),t) = %(XTQX+ u’ Ru) + A" (Ax(t) + Bu(t)) (11.3)
Remarque (11.1)
A représente le vecteur adjoint composé des dérivées partielles du critére par rapport a

la variable d’état.

Le Hamiltonien est minimal pour :
Vo H (X(®),u(t), A(t),t) = Ru(t) + BTA(t) =0 (11.4)
La commande optimale est alors donnée par :
Upy = —R'BT(t)A(t) (11.5)

L es équations de Hamilton-Pontriaguine s’écrivent alors :

{g(t) = AX(t) - BR BT A(t) 016)
A(t) =—ATA(t) - Qx(t)
La solution du probleme est fournie par |e théoreme ci-dessous.
Théoreme (11.3)
La solution optimale du probléme (2.2) est donnée par :
Uge (1) = —=F () X(1) (1.7)
=-R*(t)B" (t)P(t)x(t) (11.8)

Ou P(t) est I'unique solution symétrique semi-définie positive de 1’équation

différentielle de Riccati.

— P (t) = P(t)A(t)+ AT (t)P(t) — P(t)B(t)R™(t)B" (t)P(t) + Q(t) (11.9)
Avec la condition finale P(t,) = S. Lavaleur correspondante du critére est donnée par

J = 1xT (t,)P(ty)X(t,) (11.10)

opt _E

Remarques (11.2)

La solution de 1’équation différentielle de Riccati s’obtient par intégration a rebours

det, at,.
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X(t) intervient dans I’expression de u_, , ce qui permet de construire un systeme a

opt ?

contre réaction (feedback). Nous pouvons remarquer que P(t) ne dépend pas de I’état de

systéme, alorslaloi de commande trouvée est optimale quel que soient les conditionsinitiales.

11.2.3.2 Commande LQ a horizon infini [MAM 06]

Supposons maintenant que I’on fasse tendre t; vers ’infini. Le critére terminal n’est

alors plus nécessaire. Nous pouvons aors écrire le critére sous laforme :
by
J= %tlim { j [X" (H)Q(t)x(t) +u’ (t) R(t)u(t)]dt} (11.12)
| —>+0 5

Théoreme (11.4)
Supposons le systéme complétement commandable pour tout telt,,+o ou
exponentiellement stable. La solution optimale du probléme (2.11) est donnée par ;
Ugye () = —F () X(t) (11.12)
=-R*(t)B" (t)P(t)x(t) (11.13)
Ou P(t)est I'unique solution symétrique semi-définie positive de 1’équation

différentielle de Riccati :

—P(t) = P(t)At)+ A" (t)P(t) — P(t)B()R™*(t)B" (t) P(t) + Q(t) (11.14)
Avec la condition finale
lim P(t,) =0 (11.15)

>+

Lavaleur correspondante du critére est donnée par :
1
Jont =§XT (to) P(to)X(t,) (11.16)

11.2.4 Commande LQ pour systeme invariant avec un horizon infini [MAM
06],[LAR 93]

Si les matrices A, B, Q et R sont constantes et T (horizon) infini, laloi de commande
est invariante, puisque chaque instant est identique a I’instant suivant. Il en résulte que la
matrice P(t) est constante et queP(t)=0. L’équation de Riccati devient un systéme
d’équation algébrique dont la résolution fournit les coefficients de retour d’état constants
(la contre-réaction).

On considére le systeme linéaire invariant donné par :
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X = AX(t) + Bu(t) (11.17)
Avec X(t,) = X,

On considere alors le critére quadratique
t1
J- %tlim { [IX Qe +u" Ru(t)]dt} (11.18)
| —>+00 %

Avec Q>0 et R> 0 sont des matrices constantes.
On obtient |es résultats suivants, donnés par |es théorémes ci-dessous
Théoréme (11.5)
Quand t; tend vers I’infini, la solution de I’équation différentielle de Riccati tend vers
une matrice constante
lim P(t,t,) =R, (11.19)

>+

P, est lasolution de I’équation de Riccati algébrique

P,A+ATP, -P.BR'B"P,+Q=0 (11.20)

La commande optimale est donnée par :
Ugy (1) = —FX(1) (1.21)
= —R'BTPX(t) (11.22)

Et le colt optimal vaut :
1
Jou =3 X" (to) PyX(t,) (11.23)

Théoréme (11.6)
Si le systéme (2.17) est stabilisable et le couple (QY?, A) est détectable, ou Q"2 est
n’importe quelle matrice telle que (Q¥?)" Q¥?>=Q dors:
*= P, est’unique solution semi-définie positive de 1’équation algébrique de Riccati.

» Lesysteme bouclé est asymptotiquement stable.
= Sideplus (Q"?, A) observable, alors P, est définie positive.

11.2.4.1 Résolution de I’équation de Riccati
L’équation matricielle de Riccati peut étre résolue, soit analytiquement dans les cas

les plus simples, soit par intégration numérique (Runge-K utta).
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11.2.5 Choix des matrices de pondération

Les matrices de pondération sont, généralement, choisies diagonales ou [LAR 93]:

q 0 - - 0
0 go 0. O
Q=diag(q,,d,,-»9,)=| - O - - O (11.24)
. .. .0
0 0 gq,
r, 0 0
Or, O 0
R=diag(r,r,,....r,)=/0 0 - 0 O (11.25)
0 0
_O rm_

Pour faire une évaluation initiale de Q et R, on se basera sur le calibrage physique des

entrées-sorties correspondantes, en prenant :
- -2

r = L , i=1,2,....m (I1.26)
| sup(u;) |
- 2
1 )
q = , 1=1,2,...q (I1.27)
| sup(y;) |

C’est la regle de Bryson.
On pourra ensuite raffiner le choix des pondérations par essais et erreurs en simulation.
Remarque (11.3)

Si on augmente Q par rapport a R, on aura globalement des réponses rapides au prix

d’une commande plus énergique.

[1.2.6 Commande linéair e quadratique gaussienne (LQG) [MAM 06], [LAR 93]

La synthese de la commande linéaire quadratique (LQ), éudiée précédemment,
nécessite la connaissance du vecteur d’état. Cependant, dans la majorité des problémes de
commande, on ne dispose que d’une connaissance partielle du vecteur d’état comme dans le
cas du modele d’un pendule inversé. Dans ce cas la, on fait appel a la commande (LQG).
Cette dernicre est bien adaptée lorsque 1’état du systeéme n’est pas directement mesurable ou
gue les mesures sont affectées par le bruit. Dans ce paragraphe, nous allons définir quelques
notions sur la commande (LQG), puis appliquer cette derniere au modéle du pendule inverse
afin de le stabiliser.
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11.2.6.1 Systémes a état non compléetement accessible

Dans le cas ou le systéme n’est pas a I’état complétement accessible et si e systeme
est détectable, c’est-a-dire lorsgue les pbles non observables sont a partie rédlle strictement
négative, il est possible, pour implanter une régulation par retour d’état, d’utiliser un
estimateur (observateur, filtre). L’observateur est un syst¢éme dynamique, dont les entrées sont
constituées de I’entrée et de la sortie du systéme a commander et qui a pour fonction de

reconstruire, tout au moins asymptotiquement 1’état du systéme.

u
g Estimateur )"(
Y Filtre ——
— Observateur

Figurell.l: Schéma synoptique du filtre de Kalman.

Ou u(t) est I’entrée du systéeme, Y(t) est lasortie du systéme et X(t) est 1’état estimé.

11.2.6.2 Filtrage de Kalman, commande LQG [MAM 06], [LAR 93]
[1.2.6.2.1 Position du probleme

Le filtrage de Kalman propose une reconstruction d’état dans une approche
stochastique. On suppose que 1’état et |a mesure sont bruités.

{)‘((t) = A()x(t) + B(t)u(t) + v(t) (11.28)
y(t) = C(t)X(t) + D(t)u + w(t)

v(t) est le vecteur de bruit d’état, w(t) est le vecteur de bruit de mesure, y(t) est le
vecteur de sorties mesurées.

v(t) e Wt) sont des bruits blanc gaussiens et non corrélés. Leurs fonctions d’inter-

corrélation sont nulles, tandis que leurs fonctions d’auto-corrélation se réduisent a des

impulsions de Dirac, c'est-a-dire :

Ef(t)}= Ewt) }=0 (11.29)
Ep(r)o’ (t+7 |=V()5(r) (11.30)
Eww' (t+7)|=W()s(r) (11.31)

11.2.6.2.2 Filtre de Kalman [WEL 04]

On désire aors synthétiser le filtre de Kalman estimateur de laforme :

%= AR+ B(H)u + LE)(CHX+ DU —y) (11.32)
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Tel que le gain du filtre L minimise la variance de I’erreur d’estimation donnée par :

2(t) = E[X(t).X" (1)] (11.33)
= E[(x(t) - X(0)).(x(t) = X(t))"] (11.34)
On démontre alors le théoréme suivant :
Théoreme (11.7)
L’observateur recherché est donné par :
X = A(t)X+ B(t)u+ L({t)(Ct)X+D(t)u—y) (11.35)
Avec
L(t) = Z(t)CT ()W (1) (11.36)

Ou X(t) est solution de 1’équation différentielle de Riccati suivante :

(t) = AR Z(t)+ Z(t) AT (1) — Z(t)CT (W (H)C(t) Z(t)+ V(1) (11.37)
Lefiltre doit éreinitialisé avec
X(t,) = E[x(t,)] (11.38)
2(to) = E[(X(te) = X(to))-(X(to) — R(to)) ] (11.39)

Remarques (11.4)
2(t) est la solution de I’équation de Riccati, associée au filtre de Kalman. La matrice
Y(t) est lasolution permanente (2 (t) = 0) de I’équation de Riccati associée au probléme de

commande, dit probléme dual, suivant :

{ X(t) = ATX(t) + CTu(t) (1.40)
y(t) = BT x(t)
3= %{T({ (0T V(1) +[u(t)]TVu(t))dt} (11.41)

On pourra remarquer ’analogie entre 1’équation (2.37) et 1’équation (2.14) pour la

synthése de lacommande LQ

Lorsqu’un filtre de Kalman est associé a une commande par retour LQ, on parle alors
de commande LQG (Linear Quadratic Gaussian).
Dans le cas d’un systéme invariant, lorsque t tend vers I’infini, X(t) tend vers une
matrice constante semi-définie positive qui vérifie I’équation de Riccati algébrique suivante :
AT +3AT -3XC'W'CZ+V =0 (11.42)

Le gain du filtre stationnaire est alors donné par :
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L=xC'W™* (11.43)
L’existence de cette solution est assurée par les conditions suivantes :
= W>0.
= (AT,C") stabilisable.
= (VY2 AT) détectable.
Si de plus (VY2,A") est observable alors £ est définie positive.
11.2.6.2.3 Commande LQG

Le probleme de commande LQG est de déterminer laloi de commande optimale u,, (t) qui

minimise le critére suivant :

Tow

J= E{| i m% [ [xT Qx® +u®)T Ru(t))dt} (11.44)

[1.2.6.3 Synthése d’une commande LQG [FAU 84], [WEL 04], [MAM 06], [LAR
93]
La solution du probléme LQG est connue sous le nom du théoreme de séparation. 1l consiste
< En la recherche d’un estimateur pour I’état x soit X de telle sorte que:
E{[X(t) - >A((t)]T (x(t) - >‘((t))} est minimale. L’estimateur d’état optimal est donné par le
filtre de Kalman (il est indépendant de Q et R).

% Puis déterminer la commande optimale pour le systeme déterministe avec critere
quadratique (LQ), en considérant cette estimée comme s’il était la mesure exacte du
vecteur d’état.

Aingi, le probléme de la commande LQG et sa solution peuvent étre séparés en deux

étapes distinctes, comme le montre lafigure (11.2).

W \%

VV\<

Systeme

K u
-F 4—| Filtre de Kalman |4 y
I

Figurell.2: Théoreme de séparation.
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La structure de lacommande LQG est illustrée par lafigure (11.3):

W v

v

Systéme I

D

I, |
|

v + ’.\ A
+
5 t X R 1 X‘ C /\y‘
> " > >
A + I
A Filtre de Kalman I

- H.X

. Régulateur LQR

Figurell.3: Sructure dela commande LQG.
[1.2.7 Synthése dela commande LQR :

En linéarisant le systéme d’équation d’état (1.48), en tenant compte des Suppositions
d’approximations (I.26) on trouve le systéme décrit par 1’équation (1.49). L application de la
commande LQR a pour but de trouver |lamatrice de gain K de telle sorte a ce que le systéme

minimise une fonction de colt quadratique suivante :

J= tj[x(t)T Q x(t) + u(t)” Ru(t)]dt

Avec Q>0 et R> 0 sont des matrices constantes.

La commande qui minimise le critére quadratique J est un retour d'état qui sexprime
sous laforme:

u(t) = —Kx(t) avec K=—-R'B'P
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Ou P est I'unique solution symétrique définie positive de I'équation de Riccati
suivante :

PA+ AAP-PBR'B'P+Q=0
[1.2.7.1 Recherche desmatricesde poidsQ et R

Nous avons dimensionné les matrices de poids Q et R d’une commande optimale LQR
manuellement sur les diagonales de ces matrices afin de simplifier le probléme. Ces poids
sont choisis en fonction de comment on aimerait « pénaliser » les variables d’états par rapport

aux entréeslorsqu’elles s’écartent de la consigne, ou inversement.

R=0.05, Q=diag([2 0.5 12 2.5))

Une fois les coefficients de pondération sont fixés, on obtient la matrice de gain de

contre-réaction calculée avec lafonction 'lqr' de Matlab:

K = -6.3246 - 20.0764 - 61.3646 -10.4424),

Les valeurs propres obtenues pour le modéle du systéme en boucle fermée (A— BK)
sont :

p={-32.2457 -6.9657 -0.3380+ 0.3257i -0.3380-0.3257i}

Ces vaeurs sont a comparer avec les pbles du modéle du systéme en boucle ouverte
(figure11.4).
Les résultats de simulation sont présentés ci-apres. Ils ont été obtenus avec un

correcteur LQ calculé avec les pondérations ci-dessus.

Lesvariables et |es parameétres du systéme chariot pendul e sont:

M =2.4 kg, m =0.23 kg, g =9.81 m/<?, | =0.36 m, | =0.099 kg.m?, b =0.05 Ns/m, d =0.005
Nms/rad.
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[1.2.7.2 Résultats de ssimulation
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Figure (11.4) : Résultat de placement de pdle du systéme en boucle ouverte et fermée

my

mis)  Deplacem

Vitesse (

Figure(11.5) : Résultats de ssmulation LQR pour conditioninitiale (0, 0, 0.2, 0)
[1.2.7.3 Interprétation desrésultats de simulation

D’apres les résultats des figures (11.4) et (11.5), on constate que:
» Lesystéme se stabilise au bout de 4 secs tout en respectant les contraintes
d’optimisation
» Ledéplacement du chariot sur lesrails est dans les limites physiques.
» Lesdynamiques des sous systemes pendule et chariot sont tol érables.
» Lesigna decommande u(t) est admissible et réalisable.

I1.2.7.4 Estimation des éats non mesurables

La méthode de régulation mise en ceuvre jusqu’a présent suppose que toutes les

composantes du vecteur d’état du systéme sont connues a chaque instant. En réalité, nous ne
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disposons pas de capteurs de mesure en ce qui concerne la vitesse du chariot et la vitesse
angulaire du pendule. Donc on doit faire une synthése d’un observateur qui nous permettra

d’avoir accés atoutes les composantes du vecteur d’état.
[1.2.7.5 Synthése de I’observateur

La dynamique de I'observateur doit étre 2 a 6 fois plus rapide que la dynamique du
régulateur.
On chois les podles suivants a I’observateur :

Py =5* P o =11.0e+ -1. -0. -0. +0. i -0. -0. i
s = O P g =11-0 002* (-1.6123 -0.3483 -0.0169+ 0.0163i -0.0169-0.0163i

D’ou on obtient le gain de I’observateur L Suivant :

193.893  9.383

184.668  52.105
4.180 45.137

-880.548 105.531

Notre observateur sera donc:

-193.893 1.000 -9.383 0
-184.668 -0.0198 -52.536 0.0048
A\)bs = (A_ LC) =
-4.180 0 -45,1378 1.000

880.548  0.0478 -80.866  -0.2733
On implémente notre observateur dans un bloc « state space ».

Cet observateur nous renseigne sur tous les états du vecteur et leurs évolution comme

le montrent lesfigures (11.6.a) et (11.6.b)
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Figurell.6.a: Evolution des variables d’états du modeéle et de ['observateur
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Figurell.6.b: Evolution des variables d’états du modeéle et de ’observateur
[1.2.8 Implémentation dela commande L QR

Lors de I’'implémentation, on a du adapter 1’algorithme de commande pour des raisons
et des limitations pratiques afin d’obtenir les résultats désirés, en 1’occurrence les gains du
vecteur K.

Apreés plusieurs essais sur la maquette du pendule inversé on afixé  comme suit :

K =[-6.32 -19.93-80.36 -10.44]

Ajoutant a ¢a on a introduit un dérivateur suivi d’un filtre passe bas pour chague
variable non mesurable a la place de 1’observateur qui n’est effectif que dans e domaine

linéaire C’est-a-dire autour de la position d’équilibre instable.
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Le filtre passe bas introduit pour cette méthode d’estimation pour chacune des

variables non mesurables, donné par |e constructeur est :

10*
G(s) =
(s) S?+70.7S+10*
Les résultats expérimentaux sont présentés ci-apres :
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Figurell.7: Résultat de stabilisation LQR expérimental pour condition initiale (0, 0, 0.2, 0)
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Figurell.8: Résultat de poursuite rectangulaire LQR expérimental pour condition initiale
(0,0, 0.3,0)
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Figurell.9: Résultat LQR expérimental pour une référence nulle et une variation
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Figurell.10: Résultat LQR expérimental pour une référence nulle et une variation

paramétrique M de 40 % a partir de l’instant t=18s.
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Figurell.12: Résultat expérimental pour redressement et stabilisation
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Figurell.13: Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une poursuite
rectangulaire de fréquence 0.025.
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Figurell.14: rRésultat expérimental pour redressement et stabilisation avec deux
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[1.2.8.1 Interprétation desrésultats expérimentaux

On constate sur le résultat présenté ci-dessus alafigure (11.12) que la commande basée
sur le principe de minimum d’énergie assure le balancement du pendule et sa convergence
vers la zone linéaire. Dans cette zone, la commande linéaire quadratique prend le relais figure
(11.7) et(11.12). Cette phase s’effectue en douceur, avec juste un |éger pic en tension qui

respecte le cahier des charges. Le temps de réponse est d’ordre de 8 secs.

Les figures (I11.8) et (I11.13) présentent la performance de commande linéaire
quadratique en termes de poursuite de trajectoire linéaire carrée. On constate une trés bonne

poursuite et I’angle du pendule reste quasiment inchangé.

Les figures (11.11) et (11.14) montrent la robustesse de cette commande en termes de
rejet de perturbation. En effet, en soumettant le pendule a plusieurs perturbations, sous forme
de forces appliquées sur la masse du pendule, celui-ci se redresse rapidement et le chariot

rejoint sa position initiale en rejetant ainsi la perturbation.

Les figures (11.9) et (11.10), montrent les résultats obtenus lorsqu’on a soumis le
systeme a des perturbations avec introduction d’une variation paramétrique en 1’occurrence la
variation de la masse du pendule (m) et du chariot (M) de +40% respectivement. Le systéme
manifeste une trés bonne robustesse par rapport aux variations paramétriques et reste robuste

en termes de rejet de perturbation.
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11.3.1 Commande par mode glissant:

Dans cette deuxieme partie nous allons donner quelques notions fondamentales de la
commande a structure variable, et quelques concepts de base de la théorie des modes
glissants.

Les lois de commandes dites a structure variable constituent une bonne approche de
commande des systémes non linéaires possédants des dynamiques incertaines et des entrées
bornées de bruit. Elles sont basées essentiellement sur la résolution des équations différentielles a
second membre discontinu, initiée par Filippov en 1960 [FIL.60], qui est utilisée par la suite des
la parution des livres d’Emelyanov [EME.67], d’Itkis [ITK.76] et d’Utkin [UTK.78].

Dans ce cas, la structure d’un contréleur comporte deux parties. une partie continue
représentant la dynamique du systéme durant le mode glissant et une autre discontinue
représentant la dynamique du systeme durant le mode de convergence. Cette derniére est
importante dans la commande non linéaire car elle a un role d’éliminer les effets
d’imprécisions et les perturbations sur le modele.

[1.3.1.1 Définitions:

Considérons le systeme non linéaire suivant [BUH 86] :

{xz f(x,t,u) (11.45)

y=h(x)
Et I’hypersurface :  s(x)=0
f est un champ de vecteur suffisasmment différentiable.

Us s S(x>0
- 46
v (u s S(x)<0 (149

Uxt) e[-11 s sx)=0
U : est lacommande du systeme. X est 1’état du systéme de dimension n
Le systéme (11.45) avec laloi de commande (11.46) est intrinsequement a structure

variable [UTK.78]. En revanche, le systeme rendu discontinu par le choix d'une commande

discontinue, u caractérisée par une discontinuité artificielle.

Le systeme variable (11.45) avec laloi de commande (11.46) peut se réécrire comme suit :
f(xt) s S(x,t)>0

o f _ _
x=Txtu) (f(x,t) s S(x,t)<0 (1147
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fT(x,t) et f (xt) Sont des champs de vecteurs complets et s(x) : est une surface qui divise
I'espace en deux parties digointes S(x) >0 et S(x) <0
Remarque (2.5) :

D'autres systémes sont de conception naturellement discontinus, a titre d'exemples les
circuits éectroniques contenant des commutateurs et les systemes mécaniques contenant un
frottement sec [UTK.78, UTK.92].

11.3.2 Différentes Structures du Contr6le par Mode de Glissement

Dans les systemes a structure variable utilisant la commande par les modes de
glissement, on peut trouver deux configurations de base, appropriée a la synthése des
différentes commandes [BUH.86].

[1.3.2.1 Structure par Commutation au Niveau del'Organe de Commande

Elle correspond a la structure la plus simple ou la commutation est effectuée au niveau
de I'organe de commande. Le schéma de cette structure est donné par la figure (11.15):

Perturbation
Umax ( -\ S -t
P E— Y i ortie
o Z >
5|
Umin \, /
=

Loi de commutation S;(X)

Figurell.15 Configuration par changement de la structure par commutation

Dans ce cas lalogique de commande est donnée par :

U_(Une S S(0>0
U s S(x)<0
(11.48)

Elle correspond au fonctionnement tout ou rien des interrupteurs de puissance, associ ées dans

une grande majorité d'applications aux variateurs de vitesse.
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11.3.2.2 Structure par Commutation au Niveau d'une Contre Réaction d'Etat

La deuxieme structure (figure 11.16) fait intervenir la commutation au niveau d'une
contre-réaction d'état.

Il faut alors que dans ce cas, la classe de systémes non linéaires décrite par le modéle suivant :
x=f(xX)+g(x)u (11.49)
La surface de commutation S(x) est donnée par :

S(X) = Kx+ kw (11.50)
Avec .

K : Vecteur de la contre réaction d’état.
k : Coefficient de I’intervention directe de la consigne.

w : Grandeur de consigne.

Perturbation

'
;

Sortie

Y .

( © 5 I X
O

L @ K, [+

 —"

Loi de commutation S;(X)

Figurell.16 Configuration par changement de retour d’état

Pour notre travail nous avons choisi cette derniére structure.

11.3.3 Théorie de la Commande d’un systeme a structure variable

Un systeme a structure variable est un systeme dont la structure change pendant son
fonctionnement. Il est caractérisé par le choix d’une fonction et d’une logique de
commutation. Ce choix permet au systétme de commuter d’une structure a une autre a tout

instant.
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Dans la commande a structure variable, la trajectoire d’état est amenée vers une
surface. Puis elle est forcée a rester au voisinage de celle ci a I’aide de la loi de commutation.

Cette surface est appel ée surface de glissement et le mouvement le long de laguelle se
produit est appelé mouvement de glissement.
La trgjectoire dans le plan de phase illustrée pour un systéme de second ordre par la figure
[1.17 est constituée de trois parties distinctes :

Le mode de convergence (MC) : c’est le mode durant lequel la variable a régler se
déplace a partir de n’importe quel point initial dans le plan de phase et tend vers la surface de

glissement S(x,y) =0 .

Le mode de glissement (MG) : c’est le mode durant lequel la variable d’état a atteint
la surface de glissement et tend vers 1’origine du plan de phase. La dynamique de ce mode est

caractérisée par le choix de lasurface de glissement S(x,y) =0 .

Le mode du régime permanent (MRP) : Ce mode interpréte la réponse du systéme
autour de son point d’équilibre (origine du plan de phase), il est caractérisé par laqualité et les
performances de la commande.

y

S(x,y)=0

MC
MRP

v

MG

Figurell.17: Différents modes pour la trajectoire dans le plan de phase

11.3.4 Conception dela commande par mode de glissement

La conception de la commande peut étre effectuée en trois étapes principales trés
dépendantes 1’une de I’autre:

- Choix delasurface;

- L’établissement des conditions d’existence ;

- Détermination de laloi de commande.
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11.3.4.1 Choix de la surface de glissement

Le choix de la surface de glissement concerne le nombre et |la forme des fonctions
nécessaires. Ces deux facteurs dépendent de I’application et de I’objectif visé.
Pour un systéme défini par 1’équation (I1.51), le vecteur de surface 6 ala méme dimension
que le vecteur de commandeu .

x = A(x,t)x+ B(x,t)u (11.52)

La surface de glissement est une fonction scalaire telle que la variable a régler glisse
sur cette surface et tend vers1’origine du plan de phase [ZAH.00].

La forme non linéaire est une fonction de I’erreur sur la variable a réguler x, elle est

donnée par :

S(x)= (% + AJHe(x) (11.52)

Avec:

elt) : L’écart entre la variable & régler et sa référence.

A : Une constante positive.

r : Le degré relatif, il représente le nombre de fois qu’il faut dériver la surface pour
faire apparaitre la commande.

L’expression de la surface est une équation différentielle dont I’unique solution est

&(x) = 0. L’objectif de la commande est de maintenir la surface & zéro.

11.3.4.2 Condition de convergence et d’existence

Les deux conditions (convergence et existence) sont les deux critéres qui permettent
aux différentes dynamiques du systéeme de converger vers la surface de glissement et d’y
rester indépendamment de la perturbation. Il existe deux considérations pour assurer le mode

de convergence:

[1.3.4.2.1 Fonction discréte de commutation

Emilyanov et Utkin ont propose et étudié la premiere condition de convergence. Elle

consiste a donner une dynamique a la surface convergente vers zéro. Elle est donnée par :

S(x)- S(x)< 0 (11.53)
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[1.3.4.2.2 La fonction de Lyapunov
Lafonction de Lyapunov est une fonction scalaire définie positive(v(x) > 0). Laloi de

commande doit faire décroitre cette fonction. L’idée est de choisir une fonction scalaire 5(X)
pour garantir 1’attraction de la variable a controler vers sa valeur de référence et de concevoir
une commande u tel que le carré de la surface correspond a une fonction de Lyapunov.

On peut définir lafonction de Lyapunov comme suit :
v(x):%ST(x).S(x) (11.54)
La dériveée de cette fonction peut étre donnée comme suit :

v(x) = S(x)S(x) (11.55)
Il est clair que pour vérifier la décroissance de v(x), il suffit de vérifier ’inégalité
V(x) < 0 [BUH.86]. Dot la vérification de larelation (11.53).

11.3.4.3 Calcul dela commande

Lorsque le régime glissant est atteint, la dynamique du systéme est indépendante de la
loi de commande qui a pour but de maintenir les conditions de glissement (1’attractivité de la
surface), c’est pour cette raison que la surface est déterminée indépendamment de la
commande [ZAH.0Q].

Maintenant, il reste a déterminer la commande nécessaire pour attirer la trajectoire
d’état vers la surface, et ensuite vers sont point d’équilibre, en maintenant les conditions
d’existence du mode de glissement. L’obtention d’un régime de glissement nécessite une
attractivité de la surface de glissement des deux cotés. De ce fait, une commande discontinue

est indispensable, il n’empéche nullement qu’une partie continue lui soit ajoutée.

En présence d’une perturbation, la partie discontinue a essentiellement pour but de
vérifier les conditions d’attractivité. Dans ce cas, la structure d’un contréleur par mode de
glissant est constituée de deux parties [ZAH.00], [RIC.06], I’une est la commande équivalente

et ’autre attractive U, :

u

Ug

u=u,, +U (11.56)

equ n

- U, e€st proposee par Fillipov et Utkin, elle sert a maintenir la variable a controler

sur la surface de glissement S(x)=0 [NIC.96], [ZAH.00]. Elle est introduite en considérant

que S(x)=0= S(x)=0 [RIC.08].

52



Chapitrell: Commandes classigues du penduleinversé

- u, est introduite pour vérifier la condition de convergence S(x)- S(x)< 0.

Considérons le systéme suivant :

X(t) = A(x,t)+b(x,t)u (11.57)
Le probléme consiste a trouver I’expression analogique de la commande u .
Ona:
- 0S _0S ox
11.58
== o (11.58)
En remplacant (11.51) dans (11.52) on obtient :
(%)= ";f "f A1)+ b(x,t)-(Ugy +U, )] (11.59)
S(x)= S as [A(x t)+b(x,t) Uy ]+ Sy b(x,t)-u, (11.60)

o
Durant le mode de glissement et le régime permanent, la surface est nulle, et par
conséguent sa dérivée et la partie discontinue sont aussi nulles [ZAH.00]. D’out on déduit

I’expression de la commande équivalente écrite comme Suit :

0S 0S
Ugg :[&b(x,t)} = A(x,t) (11.61)

Pour que la commande équivalente puisse prendre une valeur finie, il faut que Z—i . b(x, t) #0.

Durant le mode de convergence, on remplace la commande équivalente par son
expression dans larelation (11.60), on obtient I’expression de la dérivée de la surface comme

suit :
S(x, t)—— b(x,t)-u, (11.62)
La condition d’attractivité exprimée dans (I1.53) devient :
S(x,t)-a—s-b(x,t)-un <0 (11.63)
OX
Pour que cette condition d’attractivité soit vérifiée, il faut que le signe de u, soit

opposé a celui de S(x,t)-%b(x,t) [RIC.08].
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11.3.5 Solutions pour la suppression du phénomeéne de r éticence

Le phénomeéne de réticence constitue un inconvénient majeur non négligeable, car
méme s’il est possible de le filtrer a la sortie du processus, il est susceptible d’exciter les
modes de hautes fréquences qui n’ont pas été pris en compte lors de la modélisation du
systéme. Ceci peut dégrader les performances et méme conduire au probléme d’instabilité
[Utk92]. La réticence implique également d’importantes oscillations mécaniques au niveau
des actionneurs, pouvant provoquer leurs usures rapide, ainsi que des pertes énergétiques non
négligeables au niveau des circuits de puissance éectrique. Dans le but de réduire ou

d’¢éliminer ce phénoméne, de nombreuses solutions ont été proposées [SLO.84], [BUH.86].

On décrit ici une des solutions a savoir celle de couche limite connue aussi par le nom
"boundary layer solution”, a été proposée par Slotinel984 [SLO.84], elle consiste a effectuer
une approximation continue des discontinuités présentent dans la loi de commande au
voisinage de la surface de glissement.

Supposons que la commande discontinue qui provoque le phénomeéne de réticence s’écrite
sous laforme:
u(t) = —ksign(s(t)) (11.64)

Lafonction signe(s(t)) est remplacée par une fonction plus lisse dans la couche limite

des(t) =0. Parmi ces fonctions utilisées nous citerons la fonction de saturation:

sat(s) = (11.65)

sat

¥

Y

Figurell.18 : Fonction SAT avec un seuil
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Le systeme ne converge plus vers la valeur désirée, mais vers un voisinage de cette
derniére. Ainsi, la mise en place d’'une commande continue dans une bande de la surface
nécessite un compromis entre la robustesse et les performances. D’autres fonctions
d’adoucissement existent telles que les fonctions sigmoides:

2 S s S
—arctan—, ,tanh(—)...etc
T & |S|+8 &

11.3.6 Avantages et inconvénients de la commande par mode glissant

Il est reconnu que la robustesse vis-a-vis des perturbations et des incertitudes du
modé¢le présente le point fort d’'une commande par mode glissant. Contrairement a une loi de

commande classique, |es performances dynamiques sont maintenues [SLO.91].

De plus, la réduction de I’ordre du systéme constitue un autre point fort de ce type de

commande, car €lle permet de ssimplifier la complexité du systeme.

Cependant, ces performances sont obtenues au prix de certains inconvénients :

Un phénoméne de Chattering ou broutement provogué par la partie discontinue de
cette commande et qui peut avoir un effet néfaste sur les actionneurs.

Le systeme est soumis a chaque instant a une commande élevée afin d’assurer sa

convergence vers 1’état désiré et ceci n’est pas souhaitable.
Parmi les solutions proposées a ces problémes on peut citer la commande par mode

glissant a bande limite qui consiste a remplacer la fonction de commutation dans la

commande par une fonction de saturation (hystérésis, arc tangente, etc.).
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[1. 3.7 Synthese de la Commande par mode glissant d’un pendule inversé [MEL .10]
[1.3.7.1 Formulation mathématique

La modélisation du processus est une étape primordiale dans la mise en ceuvre d’un
contréleur. En général, un systeme non linéaire ayant pour entrée de commande u et comme

sortiey, peut étre décrit par :[ SAI.06]

X" = F(x,%,---x"™ | u)
(11.66)

y=H(xX,---x"")

ou F(x%-—-x" u) et H(xx--x") sont deux fonctions non linéaires continues,
représente les états du systéme. Cette description ne permet pas la mise en ceuvre de
contrbleurs pour assurer la poursuite de trajectoires. Pour pallier a ce probleme, la
linéarisation entrée-sortie a été largement utilisée, afin de trouver une relation explicite entre
I’entrée du systéme et sa sortie, en utilisant des techniques de la géométrie différentielle.
[Sl10.91] et [1s0.99]. Ainsi, un systéme non linéaire d’ordre n affine dans la commande peut

étre décrit par laréation suivante:

n _ « oeox(D oD
{x FOGX X))+ g(X X, X" ) u (11.67)

y=h(x)

ou f(x,%,--x"") et g(xx%---x") sont des fonctions non linaires continues. Cette
nouvelle description permet d’utiliser facilement les différentes approches basées sur la
rétroaction pour résoudre les problemes de poursuites de trgectoires et de régulations.
Conformément a 1’équation précédente, la forme canonique d’un systéme non linéaire de

second d’ordre peut étre écrite comme suit :

Xl =X,
x2 = f(x)+ g(x)u (11.68)
y=X

Ainsi, le probléme de poursuite de trgjectoire consiste a déterminer laloi de commande
u(x) qui permet d’assurer la convergence du vecteur d'état x(t)=[x,,X,] vers le vecteur
d'état désiré x,(t) =[x, X,,] avec une erreur de suivi

e=x(t) - x,(t) . (11.69)
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En général, la surface de glissement est définie par:[Dot 03]

s(g)=é+ye= Xy = Xy4 +7(X1_X1d)
(11.70)

Ou y est une constante de glissement strictement positive. En dérivant |'éguation (11.70),

nous obtenons :
S=yer B =18+ X, — Xy = 78+ (X)+b(X)u— X, (11.72)

Dans le but de synthétiser la loi de commande, définissons la fonction de Lyapunov
comme suit :

v =1s2(x) (1.72)

Ainsi |le probléme de contrdle équivaut afaire tendre vers zéro la surface de glissement
s(x, t) en satisfaisant &la condition suivante [DOT.03]

(sz(z())g—KH , K>0 (11.73)

N
S

Cette condition peut étre réécrite comme suit :

s.s< —K|g ou  sgn(s)s<-K

Par conséquent, le probléme de contrle est dobtenir la loi de commande u”

appropriée, qui garantit la condition de glissement :
s.5= {yé+ f(xt)+ g(x tu" — kldj <-K|g (11.74)
Ou:
sgn(s)(yé+ f(x,t)+ g(x tu" - kldj <-K (11.75)

Si f(g(, t) est connue, la loi de commande appropriée peut étre obtenue facilement

comme suit :[BY U.98]

u* = g‘l(—yé— f(xt)+ X — ngn(s)j (11.76)

Cette loi de commande garantit la condition de glissement. Néanmoins, pour garantir la

contrélabilité du systéme, on considere que le gain de commande g(X,t) ne s’annule pas sur

le domaine de fonctionnement (g(x,t) = 0) . Pour résoudre ce probléme, nous avons suppose
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que g(xt) =g+Ag(xt)ou g est une constante positive connue et Ag(xt) est une fonction

positive inconnue. Ainsi la loi de commande résultante est donnée par cette

expression:[BY U.98]

u, = 91(—y e~ f(x,tHxa— K .sgn(s)j— g™ sn(s)F| (11.77)
Avec:

F,=—-ye— f(xt)+ xw — K.sgn(s) (11.78)

Cependant, la présence de la fonction signe, dans la commande par mode glissant,
provogue un phénoméne de broutement généré par des variations brusques et rapides du
signal de commande, ce qui peut exciter les hautes fréquences du processus et I’endommager
[SAI.06]. Pour pallier a ce probleme, nous avons retenue la solution de Slotine et Lie
[SLO.91] qui consiste a introduire une bande de transition autour de la surface de glissement
permettant de transformer la fonction signe en saturation décrite par 1’équation (I1.79), et ainsi

éliminer le broutement.

S§18«
sat(3) = ¢ 19 (11.79)
P lson (Sysi [8)s1
o |9

Ou ¢ représente labande de transition de la surface de glissement.
11.3.7.2 Redressement et stabilisation du pendule inver sé par mode glissant

La dynamique compléte d’un pendule inversé, peut étre représentée par deux Sous

systemes non linéaires d’ordre deux. Le premier décrit la dynamique du chariot comme suit :

X1 = X2
| (11.80)
X2 = f1(x)+ g,(x)u,

Yi= X%

Ou u, et y, sont respectivement 1’entrée de commande et la sortie, appropriées au chariot.

Quant au second représente la dynamique de latige est donnée par :
X=X,
X, = f,(x)+ g,(X)u, (11.81)
Y2 =%

Ou u, et y, sont respectivement I’entrée de commande et la sortie, appropriées a la tige.

58



Chapitrell: Commandes classigues du penduleinversé

11.3.7.2.1 La premiere étape

Sert a asservir la position du chariot tout en suivant une référence, dont la trgjectoire
sinusoidale est choisie de telle sorte a donner une énergie nécessaire au pendule pour atteindre
les voisinages de la position verticale haute.

La surface de glissement dans cette étape est donnée par :
$.() = 7204 = %) + (%;) (11.82)
Avec
Xy =0.2*sin(4*t) et y, =30 (11.83)

Position du pendule

1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6
Temps (s)

Figurell.19 : Résultat de simulation de redressement par la commande de glissement avec
des conditionsinitiales (0, 0, 0, 0)

[1.3.7.2.2 La deuxiéme étape

Sert aasservir laposition du chariot et du pendule vers les états désirés. Cependant, les

surfaces de glissement sont définies comme suiit :

S1(X) =72 (% — X ) + (X = Xoq) (11.84)

S(X) = 72(%s = Xaq) + (X, — Xyq) (11.85)

Conformément a la loi de commande par mode glissant synthétisée au paragraphe
précédent (11.76), dans le cas ou la dynamique compléte du pendule inversé est parfaitement
connue et ce dernier ne subit aucune perturbation externe, le contrdle de la position du chariot
et la stabilisation de latige, peuvent étre assurés par les lois de commandes (11.86) et (11.87)

respectivement :
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0= g - Kpat(%)) _ nglsat(ﬂ) Ur — Kﬁit(%) (11.86)
u, =g, (uz - Kﬁit(sib(x))) ~ g Kzt (2, - kst (2 (11.87)
Avec
alz_fl(x)—'—xid _71(X2_X2d) (11.88)
Uo =~ £, (X) + Kag = 75 (X, = Xyq) (11.89)

Néanmoins, dans la réalité, le pendule inversé est soumis a une seule entrée de

commande qui contrdle simultanément la position du chariot et I’angle de la tige. Cette entrée

de commande est déduite a partir de la soustraction pondérée des signaux u, et u, comme suit :

u=a,u,—o,u, (11.90)
Ou a, et a,sont des constantes positive de pondération.

I1.3.7.3 Résultats de ssimulation
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Figurell.20: Résultats de simulation pour la commande de glissement sans perturbation
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Figurell.21: Résultats de simulation pour la commande de glissement avec une perturbation

aléatoire d’une durée 1 Sec, appliquée a ['instant 10 Sec, sur |e pendule avec conditions
initiales (0, 0, 0.2, 0)
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Figurell.22: Résultats de simulations d 'une poursuite rectangulaire avec des
conditionsinitiales (0, 0, 0.2, 0)
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Position (m)

Figurell.23: Résultats de simulation de redressement et de stabilisation
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Figurell.24: Résultats de simulation de redressement et de stabilisation par la commande
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Figurell.25: Résultats de simulation de redressement et de stabilisation par la commande

de glissement avec une variation paramétrique m de 40%
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[1.3.7.3.1 Interprétation desrésultats de ssmulation

A partir des graphes montrés sur les figures (11.19), (11.21) et (11.23), on peut constater
que notre commande de glissement arrive a stabiliser le pendule inversé. En effet elleapu le
ramener de sa position d’équilibre stable a sa position d’équilibre instable et I’y maintenir.
Elle a en outre permis de stabiliser le déplacement du chariot en le ramenant a sa positon
initiale avec un déplacement maximal de 0.3 m.

D’apres ces mémes figures (11.19) et (11.23), on constate que:

» Lesysteme se stabilise au bout de 5 a6 sec.
» Lechariot est dans les limites physiques de déplacement [-0.5m, +0.5m].
» Lesdynamiques des sous systemes pendule et chariot sont tolérables.
» Lesigna decommande u(t) est admissible et réalisable.

Danslafigure (11.21) le cas d’application d’une perturbation sur le pendule, a 1’instant
t= 10 sec, le systéme répond avec des oscillations tres faible et négligeable du pendule et le
déplacement du chariot ne dépasse pas 0.1 metres par rapport a la référence. Le régulateur
réagit et corrige cette perturbation avec une énergie tolérable et stabilise le systéme aprés 2
sec aladisparition de la perturbation. La surface de glissement reste stable.

La figure (11.22) reflete la performance de commande de glissement en terme de
poursuite de trajectoire linéaire carrée. On constate une trés bonne poursuite avec un écart nul
et ’angle du pendule reste quasiment inchangg.

Dans nos deux derniéres simulations, nous avons affecté avec une erreur paramétrique
qui va jusqu’a (40%) sur la masse du chariot (M) et celle du pendule (m) présentés par les
figures (11.24), (I11.25) respectivement afin de tester la robustesse de 1’algorithme de
commande.

Nous notons que jusqu'a (40%) d’erreur paramétrique sur la masse du chariot (M),
voire lafigure (11.24), nous enregistrons un temps de réponse de 6 sec, le chariot est dans ses
limites physique [-0.5 m, +0.5 m], la stabilité du systeme et de la surface de glissement
goutant a ¢ca, lacommande est tolérable et réalisable pratiquement (amplitude maximale : 20
(N) et sans présence du broutement).

Dans le cas d’erreur paramétrique sur la masse (m) du pendule donnée par la figure
(11.25), nous notons un bon résultat, néanmoins, la commande de glissement ne répond pas a
toutes les restrictions du systeme, notamment celle de latension. En effet, on constate un pic
important de tension de 45(N) lors de la commutation entre les deux commandes. En plus un
léger dépassement de limites désirées pour le chariot.
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Pour les surfaces de glissement, on voit que les surfaces convergent dans un temps

fini. Dans le régime établi, ces surfaces oscillent autour de zéro ce qui explique le bon choix
de ces dernieres.

Dans cette partie, nous avons présenté les résultats de simulation qu’a donné la
commande de glissement. Nous avons vu que celle-ci manifeste de trés bonnes performances
et une trés bonne robustesse, tout en respectant toutes les restrictions pratiques.

Il demeure, néanmoins, tres intéressant d’implémenter la commande de glissement. En

effet, celle-ci présente d’excellentes performances comme nous avons pu le constater lors de
la section traitant |a simulation de cette commande.

[1.3.7.4 Résultats expérimentaux

Afin de tester les performances de la stratégie de commande développée
précédemment, plusieurs expériences ont été effectuées au sein de notre Laboratoire. Les
performances a atteindre dans chaque expérience, sont le redressement de latige a partir de sa
position initiale, pour la stabiliser par la suite a sa position inverse, toute en assurant de petites

oscillations du chariot autour de sa position de référence. Les valeurs numériques utilisees
sont:

7,=16;7,=8; ¢, =0.04;¢,=0.1;¢; = 0.175;,=0.1

Position (m)
=)

Commande (V)
o

Temps (s)

Figurell.26:Résultat de stabilisation glissant expérimental pour condition initiale (0,0,0.3,0)
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Figurell.27: Résultat de poursuite rectangulaire glissant expérimental pour condition
initiale (0, 0, 0.3, 0)
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Figurell.28: Résultat glissant expérimental pour une référence échelon et une variation
paramétrique mde 40 % a partir de l’instant t=18s
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Figurel1.29: Résultat expérimental glissant pour une référence échelon et une variation
paramétrique M de 40 % a partir de l’instant t=18s
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Figurell.30

: Résultat expérimental pour une référence échelon et deux perturbations externe

a partir de l'instant t=17s et t=29S.
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Figurel1.32: Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec deux

perturbations externe a partir de l’'instant t=25s et t=36s.
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Figurell.33: Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une poursuite
rectangulaire de fréquence 0.025.

[1.3.7.4.1 Interprétation desrésultats expérimentaux

On constate sur les résultats présentés dans les figures (11.31), (11.32) et (11.33) que la
commande basée sur le principe de minimum d’énergie assure le balancement du pendule et
sa convergence vers la zone linéaire. Dans cette zone, la commande par mode glissant prend
le relais. Cette phase s’effectue en douceur, avec juste un léger pic en tension qui ne nuit en

rien au cahier des charges. Le temps de réponse est d’ordre de 8 sec.

Les figures (11.27) et (11.33) reflétent les performances de la commande en termes de
poursuite de trgjectoire linéaire carrée retardé de 20 s, d’amplitude 0.2 V et de période 20 sec.
On constate une trés bonne poursuite et I’angle du pendule reste quasiment inchangg.

D’apres les figures (11.28), (11.29), (11.30) et (11.32), on s’apercoit que 1’effet des
variations paramétriques et de la perturbation n’ont pas empéchés le systéme de réglage de
réaliser satache de contréle, ce qui nous donne une idée générale sur |le comportement robuste
delaloi de commande par mode glissant.

Les figures (11.28) et (11.29), montrent les résultats obtenus lorsqu’on a soumis le
systeme a des perturbations avec introduction d’une variation paramétrique en 1’occurrence la
variation de la masse du pendule (m) et du chariot (M) de +40% respectivement, au de-la de
cette variation le chariot reste immobile. L’angle reste inchangé et aucun pic au niveau de la

commande.

Les figures (11.30) et (11.32) montrent la robustesse de cette commande en terme de

rejet de perturbations. En effet, en soumettant le pendule a plusieurs perturbations, sous forme
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de forces appliquées sur la masse du pendule, celui-ci se redresse rapidement et le chariot qui
fait un déplacement maximum de 0.1 m rgjoint sa position initiale au bout de 3 sec en regjetant

ains la perturbation.

L’avantage que procure la commande par mode glissant est sa robustesse vis-a-vis des
perturbations et des incertitudes du modéle. Cependant ces performances sont obtenues au

prix de certainsinconvénients:

» Lephénomene de chattering provoqué par la partie discontinue.

» Lacommande élevée au quelle le systeme est soumis a chaque instant.

La solution proposée a ces problémes consiste a remplacer la fonction de commutation
dans la commande par une fonction de saturation, les quatre derniers résultats expérimentaux

présentés ci-dessus montrent 1’efficacité de cette derniére :

Dans la premiére expérience, nous avons considéré les deux régulateurs par mode
glissant synthétisés sans fonctions de saturation ni perturbations externes. La figure (11.34),
montre respectivement les profils de la position du chariot, la position angulaire de la tige et
la commande correspondante, ou on peut conclure d’une part la stabilisation de la tige a sa
position inverse, ainsi qu’un phénoméne de broutement qui s’explique physiquement par la
présence de la fonction signe dans la commande par mode glissant, géné&ant ains les

variations brusques du signal de commande.

Dans 1’expérience suivante, nous avons utilisé les mémes contrdleurs que la premiére
expérience, mais avec la fonction de saturation. Les résultats obtenus sont illustrés par la

figure (11.35), ou nous constatons que |e phénomeéne de broutement est presque éiminé.

Pour tester la capacité d’adaptation du schéma de commande développé lors des
mouvements du pendule inversé face aux variations paramétriques, nous avons effectué deux
autres expériences qui sont similaires respectivement aux expériences précédentes ou on a
juste introduit une variation sur le capteur mesurant la position du chariot en lui rgjoutant
signal carré, retardé de 20 s, d’amplitude -0.2 V et de période 20 s. Les réponses d’une telle
situation sont données par les figures (11.36) et (11.37).
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Figurell.34: Résultats obtenus, sans fonction de saturation et perturbations externes

PResiten(m)
[}
N koo
%

o 5 10 15 20 25 30 35 0 a5
Temps (s)

Arde )
- -
é

“o 5 10 15 20 25 30 35 a0 as
Temps (s)

Qrma M)
b o
T
|

I I I I I I I I
-a
o 5 10 15 20 25 30 35 20 a5

Temps (s)

Figure|1.35: Résultats obtenus, avec fonction de saturation et sans perturbations externes

0.1 T T T T T T T T

0.1 -

Rasitin@m

0.2 -

0.3 | 1 1 1 1 1 1 1
o 5 10 15 20 25 30 35 40 as

Ade (=)
N o N » o
é
1

“o 5 10 15 20 25 30 35 20 a5

armEte M)
A b o N o»

Temps (s)

Figurell.36: Résultats obtenus d ‘une poursuite rectangulaire, sans fonction de saturation
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Figurell.37: Résultats obtenus d ‘une poursuite rectangulaire, avec fonction de saturation

Ces résultats montrent les qualités de poursuite satisfaisantes. En effet, nous
constatons que cette stratégie de commande rejette rapidement ces perturbations ce qui permet
de conclure que les performances de poursuite sont trés peu affectés par ces perturbations.

1.4 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons vu les notions de base concernant la commande linéaire
quadratique, la commande par mode glissant. L’intérét majeur de ces approches réside dans la
simplicité de lamise en ceuvre de ces l0is de commande.

Ensuite, nous avons présenté les résultats de simulations et expérimentaux qu’a
données chaque commandes. Nous avons vu que ces schémas de commande présentent de tres
bonnes performances et une robustesse remarquable, tout en respectant toutes les restrictions
pratiques.

Les résultats de simulations et expérimentaux montrent que ceux obtenus par la
commande de mode de glissement sont plus performant que ceux de la commande LQR, ceci
est due au bon choix de la surface de glissement, plus loin un réglage au niveau de PetQ

pour obtenir plus de performance.

Ces contréleurs convenables ont déja été mis en ceuvre, mais des améliorations
peuvent étre apportées pour optimiser encore plus le comportement du systéme et faire en
sorte qu’il consomme moins d’énergie éectrique quelque soit les objectifs visés et les
contraintes existantes.

Le chapitre suivant a donc pour but de synthétiser deux contrleurs a base de

techniques nouvelles dites intelligentes qui seront plus performants, robustes et moins
gourmand en énergie, en vue de réaliser des avancées significatives.
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[11.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous alons présenter et analyser quelques structures intelligentes

basées sur les concepts tels que lalogique floue, les réseaux de neurones et les réseaux neuro-
flous. Cette démarche est menée afin de lever une contrainte en contrdle relative ala nécessité
de disposer d'un modéle le plus fidéle possible, sachant que les erreurs de modélisation et les
imperfections des modéles, contribuent a dégrader notablement les performances des lois de
commandes conventionnellesMEL 98].

Dans la premiére partie, nous éudierons en détail les principes de lalogique floue et ses
applications dans le domaine du réglage puis nous décrirons les différentes solutions pour un
organe de commande basé sur les principes flous.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous discuterons des algorithmes dits "réseaux
de neurones'. Nous présenterons les propriétés des réseaux de neurones, en tenant compte de
leurs caractéristiques dans | e traitement du probléme posé.

Ensuite, dans la troisiéme partie de ce chapitre nous nous concentrerons en particulier
sur la projection des systemes flous dans un réseau de neurones afin de former un systeme
neuro-flou en tirant les profits de la logique floue et des réseaux de neurones. L'esprit de ces
réseaux et dintégrer a priori, une connaissance méme imparfaite, mais permettant un
apprentissage plus rapide qu'avec des poids initiaux aléatoires.

A lafin de la synthése de chague type de commandes, nous présenterons les résultats de
simulations suivies des résultats expé&rimentaux du systeme commandé mis a 1’épreuve de
perturbations et de variations paramétriques.

111.2 Logique floue et la commande floue
[11.2.1Introduction

Lalogique floue est une théorie qui a connu un grand engouement depuis que Zadeh a
introduit le concept de sous-ensembles flous en 1965. Par la suite, en 1974, Mamdani
introduisait la commande floue pour la régulation de processus industriel. Dans les années 80,
la commande floue connait un essor considérable au Japon, notamment grace aux travaux de
Sugeno. La logique floue permet de faire le lien entre modéisation numérique et
modélisation symbolique, ce qui a permis des développements industriels spectaculaires a
partir d’algorithmes trés simples de traduction de connaissances symboliques en entité
numérique et inversement. Elle présente en effet I’avantage d’utiliser des régles linguistiques
simples permettant de traduire facilement le savoir faire d’un expert pour répondre a une

problématique spécifique [FAU.06].
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111.2.2 Lalogique floue [FAU.06].

La notion de logique floue permet d’étendre la notion de logique classique, associée
aux variables booléennes ne prenant que deux valeurs O et 1. II est alors possible d’associer a
des variables des coefficients d’appartenance a des sous-ensembles flous prenant des valeurs
dans I'intervalle [0, 1] et quantifiant I’incertitude sur la variable. Un événement certain pour
la variable se traduira par un coefficient d’appartenance au sous-ensemble flou, c’est-a-dire a
la propriété, égal a 1 alors que la valeur sera inférieure a 1 en présence d’incertitudes. Il vient
alors qu’une valeur nulle pour un coefficient d’appartenance indique que la possibilité
d’appartenance au sous-ensemble sélectionné de la variable représentant la grandeur
concernée est complétement rejetée.

[11.2.3 Notion de sous-ensemble flou [L AU.03]

Dans la théorie classique des ensembles, un sous-ensemble A de B est défini par une
fonction d’appartenance u,(X) qui caractérise tout éément x appartenant & B. Cette fonction
prend lavaleur 1 si x appartient a A et lavaleur 0 dans e cas contraire :

1S xeA

uA(X)={ (111.2)

0SS xgA

En logique floue, un sous-ensemble flou A de B est défini par une fonction
d’appartenance u A(x) pouvant prendre différentes valeurs comprises entre O et 1, selon le
degré d’appartenance de 1’élément X au sous-ensemble A.

,UA(X) € [O 1]
[11.2.4 Universde discour S[MAD.08]

L’univers de discours représente 1’ensemble de référence ou le domaine de variation
de la variable linguistique, ou domaine de fonctionnement du processus dans le cas de
réglage, comme illustré sur lafigure (111.1) dont plusieurs sous-ensembles sont décrits par des
fonctions d’appartenance (FA) triangulaires et trapézoidales.

Fal
Fa2
FA3

degré d'appartenance

0.4 0.6 0.5

Figurelll.l: Univers de discours normalisé uniforme de 3 ensembles.
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[11.2.5 Variable et valeur de variablelinguistique [MAD.08]

La variable linguistique représente un phénomene ou une grandeur, par des termes
linguistiques : « quelque, beaucoup, souvent », «négative, environ zéro et positive» ce sont les
valeurs linguistiques.

I11.2.6 Régles d’inférence [GER.08].

On appelle régles d’inférence I’ensemble des différentes regles reliant les variables
floues d’entrée d’un systeme aux variables floues de sortie de ce systéme a ’aide des
différents operateurs. Ces regles se présentent sous laforme :

S condition 1 ET/OU condition 2 (ET/OU...) alors action sur les sorties OU

S condition 3 ET/OU condition 4 (ET/OU...) alors action sur les sorties OU

Si- condition n ET/OU condition n+1 (ET/OU...) alors action sur les sorties.

Ou par une matrice d’inférence sous forme d’un tableau donné ci-dessous

0
U N |EZ [P

N N |N EZ

de/dt
EZ IN |EZ |P

P |[EZ|P |P

Tableau 111.1: Régles d’inférence pour RLFT

I11.2.7 Représentation des fonctions d’appartenance [GAC.97]

On représente les variables linguistiques par leurs fonctions d’appartenances. Donc a
chaque sous-ensemble flou A est associé une fonction d’appartenance u, (x) ou x est la
variable linguistique. Tel que, & chaque point x est associé une valeur précise deu , (x) , qui

désigne, le degré d’appartenance de x a A .

La fonction d’appartenance peut étre représentée par plusieurs formes : Triangulaire,
trapézoidale, sigmoidale et gaussienne. On peut définir d’autres formes de fonctions
d’appartenance, mais dans le réglage par logique floue, les formes déja citées et illustrées sur
lafigure (111.2) sont largement suffisantes pour délimiter les ensembles flous.
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[11.2.7.1 Fonction triangulaire [GAC.97]

Elle est définie par trois paramétres {a,b, ¢} , qui déterminent les coordonnées des
trois sommets.
a c—x

w(x) = max(mm(% E) 0) (111.2)

111.2.7.2 Fonction trapézoidale

Elle est définie par quatre parametres {a, b, c} , Qui déterminent les coordonnées des
quatre sommets.

u(x) = max(mln(ﬂ 1,OI X) 0) (11.3)
b-a d-c
111.2.7.3 Fonction sigmoide :
Elle est définie par deux paramétres {a,b}
u(x) = 1 (111.4)

1+ exp(—a(x—c))

111.2.7.4 Fonction gaussienne :

Elle est définie par deux paramétres {o,m}

(x m)
p(x) =exp(--———) (111.5)
P g
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c i
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Figurelll.2: Formes des fonctions d’appartenance usuelles
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111.2.8 Opérations sur les ensembles flous[LAU.03]

Les opérations d’union, d’intersection et de complémentation dans les ensembles flous

sont définies a I’aide de leurs fonctions d’appartenance.

111.2.8.1 Egalité:

A = B = vxeU, f,o(X) = fz(X).
(111.6)
111.2.8.2 Inclusion:

Ac B & vxeU, f(x) < fo(X).

(11.7)

111.2.8.3 La disjonction floue, ‘OU’ ou Union :

La fonction d’appartenance (Figure I11.5) u , , 5 est définie, pour toutueU ,

par :
Mamdani : L s (U) = Max{ue, (U), g (U)] (111.8)
Sugeno: Haop(U) = 11, (U) + pg (U) = g1, (U) - g (U) (111.9)

111.2.8.4 La conjonction floue, ‘ET’ ou intersection :

La fonction d’appartenance Figure (111.6) 1, est définie, pour toutu e U , par :
Mamdani : Uag (U) = min{u, (U), g (U)} (111.10)
Sugeno : Hans(U) = pa(U) - g (U) (111.11)

111.2.8.5 La complémentation, négation ou inverse:

La fonction d’appartenance Figure (111.7) p.du complément d’un ensemble Aest

définie, pour tout ueU , danslesdeux cas par :
pyr =1—p,(u) (11.12)

Ha(a) Hpl)

081
061
041

02
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ta 50 = mandpa 00, 15 ) S
ey
fia 2 (XD
ni
[nN=]
[NN=1 o
o4}
02F
DI:I EI“I EI‘Z 0.3 0.4 0.5 EIIE DIT EI‘E 09 . 1
Figurelll.5: Fonction d’appartenance de [ 'union
Hons () =, (2) - pp (2] RS
— L (X)
gz (%)
|
[nk=3
06
04
02k
IjEl EII1 EIIZ 0.3 0.4 0.5 EIIB EII7 DIB 09 s 1
Figurelll.6: Fonction d’appartenance d’intersection
tig = 1= piy(x) g (x)
Fig
1
[mR=3
0.6
0.4
0.2
DI:I 0.1 02 0.3 0.4 0.5 D‘E o7 0.8 [ER=) T

Figurelll.7 : Operateur de complémentation de la
fonction d’appartenance A
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I11.2.9 Structure d’un réglage par logique floue [BUH.94].

Le contrleur par logique flou est chargé de calculer a chagque instant la commande
réelle u (non flou) a appliquer au systeme afin de réaliser 1’objectif de contréle qui est
I’annulation de ’erreur de réglage e = y—r (lasortie mesurée— laréférence)

Les entrées de réglage sont en général :

V
» Lavaleur réelle de ’erreur €
» La dérivée de ’erreur €
r
S
» RLF - OCM >
Un u Yim

Figurelll.8 : Structure d’un réglage par logique floue

OCM : c’est I’organe de commande, S: c’est le systétme a régler. c: la grandeur de
consigne, Um: le signal de commande fournit par le RLF, U : la grandeur de commande
fournie par I’OCM. V : une perturbation, Y : lagrandeur arégler (ou sortie). Ym: le vecteur qui
contient les grandeurs mesurées.

111.9.10 Configuration interned'un systemed'inférenceflou (SIF)

Un systéme flou est un systéme a base de connaissances particulieres, dont
I’architecture de base est illustrée par la figure (111.9), se compose essentiellement de quatre
modules.[LAB.98]

Opérateursde

logique floue
. Méthode
Ensembles Base de regles dinférence Defursificatedt
flous floues floue £e
Variables Variables
d'entrée *l [ de sortie
e: . > ul
€— e i . T — u-
© = | Fuzzification N Ralsofr?nement o Défuzzification| *
1 Ou [ 3
Epye » U,

Figurelll.9 : Architecture d’un contréleur par logique floue
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[11.2.10.1 Fuzzification

C'est le mécanisme réalisant l'interface " Numérique - Linguistique' qui permet de
transformer une grandeur générée par un capteur a l'entrée en partie floue définie sur un
espace de représentation lié a I'entrée. Du choix de cet espace de représentation (numeérique
ou linguistique) dépend la nature de la partie floue E résultante de la partie fuzzification. Cette
derniére peut étre un sous ensemble numérique (élément de F(X)) ou un sous ensemble flou
symbolique (éément F(L(X))). On distingue aors deux types de fuzzification respectivement
appel ées fuzzification numérique et fuzzification symbolique [NAK.97].

111.2.10.1.1 Fuzzification numérique

Une fuzzification numérique transforme toute valeur numérique x de I'entrée en valeur
floue numérique, c'est-a-dire un éément de F(X), en utilisant la fuzzification singleton ou non
singleton.

La fuzzification Singleton de la valeur x = X, est la partie floue numérique N(x,) dont
lafonction d'appartenance est définie par [BY U.98]
{1 S x=X,

.1
0SS x#X, (111.13)

:uN(xo)(X) =

Dans la fuzzification non Singleton de la valeur x = X, la fonction d'appartenance de la

partie floue numérique N (xo) peut étre définie par une fonction gaussienne.

TNRIE exp{%[xgx‘)] J (111.14)

Ou B est paramétre qui caractérise lalargeur de la fonction d'appartenance.

111.2.10.1.2 Fuzzification Symbolique [MEL .98]

Elle transforme toute valeur numérique x en une partie floue linguistique, c'est-a-dire un
élément de F(L(X)). Cette partie floue permis de caractériser a quel point lavaleur numérique
peut étre décrite par le symbole L(X), en utilisant la description supérieure ou inférieur de

|'entrée x, comme suit :

Supposons que l'ensemble des symboles relatifs a l'entrée x soit défini par

L(x) = {N, Z, P}, ou N= Négative, Z= Zéro, P= Positive et que |'univers de discours associé
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X, soit défini par X = [- 0.4, 0.4]. La signification floue des différents symboles est donnée

par Mx. Ainsgi, lafigure suivante montre la description floue d'une entrée x = 0.3.

1 D, x(0.3)= 0/N + 0.25/Z + 0.75/ P
A
Iqu(N) Iqu(Z) Iqu(P)
R AL IE T IE LIPS P 0
; ............................. Y -“ L(x)
. » X ® | >
-0.4 0 3 4 N Z P
(@) Signification floue des symboles (b) Description floue de x=0.3

Figurelll.10: Lien entre signification floue et description floue

111.2.10.2 Base derégles floues

Cest une base de connaissances qui contient les regles floues décrivant le
comportement du systéme. L'ensemble des regles se présente sous laforme d'une énumération
de type:

- Si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou...) alors action sur les sorties
- Si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou...) alors action sur les sorties

- Si condition 5 et/ou condition 6 (et/ou...) alors action sur les sorties

[11.2.10.3 Le moteur d'inférence flou

Il transforme a I'aide des techniques de raisonnement flou, la partie floue issue de la
fuzzification en une nouvelle partie floue, afin d'évaluer le degré de vérité dune régle i a
partir des fonctions d'appartenance liées a la prémisse et a la conclusion. L'agrégation des n
regles seffectue en combinant les différentes regles floues al'aide de I'opérateur Ou. En effet,
une telle énumération est comprise dans ce sens:

e Si condition 1 et/ou condition 2 ( et/ou...) alors action sur les sorties
ou

e Si condition 3 et/ou condition 4 ( et/ou...) alors action sur les sorties
ou

¢ Si condition 5 et/ou condition 6 ( et/ou...) alors action sur les sorties
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111.2.10.4 Défuzzification [MEL 98]

Cest une interface " Linguistique - Numérique' qui transforme la partie floue de

I'inférence en valeurs numériques directement exploitables par le processus. Le résultat de

I'inférence peut étre soit une partie floue numérique, soit une partie floue symbolique. Afin

de les transformer en une valeur numeérique, on aura besoin de deux types de défuzzification:

une défuzzification numériqued, , et une défuzzification symbolique &,[MEL.98]. La figure

(111.3) montre ces deux types de défuzzification dans le cadre de latopologie SIF [NAK.97].

Fuzzification Inférence Dé&fuzzification

F(X) > F(Y)
e SIF;
Fuzzification
numérique 6,

X Y
Fuzzificatio S,
symbolique

F(L(X)) F(L(Y))

v

Figurelll.11 : Défuzzification numérique et symbolique

Le choix de t-norme L min et t-conorme T max permet de retrouver les quatre

familles SIF suivantes;

FamilleSIF;, U = X,V =Y),Vxe X,VyeY,

,UF(y) =l,cx (.UX(X)T.UR(X’ y)) (|||.15)

Famille SIF,, (U = X,V = L(Y)), ¥ xe X, VL eL(Y),

e (L) = Loy (e (0 T g% L)) (111.16)
e FamilleSIF;, (U =L(X),V=Y), VLelL(X) YyeY,
pe(y)= Lo (e (L) T g(L, y)) (111.17)
e FamilleSIF, (U = L(X), V = L(Y)), v L e L(X), L eL(Y),
pe (L) = Lyl (D) T uglL, L) (111.18)
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111.2.10.4.1 Défuzzification numérique

Ce type de défuzzification o, dans lafigure (111.11) est utilise pour les familles SIF; et

SIF; par la méthode la plus couramment utilisée dite défuzzification par calcul centre de
gravité dont I'énoncé est le suivant:

Soit F € F(Y), la partie floue numérique issue de l'inférence. La valeur numérique y”

produite par I'application de la méthode de centre de gravité est donnée par:

[ue(y)y. dy
y =6,(F)= ye].” oY s Y est continue (111.19)
()
yeY

Lavaleur y* produite par défuzzification o, est définie comme éant la coordonnéey du
centre de gravité (G) de la surface située sous p voir la figure (111.12). Cependant, son

calcul est relativement complexe puisqu'il nécessite le calcul d'une intégrale, ou d'une somme
pondérée dans | e cas discret.

Degré de vérité de lavariable floue
A

/ He
G
Grandeur de sortie Y
"

Figurelll.12: Défuzzification par calcul du centre de gravité

111.2.10.4.2 Défuzzification symbolique

La défuzzification symbolique o6, dans la figure( I11.3) transforme un sous ensemble
flou symbolique en une valeur numérique, en considérant la défuzzification symbolique

comme étant la composition de deux opérations 5, et §,, cest-&dire 5,(F) = 5,(5,(F)) ou
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0, est lafonction de la défuzzification numeérique et o, est une fonction qui transforme un

sous ensemble flou symbolique de F(L(Y)) en un sous ensemble flou numérique de F(Y),

par application de larégle compositionnelle dinférence
VYeY tye(¥)= Lo Tl (L) el y) (111.20)
111.2.11 Les différents systemes d'inférence floue [GER.04] [JAN.92]

Le systeme d'inférence flou est composé essentiellement de la base de regles, de la base
de données (les paramétres des fonctions d'appartenance) et du raisonnement flou. Les types

les plus courants sont représentés sur les deux figures suivantes:

Prémissedelaregle Inférencefloue  Conclusion delaregle
(min - prod)
px) uy) nz) nz)
X y | |prod Z 4
LK) Ly) u2) Wz)
1 1 min 1 1
prod | Co Co
X " —y Z z

A A | |

X y
Variables d'observation

N
N

Centre de gravité Milieu des maximums

Figurelll.13: Systéme d'inférence flou de Mamdani
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Prémissedelaregle Inférence floue Conclusion delareégle
(min-prod) Tsukamoto Takagi-Sugeno
H(x) H(y) _(2)

/\ z;=f1(X,y)
Wi

[ /N

<
N

o

(x) 1wy wz)

\ ZZZfZ(Xiy)

A \ 4

z=(Wz +wz,)/(w +w,)

X y
Variables d'observation z z
moyenne pondérée

Figurelll.14: Systéme dinférence flou de Tsukamoto et Takagi-Sugeno

Dans la méthode de Mamdani, les prémisses et les conclusions des regles sont floues.
L'inférence floue est réalisée a l'aide de I'opérateur min (minimum) ou prod (produit) et
I'agrégation des regles a l'aide de l'opérateur max (maximum). La défuzzification est

généralement effectuée par la méthode du centre de gravité.

Pour TSUKAMOTO, la fonction d'appartenance de chaque conclusion est une fonction
monotone croissante. L'inférence floue est réalisée par I'opérateur min ou prod. La sortie

numeérique est une moyenne pondérée des valeurs issues des fonctions monotones.

La méhode de TAKAGI-SUGENO, est trés efficace du point de vue de calcul car dle
privilégie l'analyse mathématique, €lle fonctionne bien avec les techniques linéaires,
I'optimisation et les techniques dites adaptatives. L'inférence floue est réalisée avec |'opérateur
min ou prod. Les conclusions des régles sont des valeurs numériques calculées a partir des

entrées et la valeur finale est obtenue en effectuant une moyenne pondérée des conclusions.
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111.2.12 Synthese du correcteur PID classique [JAN.98] [BOU.05]

La sortie agissant du correcteur proportionnel intégral dérivé idéal est liée a I’erreur en

entrée par :

t

1 de
u=K [e+=|edr+T,— [1.21
levfedrsT, iy (1n.21)

Avec: e=w-y

Puisque le correcteur flou est un correcteur numérique, alors il faut déterminer
I’équivalent discret du correcteur PID classique continu. Pour des petites valeurs de la période

d’échantillonnage T, larelation (111.21) devient :

k p—
uk=Kc[ek+TiZej TwR%] (111.22)

ii=l s

Ou u, représente le signal de commande a I’instantK.

[11.2.12.a Détermination des paramétres d’adaptation d’un correcteur flou en fonction

des paramétres classique [JAN.98]

En premier lieu, il faut choisir le type de correcteur, puis en discrétisant le correcteur
classique obtenu on détermine les relations donnant les paramétres d’adaptation du correcteur

flou équivalent. Dans le cas d’un PID nous avons :

GE=f (K, T,T,)
GCE = f, (K., T,, T,)
GU = f, (K., T, T,)
AvecK_, T, et T, sont les paramétres d’un correcteur classique, et GCE, GE et GU
sont les parametres d’adaptation du correcteur flou. Dans cette section, nous allons présenter

ces relations de passage pour les différents types de correcteur.
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111.2.12.1 Correcteur proportionnel flou (FP)
Cetype de correcteur est donné par lafigure (111.15):

E f u PLANT
GE GU

Figurel11.15: Structure d’'un régulateur flou type P

L’entrée du correcteur est ’erreur, la sortie est le signa de commande u. Ce
correcteur posséde deux parametres d’adaptations (gains) GE et GU. On symbolise le signal
avant le gain par une lettre minuscule et aprés le gain par une lettre majuscule, par exemple
E=CE e

Le signa de commandeu, , est une fonction non linéaire en fonction de g, :

u =f(GE.g).GU (111.23)

Par des choix judicieux au niveau de la structure interne du correcteur flou, on peut

employer 1’approximation linéaire de f comme suit [JAN.9§] :

f(GE.e)=GE.eg, (111.24)

Larelation (111.23) devient :

u =GE.e .GU =GE.GU .¢, (111.25)

Dans le cas d’un correcteur proportionnel classique la sortie agissante est

proportionnelle a I’erreur en entrée :

u =K,.e (111.26)

Ces deux derniéres relations donnent :

GE.GU =K, (111.27)
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111.2.12.2 Correcteur proportionnel dérivée flou (FPD)

Le correcteur proportionnel dérivé acomme entrée : ’erreur « € » et sa dérivée « de »

illustré par lafigure (111.16):

E
GE f ul PLANT
D GU
+ du/dt | GCE

Figurelll.16: Structure d’'un régulateur flou type PD

Dans ce cas le signal de commande u, est une fonction non lingaire en fonction de

I’erreur « € » et la dérivée de ’erreur « de », u, est donné comme suit :

u, = f(GE .e, GCE .de,).GU (111.28)

De méme un choix de structure interne peut conduire a employer 1’approximation

lindairede f comme suit :

u, = (GE.g +GCE .dg).GU (111.29)
& — G
A de = .
vec de T
Cequi donne:
GCE & — &
=GE.GU . . 111.30
Uy (e + GE = ) (111.30)

S

Dans le cas d’un correcteur proportionnel dérivé classique larelation (111.22) donne:

T

S

uk=Kc.(q<+Td.uj (11.31)
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Par identification les deux derniéres relations donnent :

GE.GU =K, (111.32)
GCE

=7 111.33
GE (11.33)

111.2.12.3 Correcteur flou proportionnd intégral (FPI)

Le correcteur proportionnel intégral acomme entrées : I’erreur « € », sadérivée «de »

et ’intégral de la sortie comme commande, voire lafigure (111.17):

Auw
o E kV N
> GE > ;. “ | PLANT
/XX\ Lo
—» du/dt | GCE " y
DE

Figurell1.17: Structure d’un régulateur flou type Pl

Pour ce type de correcteur le signal de commande u, est déterminé en incrémentant la

valeur de la commande a I’instant k—1 par lavariation Au, , comme suit :
u, =u,_, +Au, (IIL.3%)

Avec larelation (111.22) pour T, =0 ona:
1
Au, =u, —U,_, = KC.[ek—ek_ﬁ?.eK.Tsj (111.35)

Dans ce casle signal de commande u, est la somme des incréments précédents :

k
U, =Y Au .GCU .T, (111.36)

i=1
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Un choix judicieux pour la structure interne permet d’écrire 1’approximation linéaire

suivante:

U, = _Zk:(a +DE).GCU .T,

S

K _
- GCU .Z{GE.ei +GCE.%}.T
i=1

S

k k (111.37)
= GCU {GE .26 T.+GCE. > (g —al)}

=GCE. GCU Ei T, +
. 'GCE'izlq'S €

Dans le cas d’un correcteur proportionnel intégral classique la relation (I111.22) donne:

k
uk:Kc.{q(—i-Ti.ZQ.Ts} (111.38)
i=1

Par identification les deux derniéres relations donnent :

GCE.GCU = K, (111.39)
GE _1 (111.40)
GCE T

111.2.12.4 Correcteur flou proportionnd intégral dérivée (FPID)

Le correcteur proportionnel intégral dérivé flou a trois entrées: 1’erreur, sa dérivée et

son intégrale, donné par la figure (111.18).

E ’ N
» GE f o+ u
—Q- /0 s
+ —» du/dt — GCE
\ J +
IE
» 1/s GIE

Figurelll.18: Structure d’un régulateur flou type PID

L’avantage de cette structure de commande basée sur le moteur flou proportionnel

dérivée, est qu’il est possible de construire un correcteur de type PID sans avoir a calculer la
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dérivée seconde de ’erreur, qui risquerait d’amplifier de fagcon trop importante le bruit de

mesure.
La sortie du correcteur est ainsi une fonction non linéaire des trois entrées, u, est donnée

comme suit :
k
uk{f(GE.eK,GCE.deKHGlE.Zq.TS]GU (111.41)
i=1
L’approximation linéaire de f est:
_ k
u, {GE.ek +GCE.(6kT—ek-1)+G|E.Zq .TS}.GU
’ = (111.42)
~GE.GU|e +2E Yo T + S & —8u
GE = GE T,
Par identification de larelation (111.42) avec larelation (111.22), on trouve :
GE.GU =K, (111.43)
GCE _T,
GE
(111.44)
GE_1 (111.45)
GE T

111.2.12.5 Relation de passage
Le tableau (111.2) résume les relations donnant les paramétres d’adaptation d’un

correcteur flou en fonction des parameétres d’un correcteur PID classique :

Correcteur PID classique
K, 1 Ta
T

S FP GE.GU _ _
o
% FPI GCE.GCU GE/GCE _
& FPD GE.GU _ GCE/GU
o]
O FPID GE.GU GIE/GE GCE/GE

Tableau I11.2 : Relation entre les gains flous et classiques.
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111.2.13 Réglage d’un contréleur flou [BUH.94][NAK .97]

Un contréleur flou possede de nombreux paramétres de réglage, ce qui peut, a priori,
effrayer ses utilisateurs potentiels. En effet, contrairement aux contréleurs classiques, le
contréleur flou posséde un nombre plus conséguent de paramétres, qui lui offre, davantage de
degrés de liberté.

On peut distinguer parmi les choix et les réglages afaire:

= L’expression des regles,

= Ladéfinition des variables et des valeurs linguistiques,

» Laméthode d’implication et la méthode d’inférence,

» Laméhode de défuzzification,

= Les facteurs d’échelle sur les entrées et les sorties du controleur.

Cependant, on constate une certaine insensibilité du résultat au choix des méthodes
d’implication, d’inférence et de défuzzification. Pour les autres parametres, un réglage
sequentiel est possible.

111.2.14 Avantages et désavantages du réglage par lalogique floue:
Evidemment, le réglage par logique floue réunit un certain nombre d’avantages et de
désavantages. Les avantages essentiels sont [HAN 94] :

e La non nécessité d'une modélisation (cependant, il peut étre utile de disposer d’un
modé e convenable).

e La maditrise du systeme a régler avec un comportement complexe (fortement non
linéaire et difficile a modéliser).

e L’obtention fréquente de meilleures prestations dynamiques (régulateur non linéaire).

e Ladisponibilité de systéme de développement efficace, soit pour microprocesseur ou
PC (solution logicielle), soit pour circuit intégrés (processeurs dédicacés, fuzzy processors).

Par contre |les désavantages sont :

e Le manque de directives précises pour la conception d’un réglage (choix des
grandeurs a mesurer, détermination de la fuzzification, des inférences et de la défuzzification).

e L’approche artisanale et non systématique (implémentation des connaissances de
I’opérateur, est souvent difficile).

e [’impossibilit¢ de la démonstration de la stabilit¢ du circuit de réglage en toute
généralité (en ’absence d’un mod¢le valable).

e Laprécision de réglage souvent peut élever.

e La cohérence des inférences non garantie a priori (apparition de régles d’inférence

contradictoires possible).
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[11.2.15 Application de la commande floue sur le penduleinversé
[11.2.15.1. Analyse du probleme

L’objet de notre travail consiste a assurer la stabilité verticale du pendule inverse dans
un systéme réel. Pour cela, il est nécessaire de gérer 1’équilibre vertical du bras du pendule en
tenant compte de la position du chariot sur son rail de guidage dont les dimensions
mécaniques sont fixées. En effet, si la position n’est pas maitris€ée, ses variations qui
contribuent a 1’équilibre du bras vont entrainer I’activation des butées de fin de course,
limitant ainsi le déplacement du chariot. Cette détection d’une des butées, soit a droite soit a
gauche, provoque alors la coupure de I’alimentation du moteur d’entrainement du chariot,

donc chute du pendule, interrompant de ce fait I’expérience.

En conséquence, il importe d’effectuer une commande du moteur a la fois en fonction
de I’angle du bras du pendule mais aussi de la position du chariot, donc d’assurer 1’équilibre

du pendule pour une consigne de position de donnée.

[11.2.15.2. Structure dela commande floue
11.2.15.2.1. Enoncé dela méthode

La commande floue repose sur 1’¢laboration de régles décrivant le fonctionnement du
pendule. Un raisonnement physique appliqué a 1’équilibre du bras du pendule, analogue a la
stabilité verticale d’un baton dans la paume de la main, nécessite 1’utilisation implicite de

deux informations, a savoir :

= La déviation de I’angle.

» Lavitessedeladéviation de I’angle.
Dans ce raisonnement, la position du chariot n’est pas prise en compte alors que son
contrble est impératif pour les raisons rappel ées précédemment. Aussi, pour assurer sa gestion

tout en contrdlant efficacement 1’équilibre du bras a une position donnée du chariot, nous

utiliserons comme dans le cas de 1’angle deux informations du méme type.
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[11.2.15.2.2. Choix deséémentsdesreégulateursflous

111.2.15.2.2.1. Choix dela forme des classes

Pour permettre une commande progressive et non pas par paliers, la forme triangulaire
semble préférable pour toutes les classes des variables d’entrée et de sortie, ce qui permet

également de simplifier les calculs.

[11.2.15.2.2.2. Définition des référentiels pour les quatre variables d’entrées ( X, )'(,0,9)

Dans le but d’effectuer la transformation numérique symbolique, il est nécessaire de
connaitre la plage de variation réelle de chaque grandeur d’entrée afin d’y faire correspondre
son ensemble flou, ce dernier étant lui-méme divisé en sous-ensembles flous. Nous avons
donc défini 5 sous-ensembles flous (ou classes) respectivement nommeés: Grand Négatif
(GN), Petit Négatif (PN), Zéro (ZR), Petit Positif (PP), Grand Positif (GP).

Ecart de position

Il est calculé par différence entre la consigne de position et |la mesure de position réelle
du chariot par rapport au centre de 1’axe de guidage. Les limites physiques de la position du
chariot sont comprises entre —50 cm et 50 cm. Le constructeur du pendule ne stipule qu’un
écart de position de 40 cm qui ne doit pas étre dépassé car la commande correspondante
entraine une inclinaison du bras du pendule, ce qui provoque un arrét du programme de

commande du pendule.

Malgré cette spécification du constructeur, la plage d’écart de position a été élargie a

100 cm en valeur absolue voire lafigure (111.19).

Vitesse linéaire

Il est tres difficile, voire impossible sans expérimentation, de déterminer les examens
de la vitesse linéaire. Néanmoins des mesures ont été effectuées pour un échelon de tension
maximale de la commande du moteur. La variation maximale de tension, correspondant a la
variation maximale de vitesse du chariot entre deux intervalles de temps consécutifs, est de

Pordre de 1 m/s.
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Figurell1.19: Définition des classes de position et de vitesse du chariot

Ecart angulaire

Il est calculé par différence entre la consigne angulaire et 1’inclinaison prise par le
bras du pendule. Les limites physiques de la mesure de ’angle sont fixées entre -20 et +20
degrés; limite de commutation entre les deux contréleurs une fois le domaine d’attraction est
atteint.

Vitesse angulaire

Comme pour lavitesse linéaire, nous avons fixé les limites de la vitesse angulaire. Soit

une vitesse angulaire entre -1 et +1 rad/s.
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Figurell1.20: Définition des classes de position et de vitesse angulaire du pendule

[11.2.15.2.3. Définition desréférentielspour lesvariables de sortie des deux régulateurs

Les deux grandeurs de sortie, exprimeées sous forme symbolique a convertir en vaeur
numerique sont les deux tensions de commande moteur fournies par les deux régulateurs. La
forme des classes seratriangulaire et trapézoidale, méme le nombre de sous-ensembles flous
reste a cing.
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Tension de commande du moteur

L’ensemble flou de cette grandeur doit s’adapter a la caractéristique demandée par le
constructeur, soit une tension évoluant entre O et +5 V' nécessaire pour attaquer 1’étage de

puissance du moteur.
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Figurelll.21: Définition des classes de la consigne de commande (V)

[11.2.15.2.4.Tableaux deregles

L’utilisation de deux régulateurs structurellement identiques, élaborant chacun une
commande en sortie, impose la définition d’un jeu de régles décrivant respectivement le

fonctionnement de chacun.

La base de connaissance de chaque controleur flou peut étre synthétisée sous forme d’un
tableau de regles ou chague regle associe sous forme conditionnelle les états des variables
d’entrées a une caractéristique de la variable de sortie. Comme chacune des deux entrées est

fuzzifiée en cinq classes, on obtient un jeu de 25 regles.

Les regles du premier controleur se déduisent des observations faites précédemment
c’est-a-dire, lorsque le chariot est situé a gauche de la consigne, 1’écart de position est positif
et s’il se déplace dans la méme direction, alors il faut incliner le pendule vers la droite. Le

tableau(l11.3) présente les régles du premier régulateur.
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X | GN PN ZR PP GP
()“;N ZR PP GP GP GP
PN PN ZR PP GP GP
ZR GN PN ZR PP GP
PP GN GN PN ZR PP
GP GN GN GN PN ZR

Tableau 111.3 : Régles d’inférence pour RLFX

6 | GN PN ZR PP GP
(93N GN GN GN PN ZR
PN |GN GN PN ZR PP
ZR | GN PN ZR PP GP
PP |PN ZR PP GP GP
GP |ZR PP GP GP GP

Tableau |11.4: Régles d’inférence pour RLFT

Les régles du second régulateur gérant la stabilisation du bras sont simples a élaborer.
Par exemple, s |e bras tombe vers la gauche trés rapidement aors le chariot doit se déplacer
trés vite vers la gauche pour rétablir 1’équilibre. Ceci peut se traduire par une régle exprimeée

sous laforme conditionnelle suivante :

Si I’angle téta est trés négatif, entrainant un écart angulaire trés positif et que la variation
angulaire est aussi tres négative alors la force appliquée au chariot doit étre tres grande et

dirigée vers la gauche donc tres négative.

111.2.15.2.5. Le moteur d’inférence

La loi de composition MAX MIN est utilisée d’une part pour élire les régles au moyen
du tableau correspondant et d’autre part pour faire 1’agrégation des résultats flous de la

variable de sortie associée a ce tableau.
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[11.2.15.2.6. La transformation symbolique numérique
La méthode du centre de gravité simplifiée a été choisie pour sa rapidité de calcul sans

compromettre la précision du résultat.

Pour satisfaire une mise au point plus conviviae de cette commande floue, un facteur
d’échelle est affecté a chaque variable d’entrée et de sortie. Ces différents facteurs d’échelle
sont entrés au clavier lors d’une phase d’initialisation qu’ils sont synthétises a partir des
parametres d’un correcteur PID classique donné par le constructeur pour affecter les sous-
ensembles flous de chaque variable.

eGainsde normalisation :

GE, =0.08;GCE, =0.25 ;GIE, =0.001
GE,=1 ;GCE,=0.2 ;GIE,=0.01

eGains des commandes :

GU, =306
GU, =476

A partir de cette étape du travail, nous pouvons présenter les résultats de simulation

de laméthode de commande floue du pendule & notre disposition.

[11.2.15.6 Résultats de simulation
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Figurel11.22:Résultats de simulation de stabilisation du pendule par la commande floue
Lafigure ci-dessus représente 1’évolution respective de la position et vitesse du chariot
par rapport a la consigne ainsi que celle de 1’angle et de vitesse angulaire du pendule par

rapport alaverticale par un régulateur Mamdani a 25 régles.
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Figurelll.23.a: visualisation d’une poursuite échelon
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Figurelll.23.b: visualisation d’une poursuite rectangulaire

Les deux figures ci-dessus représentent 1’évolution de la poursuite de position du
chariot par rapport a la consigne échelon et rectangulaire respectivement par un régulateur

Mamdani a 25 régles.

Perturbations appliquées

Une des manieres possibles de vérifier la stabilité verticae du pendule consiste a
appliquer une force latérale sur la masse vissée a I’extrémité du bras afin de visualiser s
I’équilibre est rétabli. Les mesures concernant cette expérimentation sont représentées sur la

figure ci-dessous::
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Figurelll.24 : visualisation des perturbations
[11.2.15.4 Interprétation desrésultats de simulation

1. D’apres les résultats de lafigure (111.22), on constate :
» Letempsderéponse est de 4 Sec.
= Lacommande n’est pas énergétique et réalisable pratiquement.
» Ledéplacement du chariot ne dépasse pas les limites physiques.
» Lesdynamiques des sous systemes pendule et chariot sont tolérables.

2. Dans les figures (111.23) le cas d’une poursuite référence échelon ou rectangulaire

imposée au chariot, nous notons :

» Lastabilisation du pendule avec des petites oscillations dues alatrajectoire du chariot.
= Labonne poursuite des deux références sans dépassement des limites.

» Commande acceptable et réalisable pratiquement.

= Latolérance des dynamiques des sous systémes pendule et chariot.

3. Quand une perturbation a été appliquée sur le pendule, le chariot s’est déplacé de 20
cm avec une déviation angulaire de 0,075 rad (environ 4 degré), et un temps supérieur a 2
secondes pour retrouver e régime stable voir figure (111.24). Ce qui confirme la robustesse et

la performance de cette commande.

Nous somme donc en mesure maintenant de transposer cette commande floue sur
notre dispositif afin de réaliser un systéme de commande autonome tout en améliorant le
fonctionnement du point de vue rapidité et résistance de la commande aux perturbations

d’origines diverses.
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[11.2.15.5 Implémentation de la commande floue

Lors de I'implémentation, on a du adapter 1’algorithme de commande pour des raisons
et des limitations pratiques afin d’obtenir les résultats désirés, en 1’occurrence les facteurs

d’échelle sur les entrées et |es sorties des contréleurs, le nombre de classes et de régles.

Fuzzification
Le régulateur flou utilise est de type Mamdani. Les formes des fonctions

d’appartenance sont triangulaires et trapézoidales voir figure (111.25).
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Figurelll.25: Fonctions d’appartenance des entrées pour la commande floue
Tableaux deregles

Les désignations restent |es mémes que les précédentes données ala section (111.2.15.2).
La méthode d’inférence utilisée afin de tirer les conclusions est la méthode max-min, du fait
qu’elle est facile a implanter et donne de bons résultats. Les bases de régles sont données par

les tableaux (IIL.5) et (I11.6) de la position du chariot et I’angle du pendule respectivement.

X | PN ZR PP
X
PN ZR PP GP
ZR PN ZR PP
PP GN PN ZR

Tableau I11.5: Régles d’inférence pour RLFX
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o | GN PN ZR PP GP
(QBN GN GN GN PN ZR
PN GN GN PN ZR PP
ZR GN PN ZR PP GP
PP PN ZR PP GP GP
GP ZR PP GP GP GP

Tableau 111.6 : Regles d’inférence pour RLFT

Défuzzification
La méthode utiliste pour la défuzzification reste inchangée, il s’agit de la
défuzzification par centre de gravité. Les fonctions d’appartenance de la sortie U sont des

formes triangulaires et trapézoidales voir figure (111.26)
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Figurelll.26: Fonctions d ‘appartenance pour la commande stabilisante
eGains de normalisation :

GE, =05 ;GCE, =05
GE,=1 ;GCE, =1

eGains des commandes :

GU, =23
GU, =25
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[11.2.15.6 Résultats expérimentaux
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Figurelll.27 : Résultat de stabilisation flou expérimental pour conditioninitiale (0, 0, 0.3, 0)
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Figurell1.28: Résultat de poursuite rectangulaire flou expérimental pour condition initiale
(0,0, 0.3,0)
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Figurelll.29 Résultat de poursuite échelon expérimental pour condition initiale (0.3, O, 0, 0)
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Figurell1.31 Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec perturbation
externe a l’instant t=28s.
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Figurell1.32 Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une poursuite
rectangulaire de fréquence 0.025.
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[11.2.15.7 Analyse desrésultats expérimentaux

On constate a partir des résultats expérimentaux présentés par les figures (111.27) et
(11130), gue cette commande assure bien 1’objectif de stabilisation, elle est considérablement
rapide par rapport aux autres commandes, le temps de réponse est plus rapide avec des
dépassements et oscillations moins importants, les performances sont altérées et se dégradent
guand on augmente la taille de la base de regles, cela est due aux insuffisances que présente

I’environnement de développement sur lequel on a travaillé.

Les figures (111.28), (111.29), (111.30) et (111.31) obtenues montrent bien que cette
commande est robuste vis-avis des perturbations extérieures. Mais elle réagit moins
correctement a une variation de consigne. Néanmoins, son défaut majeur réside dans le
dépassement que présente la tension présentant plus de chahutement, ce qui est plus éprouvant

pour le moteur et la courroie.

On constate aussi dans toutes les figures données, des oscillations d’amplitude
importante autour de la consigne en régime établi, contrairement aux autres commandes vues
dans le chapitre précédent, d’ailleurs pour un échelon d’amplitude supérieur a 0.3 m, il
entraine la chute du pendule provogué par une détection des contacts de securité alors une

coupure du moteur d’entrainement du chariot.

L’ implémentation de la commande par logique floue demande une bonne expertise
pour trouver les bons parameétres du régulateur surtout lorsgue le nombre de variables entrant
en jeu devient trop important, d’ou des problémes liés a sa réalisation pratique en découlent. I1
est donc intéressant d’utiliser des techniques d’apprentissages afin d’automatiser la mise au

point du contrdleur flou.

La suite de ce travail s’inscrit dans la mouvance des travaux actuels sur la commande

floue liés au probléme d’optimisation des paramétres des systémes d’inférence flou.
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[11.3 Les Réseaux de neurones
[11.3.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des réseaux fortement connectés de
processeurs éémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule
une sortie unique sur la base des informations qu’il recoit. lls inferent des propriétés
émergentes permettant de solutionner les problemes jadis qualifiés de complexe.

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'entrée a la couche de sortie, en passant soit par aucune, une
ou plusieurs couches intermédiaires. Il est a noter quen fonction de I'agorithme
d'apprentissage, il est aussi possible d'avoir une propagation de |'information areculons.

Dans cette partie, nous donnons un bref apercu de ces nouveaux outils, leurs
apprentissage et architectures que nous retenons pour la suite de notre travail.

111.3.2 Neurone biologique

L e neurone biologique est le composant cellulaire de base du cerveau, voire lafigure
(111.33), il comprend [BOR.07] :

Le corpscellulaire, qui fait lasomme desinflux qui lui parviennent ; si cette somme
dépasse un certain seuil, il envoie lui-méme un influx par intermédiaire de I’axone ;

L’axone qui permet de transmettre les signaux €émis par le corps cellulaire aux autres
neurones;

Les dendrites, qui sont les récepteurs principaux du neurone, captant les signaux qui
lui parviennent ;

Les synapses, qui permettent aux neurones de communiquer avec les autres viales
axones et les dendrites.

Dendprite

O Axone
Corps

Synapse

Figure111.33 Neurone biologique
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111.3.3 Neurone artificiel [BOR.07]

Une analogie directe faite par Mac Culloches et Pitts, avec le neurone biologique a
donné un neurone formel qu’est en effet I’¢lément de base d’un réseau de neurones. Il réalise

une fonction f (z) d’une sommation pondérée 2z des n+1 signaux X,,X,...,X,qui lui

parviennent, voire lafigure (111.34) :

(111.46)

Les coefficients de pondération w;,i = 0,1...,n s’appellent les poids synaptiques. Si W,
est positif, ’entrée x, est excitatrice alorsque s w, est négatif, elle est inhibitrice.

Les fonctions d’activation les plus utilisées sont les suivantes, voire lafigure (111.35) :

a) toutourien; €) saturation;
b) fonction signe; f) sigmoide;
c) plusou moins aseuil ; g) fonction arc tangente;;
d) fonction affine; h) fonction gaussienne.
A A A
a) b) c) d)
A A A
> > r——> PZL—V
| _J
€) f) 0) h)

Figurell1.35 Fonctions d’activation les plus utilisées
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[11.3.4 Lesarchitectures neuronales

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau, décrivent la topologie du
modéle. Elle peut étre quelcongue, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine

régularité (réseau a connexion compléte) [BOR.07].

[11.3.4.1 Lesréseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurone non bouclé ou réseau unidirectionnel (feed forward networks)
est représenté par un ensemble de neurones connectés entre eux telle que 1’information
circulant des couches entrées vers les couches sorties au travers d'éventuelles couches

intermédiaires sans retour en arriere.

Ce type de réseau comprend deux groupes d'architectures. les réseaux Mono-Couche

et les réseaux Multi-Couche. Lafigure (111.35) illustre un RNA Multi-Couche non bouclé.

Lom——=203$0W

momma-—z2Zm

Couche d’entrée ouche cachée Couche de sortie

Figurell1.35: Réseau de neurone non bouclé

[11.3.4.1.1 Réseaux non boucles Mono-Couche

Ce type de réseau possede une couche dentrée recevant les stimuli a traiter par
l'intermédiaire des nceuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composée
de neurones (nceuds de calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu extérieur.
Lafigure (111.36) présente un réseau proactif Mono-Couche a 4 nceuds d'entrée et 3 nceuds de

sortie. La désignation Mono-Couche est attribuée ala couche de sortie.
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X1

Y1
X2

Y2
X3

Y3
X4
Couche Couche
d’entrée de sortie

Figurell1.36: Réseau non bouclé mono couche
[11.3.4.1.2 Lesréseaux non boucles M ulti-Couches

Ce type de réseaux proactifs se caractérise par la présence d'une ou de plusieurs
couches cachées, dont les nceuds de calcul correspondants Sappellent neurones cachés. Les
couches cachées sinterposent entre I'entrée du réseau et sa sortie. Leurs role est d'effectuer un
prétraitement des signaux d'entrée, recus par la couche d'entrée en provenance du milieu
extérieur, et de transmettre les résultats correspondants a la couche de sortie ou seront

déterminées les réponses finales du réseav.

Ce role de prétraitement fait que, en goutant une ou plusieurs couches cachées, le
réseau est capable d'extraire plus de propriétés statistiques que celles extraites d'un réseau
similaire ayant moins de couches cachées. Ceci est utile pour réaliser des fonctions plus

complexes que de simples séparations linéaires.

La figure (111.37) illustre un réseau a une seule couche cachée comportant 4 unités
d'entrées, 3 unités cachées et 2 unités de sortie (réseau 4-3-2).

X1
Y1
X2
Y2
X3
Couche
d’entrée Couc,he Couch_e
cachée de sortie

Figurelll.37: Réseau non bouclé multi couches
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Ce réseau est dit complétement connecté dans le sens que chaque nceud d'une couche
est connecté a tous les nceuds de la couche adjacente suivante. Si éventuellement, des
connexions manquaient entre des neurones de deux couches voisines, le réseau serait dit

partiellement connecté.

I11.3.4.2 Lesréseaux de neurones bouclés

Les réseaux récurrents (recurrent networks) possédent une structure similaire a celle des
réseaux unidirectionnels mais compl étée par des connexions entre éléments de la méme couche ou
vers des couches amont. Ces réseaux sont assez puissants, car leur fonctionnement est séquentiel et

adopte un comportement dynamique.

omomm>xo-—=a=2m
Lom——=203$0W

Figurel11.38: Réseaux de neurones bouclés

[11.3.4.3 Lesréseaux de neur ones a connexions complexes [OUL.05].

Dans la catégorie des réseaux a connexions complexes se trouve tous les réseaux qui ne
trouvent pas leur place dans les deux catégories précédemment citées. Nous pouvons mentionner les
SOM (Self Organizing Map), LVQ (Learning Vector Quantization), ART (Adaptative

Resonnance Theorie), RCE (Restric-ted Coulomb Energy), les réseaux probabilistes, etc.

I11.3.5 Processus d’apprentissage

On appelle apprentissage des réseaux de neurones artificiels la procédure itérative qui
consiste a estimer les paramétres des neurones du réseau afin que celui-ci remplisse au mieux
latache qui lui est affectée [FAB.03].

L’apprentissage est la caractéristique principale des réseaux de neurones et il peut se

faire de différentes regles et maniéres.
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[11.3.5.1 Apprentissage superVvisé [BRE.99)

L’apprentissage supervisé consiste a présenter au réseau une série d’exemples sur ses
entrées, ains le réseau calcule sur ses sorties un vecteur d’état qui est comparé au vecteur des
états desirés. Une erreur est calculée entre le vecteur des sorties désirées et |le vecteur des
sorties calculées par le réseau. L’algorithme d’apprentissage adapte les poids du réseau de

facon a corriger son comportement comme le montre lafigure (111.39):

/

Environnement Stimuli | RIV Réponse du réseau

/ Signaux d’erreur

Systeme

v

A 4

Figurell1.39 : Apprentissage supervise

[11.3.5.1.1Larétro-propagation du gradient de I’erreur

L’algorithme de rétro-propagation du gradient de ’erreur a été crée en généralisant les
regles d’apprentissages de Widrow-Hoff, aux réseaux multicouches a fonction de transfert
non linéaire.

La rétro-propagation du gradient de I’erreur est utilisée pour ajuster les poids et les
biais du réseau afin de minimiser I’erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie
réelle. A chaque couple entrée/sortie, une erreur est calculée, le gradient, ou pente, de 1’erreur
est déterminé. Ensuite les poids et les biais sont modifiés en ligne sur le réseau. On réitere ces

calculs jusqu’a I’obtention du critére d’arrét.

Soit une réponse spécifique désirée Dp a chaque vecteur d'entrée Xp. La mise ajours des
coefficients synaptiques W seffectuent progressivement jusqua ce que l'erreur entre les
sorties du réseau et les résultats désirés soit minimisée. Pour ce faire, considérons le probléme
de minimisation de la fonction colt défini pour n exemples ( Xp; Dp) €t Ypla sortie du réseau,
par I'erreur qui peut étre quadratique de laforme [MEL.98]:

EW)=>(Y, - D, )* (111.47)

P

L'apprentissage revient adéterminer W = Arg Min(E)
En général, on utilise des méthodes de gradient partidl, total ou stochastique :
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W(t+1) =W(t) - 2 egrad, (E) (111.48)
Gradient partiel : W(t +1) = W(t) + A(D, — f (WX, ))f (WX, )X, (111.49)
Gradient total : W(t +1) = W(t) — 4 e grad,, (E(t)) (111.50)
Gradient stochastique : W(t +1) = W(t) — 1 e grad,, (E,(t)) (111.51)

OUE, = (Y, — D, ), erreur calculée sur un seul exemple que I'on tire au hasard &
chaguet.
f : fonction d'activation.

A(t): pas de gradient (fixe, décroissant, ou adaptatif)

P

d . . . : : .
Pour calculer W on exploite la rétro propagation du gradient, qui est une méthode

i
astucieuse de calcul du gradient de la fonction colt en utilisant la dérivation composee pour
rétro- propager I'erreur, comme le montre la figure suivante [FAB.03]:

Figurelll.40 : Rétro-propagation du gradient

dE, dE, do, _(dEPJ

= = 111.52
oW, do, dw, |do, | (1152
E
Onpose §; = A , d'oll
do,
W, (t+1)=W,(t)- 1y, 5, (111.53)
. dE dE, | do do dy;
Mais §, = —= = Pl=—"1=>+6 K1=> W, | —- 111.54
. do, Zk:(deJ[dajJ Zk: k[dGJ Zk: X Jk[dal) ( )
Dol 5, :(Z(skwijf'(a,.) si neuronej est caché (111.55)
k

110



CHAPITRE III: Commandes floue et neuro floue d’un pendule inversé

dv.
Et S, = dEp | _[dEp | Wi (111.56)
do dy; )\ do;

D'ou 6; = 2(yj - Dj)f'(oj) S neuronej en sortie (111.57)
Cependant 6; se calcule de proche en proche par rétro-propagation de I'erreur.

[11.3.5.2 Apprentissage non supervise

L’apprentissage est qualifi¢ de non supervisé lorsque, seules les valeurs d’entrée sont
disponibles. 1l repose sur un critére interne de conformité du comportement du réseau par
rapport a des spécifications générales et non sur des observations externes. Dans ce cas,
I'apprentissage est basé sur des probabilités. Le réseau va se modifier en fonction des
régularités statistiques de l'entrée. L'algorithme d'apprentissage exploite pour se faire une
mesure prédéterminée de la qualité de représentation de la connaissance afin d'gjuster les
parametres du réseau [BRE.99]. Ce type d'apprentissage est représenté schématiquement en
figure (111.41): f

Environnemen Stimul » RN / Réponse du reseau

/

Figurell1.41 Apprentissage non supervisé

[11. 4 Systémes Neur o-Flous

Les réseaux de neurones (RN) multicouches constituent des approximateurs universels
gréace a leur capacité d'apprentissage, mais leurs structures et leurs paramétres n'ont pas
toujours d’interprétation physique. De plus, la connaissance humaine ne peut pas étre

exploitée pour les construire.

En revanche les systémes d'inférence flous possedent deux points forts par rapport aux
réseaux de neurones. D'une part, ils sont généralement construits a partir de la connaissance
humaine, d'autre part, ils ont une capacité descriptive élevée due a l'utilisation de variables
linguistiques. L'approche traditionnelle pour la conception des systemes d'inférence flous est
basée sur les connaissances acquises par des opérateurs experts. Cette approche a prouvé son
efficacité dans plusieurs applications. |l se peut cependant que les opérateurs ne puissent pas
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traduire leurs connaissances et expérience sous forme de contréleur a logique floue. Il arrive
parfois que le domaine d'expertise ne soit pas disponible. 1l est donc naturel de construire des
systémes hybrides qui combinent les concepts des systemes d'inférence flous et des réseaux
de neurones, ce sont des réseaux neuro - flous, dont I'apprentissage permet d'guster les
parametres et de sadapter aux changements de conditions. Les inférences sont ensuite
extraites apres convergence. Le schéma général d'une structure neuro-floue est illustré par la

figure suivante:

Entrées Unités Entrées Sortis réseau
d'association

v

Logique floue Réseau neuronal
Portion fixe Portion d'apprentissage

Figurell1.42: Structure générale d'un réseau neuro-flou

[11.4.1 Définition

George Lee (Lee et al. 2001) définit un systéme neuro-flou comme éant un réseau
neuronal multicouche avec des paramétres flous, ou comme un systeme flou mis en

application sous une forme distribuée parallele [OUL.05].

Un systeme neuro-flou ne devrait par contre pas étre vu comme un systeme expert

maisils peuvent étre utilisés comme des approximateurs universels.
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Données linguistiques Expression linguistiques

logique floue

neuro=flou Opération paralléle

réseaux de Apprentissage

neurones

Figurell1.43: Principe du systéme neuro-flou

Lafigure(l11.43) résume le principe du systeme neuro-flou qui représente |'intersection

entre lalogigue floue et les réseaux de neurones.

[11.4.2 M éhodes des combinaisons Neur o-Floues

Il existe quatre grandes catégories de combinaisons des réseaux de neurones avec la
logique floue [MOR. 04]:

[11.4.2.1 Réseau flou neuronal

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

du processus d'apprentissage et d'exécution des réseaux de neurones.
111.4.2.2 Systéme neuronal/flou simultanément

Le réseau de neurone et le systeme flou fonctionnent ensemble sur la méme téche,
mais sans s'influencer, c’est-a-dire ni l'un ni l'autre n'est employé pour déterminer les
parametres de I'autre. Habituellement le réseau neuronal traite les entrées, ou post-traite les

sorties du systéme flou.
111.4.2.3 Modéles neur o-flous coopér atifs

Le réseau de neurone est employé pour déterminer les parameétres (les régles et les
ensembles flous) d'un systéme flou. Apres la phase d’apprentissage, le systeme flou

fonctionne sans le réseau de neurone. C’est une forme simple des systémes neuro-flous.
111.4.2.4 Modéles neuro-flous hybrides

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

en application sous une forme distribuée parallele.
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[11.4.3 Les types d’implémentation des réseaux neuro-flous[OUL.05]

Dans la littérature il y a une panoplie de systemes neuro-flou comme : les systémes
neuro-flou coopératives, concurrents, les systemes dit hybrides ou neuro-flou adaptatif, le
modéle NEFCLASS, ANFIS, FALCON et GARIC .etc.

Selon l'interaction entre la logique floue et les réseaux de neurones, et compte tenu de
nos objectifs, nous avons retenu deux types de systémes neuro-flous a savoir : systémes

d’inférence neuro-flou adaptatifs (ANFIS) et inférence neuro-flou (INF).

[11.4.3.1 Systémes d’inférence neuro-flou adaptatifsS(ANFIS)

Les systémes d’inférence neuro-flou adaptatifs (ANFIS), sont des systemes hybrides
utilisant 1’inférence floue de Takagi Sugeno. La structure ANFIS est constituée de cing
couches comme le montre la figure (111.44). La premiére couche cachée fuzzifie les variables
d’entrées et les opérateurs type T-norme calculent la partie prémisse des regles dans la
deuxieme couche cachée. Latroisiéme couche cachée normalise les poids des regles suivit par
la quatriéme couche cachée ou les paramétres des parties conclusions des regles sont
déterminés. La couche de sortie calcule la somme de tous les signaux venant de la quatriéme
couche [JAN.93].

Son entrainement est accomplit par 1’algorithme du gradient descente (rétro
propagation) pour I’optimisation des parameétres des parties prémisses, et 1’algorithme des
moindres carré pour la résolution des paramétres des parties conclusion. Afin de réduire
I’erreur e [JAN.93].

Pour simplifier la compréhension, nous considérons un systéme a deux entrées x; et X,
et une sortie y, modélisé par un systéme flou de type TSK, composé des deux régles

suivantes;

S x estA e x,estB aorsy =f(x,x)=ax+bx, +c

(111.58)
S x estA e x etB, alorsy,="f(x,x)= ax+bx +c,

Jang [JAN.95] a proposé la représentation de cette base de régles par |e réseau adaptatif
delafigure (111.44) :
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couche 4
couche 1 l

l couche 2 couche 3

couche 5
X1 X2
Ar Lo
X1<: V]_.f]_

/

¢

: y
o

X1 X2

X2

\

B>

Figurelll.44 : Architecture ANFIS

Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multi couches dont les connexions ne sont pas
pondérées. Les nceuds sont de deux types différents selon leurs fonctionnaités: les nceuds
carrés (adaptatifs) contiennent des paramétres, et les nceuds circulaires (fixes) n'ont pas de

parametres. Toutefois, chaque nceud (carré ou circulaire) applique une fonction sur ses
signaux d'entrées. La sortie O du nceud i de la couche k (appelé nceud (i, k)) dépend des

signaux provenant de la couche (k-1) et des paramétres du neeud (i, k), c'est-a-dire [NAK.97]:

o = f(0,..., 0% a b, c,..) (111.59)

Ou n,_, est le nombre de neeuds dans la couche k-1, et a, b, c... sont les paramétres du

nceud (i, k). Pour un nceud circulaire ces paramétres n'existent pas.

Dans le réseau de la figure (111.44), les nceuds d'une méme couche ont des fonctions

issues d'une méme famille que nous explicitons ci-dessous.

Couche 1 Génération du degré d’appartenance :

Chaque nceud de cette couche possede des parameétres ajustables. La fonction du nceud
est identique a lafonction d'appartenance a un sous-ensemble flou de I'univers de discours des

entrées. Dans le modéle de Jang [JAN.95], les fonctions d’appartenance sont des gaussiennes.

O =f{(X) = ai (%) (111.60)
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Ou X est l'entrée du neeud 1, et A le terme linguistique associé a sa fonction p . En

dautres termes, Q est le degré d'appartenance de x a A, définie par une fonction

d'appartenance 1, (X).

Couche 2 Génération du poids delaréglei:

Chaque nceud circulaire appelé T1 dans cette couche correspond a une régle floue
Sugeno. Il recoit les sorties des nceuds de fuzzification et calcule son activation. La

conjonction des antécédents est réalisée avec 1’opérateur produit.

W= g, (%) (%), 1=1.2 (111.62)
Couche 3 Normalisation des poids de lareglei:

Chaque nceud de cette couche est un nceud circulaire appelé N. Il calcule le degré
d'activation normalisé d’une régle floue donnée. La valeur obtenue représente la contribution
delaregle floue au résultat final.

W,

V, = ———
W, + W,
(111.62)
Couche 4 Calcul delasortiedesregles:

Chaque nceud de cette couche est un nceud carré avec une fonction réalisant le calcul
suivant :

O' =v.f, =v(ax +bx, +¢), i=1.2 (111.63)

Ou v; est la sortie de la couche 3, et {a, b, ¢ }est I'ensemble des paramétres agjustables
desortiedelareglei.

Couche5 Faire lasomme de toutes les entrées a partir de la couche 4:

Comprend un seul nceud qui fournit la sortie de ANFIS en calculant la somme des

sorties de tous les nceuds de défuzzification, c'est-a-dire,

Of=y=Zvi.fi (111.64)
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[11.4.3.1.1 Algorithme d'apprentissage

L'apprentissage a partir dun ensemble de données concerne l'identification des
parametres des prémisses et des consequences, la structure du réseau étant fixée. L'algorithme
d'apprentissage commence par construire un réseau initial, ensuite on applique une méthode
d'apprentissage par rétro-propagation de |'erreur, en utilisant une régle hybride d'apprentissage
gui combine un agorithme de descente de gradient avec une estimation par moindres carrées

[NAK.97].
Pour ce faire, considérons les paramétres de prémisses (couche 1) sont ceux proposés
par |'expert, par contre les paramétres de conséquence sont gustés via la minimisation a la

sortie de I'erreur quadratique instantanée suivante:

e(k) = %(hd (k) — h(k))’, k=1..2 (111.65)

Avec h(k) est sortie réelle et hy(k) est la cosigne désirée.
En outre, soit ¢ le vecteur des paramétres a gjuster pour chague coordonnée

cartésienne. Notre objectif est de trouver les composantes du vecteurg, , en utilisant

I'approche du filtre de Kalman étendu qui consiste a linéariser atout instant la sortie h autour

du vecteur estime in. Celarevient aécrire[MEL.10]

()= )+ ([ 0.

(111.66)
\PiT(k) = M
o,
Par conséquent, les paramétres sont gjustés selon larelation suivante:
6 =¢.+R¥'e (111.67)
g=hy—h
Avec ¢l = [o&i 0,& O, e } (111.68)
p-_ %
L a,+ Y,

Ou «, et a, sont des gains d'adaptation pour modifier la vitesse de convergence.
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[11.4.3.2 Inférence Neuro-flou (INF)

L'objectif principal du systeme dinférence neuro-flou est de réaliser un processus de
raisonnement flou en utilisant, une architecture d'un réseau de neurones de telle maniére que
les paramétres du raisonnement flou représentent |es poids du réseau de neurones| LIM.02].

Ainsi, le systeme d'inférence neuro-flou peut identifier automatiquement en gjustant les
fonctions d'appartenance, par modification des poids de connexion du réseau de neurones via
un algorithme d'gustement paramétrique approprié. Par conséquent les fonctions

d'appartenance peuvent étre finalement optimisées par une architecture neuronale.

Comme, la configuration de base d'un systéme flou possede trois parties a savoir
Fuzzification des entrées, engin dinférence a base des regles floues et Défuzzification des
sorties floues, dont chacune peut étre réalisée par plusieurs méthodes. Si nous choisissons
respectivement Singleton fuzzification pour les entrées de chague régle floue, le produit
d'inférence et la défuzzification par centre de gravité, on peut obtenir le modéle mathématique

du systéme flou comme suit :

Supposons, que le systeme flou est décrit par L régles floues, dont chacune possede N

variables d’entrées X;, X,, «covererens X, - Ains, la |*® regleR' est donnée sous cette forme:
RV:S xestF etx, estF, et ... et x, est Fy, (11.69)
alosy) est H!, Y, est Hb, ooovvveeeeceviceeerennas y, est H/, '

Par I’ utilisation Singleton fuzzification et le produit dinférence, laj°™ sortie floue de la

Iéme

réglefloue, Y(j =1,2,......M) peut ére exprimée sous cette forme :[LIM.02]

y) = 7;[ e (% )} (11.70)

Avec 9‘1 est le point qui alafonction d'appartenance maximale des ensembles flous H'j
, de telle maniere que K (?j):l, et o (x,) est la valeur de la fonction d'appartenance
j i

appropriée alai®™ entrée de lai™ régle.

Considérons la défuzzification par centre de gravité, la valeur numérique de laj*™ sortie

y; est donnée par cetterelation [LIM.02]:
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Sy, [ it (X )}

Y, =— (111.72)
Z[ —1” ' }
1=1
itl,UFJ (Xi )
Posant G, (x) = —— (111.72)
Zu[ izl,UFi| (Xi )}
Par conséquent larelation (111.71) peut étre réécrite comme suit :
L
-3y,G(%) (11.73)
1=1

L , -l s
Avec G, (x) représente |a structure non linéaire du réseau de neurone et y; les poids a
gjuster du réseau de neurone.

[11.4.4 Application dela commande Neur o-floue

Dans ce cas nous avons appliqué la commande neuro-floue, et nous avons exploité la
capacité d'apprentissage du réseau de neurones, afin de produire la base de connaissances
d'une maniére automatique. Pour cela on a utilisé, deux régulateurs neuro-flou de type

Sugeno, qui présentent deux avantages majeurs par rapport acelui de type Mamdani :

e Temps de calcul de la commande réduit (le temps consommé par la procédure de
défuzzification est évité), moins de regles nécessaires pour réaliser une tache donnée

e Facilité de mettre sous forme de réseau adaptatif non linéaire [JAN.92].

[11.4.4.1 Architecture du systeme de contréle

Le schéma bloc du systeme de contrdle a deux régulateurs séparés avec le modéle de

simulation est illustré par lafigure suivante :

X4 |—> d/idt | RNEX
’ ;
+ + >
_» S | -
+ R 0
’ L "| RNFT
0=0 - d/dt —

Figurelll.45: Contréle neuro-flou avec deux régulateurs
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[11.4.4.2 M éthodologie de conception

Dans D’évolution du contréle flou, deux type de systéme ont été développés,
notamment, le systeme de Mamdani ou standard, basé sur les regles purement floues et le

systeme flou de Takagi Sugeno dont les regles sont semis flous.

Laregle Takagi Sugeno présente ala différence de celle de Mamdani une conséquence

qui n’est pas un ensemble flou mais une fonction

Dans notre cas on a quatre entrées, deux entrées pour chaque régulateur: x(t), x (t)
position et vitesse du chariot, 6(t), O(t):angleet vitesseangulairedu pendule, une sortie

copulée F (t) P..q.€tr; représentent les coefficients de (TS)

[11.4.4.3 Régulateur Neuro-flou (2x2)

La structure du régulateur sous forme d'un réseau adaptatif est présentée dans lafigure

suivante [KAY.99]:
Ae
e
_>
B 2 \
B 3
A
(=) e

e
Figure(l11.46) : Le régulateur de type Sugeno (2x 2) sous forme de RNA.

111.4.4.3.1 Algorithme de commande

Couche 1
La sortie de chaque nceud dans cette couche est exprimée par:
O, = ua(€) , pour i=12 (111.74)
O, = ug ,(A€), pouri=34. (111.75)

Tel que A et B, sont lesfonctions d'appartenances de forme triangulaire.
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Couche?2

Les sorties des nceuds de cette couche sont exprimées par:

0,,=0,0,;=w

O2,2 = O1,1-01,4 =W,

0,;=0,0,;=w, (111.76)
\02,4 = C)1,2-01,4 =W,

Couche 3

La sortie du nceud est exprimée par :

Osi=Wi = 4W' (11.77)
D vk
K=1
Couche4
Les nceuds de cette couche sont a parametres gjustables, leurs fonctions sont de la

forme:

O,; =W.(pe+q.Ae+r) i=14 (111.78)

Tel quep, q,r sonsles paramétres gjuster.

Couche5
Cette couche contient un seul nceud qui réalise la somme des sorties des nceuds de la
couche précédente :
4
O, =>0,; (111.79)
i=1
Les paramétres des prémisses sont supposés fixes, donc Os peut étre écrite sous la
forme:
4 __ _ _
O; =) (W .€).p; +(W.A€).q + (W), (111.80)
i=1

[11.4.4.3.2 Algorithme d'apprentissage

Pour estimer les parametres du réseau de neurones, nous avons utilisé le filtre de
KALMAN étendu comme un agorithme d'apprentissage. Le régulateur est caractérisé par un

vecteur de parametresy . Notre objectif est de trouver les valeurs du vecteur ¢en minimisant

I'erreur suivante:

e(k) :%(hd (k) — h(k))*, k=1..2 (111.81)
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L'approche du filtre de KALMAN étendu consiste a linéariser a tout instant la sortie y

autour du vecteur estimég . Ceci revient a écrire:

rm&)=h&)+%¢(k{¢-—¢;j

(111.82)
w7 ) - T
o9,
Par conséquent, les paramétres sont gjustés selon larelation suivante:
b =¢.+P¥'q (111.83)
Avec
g =hy —h
g = [Os,i 0,& O, é.} (111.84)
p-_ %
Lo, + Y,

p(k) est le gain de l'algorithme destimation, o, €t a, fixés a 1 sont des gains

d'adaptation pour modifier la vitesse de convergence.

Nous remarquons que cette méthode nécessite le calcul du gradient qui n'est rien
d'autre que la méthode de rétro propagation utilisée dans les réseaux de neuronaux [ZHA.01].

g (111.85)

o¢
pour le cas éudié, le vecteur des paramétres est:
¢ =[rpal (111.86)
Par conséquent nous avons:

g _0h o an ang

_ (111.87)
a¢i ari apl aQI

[11.4.4.4 Structure du réseau controleur

Lafigure (111.46) présente un contrdleur neuronal flou a deux entrées, chagque entrée a
deux sous ensembles (négatif, positif), ce qui forme quatre (4) regles. Dans notre cas la sortie

dépends des entrées, donc il faut avoir une relation entre 1’entée et la sortie donc le
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raisonnement approximatif de Sugeno ne doit pas étre d’ordre zéro. Le réseau contréleur
calcule le degré d’activation de chaque régle qui est multiplié par la fonction de Takagi

Sugeno. Or son role est d’amplifier ou de diminuer la force.

Pour la création des régles on s’est basé sur |e fonctionnement mécanique du systéme,
pour illustrer cette idée, nous donnons un exemple::

Quand le pendule penche vers ladroite, le chariot doit le rattraper en effectuant un
mouvement vers ladroite et inversement.

Si (Oest positive) ET (6 est positive) ALORS ( F est positive)

La synthése du régulateur de Sugeno revient a la détermination des coefficients des
conséquences des regles floues, I’obtention de ces coefficients a partir des connaissances
vagues et imprécises est tres difficile. Dans notre cas, nous exploitons les données entrées,
sorties correspondant au régulateurs de Mamdani (tableau I11.5 et 111.6). Pour expliquer cette

idée, nous donnons deux exemples:

Si la force suit 1’angle, alors (p1) recoit une valeur numeérique proche de (1) et (ql)
recoit une valeur numeérique proche de (0)

Et Si laforce suit ’angle et valeur angulaire, alors (pl) et (ql) regoivent une valeur
numérique proche de (1)...etc.

e Basederegles:

N = 2 nombre de fonctions d’appartenances pour chaque entrée du régulateur.

m = 4 nombre de regles floues.

Lesvaleursinitiales des parametres des conclusions des régles sont prises comme suit:

I\{o e Ae Py G, r P, d. r
regle

1 N N 0.209 | 0.3 0.01 | 0.56 0325 |0
2 N P 0209 |03 [001 |056 |0325 |0
3 P N 0209 |03 [001 |056 |0325 |0
4 P P 0.209 | 0.3 0.01 | 0.56 0325 |0

Tableau (111.7): Parametres TKSinitiaux du régulateur (2x2)

La commande est donné par :
u=GU,u,,—GU,u,
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eGains de normalisation :

GE, =2;GCE, =0.7
GE, =25;GCE, =03

eGains des commandes :

GU, =0.175
GU, =0.39

Les simulations et les expérimentations suivantes sont obtenues pour les gains
d’adaptation «, et a, qui sont fixésal.

[11.6.5 Résultats de smulation
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Figure(l11.47): Résultats de simulation de stabilisation du pendule par la commande neuro

05 ;
= T
g, iy ]
f L
g 05 =
a

1 1 | 1 | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Temps (s)

02 T T T T T T T T T
g
o 0
g |7 4
<

o
)

Commande (N)
A N o n
O
@
|

o
@
=
1S5)
=
@
N
S

25 30 35 40 45 50
Temps (s)

Figure(l11.48): Résultats de simulation d’'une poursuite échelon pour le déplacement
du chariot par la commande neuro floue.
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Figure(l11.49) : Résultats de simulation d 'une poursuite sinusoidale pour e déplacement du
chariot par la commande neuro floue
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Figure(l11.50): Resultats de simulation de stabilisation du pendule par la commande neuro
floue avec rejet de perturbation

[11.4.4.5.1 Interprétation desrésultats de simulation

D’apreés les résultats de ssmulation présentés sur les figures (111.47), (111.48), (111.49) et

(111.50), on constate bien qu’on a abouti a des résultats satisfaisants avec:

= Un temps de réponse de 3 sec.

= Une bonne poursuite de trgjectoire et une erreur statique nulle.
= Une commande n’ont énergétique et réalisable pratiquement.

= Un déplacement du chariot dansles limites derail.

» Unrget de perturbations.

» Lesdynamiques des sous systemes pendule et chariot tolérables.
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Nous notons une trés bonne poursuite, sans dépassement des limites dans les deux cas
de poursuite de référence rectangulaire et sinusoidale, illustrés par les figures (111.48) et
(111.49), ainsi lors de la perturbation externe montré par la figure (111.50), le systeme répond
avec oscillation tres faible ou trés négligeable du pendule et un déplacement du chariot de 0.1

metres par rapport a la référence. Le régulateur réagit et corrige ces perturbations avec une
énergietolérable et stabilise le systéme apres 2 sec.

D’apres les résultats de simulation obtenus, nous concluons la robustesse et la
performance de la commande neuro floue. Maintenant il ne reste plus qu’a valider sur le
dispositif réel les résultats obtenus en simulation.

[11.4.4.5.2 Implémentation dela commande neuro-floue

Lors de I’implémentation, nous avons gardé la méme structure du réseau controleur et
les mémes coefficients Takagi Sugeno initiaux donnés au tableau (111.7). On ajuste adapté les
facteurs d’échelle sur les entrées et les sorties des controleurs. Le nombre de classes et de
regles restent inchangé a ceux de résultats de simulation.

eGains de normalisation :
GE, =1, GCE, =1
GE, =1; GCE, =1

eGains des commandes :
GU, =0.85
GU,=0.55
[11..4.4.5.3 Résultats expérimentaux

Position (m)
°
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S
N

Commande (V)
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o
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Figure(l11.51) : Résultat de stabilisation neuro flou expérimental pour condition initiale
(0,0,0.3,0)
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Figure(l11.52) : Résultat de poursuite rectangulaire neuro flou expérimental pour condition
initiale (0, 0, 0.3, 0)
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Figure(l11.53) : Résultat de poursuite échelon neuro flou expérimental pour condition initiale
(0,0,0.3,0)
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Figure(l11.54) : Résultat expérimental pour une référence échelon et une variation
paramétrique m de 40 % a partir de [’instant t=24s
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Figure(l11.55) : Résultat expérimental pour une référence échelon et une variation
paramétrique M de 40 % a partir de I’instant t=20s
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Figure(l11.56) : Résultat expérimental pour une référence échelon et deux perturbations
externe a partir de l'instant t=17s et t=27s.
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Figure(l11.57) : Résultat expérimental pour redressement et stabilisation
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Figure(l11.58) : Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une poursuite
rectangulaire de fréquence 0.025.
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Figure(l11.59) : Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une variation
paramétrique mde 40 % a partir de l’instant t=28s
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Figure(l11.60) : Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec une variation
paramétrique M de 40 % a partir de l’instant t=28s
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Figure(l11.61) : Résultat expérimental pour redressement et stabilisation avec deux
perturbations externe a partir de l’'instant t=25s et t=36s.

[11..4.4.5.4 | nterprétation desrésultats expérimentaux

Nous avons procédé a la vérification et le test de la commande développé en
expérimentation au systeme pendule inversé. Les résultats d’expérimentation sont présentés
sur les figures (111.51) & (111.61). Nous pouvons remarquer bien qu’on a abouti a des résultats
concluants et satisfaisants en terme de poursuite avec de trés faibles erreurs en régime
permanent, un dépassement admissible de 0.07 a 0.1 m et un temps de réponse environ de 2
sec pour la stabilisation du chariot. L’angle du pendule reste quasiment inchangé avec une
variation alant de 0.005 a 0.01 rad. Le signale de commande u(t) est moins énergétique et
plus doux par rapport aux commandes évoquées précédemment.

Cette commande manifeste une robustesse remarquable alafois vis-avis de variations
paramétriques jusqu'a 40% de la masse du chariot et du pendul e respectivement montrés par
les figures (111.54) (111.59) (111.55) et (111.60), ains que par rapport au rejet de perturbations
extérieures appliquées sur la masse du pendule aux instants 25 et 36 sec illustré par les
figures (111.56) et (111.61). En effet le systeme réagit avec un déplacement de 0.05 a 0.1 m et

rejoint sa position au bout 2 sec aprés avoir dissipé la perturbation.

[11.5 Comparaison desrésultats obtenus avec les commandes appliquées

A partir d’un nombre d’essais expérimentaux statistiquement représentatif, nous
présentons les tableaux qui résument les résultats obtenus en régime établi relevés sur les
figures (11.7) a(11.14), (11.26) a (11.37), (111.27) & (111.32) et (111.51) a(I111.61):
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Le tableau (111.8) présente la comparaison des commandes développées pour une

consigne de 0 m.

Correcteur LOR MG FLOU NEURO
FLOU

Position du Mini -0.1733 -0.1653 -0.1904 -0.0477
Chariot (m) Maxi 0.0140 0.0594 0.3003 0.0486
Angledu Mini -0.007 -0.077 -0.0797 -0.054
pendule (rad) Maxi 0.007 0.049 0.0828 0.024

Tableau (111.8): Comparaison des mesures de position et d’angle

Le tableau (I11.9) présente la comparaison des dépassements du chariot et des

déviations angulaire du pendule lors des changements de consigne de 0.25m.

Correcteur LOR MG FLOU NEURO
FLOU

Position du Mini -0.0498 -0.0566 -0.0955 -0.1616
Chariot (m) Maxi 0.2621 0.3096 0.3925 0.3377
Angledu Mini -0.0368 -0.065 -0.0920 -0.063
pendule (rad) Maxi 0.0736 0.058 0.0828 0.054

Tableau (111.9): Dépassement de la consigne de position et la déviation angulaire lors de
changement de consigne de position de 0.25 m

Le tableau (I11.10) présente la comparaison des réactions du systeme par les
différentes commandes développées pour des variations paramétriques et les perturbations

extérieures afin d’évaluer leurs robustesse.

Amplitude des Typede NEURO
oscillations perturbation Correcteur LOR MG FLOU FLOU
Position du Variation de mini -0.0367 | -0.0110 + -0.0277
Chariot (m) 40% de M maxi 0.0253 0.0349 + 0.0196
Positiondu | Variation de mini -0.0408 | -0.047 + -0.0153
Chariot (m) 40% dem maxi 0.0026 0.018 + 0.0471
Position du L maxi -0.0598 | 0.0485 | -0.2406 0.0450

: Extérieure
Chariot (m)
Angledu s maxi 0.0307 -0.058 0.0797 -0.0463
Extérieure
pendule (rad)

Tableau (111.10): Synthése compar ative de la robustesse
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Le tableau (I11.11) présente la synthése sur les aspects qualitatifs des commandes

dével oppeées.

NEURO

Correcteur LOR MG FLOU FLOU

Dynamique Bonne Bonne Bonne Bonne

Précision Bonne Excellente Moins Bonne Tres Bonne

Complexité arégler Facile Facile Difficile Difficile
Complexité a synthétiser Facile Moins Facile Difficile Difficile

Commande Eprouvante | Acceptable | PlusEprouvante Douce

Tableau (111.11): Aspects qualitatifs des commandes dével oppées

[11.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts fondamentaux de la logique floue,
des réseaux de neurones ainsi que les systémes neuro-flous issus de la combinaison de la

logique floue et les réseaux de neurones.

Nous avons d'abord introduit la structure interne d'un systéme dinférence flou,
nécessaire a la compréhension d'un systeme flou. Nous avons ensuite présenté une
méthodol ogie compléte de la construction de larelation entrée-sortie a partir des régles floues.
Par la suite les modéles dynamiques des réseaux de neurones ont été decrits d'une maniére
détaillée avec I'algorithme d'apprentissage par rétro propagation.

Dans la troisieme partie nous avons présenté la stratégie de commande neuro-floue

ainsi que 1’algorithme d’apprentissage utilisé dans notre application.

Enfin, nous avons présenté les résultats expérimentaux obtenus par application la
commande floue et la commande neuro floue respectivement. Nous avons vu que celles-ci

manifeste de trés bonnes performances et une trés bonne robustesse.

Le contrdleur neuro flou proposé dans cette partie peut étre appliqué a une large classe
de systémes non linéaire, il combine les avantages de deux techniques; par la rapidité du
temps de réponse, |la commande moins énergétique, la meilleur limitation du déplacement du
chariot et la trés bonne robustesse vis-avis des erreurs paramétriques et perturbations
extérieures.

Les simulations effectuées sur le modele d’état du systéme pendule inversé ainsi les
relevés expérimentaux montre 1’efficacité de cette commande aussi bien en simulation qu’en

expérimentation.
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L’étude présentée dans ce mémoire a pour objectif d’aborder les techniques de
I’intelligence artificielle qui constituent une aternative aux commandes classiques,
généralement employées en automatique afin de répondre au mieux aux objectifs de
performance et de robustesse pour la régulation d’un procédé. Les lois de commandes
proposees sont appliquées et expérimentées a la stabilisation d’un pendule inversé qui est un
systeme instable, SIMO, sous actionné et possede des non-linéarités non négligeables. C’est
un outil didactique et un probléme classique souvent utilisé pour tester les caractéristiques de

nouvelles |ois de commande.

Pour y parvenir, nous somme amenés d’abord a connaitre la congtitution de ce systéme
et & comprendre son fonctionnement. La modélisation du systeme pendule inversé était
nécessaire afin de synthétiser les lois de commandes classiques et intelligentes proposees dans

notre travail.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons dével oppé la commande linéaire quadrati que et
la commande par mode de glissement avec succes et les résultats apportés sont aussi
concluants. La premiére est capable de contrdler I'angle du pendule inversé et |a position du
chariot du systéme linéarisé, la seconde est capable de contréler I'angle du pendule inversé et
la position du chariot du systeme non linéaire. L’application de celle-ci sur le pendule a
permis le rejet total des perturbations, une bonne poursuite des consignes, une insensibilité
aux variations paramétriques et enfin une éimination du phénomeéne de broutement
(chattering).

Les résultats de 1’étude comparative entre ces commandes dével oppées confirment que
les deux commandes sont plus performantes ainsi que robustes. De plus, si le critere de
précision est privilégié, par consegquent la commande LQR est 1a plus performante. Par contre
s le critére énergique est avantagé aors la commande par modes de glissement est plus

performante.

Au troisieme chapitre, apres avoir donné quelques rappels théoriques de base de la

logique floue et la représentation d’un régulateur flou et de ses différents constituants, ains
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que I’application de la logique floue dans la commande, nous avons appliqué la commande
par logique floue sur le simple pendule inversé. Les résultats de simulation ont montré

Pefficacité de cette commande.

En effet, les régulateurs flou de type Mamdani avec des fonctions d’appartenance
triangulaires et trapézoidales, et la taille de la base des regles est de 25 regles ont donné de
faibles erreurs de poursuite en régime permanent et une trés bonne robustesse face aux
perturbations en simulation, mais malheureusement nous n’avons pas pu obtenir les résultats
attendus concrétement sur le banc d’essai dont nous disposons, méme si le nombre de regle a
été diminuer jusqu’a 9 régles, nous remettons cela aux insuffisances du calculateur de

I’environnement de développement accompaghant la maguette.

En second lieu, nous avons appliqué la commande hybride neuro floue qui réunit la
théorie puissante de la logique floue et celle des réseaux de neurones afin d’introduire des
capacités d’apprentissage et d'adaptation dans les systémes flous. Le régulateur flou est
implémenté par un réseau connexionniste a quatre couches, et posséde la capacité
d’adaptation de ses parameétres en temps réel grace a un algorithme de rétro propagation du

gradient.

Certainement, la combinaison de ces deux approches nous a donné de meilleurs
résultats; du coté performances, robustesse, poursuite et stabilité. Elle nous a apporté la
rapidité par un meilleur temps de réponse, une commande moins énergétique que celle faite
seulement, par le mode glissant, LQR ou par logique floue et une meilleure robustesse vis a
vis des erreurs paramétriques tels que, méme pour des erreurs considérables en présence de
perturbations aléatoire, |a stabilité demeure assurée et le déplacement du chariot reste dans

I’intervalle tolérée.

Les travaux théoriques étudiés et les solutions retenues ont été testés sur I’application
réelle. Les résultats obtenus ont été comparés avec ceux attendus et les hypotheses faites lors

de I’¢étude théorique ont été validées ou remises en cause.

Les expériences que nous avons entreprises sur notre magquette nous a permis de voir
I’écueil qui peut exister entre la simulation et la pratique, les paramétres théoriquement
applicable a notre systéme ont é&é adaptés en pratique pour rapprocher au mieux la

caractéristique de la stabilité. Les résultats de simulations et expérimentaux obtenus ont éé
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concluants mais pourrai étre ameéliorés en jouant sur les parametres des régulateurs ou sur les

modifications matérielles de la maguette.

Notre principale contribution se situe donc sur le plan de la mise en ceuvre et
I’application pratique de ces commandes sur le procédé réel car beaucoup de schéma de
commande des procédés donnent de trés bons résultats en simulation et ne fonctionnent pas
du tout concretement une fois sont implémentés. Cette étude nous a permis d’aborder

plusieurs aspects de 1’¢lectronique, de I’automatique et d’informatique.

On tient a citer les grands obstacles rencontrés dans ce mémoire sont:

Choix des matrices de pondération et la surface de glissement.
Créer le tableau de base de régles ainsi que les facteurs d’échelles.
Trouver les coefficients Takagi-Sugeno.

L’implantation des différentes commandes sur le procédé en question.

Les travaux décrits dans ce mémoire ouvrent un nombre de perspectives. Tout
d’abord, il serait intéressant appliquer d’autres stratégies de commande afin d’apporter des
améliorations tel que laCommande neuro-flou optimisée par des algorithmes génétiques,

appliquer I’approche d’analyse de la commande utilisée dans ce mémoire a d’autres procédés.

Ensuite, en vue d’implémenter d’autres nouvelles commandes comme la logique floue
classique, nous proposons comme perspective des travaux a venir d’adapter un environnement

de développement plus performant et offrant plus de flexibilité a I’utilisateur.

Au terme de ce travail, nous pouvons conclure que chaque type de commande peut
étre avantageux dans un sens et désavantageux dans un autre, mais on peut affirmer que
I’association de la logique floue et les réseaux de neurones s’avere tres efficace dans le

contréle de processus complexes.
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