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Résumé de la these

Résumé

Le travail présenté dans cette thése consideisktipn des techniques de l'intelligence
artificielle pour la commande des systémes robesqCe travail est une étude par simulation
de quelques techniques de commandes non-linéaireginstitue une contribution a la
commande et I'observation robustes d’'une classesydtemes dynamiques non-linéaires.
Nous avons développé deux structures de commarmeste I'une d’elles se base sur la
commande backstepping-mode-glissant, combinée awvesysteme flou type-1 qui est
appligué au modéle considéré. L'autre se baseastornmande linéarisante renforcée par une
commande discontinue combinée a un systeme floumise en ceuvre d'une loi de
commande nécessite souvent l'acces a la valeuradiude plusieurs états du systéme a
commander, cependant, ces états sont rarementnthig® a la mesure directe. Dans ce
contexte, le filtre de Kalman étendu (EKF) estisdilcomme observateur pour estimer les
états non mesurables. La performance de cetteagimmest le probleme majeur associé a ce
filtre, puisqu’il est fortement influencé par learamétres du systéme et par les matrices de
covariance des bruits d'état et de mefuetR, respectivement. Ces matrices sont ajustées de
maniere empiriqgue par la méthode essai-erreurggsaim de particules (PSO) et enfin par
optimisation basée sur la biogéographie (BBO). ké&sultats de simulation confirment
I'efficacité des lois de commande proposées, ettng@oinles avantages des contréleurs avec

des observateurs optimiseés.

Mots clés

Intelligence artificielle, Systeme a logique flouEpmmande linéarisante, Technique
backstepping, Commande par mode glissant, StaliiéLyapunov, Observateur EKF,
Algorithme PSO, Algorithme BBO.



Abstract

The work presented in this thesis is dedicated ht® wse of artificial intelligence
techniques to the control of robotic systems. Thirk is a simulation study of some
nonlinear control techniques and constitutes a rimnion to the robust control and
observation for a class of nonlinear dynamic systéiie have developed two robust control
schemes, the first is based on the backsteppidmg!mode control combined with a type-1
fuzzy system, which is applied to the considereddehoand the second is based on the
feedback linearization control reinforced by a digimuous control, and combined with a
fuzzy system. The implementation of a control ldte requires access to the value of one or
more states of the controlled system. However,ethedues are rarely available to direct
measurement. In this context, the extended Kalnitar {EKF) is used as an observer to
estimate non-measurable states. The performandhi®festimate is the major problem
associated with this filter, since it is stronghfluenced by the system parameters and the
covariance matrices of state and measurement nQisesd R, respectively. These matrices
are empirically adjusted by trial-and-error methoplarticle swarm optimization (PSO) and
biogeography-based optimization (BBO). The simaolatiesults confirm the effectiveness of
the proposed control laws, and show the advantafyesntrollers combined with optimized

observers.

Keywords

Artificial intelligence, Fuzzy logic system, Feedka linearization, Backstepping
technique, Sliding mode control, Lyapunov stabjliBKF observer, PSO algorithm, BBO
algorithm.
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Introduction générale

Introduction géenerale

La science dissipe bien des doutes, elle nousrenoa qui est caché.
Proverbe sanskrit ; Hitopadésa - IXe siécle.

La robotique est un domaine de la technologie muajequi traverse relativement les
limites d'ingénierie traditionnelle. Depuis la fil dernier siécle, I'évolution des technologies
a touché tous les secteurs de l'industrie en geegla robotique en particulier. De nouvelles
disciplines de lingénierie, tels que le génie dbritation, l'ingénierie des applications et
I'ingénierie des connaissances ont émergé pows fage a la complexité du domaine de la
robotique et l'automation d'usine. En effet, lealégpement croissant de I'automatisation a
permis I'amélioration des performances des diftrelispositifs, mais aussi a entrainé une
prise en compte de leur stabilité. De plus, lesawa de recherche dans l'industrie et en
robotiqgue ont généralement pour objectif la rédbsad’ une tache de maniére plus précise
possible a l'aide d'une stratégie de commande. Qpd, plus les contraintes sur la
réalisation de la tache est forte et plus la dygaminon-linéaire des systemes est complexe,
ce qui augmente la complexité de la commande. kstw®mes robotiques constituent une
classe particuliere de systémes non-linéaires Bt earactérisés par des comportements
dynamiques trés sensibles aux variations des p#&mesnge conception et aux perturbations
externes.

Les progres enregistrés ces deux dernieres désethauis la théorie de la commande des
systéemes non-linéaires ont donné naissance arestaiéthodes systématiques de synthése
de lois de commande non-linéaires. L’'une des mé&had commande non-linéaires les plus
connues est la commande linéarisariémdback linearizationen anglais). Elle consiste a
linéariser le systéme par compensation et appliQquee nouveau systéme une commande
linéaire classique telle que la commande par red@iat [1][2]. Néanmoins, elle est sensible
aux variations paramétrigues et aux erreurs de lisatién. Avec le développement
considérable des calculateurs numériques, les atitiens ont adopté de plus en plus de
nouvelles approches telles que les commandes néailes robustes qui donnent des

résultats acceptables dans de larges domainesiciofmement.
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Parmi ces approches, on trouve la commande par gledant [1][3][4], cette derniére,
apparait comme une bonne solution permettant d&xdsurobustesse, la précision, la stabilité
et la simplicité pour les systemes perturbés. faitd’objet de plusieurs travaux de recherche;
seule ou en hybridation avec d’autres techniquesotemande. Néanmoins, cette solution
présente l'inconvénient en raison du phénoménerdetdment (Ehattering, en anglais)
[3][4]. Pour réduire ce phénomene, différentes neples peuvent étre trouvées dans la
littérature, a savoir : la solution de l'introdactid'une bande de transition autour de la surface
de glissement pour transformer la fonction signesaturation, ou la substitution de la
fonction signe par d’autres a variation plus dolicsage de la couche limite [5][3], solution
basée sur un observateur [6], les modes glissamtdre supérieur [7][8], la commande par
mode glissant terminal [9]. Cependant, ces teclesghien qu'elles peuvent réduire I'effet du
broutement, engendrent un compromis entre le nivEaperformances de poursuite et les
sollicitations de commande au démarrage [10], diutre c6té, une erreur statique subsiste.
L'utilisation de techniques basées sur I'expertisemaine peut étre une alternative de
résolution de ce probleme.

Dans ce contexte, les techniques de [lintelligeraséficielle [1la][11b][12][13],
notamment la logique floue, est utilisée pour rélsewce probléme pour son efficacité et sa
robustesse vis-a-vis de l'incertitude des modélathématiques des systemes a commander,
et sa capacité a résoudre certains problemesuiésreeurs de modélisation.

La logique floue classique appelée aujourd’huidogi floue type-1 a été généralisée vers
une nouvelle logique floue appelée logique floyset®. Ces dernieres années, Mendel et ses
collegues ont beaucoup travaillé sur cette nouvklgique [14][15], ils ont bati son
fondement théorique, et ils ont démontré son efiiéaet sa supériorité par rapport a la
logique floue type-1 [16]. Dans le contexte du gitéene de broutement, Ha al[17] ont
propose d’augmenté la commande mode glissant pterare de Pl flou type-1, Norooet
al.[18] ont proposé d’approximer la partie discontimi@ela commande a mode glissant par un
systeme flou type-1 adaptatif, et par un systemetiype-2 intervalle dans [19].

Le comportement dynamique d’un systeme peut étierement décrit par I'évolution de
ses variables d’état. La connaissance de ces iesi@st nécessaire dans de nombreuses
stratégies, notamment de détection de défautsadeastic et de commande.

L’élaboration d’'une loi de commande d’un systemégassite souvent I'acces a la valeur
d'un ou de plusieurs de ses états. Ceci n'estqugaurrs possible a cause de l'inaccessibilité
d’état et/ou le manque de capteurs. En plus, lesirae des capteurs sont souvent entachées

de bruit, ce qui limite les performances d'une leude commandePour des raisons

s
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physiqgues ou économiques, on a recours a un systhmamique auxiliaire, appelé
observateur, qui est chargé d'estimer I'état dtesyes a partir des entrées appliquées et des
mesures fournies par des capteurs physiques. Btasaggorithmes sur ce sujet peuvent étre
trouvés dans la littérature, a savoir : l'obsemvatte Luenberger étendu, le filtre de Kalman
étendu, l'observateur par mode glissant, I'obsewratbasé sur la technique MRAS,
I'observateur basé sur les réseaux de neuronesbsefvateur basé sur la logique floue.
Parmi ces observateurs, le filtre de Kalman étdadtnit I'estimateur d'état optimal en raison
de sa capacité a considérer les incertitudes sitighas. La performance d'estimation est le
probléme majeur associé a EKF; il a forte influesce les parameétres du systeme et les
matrices de covariance du bruit d'état et du bdgét mesureQ et R, respectivement.
L’amélioration de sa performance d'estimation pdéite assimilée a un probleme
d'optimisation.

L'objectif de cette these est la mise en évidenes dvantages des techniques de
I'intelligence artificielle, pour la synthése dessl de commande non-linéaires robustes, pour
commander certain types de systémes robotiquedoSesssurent la stabilité et la robustesse
vis-a-vis des variations parameétriques et/ou pleations qui peuvent étre dues, soit, aux
perturbations environnementales de fonctionnemerit gux problémes d’exploitation
internes.

Dans un souci de compréhension, deux systemesguabstsont proposeés tout au long de
ce travail, permettant d’évaluer les performances approches proposées. Le premier, est un
quadrirotor correspondant a un systéme non-linéaivdti-variable complexe du sixieme
ordre fortement couplé. Le second, est un bras pobaieur a deux degrés de liberté
correspondant a un systeme non-linéaire multi-taégidu deuxieme ordre.

Cette thése est composée de six chapitres. Lespdreimiers chapitres sont théoriques, les
trois derniers correspondent a des applicationsigoes. Elle est organisée de la facon

suivante:

Chapitre | : Techniques de l'intelligence artificidle : Les logiques floues type-1 et type-2
Dans ce chapitre, nous présentons un apercu sxragguoximateurs utilisés en automatique,
a savoir : Les systemes flous type-1 et type-2 @daarder l'utilisation du systeme flou en

commande. Nous abordons quelques concepts deihasgue leurs structures générales.

Chapitre 1l : Méthodes d’optimisations métaheuristiques

Dans ce chapitre, on expose les fondements thé&wride trois méthodes des algorithmes

d’optimisation métaheuristiques. La premiére, extéle sur les algorithmes génétiques. La
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deuxieme, est l'optimisation par essaim de pag&ula troisieme, est |'optimisation basée

sur la biogéographie.

Chapitre Il : Modélisation et commande des systéngrobotiques

Ce chapitre a essentiellement pour objectif degmtés quelques rappels indispensables
et nécessaires a la compréhension du contenudtdelaEse. On entame par une introduction
aux systemes robotiques et nous présentons quehlgtiess de stabilité des systemes non-
linéaires.Ensuite, nous exposons un rappel sur la modélisateprésentation entrée-sortie
des systémes non-linéairéxlis, nous présentons les fondements et les aghéorsques de
qguelques approches de commande non-linéairess tglle : la commande linéarisante, la
commande par mode glissant et la commande backstef@nfin, nous présentons quelques
approches qui ont été trés étudiées dans la ftitéraau cours des dernieres années,
concernant I'estimation d’état des systémes nofalnes, telles que I'observateur a mode

glissant et le filtre de Kalman étendu.

Chapitre IV : Commande par backstepping-mode glissat floue type-1 : Application au
quadrirotor

Dans ce chapitre, apres une bréve présentationrdaxte historique et opérationnel dans
lequel les mini drones sont utilisés, nous exposeénsde bibliographique qui nous a permis
de présenter un état de l'art sur les différertragéégies de commande mises en ceuvre pour
remplir les différentes missions du quadrirotorsliite, nous donnons une formulation du
probleme. Puis, nous synthétisons une loi de cordmaonbuste pour la commande de

l'altitude et de I'attitude d'un quadrirotor en g#ace de perturbations externes élevées.

Chapitre V : Commande linéarisante robuste par modeglissant floue type-1 avec
observateur optimisé : Application au bras manipulaeur

L'objectif de ce chapitre est construction d'un étim de commande et d’observation
assurant a la fois, la robustesse et la performadaptées au systéme de robot manipulateur.
Premierement, nous proposons une loi de commande yme classe de systémes non-
linéaires. La loi de commande proposée consistauren loi de commande linéarisante
classique augmentée d'une composante de robustifiggar mode glissant, ou le gain de
commande est un systeme flou type-1. La combinaigones techniques avec celles de la
commande linéarisante permet de concevoir une comeninéarisante robuste vis-a-vis des
variations paramétriques du systeme et des petinmsaexternes. Deuxiemement, afin

d’améliorer la performance de I'observateur EKRJipgarantir la stabilité et la poursuite en
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boucle fermée, les matrices de covariatret R doivent étre optimisées dans lesquelles
l'optimisation est assurée par une méthode métaklique inspirée par les interactions

sociales; qui est I'algorithme d’optimisation PSO.

Chapitre VI : Commande floue type-2 intervalle par mode glissant avec observateur
optimisé : Application au bras manipulateur

Ce chapitre présente, une commande par mode dlilear type-2 (IT2FSMC), combiné
avec un observateur EKF optimis€, en présenceediinces et de perturbations pour les
manipulateurs robotiques. La contribution prinogpadst la proposition d'une nouvelle
méthode basée sur une combinaison du filtre de &akdtendu avec optimisation basée sur la
biogéographie afin d'obtenir une haute performad@stimation d’états du systéme a

commander, et il est ensuite comparé a l'algoritRi%e.

Enfin, ce travail sera cloturé par une conclusiénégale a travers laquelle on expose les

principaux résultats obtenus et on donne les petisps a envisager comme suite a ce travail.
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Technigues de l'intelligence
artificielle : Les logigues
floues type-1 et type-2

L'intelligence artificielle se définit comme lerttraire de la bétise naturelle.
Woody Allen.

[.1. Introduction

La commande basée sur lintelligence artificiebprésente un domaine de recherche tres
active et vaste a cause des avantages qu'offrenbwtés surtout pour les systemes non-
linéaires. Elle est fondée sur I'exploitation dapacités d'apprentissage et d'optimisation qui
caractérisent ces outils. Parmi ces outils onlegeéseaux de neurones artificiels, la logique
floue et les algorithmes évolutionnaires [11a][J1B][13][20][21]. Bien que la logique floue
(fuzzy logicen anglais) est utilisée dans de vastes domailagpldations (commande,
classification, aide a la décision, etc.), on met&fesse qu’a son utilisation dans le cadre de la
commande. Ce chapitre est destiné a donner lesipesde logiques floues type-1 et type-2,

nécessaires pour I'élaboration d'un controleur Basé&n systeme flou.
|.2. Généralités sur la logique floue

La logique floue type-1 a été introduite par lefesseur Lotfi Zadeh [22][23] comme une
généralisation de la logique binaire [24]. Il ardaluit la notion de sous-ensemble flou pour
fournir un moyen de représentation et de manipraties connaissances imparfaitement
décrites, vagues ou imprécises. L'intérét de laglog floue réside dans sa capacité a traiter
I'imprécis, I'incertain et le vague. Elle a étéliste dans le domaine de la commande pour
une large gamme de systémes [25][26][27][28][29%les généralement en génie électrique
[30][31]. Le principe de la commande par la logigileue s’'approche de la démarche
humaine, elle permet d’exploiter 'expérience humeailans le domaine de la commande avec
la capacité de traiter les informations incertaikgssi, elle présente I'avantage d'utiliser des
regles linguistiques simples permettant de tradiaicdement le savoir faire d’un expert pour
répondre a une problématique spécifique. Sur la dasce principe, différentes réalisations
ont vu le jour [32][33][34][35].

£
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Le concept des ensembles flous type-2 a été égatemeoduit par Lofti Zadeh en 1975
[36]. Néanmoins, le premier systéeme flou type-2éad&veloppé et présenté seulement 23 ans
plus tard par Karnik et Mendel [37]. Mendel et seBegues ont beaucoup travaillé sur cette
nouvelle logique [14][15]. lls ont bati son fondeméhéorique et ont démontré son efficacité

et sa supériorité par rapport a la logique floyeety [16].
1.2.1. Ensembles classiques et ensembles flous

La théorie mathématique des sous ensembles flausines extension de la théorie des
ensembles classiques pour la prise en compte desessembles définis de fagon imprécise.
A l'inverse de la logique booléenne, la logiqueuftopermet a une condition d’étre un autre
état que vrai ou faux. Il y a des degrés dans fdication d’'une condition. La logique floue

tient compte de l'imprécision de la forme des cassances et propose un formalisme
rigoureux afin d’inférer de nouvelles connaissanégssi, la notion d’'un sous ensemble flou

permet de considérer des classes d’objets doritdegeres ne sont pas clairement définies,
par l'introduction d’'une fonction caractéristiqueepant des valeurs entre 0 et 1. La théorie
des ensembles flous repose sur la notion d’apparten partielle de chaque élément
appartenant partiellement ou graduellement auxnebles flous qui ont été définis. Les

contours de chaque ensemble flou ne sont pas e netsis «flous » (voir la figure 1.1).
Contour flot Contour ne

t
X

X
£l * 6

B : ensemble flo A : ensemble classiqt

X n'appartient ni 8A ni aB
y appartient totalement A
2 appartient totalementi
t appartient partiellement B

Fig. I.1. Représentation d’'un ensemble classique (A) et dhsemble flou (B).
La notion d’ensemble flou provient du constat ques tsouvent, les classes d’objets

rencontrés dans le monde physique ne possédentepasteres d’appartenance bien définis
[38]. Mathématiquement un ensemble flawst défini sur un univers de discouxspar une
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fonction d’appartenancg/,(X) qui prend ses valeurs dans l'intervitle]. Cette fonction

donne le degré d'appartenance de chaque élémeéX aA, a partir d'une description

mathématique.
1.2.2. Variables linguistiques

Les variables linguistiques sont des variables tkmvaleurs sont des mots ou des groupes de

mots [24][39]. Une variable linguistique est re@ndige par un triplet(,S,, Y,) tel que :
— V désigne le nom de la variable.

— S est l'univers des valeurs prises par

— Y, ={A,A,.}est un ensemble de sous-ensembles flousSdeutilisés pour

caractérisey .

A titre d'exemple, on peut envisager la variabiglistique représentée par le triplets
[—l, +Z|], {N, Z, P}) ou N, Z et P signifient respectivemamégative, zéro et positive. Cet

exemple de partition floue est illustré sur la figh 2.

u(glE) u(‘?E)
N Z P N Z P
— ‘\\ o
\\!
s 5 dE S dE
-1 +1 -1 +1
(a) (b)

Fig. 1.2. Exemples de patrtitions floues (a) type-1 (b) tZpe-

A ce stade, on peut remarquer que les variablgsitiques permettent de caractériser
des situations avec moins d'informations que lpgesentations numériques, pour lesquelles
un nombre important de valeurs doit parfois étrécsj@. Leur usage est donc avantageux

pour le traitement des informations par un systdeeisonnement approximatif.
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|.3. Les types de systemes flous

Le systeme d’inférence flou est un systeme de jpigsdécision a partir d’'une base de regles.
On distingue classiquement deux types de systelmes & base de regles: les systémes flous
a conclusion symbolique (systéemes flous linguigtgjau de Mamdani) et les systemes flous a
conclusion fonctionnelle (systemes flous de Tal&gieno). Pour ces deux systemes flous,

les regles sont de la forng ... ALORS mais les types de conclusions sont différents.
1.3.1. Méthode de Mamdani

Dans la méthode de Mamdani, on utilise des varsalguistiques pour représenter a la fois
prémisses et conclusions. Cette méthode reposel'wlisation de ['opérateur min
(minimum) pour l'inférence floue et de I'opératemax (maximum) pour I'agrégation des
regles. En pratique, pour la défuzzification, latmeéle du centre de gravité est trés utilisée.
Plus de détails sont disponibles dans [25][40].

1.3.2. Méthode de Takagi-Sugeno

Dans la méthode de Takagi-Sugeno [41], les coraigssont de type numérique sous forme
de constantes (singleton), de polyn6bmes ou deitorechon-linéaires des entrées. L’inférence
floue est réalisée avec les opérateurs min ou firotda valeur finale est obtenue en

effectuant une moyenne pondérée des conclusions.

|.4. Systeme d’inférence flou type-1

[.4.1. Notions et définitions

Les systemes de Sugeno exploitent des conclusiome&ngues alors que les systemes de
Mamdani utilisent des conclusions symboliques deneméature que les prémisses. Cette
différence dans I'écriture des conclusions de eglermet de distinguer les deux types de
systéemes a leur aspect externe. D’un point de meenie, un mécanisme de calcul est associé
a chaque famille de systémes. Dans notre étud@nda la présentation des systéemes flous a
ceux gqui sont directement exploités dans les ap@ode commande, a savoir les systemes
flous de Mamdani a conclusions symboliques.

Dans cette section, on se limite a la présentateoquelques notions et définitions de base de

la logique floue nécessaires a la construction siysteme flou type-1.
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Définition 1.1 : Fonction d'appartenance: Il n’y a pas de regle précise pour la définitaen
la fonction d’appartenance, alors chaque enseniledeut étre représenté par sa fonction
d’appartenance. En général, la forme de la fonatiappartenance dépend de I'application.

Les fonctions d’appartenance peuvent avoir difflgenformes [42][43]: triangulaire,
trapézoidale, gaussienne et sigmoidale:

» Fonction triangulaire : Elle est définie par trois parametdfes i G :

_ o X223 e X
,uA(x)—mao{ml b—a’c—bj’oj (1.2)

» Fonction trapézoidale Elle est définie par quatre parametfgsh ¢ ¢ :

(0= max( i 222 1.8

a d-b (3 (1-2)

» Fonction gaussienne Elle est définie par deux parameét{esad} :

£,(% :exp[—(xz‘ 2 j (1.3)
g

» Fonction sigmoidale Une fonction sigmoidale est définie par deux pataeya G :

1, (%) =1/(1+ exp(-a (x- b)) (1.4)

La représentation formelle des ensembles flousleafonctions d'appartenance a permis
de généraliser les opérateurs des ensembles dessay cas flou. Nous pouvons citer, par
exemple, égalité floue, complémentation floue, arfloue, intersection floue, etc. Pour plus

de détails le lecteur est invité a consulter [44][4

Définition 1.2: Régle et implication floues:Les variables linguistiques définies par des
fonctions d’appartenance sont liées entre elles ges regles permettant de tirer des
conclusions, on parle alors de déductions flouesimérences. Ces regles floues sont
élaborées a partir de la connaissance du systésmee itres souvent de I'observation
expérimentale, et permettent de décrire son éwnluties régles floues, qui sont des objets
linguistiques, doivent étre mises sous forme deatieis floues qui sont des objets

mathématiques.
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Soit A et B deux ensembles flous définis dans l'univers deodis X et Y, une regle
floue est une relation entre deux propositionseayant chacune un role particulier, par
exemple

Sl x est A ALORS y estB (1.5)

A partir des valeurs de la premiéfgd A) d'une part, et de celle de la conclus{ond B)

d'autre part, le degré de vérité de la relationueﬂoéR) est déterminé a partir des degrés

d'appartenance de a A et dey a B comme suit :

e (% y) = imp{ s (R 5 ) (1-6)

Les opérateurs les plus utilisés en commande o les implications de Mamdani et de

Larsen:

— Implication de Mamdaniz (X, y) = min( (%) . ¢5( Y))

— Implication de Larsenuy (X, y) = 1, ( X)x 15( y)

1.4.2. Structure d’'un systeme flou type-1

Un systéme flou type-1 peut étre interprété selenxdpoints de vue : mathématique ou
logique. D’un point de vue mathématique, c’est torection non-linéaire reliant un vecteur

de données d’entrée a un vecteur de sortie. D’'upodte de vue logique, c’est un systeme a
base de connaissance particuliere composé de gquatheles principaux illustrés sur la figure

.3, a savoir: la fuzzification, la base des reglesmoteur d'inférence et la défuzzification

[22][44][46].

Base des réglegs

v Fonction
> Moteur |d'appartenancs

d'inférence |floue

_______________________________________________________

Fig. 1.3. Systeme d'inférence flou type-1
» Fuzzification: Consiste a définir des fonctions d’appartenancesr pes différentes
variables linguistiques. Le but est la conversiamd grandeur physique en une variable

linguistique. Il s’agit d’une projection de la vabie physique sur les ensembles flous
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caractérisant cette variable. Cette opération pediaoir une mesure précise sur le
degré d’appartenance de la variable d’entrée aughagsemble flou. Dans la littérature
deux approches de fuzzification sont généralemgligées, la fuzzification singleton et
la fuzzification non-singleton.
Base de regles flouesta base de regles floues ou base de connaissarom®tpde
déduire des connaissances concernant |'état dansyseén fonction des qualifications
linguistiques fournies par I'étape de fuzzificati@€néralement la base des regles floues
est une collection de regles de la forme :
Sl <Prémisse(antécédent ALORS <Conclusion(conséquenqge
Les regles floues sont déduites des expériencagsasgpar les opérateurs ou les

experts. Ces connaissances sont traduites en gipkes pouvant étre utilisées dans un
moteur d'inférence floue.
Moteur d'inférence: Ce module est le cerveau du systeme flou, il ebasi transformer,
a l'aide des techniques de raisonnement flou, ttepfloue issue de la fuzzification en
une nouvelle partie floue. En utilisant les prirdpde la logique floue, le moteur
d’'inférence combine les regles floues pour effectuee transformation a partir des
ensembles d’entrée flous vers des ensembles de Bouts.
Défuzzification: Contrairement au module de fuzzification, le défiieateur consiste a
transformer la fonction d’appartenance résultanteermue a la sortie du moteur
d’'inférence en une valeur précise. Cependant Histe pas une procédure systématique
pour choisir la stratégie de défuzzification. Uritese de choix des méthodes de
défuzzification en commande floue est la simpliai&s calculs. Ce critére conduit a
I'utilisation de la méthode du centre de gravité.
» Défuzzification par centre de gravité

La méthode par centre de gravité ou centroide stenai estimer le centre de gravité

de la fonction d'appartenance en calculant la mogetiun certain nombre de points

échantillonnés. La sortie défuzzifiée, est donnée par I'abscisse de ce centre ou la

fonction d’appartenance de I'ensemble de sortiglisstétisée suN points.

D ek, (%)

> it (%)

Yoo (1.7)

ou U, (yi) est le degré d'appartenance résultantg est la variable de sortie.
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» Défuzzification par centre maximum
Dans cette méthode, la valeur de sortie est estipeie I'abscisse du point
correspondant au centre de lintervalle pour ledaefonction d'appartenance est

maximale. Cette valeur est fournie par I'expression

inf M +supM
Yo = M SUDM ()

ou M est I'ensemble des points pour lesquels la fomctimppartenance est maximale.

M{yO[-c dlu_ ()= H( A (1.9)

Dans le cas discret, on explore en fait la listetales les points pour lesquels la

fonction d'appartenance est maximale afin de trolevplus petit et le plus grand.
» Défuzzification par valeur maximum
Cette méthode ne s'utilise que dans le cas disCretchoisit comme sortiey,,
l'abscisse de la valeur maximale de la fonctioppistenance résultanLaAes(y).
Lorsque i, (y) est écrétée, on prend la moyenne des abscisseaxonam :
Z Yi

y, =™ (1.10)
M|

ou M est défini dans I'équation (1.9).
1.5. Systeme d’inférence flou type-2

1.5.1. Ensemble flou type-2

Un ensemble flou type-2 est caractérisé par unetifom d’appartenance floue, la valeur
d’appartenance (degré d’appartenance) de chagmeéiéle 'ensemble est un ensemble flou
dans [0, 1]. De tels ensembles peuvent étre wildsins les situations ou nous avons de
l'incertitude sur les valeurs d’appartenance efteésmes. L'incertitude peut étre soit dans la
forme de la fonction d’appartenance ou dans l'useke paramétres. Comme il est mentionné
dans la littérature, les éléments du domaine dasémble flou type-2 sont appelés
appartenance primaire et l'appartenance de cesrteppaces primaires est appelée

appartenance secondaire.
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1.5.2. Types d’ensemble flous type-2

Selon la forme de [l'appartenance primaire, on mijgte principalement trois sortes

d’ensembles flous type-2.

Ensemble flou type-2 gaussien
Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenamaghague point est un ensemble type-1
gaussien dont le domaine de définition est inclaissd’intervalle [0, 1]. Notons qu’il n’est

pas nécessaire que la fonction d’appartenanceijpaiecsoit aussi gaussienne [47].

Ensemble flou type-2 triangulaire
Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenamaghague point est un ensemble type-1

triangulaire dont le domaine de définition estursctlans l'intervalle [0, 1] [37].

Ensemble flou type-2 intervalle

Dans ce type d’ensembles, le degré d’appartenancbabue point est un ensemble ordinaire
dont le domaine de définition est inclus dans ¢malle [0, 1] [37][14]. Dans ce cas, toutes
les appartenances secondaires sont égales a InsNgte malgré que chaque degré d'un
ensemble type-2 intervalle est un ensemble ordindiensemble lui-méme est de type-2

parce que les degrés d’appartenance sont des eiesezhion pas des nombres ordinaires.

Remarque 1.1: il n'existe pas une procédure systématique powisghla sortie d'un
ensemble flou type-2. Un critere de choix est fapdicité des calculs pour la réduction de

type. Ce critére a conduit a l'utilisation de I'ensble flou type-2 intervalle.
1.5.3. Structure d’un systeme flou type-2

La structure d’'un systeme flou type-2 est représeatr la figure (1.4).

Processus de sortie

1

1

! .

! sortie

! Base des réglgs| | Défuzzificatior ff=————————>
)

! :

! 1

! 1

! |

]

|

1

1

. Réduction
entrés —>

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

de type

flou type-1

4 Fonction

1

1

]

: 5| Moteur [d:appartenang
: d’inférence | floue

1

Fig. 1.4. Systeme d'inférence flou type-2 [14]
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Cette structure est similaire a celle du type-1r@marque I'apparition d'un cinquieme

bloc au niveau du processus de sortie, celui dédaction de type. Nous supposons dans

cette section que les fonctions d’appartenancepdé&misses et des conséquences sont de

type-2.

Fuzzification : Contrairement a la fonction d’appartenance typeld, fonction
d’appartenance type-2 donne plusieurs degrés d'egp@mce (ou dimensions) pour
chaque entrée. Par conséquent l'incertitude seeaxtmeprésentée. Cette représentation
va nous permettre de tenir compte de ce qui aétjiigé dans le type-1. Dans cette thése,
seule la fuzzification de type singleton sera sdidi [38], en d’autres termes, I'entrée floue
est un point singulier possédant une valeur d’appance unitaire.

Base de régles La structure d’'une régle floue type-2 est la méme cglle du type-1, la
seule différence est que les ensembles flous @ssauak prémisses et aux conclusions du
premier sont tous des ensembles flous type-1 omabres certains, alors qu’au moins
un ensemble flou du deuxieme systeme, qu’il sogoei® a la prémisse ou a la

~eme

conclusion, soit un ensemble flou de type-2, dlar$

aura la forme [48][47]:

régle d’'un systeme flou type-2

Six est B et x est F et. et x, est B Alors y est € (1.12)

ou X, %,...,X, sont les entrées, leB' sont les ensembles des prémisses tel que pour

i=12,...p. Y est la sortie, et le§&' sont les ensembles des conséquences. A noter
gu'il n'est pas nécessaire que toutes les fonctaappartenance des prémisses et des
conséguences soient de type-2. Il suffit qu'undeséanction d’appartenance dans une
prémisse ou dans une conséquence le soit poubguketsysteme soit de type-2.

Moteur d’inférence flou type-2 : Dans la logique floue type-2, le processus d’inféee

est similaire a son homologue type-1. Ce processumbine les regles et fait
correspondre, a travers une fonction, des ensenildes type-2 de sortie a des

ensembles flous type-2 d’entrée. Pour ce fairefdiience utilise la base de regles floues

(1.11) pour effectuer une relation entre un vecwantréegz(&,...,&) et la sortiey.
La premiere étape dans l'opération d'inférence dloest le calcul de lintervalle

~eme

d’activation associé a |a°™ régle.

F(x)= Dﬂp (%) (1.12)

o
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ot 4 (%) estlintervalle dactivation associé a la variab) .

Seme

En notant 'ensemble flou de sortie correspondalat #™ régle R! parB, lorsqu’une
entrée x' est appliguée, comme nous utilisons une fuzzificatie type singleton qui

veut dire que I'ensembleX’ auquel appartientx' possede un degré d’appartenance

eme

unitaire ax = X et zéro ailleurs, alors I'ensemble de sortie cpwasant a laj°™ régle
est calculé en utilisant I'implication minimum owoguit (équivalent a I'opératiomeet

avec T-norm minimum ou produit dans le cas du ®¥peemme suit :

He (V) =ty (y)ﬂmﬂﬁ,- (x)} (.13)

ou n deénote l'opératiomeetbasée sur la T-norme choisie.
Comme dans le cadre de notre thése, uniguemepnEsnbles flous type-2 intervalles
sont utilisés en choisissant I'opération T-normduig I'intervalle d’activation associé a

reme

la j*™ regle sera donné par :

F(9=[0(9. (9] 134

ot f1(x) et f/(x) sont donnés comme suit :

(1.15)

Les termesy., (x ) et ZZ., (%) sont respectivement, la valeur inférieure et sepée de

l'intervalle d’activation correspondantz., ().

* Processus de sortie Le processus de sortie dans un systeme d’inférBogeype-2
comporte deux parties : le premier est le proces&useduction de type qui est un
processus tres complexe, notamment pour les enssrfibus généraux, et I'autre est le

processus de défuzzification.

-
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Réduction de type

Etant donné que la sortie du systeme d’inférentaieensemble flou type-2, elle doit
étre réduite avant qu’elle soit défuzzifiee. Paansformer la sortie floue type-2 en un
ensemble flou type-1, la méthode des centres dies (COS center of selsest
utilisée [15]. L'expression de I'ensemble flou gpé réduit par cette méthode est donnée
par [15][49].
) iyifj

Voo (Y4 Y, Fl,...,F“)zfyl ..jyk S 14‘z—f (1.16)

Etant donné que chaque ensemble dans I'équatid®) (lest un ensemble type-1

intervalle, alorsY.

cos

(Yl,...,Y‘, F,.. Fk) est aussi un ensemble type-1 intervalle dont le

domaine est situé sur I'axe des réels :
Voo = (Yhoo Y P B) =y () w(LY] (117)

¥, (X) ety,(x) sont deux points de gauche et de droite caraatérignsemble de type

réduit Y.

os- T (X) est1®™ élément de lintervalle d’activation de (1.14) gt est un
élément de l'intervalle type-¥’ :[ Y, yd]
Afin de calculer les points extrémeg et y,, Karnik et Mendel [49] ont développé un

algorithme itérative dont la procédure est donraaroe suit :

Le calcul de y, (x) et y, (X)

1. Discrétiser I'espace de solfi en un nombre suffisant de points en choisissaminoe
segment les centroides des ensembles flous implidguds 'activation des regles.

2. TrierY! dans un ordre croissant! < y><---< y.
3. Initialiser f! en prenant comme point de départ
fl+f!

fl=——— j=l.k

Ensuite calculer
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et posery, (x) = y, ().
ou f) estlélément de l'intervalle dactivation (soft'ou )
4. Trouver un point de commutatidw(1< N < k-1) qui satisfait 1y < y, < y**.

5. Poser

Calculer

et posery; (x) = y,(X)
6. Siy; (x)# ¥, () aller aI'étape 3. Sinon arréter et pogefx) = y;( X).

De la méme facon, on détermine

Défuzzification

Le type réduit par l'utilisation de (1.17) sera el@hiné par ses deux points extrémes de

droite et de gauche, (x) et y,(x). Une fois le processus de réduction de type aura

géneéeré l'ensemble flou type-1 a partir de I'ensemflbu type-2, le processus de
défuzzification devient entierement similaire auceflu systéme flou type-1 et fera
correspondre une valeur certaine a I'ensembletflpa-1 issu du processus de réduction
de type.

En appliquant le centre de gravité au type rédaisortie numérique sera donnée par
[47] :

v = Ya(X)+ % (¥ (1.18)

2
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|.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé principalecheut approximations intelligentes,
logiques floues type-1 et type-2. Dans un prengerds, nous avons présenté les notions de
base pour un systeme flou type-1, nécessaireslaaampréhension de notre travail qui est
présenté dans les chapitres IV et V. Le fonctiorer@nd'un systeme flou type-1 dépend d'un
nombre important de parameétres (fonctions d'appaniee, regles floues, regles d'inférence,
défuzzification) qu'il faut bien choisir lors de ¢anception. Dans un deuxieme temps, nous
avons décrit les notions de base pour un systerme type-2, nécessaires pour la
compréhension de notre travail qui est élaboré danshapitre VI. Comme elle a été
présentée, cette technique est une extension kbgitpue floue type-1. La nouveauté dans
cette logigue est que les fonctions d’appartenacsont pas définies d’'une maniére unique,
mais d’une maniere incertaine. Concernant les syeseflous type-2, nous avons vu qu'ils
sont doté d’'un nouveau module appelé réductewyie permettant de réduire des ensembles
flous type-2 a des ensembles flous type-1. Danshbpitre suivant, nous présentons les
fondements théoriques de quelques techniques diggatiion métaheuristiques, a savoir les
algorithmes génétiques, I'optimisation par essalmgparticulaires et I'optimisation a base de
biogéographie.
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Méthodes d’optimisation
metaheuristiques

... la zoologie des Archipels vaudra peine d'ékaminée ...
MacArthur et Wilson.

[1.1. Introduction

Un probleme d’optimisation est défini par un enskende variables, une fonction objective
(fonction de codt) et un ensemble de contraintéssdace d’état, appelé aussi domaine de
recherche, est 'ensemble des domaines de défirdiés différentes variables du probléme. Il
est en général fini, puisque les méthodes opéemramd des espaces bornés, et pour des raisons
pratiques et de temps de calcul, I'espace de relsbatoit étre fini. Cette derniére limitation
ne pose pas de probleme, puisqu'en général le elécpprécise exactement le domaine de
définition de chaque variable. Méme dans le caspieblemes a variables continues, une
certaine granularité est définie. La fonction objer définit le but a atteindre, on cherche a
minimiser ou a maximiser celle-ci. [50].

Ce chapitre est destiné a exposer quelques fondentedoriques de quelque techniques
d’optimisation métaheuristiques, a savoir : lesodatgmes génétiques, l'optimisation par

essaims des particulaires et I'optimisation a badgiogéographie.
II.2. Les algorithmes géenétiques

Le concept d’algorithmes génétiques (G&enetic Algorithmpsa été proposé par Holland et
ses collegues a I'Université du Michigan en 197&yrpdécrire les systemes adaptatifs. Les
algorithmes génétiques, également appelés algaiténolutionnaires, sont inspirés du
concept de sélection naturelle proposée par Chdksvin. La solution optimale est
recherchée a partir d’'une population de solutiontdisant des processus aléatoires.

11.2.1. Principe :

Le principe d’'un algorithme génétique est simpleneUpopulation initiale est choisie

aléatoirement; chaque individu de la populationspde une certaine performance, qui évalue

ks
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son rang d’'adaptation a I'objectif visé (fithed3hur aller de la génératich a la génération
k+1, on effectue les opérations suivantes : au dépmrpopulation est reproduite par
sélection, ensuite, on applique un croisement auxples d’individus peéere et mére (les
parents) pour en engendrer des nouveaux individasfants). Un opérateur de mutation est
appligué a une fraction de la population. Enfirs louveaux individus sont évalués et
intégrés a la population de la génération suivédemaniere a conserver une population de
taille constante). D’une génération a une autréree des individus de la population grandit
et apres un certain nombre d'itérations, la poputatievient entierement homogene et sera
constituée d’individus tous forts, d’ou des solni@uasi-optimales du probléme posé.

La recherche de la meilleure solution est effecereréant une nouvelle génération de
solution par application successive, a la poputatiourante, de trois opérateurs : la sélection,
le croisement et la mutation. Ces opérations sEpétees jusqu’a ce qu’un critére d’arrét soit
atteint [51][52].

La sélection: consiste a sélectionner un individu au sein dpodjulation puis le recopier
dans la nouvelle population. La sélection se faitryen d’une fonction d’adaptation (fithess
fonction) qui est calculée pour chaque individdalpopulation.

L'opérateur croisement est appliqué sur des péres d’individus tirés aléamnent. |l
consiste en un échange partiel de leurs caraaiest Par ce biais, les genes sont transféerés
d’'un individu a l'autre est chacun des deux nouxeadividus hérite partiellement des
caractéristiques de ses parents. Les positionsigecisont tirées aléatoirement.

La mutation: la mutation met en jeu un seul individu. Ce pssus provoque le changement
de valeur de certains caractéres au sein de laeh@eci peut provoquer tant amélioration
gu’une diminution de la qualité de I'individu.

L'algorithme de I'AG est présenté ci-dessous :

Algorithme 1.1 : L'algorithme AG

1 Initialisation de la population

Evaluer des fonctions objectives de chaque individu
Calculer l'efficacité de chaque individu

Tant quele critere d'arrét n'est pas atteifdire

-Sélection des parents pour la reproduction
-Mutation de séquences tirées de maniere aléatoir
-Croisement de paires de séquences choisieoaiéakent
-Evaluer des fonctions objectives de chaque énfan
-Calculer I'efficacité de chaque enfant

-Sélection pour remplacement

Fin tant que

© 00 ~NO OIS WN

[EnY
o

=
[N

5



Chapitre |l Méthodes d’optimisation métaheuristiqgues

Il existe différentes fagons de coder une solutiencodage le plus utilisé en pratique est
le codage binaire dans lequel chaque solutionegsésentée par une chaine de bits (acceptant
les valeurs 0 ou 1). Le codage réel est une atieenau codage binaire, dans ce cas, les
variables réelles se montrent directement danshtentosome et sont utilisées par des

opérateurs génétiques simples et spéciaux (expnssgiathématiques).
11.3. Algorithme d’optimisation par essaim particulaire

L’optimisation par essaim particulaire est une métaistique d’optimisation née en 1995
aux Etats-Unis sous le nom de (PS@rticle Swarm OptimizationElle a été inventépar
Russel Eberhart et James Kennedy [53]. Elle s’espés déplacements collectifs observés
chez certains animaux sociaux tels que les poissioles oiseaux migrateurs qui ont tendance
a imiter les comportements réussis qu’ils obserdamits leur entourage, tout en y apportant
leurs variations personnelles. L'origine de cet&hode vient des observations faites lors des
simulations informatiques des vols groupés d'oiseztude bancs de poissons [54][55]. Ces
simulations ont mis en valeur la capacité des iddivd'un groupe en mouvement a conserver
une distance optimale entre eux et a suivre un Broent global par rapport aux mouvements
locaux de leur voisinage.

Le PSO est un algorithme a population, contrairénaerx algorithmes basés sur des
opérateurs génétiques, il ne se base pas sureleieél le croisement des meilleurs individus

mais sur la collaboration entre eux, il possedmdmoire.
11.3.1. Principe :

L'optimisation par essaim de particules reposeusuensemble d'individus originellement
disposés de facon aléatoire et homogéne, que ppetlerons des lors de particules, qu’elles
se déplacent dans I'hyper-espace de recherchesttaent, chacune, une solution potentielle
Chaque particule dispose d'une mémoire concermamteslleure solution visitée ainsi que la
capacité de communiquer avec les particules caastitson entourage. A partir de ces
informations, la particule va suivre une tendaraitef d'une part, de sa volonté a retourner
vers sa solution optimale, et d'autre part, dersmnétisme par rapport aux solutions trouvees
dans son voisinage. A partir d'optimums locaux repieques, I'ensemble de particules va,
normalement, converger vers la solution optimatdale du probléme traité.

L’algorithme commence avec une initialisation adéa&t de I'essaim de particules dans

'espace de recherche. Chaque particule est médélmr sa position dans l'espace de
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recherche et par sa vitesse. A chaque instangddes particules ajustent leurs positions et
vitesses, donc leurs trajectoires, par rapportigs Imeilleures positions, a la particule ayant la
meilleure position dans I'essaim et a leur positmtuelle. En réalité, chaque particule est
influencée, non seulement par sa propre expérienais, aussi par celle des autres particules.

La position et la vitesse d’'une particule dans spaee de recherche M dimensions sont
définies par : P =( By p\l) et v =(\4,...,\4,), respectivement. Chaque particule est

caractérisée par sa meilleure positRp=( ,,..... B, ) & litérationk . La meilleure position

gu’atteint I'essaim est sauvegardée dans le ved?gewr( Pyas oo pg’N). La vitesse de chaque
particule est mise a jour selon I'expression suiwan

v(k+D)=wy(R+ ¢ r(R( p (B— p(R+ £ 0K Pk 8 K (I1.1)

L'équation (1l.1) met a jour la vélocité a partie th vitesse précédente a la nouvelle. La

position a l'itération(k +1) est alors déterminée par la somme de la positiécépente et de

la nouvelle vitesse obtenue :

p(k+D)=p(k+ y(k+1) (11.2)
ou ¢, et c, sont des constantes appelées coefficients d’aatiélé, r, et r, sont des nombres

aléatoires uniformément distribués dans I’intele/zﬁﬂ, ]] w est le facteur d'inertie et peut

étre déterminé par :
w= Wnax - ( Wmax_ Wmin) Itr/ Itr max (“3)

ou itr, . estle nombre maximal d'itératioitr est le nombre actuel d'itération.

L'algorithme de PSO est présenté ci-dessous :

Algorithme 11.2 : L'algorithme PSO
1 Initialiser la population de particules avec dessjtions et vitesses aléatoires
Evaluer la fonction objectif pour chaque particeatecalculer B
Pour chaque individu i, Pest initialisée a P
Répéterjusqu’au critére d’arrét
-Mettre a jour les vitesses et les positions deipales selon les
équations (I1.1) et (11.2), pectivement
-Evaluer la fonction objective pour chaque indivi
-Calculer les nouveaux,fet P
-Sélection pour remplacement
Jusqu’a (critére d’arréf)
10 Afficher le meilleur état rencontré au cours dedaherche.

a b~ wWNDN
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I1.4. Algorithme d'optimisation basée sur la biogégraphie

L’algorithme a base de biogéographie (BBBiogeography-Based Optimizatiprdéveloppé
par Dan Simon en 2008 [56], trouve ses originessdanthéorie d’équilibre dynamique
(appelée aussi théorie de la biogéographie ing)janoncée par MacArthur et Wilson [57].

La théorie de la biogéographie consiste en I'ételda repartition spatiale des especes
vivantes (végétales et animales) et des causesttderépartition. Elle traite de la fagcon dont
la richesse des espéeces (nombre d’espéces) esemardans un systéeme d’ile qui est sujette
a limmigration et sur lesquelles des espeéces igiédat [58]. Elle stipule que les milieux
insulaires sont a l'origine vides d’especes et cgies-ci y arrivent peu a peu en provenance
de régions vastes (désignées sous le terme de tine@s », bien qu'il ne s’agisse pas
forcément de continents a proprement parler) olesd'Voisines. Certaines especes sont
d’ailleurs mieux outillées que d’autres pour congueée nouveaux territoires, elles ont donc
des capacités de colonisation des milieux insidaipbus grandes que dautres. Les
interactions compétitives sur I'lle tendent parteerd accélérer les extinctions. Le croisement
de ces deux processus dynamique permet d’expliguechesse actuelle du peuplement. A
I’équilibre, il y a un remplacement constant dgseees.
L’algorithme BBO manipule une population d’indivelappelés iles (duabitaty. Chaque fle
représente une solution possible au probleme audésola « fithess » de chaque ile est
déterminée par son HSHébitat Suitability Index une mesure de la qualité d’'une solution
candidate, et chaque ile est représentée par WegSilitability Index Variablés
Une bonne solution au probleme d’optimisation & lle avec un grand nombre d’especes,
ce qui correspond a une ile avec un faible HSI.

Selon la théorie de MacArthur et Wilson, le nombfespéces présentes sur une file
dépend essentiellement d’un équilibre entre le @immigration de nouvelles especes et le
taux d’émigration des espéces déja établies dar Dians BBO, chaque habitat a son propre

taux d'immigration (1) — arrivées venant de I'extérieur — et son tawmiyeation (i) —
départs vers lI'extérieur. Ces parametres sontanfiés par le nombre d’espeds$ présentes
sur I"le.

Le taux d’'immigration(A) décroit avec 'augmentation du nombre d’espe@sdéja
présentes sur I'lle. Plus le nombre d’espéces idéjallées sur I'lle augmente, de moins en
moins d’'immigrants appartenant a une nouvelle espépignent I'lle. Mais, au fur et a
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mesure que le nombre d’espéces déja présentedlesulirhinue, plus le taux d'immigration
augmente. Le taux d'immigration maximale) est atteint lorsque I'ile est vide. Une fois que
toutes les especes sont présentes sur I'lle, alorg,, (capacité maximale de I'ile) et le taux

d’'immigration tombe a zéro, ne favorisant plusdtailation de nouveaux arrivants (plus I'lle
est peuplée, moins les especes étrangeres ont atecesh de s’y implanter). Le taux

d’'immigration, quand il y & especes sur I'ile, est donné par :

A= (1—iJ (11.4)
Smax

Le taux d’émigration(x) augmente avec le nombre d’espetgsprésentes sur l'ile. Le taux

d’émigration maximum(E) se produit lorsque toutes les especes sont pessent I'ile

(s=s,.). et devient nul si les especes présentes sard'@teignent (ou quittent I'lle). Le

taux d’émigration quand il y & espéces sur I'lle est donné par :

P E(i] 11.5)
S"nax

La figure 1.1 représente graphiquement le modéadgudlibre du nombre d’especes sur
les iles. Le nombre d’especes déja établies surilang un effet négatif sur 'immigration
(compétiteurs, prédateurs et parasites déja pesmins d’especes qui restent a immigrer),
et un effet positif sur I'émigration (moins de ressces par espéce, forte compétition

interspécifique).

M émigratior

Taux

A immigratior

>
T >

SO Smay

Nombre d’espéce:s)

Fig. Il.1. Modéle linéaire de taux d’émigratiop)(
et le taux d'immigrationA() [56]

Le taux d’'immigration chute rapidement au débusdore les meilleurs colonisateurs
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s’établissent sur I'lle. Le taux d’émigration s’amit plus rapidement avec un nombre élevé
d’especes déja présentes sur Ile. Le nombre dtesp a I'équilibre sur I'ile(s)) est
déterminé par l'intersection des courbes d’émigrafiE) et d'immigration(l). Le modele
de la figure 1.1 représente I'évolution du tawinghigration (resp. d’émigration) par une
fonction linéaire décroissante (resp. croissantehdmbre d’especes présentes sur l'ile.
existe toutefois différents modeles mathématiquedadbiogéographie, qui comprend des
variables plus complexes [57]. Il y a, en effegudtes facteurs importants qui influencent les
taux de migration entre les habitats, tels quadtadce entre les habitats, la taille de I'habitat,
variations climatiques (pluviométrie, températuta)diversité végétale et animale, en plus de
I'activité humaine. Ces facteurs rendent les cosirdémmigration et d’émigration plus
complexes, contrairement a celles décrites dadedament original sur BBO [56].

Pour examiner l'influence de différents modelesmgration sur les performances de BBO,
Haiping Ma [59] a étudié le comportement de six eles de migration. Les résultats
expérimentaux montrent clairement que les modééesndyration les plus proches de la
nature (c’est-a-dire, non-linéaires) sont nettenneieux que les modeéles linéaires.

Considérons a présent la probabilReque I'ile abrite exactemeritespeces. Le nombre

des especes change pendant l'intervalle de tefmp$ At[ selon I'équation suivante :
P(t+at)=R(t)(1-4 At-4 At)+ P, A, At+ Py, At (11.6)

L’équation (11.6) stipule que le nombre des espéxngd’ile dépend du nombre total des
especes déja établies sur l'lle, de la fréqueraqueelle les nouvelles especes arrivent et de la
fréquence a laquelle les anciennes disparaissents Bupposons ici quAt est assez petit

pour que la probabilité que deux changements osl gguproduisent pendant un tel intervalle

est nulle. Afin de disposer dg) espéces a l'instar{t + At), 'une des conditions suivantes

doit étre remplie :
— Iy ai espéces a l'instartt, et aucune immigration ni émigration n’a eu lieure
linstant t et I'instantt + At ;
—Ilyai-1 espéces sur Ille a I'instant et une nouvelle espece s’y installe.
—1llyai+1 espéces sur I'lle a I'instant et une espece quitte l'ile.

La limite de (11.6) quandit - O est donnée par I'équation (11.7).

-
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_(Al+lui)Fl)+H+1i+l Si i=0
P={-(A+H4)P+A P, +4, P, s 1<i< s, 1 (1.7)
_(Al+:ui)F|)+4—li—l Si I=Smax

ou P est le changement de probabilité d'existencehdbitat i.

L’algorithme BBO peut étre décrit globalement pafgorithme 11.3. Les deux opérateurs de
base qui régissent le fonctionnement de BBO sontitgation et la mutation. En plus, une
stratégie d'élitisme est adoptée dans l'algorithB®O, afin de garder dans la nouvelle

population la meilleure solution.

Algorithme 11.3 : L'algorithme BBO

1  Générer aléatoirement un ensemble de solutionsliet (iles)

2 Tant quele critére d’arrét n’est pas atteint faire

3 Evaluer la fitness (HSI) de chaque solution

4 Calculer le nombre d’espece s, le taux d’immignati et d’émigration pu pour
chaque solution

5 Migration :

6 pouri=1a NPfaire

7 Utiliser 4; pour décider, de maniere probabiliste, d'immigéeX

8 sirand(0, 1) <} alors

9 pour j =1 a NPfaire

10 Sélectionner I'lle d’émigration pavec une probabilité

11 sirand(0, 1) < yalors

12 Remplacer une variable de décision (SIV) choisie
aléatoire-ment dans ;Xpar la variable correspondante
dans X

13 fin

14 fin

15 fin

16 fin

17 Mutation : Muter les individus au taux de mutation donné Igaquation(11.8).

18 Remplacement de la population par les descendants

19 Implémenter ['élitisme

20 fin

21 retourner la meilleure solution trouvée

L'idée générale de la migration est 'échange daataristiques entre les iles. Les taux

d'immigration (1) et d’émigration () de chaque ile sont utilisés pour transmettre, de

maniere probabiliste, les caractéristiques entseilkss, rand(O,l) est un nombre aléatoire

uniformément distribué dans lintervalle [0, 1] &, est le ™ SIV de la solutionX.. La

stratégie de migration de BBO est similaire a Bonebinaison des stratégies d’évolution [60],

dans laquelle plusieurs parents sont recombinése eatix pour former un unique
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enfant. La principale différence réside dans ledae la recombinaison est utilisée pour créer
de nouvelles solutions, tandis que la migration wdisée pour modifier des solutions
existantes.

Le HSI d'une ile peut changer brusquement, en magévénements aléatoires : des
catastrophes naturelles (tempétes, ouragans, iesenetc.) ou des épidémies, etc. BBO
modélise ce phénoméne comme une mutation des 8t\silise les probabilités de nombre
d’especes (species count probabili®$ pour déterminer les taux de mutation. La mutation
est utilisée pour améliorer la diversité de la pafon, empéchant ainsi la recherche de
stagner. La probabilité, qu’'une solution donmeexiste a priori comme une solution pour le
probleme considéré, est spécifiée par la probéilit nombre d’espécéﬁf). Siune ilei est
sélectionnée pour la mutation, alors une varialllé &t modifiee de facon aléatoire en
fonction de sa probabilitd® . Dans ce contexte, il convient de remarquer queestdéutions
avec des valeurs de HSI trés élevées ou trés $ailoieune faible probabilité d’exister. Tandis
gue les solutions avec un HSI moyen sont relativerpeobables. Si une solution donnée a
une probabilité faible, elle est susceptible d’'&matée a une autre solution. A l'inverse, une
solution avec une forte probabilité est en revamobas susceptible d’étre mutée.

Le taux de mutationm pour I'habitati est calculé en fonction de la probabilité dedlatson

exprimée dans I'équation (I1.8).

_ 1-R
m = mnax[P—] (”8)

max

ot m,,, est le taux maximum de mutation, Bf,, = argmax F,i =1,...,S,,. Si une ile est
1

sélectionnée pour la mutation, alors un SIV chaisi hasard dans I'lle est simplement

remplacé par une variable aléatoire générée danimtEvalle de définition.
11.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit brievementrilecipe des algorithmes génétiques,
d’algorithme d’optimisation par essaime de pargsutt d’algorithme d’optimisation basé sur
la biogéographie, qui permettent d'explorer de rfat@s efficace I'espace des solutions
possibles d'un probléme. Nous verrons dans lestobsy et VI de cette these, comment on
peut utiliser les algorithmes, PSO et BBO pour tejutes parameétres du filtre de Kalman

étendu afin d'améliorer la performance d'estimati@s états du systeme a commander.
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Modélisation et commande des
systemes non-linéaires

La théorie, c'est quand on sait tout et quem&fonctionne. La pratique,
c'est quand tout fonctionne et que personneinp@arquoi.
Albert Einstein.

[11.1. Introduction

La premiere partie de ce chapitre a pour objeetipésenter quelques rappels, nécessaires et
indispensables a la compréhension du contenu tie tbése. Nous fournissons au début une
introduction aux systemes robotiques et nous ptéssnguelques notions de stabilité des
systemes non-linéaires. Puis, nous exposons urelraop la modélisation, représentation
entrée-sortie des systemes non-linéaires. Enfias poésentons les fondements et les aspects
théorigues de quelques approches de commande mémirés telles que la commande
linéarisante, la commande par mode glissant edrfantande backstepping.

Dans une deuxieme partie, nous présentons quesgumesches qui ont été tres étudiees
dans la littérature au cours de ces dernieres anre@mcernant I'estimation d’état des
systémes non-linéaires, telles que I'observatenode glissant et le filtre de Kalman étendu.

l11.2. Systemes robotiques commandés

La robotique est un domaine de la technologie nmalqui traverse relativement les limites
de l'ingénierie traditionnelle. De nouvelles disicips de 'ingénierie, telles que l'ingénierie de
fabrication, l'ingénierie des applications et I@ngerie des connaissances ont émergés pour
faire face a la complexité du domaine de la rolhatiq
Les systemes robotiques intéressent de trés nomlemaines civils et militaires. Les
champs d'application de la robotique sont :

1) La production manufacturiere (usinage, assembkmejure, etc.)

2) Les interventions en milieux hostiles (sous-mamxploration planétaire, drone,

manipulateur mobile, etc.)

)
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3) es systéemes de transport des biens et des persfréigsules intelligents, robots
mobiles, etc.)
4) Les domaines de la santé (robots de chirurgie ucsgnbn, etc.)

5) L'aide et I'assistance aux personnes (robots peetort de service, etc.)

Comprendre la complexité des robots et leurs agidics nécessite des connaissances en
génie électrigue, génie mécanique, génie des sgstardustriels, automatique, informatique,
économie et mathématiques.

Les systemes robotiques sont par nature des systeomelinéaires, ils se trouvent sous
plusieurs formes, robots aéronefs, robots maniputat robots mobiles et sont régis par des
phénomenes physiques non-linéaires. Chargés méesnént, ils subissent les non linéarités
des systemes qu'ils entrainent, ce qui va se ndéjeersur les grandeurs de réglage.

Un systeme robotigueommandé est un ensemble d’équations différergiefien-
linéaires, décrivant I'évolution temporelle desiahles constitutives du systeme sous I'action
d’'un nombre fini de variables indépendantes appedddrées ou variables de commande, ou

simplement commandes, que I'on peut choisir libmreinpeur réaliser certains objectifs.
111.3. Stabilité des systémes non-linéaires

[11.3.1. Définitions

Définition II1.1 (Systeme autonoméd)n systeme dynamique non-linéaire est dit autonome

lorsqu'il ne dépend pas explicitement du tempssystéme autonome est donné ci-dessous :
x=f(x) (11.2)

ou xOR". Un systéme autonome est indépendant du tempa,ialbrs qu'un systéme non

autonome ne l'est pas. Dans un systéeme autonomteingiant peut étre considéré comme

instant initial, et tout étab((t) du systeme peut étre considéré comme un étatl.initi

Définition 111.2 (Point d'équilibre) On appelle point d'équilibre du systeme (I1l.3),doint

X, tel que :
f(x)=0

.
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[11.3.2. Stabilité d'un point d'équilibre

Soit le systéme autonome (lll.1), ot D R" est une projection localement Lipschitz de

D OR". On suppose que le poirt est le point d'équilibre, c'est a dird (xe) =0

Définition 111.3 (Stabilité au sens de Lyapunowe point d'équilibre x, est dit stable si
Oe>0,05>0tel que :
[X(0)- x| <o = |x(t)-x||<e,0t=0

Définition IIl.4 (Instabilité) Le point d'équilibreX, est dit instable s'il n'est pas stable au

sens de Lyapunov.

Définition I11.5 (Stabilité asymptotiquele point d'équilibrex, est asymptotiquement stable

s'il est stable et si I'on peut choisir>0 tel que :
[x(©0)-x] <& = lim x9=x

La stabilité asymptotique signifie qu'on peut détieier un voisinage du point d'équilibre tel
gue n'importe quelle trajectoire, issue d'un po'x(tO) appartenant a un voisinage de

tends versx, lorsquet — oo

Définition I11.6 (Stabilité exponentielle).e point d'équilibrex, est exponentiellement stable
sia>0etA>0 tel que:

Ot>0,0B, (x,.r),Ox(QO B, |x(t)- x|<al X0y < &

dans lequelB, :{ XOR™ /|| (b < r} , et|.|| estune norme suR". Dans ce cast est appelé
"taux de convergence".

Définition 111.7 (Stabilité globale)Si le systeme est asymptotiguement (exponentieitme

stable quel que sax(0), le point d'équilibre est dit globalement (expaieiement) stable.

Définition 111.8 (fonction de Lyapunov)
La fonctionL:U OR" - R* est une fonction candidate de Lyapunov si ellsfsidt les deux

conditions suivantes :
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: e _OL(x) _. . :
- L(x) est continue et ses dérivées partleHeész),Dl =1,...n, existent et sont continues.

— L(x) est définie positive, solt(x)>0, Ox# 0 et L(0) = 0.

D’aprés la seconde méthode de Lyapunov, la stahilés systémes non-linéaires peut étre
caractérisée par I'existence d’'une fonction de Lygv contractive le long des trajectoires
stables.

111.3.3. Méthode directe de Lyapunov

La méthode directe de Lyapunov (appelée aussidansie méthode) permet d’analyser la
stabilité d'un systeme autour de son point d’équélisans avoir besoin de chercher les

solutions de celui-ci [61]. Cette méthode repose I'sxistence d'une fonction particuliere
L(x,t) définie positive, appelée fonction de Lyapunov.
Soit le systéme autonome (l11.1), on suppose queilet x, est le point d'équilibre.

Théoréme IlI.1

S'il existe une fonctiol.:U — R, continue sur un voisinagd de x, et différentiable telle
que:

1) L(x)=0etL(x)>0 six#x,

2) L(x)<0,0x0U

alors X, est un point d'équilibre stable pour le systénieljl

3) Side plus, la fonctior. est telle que :

L(x)<0, OxOU

alors X, est un point d'équilibre asymptotiquement stable.

l11.4. Modélisation des systemes non-linéaires

La modélisation du processus est une étape prialerdans la mise en ceuvre d’'un contréleur
dans les systémes robotiques. La nature non-lmédila complexité de ces systemes rendent
leur description analytique, avec des équatiorférdiftielles, trés difficile.

En général, un systéme robotique ayant pour eft@amande)u et comme sortiey

peut étre décrit par :

.
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{x‘”) = F(X %..., X" ,u) (111.2)

y=H(X %...,X"™)

ol (X X,...,X" ™) est le vecteur d’étatE et H sont des fonctions non-linéaires continues,

généralement partiellement ou totalement inconnues.

Cette description ne permet pas la mise en oceuvreodé&bleurs pour assurer la
régulation ou lI'asservissement. Afin de contouceprobléme, la linéarisation entrée-sortie a
été largement utilisée; il s’agit de trouver, ad&ade la théorie de la géométrie différentielle,
une relation explicite entre I'entrée du systemeaetsortie [1][62]. Dans ce cas, un systéme

d’ordre N "affine en la commande" peut étre décrit par tpsaéons différentielles suivantes :

{x = f(X)+g(X)u 1.3)

y=h(X)

ol X =(x%...,X"Y) est le vecteur d’état. f(,g et h) sont des fonctions non-linéaires

continues.
Cette nouvelle description permet d’utiliser fagiknt les différentes approches basées
sur la rétroaction pour résoudre les problémesodiespite de trajectoire ou de régulation.

Rappelons qu'un systéme non-linéaire est un systgmene satisfait pas le principe de

superposition ouf (X) et g(X) sont des fonctions non-linéaires supposées conkiles

peuvent étre de formes particuliéres relativemiemples, déterminant des classes importantes
qui peuvent étre déduites de tels systemes dynasiigusavoir les systémes non-linéaires

affines en commande [1].
l11.5. Représentation entrée-sortie d’un systéme nolinéaire

Nous considérons la classe des systemes non-Bséaiono-variables affines en commande
décrits par (111.3). Il est clair que ce modeletdiéne présente pas une relation directe entre la
commande et la sortie, ce qui ne facilite pas fdl®se d’'une loi de commande. Pour extraire
la relation directe et explicite entre la sortid’ehtrée de commande, il est nécessaire alors
d’introduire une transformation de la représentatitat en une représentation entrée-sortie
[1]. L'objectif de la représentation entrée-somigt de trouver une relation directe entre la

sortie du systeme (l11.3) et son entrée.
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Pour exprimer explicitement cette relation, il agétessaire de dériver itérativement la

sortie du systeme jusqu’a I'apparition de la comdatn On obtient alors :
y=— f(X)+——9g( X) u (11.4)

L’équation (I1l.4) indique qu’il yaura présence daénfluence de l'entréeu lorsque

(h/aX) g( X) % 0.

En utilisant la notion de dérivée de Lie préserttars I'annexe C, on peut écrire plus

succinctement la dérivée temporelle de la sorties $& forme [1]:

y =h(X)

y=L n(X) (I11.5)

y" = Lh( X)+ L L h( X)

ol L, h(X):R" - R et L h(X):R" -~ R sont définies comme étant les dérivées de Lie de
h(x) par rapport af (X) et g(X), respectivement.

Soit U un ensemble ouvert contenant le point d'équililge c'est-a-dire un point ou
f (X) devient nul (f (X,) =0). Le degré relatif du systeme (I11.5) est définimame le nombre
de fois que la sortie doit étre différenciée awgue I'entrée n'apparaisse dans son expression.
En général, le degré relatif d'un systéme non-iieéa X, JU est défini comme un entier

satisfaisant:

L,L';h(X)=0,0X0U, i=0,..y- <

[l
L,L*h(X,) 20 (1.6)

Dans le cas oln=p, le systeme (lll.3) est dit dans sa forme nornedlee présente pas de

dynamique zéro, il est alors a minimum de phase.

En introduisant un changement de variable, I'équiill.5) peut s’écrire comme suit :

-
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ol 4, (2) =LP’h(¢'(2) et 4,(2) = L,LT h(¢(2)

avec .

@(x)z L h( X) z,

et peut étre représenté schématiquement comme suit

u z

W\V\Vl

(11.7)

(111.8)

A+du > | o -

Y

Fig. lll.1. Représentation entrée-sortie du systeme (l11.J7) [1

Dans le cas ou le degré relatif est strictemesdriafr a I'ordre du systéme, il est toujours

possible de choisitn-y) fonctions(q(X),...,qz{q (X )) afin d’assurer que le diffeomorphisme

A X)=[a(X),...4( X)]T ait un Jacobien non singulier.

Les fonctionsg (X),.... ( X) peuvent étre choisies telles que [1]:

L,@#(X)=0 pour y+1<i<n

Dans ce cas, le systéme (lll.7) peut s’écrire corauile:

4=12
2, =1z
2,=M(2+1,(9 L
Zy+1:q/+l(z)

%=%(Z)
y=2

(11.9)

(111.10)
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ou: 6 (2)= Le(¢'(3) poury+igisn

La représentation fonctionnelle du systeme (ll1.4§)illustrée sur la figure 111.2.

z=9(2 <

y+l<isn|€

fy v
u——t Z, y=2z
|_§ A +A,.u > f > ----- > f >

Fig. lll.2. Représentation entrée-sortie du systéme (l11.10)

Si I'on considere les systemes ayant un degréfrglatn et qui s'écrivent sous la forme

canonique
=%
X =%
: (11.11)
% = £ (%) + 9( %500 %) L
y=X
On peut alors facilement vérifier que :
y=f(X)+g(X)u
( ) ( ) (1.12)

= (Y. oY)+ g VY )

Le vecteur d’état étant composé des dérivées ssivesde la sortie, la représentation entrée-

sortie du systeme (I11.12) est illustrée sur laifeglll.3.

A
\ 4

\ A

f(X)+g(X)

c
l\(\(l
N
—
—
<

Fig. lll.3. Représentation entrée-sortie du systéme (l11.12)

-
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I11.6. Commande des procédés non-linéaires

Parmi les nombreuses techniques de commande némirks, certaines ont fait I'objet de
théories poussées. Dans ce paragraphe, nous mppkls fondements et les aspects
théoriques de la commande linéarisante, la commaademode glissant et la commande

backstepping.
[11.6.1. Commande linéarisante

Les méthodes dites de «linéarisation par bouclameta commande linéarisante sont des
méthodes de synthése classiques pour les syst@andm@aires [1][3]. Dans ces méthodes,
pour satisfaire un cahier de charges généralenraptes(stabilité, suivi de référence ou rejet
de perturbations), la loi de commande est choisig pompenser les non linéarités [3], nous
allons donc parler de méthode de type «compensaties non linéarités. Cela conduit a un
systeme linéaire stationnaire par un premier bgeclBans un deuxieme temps, un correcteur
est synthétisé pour ce systeme linéaire statioenpour assurer les propriétés du cahier de
charges. Cette étape peut étre traitée par touteoned de synthése pour les systémes linéaires

stationnaires. Ce principe est illustré sur largglil.4.

Commande linéarisante__ _ ________________ Systeme LT

== o mm—m—mm— - Foo—————- -y |
1 1 I Y

y, — Ry ois| Correcteur | Uy Bouclage | U| Systeme nop:_
| LTI H linéarisan linéaire

____________________________

Fig. Ill.4. Diagramme schématique du principe de la commandarisante

En se basant sur la représentation entrée-songelinéarisation du systeme par bouclage

des états est possible. L'objectif est alors davieo une loi de commandé(t) telle que la
boucle fermée reste stable et que la sortie desysy(t) suive la trajectoire deésisg(t). Le

systéme (I11.11) peut étre réécrit sous la repriadiem d’état suivante :

X=AX+B f(X)+d X d (11.13)

y=C'.X
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_|0 Loy - " c= 3
A{O 0 } B=[0,..,0.} , Cc=[10,..9 (I1.14)

Définissons 'erreur de poursuite par
e(t) = y(t) - Yy (9 (11.15)

et le vecteur erreur de poursuite de tous les éstdéefinit pare= X -Y, avec

Yy =[ Yoo oo V] O R

La dynamique des erreurs de poursuite est doncégopa:
e=Aet B f( XN+ d X v 9] (lll.16)

Selon le principe de linéarisation par bouclages nauvelle entrée de commandeest

introduite. Soit la loi de commande suivante [1] :

u= (F1(+0) (11.17)

En remplagant (I11.17) dans (I11.16), on obtient :
é= Aet By (111.18)

ce qui représente, finalement, un systeme linéaaenouvelle entrée de commandtepeut
alors étre choisie en utilisant les méthodes deeamution de contréleurs pour les systemes
linéaires, par exemple par placement de pdles.

[11.6.2. Commande par mode glissant

La commande par mode glissant est une techniqueoiienande des systémes a structure
variable, largement utilisée dans la littératuren Succeés est dU a sa robustesse vis a vis des
variations paramétriques et des perturbations eas$erElle consiste a amener la trajectoire
d’état du systéme sur une surface dite de glissenmrvenablement choisie, puis a la faire
glisser jusqu’au point d’équilibre [63][3].

La conception de cette commande est basée surétapes dont la premiére consiste a
choisir la surface de glissement qui représenttyfeamique désirée. La deuxiéme établie la

condition d’existence du mode de glissement (&tti&€) et la derniere étape détermine la loi
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de commande qui aura pour rbéle de garantir le teainet le glissement le long des
trajectoires du systéme sur cette surface.

Dans un souci de faciliter la compréhension, uassd des systémes SISO affine en la
commande est considérée dans cette section.

Soit le systéme non-linéaire SISO, affine en law@mde, donné par (l11.3) :

{X=f(X>+g(X>u
y=h(X)

Supposition 1.1: la fonction g(X) est supposée non nullg(X)# 0).

[11.6.2.1. Choix de la surface de glissement

La forme des surfaces de glissement est détermené&nction de I'application et des
objectifs visés. Elle est choisie de sorte qu’alisure la convergence de la grandeur de sortie
vers sa valeur de référence [64].

On définie dan<R la surface de glissement ou de commutation nSt¢# :
a (n-1)
s( X, t):(a+/1j e, s:R"LR (111.19)

avec A une constante strictement positivenegstle degré relatif lié a la sortiy .

Le probleme de poursuite revient a rapprocherrkgedtoires des erreurs vers la surface de

glissements( X) =0 puis, & maintenir ces trajectoires le long de caitéace.

Remarque Ill.1 [65]

Soit s(§,...,e.,)= €,+A,_, g,+..+4, e-A ol les coefficientsi sont choisis de telle
maniére que €+ &+ .+AetA, soit un polyndme de Hurwitz. Alors

s( ee..., é‘l) = C est une équation linéaire ordinaire stable.

Remarque I11.2

On dit qu’il existe un régime glissant idéal ssirs’il existe un temps fint, tel que la

solution de (111.3) satisfassg( X, t) =0 pourt=>t,.

-
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[11.6.2.2. Condition d’existence du mode de glisseemt ( attractivité )

L’étude de l'existence du mode de glissement baméela méthode de Lyapunov,

consiste a définir une fonction scalaiteéx) définie positive pour chaque sortig et de

construire une loi de commande afin que la dérd@&eette fonction décroisse et garantisse

ainsi la stabilité du systeme, ce qui peut étrduitanathématiquement par [66]:
L(X)=ss<0 (111.20)

Cette condition indique que les trajectoires detesges convergent asymptotiquement

vers la surface de glisseme;(tx, t) =0 puis restent dans uf-voisinage de cette surface

comme le présente la figure III.5.

_ A
s=0 é Mode de
s>0 convergence

Y@

Mode d

glissement
s <0

Fig. lIl.5. Attractivité de la surface

Remarque I11.3
Pour une convergence en temps fini, la conditidh2() qui ne garantie qu’une
convergence asymptotique vers la surface de gleseast remplacée par une condition plus

restrictive dite dey-attractivité et donnée dans [66]:

ss<-n|$, 7>0 (111.21)
[s(0)

gui assure une convergence en temps[ﬁps —] vers la surfaces( X, t)=0.
Ji

[11.6.2.3. Synthése de la loi de commande par modgissant

La loi de commande par mode glissant est constdétéacon a ce que les trajectoires du
systeme pointent vers la surface de glisserser® dans un premier lieu et ensuite maintenir
ces trajectoires sur cette surface en deuxieme Heatiguement, cette loi de commande est

composée de deux composantes : une discontippermet de ramener les trajectoires vers la
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surface de glissement et d’assurer la robustesse viis des perturbations externes et la

seconde, continue, dite commande équivalegfpermet le maintien et le glissement le long

de la surface.

Remarque 1.4

La commande équivalente est déduite par les conditd’invariance suivantes de la

surface de glissement [67] :
s=0
g=05_0s0X_ (11.22)

Pour le systeme (ll1.3), la loi de commande par englissant est choisie comme suit :

u:ueq-*-udis
d'ou
ds  as
=—|—g( X — f( X 11.23
w= 2a(0)] 21X (1.23)

Ugs = —K{:—; o] X)Tsign( 9

ol K est une constante positive®gn est la fonction signe définie par :

1 sis>0
sign(s)=< 0 sis=C (11.24)
-1 sis<O0

Si on considere la fonction candidate de Lyapunivasite :

=28 (I11.25)

La dérivée par rapport au temps de cette fonctesmpt d’obtenir :
L=s5<-K|$, K >0 (111.26)

et donc I'existence d’un régime glissant.
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Yo + € | Surface de | S . udis® Systemea | Y _
A glissement K.sign®) commander| | ~
u
ds e
=2=0
dt

Fig. lll.6. Diagramme schématique du principe de la commaadenpde glissant
[11.6.2.4. Phénomene de broutement

L'utilisation de la fonction signe dans la loi denemande pour assurer le passage de la phase
d’approche a celle du glissement, excite de fodssillations autour de la surface de
glissement (voir la figure 111.7) qui entrainengpparition de ce qu’on appelle “ broutement”
ou “ réticence” connu en anglais sous le nom dadttering’, qui consiste en des variations
brusques et rapides du signal de commande, ce eyii gxciter les hautes fréquences du

processus et I'endommager.

sz=0 fe Mode de
convergence
1 e
V »
Broutement

Fig. Ill.7. Mode de glissement avec broutement

Ce phénomeéne peut conduire a la dégradation déspances du systeme a commander, et

peut méme conduire a l'instabilité [67].
[11.6.2.5. Quelgues solutions pour le broutement

Afin de réduire ou d’éliminer le phénomene de araty, de nhombreuses techniques ont été

proposées. Parmi les techniques les plus utilisgeite :

a) Solution de la couche limite

Dans ce cas la fonction signe est remplacée parappsoximations continues [5][3]
comme la fonction de saturation « sat » qui filee hautes fréequences. D’autres fonctions
peuvent étre aussi utilisées telles que les fonstgigmoides, tangente hyperbolique « tanh »,

arc tangente « arctan », etc.
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sat(s/{p):{ sl sl |sigs1 (11.27)

sign(s/p) si |sig>1
ou @ représente la bande de transition de la surfacgiskement.

b) Solution basée sur un observateur
Il s’agit de placer un observateur asymptotiquempade glissant pour éliminer le broutement
du a cette discontinuité de la loi de commandeteGdée a été proposée par Bondatal.
[6] et consiste a générer les modes glissants xdéans une boucle auxiliaire d’'observation,
telle que cette boucle d’observateurs n’integreuaaadynamique non modélisée. La boucle

principale est poursuivie de la boucle d’observeteu

c) Mode glissant d’ordre supérieur

On remplace le mode glissant d’ordre us=0» par le mode glissant d’ordre supérieur

«s=gY=..= 4" =0» ol N est 'ordre du mode glissant [7][8].

d) Régulateur PI type flou

Le terme discontinu est remplacé par un réguld@édiou [32] comme suit:
u, = K.sign(s) = K s+ KJ' §r) ¢=6¢( ¥ (11.28)

AY T N -
ou 6, :[Kp Ki] est le vecteur des parametres ajustabfe(sz,) est le vecteur des

fonctions floues de base avec:[z z]', telle quez =setz =s.

[11.6.3. Technique de commande par backstepping

La technique de commande par backstepping a é&appée en 1991 par Kanella kopoulos
et al [68], elle est inspirée par les travaux de [69][71]. Cette technique offre une méthode
systématique pour effectuer la conception d'un rédetir pour les systémes non-linéaires,
I'idée consiste a calculer une loi de commande déngarantir pour une certaine fonction
(Lyapunov) définie positive que sa dérivée soitjdats négative. L’objectif de cette
technique est de calculer, en plusieurs étapescamenande qui garantit la stabilité globale
du systéme

Dans un souci de faciliter la compréhension, onsittare le cas des systémes non-

linéaires de la forme
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% = £+ 0%
%= T+ 0.% (111.29)
X, = f,+g,u

o, f. et g sont des fonctions non-linéaires connues tel 4€)=0 et f (x)#0 , On

désire faire suivre a la sortig= x le signal de reférencg. . Le systeme étant d’ordre, le

design s’effectue en étapes.
Etape 1 :
On considere d’abord le premier sous-systeme :

%= f,(%)+ au(%) % (111.30)

Définissons la premiere variabie = x et la deuxieme variable, = x, —a,, aveca, défini
comme une loi de commande virtuelle.

La dérivée par rapport au temps zeest exprimée par :

2=%= [+ g2+ @, (1.31)

Pour trouver la loi de commande virtuellg, nous construisons la fonction de Lyapunov

suivante :

Ll(zi)zézf (11.32)

Sa dérivée est exprimé par:
L(z)=23=292+ £ f 9) (111.33)
Un choix judicieux dex, rendrait L, négative et assurerait la stabilité du sous systiost

par I'équation (111.30). Dona, est choisi comme suit:

a, :i(—fl—clzl) (111.34)

1

ou ¢, >0 est un parametre de design.
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On substituex, dans (111.33) et dang,, on trouve :

L=-cZ+g2z2 (11.35)
4,=-G3+ 43 (111.36)

Pour une stabilité globale, le dernier termgg, z, dans L, sera éliminé dans la prochaine
étape.
Etape 2 :

On considere, dans ce cas, les deux premiers get&syes :

= f+
{Xl 1 % (11.37)
X2 = f2 + gZXS
Dans cette étape nous utilisons une nouvelle Varab= x,—a,
La dérivée par rapport au temps #eest exprimée par :
z,=f+0,%-a, (111.38)
La fonction de Lyapunov pour le second sous sys&shehoisie comme suit :
_ 1
L (z.2)=L(2)+5 2 (111.39)

2
Sa dérivée par rapport au temps est exprimée patr:
L(z,2)= L+ 2= L+ ( {+ gxa)

=-qZ+12( L+ g2+ gx-a) (111.40)
=z +0z3+ 3( §+ gz @, d)

Pour rendrel, négative, la loi de commande virtuettg peut étre choisie comme suit :

azzgi(—fz—czzz— 9.z-d) (111.41)

2

ou ¢, >0 est un parametre de design.

On substituex, dans (111.40)et dansz,, on trouve :
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L,(z,2)=-6Z- g%+ g z; (111.42)
2,=-C2- g7+ Q2 (111.43)

Pour une stabilité globale, le dernier termgz, z dans L, sera éliminé dans la prochaine
étape.
Etape N :

Le systeme (111.29) est maintenant considéré darggabalité. La nouvelle variable d’erreur
estz, = x-a,,

La dérivée par rapport au temps zeest exprimée par :
Zn: X1_dn—1= fn+ gnu_dn—l (“|44)

La fonction de Lyapunov globale est exprimée par :

L (202002)= b 2 20 2045 (11.45)

Sa dérivée par rapport au temps est exprimée par :
L,=L,+22, (111.46)

Ce qui conduit a :

n-1

L= (-cZ)+7( f+ 9.7+ gua,,) (111.47)

i=1

Pour rendre la dérivée de la fonction de Lyapurlobae négative, la loi de commanteest

choisie comme suit :

u=gi(fn+—cna— Ghs Z1 =0 ) (111.48)

ou ¢, >0 est un parametre de design.

On substituant dans (111.47et dansz,, on trouve :

n-1

L,=>(-7)<0 (111.49)

i=1
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2,=7GZ%~ 01 % (111.50)

d’ou la stabilité globale du systéeme original @8) en boucle fermée est alors assurée.

l11.7. Observation de systemes non-linéaires

L’élaboration d’'une loi de commandeecessite souvent l'accés a la valeur d'un ou de
plusieurs de ses états. Ceci n’est pas toujoursitdesa cause de I'inaccessibilité d’état et/ou
le manque de capteurs. En plus les mesures desucssont souvent entachées de bruit, ce
qui limite les performances d'une boucle de commearfour des raisons physiques ou
économigues, on a recours a un systeme dynamiguikama appelé observateur qui est
chargé d'estimer |'état du systeme a partir degenappliquées et des mesures fournies par
des capteurs physiques.

Différentes techniques ont été proposées pour désole probleme de synthése
d’observateur [72][73]. L'idée générale derriers techniques est de transformer le systeme
non-linéaire observable en un systeme plus sinmaler lequel la synthése d’'un observateur
est possible. Ces techniques ont donné naissadeenambreux algorithmes d’observation
[74][75][76][77].

Un observateur est un systéeme dynamique qui retinkétat du systeme a partir des
entrées et des sorties mesurées. Les entrées baamvateur sont donc la commande et la
sortie du systeme, et la sortie d’'un observateul’'&@st estimé. La figure 111.8 donne un

schéma qui décrit ce principe.

Sortie Y
Commandel .
Systeme
“ X
Observateur X -
> Etar estime

Fig. I11.8. Ensemble systéme - observateur

Historiquement, les observateurs développés enierdieu pour I'estimation d’état des
systemes dynamiques linéaires, les observateuksldean [78][79] et de Luenberger [80] se

sont rapidement révélés inadaptés pour observat Hés systemes non-linéaires.
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De nombreuses méthodes ont ainsi été proposéeis depiébut des années 1970 pour y
remédier. Dans ce qui suit, nous présentons cedalas approches les plus étudiées dans la

littérature ces dernieres années, relatives artiesion d’état des systemes non-linéaires.
[11.7.1. Observateur a mode glissant

Cet observateur est basé sur les méthodes utildases la commande par modes glissants
[67]. Le principe des observateurs a mode glissamisiste a contraindre, a l'aide des
fonctions discontinues, les dynamiques d’un systdiomlre n a converger vers une variété
de surface, sur laquelle I'erreur d’estimation de la sortie y— Yy tend vers zéro [75][81].

Considérons le systeme non-linéaire décrit par :
{)‘( = f(xu)
y=h(x

ou xOR" représente le vecteur d’étatI1R™ est le vecteur d’entrée ou la commande du

(I1.51)

systeme.yOR" dénote le vecteur de sortie. Les fonctiohset h sont des champs de

vecteurs. Un observateur a modes glissants [82&8}it sous la forme :

(11.52)

avec X: I'état estimé de dimensionx1.
u: I'entrée ou commande de I'observateur de dimermpol .

y et ¥ : sont respectivement, la sorties mesurée et estideédimensiop x1.
sign( y-3) :[ sigf y-")  sigh y Y o siénpy “pﬂ.

[" : Matrice de gain de I'observateur, de dimensisrmp.

f (.) : Fonction non-linéaire d’évolution d'états, de @imsiomx1.

h(.): Fonction non-linéaire de sortie, de dimengpori..

Les propriétés intéressantes dans ce type d’oliservsont celles liees a la convergence
en temps fini vers la surface de glissement et r@daction de la dynamique totale tea

n— p états sur la surface de glissement.
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111.7.2. Filtre de Kalman Etendu

Le filtre de Kalman développé a l'origine par Rddémil Kalman en 1960 permet de
résoudre le probleme d’observation pour les sysédméaires. Le filtre de Kalman étendu ou
observateur de Kalman étendu est une extensiootelice filtre de Kalman standard. Il est
'une des techniques d’estimation les plus popesait largement étudiées dans le domaine
d’estimation d’état des systémes dynamiques naaiias. Cet observateur consiste a utiliser
les équations du filtre de Kalman standard sur deléte non-linéaire linéarisé par la formule
de Taylor au premier ordre. Malgré que les prewestabilité et de convergence établies
dans le cas des systemes linéaires ne peuventrpageéndues de maniere générale au cas des
systemes non-linéaires, cette méthode reste lagapslaire et largement étudiée dans le
domaine d’observation des systémes non-linéairgda.

On considére le systéme non-linéaire suivant :

{xk+1= F (X U W) (111.53)

Yi = (X, W)

ou x, OR" est le vecteur d'étaty, est le vecteur d'entrée de commandey,eest le vecteur
de mesure.f (.) est la fonction d'évolution du systeme, alors ¢(¢ représente la relation
entre le vecteur d'état et le résultat de meswgeet v, sont respectivement, les bruits d’état

et de mesure, supposés blancs et gaussiens avemalesines nulles, de covariances

respectives :
Q=Hw, W] (111.54)
R=E\, V] (111.55)

Pour appliquer EKF a la non-linéarité donnée p#r5@), il faut la linéariser en utilisant
I'approximation de Taylor du premier ordre au vwgje du point de référence désiré

(X, W, = 0,9V, = 0) qui donne le modele linéaire approximatif suivant:

{Xk+1= F (% U W)= F(X, U, 00+ R(%= %)+ W( w-0) (11.56)
Y =h(%, v)= (%, 0)+ H(%="0)+ (- 0)
ou, K, W, H, etV, sontles matrices jacobiennes données par:
F = of (x,0) W, = of (X, W) H, = oh(x,0) V= oh(%, v (111.57)
OX |y, oW |- OX  ly=s, ov |

-
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Avec cette définition on peut aussi résumer lerefiltde Kalman étendu par deux

étapes suivantes: la prédiction et la correcti@j[&F].
1ére étape: Equations de prédiction On effectue une prédictior,,,, d'état du processus a

partir d'un modeéle d'état congu a partir des égnatidu systéme. Cette étape est généralement

assez precise.

{)A(kﬂ/k = (% U 0) (11.58)

B = FkPk/kFI +WkQW|:

2eme étape: Equations de correctionOn effectue la correction de la valeur des vargble
d'état issue d'étape précédente pour obtenijy,,, a partir des mesures effectuées sur le
processus réel en corrigeant ainsi les résultals partie prédictive.
— T T -1
Kk - I:)k+l/kH k(H kPk+1/ kH k + VkRVk)

X = K F Kl Yiem (X110 0)) (111.59)
I:?<+1/|<+1 = Ff<+1/k - KkH kPkrllk

ol la notationX,,,, représente le vecteur de prédiction d'état aiprQr,,,., est le vecteur de
prédiction d'état postérieuR,,, désigne la matrice de covariance d'erreur de ¢rédia

priori, B.,..; st la matrice de covariance d'erreur de prédictiposterioriK est la matrice

de gain. La représentation fonctionnelle de l'atbore EKF est schématisée sur la figure
1.9.

4 . {xkf F (% U W) Yi
z = h(x, \)
N Tt e [ ====711
| | > Ko Ue) > h(Xeian) :
F 1 R o Q—3 | |
1 o - - .
| : ax - K17k : |
! R z1 :
| L-_____________________. o __ | L|- - _ Prediction 1.
e Bl el el e el il ol ettty ey T--——7~——- .——ll
: : [ > - 1 Correction ::
| I oh [ f l+1/k+L __; 'l
1 N > — ~ |
. : Xesuk ox =R _; K, S| Xk [
—> > 1.
|
: P’ . ¥
| I._ __________________ ITIt _____ __l ___________________ ! J
Filtre de Kalman étendL )“(k+1/k+1 (Etat estimé)

Fig. IIl.9. Schéma fonctionnel du filtre Kalman étendu [87]

.
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111.8. Conclusion

Ce chapitre a été consacré a quelques rappelespropriétés générales des systemes non-
linéaires avec une mise au point de quelques ctscelatifs a la stabilité des systemes non-
linéaires (stabilité au sens de Lyapunov). Noushavexposé un rappel sur la modélisation et
la représentation entrée-sortie des systémes néadles. Nous avons aussi présenté les
différentes méthodes, les plus utilisées pour lmmande des systemes non-linéaires telle
que la commande linéarisante, la commande par migskant et la commande backstepping.
D’autre part, nous avons présenté deux approches dtudiées dans la littérature qui
concernent I'estimation d’état des systéemes noialnes, telles que I'observateur a mode

glissant et le filtre de Kalman étendu.
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Chapitre IV Commande par backstepping-modesagisfloue : Application au quadrirotor

Commande par backstepping-
mode glissant floue type-1 :
Application au quadrirotor

Le plus difficile pour celui qui commande n'easpe concevoir
de grands desseins, mais de les faire exécuter.

Edouard Alletz; Maximes politiques (1840).

IV.1. Introduction

Ces dernieres années, les véhicules aériens dates gont devenus un vaste sujet d'intérét
dans de nombreux organismes de recherche, en rdesderurs vastes applications dans
plusieurs domaines. Ces véhicules aériens sonusmsous le nom de drones ou UAV. Parmi
lesquels nous pouvons citer les mini drones deggeekilogrammes, les micros drones de
quelques dizaine de grammes et les nano dronesealgugs grammes [88][89][90][91][92].
On s'intéressera ici plus particulierement aux narones, type quadrirotor. Ce type de
véhicules aériens a suscité un grand intérét descloburs grace a son versatilité,
manceuvrabilité, capacité d’exécuter des décollajeatterrissages verticaux, congu pour
réaliser des missions de facon plus slre et pficmeé qu'un véhicule piloté, etc., telle que, la
surveillance de trafic routier, la surveillancdaprotection de I'environnement, la recherche
et le secours de blessés ou la gestion de granttestiuctures telles que les lignes haute
tension, les barrages et les ponts. Le développed®etelles missions de fagon plus slre et
plus efficace dépend de la capacité a contrblevdgage de ces veéhicules dans un
environnement perturbé. Dans ce contexte, un dentrgobuste et intelligent doit étre congu.
A travers ce chapitre, apres une breve présentdtiarontexte historique et opérationnel dans
lequel les mini drones sont utilisés, nous expaselétude bibliographique qui nous a permis
de présenter un état de l'art sur les différernraségies de commande mises en ceuvre pour
remplir les différentes missions du quadrirotorsite, nous donnerons une formulation du
probleme. Puis, nous synthétiserons une loi de camden robuste pour la commande de

I'altitude et de I'attitude d'un quadrirotor eng®ace de perturbations externe élevées. Il s’agit

-
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de combiner la logique floue type-1 avec la comneaibdckstepping-mode-glissant, de
manieére adaptative selon certaines regles flougsoppées, afin d'adapter le gain de
commutation pour réduire le phénomene de broutenpmnir concevoir une structure de
commande stable et robuste. Nous exposerons d'anéma constructive la procédure de
développement d’'un contréleur non-linéaire pernm¢titatteindre les objectifs désirés. Enfin,
la performance de la commande développée a étéemideidence a travers son application a

un quadrirotor.
I\VV.1.1. Bréve histoire des quadrirotors

Le Quadrirotor est un véhicule aérien sans pilotspplsé par quatre rotors. L'histoire du
quadrirotor remonte au début du vingtieme sieclecadiverses tentatives comme le
gyroplane de Breguet-Richet (1907), I'Oehmicher22) @t leFlying Octopusde De Bothezat
(1924) [93]. Ces premiers prototypes présentaientsérieuses restrictions en termes de
contrdle et surtout d'endurance. Edying Octopussusmentionné pourrait rester en l'air
pendant seulement 2 minutes et 45 secondes. Résgmires quadrirotors présentent
plusieurs avantages par rapport aux hélicopterefirdensions similaires. Premierement, les
quadrirotors standard sont mécaniquement moins lexep que les hélicoptéres en raison de
I'absence du moyeu de rotor sophistiqué. Ceci fimpjrandement la conception et la
maintenance du quadrirotor. Deuxiemement, l'utibsade quatre rotors de petit diametre
(généralement) permet aux quadrirotors de possaders d'énergie cinétique en vol que les
hélicopteres. Récemment, les conceptions de go&mhsrsont devenues populaires pour de
nombreuses applications d'UAV, Enfin, ils sont {gefbeu colteux. Ces avantages ont motivé
ces derniéres années le développement de quadsifmiar de nombreux travaux coopératifs
d'UAV [94][95].

IV.1.2. Utilisations dans le domaine civil

On recense de maniére non exhaustive dans le pptegsuivant l'usage de mini drones dans

divers contextes civils.

Agriculture

Les utilisations agricoles des mini drones sons tiéverses [94][96]. Dotés de capteurs
optiques ou hyperspectraux ces engins permettenbltecter un grand nombre de données
dont le traitement va ensuite faciliter I'analysévdlution des cultures, le repérage des

mauvaises herbes ou des nuisibles. Ainsi, un seulier peut étre garanti pour un codlt
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modeste. En outre, la mise en ceuvre des dronas fstilitée par I'absence de population sur

les zones survolées.

Sécurité Civile

Les drones offrent un précieux secours dans langgpommédiate a une catastrophe naturelle
ou a un accident. Encore une fois, ils permettentiéploiement rapide de capteurs pour
obtenir des informations sur la zone touchée. k8 de ces avantages, ils offrent des points
de vue différents dans la collecte d'images papadpa ceux d'un satellite. Cela facilite le
post-traitement des images [97]. Des robots deesotdilles ont été utilisés dans les récents
événements [98]. Des quadrirotors ont permis dersulévolution d'une marée noire en
Alaska. Les ouragans Katrina et Wilma furent égaleintes lieux d'expérimentations sur les
modes opératoires des véhicules [91]. En mai 20h3automobiliste canadien a pu étre
secouru grace au déploiement rapide d'un drongédgliune caméra infrarouge. Celle-ci a

permis de repérer le blessé égaré dans la nug gldune équipe au sol et un hélicoptére

avaient auparavant échoué.

Inspection

L'inspection de batiments, de ponts ou d'élémentsedarchitecture industrielle ainsi que des
oléoducs ou des lignes a haute tension sont adeatdches a effectuer régulierement pour

détecter le plus rapidement possible une dégradatialéfaillance potentielle [99][100].

Recherche scientifique

Les drones sont des plateformes idéales pour lactelde données scientifiques [92][101].
L'archéologie bénéficie eégalement de cette teclymlpour le relevé de sites [102]. La
surveillance de populations animales et d’écosystdume zone ont également été envisagés
[103].

Média
Une société professionnelle de journalistes utitiskes drones [104] pour tenter & la fois
de proposer un cadre éthique a cette pratiquepgbtaouvoir. Les drones sont appréciés pour

le tournage de séquences vidéo (films, publicitt®€wénements sportifs). lls permettent de

réaliser des plans avec un minimum de matériel.

-



Humanitaire

La documentation de situations de guerre est engoexemple parfait de l'usage de drones
dans des conditions dangereuses pour I'homme [10Bhtreprise Matternet imagine
distribuer des médicaments rapidement a des zamesdées ou difficiles d'acces a l'aide d'un
réseau de drones [106]. En fin on peut encore Lingiative Conservation Dronef95] qui
vise a développer des prototypes a bas codt, sidipteés pour la surveillance de foréts,

I'évaluation de leur biodiversité et la détecticactvités illegales.
I\VV.1.3. Configuration

Une configuration de mini-drone en particulier ammo un succes grandissant depuis plus de
10 ans. Il s'agit d'un drone possédant 4 hélices, £bn nom de "quadrirotor"(tiadrotor’,

en anglais). Ce type de mini-drone est étudié dEnsiombreuses universités ou écoles
d'ingénieurs (figure IV.1) et est méme vendu awngrpublic comme un jeu pour l'extérieur
ou l'intérieur (un exemple est donné sur la figif). On considére dans la suite ce type de
mini-drone qui a comme avantage, parmi d'autrespal@voir étre modélisé et controlé

automatiqguement de maniére relativement simple.

Fig. IV.1. Prototype étudié dans ce sujet Fig. IV.2. AR.Drone de Parrot

Les sections précédentes ont permis d'établiriéegte historique et opérationnel dans lequel
les mini drones sont utilisés. On s'attache a ptéseomprendre les stratégies de commande
mises en ceuvre pour remplir ses missions. L'absdacpilote et les petites dimensions
rendent possibles des manceuvres qu'un engin habit@ourrait réaliser de maniere
récurrente. L'usage de la propulsion électriqud'attionneur rapide rendent les prototypes
agiles. Cependant, I'usage de ces capacités déedadcapacité a maitriser la dynamique de

tels systemes suffisamment précisément et de Ecité@ synthétiser des lois de commandes
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rapides et précises.
IV.1.4. Etat de I'art de la commande de drones

En général, la position dans I'espace de ce typet&ule est commandée par un operateur
(radio-pilotage) a travers d’'un systeme de commandistance, tandis que l'attitude peut étre
automatiquement stabilisée via un contréleur emi@rd.a commande d’attitude est une
étape essentielle pour développer une commande letmpour le quadrirotor. Cette
commande est considérée comme une applicationteicBen probléme plus général de la
commande d’attitude d’un corps rigide. Ce problateda commande d’attitude d’'un corps
rigide a attiré un intérét considérable depuisal@sées 50 dans les communautés scientifiques
de I'aéronautique, de 'automatique et la robotique

La commande daltitude et de l'attitude sont lesgipaux intéréts a I'étude des
quadrirotors. Ce probleme a attiré beaucoup didterdes chercheurs en raison de ses
importances dans les diverses applications [89][108][109][110]. Pour résoudre ce
probleme, différentes algorithmes de commande @npposées dans la littérature. Dans le
cas de systéeme linéaire, l'utilisation de la comdearPD et PID dans [89][111] et, la
commande LQ et LQR dans [112][113]. Tandis que dansas de systeme non-linéaire, la
commande PID est appliquée dans [114] pour stabifigltitude et 'attitude d'un quadrirotor
en présence de conditions perturbatrices. Dang,[lELBommande par linéarisation exacte est
utilisée pour un quadrirotor. La commande inverseetl basée sur les réseaux de neurones
est présentée dans [116]. D’autres algorithmesdemande sont faits avec les techniques de
logique flou [117][118] et réseaux de neurones [[TD].

La technique de backstepping est une méthode denaade récursive basée sur la
fonction de Lyapunov [121][2]. Plusieurs algorithersur ce sujet peuvent étre trouves dans la
littérature, a savoir la commande backstepping diggj[122a][122b][123] pour la
stabilisation et/ou la poursuite d’'une trajectalhen UAV.

La commande par mode glissant est bien connue qoyuefficacité a travers différentes
études théorique et réalisations pratiques d'ieginiet une technique largement utilisée dans
divers domaines tels que le contréle des robotd][125]. Plusieurs auteurs ont réussi a
développer un contréleur par mode glissant pouguadrirotor [88][126][127][128][129].
L’inconvénient majeur de cette approche réside dansobléme de broutement (fréquence

élevée de l'action de commande) qui peut dégradeperformance de la commande

i
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et peut méme conduire a linstabilité du quadrito@ela a conduit au développement de
diverses techniques afin de réduire les effets liénpméne de broutement, telles que la
couche limite, le réseau de neurones et la lodilque [5][130][131], le mode de glissement
d'ordre deux [132] et, le intégral backstepping englissant [133].

La contribution de ce chapitre peut étre résumdenoe suite: Un contréleur d'altitude-
attitude robuste a été développé pour la stahdisat'un quadrirotor. Le contréleur proposé
combine l'avantage de SMC avec la synthese bagkstepour construire backstepping-
mode-glissant (BSMC), qui a été amélioré par urtéesye flou type-1 pour développer
backstepping-mode-glissant flou (FBSMC). L’objegdifncipal est l'utilisation de la logique
floue type-1 afin d'adapter le gain de commutaponr réduire le phénoméne de broutement
induit par la commande discontinue dans la commaB8MC, et d’obtenir une bonne
réponse dynamique en présence de perturbationgesleve systeme flou type-1 d'une
maniere générale comprend trois composantes paiesip la fuzzification, le mécanisme la
d'inférence avec la base de régles floues et lazdiication. L'analyse de stabilité du
systéme en boucle fermée a été étudiée en utiliaaseconde méthode de Lyapurtmasée
sur la technigue de backstepping. La mise en oderda commande proposée était sous
I'environnement MatLab. Les résultats de la simatabnt montré la robustesse et l'efficacité
de la commande proposée; et a présenté une perfoenpdus supérieure que son homologue

conventionnel.
IVV.2. Contexte et formulation

Concéderons un systeme non-linéaire incertain, ldamhifnamique est décrite par :

% =%
{xf fO)+ o9 u (V1)

ou X :[xl, xZ]T est le vecteur d'étaty est I'entrée de commande du systerheX) et

g(X) sont des fonctions non-linéaires continues et lBEd(t) représente les perturbations
externes.

L’objectif est la synthese d’'une loi de commandeusieU, de telle sorte que le vecteur
d'état X suit le plus prés possible, une trajectoire dere@ige continue et bornée prédéfinie

en présence des perturbations externes élevéesi, Aiobjectif est de déterminer la
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commandeu qui permet de conduire l'erreur de poursme:i@de) a converger vers zéro, tout en

garantissant la stabilité du systéme en boucleéderm
Pour ce faire, les hypotheses suivantes sont resettans ce chapitre.
Hypotheses :Afin de développer notre contrdleur, pour le sysg1V.1), nous adoptons les
hypothéses de simplification et de réalisation awigs :
* Hyp IV.1: le vecteur d'état du systeme est disponible celsune.
* Hyp IV.2: f(X) et g(X) sont des fonctions non-linéaires continues et lasné
g(X)#0

* Hyp IV.3: La perturbationd est supposée connue et limitge,

d|< D ot D>0.

* Hyp IV.4: La trajectoire de référencX, et ses dérivées; premiére et seconde sont

disponibles et avec des limites connues.

Concernant le probleme du contrdle non-linéairaysnproposons d'utiliser l'approche
mode glissant [3].
La loi de commande par mode glissant peut étrensyisee facilement par :
Etape 1Définir la surface de glissement

Nous définissons I'erreur de poursuit entre laéet et lacet désiré suivant :
e=x-r (IV.2)
ou r est la trajectoire de référence. Par conséquedgrive de (1V.2) est donnée par :
e=X—-r=x-r (IV.3)

D’aprés Slotine et Li [3], la surface de glissemssrta donnée par :
s:g—te+/1e: et/ e (IV.4)

ou A >0 est un nombre réel positif.
Etape 2Synthése de la loi de commande par mode glissant
Il suffit maintenant de choisir la loi de commangeur que la condition de convergence
(111.20) (mentionné dans le chap. Ill.) soit véed. Pour cela, il faudra exprimes en
fonction de la commande.
A partir de (IV.4), on a
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S=e+AE
=%-f+e=%—t+Ae
=f(X)+g(X)u+ d+AeT (IV.5)

Afin de vérifier la condition de convergence (ID)2 la loi de commande doit étre choisie

comme

u :—(—Ksign(s)— f( X)- d-Aer |) (IV.6)

g(X)
ou K =0, K>D sont des nombres réels positifs.

Par substitution de (IV.6) dans (IV.5), on peutiavo

$=-K sign(s)

donc,
s5=-s Ksign(9=- K < 0

ce qui donneg tend vers zéro et tend vers zéro quandtend vers l'infini. Par conséquent,
la stabilité du sous-systeme en boucle ferméenrg e la surface de glissement 0 est
garantie.

La commande par mode glissant est bien connue paurobustesse vis-a-vis des
incertitudes et des perturbatioridalheureusement, la mise en ceuvre de cette commande
souffre d'un probleme de broutement qui peut dégréa performance de la commande et
peut méme conduire a linstabilité du systéme ancander, ce qui rend difficile leur
implémentation pratique. L'utilisation de technigugasées sur I'expertise humaine peut étre
une alternative a la résolution de ce probleme.sDancontexte, et motivé par les travaux
de Bouabdallatet al. [88] et Bouadiet al. [89], ce chapitre est consacré a la combinaison de
la logique floue type-1 avec la commande backsteppiode-glissant, de maniere adaptative
selon certaines des regles floues appropriées, ddimapter le gain de commutation pour
réduire le phénomene de broutement, pour concewwrstructure de commande stable et
robuste. L’analyse de stabilité en boucle fermé@esliée en utilisant la seconde méthode de

Lyapunovbasée sur la technique de backstepping.
I\VV.3. Structure générale de la commande adoptée

La méthode de commande proposée dans ce chapitieasse sur la synthése de loi de
commande robuste pour une classe de systemesngairdis (IV.1) permettant de faire

converger les états du systeme vers leurs valeurgfdrences en présence des perturbations
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externes élevées. Telle que schématisée par leefigLs.

Surface de
glissement

(7]
g
=1
=
T
-
a
>
~
\\| i
>

Xd» Yd» r
Z4, W

A

Attitude

contréleur backstepping- mode glissant

Fig. IV.3. Diagramme schématique de la commande proposée
La loi de commande par backstepping-mode-glissstrdannée par [134]:

u:ﬁ(—Ksign(s)— f(X)-gs g ger &) (IV.7)

ou ¢, 20, K>D sont des nombres réels positifs.

L’augmentation du gain de commutation éleéde (IV.7) provoque une augmentation
des oscillations dans le signal d'entrée de commantbur de la surface de glissement, par
conséquent, un phénomene de broutement sera adduf un faible gain de commutation
peut réduire le phénomene du broutement et amélemperformance de poursuite malgré les
incertitudes et les perturbations exterrfesur atteindre une performance plus appropriée, ce
gain doit étre ajusté. Ce réglage est basé sustiande entre les états du systeme et la surface
de glissement, c'est-a-dire que le gain devrag étevé lorsque la trajectoire d'état est
éloignée de la surface de glissement, et lorsquiistance diminue, il devrait étre réduit.
Cette idée peut étre réalisée en combinant la Uegiffoue type-1 avec la commande
discontinue pour ajuster le gaiK de maniére adaptative selon certaines regles floues
appropriées. Sous cette condition, le giiest adapté par un gain fladk comme le montre
la figure IV.3. L'architecture du FLS est représengur la figure 1.3.

Le FLS se compose de quatre parties: le fuzzificate base de connaissances, le moteur
d'inférence flou, et le defuzzificateur. L'entraeflLS est le produit de la surface glissante et
sa dérivéess et la sortie estAk, les fonctions d'appartenance des variables ktiguies

d'entrée et de sortie sont montrées dans la fiyude
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@ (b)
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Fig. IV.4. (a) Fonctions d'appartenance d'entrée (b) Forxtiappartenance de sortie

La base de connaissance est composée d'une aolleiregless! ... ALORSfloues.

Ces regles peuvent étre énoncées de maniere liiopgei£omme suit:

Réglei: SI S estA, ALORS Ak estB',i=1,2,..N

ol N est le nombre total de régled. représente un ensemble flou d’'une variable d'entré

et qui peut étre négatif (N), zéro (Z), positif (P), B' est la sortie singleton de FLS,
comprend les mémes variables linguistiques.

La base de regles du FLS peut étre exprimée conameld tableau 1V.1

Tab. IV.1. Ensemble de regles floues

Ss N Z P
Ak N Z P

Notez que les fuzzifications singleton, la défuraifion avec la méthode centre de
gravité, I'implication de Mamdani et le moteur tBience produit sont utilisés dans cette
section. Par conséquent, la sortie du systéeme tflpa-1 peut étre décrite par I'équation

suivante

Ao 2By ((53)
Zi'\il/j/-\' ((SS)I)

ou la fonction d’appartenance de I'ensemble deesest discrétisée siM points.,uAI ((s@i)

(IV.8)

est le degré d'appartenance résultaht.est la variable de sortie.
En utilisant la méthode intégrale, la limite supére dek (t) est adaptée par:

k(1) = GjA k d (IV.9)

ou G est le coefficient de proportionnalité et est g§leelon les expériences d’essai-erreur.
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IV.4. Synthese de la loi de commande

IV.4.1. Synthese de la commande backstepping-modésgant

Etape 1: En tenant compte des équations de l'erreur ed&ivée (IV.2) et (1V.3),
respectivement, pour assurer la convergence deeudierde poursuitee vers 0, nous

choisissons la premiére fonction de Lyapunov sus/an

L, =§e2 (IV.10)

dont la dérivée est donnée par :
L =ee=¢& x- ) (IV.11)

Afin de réaliser L, définie négative(L, <0), en utilisant la technique de backstepping

(section 111.6.3), nous considérons le systemaugirsuivant :
X, = S—CeF (IvV.12)

ou S est la surface glissante,>0 étant un paramétre de conception.

Par conséquent, I'équation (IV.12) nous donne

s=x+ge-r1=¢e ¢ >0 (IV.13)
En tenant compte des équations (IV.11) et (IV.®R)trouve I'expression de, suivante:

L =es-¢é

Si s=0 alors L1 <0. Par conséquent, la prochaine étape est requise.

Etape 2: La deuxiéme fonction de Lyapunov est donnée par

L, = |_1+%s2 (IV.14)
sa dérivée est donnée par :
L,=L,+s5 (IV.15)

A partir de (IV.13), on a
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8= %+Ge-T
= f(X)+g(X) U+ d+ =T

L'équation (IV.15) devient :

L,=L,+ss=es ¢+ 6 f X+ @ X4 #,¢e)r

Afin de réaliserl;2 défini négative, la loi de commande backstep-mode-glissant est choisi

par:
u:ﬁx)(—ﬁsign(s)— f(X)-¢cs e ge d")r (IV.16)

ol G, >0 étant un paramétre de concept

Par conséquent, (IV.15) devi :
LZ:—(cle2+ S+ sdr |§s0 (IV.17)

ce qui donneg tend vers zéro ¢é tend vers zéro quanidtend vers l'infini. Par conséque
la stabilité du sousystéme en boucle fermée le long de la surfaceliggements=0 est
garantie.

I\VV.4.2. Application au quadrirotor

Dans le but de validetdpprocheproposée, le modele d’'un quadrirotor est consideegtype
de quadrirotor a été étudié par plusieurs chereh@ar eemple Castillcet al. [135], Derafa
et al. [136], Derafaet al.[137] et Khebbache [138] ou la configuration est illustrée sur
figure IV.5.

Fig. IV.5. Configuration du quadrirotor
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En utilisant le formalisme de Newton-Euler, le qguador peut étre représenté par un
systéme d’équations différentielles, données par :

5= 0(1,-1.)-K g7 -3 BOIu, va]
é:%{w(lz_lx)_Kfaﬂz-l-J ’6¢+|u3+d}
y
w={ {1, -1,) K " v v )
] (IV.18)
:%{(COS{D sird C0$/+ SI@ Slﬂ U'J) dexX+ d}
y:% {(cos¢ Sirg .sigy — sip .cag u)— Ky y+ d}
21
= K
=— {cosp coBu, - K, 4 - g,+ d
ou M est la masse totale du quadrirotal.= dlag( ko y,IZ)DRsxs est la matrice

d’inertie. | est la distance entre le centre de masse du gotadret I'axe de rotation du rotor.

—dlag( fax? fay,KfaZ)DIR{3><3 représente la matrice des coefficients de frottesne

aérodynamiquesK,, :diag( Kixs Kty KﬁZ)DRe‘X3 représente la matrice des coefficients de

trainée de translationl, JR est l'inertie du rotor. La position du quadriro&st représentée
par X,y et z. Le roulis ¢, le tangaged, et le lacetyy décrivent I'orientation du quadrirotor.

d représente les perturbations appliquées au rokzairgjator. u, et u, sont deux entrées de

commande virtuelles.

{ux = cosp sirf .cog/ + si@ Sif (IV.19)

U, =Cosp.sirg siy - sip .cag

u, u,, U, et u, sont les entrées de commande du systeme (voiguaeflV.3) qui sont

écrites en fonction des vitesses angulaires desequteurs comme suit:

U = C, (& +@; + w3 +wj)
u2 = Cp (_a)l2 + C();)

) .. (IV.20)
U; = Cp (_wz + w4)

- 2 2 2 2
u, =G (W) -~ w; +w; ~w))
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avec,
Q=(w -~w,+w,-w,) (Iv.21)

ol Q sont les couples gyroscopiques totaux qui affédeequadrirotor.
La modélisation dynamique (IV.20) est complétée (e contraintes d'entrées de

commande suivantes [108]:

0<u, < 4C, W},

2 2
—C, W S U, S C w1,

oW <u<C (IV.22)
p “max = Y3 = ~p ““'max

-2C, &’ < U,<2C, &’

max — max

ou w,,,, est la vitesse angulaire maximale du rotor.

A partir de (IV.20), nous extrayons deux contranteon-holonomes (IV.23), qui
représentent les angles de roulis et de tangagesiésui seront utilisés comme référence pour

synthétiser la commande d'attitude (voir figure3)V.

@ =arcsir(uX sing, u, cog{, ))

g, =arcsif(u, cost, yu, s, ) com)

Généralement, un moteur DC standard est un systén#&me ordre, il est possible de
modéliser la dynamique d'un moteur a courant cargim tant que systeme du premier ordre

[39]. Dans cette partie, Un moteur a courant canbi® (1V.24) est utilisé:

G(9) :%ﬂ (i=1,4) (IV.24)

mi

ou k.. et 7. sontle gain et la constante de temps du mptespectivement.

Soit X =[(0,¢,H,9,l/l,l/l,x,5(,y,y, z,'%T OR? et u=[u, u, u, u]' OR* le vecteur

I'état et la commande, respectivement. Le modeéleamyque (IV.18) peut étre écrit en

utilisant la méthode de I'espace d'état comme suit:
X =f(X)+g(X)+d (IV.25)

ou
F) =[ 1,00, F,00, 1500, £,00,F 0 F X" @ ¥=[04 X.94 X.94 x.9( X.9¢ X.9¢ N
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dans lesquels :

X, 0 0 0 O]
f(X)= — | X) =
) [a1><><s+az>é+639 &j %970 5 0 0
[0 0 0 O]
f(X X) =
0 [4><2><6+as>§+659 j %970 0, o
0 0 0 0]
f3(X) = ( J g(X){
’ a, %%+ 8% ’ 000 b
[0 0 0 O]
f,(X) = X) =
4()[39j 6.(0=u, o o 4
LM i
X [0 0 0 O]
f.(X 0 X) =
5()(%&0} R E R
LM i
X 0 0 0O
f (X 2, X) =
6(X) = [31 j 9s(X) =| cosx, .cosx, 00 0
m
ou
= (-1 )Ny, = -Keaxllyx,  ag=-J /lx, ay= (11,01, as- -Keay /ly,
a=J /Ny, az= (I-1y)/1; ag- -Kiaz /1, @g= -K /M, 0= -Kqy /m
A11= 'Kﬁz /m b1: I/IX , bg: I/ly ) b3= 1/'2

Nous obtenons la représentation d'état suivante :

X =%

% =ax X%+ a%+ aQ x+ huy+ d

X3 = %,

%, =a,%%+ axX+ aQ x+ byt d

X = X

% = ax%%+ g%+ byt d (V.26)
% = %

% = 8%+ y u/ m d

X = X

X0 = ByoXyot U, U/ Mt d

X = X,

X, = a,;%,+C0S(X) Cos; Ju, /m- g+ «

Pour synthétiser les lois de commande, les hypeshssivantes sont retenues dans ce

chapitre : Les angles de tangage, de roulis edackdt Hoivent satisfaire les inégalités suivantes

- 2s@t) <7l 2, -1l 2<64)<ml2, —-m<Yt)<7. Le vecteur d'état est supposé
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disponible a la mesure. Les perturbati@nsont inconnues mais bornées, c'est-é-{hﬂHé D,

ouD>0.

L'objectif est de synthétiser une loi de commandbuste afin que le vecteur d’état
¥ - . . - T

X ={%0 %% % % % % % % % X % ={@@0 0wy XxyyFAOR?  peut

suivre une référence donnéX, ={ X, X\ Xa X%iar %o Xior % Koo Xor Yoo Yuv % =

{ngj,@,Hd,6?d,(//d,wd,xd,xd,yd,yd,zd,'z}T ORY dansun temps fini, méme en présence de

perturbations externes élevées dans le modéle dgnam
IV.4.2.1. Commande d’attitude via backstepping-modglissant floue type-1

Pour synthétiser la commande d'attitude (ou d'deton), nous deéfinissons l'erreur de

poursuite entre lacet réel et le lacet désiré sitéva

E=X"4 (IV.27)
sa dérivée temporelle est:
§=X-G=%"¢=¢ (IV.28)

Etape 1 : Définir la surface de glissement

La surface de glissement est congcue comme suit [3]:

$,(8)=&+ G ¢ (IvV.29)

ou ¢, =0 est un nombre réel positif.

Etape 2 : Synthése de la loi de commande

L'objectif de la commande est de ramener les éiatsysteme a leurs références. Pour cela,

considérons la premiére fonction de Lyapungv

L =%ef (IV.30)
Ensuite, sa dérivée est donnée par :

L=e&=¢(%-®) (IV.31)

Afin de réaliserL, définie négative(l;1 < O), en utilisant la technique de backstepping, nous

N
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considérons le systéme virtuel suivant :

X,=S,~Ge+q (IV.32)
alors,

S,=%+G8-¢ (IV.33)

En tenant compte des équations (IV.30) et (IV.8m)trouve I'expression de, suivante:
L=es-G¢

Sis,=0 alors(l'_l < O) . Par conséquent, la prochaine étape est requise.

La deuxieme fonction de Lyapunov est donnée par :

1
g:g+§§ (IV.34)

sa dérivée sera donc :
L, =L+s,% (IV.35)
A partir de (IV.33), on a
$=%+Ge-4
=)+ g (X u+ d+ ge-¢
ZaXX+ &%+t aQ X+ Qur o ¢eg
L'équation (1V.35) devient :
[,=eg-Gé+ s axyx a% @ » by € ceq)

Pour que le systéeme atteigne sa stabilité, ilcﬁaamatl;2 Soit négative.

Supposons que les variables d'état dans (IV.26) disponibles. A fin de réaliset'2

défini négative, la loi de commande backsteppingtenglissant floue type-1 pour le roulis

sera choisi comme:

(-ksion(s)-ax%- a%- aQ ¥ & ¢35 £ ce@)  (V.36)

u, =

Reg e
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ou ¢, =0, est un nombre réel positif. Par conséquent, 8)/d&vient :

L,=-(cg+cg+ga Y g)<0 (IV.37)

ce qui donneg, tend vers zéro et tend vers zéro quartdtend vers l'infini. Par conséquent,
la stabilité du sous-systeme en boucle fermeerig tte la surface de glissemeg)t=0 est

garantie.
Des étapes similaires peuvent étre suivies pouhsétieer des lois FBSMC pour le tangage et

le lacet. Les lois de commande correspondantesdemmiges par :

uszé(—&sign(sg)—anm— ak- 4 x o g5 £ c££d)  (V.39)
u4=é(—&sign(sﬂ)—a,u— a%- & ¢5- & c&v,) (IV.39)

ou ¢ =0, i = 3,6 sont des nombres réels positifs.

IV.4.2.2. Commande en translation via backsteppingaode-glissant floue type-1

1) Commande d’altitude

La commande d’'altitude via FBSMC peut étre obtguardes mémes procédures :

_ m Do _ _ o .
ul_—cosécl)cos(g)( KsSigN(s )— &, %,* g~ & G, $= &~ ¢ &F "3 (IV.40)

ou G 20, i ={11,12} sont des nombres réels positifs.

2) Commande de position

A partir d’équations dynamique (IV.18), on peutrnvgile le mouvement a travers les axes
et y dépende daU,. En fait, U est le vecteur de poussée totale orienté poumble

mouvement linéaire désire, en considérant gyest u, sont la direction de), responsable

du mouvement par les axes et y, respectivement. En utilisant TFBSMC, les commasd

au sens des déplacementset y sont obtenus avec les mémes étapes décritessutges

s )




Chapitre IV Commande par backstepping-modesagisfloue : Application au quadrirotor

U, =um(-l24sign(%)- ax-d g5~ & £8° ) (IV.41)
Uy :um(_ksSign(% )= 8%~ & G $ & CRF Y (IvV.42)

oli ¢ =0, {i =7,10} sont des nombres réels positifs.

La simplification de toutes les étapes de calcuceonant les erreurs de poursuites, les

surfaces de glissement et les fonctions de Lyapsoavdéfinies comme suit:

S,=6+Ge= X+ ¢e- ¢
$=6+G6= ¥+ gg0, 1 |
— [} 7 1
{q TXTH g qg, [PTeTGET X e ¢ Hissred
a+1 :e Sx=%+ gg: §+ ‘;?_ dX Li_l+iL$2_l iD{2,4’6’8’10’]}2
S, =8t G8= %t 66 Yy 2
S,=§,%G, &= %t G e~ 7

IV.5. Simulations et résultats

Afin d’évaluer les performances de la commande @sép, des simulations numériques
sont donnés dans cette section. Les paramétresnaomdu quadrirotor peuvent étre trouves
dans [135][136] et sont présentés dans le tableauwlans I'annexe A. L'algorithme propose,
appligué au quadrirotor ci-dessous, est simulé wurPC en utilisant l'environnement

MatLab/Simulink. Les conditions initiales du quadtor sont
X(O):[O,l, 0,2,0,2,1,0,1, Z,q,TE, les facteurs dynamiques des moteurs sont sup@dses

k,=1, 1,,=0.1¢, et w,,, =200rad/s. Les incertitudes ont été injectées dans la stragiour

vérifier la robustesse du contrdleur: lls  sonts dperturbations externes élevées
_ —(t—0.03Y : . , N . .
d, (t)=5ex 1 sinf, txl,,, ou l,, est une matrice d'identité et ils seront

appliqués & =5, la limite supérieure des perturbations est supp@sreD = max(|Jd |)= tet
G =0.01. Le point désiré a été choisie comnm¥g =2m, y, =2m, z, =5m, ¢, =45 .
Les parameétres du contréleur sont sélectionnés eosuit :k = diag(ky, ..., kiz) = diag(7, 7,

5,5, 5, 5) £ =diag(cy, ..., c10) = diag(3, 20, 3,20, 3, 1,1, 4,1, 4, 1, 1.5).
Le schéma global de la structure de commande leétsatisé sur la figure IV.6.
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tajectoire de 5 T
Jfgfélgence ﬂ: E
S-Functionl I -
FBSMC — -
i Chaadiirotor S ubsystem I ¥
Clock To Woikspace S_Function? | L
q ! le| FLS *
s
Cram Infegrator Product
Fig. IV.6. Schémas de la commande globale
Les figures IV.7 et IV.8 montrent les résultatsestuts en simulation.
‘ — Sortie réelle — Sortie désirée‘
1 - 3
= —
Z 0 Wh*—w— Eo —
" x
-1 : 1
0 5 10 0 5 10
0.5 3
o) —
E ol E- -
> >
-0.5 1
0 5 10 0 5 10
1 5
i<} - —
Z 05; E
= N
0 ' 0 '
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]

Fig. IV.7. Evolution des sorties du systéme sous perturbaélavges, en utilisant BSMC

6 - 1 -
Zal | o WWMMWMMN\N
3 3
2 ' -1
0 5 10 0 5 10
2 0.05
= /\/\/Wwwmw\/\/\mmeu £ wawmnﬂﬂmmmwm
3 3
-2 ' -0.05 '
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]

Fig. IV.8. Evolution des commandes BSMC
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Il est important de remarquer que les angles désreti de tangage ne sont pas nuls,
méme lorsque le véhicule a rejoint la position d&nmence. Ce phénomeéne est di a la
présence des perturbations externes élevées aunere perturber le quadrirotor. Cependant,
comme on peut le voir sur la figure V.8, les signade commande présentent des
discontinuités. Donc, les performances du contriesont pas satisfaisantes en raison du
phénomeéne de broutement provoqué par la sélectappropriée des gains de commutation.
Afin de résoudre ce probleme, et pour améliorepdarsuite des trajectoires, nous avons
remplacé la loi de commande (IV.6) par (IV.16) diisant les équations (1V.36), (IV.38)-
(IV.40). Les figures IV.9 — V.12 montrent les réiats obtenus en simulation.

| — Sortie réelle — Sortie désirée

1 T 3
o) —
E oA~ E> -
S X
-1 ‘ 1
0 5 10 0 5 10
0.5 3

0 [rad]
o

y [m]
N
(

-0.5 1
0 5 10 0 5 10
1 T 10
g ~—— —
205 E 5
= N
0 ‘ 0 ‘
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]
Fig. IV.9. Evolution des sorties du systéme sous perturbaélavges, en utilisant FBSMC
8 E'
& o
%‘ >< _1 L L
0 5 10
B £\ |
5 S0
o o
SN >-1t : -
0 5 10
8 O
5 S0
5 ®
= -1 : J N _5 ‘
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]

Fig. IV.10. Erreurs de poursuite pour FBSMC

&
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5 0.5
“al = ol
5 3
3 -0.5 ‘
0 5 10 0 5 10
1 0.05
Z o “ 0 /‘ i
S S
-1 * -0.05 ‘
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]
Fig. IV.11. Evolution des commandes FBSMC
-4 -4
10 x10 10 x10
& 5 A & 5
0
0 5 10 0 5 10
-4 -3
10 x10 3 x10
&5 o3 f YA
0 ‘ : 0
0 5 10 0 5 10
Temps [s] Temps [s]

Fig. IV.12. Evolution des gains flous adapté,s pour FBSMC

Les figures IV.9 a IV.12 montrent les résultats slenulation correspondants a la
performance du contrbéleur backstepping-mode-glisserfiou type-1. La figure 1V.9 montre
I’évolution des sorties du systeme par rapportsatisgectoires de référence, et montre que la
performance et la robustesse du contréleur propasgrésence de perturbations externes
élevées, sont tres acceptables. Les états convergenleurs références, ce qui montre une
poursuite satisfaisante. La Figure 1V.10 représ@derreurs de poursuite, qui tendent toutes
vers zéro aprés un temps fini avec une converggackite. Les nouvelles entrées de
commande obtenues sont représentées dans la figlide comparées a la précédente dans la
figure 1V.8; on constate que les commandes sosediset le phénoméne de broutement est

presque disparu. Par rapport aux études précédgraesexemple, [3][108][139][20], la
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commande proposée réduit efficacement le phénomér@outement et délivre une bonne
réponse dynamique. Donc, a partir de ces résuftatss constatons que nous avons de bonnes
performances de poursuite réalisées grace auxusigiea commande qui sont bornés et de
forme lisse. L'évolution des gains de commutatlond adaptés sont représentés sur la figure
IV.12. Il est important de souligner que les réssltsont aussi satisfaisants, méme avec des
plus grandes perturbations.

IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, aprés en avoir exposé une bn@gergation du contexte historique et
opérationnel, nous avons exposeé l'état de l'artlesirdifférentes stratégies de commande
mises en ceuvre pour remplir les différentes missidm quadrirotor. Ensuite, nous avons
proposé une loi de commande robuste pour la comenabaltitude et d'attitude d’'un
quadrirotor via backstepping-mode-glissant flouget{t, afin de garantir une bonne
performance de poursuite en présence de pertunbakiternes élevées. Cette structure de
commande a été capable d’'assurer de bonnes perfoemale poursuite et de garantir la
stabilité du systéme en boucle fermée. L’'approdgiopgsée combine trois termes, le premier
est le mode glissant qui sert a stabiliser la dygaendu quadrirotor, le deuxiéme utilise la
technique backstepping pour synthétiser la stabd& la commande par mode glissant, le
troisieme est un systeme flou type-1 pour adameagdin de commutation pour réduire le
phénomene de broutement. La robustesse vis-a-@spdgurbations externes élevées est
assurée par la commande backstepping-mode-glidsarnbti de commande a été déduite a
travers I'analyse de la stabilité au sens de Lyapwen boucle fermée. Enfin, les résultats de
simulation obtenus montrent de bonnes performatiegmursuite et de robustesse, et mettent
en évidence la capacité et I'efficacité du syst@medéveloppé.

-
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Sommaire
V.1 INEFOAUCTION. ..., 93
V.2. Contexte et formulation..............oocoi oo, 95
V.3. Structure générale de la commande adaptée............ccccoovvvvoriirrierenrcinnnn. 100
V.4. Synthese de laloi de commande...........c..cocoociieceiccceeeeceeeee e, 101
V.5.  SiMUlation €t rESUIALS............coo oo 105
V6. CONCIUSION........oooooeeeeeeeeeeeeee et een e 122
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Commande linéarisante robuste
par mode glissant floue type-1
avec observateur optimisé :
Application au bras
manipulateu

Votre action positive combinée avec un espriitgagsultera en succes.
Shiv Khera.

V.1. Introduction

Les progres enregistrés ces deux dernieres désedaies la théorie de la commande des
systemes non-linéaires ont donnés naissance anesrtaéthodes systématiques de synthese
de lois de commande non-linéaires. L'une des méthald commande non-linéaires les plus
connues est la commande dite linéarisante ou Isaan par bouclage fdedback
linearization,en anglais). Ce type de commande a fait son appadans les années 80s avec
les travaux d'Isidori et les apports de la géoraddifférentielle [1].

Cette technigue de commande consiste a linéaresesysteme par compensation et
appliguer a ce nouveau systeme une commande Bnélassique telle que la commande par
retour d’état. Malheureusement, ce type de commaedgermet pas de maintenir de bonne
performance de poursuite en présence d'incertitydf&]. Pour résoudre ce probleme,
plusieurs travaux ont été focalisés sur la comboraide la commande linéarisante avec
d’autres techniques telle que : les Réseaux neuxgria technique H la logique floue,
backstepping, etc. [140][141][142][143][144][28][2®45].

Cependant, pour améliorer la performance de pderseti assurer la robustesse du
systeme bouclé vis-a-vis des incertitudes strulbesret des perturbations externes, la plupart
des approches de commande qui ont été proposéiesnitun terme de commande robuste.
Dans la littérature, ce terme est soit une commarate mode de glissement et/ou par
backstepping [3][32][146], soit un terme de comnepdr I'optimisation H[147][148] et/ou
un terme de commande en utilisant I'approche LM].[Zependant, cette approche de
commande reste incontournable pour résoudre ceraivblemes de commande [149][21].

F
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L’élaboration d’'une loi de commande, nécessite satuVacceés a la valeur d'un ou de
plusieurs de ses états. Ceci n’est pas toujoursitjesa cause de I'inaccessibilité d’état et/ou
le manque des capteurs. En plus les mesures desisapont souvent entachées de bruit, ce
qui limite les performances d'une boucle de commearfour des raisons physiques ou
économigues, on a recours a un systéme dynamiqukame ; appelé observateur, qui est
chargé d'estimer |'état du systeme a partir degenappliquées et des mesures fournies par
des capteurs physiques. Dans le cas des systemdm@aires, le probleme de synthese
d'observateur est encore un probleme ouvert atithfa résoudre. Malgré cette difficulté, la
résolution de ce probleme est cruciale dans l'iregén de contrble, ce qui a incité les
chercheurs a développer des observateurs nonfliséaPour cette raison, plusieurs
algorithmes sur ce sujet peuvent étre trouvés tmtitérature, a savoir : I'observateur de
Luenberger étendu [74][150], le filtre de Kalmaerétu [151][152][153], I'observateur mode
glissant [75][81], 'observateur basé sur la tegei MRAS [154], I'observateur basé sur les
réseaux de neurones [76] et I'observateur bask sogique floue [155][77].

Parmi ces algorithmes, EKF fournit I'estimateutad'®ptimal en raison de sa capacité a
considérer les incertitudes stochastiques. EKF wstalgorithme récursif basé sur la
connaissance des statistiqgues des bruits de mesdtétat. Comparé a d'autres observateurs
non-linéaires [84][85], l'algorithme EKF a un meilk comportement dynamique, une
possibilité de traiter d'une maniére relativemdsjective le cas des bruits dont on est capable
de caractériser leurs propriétés statistiques| @eut fonctionner méme en présence de
conditions d'arrét. La performance d'estimationlegtrobleme majeur associé a EKF, il a
forte influence sur les parametres du systemesehbgrices de covariance du bruit d'état et du
bruit de mesuré€) etR, respectivement.

D’aprés la théorie du filtre de Kalman, les matsicke covariance® et R doivent étre
obtenues en considérant les propriétés stochastideg bruits correspondants [156], c'est
pour ca la plupart des ca®, et R sont des matrices généralement inconnues. Cependan
comme ceux-Ci ne sont généralement pas connus, ldgusipart des cas, les matrices de
covariance sont utilisées comme parametres de patime (ajustement des parametres). De
plus, ces matrices ont d'abord été ajustées deeneamimpirique par la méthode essai-erreur,
qui est une méthode trés fastidieuse en raisore @donsommation de temps importante [157].
Pour éviter la complexité computationnelle de lahnée essai-erreur, et lorsque les valeurs
de ces matrices ne sont pas connues précisémamglioration de performance de
EKF peut étre assimilée a un probleme d'optimigati@s auteurs dans [151] ont utilisé des

GAs pour optimiser ces matrices. Plusieurs étuddgsnmntré que l'algorithme PSO peut
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produire des solutions de haute qualité dans upgede calcul plus court, facile & mettre en
ceuvre, et converge plus vite par rapport a GA [[B5§]

Motivé par les travaux de (Laamati al) [87], ce chapitre, a pour objectif de construire
un schéma de commande et d’observation assuraatfais, robustesse et performance,
adaptés a une classe des systemes non-linéaibes (nanipulateur).

Premiérement, nous proposons une loi de commandleyme classe de systemes non-
linéaires. La loi de commande proposée consistauren loi de commande linéarisante
classique augmentée d'une composante de robustifiggar mode glissant, ou le gain de
commande est un systeme flou type-1. La combinaiones techniques avec celles de la
commande linéarisante permet de concevoir une comeninéarisante robuste vis-a-\asix
variations paramétriqgues du systéme et aux petiartsa externes pour une classe de
systemes non-linéaires. Dans l'approche proposée&oimmande linéarisante est d'abord
appliguée en utilisant le placement de poles. Easune composante de robustification par la
commande discontinue est additionnée (la commaisd®mtinue peut étre trouvée dans la
commande par mode glissant), pour assurer la redgestde la structure de commande par
rapport aux effets des variations paramétriquedest perturbations externes. Nous allons
encore introduire un systeme flou type-1 afin ddela le gain de commutation pour
réduire/ou faire disparaitre le phénoméne de broete induit par la commande discontinue
dans le mode glissant. Deuxiemement, afin d’am&lita performance de I'observateur EKF
pour garantir la stabilité et la poursuite en beuelrmée, les matrices de covariaizet R
doivent étre optimisées, cette derniere est asquaeaine méthode évolutif inspiré par les
interactions sociales qui est I'algorithme d’opsation PSO.

Afin de tester la faisabilité du schéma de commandposé et d'évaluer la performance
en poursuite de trajectoires, une application @damande d'un bras manipulateur a étée
effectuée. Les résultats de simulation pour ddedeade performance et de robustesse seront

également présentées.

V.2. Contexte et formulation

Concéderons un systeme non-linéaire incertain dpané

(V.1)

{x:f(x,t)+g(><,t) ue o+ ()
Y=h(X 9+

-
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ou X[OR" est I'espace d'étati[JR" est le vecteur d’entrée de commandd]R™ est le
vecteur de mesure. Les fonctiod{ X), g( X) et h(X) sont des champs de vecteuds.

représente la somme des incertitudes paramétrigjudes perturbations externes, supposee

bornée. w, et v, sont respectivement, des bruits d’état et de nreessupposés blancs et
Gaussiens avec des moyennes nulles, de covariaresgectives Q=Hw, W] et
R=HV\, ]. Nous supposons que le vecteur d'état du systéfre(X, %,...,% ) =
(x, x,...,%”‘l’)T 0 R est indisponible & la mesure.

Notre objectif par la suite sera de concevoir uriede commandeu = u()?) tel que
méme en présence des variations paramétriques gedeirbations externds, vecteur d'état
X suivra une trajectoire de référence désirée bobge (x,, %,,.... %) .

Ainsi, notre objectif est de déterminer la commaru:(ef() qui permet de conduire

l'erreur de poursuite estimé¢t) définie par :
e=X—-X (V.2)

a converger asymptotiquement vers zéro et gadargtabilité du systeme de commande.
Pour atteindre l'objectif de commande, les hypatBésuivantes sont retenues dans ce

chapitre.

Hypotheses :Afin de développer notre contrbleur, pour le sysgV.1), nous adoptons les
hypothéses de simplification et de réalisation awoigs :

* Hyp V.1: La fonction f est supposée connue et 'erreur sur son estimasiolnornée,
c’est-é—dire‘f()?)— f(X)‘s E ou f()Z) est une estimation dé(X).

* Hyp V.2: Le gain d'entréeg est supposé connu, positif et borné, c'est-a-dire
0< Grin < 9( X) < Goa

* Hyp V.3 spar{ dh dfe h...; df*o }1 est derang n.

* Hyp V.4: La perturbationd est supposée bornée. ||d|< D ou D >0.

« Hyp V.5: La trajectoire désiréeX, et ses dérivées par rapport au temg$,,

i =1,...n sont supposées bornées.

-
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La condition donnée dans I'hypothese V.3 est appebdédition du rang d'observabilité
(Observabilité Rang Conditioren anglais) pour les systémes non-linéaires. @ettdition
vérifie la condition d'observabilité (voir 'anneepour plus de détails).

Toutefois, la dynamique du systéme (V.1) est noédire, de plus les variables d’états ne
sont généralement pas toutes disponibles. Unei@olast d’utiliser un observateur non-
linéaire pour estimer tous les états a partir desumes disponibles. Dans cette section, nous
proposons d'utiliser le filtre de Kalman étendu][§6i fournit I'estimateur d'état optimal en
raison de sa capacité a considérer les incertitsimehastiques. Cet algorithme met a jour les
états du systeme en ligne en utilisant les obsensaprécédentes et actuelles.

En utilisant les équations décrites par (I11.57)I&59) qui ont été mentionnées dans la

section 111.7.2, le filtre de Kalman étendat mis a jour selon les étapes suivantes :
lére étape: équations de prédiction :

Xisww = F( X0 U, 0)

T (V.3)
F)k+l/k = I:kl:)k/kl:k +WkQV\l
avec, F, etW, sont les matrices jacobiennes données par:
[0 ot o] [of o o]
0% 0X, 0%, ow 0w, ow,
of of of ~ of of of
O N A A Y P
k w=0
of,  of, of , of,  of, of ,
Lo o T x| Low  ow, T ow |
2éme étape: équations de correction :
— T T -1
Kk - I:)k+1/kH k ( H kpl&ll kH k + VkRVk) (V5)
Xiror = X T Kl(Zy= N X4/, 0)) (V.6)
Rkt = Bew = KH By (V.7)
avec,H, etV, sont les matrices jacobiennes données par:
[on oh o oh ] [oh  oh o oh ]
o 0% 9%, o 0, 0,
oh,  oh, oh, o ah,  oh oh,
H =ah(X,O) A Y :6h(Xk,v) I I A (V.8)
K oX : S v : oo '
X= %, . . . . v=0 . . .
oy o O o o O
| 0% 0%y 0%, | | v v, oy, |
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A

ou la notation X,,,, dénote le vecteur de préediction d'état a priori,

X .1k €St le vecteur de prédiction d'état postérieur,
P..« désigne la matrice de covariance d'erreur de gédia priori,
P €St la matrice de covariance d'erreur de prédictiposteriori,

K est la matrice du gain.

Le filtre de Kalman se caractérise principalement pleux matricesQ et R qui
contiennent la valeur de la covariance des bruiadet de mesure, respectivement. D’apres
la théorie du filtre de KalmarQ et R doivent étre obtenus en considérant les propriétés
stochastiques des bruits correspondants [1561, s ca la plupart des ca3,et R sont des
matrices généralement inconnues. Cependant, contle® re@ sont pas connus, dans la
plupart des cas elles sont utilisées comme de gdarasnde pondération a ajuster. De plus, ces
matrices ont d'abord été ajustées de maniere eueipar la méthode essai-erreur, qui est
une méthode tres fastidieuse en raison d'une canation du temps importante [157]. Pour
éviter la complexité computationnelle de cette roéé) et lorsque les valeurs de ces matrices
ne sont pas connues précisément, 'amélioratiopetdiormance d’EKF peut étre assimilée a
un probleme d'optimisation.

Concernant le probleme du contrdle non-linéaireisnaroposons d'utiliser I'approche de
la commande linéarisante [3].

La loi de commande par la commande linéarisante Baleservateur EKF peut étre calculée
comme suite :

Par I'utilisation d’équation (111.4), en dérivaM par rapport au temps, on obtient:

. _oh ., o 0h <
Y—a;( f(X)+a>A< a X)L
Y=LhX)+ LHX (V.9)

ou L, h()A() ‘R" 5 R et Lgh()A():IRn - R, définis comme des dérivées de Lie ldegpar
rapport af et g, respectivement. Soil un ensemble ouvert contenant le point d'équilibre
X,, c'est-a-dire un point oﬂ()?) devient nuI(f(Xo)). Ainsi, si dans I'équatiofv.9), la
dérivée de Lie deh par rapport a <Lgh(>2) » est bornée en s'éloignant de zéro pour tout

X OU [159].




Chapitre V Commaltidéarisante robuste par FSMC avec EKF optimisé

La loi de commande est alors défini par :

1

* — _ S n)
u —Lgh(f()( L, h(X) + % ) (V.10)

Pour résoudre le probleme d’instabilité, la loi cemmande par placement de poles est
choisie comme suit [3] :

1
L,h(X)

(~L (%) - Ko e %) (v.11)

ol le vecteur d'état estinest définie parX = (X, %,...% ), e=(g&.., VY est le
vecteur d'erreur de poursuite estimée,, =(k,, k,...,k ,) est choisi de sorte que toutes les

racines du polynéme” +k , g™ +...+ k sont situées dans le demi-plan gauche ouvert du
plan complexe.

Si la sortie estY = h( X) = x, on obtient : L h(X)=g(X) et L;h(X)= f(X), la loi de
commande devient :

1
g(X)

u =

(-1 ()~ Kewer £) (V.12)

En combinant la loi de commande (V.12) et le systdm 1), nous obtenons la dynamique

d'erreur suivante:
eV+k P+ .+ k e0 (V.13)

dans lequel l'objectif principal e!ts'tn e(t) =0.

La présence d'incertitudes et de perturbations meuwturber le fonctionnement de la
commande linéarisante; par conséquent, la dynaméjueystéme peut conduire a des
instabilités telles que des erreurs statiques (o). Pour résoudre ce probléme, nous
proposons d'augmenter cette commande. En gérélahdration d'une loi de commande peut
étre effectuée principalement en deux étapes, airsavie choix de la structure de la
commande et la détermination d'une loi de commasdarant la stabilité du systeme bouclé.
Dans notre cas, la commande linéarisante que nmoébagions, s’articule sur un terme de la

commande discontinue et un systéme a logique figpe1.
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V.3. Structure générale de la commande adoptée

L’approche proposée dans ce chapitre est basda synthése de loi de commande robuste
pour une classe des systémes non-linéaires pPérmettant de forcer les sorties du systeme a
suivre ses références, en présence de variatioamptiques et de perturbations externes,

comme que schématisée sur la figure V.1.

Kfuzz'
2 FLS
Surface de| g . -
Uic d
Xy K ~| sign@) e

Systéme no
linéaire

Xd . . 3
—> Commande linéarisan V.

- o } Ut |

,e(n_l) *

*
Q™. R
Filtre de Kalmarétendi
| "
Fig. V.1. Diagramme schématique de commande proposée aveofinisé par PSO

Etats estims

La détermination des matrices de covaria@oet R est une tache difficile, en particulier
lorsque les bruits correspondants ont des proprigtiéchastiques inconnues. Pour éviter la
complexité computationnelle de la méthode essaielorsque les valeurs de ces matrices ne
sont pas connues précisément, nous considérerenmmateces comme des parametres libres
a ajuster par l'utilisation de l'algorithme PSO.

Dans cette partie, la tache principale du PSOegstsentée sur la figure V.1, ou nous
I'exécutons de maniére hors-ligne avec un EKF @dirirouver la solution optimale pour les
matrices de covariance et R. Nous appellerons cette combinaison PSO-EKF. ligrer
d'erreur quadratique moyenne (MSE) asitisé comme fonction objective, entre la sortie
réelle et la sortie estimée, selon un certain nenttitérationsN a effectuer pour chaque
étape d'estimation.

L'entrée de commande et la réponse mesurég seront considérées comme des
signaux d'entrée pour l'observateur EKF,wo@st appliquée a la fois au systéme non-linéaire

et au filtre de Kalman étendu.

La sortie réellez et la sortie estiméeZ sont définies comme étant les entrées

d’évaluateur de performance du module PSO via ampemateur. La fonction objective MSE
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est calculée par I'évaluateur de performance. Ensléis valeurs obtenues du MSE seront
utilisées dans l'algorithme PSO. Sur la base devakesirs, I'optimiseur PSO va calculer et
optimiser les parametres inconnus des matriceodarianceQ et R Nous obtenons alors, le
meilleur ensemble de particules, en mettant a Jearsolutions de particules selon les
équations (11.1) et (11.2).

Une fois la vitesse de chaque particule calculégquation (I1.1) actualise la vélocité du
nouveau. La nouvelle position est alors détermpaela somme de la nouvelle vitesse et de
la position précédente par I'équation (l1.2).

La nouvelle position et la mise a jour @eet R sont ensuite utilisées pour adapter EKF a
I'itération suivante jusqu'a ce qu'un nombre priéddfitérations soit atteint, ¢ qui nous donne
les valeurs optimales d@ et R Enfin, les matrice® et R optimisées sont injectés dans

l'observateur EKF pour une future exécution endign
V.4. Synthese de la loi de commande

Deux termes sont additionnés pour améliorer la canta linéarisante. Le premier est un
terme de robustification "commande discontinyj;. Le deuxieme est un systeme flou type-
1, comme indiqué sur la figure V.1, ou la commadseontinue peut étre obtenue par mode
glissant, ce choix est motivé par sa grande robsstesis-a-vis les incertitudes et les
perturbations. Le termé,, doit forcer la sortie du systéme a suivre un digiearéférence

désiré. Donc, la commande résultante sera constitleé deux termes: un terme de la

commande linéarisante classique et un terme deofamande discontinue (terme de

robustification), elle est donnée par :
U=U + U,

g (1>A<)(—f(>2>—k;ed§+ £)- Ksigh b (V.14)

ou S est la surface de glissement associée a la conanauil peut étre représentée par
(111.19).
La condition de glissement (Attractivité de la sgd) qui garantit que les états du

systeme atteignent la surface de glissement enstéimgst donnée par [160][3] :
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1d
——Ss" <-17|18,n>0 V.15
SarS SNS (V.15)
ou
s=dV+ AV + AR A (V.16)

L'utilisation de la fonction discontinue signe poguera un phénoméne indésirable
appelé broutement. Généralement, il existe troishoues différentes pour résoudre ce
probleme :

(i) La premiére consiste a utiliser le mode de glissgrderdre supérieur [161][162].
(i) La deuxiéme, une couche limite est introduite autde la surface de glissement
[163][164].

(i) La troisieme, concerne l'adaptation du gain setstames régles floues appropriées.

Dans ce chapitre, la troisieme approche (iii) ekiptée. Dans ce contexte, un gain de
commutation élevéK de (V.14) conduira a une augmentation des osoitiatdu signal
d'entrée de commande, et par conséquent une eéxcitl dynamique a haute fréquence, par
conséquent, un phénomene de broutement sera cgaduf) un faible gain de commutation
peut réduire le phénomeéne de broutement et amelaperformance de poursuite malgré les
incertitudes et les perturbations externes. Cepgndlaugmentation du gain provoque une
augmentation des oscillations dans le signal dentamade autour de la surface de glissement.
Pour atteindre une performance plus appropriégade doit étre ajusté. Ce réglage est basé
sur la distance entre les états du systéme etfaceude glissement, c'est-a-dire que le gain
devrait étre élevé lorsque la trajectoire d’'état @signée de la surface de glissement, et
lorsque la distance diminue, il devrait étre redOgtte idée peut étre réalisée en combinant la
logique floue type-1 avec la commande discontinoar pajuster le gainK de maniére
adaptative selon certaines régles floues appraprieus cette condition, le gaid est

adapté par un gain flo . . comme le montre la figure V.1.

fuzzy
Pour cette raison, un FLS avec une seule entréresteule sortie est congu, I'entrge
reflete la distance de la trajectoire d'erreurrpaport a la surface de glissement. La sortie du

systéme flou type-1 est désignée pay.

zzy"
Le FLS se compose de quatre parties: le fuzzifizata base de régles, le moteur
d'inférence flou et le defuzzificateur. La baserdgles est composée d'une collection de

reglesSl... ALORSfloues dont ils peuvent étre énoncées de maniegeistique suivante:

102




Chapitre V Commaltidéarisante robuste par FSMC avec EKF optimisé

Réglel: SI S estA, ALORSK,_ estB ,1=12..N

fuzzy

ou A et B' sont des ensembles flous, est le nombre total de régles.
Notez que les fuzzifications singleton, la défuzaifion avec la méthode du centre de

gravité, l'implication de Mamdani et le moteur tBience de produit sont utilisés dans ce
chapitre. Par conséquent, la sortie du systéeme tflpa-1 peut étre décrite par I'équation

suivante:

z:\il K fuzzy ﬂ/_\' (Si)

>ty (s)

ou la fonction d’appartenance de I'ensemble deesesdt discrétisée s points.,uAI (s) est

K fuzz(S) = (V.17)

le degré d'appartenance resultate,,, est la variable de sortie.
Par conséquent, la loi de commande (V.14) devient:

u= U* + Kfuzzyudis
-_1 (<1 (R) =KLy e+ %) - Ksign( § (V.18)
9(X)
ou Ky, est la sortie du FLS comme indiqué sur la figurg & donc le gain final devient
K =K, x<K.

fuzzy

En se basant sur I'hypothéses V.1 a st4n considérant que I'estimatig(lf() pourrait
atre choisie en fonction de la moyenne géométrig(i) = / Onin Gk » €S bOrnes deg(X)

peuvent étre exprimées pArt <g(X)/ g( X)< B avecS=1/0,./ o -

Sous cette condition, le galﬁ doit étre choisi en fonction de:
KzBg™(X)(n+D+E)+ g (X(u-8y) (V.19)

Afin de dominer les états du systeme pour arrivixr surface de glissemest=0 dans
un temps limité et y rester, la loi de commandé étie congue de sorte que la condition de
glissement décrite en (V.15) soit satisfaite. Ggectif est assuré par le théoreme suivant :

ThéoremeV.1;

Considérant le systeme non-linéaire incertain (VS)pposons que les hypothésesa/\L.5

sont satisfaites. Si on choisit la loi de commafMd.8) et considérantk comme(V.19),
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alors, la condition précédente (V.15) est satisfaite qui assure la convergence du vecteur
d'erreur de poursuite sur la surface de glissemgent

Preuve:

Considérons la fonction candidate de Lyapunov siieva

2

1
L==s V.20
5 (V.20)
Sa dérivée temporelle est donnée par :
1d

(=2 S =s8= (6”+2,, €™+ + A G

= ((x(“’ - X", ) +A €™+ e /lz't% :

n-

1/1ie‘”+ f(X)+ g X)w o g&“)} ‘

i=
n-

=[S0+ 100+ 9] GH(H(- (¥~ Kue R)- sion( W+ ¢ &&j

i=
~

=[ $ae+ 100+ g% g‘l(%(— (%-Y K, &9+ §vj— “isign( )s} ¢ é*)

Notant que:f (X) = f()A()—[ f(X) - f(X)] 01=—f(>A<)—Zn‘, K, €7+ %" et

0, =-f(X)-> A €7+ %" on obtient :

i=1

L=[-(f0-fO0)+d+ g X) g (X y-"y= ¢ X Ksign( §  (v.21)

Par conséquent, en considérant les hypothésesW.4let en définissankK selon (V.19),L
devient
L<0 (V.22)
ce qui impliqueL(t) < L(0). A partir de la définition des dans (111.19), on peut vérifier que
€ est bornée. Ainsi, I'hypothese V.5, et les équatidll.19) et (V.16) impliquent que et $
sont également bornés.
Pour une convergence en temps fini, la condition22y qui ne garantie qu’une

convergence asymptotique vers la surface de gliessgrast remplacée par une condition plus
restrictive dite de7-attractivité et donnée dans [66]:

L=ss<-7|$ (V.23)
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ou /7 est une constante positive.
Ensuite, en divisant pgs| et en intégrant les deux cotés sur l'interv8lket <t_, ou t, est le

temps nécessaire pour atteindreon obtient:
t S . t
— < —
IO ISIs dr < .[0’7 ar

[s(t=1)[-|(t=0)[ <7
Dans ce cas on peut assurer que la sudac@ va étre rejointe avec un temps finie tel que :

tconv S ‘S(tco;]?i()‘ (V'24)

et par conséquent, la convergence a temps finilaessrface de glissemest out_  estle

conv

temps nécessaire pour atteindre la surface deegiests. O

V.5. Simulation et résultats

Pour illustrer la performancee la méthode de commande proposée, nous considéons |
commande d’'un bras manipulateur a 2-articulaticg@éasenté par la figure V.2 ou son
modéle dynamique est donné par [165] :

§ A N
m, m,|6, G G| 6, G, T2 02

la matriceM, =[m; ],,, est donnée par :
m, = mF+ mz( B+ P+2m,l ) 2005(6’))+ I+,
m, = mz( B+ Illczcos(Hz))+ l,
m, =mb+1,
la matriceC, =[q] ., est donnée par:
c,=ab, c,=ab+db, c,=-ad, c,=0,
aveca=-myll.,sing,,

le vecteur G, =[G,,G,]" est donné par:
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G, =(ml,+ mL) gcos(6)) + m|,gcogd +6 )
G, =m,|,gcog6,+86,)
Le vecteurd =[J,, J,]" représente les perturbations externes.

En raison d'une erreur de modélisation (variatfaamétriques et perturbations externes), on
suppose que le modele dynamique du manipulate@5f\arésente une certaine incertitude.

Par conséquent, peut étre écrit par :

M (6) =M, (6) +AM (6) O R (V.26)
C(6,8)=C,(6,0)+AC(6,6)0 R (V.27)
G(6) =G,(6)+AGH) 0 R (V.28)

ol M,(8), C,(8,6) et G,(8) sont des parties nominales, alors dué (), AC(6,6) et
AG(0) sont les paramétres d'incertitudes.

Le modéle dynamique du robot (V.25) avec des parasmeécertains et des perturbations

externes peut étre réécrit comme suit:
M, (8)8+C,(6,6)6+G,(6)+d(f) =1 (V.29)

ou d(t):AM(0)+AC(6,9)+AG(6)+5(0 O R représente la somme des incertitudes

paramétriques et des perturbations externes.

LSS

Fig. V.2. Robot manipulateur a 2-articulations
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Le modéle dynamique non-linéaire du roladnipulateur(V.29) peut étre donné par la

représentation non-linéaire générale continue,itéédans (V.1). Nous écrivons ces équations

d'état en considérant le vecteur d’é¥at[8, 8, 6,,6,]" =[x, X, X, X]" et le vecteur de sortie

y=[6,6,]" =[x, x:,;]T . Les équations d'état sont alors données par :

X =%

%=1 (X)+a(X)7,+ d

X =X,

. (V.31)
X = fz(X)+g2(X)T2+ d,

Yi=X

Y2=%

ou les fonctionf (X) et g(X) sont données comme suit

f—fl—M'l—C' %] — G =| % l=m, V.32
- fz - 0 ( O[Xl’x2] 0)’ g_ gz - 0 ( * )

Puisque le filtre de Kalman est un algorithme discta discrétisation du modele est
nécessaire. Cette discrétisation a été faite disauti la méthode d'Euler directe qui fournit
une approximation acceptable de la dynamique desemgs pour une courte période
d'échantillonnage.

Nous obtenons la représentation sous forme d'&eatede suivante :

x(k+D)= % (K+At x(K+ w( B

X,(k+1)= % (W+A{ §(X R+ g( X Br,( B+ o §+ w K
x,(k+1)= x(K+At %(K+ w(B

X,(k+1)= %, (R +A{ (X, B+ g( % Br,( B+ d( ¥+ w( )
(= %R+ y(B

2,(K = %(R+ y(B

(V.33)

ou WK)=[w(R w(Rh w k w N etv(k)=[v(R v(B] sont les vecteurs de bruits blancs
Gaussiens de processus et de mesure avec des mesyenfles. At est la période
d'échantillonnagek est l'instant discret.

EKF est implémenté comme représenté par les eaqsdiln.57) a (111.59) ou les matrices

jacobéennes sont définies en annexe B.
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EKF fournira le vecteur d'estimation d'ét =[6, 8, 6,6, =[%, X, X, X]". Les
conditions initiales d'état d’'EKF sont choisiedeslqueX,,, =[0,0,0,0] .
Dans la simulation, la matrice de covariance dierfe est initialement définie comme

une matrice unitaire de dimensidx 4, alors que les matrices de covariance de QEtR

ont des dimensiondx 4 et 2x 2, respectivemengt sont supposés avoir la forme suivante:

q, O
. 0 g, O
Q=diag(q,. q,. 4., 4)=| ;4 o 0 (V.34)
0 0 0 q|
: L O
R=diag((, )= 0 r (V.35)
2

Les valeurs deq, et r, dans les matrice® et R sont généralement déterminées en
utilisant une méthode d'essai-erreur. A des fins cdenparaison, la performance de

I'observateur EKF avec diverses compositionsQlet R est évaluée en utilisant I'erreur

guadratique moyenne entre la position estimée maddion réelle comme suit:

_ 1w - 2
MSE—?zk:l[ﬁi(k)—Q(k)] L i=1,2 (V.36)

Dans ce qui suit, I'algorithme proposé a été simalés un PC en utilisant I'environnement du
logiciel MatLab. Notez que tous les codes sont€em langage MatLab, dans les fichiers M-

files. Dans cette simulation, les paramétres nominau robot sont donnés par:
m=m =1Kgl, =1,=0.5m, I, =I_,=0.25m, I, =1,=0.1Kg.nf,g=0.81m/s.

Un total de N =4000 données de mesure sont simulées sur un intervalterdps de 0 a 4

secondes avec un pas d’échantillonnAge 0.001«.

Les trajectoires de référence désirées powat X, sont choisisx, (t) =70° and x,, (t) =90°.
Les conditions initiales choisies sonk (0) =0, x,(0) =0, x,(0)=0 et x,(0) = 0.

Trois types d'incertitudes sont injectés dans taicsire pour vérifier la robustesse du

contrbleur: (1) Les incertitudes des parametred00o sur les valeurs des paramétres

nominaux du modele). (2) Les perturbations extesoes choisies aléatoirement comme suit:

J, =0, =1xrand, et elles ont appliqué &>2s, la limite supérieure des perturbations est
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supposée étreD =1. (3) Bruits gaussiens aléatoires pour les étatesetnesures avec des
valeurs moyennes nulles et avec les covariangce$0” etr =10, respectivement.

Dans un premier temps, on va simuler le systemelEimous la commande linéarisante
traditionnelle afin de montrer son inconvénientpeésence d'incertitudes paramétriques et de
perturbations externes. En appliquant la loi de roamde (V.12), nous avons choisi

Kieeg =[2001,,,,;501 ,,,] ot |,; est une matrice d'identité de démontions.

Tableau V.1. Performances d’EKF pour un robot a 2-articulatipas|'estimation essai-erreur

entréesQ et R

Cas MSE_EKF Qualité d’estimation
g, G, G O L I (deg]
1 1 1 1 1 1 1 1.6131 Mauvaise
2 02 100 02 10" 10" 1 3.3692x10 Bien
3 10" 10" 02 02 1 18 3.2587x10 Bien
4 10 10' 10* 100 1 1 3.1821x16 Trés bien

Le tableau V.1 montre les performances typiquesKB'Eavec leurs matrices de
covariance correspondantes (avec les entges, ,d,.q,, ,L €t r,) obtenues par la
méthode essai-erreur. On constate que de bongatésdé performance d'estimation ont été
obtenus lorsqué&) et R sont égaux (cas 2 et 3 dans le tableau V.1), nmaés mauvaise
sélection de ¢, ,q,, .0, .q,, ., etr,) peut produire une mauvaise performance d'estmati
(cas 1). Notez que la meilleure performance d'edion est obtenue avec les matri€est R
(g, =q, =g, =0 =10" andr, =r, =1) (cas 4) qui correspondent au la plus petit MSE L
résultats de simulation par rapport au meilleur cas 4) sont montrés sur les figures V.3

V.3(a) et (b), ou nous présentons respectivemanpokition de l'articulation-1 et celle de

I'articulation-2.
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Fig. V.3. Positions des angles articulaires en utilisacblamande linéarisante classique avec EKF

Tableau V.2.Performances du SMO pour un robot a 2-articulation
par I'estimation essai-erreur

Cas gains du SMO MS[IZE;]MO Qualité d’'estimation
n Y2
1 10° 10° 1.3306 Mauvaise
2 1 1 7.1961x18 Bien
3 2 10 4.3120%10 Bien
4 30 70 3.2612x16 Trés bien

Pour comparer les performances d’EKF avec d'awibssrvateurs en termes du MSE, nous

avons donné dans le tableau V.2 les performandasves a I'observateur mode glissant
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[75]. En comparant les tableaux V.1 et V.2 (voirctdonne MSE), nous voyons clairement
que, les deux méthodes ont donné de petits MSE WMSE obtenu par EKF est plus petit
que celui obtenu par 'observateur SMO.

La figure V.3 montre que la commande linéarisamlitionnelle n'assure pas la
robustesse en performance surtout apres lingtar®s auquel les perturbations ont été
appliguées £10% variation des parametres et perturbation extemtdeis constatons aussi
que, la précision de prédiction d’EKF n'est pag totait satisfaisante en raison du choix des

entrées des matric€set R par la méthode essai-erreur.

Dans le reste de cette section, nous proposons approche a appliquer afin de résoudre les
deux problemes ci-dessus.

V.5.1. Probléme de robustesse

Pour résoudre le probléme de la robustesse et @cqné meilleure réponse a ce systeme, la
loi de commande donnée par (V.14) est utilisée dagselle la commande linéarisante

classique a été augmentée par la commande disgentidans ce cas, nous avons choisi
K =10l,,, et A =51,,,.

Les figures V.4(a) a (f) exposent les résultatsidrilation issus de cette application.

o0 a

S 80r @) .
S SRR

g 60

2

<

8 40

.é

So20r 2
3 ---x1 desiree

= O -—-x1 actuelle H
:% ——x; estimee
8 -20 | | 1 | 1

o 0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4
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Fig. V.4. Résultats de simulation utilisant la commandeadiigante améliorée par le terme discontinu (a)
Position de I'angle d'articulation-1 (b) Positianlngle d'articulation-2 (c) Erreurs de poursette’estimation

en position-1 (c) Erreurs de poursuite et d’estiomaén position-2 (e) Commande appliquée a I'akigon-1 (f)
Commande appliquée a l'articulation-2.

Les figures V.4(a) et (b) montrent que les sortiesysteme rejoint rapidement ses références
en utilisant la commande linéarisante augmentée yper composante de commande
discontinue, méme en présence des variations parques et des perturbations externes.
Ainsi, le systéme maintient un temps de réponsensndet, =1s. Les figures V.4(c) et (d)
montres que les erreurs de poursuite convergeriegovers zéro aprés un court temps.
Comme nous l'avons vu, la performance sous l'oenoe de variations paramétriques et de
perturbations externes sont satisfaisantes. Costnent aux réponses de sorties présentées du
systéme dans les figures V.3(a) et (b) qui montneiet la performance n'est pas satisfaisante,
surtout apres = 2s lorsque les perturbations s’appliquent. Sur la losees résultats, on peut

Voir que, la commande proposée est capable derfleesorties du systeme a converger vers
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ses références. Les Figure V.4(e) et (f) montr&olution des entrées de commande
appliguées au robot, ou on constate que les sigpatsentent des discontinuités. Donc, la
performance de la commande n’est pas satisfaigantaison du phénoméene de broutement
provoqué par la sélection inappropriée du gainafenoutationK .

Afin de résoudre ce probléme de broutement, larg@tEpde lissage de la logique floue type-1
sera exploitée comme nous l'avons vu dans le aapien utilisant (V.17). Les fonctions

d'appartenance ds et de K sont choisies comme illustré sur la figure V.5(a)(®

fuzzy
respectivement, dans laquelle les variables liniguies suivantes ont été utiliséesgatif
(N), zéro (2), positif (P), positif petit (PP) etpositif grand (PG).

(b)
z PP PG

[} 1 5} 1
[} O
: :
08 =08
Q Z
506 Z 06/
< 0.6 s 0.
o, o8
aQ Q,
;; 0.4 ;‘g 0.4
E o2 202
&b V- eb ¥
o a

0 0

-10 -5 0 5 10 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Entree S Sortie K fy.zy

Fig. V.5. (a) Fonctions d'appartenance d'entrée (b) Foretiappartenance de sortie

L'ensemble de régles floues adoptées contientl8séigfinies comme suit:

Regle1:Si s estN,Alors K, estPG
Regle 2:Sis estZ,Alors K, estZ
Regle 3:Si s estP,Alors K, estPP

Ces réegles gouvernent la relation entrée-sortieeentet K en adoptant le moteur

fuzzy
d'inférence de type Mamdani, dans lequel la métltadeentre de gravité est utilisée pour la

défuzzification.
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Fig. V.6. Résultats de simulation utilisant la commandedliigante améliorée par la commande discontinu floue
type-1(a) Position de I'angle d'articulation-1 (b) Pasitide I'angle d'articulation-2 (¢) Entrée de comdean
appliquée a l'articulation-1 (d) Entrée de commaappgliquée a 'articulation-2 (e) Evolution templbgalu gain
flou K fuzzy(f) Evolution temporelle du gain floi; 2y
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La figure V.6 est obtenue par simulation en utilisa loi de commande (V.18), ou nous
avons présenté sur les sous figures V.6(a) etgd)pbsitions des angles articulaires. En
comparant les nouvelles entrées de commande assogiésentées dans les sous figures
V.6(c) et (d) avec les précédentes dans les figuré®) et (f), on peut voir clairement que le
phénomeéne de broutement est presque disparu, ostat®nque les amplitudes de
discontinuités sont presque disparues. Les gaimss festimés sont représentés sur les sous
figures V.6(e) et (f).

V.5.2.Probléme de prédiction

Notez que dans toutes les simulations ci-desssisnédrices de covariance ont été ajustées en
utilisant la méthode essai-erreur qui est simpiéatiser mais consomme plus de temps. Pour
obtenir de performance plus satisfaisante, |'ajustd a sera effectué par I'algorithme PSO et

sera comparer a la technique des algorithmes ggmétiels que décritians la section 11.3.

V.5.2.1.Méthode PSO-EKF

Nous suggérons de rechercher simultanément, laioambn optimale de six variances

d, .0, 0.0 H et r, en utlisant l'algorithme 11.2 (voir chapitre llpour trouver les

matrices de covariance optimal@et R d’EKF, ce qui permettra d’obtenir de meilleures
estimations avec une plus grande précision quettaaode essai-erreur.

Dans cette partie, nous avons exécuté l'algorittimgtimisation PSO de maniére hors-
ligne avec EKF afin de trouver efficacement lesrioes de covariances optimal@®tR. Le
critere a été utilisé comme fonction objectif p@waluer la qualité de prédiction est I'erreur
guadratique moyenne (V.36) entre la sortie rédlla sortie estimée en fonction d'un certain
nombre d'itérations a effectuer pour chaque étagstimhation.

Apres avoir exécuté le PSO-EKF, les matrices dewtance optimisée® et R et leurs

performances MSE sont illustrées dans le table&ulVconvient de noter que la convergence
de la méthode PSO vers la solution optimale dépesgaramétres,, ¢, et W dans lesquels
le coefficient d'auto-reconnaissanceg=15, le coefficient socialc, =2 et le poids d'inertie
varie entrew=0.3 a 1. Puisque nous avons six parameétres a optimisafimansion de la

simulation sera de 6. Notez eégalement que I'esseamalé a une taille de 20 avec un nombre

maximal de générations égal a 100.
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Tableau V.3.Performances d’EKF optimisé a I'aide du PSO

Tailede | .o Elémentsde Q etR MSE_PSO
I'essaim CIX1 CIX2 CIX3 C{x4 r r, [deg]
5 10 0.0316 10 0.0534 0.0685 0.0745 1.5401%10
10 10* 0.0432 1d 0.0416 0.0515 0.0621 1.3712¥10
0 50 10* 0.0005 1G 0.0001 0.0400 0.0601 1.2049%10
100 16°  10° 10° 10° 0.4800 0.8637 1.1637xf0

Le tableau V.3 illustre la convergence de l'aldgomé PSO-EKF, ou I'MSE est diminué a
1.1637x10 aprés 100 itérations, ce qui est inférieur & lawaobtenue par la méthode essai-

erreur (MSEssai-erreur=3.1821x10) ce qui confirme le l'efficacité de cette méthode.

V.5.2.2. Méthode des algorithmes génétiques

A des fins de comparaison, nous allons présentes da qui suit I'optimisation d’EKF en
utilisant les GAs. Notez que nous avons utiliségbathme génétique avec les parametres
suivants: taille de la population = 20, nombre medide génération = 100, dimension = 6,
probabilité de croisement = 0,8 et probabilité deation = 0,01.

Les matrices de covariance optimisées en utiliialgorithmes GA sont présentées
dans le tableau V.4 oll nous avons vu que la valeutMSE est diminuée & 2.4959x30
apres 100 itérations. Notons que cette MSE esthprde celui obtenu par la méthode essai-
erreur qui est égale & 3.1821%10

Tableau V.4.Performances d’EKF optimisé a l'aide du GA

Taillede .. .. Elémentsde Q etR MSE_GAs
e Itérations
l'essaim a, G, q, O, n £ [deg]
5 0.0153 0.0416 1Ib 0.0456 0.0772 0.0753  7.4531%10
10 0.0106 0.0112 10 0.0324 0.0456 0.0568 6.2235%10
20
50 0.0081 0.0153 0.001 0.0248 0.0440 0.0654 2.7500Dx

100 0.0010 0.1000 10 0.0010 0.5000 0.4001 2.4959%10

A partir des résultats obtenus présentés par les dethodes dans les tableaux V.3 et

V.4, si on s’intéresse uniguement a la minimisatienla fonction objectif qui est 'erreur
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guadratigue moyenne, la comparaison des approc®@sBHKF et GAs montre que les deux
méthodes sont capables de trouver les matricepdwiance optimale® et R. On observe
gue PSO-EKF donne des résultats plus précis queatdanus par I'approche GAs lorsque le
nombre d'itérations (génération) est élevé. Paséquent, il peut étre confirmé que PSO-EKF
est plus performant que l'approche GAs. Notons lgueomparaison a été faite dans les
mémes conditions (nombre de génération, tailleagmpulation, population initiale). De plus,
la figure V.7 montre I'évolution de la fonction ebjif pour les méthodes PSO et GA, ou l'on

remargue que la convergence du PSO est plus rgpa&la convergence de GA.

g x107 (@) | g x10° _(®
5
=457 +©
<é$ <g
B S4
& 4 5
E Gh
2:&5 =
2
3! : : 1+- : : : : -
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Generation evolutionnaire Generation evolutionnaire

Fig. V.7. Evolution de la fonction fitness / objectif en lirations.
(a) PSO par rapport au Tab. 3, (b) GArppport au Tab. 4

Dans ce qui suit, nous présentons les résultatsim@lation finaux relatifs a la
commande linéarisante augmentée par la commanaentiisue floue type-1, avec les

meilleurs parametres optimaux d’EKF (voir la figi4:8).
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Fig. V.8. Résultats de simulation en utilisant la commanapgsée pour différents algorithmes d'optimisation

(a) Vitesse de l'angle d'articulation-1, (b) Vieske I'angle d'articulation-2, (c) Erreurs d'estioraen vitesse

pour l'articulation-1, (d) Erreurs d'estimation @tesse pour l'articulation-2, (e) Erreurs de paoitesen vitesse

pour I'articulation-1, (f) Erreurs de poursuiteatesse pour l'articulation-2.

[\
o

Dans les figures V.8(a) et (b), nous avons présesgpectivement, les réponses des
vitesses des angles d’articulations 1 et 2 obteaues les valeurs optimales des matrices de
covariance d’EKF données dans les tableaux V.1,e¢.8.4 pour la méthode essai-erreur,
PSO et GA, respectivement. Les erreurs d'estima@ipnvitesse correspondantes sont
présentées sur les figures V.8(c) et (d), respextént. De plus, les erreurs de poursuite en
vitesse correspondantes sont présentées danguessfiv.8(e) et (f), respectivement. D’apres

les figures V.8(a) et (b), on peut voir une boneeggrmance de poursuite de trajectoires en

vitesse. Les étatsx (t) et % (t) convergent rapidement vers leurs références. Cette
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constatation est renforcée par les figures V.8(€f),-qui représentent la convergence des
erreurs de poursuite et d’estimation vers zérov@nbien que, les meilleurs résultats sont
obtenus par la commande proposée avec PSO-EKBropdut voir que PSO-EKF s'adapte
aux bonnes variables d'état avec une grande précur un robot manipulateur a deux
articulations, et cela montre I'efficacité de I'apphe proposée. Dans toutes ces figures, les
résultats de simulation obtenus sont tres sataitgéset montrent l'intérét de la structure

proposeée.

V.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une loi denemle pour une classe de systemes non-
linéaires. La loi de commande proposée consistauren loi de commande linéarisante
classique, augmentée d'une composante de robastificpar mode de glissement. La
composante de robustification a été introduite paasurer la robustesse de la structure de
commande, par rapport aux effets des variationanpatriques et les perturbations externes.
La combinaison de la commande linéarisante aveonaposante de robustification, montre
une meilleure performance. La composante de rdlmagion a été renforcée également par
un systeme flou type-1 pour réduire le phénoméenbrdetement. La structure de base d’un
systeme flou type-1 a été constituée essentiellenian fuzzificateur, d'une base de regles,
d’un moteur d'inférence floue et d'un defuzzificate

Nous avons supposé gue tous les états ne sontgsasés. Par conséquent, un EKF a été
introduit pour estimer ces états. La performan@astithation obtenue avec l'observateur EKF
est également comparée a celle obtgrare’observateur SMO. L'ajustement des parametres
de l'estimateur EKFa été fait par l'ajustement des matrices de cawvegi® et R via
I'algorithme d’optimisation PSO, la performance exiie a été comparée avec la technique
GA.

La stabilité de l'approche proposée était gargrdiele critere de stabilité de Lyapunov.
Des simulations ont été alors présentées pourtrdlud’une part la robustesse de la
commande proposée et d'autre part les performadt@sservateur optimisé, pour les
systémes non-linéaires en présence des variatamasngtriques et les perturbations externes

simultanément.
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Chapitre VI Commande IT2FSMC avec observateur aggim

Commande floue type-2 intervalle
par mode glissant avec observ-
ateur optimisé : Application
au bras manipulateur

Mesure ce qui est mesurable, et rend mesuralmaice peut étre mesuré ...
Galilee.

VI.1. Introduction

L'un des meilleures commandes non-linéaires classigst la commande par mode glissant
(SMC), basé sur la théorie des systemes a strgctargables; elle a été introduite par Uktin
en 1977. Cette commande appelée en anglais shdatlg control (SMC) est connu pour sa
robustesse vis-a-vis les incertitudes et les pgeations externes. Au cours des deux dernieres
décennies, les systemes a logique floue (FLS) ténaie sujet dominant dans les systéemes de
contrdle intelligents. De nombreux schémas FLSé&éatdéveloppés pour gérer les systémes
non-linéaires afin d'améliorer les performanced’@®IC, e.g., Kapoor et Ohri [166], ont
proposé une commande par mode glissant flou awaulisation globale; utilisant une
fonction de saturation pour le contrdle de trajeetals ont utilisé des systéemes flous pour
ajuster le gain de commutation du SMC, et la fanctie saturation linéaire d'une couche
limite pour résoudre le probleme de broutementrétibns a haute fréquence). Soltanpeur

al. [167], ont combiné la commande linéarisante agecdmmande mode glissant floue en
utilisant le modéele flou de Takagi-Sugeno, et ki@t obtenu était exempt du phénomene de
broutement indésirable. De plus, Bakloeti al. [168], ont combiné 'SMC, le PI et les
systémes flous adaptatifs pour commander un bragpolateur d’'un robot; Le systéme flou

a été utilisé pour approximer les fonctions noidiines inconnues et I'action Pl é été utilisée
pour réduire le phénomene de broutement. Cepentlaaial et al. [169], ont concu un
contrleur par mode glissant flou pour commanderbras manipulateur, dans lequel la

logique floue a été utilisée pour approximer segeires parties dynamiques inconnues du
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systeme. Cheret al. [170], ont utilisé une technique d'approximatioa fbnction pour
commander un moteur DC, cette technique a ét&ésilpour transformer le terme incertain
en combinaisons linéaires finie de la fonction dseborthogonale. Notez que dans tous ces
travaux cités, le probléme d'observation n'étag pas en compte. Pour cette raison nous
avons dans [171] concu un contrdleur par modeaylisBou type-1 basé sur un EKF; pour
commander un bras manipulateur a deux articulatidass lequel la logique floue type-1 a
éte utilisée pour approximer le gain de commutatiorsMC.

La logique floue type-2 est une généralisationalégique floue type-1 (logique floue
conventionnelle), dans laquelle les valeurs destions d'appartenance sont elles-mémes
floues [37][172]. Le type de systeme flou type-2plas couramment utilisé est le systeme
flou type-2 intervalle (IT2FLS), qui utilise desgités d'appartenance de formes intervalles
[173]. Les contrbleurs basés sur IT2FLS sont casaldle maintenir les performances en
présence de bruit tres élevé et de fortes non+iteéa[173][174][175]. Par conséquent,
l'intégration de I''T2FLS dans la commande SMC camtionnelle, peut étre réalisée avec un
contrdleur de poursuite intelligent hybride, avee wobustesse vis-a-vis du bruit de mesure.
Bien que 'SMC fonctionne bien dans les systemaslmgaires, il présente un inconvénient
majeur, le phénomeéne de broutement, qui est carséng sélection inappropriée du gain de
commutation. Cependant, plusieurs recherches @ntatsacrées a I'étude pour éviter ce
probleme [176][177][178][179].

La commande non-linéaire robuste d'un systéeme doaéssite la connaissance des
variables d'état, qui sont rarement disponibles fmesure directe. Dans la plupart des cas,
il existe un réel besoin d'états non mesurés estarémaniere fiable; I'élaboration d'une loi
de commande d'un systeme donné nécessite sowaa@d'a la valeur d'un ou de plusieurs de
ses états. Pour cette raison, il est nécessaiomEevoir un systeme dynamique auxiliaire;
appelé observateur, qui est chargé d'estimer tiétayysteme a partir des entrées appliquées et
des mesures fournies par les capteurs physiquesiebts algorithmes sur ce sujet peuvent
étre trouvés dans la littérature [75][150][153][7Z]EKF fournit un estimateur d'état optimal
en raison de sa capacité a considérer les ina@tustochastiques. La performance
d'estimation est le probleme majeur associé a BHkdforte influence surles parametres du
systéme et les matrices de covariance du bruibtdét du bruit de mesur® et R,
respectivement. D’apres la théorie du filtre de mah, Q et R doivent étre obtenus en
considérant les propriétés stochastiques des hraitespondants [156], c'est pour ¢ca que

dans la plupart des cas, on considére que lesaes@¥iet R sont généralement inconnues.
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Cependant, comme elles ne sont généralement pasieomprécisément, I'amélioration
de performance d’EKF peut étre assimilée a un probld'optimisation. Ces matrices ont été
ajustées par les AGs [151] et PSO [87]. Notez quesates travaux, le probleme traité était
seulement I'estimation. Par ailleurs, dans notrpigza[180] on a utilisé l'algorithme PSO
pour ajuster ces matrices pour un contexte de comdenet d’observation a la fois.

Ce chapitre présente, une commande par mode dliskare type-2 (IT2FSMC),
combiné avec un observateur EKF optimisé, en poésefncertitudes et de perturbations
pour les manipulateurs robotiques. La contribupancipale est la proposition d'une nouvelle
méthode basée sur une combinaison du filtre de &al@endu avec optimisation basée sur la
biogéographie (BBO) [56] afin d'obtenir une hautrfprmance d’estimation d’états du
systeme a commandé. Les résultats sont comparéscaug obtenus par l'algorithme PSO.
Les parametres a optimiser sont les matrices dariemce du bruit d'état et du bruit de
mesure, qui jouent un réle important dans les perdnces de I'observateur EKF. Le systéme
flou type-2 intervalle est utilisé pour réduirepleénomene de broutement dans la commande
SMC. Le théoreme de Lyapunov est utilisé pour peoua stabilité du systéeme en boucle
fermée. Afin de tester la faisabilité du schéma adenmande proposé et d'évaluer la
performance en poursuite de trajectoire, une agjbic & la commande d'un bras
manipulateur est effectuée. Les résultats de stionlgour des testes de performance et de

robustesse seront également présentées.

VI1.2. Contexte et formulation

Considérons un robot manipulateur donné sous tada@tandard suivante [165]:
M (6)6+C(6.6)6+G(8)=1 (VI.2)

ou 6,8,6 JR" sont respectivement, la position conjointe, lassteet I'accélération.
M (6) =M, (8)+AaM (8) DR™" est la matrice d'inertie symétrique, définie pwsiti
C(H, 9) =G, (9,9) +AC(9,9) OR™" est le vecteur de Coriolis et les forces centgfug

G(6)=G,(8)+AG(8)OR" est le vecteur des forces gravitationnelles.
rOR" est le vecteur des couples de commande, appligxésciionneurs articulaires.

Mo(e),co(e,e') ,G,(8) sont des termes nominauaM (0),AC(0,9) AG(6) sont les

parametres d'incertitudes.
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Le modéle dynamique d'un manipulateur robotique.l(Vlavec des incertitudes et des

perturbations peut étre réécrit comme suit:

M, (8)8+C,(6,6)6+G,(8)=7+d(6,6.6) (VI1.2)

ou d (9, 0, 9) =-AM (6) —AC(H,Q) -AG(8)+00R" représente la somme des incertitudes

paramétriques et des perturbations exte(dgs

Notre objectif est de concevoir une loi de commamai®ée pour I'entréeg , de sorte que

tous les signaux soient bornés, et que les trajestd'étatsX =(4,,6,)' convergent vers les
trajectoires désiréeX, =(6,,,6,,)" le plus prés possible, pour tous les intervallesedeps
T= [O,tf ] sous la présence d'incertitudes paramétriques peédurbations externes.

Concernant le probleme de contréle non-linéaireisrmroposons d'utiliser I'approche de
la commande par mode glissant [3][181].

Deux propriétés classiques des robots manipulassuntsconsidérées :
Propriété 1 M (8) est définie symétrique et positivé] " =M
Propriété 2 (I\)I —2C) est dissymétrique, c'est-a-dire pour tout vecteXir on, a
M™ (M -2C)M =0
Pour atteindre I'objectif de la commande, les higpees suivantes sont retenues dans ce
chapitre.
Hypotheéses :En ce qui concerne le systeme dynamique présanélL), nous adoptons les
hypothéses de simplification et de réalisation awoigs :
* Hyp VI.1: Les positions et les vitesses des articulationsoné pas disponibles.
* Hyp VI.2: Les perturbationsd sont inconnues et supposées bornées|d|< D ou
D>0.
« Hyp VI.3: Les trajectoires désirée§, & & sont disponibleavet des bornes
connues.
* Hyp VI.4: Les valeurs admissibles de l'entrée de commarigesont limitées entre

une borne supérieure et une borne inférienre 7T delles quer <7(t)<T7T .

Toutefois, la dynamique du systéme (VI.2) est rinédire, de plus les variables d’'états
ne sont généralement pas toutes disponibles. Un&osoest d’'utiliser un observateur non-

linéaire pour estimer tous les états a partir desures disponibles. Dans cette section, nous
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proposons d'utiliser le filtre de Kalman étendu][§6i peut fournir des estimations d'état
optimales en raison de sa capacité a considéréndeditudes stochastiques. Cet algorithme
peut mettre a jour les états du systéme en lignatibsant les observations précédentes et
actuelles en utilisant les équations décrites paBE7) a (111.59) qui sont mentionné dans la

section I11.7.2.

Ainsi, notre objectif est de déterminer la commamdﬁ) qui permet de conduire l'erreur

de poursuite estimég&(t)  définie par :
e=6-6, (VI1.3)

a converger asymptotiquement vers zéro et gadargtabilité du robot, olX  est I'estimé
de X , 8 estla position estimée@t  est la positisirde.

Comme nous avons mentionné précédemment danspérehd, le filtre de Kalman se
caractérise principalement par deux matrié@set R qui contiennent les valeurs des
covariances des bruits d'état et de mesure regpewnt, et lorsque les valeurs de ces
matrices ne sont pas connues précisément, I'aragbor de performance de l'estimation
d’EKF peut étre assimilée a un probléeme d'optinosatPour résoudre ce probléme, nous
avons proposé précédemment (dans le chapitre \gtidiser ces matrices en utilisant PSO
et AGs. Dans ce chapitre, nous proposons d'utilislgyorithme BBO, qui est un algorithme
métaheuristique, inspiré par des modéles mathéuestide la biogéographie, afin d'obtenir

une haute performance d'estimation des états.

VI1.3. Structure générale de la commande adoptée

Dans cette section, nous proposons une nouvedimattve pour l'ajustement et I'optimisation

de Q et R basée sur l'algorithme BBO. La structure de lahod est constituée de deux

étapes. Dans la premiere étape, nous présentorstructure BBO-EKF (la combinaison de

BBO avec EKF) qui fonctionne en hors-ligne et pdrdetrouver les valeurs optimales @e

et R Dans un second temps, les valeurs obteQuesR dans I'étape 1 sont injectées dans
I'estimateur EKF, qui va ensuite fonctionner emégpour estimer le vecteur d'état, telle que

schématisée par la figure VI.1.
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Robot
Manipulateur

Commande Equivale

>
o
o

Optimisation
a base de

;))[ Filtre de Kalman étendu Z
3 (EKF)
Etats estims r

Fig. VI.1. Diagramme schématique de commande avec EKF optimeisBBO

La détermination des matrices de covaria@oet R est une tache difficile, en particulier
lorsque les bruits correspondants ont des proprigtiéchastiques inconnues. Pour éviter la
complexité computationnelle de la méthode essaiieret lorsque les valeurs de ces matrices
ne sont pas connues précisément, nous considéreegnmatrices comme des parametres
libres a ajuster. Nous proposons d'utiliser pousropos I'algorithme BBO.

Dans cette partie, la tache principale du BBS représentée sur la figure V.1, dans
laquelle nous I'exécutons de maniere hors-ligne &K afin de trouver la solution optimale
pour les matrices de covarian@eet R Le critere d'erreur quadratiqgue moyenne (MSE) est
utilisé comme fonction objectif, entre la sortielté et la sortie estimée, selon un certain
nombre d'itérationdN  a effectuer pour chaque éafsgstimation.

L'entrée de commande et la réponse meswée seoosidérées comme des
signaux d'entrée pour l'observateur EKF, bu  egligque a la fois au systeme non-linéaire

et au filtre de Kalman étendu.

La sortie réellez et la sortie estimée sont dédincomme étant les entrées
d’évaluateur de performance du module BBO via umgarateur. La fonction objectif MSE
est calculée par I'évaluateur de performance. Enslgis valeurs obtenues de I'MSE sont
utilisées dans l'algorithme BBO. Sur la base devedsurs, I'optimiseur BBO va calculer et
optimiser les parameétres inconnus des matricesianceQ et R

Les nouvelles solutions et la mise a jourQlet Rsont ensuite utilisées pour adapter EKF
a litération suivante jusqu'a ce qu'un nombre ¢fidd d'itérations soit atteint.
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Enfin, les matricegQ et R optimisées sont injectées dans l'observateur EiF pne future

exécution en ligne.
VI1.4. Synthese de la loi de commande

La premiére étape de 'SMC consiste a concevosuldace de glissemen® , qui peut étre

définie comme

s( X, t) = er A% (VI.4)

ou A est une matrice diagonale, définie positive.

La dérivée temporelle de (VI.4) est donnée comme:
S( X, ) ="er N (VI.5)

La deuxieme étape de 'SMC est de concevoir la@éocommande. Dans 'SMC traditionnel,

la loi de commande discontinue est définie comnite su

Iy = —Ksign(S) (VI1.6)

ou K est une matrice diagonale, définie positive.

La commande équivalentg,  est donnée par la conditivante [3]:

S=0etS=0=7(t)=r,(1) (VL7)

Afin de gouverner les états du systeme, il sufétgivre la trajectoire de référence
désirée pour rendr& =0 attractif. Par conséqueng -~ 0  quand. o
Une condition suffisante pour réaliser ce compoeteirest de sélectionner la stratégie de
commande de sorte que la condition de glissemérdrgie [160][3] soit satisfaite:
1d

—_ 2 —_—
St S nls, n>0 (V1.8)

Considérons le probléme de controle du systéemelinéaie incertain (VI.2), la loi de

commande par mode glissant traditionnel est aléfigidoar :

T:Teq+ Tdis
=M, (4, -A8)+ C,(4, -A18+ G- d- Ksign(9 (V1.9)
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L'utilisation de la fonction discontinu signe propera le phénoméne de broutement. En
plus de ce que nous avons présenté dans les @sapicédents (chapitre IV et V), pour
résoudre ce probleme, nous adoptons lintégratienlal logique floue type-1 avec la
commande discontinue.

Dans ce chapitre, un systéme flou type-2 intervplg2][14][183][19] a été utilisé pour
réduire le phénomene de broutement, cette idéasteren la combinaison d’'un IT2FLS avec
la commande discontinu de la commande SMC selomaines regles floues type-2
appropriées.

Dans ce contexte, un gain de commutation él&vé (Vi®8) conduira a une augmentation
des oscillations du signal d'entrée de commandepaet conséquent une excitation de
dynamique a haute fréquence, ce qui va créer leguhéne de broutement. De plus, un faible
gain de commutation peut réduire le phénomene dutément et améliorer la performance
de poursuite malgré les incertitudes et les peatiohs externes. Cependant, 'augmentation
du gain provoque une augmentation des oscillatdarss le signal d'entrée de commande
autour de la surface de glissement. Pour atteindeeperformance plus appropriée, ce gain
doit étre ajusté. Ce réglage est basé sur la distantre les états du systéeme et la surface de
glissement, c'est-a-dire que le gain devrait 8geéélorsque la trajectoire d’état est €loignée
de la surface de glissement, et lorsque la distdimoeue, il devrait étre réduit. Cette idée
peut étre réalisée en intégrant la logique floymet® avec la commande discontinue pour

ajuster le gainK de maniére adaptative selon oegaregles floues type-2 appropriées.
Sous cette condition, le gailK est adapté par un gain flok;,., s comme le montre la
figure VI.1.

Pour cette raison, un IT2FLS a une entrée et urtee st concu, I'entréesS  refléte la

distance de la trajectoire d'erreur a la surfacglidesement, et la sortie du systeme flou type-2
est designée paf ;e s

Le systéme flou type 2 (T2FLS) [14][183] se compdseeing parties: le fuzzificateur, la
base de regles, le moteur d'inférence floue, laatedir de type et le defuzzificateur. La base
de regles est composée d'une collection de r&jlesALORS floues dont elles peuvent étre

énoncées de maniére linguistique suivante:
Reglei :SI' S estA ALORS K, . estB ,i=12,..N

ou A etB' sontdes ensembles flous type-2 intervalleest le nombre total de régles.

Notez que les fuzzifications singleton, la défuzaifion avec la méthode du centre de
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gravité, l'implication de Mamdani type-2 intervabé le moteur d'inférence de produit sont
utilisés dans ce chapitre.
Le processus de correspondance entrée-sortie fpedbdnulé comme suit:

1. Calculez l'intervalle de poids de chaque regle:
@ D[min(,uA) max, )] (V1.10)

2. Calculer la sortie pondérée de toutes les regkdu@tion de type) basé sur le centre

des ensembles du réducteur de type [175]

Sy

(VI1.11)

Par conséquent, la sortie du systeme flou typet@nialle (defuzzification) peut étre
calculée sur la base de la moyenne arithmétiqud'gogation suivante:

+
Kir2rs(S) :yl—zyr (VI.12)

Par conséquent, la loi de commande (VI.9) devient:

r= Teq + K IT2 FLSTdis

=M, (4, -A8)+ C,(4, - 18+ G- d K., Ksign(9
=M, (4, -8+ C,(8, -A18+ G- d- Ksign(9 (VI.13)

ou K=KqsK .

Par conséquent, il peut étre facilement vérifié (Wiel3) est suffisant pour imposer la

condition de glissement

EE 2 _ cae _ )
S - S K £ (V1.14)

ce qui assure, la convergence en temps fini deediede poursuite vers la surface de
glissementS et, par conséquent, sa stabilité exjpietie.
Afin de dominer les états du systeme pour arrivier surface de glissemer#=0  dans

un temps limité et y rester, la loi de commandeé étie congue de sorte que la condition de
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glissement décrite en (V1.14) soit satisfaite. Qgectif est assuré par le théoréme suivant.

ThéoremeVI.1:

Considérant le systeme non-linéaire incertain (M12upposons que les hypotheses VI.1 a
VI.4 sont satisfaites. Si on choisit la loi de canuate (VI.13), alors, la condition (VI1.14) est
satisfaite, ce qui assure la convergence du veatenreur de poursuite sur la surface de
glissementS

Preuve:

Considérons la fonction candidate de Lyapunov siiéva

L :%ST MS (VI.15)

Sa dérivée temporelle est donnée par :

L :%ST MS+ S M (VI1.16)

Considérant la propriété 2, alors
(1
S [E M- Cj S=0 (VI.17)

En combinant (VI.15) - (VI.17), on peut obtenir
L=%ST(I\'/I—2C)SI- $C$ S M
=S'(CS+M3 = [ CS+Niet)d

=5'| cs M-8+ W(é—éd)}

=S| c(8-8,)+ CA(B-86,)- Md,- B- Grr+ W(é—éz,)}

=S| M[A(8-8)-8]+qX8-8) -] - G+r}

=S| M[A(8-8) -8,]+ GAB-8) 8] - G+T+ d} (V1.18)

Pour obtenir la stabilité en boucle fermée, lawd&ide la fonction de Lyapunov (VI1.18) doit

étre négative(L < 0) , la'loi de commande  peut étre @hommme:
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r= Mo[éd Y (é—éd)}mo[éd - (é—ed)}eo— d- Ksign( 9 (VI.19)
Par conséquent, I'équation (VI.18gvient:
L=-S"Ksign(9=-K $= 0 (V1.20)

ce qui implique S(f) -~ 0 quandt - « . Par conséquemt) et tous ses dérivés convergent

vers zéro. o

VI1.5. Simulation et résultats

Pour illustrer la performance de I'approche propos®us considérons la commande d’un
bras manipulateur a deux articulations représeatéagfigure V.2, ou son modele dynamique
non-linéaire est donné par les équations (V.2532Y,.décrites dans le chapitre V.

En utilisant la méthode d'Euler directe, nous obmsnla représentation d'état discréte

suivante :

x(k+1)= x(K+At %(K+ w( B

X,(k+1)= % (K+A1{ (X R+ g( X Br,( B+ o B+ w K
X, (k+1)= % (K+At %(K+ w(R

X, (k+1) = % (K+A] (X, R+ a( X Br,( b+ g §+ w )
Z,(K)=x(K+ (R

Z,(K) = %(K+w( B

(V1.21)

ou W(K)=[w(R w(hB w k w B et v(k)=[v(K 4(RB] sont les vecteurs des bruits
d’états blancs Gaussiens de et de mesure avec ogsnnes nulles.At est la période

d'échantillonnagek est l'instant discret.
EKF est implémenté comme représenté par les égsafltd.57) a (111.59) ou les matrices

jacobéennes sont définies en annexe B.
EKF fournira le vecteur d'estimation d'étét=[8, 8, 6,,6,]" =[%, X, %, X]". Les conditions
initiales d'état d’EKF sont choisies telles g¥g, =[0,0,0,0] .

La matrice de covariance d'erreBr  est initialentgfinie comme une matrice unitaire
de dimensioMdx 4 , alors que les matrices de covarsades bruit€) etR ont des dimensions

4x 4 et 2x 2, respectivementt sont supposées avoir la forme suivante:
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q, O
. 0 g 0 O
Q=diag(q,, q,. 4, 9)= 4 4 o 0 (VI1.22)
0 0 0 g}
R= diag(t, ) =| 0} (V1.23)
10 1,

Les valeurs deq, el dans les matriG@®t R sont généralement déterminées en

utilisant une méthode d'essai-erreur. A des fins cdeparaison, la performance de
I'observateur EKF avec diverses compositionsQlet R est évaluée en utilisant l'erreur
quadratique moyenne entre la position estimée gbokition réelle qui est définie par
I’équation (V.36).

Dans cette simulation, nous gardons les mémes ptmesmominaux du robot que ceux
définis préecédemment (chapitre V). Un total tle= 2000 données de mesure sont simulées

sur un intervalle de temps de 0 a 2 secondes avpasid’échantillonnagit = 0.001¢

Les trajectoires de référence désirées pouat x, sont choisiesq,(t) =70° ek, (t) =90°

Les conditions initiales choisies sonk (0) =0, x,(0)=0,x,(0)=0 x0)=0.

Trois types d'incertitudes sont injectés dans lactire pour vérifier la robustesse du

controleur: (1) Les incertitudes des parameétred00 ur les valeurs des parametres

nominaux du modele). (2) Les perturbations exteaiéatoires choisies pour étre réparties

uniformément comme suitd, =0.3xranc  etl, =0.3x randx sir{t) D=1 . Notez que
d=[d, d]" est appliquée a>1s . (3) Bruits gaussiens aléatoims fes états et les

mesures avec des valeurs moyennes nulles et agecodariancesq=10> et =10*

respectivement.
Dans un premier temps, nous avons simulé le sysé&®e la commande mode glissant

seulement, afin de montrer son inconvénient. Edigygmt la loi de commande (V1.9), et

aprés quelques essais, nous avons clKisi20l,,, A =bl,, |, ;oust une matrice

d'identité de dimensiomxi

135




Chapitre VI Commande IT2FSMC avec observateur aggim

Tableau VI.1. Performances d’EKF pour un robot a 2-articulatipas!’'estimation essai-erreur

Cas entréesQetR MSE_EKF Qualité d’estimation
g 4 G O L 5 Lracl
1 1 1 1 1 1 1 1.0881 Mauvaise
2 01 01 18 o011 100 10 1.9894x10 Bonne
3 01 001 01 01 01 fo  1.4567x10 Bonne
4 001 001 002 0.01 001 0.08 1.4287%10 Trés bonne

Le tableau VI.1 montre les performances typiqueEK& avec leurs matrices de

covariance correspondantes (avec les élémeptsq, g, ¢, I, et,r,) obtenues par la

méthode essai-erreur. On constate que de bongatésdé performance d'estimation ont été
obtenus lorsqué) et R sont égaux (cas 2 et 3 dans le tableau VI.1), maé mauvaise

sélection de ¢, ¢, @, g, N etr,) peut produire une mauvaise performance d'attm

(cas 1). Notez que la meilleure performance d'edion est obtenue avec les matri€est R

(g, =9, =09,=001q, =0.02, g =0.01,q = 0.0f (cas 4) qui correspondent au plus

petit MSE. Les couples de commande par rapport eillewr cas (cas 4) sont montrés sur la
figure V1.2(a) et (b).

(a})

N
o

N
o o
T T

Couple T, [N.m]
R
o

40"

Z00m
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b
40 ( w)

B
=
N
Q@O

o
-}

o

O

_40 1 | 1
0 0.5 1 1.5 2
zoom Temps [s]
0

Fig. VI.2. Les couples de commanele utilisant I'SMC traditionnel avec EKF standard
(a) Articulation-1, (b) Articulation-2

La figure VI.2représente l'allure des deux couples de commangré des zooms de
ces couples, on observe clairement, que les peaftces des couples de commande ne sont
pas satisfaisantes en raison du phénoméne de Imeniteprovoqué par la sélection
inappropriée du gain de commutation.

Afin de résoudre ce probléme, la propriété de ¢iss#e la logique floue type-2 intervalle
est exploitée comme nous I'avons vu dans la sedtto(chapitre 1). En utilisant (VI.13), les
fonctions d'appartenance d&@  sont choisies comostré sur la figure 3(a), dans laquelle
les variables linguistiques suivantes ont étésdtds:negatif (N), zéro (2), positif (P). Les

fonctions d'appartenance d€;,q s sont choisies comiugtré sur la figure 3(b), dans

laquelle les variables linguistiques suivantesatétutiliséespositif petit (PP), positif grand
(PG).

(a) (b)
N 7 P PP PG
[0 1 | (D) 1 \
S 0.8 Il S 0.8
= =
(] 0]
So6 \l 506!
5 =
< i R
S04 I S04
L L
) | ) /
-60 -40 -20 0 20 40 60 0 20 40 60
S KrrorLs

Fig. V1.3. (a) Fonctions d'appartenance d'entrée (b) Foretitappartenance de sortie
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L'ensemble de régles floues adoptées contientl8ségfinies comme suit:

Regle1:Si S est N Alors K, s €StPG
Regle 2:Si S est Z JAlors K,;,- s estPP
Regle 3:Si S est P Alors K, s €stPG

Ces regles régissent la relation entrée-sortieee8tret K,;,-, s en adoptant le moteur

d'inférence de type Mamdani, dans lequel la métithdeentre de gravité est utilisée pour la
défuzzification comme dans (VI.12). En considérdittypothése 4, dans laquelle

-30<r(t)<+30.

Les figures V1.4 a VI.7 exposent les résultats daukation issus de cette application.

(a)

— 80 \ ‘
o 1 P
5 .
— 60 .
=
.8
=
~8 40
s
= 20 a
'q'; ----- 0, desiree
g 0 —— 0 actuelle 1
2 —— 0, estimatee EKF
(a9

_20 | | |

0 0.5 1 1.5 2
Temps [s]
b

20 [ T ( T ) T |
"0
S 0f
p
é 20+ 4
5
2
&40+ 1
<
5
.60+ ]
i

_80 L | | | .

0 0.5 1 1.5 2
Temps [s]

Fig. V1.4. (a) Position désirée, réelle et estimée de I'aldtion-1 (b) Erreur de poursuite de position de
l'articulation-1, en utilisant IT2FSMC avec EKF stard.
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100 (a)

Z00om

----- 0, desiree
—— 05 actuelle
—— 05 estimee EKF

Position de I'articulation 2 [deg]

_20 | I |
0 0.5 1 15 2
Temps [s]
b
0.5 I ( l)
)
g o
(@]
B
E 05+ q
5
)
g ’
5
2-1.5 q
M
_2 | | |
0 0.5 1 1.5 2

Temps [s]
Fig. VI.5. (a) Position désirée, réelle et estimée de I'aldiion-2 (b) Erreur de poursuite de position de
I'articulation-2, en utilisant IT2FSMC avec EKF stiard.
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'E' 100 :
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150

(b)
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Couple 7, [N.m]
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o

\

o

-50
0

Fig. VI.6. Couples de commande en utilisant IT2FSMC avec EidRdard appliquées (a) Articulation-1, (b)

Articulation-2.
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Fig. VI.7. (a) Evolution temporelle du gain fld{ ;127 s (b) Evolution temporelle du gain fld€y i12r. s
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La figure VI1.4(a), présente la position désiréeslleéet estimée de l'articulation-1, et
comme nous voyons la performance du systeme squédance des variations paramétriques
et les perturbations externes est satisfaisante &ussi la figure VI.4(b)), qui représente
I'erreur de poursuit en position de I'articulatibn-

La figure VI.5(a) montre la position désirée, réedit estimée de l'articulation-2, et
comme nous voyons la performance du systeme squédance des variations paramétriques
et les perturbations externes est satisfaisante &ussi la figure VI.5(b)), qui représente
I'erreur de poursuit en position de I'articulati®n-

La figure V1.6 donne les deux nouveaux couplesatarnande appliqués au systéme, en
les comparants avec les deux anciens couples denaonde (figure VI.2), on peut voir

clairement que le phénoméne de broutement estywedigparu. Les gains flouk, - s

adaptés sont représentés sur la figure VI.7.

A partir de ces résultats de simulation, il esirdae le contréleur IT2FSMC fournit une
réponse désirée avec des signaux de commande diss@s temps d'atteinte minimal et cela
sous la présence d’'incertitudes et de perturbatiblzdez que la précision de prédiction
d’EKF n'est pas tout a fait satisfaisante (voirures VI1.4(a) et VI1.5(a)) en raison du choix de
la méthode essai-erreur pour les matrices de aneei

Notez que dans toutes les simulations ci-desssisndrices de covariance EKF ont été
ajustées en utilisant la méthode d'essai-erreur,egu simple a réaliser, mais qui prend
beaucoup de temps. En fait, il n'est pas possibldédiuire facilement une relation entre les
matrices de covariance et les meilleurs résultastichation. Dans ce qui suit, nous
proposons de résoudre ce probléeme par un nouvalrithime évolutif basé sur la
biogéographie, appelé « optimisation basée suiolgébgraphie». Puis, on va comparer avec

les résultats qui seront obtenus avec l'algoritRi®8e.

VI1.5.1. Méthode BBO-EKF

Dans cette partie, nous proposons d’optimiser EKF lfalgorithme BBO. Cette derniére
permet de fournir une solution optimale pour traues matrices de covariance optimalgs
et R dEKF. BBO-EKF est un algorithme d'optimisationndoinant I'algorithme BBO avec

l'observateur optimale EKF. Nous suggérons de rebke la combinaison optimale de six

variancesq, @, @, ¢, f etr, simultanément, en utilisant I'algorithme 1.3 (vainapitre

II) pour trouver les matrices de covariance opten§) et R, ce qui hous permettra d'obtenir

de meilleures estimations avec une précision plasdg que la méthode d'essai-erreur.
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Dans cette partie, nous avons exécuté le BBO-EKihel'maniére hors-ligne afin de
trouver efficacement les matrices de covariancemahé Q et R Le critere (évaluateur de la
qualité de prédiction) qui a été utilisé est lI'arrquadratique moyenne (V.36) entre la sortie
réelle et la sortie estimée en fonction d'un centeimbre d'itérations a effectuer pour chaque
étape d'estimation.

Apres avoir exécuté le BBO-EKF, les matrices deaciance optimisée® et R et leurs
performances MSE ont été illustrées dans le tabMbR. Il convient de noter que la
convergence de la méthode BBO vers la solutiomgdé dépend des parametres suivants :

Nombre d'habitats (taille de la populationlNP =20, Nombre maximal de générations
égal a 100Nombre de variables de décisi@BlV) égal a 6;Taux d'immigrationA =1, Taux

d'émigration E =1, Coefficient d'absorptiorr =0.9, etMutation de probabilitéem,,, =0.1.

Tableau VI.2. Performances d’EKF optimisé a I'aide du BBO

Taille de elémentsde Q etR MSE_BBO

. . Itérations
I'essaim CIX1 a, qx3 CIX4 r r, [rad]

2

5 0.0054 0.0484 0.00540.0035 0.0797 0.0666 5.7355%%10

10 0.0029 0.0696 0.00630.0015 0.0823 0.0960 4.1097X10
20

50 0.0002 0.0312 0.03020.0295 0.0941 0.0643 3.7545X10

100 0.0001 0.0121 0.05640.0188 0.0842 0.0791 2.7394X10

Dans le tableau V1.2, la meilleure solution esthabitat a faible valeur d'MSE. On
observe, que le MSE est diminué a 2.7394 % 4prés 100 itérations. On notera que ce MSE
est trés petit par rapport a I' MSE obtenu par l&thade d'essai-erreur (M&Ei-erreur =
1.4287 x 10), ce qui confirme I'efficacité de la méthode prege

VI1.5.2. Méthode PSO-EKF

Afin de comparer les performances du processus BBB-avec d'autres algorithmes, nous
donnons dans le tableau VI.3, les matrices de @wse optimisées et R et les
performances de 'estimation en utilisant la méth&&O-EKF, ou I'on voit bien que le MSE
est diminué & 5.1932 x PGprés 100 itérations.

Notez que nous avons utilisé I'algorithme PSO desgarameétres suivanSoefficient

d'auto-reconnaissancec, =1.49, Coefficient social ¢, =1.49, Poids d'inertie w=0.73.

Puisque nous avons six parametres a optimiseimansion de la simulation sera de 6. Notez
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également que I'essaim simulé avec une taille dav@d un nombre maximal de générations
égal a 100.

Tableau VI.3. Performances d’EKF optimisé a I'aide du PSO

Tallede .. elémentsde Q etR MSE_PSO
I'essaim qx1 qx2 CIX3 qx4 r r, [rad]
5 0.001 0.0214 0.01 0.0632 0.0793 0.0638 9.8346x10
10 0.0001 0.0335 10 0.0326 0.0500 0.0832 9.7784%10
# 50 10° 0.0772 1d 0.0313 0.0673 0.0800 6.9638%0
100 10° 0.0675 10  0.0157 0.0893 0.0923 5.1932%¥10

A partir des résultats présentés dans les tableduXx et VI.4, si on s’intéresse
uniquement a la fonction objectif qui est la mirsation de I'erreur quadratique moyenne, la
comparaison des approches BBO-EKF et PSO-EKF maopiee tous les deux sont capables
de trouver les matrices de covariance optim@let R. On peut constater que 'MSE obtenu
en utilisant 'approche BBO-EKF est plus petit qSE obtenu en utilise la méthode PSO-
EKF, lorsque le nombre d'itérations (génératiomynaente. Il est évident que l'algorithme
proposée BBO-EKF permet d’avoir des résultats medte supérieurs a ceux de la méthode
PSO-EKF en terme de MSE. Par conséquent, il peato@nfirmé que IT2FSMC combiné
avec la technigue BBO-EKF est plus performant gigFEMC combiné avec la technique
PSO-EKF. Notez que la comparaison a été faite desrismémes conditions (nombre de
génération, taille de la population, populationiahé).

-6 a -6 b
5 x10 (@) | 4 x10° ()
2.5
3 A
: 2 5
5157 32
3 3
> 1 =
1
05 [ ) \_¥
0" : : 3 0! : : : :
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
[terations [terations

Fig. VI.8. Evolution de la fonction objectif / fithess versL@0 itérations.
(a) BBO par rapport au Tab. V1.2, (b)dfar rapport au Tab. V1.3
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La figure VI.8 montre I'évolution de la fonction jebtif pour les meilleures solutions
obtenues par les algorithmes BBO et PSO pendarité@dions, ou I'on remarque que la
convergence du BBO est plus rapide que la conveegen PSO.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultatsim@lation finaux relatifs a la
commande par mode glissant floue type-2 intervaec les meilleurs parameétres optimaux
d’EKF obtenu en utilisant I'algorithme BBO.

@

1.5

--—---01 desiree
—— 01 actuelle
——— 0 estimee EKF
0.5 ——— 01 estimee PSO — EKF ]
—— 0, estimee BBO — EKF

Position de 'articulation 1 [deg]

1 L

0 0.5 1 1.5 2
Temps [s]
(b)
%5 0.08 | — EKF |
= 0.06 ——PSO-EKF |
0.04 ——BBO-EKF |

Erreur d'estimation 1

Fig. VI.9. (a) Positions désirée, réelle et estimée de daldtion-1 (b) Erreurs d'estimation en position de
I'articulation-1, en utilisant IT2FLS SMC pour diffents algorithmes d'optimisation du EKF.
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Fig. VI.10. (a) Vitesses désirée, réelle et estimée de lidaiion-1 (b) Erreurs d'estimation en vitesse de
I'articulation-1, en utilisant IT2FLS SMC pour diffents algorithmes d'optimisation du EKF.
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Fig. VI.11. (a) Positions désirée, réelle et estimée de daldtion-2 (b) Erreurs d'estimation en position de
I'articulation-2, en utilisant IT2FLS SMC pour diffents algorithmes d'optimisation du EKF.
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Fig. VI.12. (a) Vitesses désirée, réelle et estimée de lidaiion-2 (b) Erreurs d'estimation en vitesse de
I'articulation-2, en utilisant IT2FLS SMC pour diffents algorithmes d'optimisation du EKF.
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(a)

0.3 ‘

0.25

T

~3 0.15

0.1

T

0.05

Temps [s]

(b)

0.3 \

1
©
—

T

_0.3 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2

Temps [s]
Fig. VI.13. Perturbations externes appliquées a (a) Artiaulati, (b) Articulation-2.

La figure VI.9(a), présente les réponses des positidésirées, réelles et estimées de
I'articulation-1, avec les solutions optimales destrices de covariand@ et R, représentées
sur les tableaux VI.1, VI.2 et V1.3, obtenues eifisaint les méthodes : essai-erreur, BBO et
PSO, respectivement. Les erreurs d'estimation gporelantes en position, sont présentées
sur la figure V1.9(b). Les vitesses désirées, eSellt estimées correspondantes et leurs erreurs
d'estimation sont présentées sur les figures VA)16{ (b), respectivement. Dans la figure
VI.11(a), nous présentons les réponses de positiésirées, réelles et estimées de
I'articulation-2 avec les valeurs optimales desrinas de covarianc® et R, représentées sur
les tableaux VI.1, VI.2 et VI.3, obtenues en uditisles méthodes : essai-erreur, BBO et PSO,

respectivement. Les erreurs d'estimation correspaied en position, sont présentées sur la
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figure VI.11(b). Les vitesses désirées, réellegstimées correspondantes et leurs erreurs
d'estimation sont présentées sur les figures VA)1((b), respectivement.

A partir de ces figures, on observe qu'l y a denims performances de poursuite de
trajectoire en position et en vitesse des deuxidaiions, et d’estimation d’états du systeme.
Les sorties du systéme convergent rapidement gers téférences.

Les perturbations externes appliquées aux artionktsont représentées sur les Figures
VI1.13(a) et (b), respectivement. Dans toutes aasrdis, Il est évident que la commande floue
type-2 intervalle par mode glissant combiné avecptecessus BBO-EKF, est plus
performante que la commande floue type-2 intervpie mode glissant combiné avec le
processus PSO-EKF, pour un bras manipulateur a aigigulations.

VI.6. Conclusion

Dans ce chapitre, en considérant les incertitudes mhrametres et les perturbations
externes, nous avons proposé une nouvelle applicde I'algorithme d'optimisation basée
sur la biogéographie, pour optimiser le filtre dalidan étendu. La commande par mode
glissant a été combinée avec un systeme flou typge2valle, pour assurer une bonne
robustesse. La stabilité du systéme en boucle fer@nété garantie en utilisant le critére de
stabilité de Lyapunov. La performance d’'EKF a étééborée en ajustant les parametres des
matrices de covarianc® et R dans lesquelles l'algorithme BBO a été utiliséil e été
comparé a la technique PSO. La méthode d'optirnis@tioposée a permis de sélectionner les
matrices de covariances optimal@set R Une comparaison entre la commande combinée
avec BBO-EKF et celle avec PSO-EKF a été faiteprésence de bruits stochastiques. Cette
comparaison a confirmé que la performance de lantamde floue type-2 intervalle par mode
glissant combinée avec le processus BBO-EKF eslemed que celle du PSO-EKF. Les
résultats de simulation ont montré une amélioratignificative des performances en utilisant

la méthode d'optimisation proposée sur un robotipodateur a deux articulations.
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La vie, c'est comme une bicyclette, il faut awarmmur ne pas perdre I'équilibre.
Albert Einstein

Les travaux présentés dans cette these de Dodprairtent des contributions aux problemes
de commande non-linéaire et d'estimation d’étatrpms systemes robotiques, tout en
utilisant les techniques de l'intelligence artiéilte.

Dans ce travail, nous sommes intéressés partiealént aux systemes robotiques, non-
linéaires. Premiérement, il s’agit, de montrer dgee logiques floues peuvent étre utilisées
pour approximer des lois de commande pour les mstanon-linéaires. Dans les techniques
de commande proposées, la propriété d’approximatimmerselle de la logique floue est
exploitée pour approximer le gain de commutation lde commande discontinue.
Deuxiemement, il s’agit de proposer des nouvellesreatives pour la résolution du probléme
d'estimation du filtre de Kalman étendu. Dans leshmdes d’optimisation proposées, les
parametres optimisés sont des matrices de covardnbruit d'état et du bruit de mes@et
R, respectivement. Dans ce qui suit, nous donnongésmmé des résultats obtenus et des
perspectives a notre travail.

Dans le chapitre |, nous avons abordé principalérdenx approximations intelligentes:
logiques floues type-1 et type-2. Dans un preneerds, nous avons présenté les notions de
base pour un systeme flou type-1, nécessaireslp@omprehension de notre travail qui a été
abordé dans les chapitres IV et V. Dans un deuxig&m@s, nous avons décrit les notions de
base pour un systeme flou type-2, nécessaireslp@ompréhension de notre travail qui a été
abordé dans le chapitre VI.

Dans le chapitre I, nous avons décrit brievemengrincipe des algorithmes génétiques,
algorithme d’optimisation par essaim de particideslgorithme basé sur la biogéographie,
qui permettent d'explorer de facon trés efficaegplice des solutions possibles d'un probleme.

Nous avons vu dans les chapitres V et VI de cdtése, comment on peut utiliser les
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algorithmes, PSO et BBO pour ajuster les paraméaltediltre de Kalman étendu afin
d'améliorer la performance d'estimation des étatsydtéeme a commander.

Nous avons consacré le chapitre Il d’'une part qu&lques rappels sur les propriétés
générales des systémes non-linéaires, nous avaeng pPoint sur quelques concepts relatifs a
la stabilité des systemes non-linéaires (stabditésens de Lyapunov). Puis, nous avons
expose un rappel sur la modélisation, représentatrée-sortie des systemes non-linéaires.
Enfin, nous avons présenté les différentes méthtedeplus utilisées pour la commande des
systemes non-linéaires telle que : la commandeisgnte, mode glissant, et backstepping.
D’autre part, nous avons présenté deux approchegtudiées dans la littérature, concernant
I'estimation d’état des systémes non-linéairedesetjue I'observateur a mode glissant et le
filtre de Kalman étendu.

Dans le chapitre IV, aprés une bréve présentatipootitexte historique et opérationnel,
nous avons exposeé l'état de l'art sur les diff@®stratégies de commande mises en ceuvre
pour remplir les différentes missions du quadriroEnsuite, nous avons proposé une loi de
commande robuste pour la commande daltitude ettitdide d’'un quadrirotor via
backstepping-mode-glissant floue type-1. Cettectitre de commande est capable d’assurer
de bonnes performances de poursuite et de galardiabilité du systeme en boucle fermée.
L’approche proposée combine trois termes, le preasktle mode glissant qui sert a stabiliser
la dynamique du quadrirotor, le deuxiéme utiliseelzhnique backstepping pour synthétiser la
stabilité de la commande par mode glissant, lesitroie est un systeme flou type-1 pour
adapter le gain de commutation pour réduire le pindme de broutement. La robustesse vis-
a-vis des perturbations externes élevées est asparéla commande backstepping-mode-
glissant. Les résultats de simulation obtenus neahtie bonnes performances de poursuite et
de robustesse, et mettent en évidence la capatieéfieacité du systeme flou développé.

Dans le chapitre V, nous avons proposé une loi alantande pour une classe de
systemes non-linéaires. La loi de commande propeséeprend une loi de commande
linéarisante classique, augmentée d'une composdeterobustification par mode de
glissement. La composante de robustification dardétéduite pour assurer la robustesse de la
structure de commande, par rapport aux effets dmsations paramétriques et les
perturbations externes. La combinaison de la cordmédinéarisante avec la composante de
robustification, montre une meilleure performankca.composante de robustification a été
renforcée également pan systeme flou type-1 pour réduire le phénoménierdetement, le
principe du systeme flou type-1 est explicité. acure de base d’'un systeme flou type-1 a

été constituée essentiellement d'un fuzzificatediyne base de régles, d’'un moteur
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d'inférence floue et d'un defuzzificateur. L'obsatieur EKF a été introduit pour estimer les
états du systeme. La performance d’estimation oigt@wec I'observateur EKF est également
comparée a celle obtenupar l'observateur SMO. L'ajustement des parameéties
I'estimateur EKF a été fait par I'ajustement desrices de covariand® et R via I'algorithme
d’optimisation PSO, la performance obtenue a émpeaweée avec la technique GA. On
conclut que la performance de la commande propos@bdinée avec le processus PSO-EKF
donne des résultats plus précis que ceux obtenuBaparoche GAs. Des simulations sont
alors présentées pour illustrer d'une part la rtdsse de la commande proposée et d’autre
part les performances de I'observateur optimiséy pes systémes non-linéaires en présence
de variations paramétriques et les perturbatioteriees simultanément.

Dans le chapitre VI, en considérant les incertitudes parametres et de perturbations
externes, nous avons proposé une nouvelle applicdt I'algorithme d'optimisation basée
sur la biogéographie, pour optimiser le filtre dalidan étendu. La commande par mode
glissant a été combinée avec un systeme flou typee2valle, pour assurer une bonne
robustesse. La performance d’'EKF a été amélioréguetant les parameétres des matrices de
covarianceQ et R, dans lesquelles l'algorithme BBO est utiliséjled été comparé a la
technique PSO. La méthode d'optimisation proposémgt de sélectionner les matrices de
covariance optimal® et R Les résultats de simulation confirment que leopmances de la
commande floue type-2 intervalle par mode glissambinée avec le processus BBO-EKF

étaient meilleures que celle ou elle a été comhbawée le processus PSO-EKF.
Perspectives

Le travail réalisé au cours de cette thése ouvreamtain nombre de perspectives. Parmi les
problémes qui n'ont pas été abordés ici d’une falgtaillée et qui peuvent faire I'objet d’'une
recherche future, on peut citer principalement déivections. Une premiere voie de
recherche possible est I'amélioration de la loi cdenmande. Une seconde, consiste a

améliorer la performance de I'observateur.
Amélioration de la loi de commande

Plusieurs étapes de la loi de commande synthédiéédte dans les trois derniers chapitres,
peuvent certainement étre ameéliorées. Par exemoptede la définition du systeme flou, de
nombreuses caractéristiques doivent étre choisee$adon intuitive : nombre de termes

linguistiques qualifiant les entrées ou les sortimsmbre de des regles floues, etc. Nous
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proposons qu'il faudrait optimiser simultanémentust les parameétres réglant le
fonctionnement du systeme flou (fonctions d'appenee, regles floues, défuzzification).
- La mise en ceuvre pratique de ces résultats sgriautre direction intéressante pour de
futures recherches. Cela pourrait aider a véréigrésultats de la simulation.

- Nous envisageons la validation expérimentaleaggsoches proposees.

Enfin, les approches proposées pourraient étreoegs pour d'autres systéemes. Cela pourrait
montrer l'efficacité des approches dans différefimaines et démontrer la flexibilité des

approches.
Amélioration de la performance de I'observation

Hybridation des techniques de lintelligence actdlle avec les processus d'optimisation
PSO-EKF et BBO-EKF pour pouvoir améliorer la pemfiance de I'observateur EKF pour
I'estimation d’état.
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