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Introduction : g

Introduction

Parmi les récents développements des techniques pour I'Automatique, I'introduc-
tion de nouveaux formalismes tels que la logique floue, a suscité un intérét sans cessc
croissant depuis les années soixante-dix. 1l suffit de voir les nombreuses applications
industrielles qui en découlent et de consulter 'abondante littérature sur le sujet pour
s’en convaincre.

L'intérét de la logique floue réside dans sa capacité & traiter I'ymprécis, Pincer-
tain et le vague. Elle est issue de la capacité de 'homme & décider et agir de facon
pertinente malgré le flou des connaissances disponibles et a été introduite dans le
but d’approcher le raisonnement humain 4 I’aide d’une représentation adéquate des
connaissances. Aussi, le succés de la commande en logique floue trouve en grande
partie son origine dans sa capacité a traduire une stratégie de contrdle d'un opé-
rateur qualifié en un ensemble de régles linguistiques “si ... alors ...” facilement
interprétables,

L’utilisation de la commande floue est particuliérement intéressante lorsqu’on ne
dispose pas de modeéle mathématique précis du processus & commander ou lorsque
ce dernier présente de trop fortes non linéarités ou imprécisions. Cependant, si beau-
coup de travaux relatifs & la cominande de systémes monovariables ont été reportés
dans la littérature, on ne trouve, en comparalson, que tres peu d’articles sur la com-
mande floue multivariable. Ceci n’est guére surprenant étant donné que le nombre
de regles est une fonction exponentielle des variables en entrée du contrdleur flou.
Par conséquent, la synthese de contréleurs flous en vue de commander des systémes
multivariables, nécessite Pécriture d’un grand nombre de regles et le réglage d’'un
nombre impressionnant de paramétres. Les objectifs que nous nous sommes fixés
sont donc, d’une part, la réduction de la base de régles, d’autre part, un outil d’alde
a la conception de contréleurs flous multivariables & travers la technique de descente
du gradient.

Ce mémoire est constitué de trois grandes parties articulées comme suit -

La premiére partie introduit les concepts de base nécessaires i la honne com-
préhension de cette these. Le premier chapitre cst principalement consacré 4 la théo-
rie des ensembles flous et traite également des relations floues. Ces quelques notions
de base sont suffisantes pour aborder 'utilisation de la logique floue en commande,
laquelle fait I'objet du second chapitre. Dans ce chapitre, le probleme délicat de 1'ac-
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yuisition des connaissances et de ’écriture des regles de commande floue est abordé.
Les différentes étapes dans le traitement des régles floues v sont détaillées.

L.a seconde partie constitue le noyau dur de ce mémoire. Le premier chapitie
dresse un rapide hilan de I'état actuel des recherches sur la commande floue multiva-
riable el introduit la probiémaltique et les objectifs du présent manuscrit. Le sceond
chapilre est consacré aux principales méthodes permetiant de réduire e nombre de
regles d’unc hase donnée. Dans le froisicme chapitre, le point de départ 1'est plus
la base de régles mais le procédé a commander et I'on cherehe alors & définir un
controlewr flou tout en minimisant son nombre de régles. Le quatridme chapitre st
consacré a un outil d’auto-réglage des contrdleurs flous & 'aide d’une teclinique de
descente du gradient. Le cinguiéme chapitre conclut cette partic “Méthodotogies™ et
résume les différentes élapes que nous proposons, lesquelles permettent la synthese
d’un controleur flou de complexité réduite.

La troisieme partie est consacrée a Papplication de la mcéthodologie proposée
dans celte these & des problémes de commande multivariable. Dans le premicr cha-
pelre nous testons différentes techniques de réduction sur un exemple académique
un bac mélangeur multivariable & deux entrées et deux sorties. Dans le second cha-
pitre nous nous intéressons & un probleme d’actualité: un procédé biclogique de
traltement des eaux uséces.

Bonne lecture . ..
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Premiere partie

Concepts de base






Chapitre 1

Notions de base de la logique floue

Ce chapitre n’a pas pour prétention de donner un état des lieux complet de la
logique floue mais nniquement de fournir les quelques notions de base nécessaires 3
la bonne compréhension de cette thése. Un lecteur déja familier 3 ce domaine n'y
apprendra certainement rien de plus.

Nous cominengons ce chapiire par une présentation de la théorie des ensembles
flous. Ainsi, le paragraphe 1.1.1 souligne la différence entre un ensemble booléen et
un ensemble flou. Dans le paragraphe 1.1.2, nous pouvons trouver la définition d’une
variable linguistique. Quelques définitions et opérations sur les ensembles flous sont
respectivement données dans le paragraphe 1.1.3 et 1.1.4. Le principe d’extension,
lequel constitue un des concepts de base de Ia théorie des ensembles flous et permet
extension de concepts mathématiques aux ensembles flous, est abordé dans le para-
graphe 1.1.5. Enfin, le second paragraphe traite des relations floues (paragraphe 1.2)
et en particulier de la composition de relations floues (paragraphe 1.2.4) obtenue en
utilisant les opérations de projection (paragraphe 1.2.2) et d’extension cylindrice
(paragraphe 1.2.3).

13



14 Partie I. Chapitre 1. Notions de base de la logique floue

1.1 La théorie des ensembles flous

Ce n'est qu'a partir de 1965 que 1.A. Zadceh, professeur a imiversité de Berkeley.
Jeta les bases de ce qu'il dénomma “fuzzy set” (ensemble flou), prenant ainsi en
considération le probleme posé par les connaissances imprécises ou vagues. La notion
(’ensemble flou permet alors des graduations dans Pappartenance d’un dlément &
une classe, ¢’est a dire autorise un élément & appartenir plus ou moins fortement. &
cette classe,

1.1.1 Différence entre ensemble flou et ensemble booléen

Alors qu’un ensemble booléen cst défini par sa fonction caractéristique f & valenrs
0 ou 1, un cnsemble flou est défini par sa fonction d’appartenance y i valeurs dans
Pintervalle [0,1].

Considérons 'exemple sujvant :

fGrands HGrands
I e il —— 1Pz
|
I
040 ... / |
0 "Maille” 0 51,65 m : " Taille”
1,70 m 1,60 m 1,70 m
Ensemble booléen TFnsemble flou

Fic. 1.1 - Représentation de “Grands” dans le cas booléen el flou

’ensemble des tailles possibles d’un individu représente 'univers de discours de
la variable "Taille”. "Grands” est une valeur linguistique de cette variable.

Soit 1,65 m la taille de Jean. Dans le cas de Pensemble booléen Jean nappartient
pas a la classe des "Grands”. Dans le cas de Uensemble flou Jean appartient & la
classe des "Grands” avec un degré d’appartenance 0.4.

¥

La notion d’ensemble flou évite P’utilisation arbitraire de limites rigides d’appar-
tenance a des classes; il serait aberrant de considérer qu’un individu de 1,70 m est
grand, mais qu’un individu de 1,695 m ne Pest pas.

1.1.2  Variables linguistiques

Une variable linguistique est représentée par un triplet (V,X,Ty) ot V est la
variable elle-méme, X "univers de discours et Ty Pensemble des caractérisations
floues de la variable V.

Considérons par exemple la variable taille définie sur Pensemble des entiers po-
sitifs et caractérisée par les ensembles flous petit, moyen ot grand. La variable taille
est alors représentée par le triplet suivant: {taille, R, (petit, moyen, grand)}.



1.1. La théorie des ensembles flous 15

Fonctions d’appartenance
de de
petit moyen

130 136 140 160 170 taille (cm)

F1G. 1.2 - Une personnc mesurant 136 em est de taille petite avec un degré dap-
partenance 0.4 et de laille moyenne avee un degré d’appartenance 0.6.

1.1.3 Définitions

Un ensemble flou A défini sur 'univers de discours X est noté -

dans le cas discret,
@ Ty Ty

palx)

x 7

_ - fea(@s) - palzy) jtalzy)
A=) = T—
i=1

A= dans le cas continu.

Caractéristiques d’un ensemble flou : ce sont essentiellement celles qui montrent
dans quelle mesure Pensemble flou differe de I'ensemble booléen.

— Support: supp(A) = {z ¢ X | na(2z) > 0}, c’est 'ensemble booléen des élé-
ments de X qui appartiennent an moins un peu i I’ensemble flou.

- Hauteur: h(A) = supr.x{jea(z)}, c’est le plus fort degré d’appartenance avec
lequel un élément de X appartient & Pensemble flou, ce dernier est dit normalisé

s1 sa hauteur est de 1.

- Noyau: noy(A) = {2 ¢ X | pa(x) = 1}, cest I'ensemble booléen de tous les
€léments appartenant de fagou absolue & 'ensernble flou.

Coupe de niveau a ou a-coupe : a-coupe(A) = A, = {z e X | pa(z) = o},
c’est 'ensemble booléen des éléments de X qui appartiennent & A avec un degré
d’appartenance au moins égal a .

Singleton flou {z} de X : iy (2) =1 et Hi(y) = 0 pour tout y # 2.

Ensembles flous convexes : Un ensemble flou A est convexe si

Vo, zg € X,VA e J001], paldey + (1 = MNay) < man(pa(2:), pa(z2))
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ppralel o Jovn,
28 N
I I Mauteur
| o-coupe |
(0 I I
| Support : re X

Univers du discours

FiG. 1.3 = Support, hauteur, noyau, et a-coupe d’'un enscmble flou

x X
Fig. 1.4 - Singleton flou

Partition floue : N ensembles flous (Ay, -+ , Ay) définis sur 'univers de discours
X forment une partition flone si

N
Yo e X, Z,u,h(r) =1
=1

X
Fia. 1.5 - Eremple de partition floue

Une partition floue composce d’ensembles flous convexes normaux implique que
pas plus de denx fonctions d’appartenance se recouvrent.

1.1.4 Opérations sur les ensembles flous

Nous définissons, ci-dessous, les notions d’intersection, d’union et de complémen-
tation d’ensembles flous.
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Soient A et B deux ensembles flous, 4 et g leur fonction d’appartenance res-
pective et X leur univers de discours.

Intersection et Union  : la généralisation des opérations booldenies aux cnsemblis
flous n’est pas unique. Zadel propose les opérateurs suivants :

tang(z) = min (pa(x), up(x)) (intersection)
pavs(x) = maz (pa(x). pp(x)) (union)

palz), paie)
1

B
ERH
0%
LeleS

AUB

FiG. 1.6 — Ezemple d'intersection ef d union d’ensembles flous (Zadeh)

Il existe d’autres opérateurs qui sont les normes trian ulalres (t-normes) pour
!
I'intersection et les conormes triangulaires {t-conormes) pour ["union.

t-normes t-conormes }
Zadeh (1973) min(x, y) maz(z,y)
Bandler et Kohout (1980) x.y rT4+y—zy
Lukasiewicz, Giles (1976) maz(e +y—1,0) min(x +y,1)
z, sty=1 z, sty=10
Weber (1983) Yy, str=1 y, stx =40
0, sinon 1,  sinon
Hamacher (1978) .y r+y—(2-5)zy -
v >0 Y+ {1~z +y—zy) 1—(1—qjzy §
Dubois et Prade (1986) T.y rty—zy— min(m’ iy, 1 — )
a e [0,1] maz(r,y,a) maz(l —z,1 —y, ) i_ﬂ

TAR. 1.1 - Principales l-normes et t-conormes

Complémentation : px(x) =1 — y4(z) avec AUA #FXet ANAH#D.

1.1.5 Le principe d’extension

Le principe d’extension a été introduit par L.A. Zadeh en 1975 et constitne
P'un des concepts les plus importants de la théorie des ensembles flous. 1l permet
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palr), pzle)

X

FiG. 1.7 - Peemple de complémentation dun enscinble flou

Pextension d’une application f d'un premier ensemble de référence X vers wa second
ensemble de référence Y, éventucllement identique au premier. 1l est afors possible
de definir un ensemble flon B de Y & partir de la donmée d’un ensemble flou A de

X

YyeV, uply) =supg,, y Ly=se Hal2) si{e e XNy = f(a)} £ o
= () sinot.

1.2 Relations floues

Jusqu’a présent nous avons considéré des ensembles flous monodimensionnels.
Lorsque ceux-ci sont multidimensionnels, leur fonction ’appartenance est aussi com-
munément appelée relation floue.

Une relation floue R définie sur le produit cartésien X x< -+ x X, est un ensemble
flou (n-dimensionnel) et est noté:

Rl ¢ .
R = E ’ _(L__”_) dans le cas discret,
LfL' LR :1:
XNixoxXn ( t ! ?1)

pley, -,z :
R= / &»L-’—ﬂ dans le cas continu.
X% X Xn (rl:"' amn)

1.2.1 Produit cartésien

Considérons différents ensembles flous A4;, A, - - - , An, respectivement définis sur
X1, Xz, -+, X.. On peut définir, & partir de ces ensembles flous, un ensemble fou
global multidimensionnel, A = A, x Ay x --- x A, considéré comme leur produit
cartesien, de fonction d'appartenance

VJC = (‘Tlv U 93:7’1) € X> ,U,A(.’If) = man (#Al(j:l)" . ,MAH(-TH))
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Y

"environ 5’

"environ 27

FI1G. 1.8 — Produit cartésien de “environ 5” et “environ 27

1.2.2 Projection

De fagon inverse, a partir d'un ensemble flou muitidimensionnel défini sur un
univers complexe, il est possible, & Iaide d’une projection mathématique, d’obtenir
des informations sur chacune des différentes composantes de cet univers.

Soit un ensemble flou A défini sur un univers X = X; x X,. La projection de A
sur X, est définie par:

Vo1 € Xy, Poroj(ax)(T1) = sup  [pa(ey, x2)]

Ty € .Xg
On définit de facon analogue la projection de A sur X,.

En particulier, si A est le produit cartésien des ensembles flous Ay de X et A,
de X, ses projections proj(A;X,) et proj(A;X;) sont respectivement A; et As.

Hproj(AiX,)(#2)
,uA(CU: N Iz)

FiG. 1.9 - Eremple de projeclion d’un ensemble flou

1.2.3 Extension cylindrique

L’extension cylindrique de 1’ensemble flou B de X, x Xy %o X Xg, avec 1 <
a<b<- - <k <n, est ensemble flon Bf=extc(BiX)de X = X, x Xy x--- x X,
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de fonction d’appartenance:

Vi = (1, ,2,) € X, ppe() = up(Ta,- -, 21)

pu(21) B

r L2

Iixtension cylindrique de B
dans X; x X,.

F1G. 1.10 - Ezemple d’extension cylindrigue

1.2.4 Composition de relations floues

Soit R une relation floue définie sur X xY et A un ensemble flou de X; Pensemble
flou B de Y est déduit de la composition de A par R:

B = AoR
= proj (RNexte(A, X x Y)Y}

En considérant 'extension cylindrique comme implicite, la composition de rela-
tions floues comporte deux phases: combinaison et projection. L.A. Zadeh propose
I'opéraleur de composition sup-min:

Vy € Y. pn(y) = supmin (a(e), (e, y)

pth

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes contentés d’introduire les notions de base
de la logique floue, et ces connaissances sont suffisantes pour aborder utilisation de
la logique floue en commande.



Chapitre 2

La commande en logique floue

Bien que la logique flouc possede un champ d’application extrémement vaste
(commande, classification, aide & la décision, base de données imprécises, ... ) nous
nous intéressons ici qu’a son utilisation dans le cadre de la commande. Cle chapitre
a donc pour objectif de présenter les principes de base de la commande en logicue
floue.

L.a commande est certainement le domaine de la. logique floue oli 1l existe le plus
de réalisations effectives, en particulier industrielles, et il est intéressant d’en faire
un rappel historique {paragraphe 2.1).

L’objectif de la commande floue est de traiter des problémes de cornmande de
processus, le plus souvent & partir des connaissances des experts ou d’opérateurs
qualifiés travaillant sur le processus. L’acquisition de la connaissance et Uécriture
des regles floues de cominande font I'objet du paragraphe 2.2. Dans le paragraphe
2.3 sont citées les différentes propriétés d’une base de regles.

Les différentes étapes dans le traitement de ces regles sonl cxposées dans le
paragraphe 2.4, La fuzzification, le traitement des prémisses commposées, I'inférence
floue, agrégation des régles et la défuzzification en sont les phases principales. La
structure de base d’un contréleur flou est donnée dans le paragraphe 2.5.

Iinfin, dans un dernier paragraphe, nous abordons le probleme du réglage (pa-

ragraphe 2.6.1), de la stabilité (paragraphe 2.6.2) et de la robustesse (paragraphe
2.6.3) d’un contréleur flou.
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2.1 Un peu d’histoire . ..

1965
1965-1970
1963

1971

1973

1975

1975-1980

1980-1987

1935

1937

1988

1989

1992

1992-1995
1993

[..A. Zadeh publie *Fuszy Sets™ [ZadG5].

Tentatives ponr modéliser des svstemes par des relations loues.
“Tuzzy Algorithms™ [Zad68]: L.A. Zadeh remarque qu’un hwmain
sait garer une voiture plus facilement qu'un ordinateur manipulant
les équations de la physique correspondante.

Premieres investigations de L.A. Zadeh dans Tutilisation des eu-
sembles flous pour la représentation dun langage naturel.

Zadeh donie une premiere formalisation de régles floves “si -+ alors”
et suggere une approche systéme capert de la commande: la loi de
commande est remplacée par des régles floues. [Zad73]

Mamdani et Assilian publicut les premiers résultats en commande
floue. [MAT5]

Intense activité en commaunde floue en Furope. Applications & des
processus industricls, au contréle de trafic, . ..

Période de stagnation en Europe: les recherches s’avrétent faute de
crédit. Les japonais s'intéressent a la commande en logique floue.
dugeno publie Papplication an pilotage d’une voiture en modéle réduit
[SN85]. Premiére conférence internationale IMSA (International Fuzzy
Systems Association).

Conférence mondiale du flou a Tokyo au Japon. On découvre les tra-
vaux japonais et on visile le métro flou de Sendai.

Poursuite des efforts japonais. De nombreuses applications de la com-
mande floue, notamment cn électroménager et pour le matdriel au-
diovisuel, apparaissent. Création du péle “Automatisation Intégrée”
du Groupe de Recherche en Automatique du C.N.R.S. et du projet
“Commande Symbolique et Neuromimétique”.

Etude réalisée par I°. Grout, attaché pour la Science et la Techuologie
aupres de ambassade de France au Japon : “Intelligence artificielle au
Japon - Effervescence sur le flou”. Mission de scientifiques dirigée par
H. Prade, directeur de recherche au C.N.R.S. a {’Tnstitut de Recherche

en Informatique a Toulouse dont le rapport s’intitule: “Le Boum du
Flou au Japon”.

Premiére conférence IEEE (Institut of Electrical and Electronic En-
gincers) sur le flou & San-Diego aux Etats-Unis.

Projet curopéen “FALCON - Fuzzy ALgorithms for CONtrol”.
EUEFLT.: “First European Congress on Fuzzy and Intelligent ‘Tech-
niques” a Aachen en Allemagne. Comniande floue d’un hélicoptére
sans pilote & 'Institut Technologique de Tokyo [SGB93).
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1994

L’Observatoire I'rangais des Techniques Avancées publie un rapport
de synthese sur la logique floue [OFT94].

1996-1998 Projet européen “FAMIMO - Fuzzy Algorithms for the control of

Multi-Input Mualti-Output processes”,

2.2 Acquisition de la connaissance et écriture de la

base de regles

L’algorithme de commande consiste en une collection de régles floues appelée

base de régles, Plusieurs solutions peuvent étre envisagées pour obtenir ces régles.

e L’extraction des connaissances d’opérateurs humains est certainement la o

thode la plus utilisée powr la commande de systémes complexes (cimenterie,
four verrier, . .. ). Elle peut. étre obtenue directeiment sous forme de regles énon-
cées par des experts dans la commande du processus ou bien & partir d'un jeu
de données entrées-sortics représentatif du comportement de lopératenr hu-
main. Dans le second cas, il s’agit de construire un modéle flou des actions de
cominande prises par 'opérateur [TS85].

A Pimage de la démarche usuelle en antomatique, le contrélenr flow peut étre
obtenu a partir d’un modele flou du processus (régles a conclusion polyndmiale
pour [TS583], modéle d'état flou pour [Ton80] ou [TW85}). L inversion de ce
modele conduit directement & un contréleur flou. Cependant, I’ utilisation de ce
modele inverse en tant que contréleur n’est envisageable que lorsque le systeme
a commander est & minimum de phase. Dans le cas contraire, cela conduirait
a une instabilité du systeme en boucle fermée. L'utilisation  la fois directe ot
indirecte [Bav6] (apres inversion) du modeéle flou du processus conduit 3 des
lois de commande floue par modele interne ou prédictive [BSVY5].

Les connaissances des automaticiens sur le conmportement des processus vis-
a-vis de certaines classes d’entrées (par exemple, les réponses temporelles)
peuvent aussi étre ufilisées pour la réalisation de contréleurs flons [Sug8h,
TMS8T7]. Il existe également des régles d’équivalence entre los controleurs «las -
siques de type P.LD. et les controlenrs flous [FG92]. Une table de régles tres
connue en régnlation est celle de Mac Vicar-Whelan [VWT76]. Ces contréleurs
sont des versions [loues de contréleurs usuels.

En commande, les regles floues utilisées sont généralement de la forme:

SI (X est Ay) et (X cst Ay) ALORS (Y est B). N
~ g S —’ (2.1)
prémisse conclusion
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Lorsque les regles floues sont de sémantiques plus complexes, elles peuvent faci-
lement s'éerire sous une forme plus simple du méme type que précédemment (2.1).
Ainsi, en pratique, des rogles de la forme:

—- “S1 Xy est Ay Alors (Y est By Sinon Y est B3)” se décomposent en
“S1 X est Ay Alors Voest 3,7
- 0OU
“SioX g est A Alors Voest 87
S “X) est Ay Alors (Y est By & moins que X soit A3)” se décomposent on
“o01 Xy esl A Alors YV est B
ou
“51 X est A Alors Y oest 13,7

= 51 Xy est Ay Alors (Y est £ Sinon (51 Xy est Ay Alors ¥ oest B2))” se

décomposent en :

“51 X, est Ay Alors YV oest By
Qu
“Si X est Ay ot X est Ay Alors Y est 5357

“Si Xy est Ay Alors (51 X est Ay Alors ¥V oest By)” s'éerivent aussi:

“SiXpest A et Xy est Ay Alors Voest 8,7

2.3 Propriétés de la base de régles

Une base de regles floues doit posséder certaines caractéristiques importantes
afin d’assurer une commande correcte du systéme. La continuité, la consistance, ot
la complétude d’un ensemble de regles flones sont successivement définies [Jag93|.

2.3.1 Continuité

Définition 2.1 Un ensemble de regles floues “Si-Alors” est continu si toules les
regles de prémisses “adjacentes” ont des conclusions “adjucentes”.

La notion d’ensemibles flous “adjacents” consiste a ordonner les ensembles flous
sur leur univers de discours:

A1</12<"'</1;71<‘41'</11‘+| < v
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ou .1,y et A; sont adjacents au méme titre que A, ef Aipr Dans le cas dune partition
floue, les ensembles fous adjacents sont coux qui se recouvrent (feur intersection est
non nulie).

Les parties prémisses des regles sont dites “adjacentes™ si elles contiennent les
meémes ensembles flous pour chacune des variables en entrée sanf pour une d'enlre
elles ou les ensembles flous sont adjacents. Considérons, par exemple, ensemible
suivant de regles:

L Sy est .f‘if of oy est 13‘ Alors i est By (=1, ,r)

Les prémisses des regles £y ot Bk # &, sont adjacentes si I'ime des deux conditions
suivantes csl vérifide ;

1. AR = Af’ et A ot /li"f sont adjacents.

i

2. AL = AY ot AF et A¥ sonl adjacents.

La base dec regles cst dite continue si, pour chacune des regles de prémisses adjo-
centes, les ensembles flous en sortie By, el By le sont aussi.

2.3.2 Consistance

Un cusemble de regles floves “Si-Alors” est consistant s’il ne contient pas de
contradictions.
»
Définition 2.2 Un cnsemble de régles floves “Si-Alors” est inconsistant s czisic
aw mowns deux régles de prémisses identigues mais de conclusions différentes.

Un exemple tres célebre de base de régles inconsistante est celle utilisée pour Ja
commande d’un robot devant éviter un obstacle, dans laquelle dewnx regles contra-
dictoires coexislent :

D1 obstacle en face  Alors  aller a gauche,
S obstacle ¢n face  Alors  aller & droite.

En commande, si la partie prémisse des régles floues contient le connecteur 1.
il est tres rarc de trouver deux régles de prémisses identiques. Cependant, e pro-
bleme de consistance de la base de regles peut apparaitre lorsque les connecteurs
utilisés en partie prémisse sont des “OU” ou des opérateurs de complémentation

[Jag95].
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2.3.3 Complétude

Définition 2.3 Un ensemble de régles flowes “Si-Alors”™ est complet si, quetle que
sotl la combinaison dans Uespace d'entrde. il cxiste une valewr de commande.

Une base de regles est incompléte il existe une situation de 'espace d entrée
pour laquelle aucunc regle n’est activable. L'incomplétude de la base de régles peut
conduire & une discontinuité indésirable dans la loi de conuuande. Une solution i ce
probleme est I'interpolation entre les regles flones [K1193a).

Soit la base de regles suivante:
Ri:Sizest Abet -0 el x, est A Alors y st 13, (k=10 r).
Une mesure de complétude (C} de la base de régles st donude par [Jag95s)

4

Cla) =>4 [Trated

k=1
ou @ = (&g, w, - ,2,) est le vecteur d’entrée.
o 5i C{z) = 0, la base de regles cst incompléle.
L}

Si 0 < C{x) < 1, la base de regles est sous-compléte.

o 5iC(2) = 1, la basc de regles ost strictement compléle.

SiC(x) > 1, la basce de régles est sur-compléte (redondante).
La sous-complétude, la complétudestricte et la sur-complétude sont divers degrés
de complétude de la base de regles.

La complétude d'une base de regles cst stricte si:

1. pour chacune des variables d’entrée en partic prémisse, les ensembles flous
correspondants forment une partition floue,

2. la base de regles énumere toutes les combinaisons possibles en partie prémisse.

2.4 Les différentes étapes de la commande floue

Un contréleur Hou est un systeme a base de connaissances particulier, utilisant un
raisonnement cn profondeur limité, dans unc procédure de chainage avant des regles
(activation des rogles par les prémisses). Toutes les régles activables (prémisse ca-
ractérisée par un degré d’appartenance non nul) sont activées. On considére ensuite
une "moyenne” sur le résultal de ces régles pour engendrer une décision finale.
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On peut distinguer plusieurs étapes daus le traitement des regles. Un schidma

représentatif peut étre le suivant :

Base de connaissances

Mécanisme de décision ,

Contréleur flou

>
A Traitement . Agrégation|
Fuzzification| deg préntisses |Inférence d - Défuzzificalion
. s régle
composées 8 regles

Mise en forme des
entrées, normalisation
(facteurs d’échelle)

Variahles caractéristiques

Consignes

Systéeme & | _ Variabl

Y

Dénormalisation

(facteurs d’échelle)

es de commande

commander

F1G. 2.1 - Structure de base d’un controleur Jou

Les variables caractéristiques du systéme & commander et les consignes défi-
nissent les variables d’entrée du contréleur flou. Les variables caractéristiques sont,
en général, les grandeurs de sortie du processus et, le cas échéant, d’autres mesures
déterminantes pour saisir I’évolution dynamique du processus. Les variables de sortie
du contrdleur flon sont les commandes 3 appliquer au processus.

La base de connaissances est composée d’une base de données et d’une hase de

regles,

La base de données regroupe:

o les ensembles Aous associds aux variables d’entrée et de sortie du contréleur

fou,

¢ les facteurs d’échelle (gains) en entrée (normalisation) et en sortie (dénorma-

lisation).

La basc de régles contient des regles de la forme

“SI{X) est A, et Xy est Ay) ALORS (Y est B)”
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Ay, Xy et Y sont des grandeurs physiques caractéristiques du systeme et du
robleme de connnande. A4, et A, sont des labels linguistiaues.
2 4

Suivant la nature de B, on parlera de:

o regles a conclusion symbolique {contrdleur de tvpe Mamdani): B est une va-
leur linguistique. Lxemple: S¢ lerreur st “Négatif Moyen™ ct la variation dc
Perreur est “Posilif Petit” alors la commande est “Négatif Pelit”.

s rcgles a conclusion algébrique (contréleur de {ype Sugeno): B est une valeur
numeérique (singleton) ou une équation mathématique bien précise (non floue).
Exemple: §i Uevveur est “Négatif Moyen” et la variation de Uevvewr cst “Posilif
Petit” alors la commande est -0.3. Lorsque B est une valeur numérique on
- M ] o, v 3 (13 7 - kxd M * h *
patle de vegles de Takagi-Sugeno “d’ordre zéro™, sinon. de régles & conclusion
polynomiale.

Bien que les sorties des controleurs flous de type Sugeno soient généralenient des
fonctions non linéaires statiques de leurs entrées, il ne faut pas oublicr de mentionner
les controleurs dits “flous dynamiques” de Sugeno, oli B est un modéle dynamique.
certain ou incertain, & temps continu ou discret. L'utilisation de tels contréleurs
permel d’étendre certains résultats de Pautomatique classique a la cominande floue.

On distingne classiquemnent trois parties dans la structure dun controleur flow :
Ta fuzzificalion. le mécanisme de décision et la défuzzification.

o La [uzzification est 'étape qui permet de transformer une grandeur mesurée
sur le processus cn un ensemble fou.

e Le mécanisme de décision permet de calculer 'ensemble flou associé & la com-
mande.

o La défuzzilication cst I'étape qui permet de transformer Pensemble flou, ob-
tenu par le calcul précédent, en une grandeur de commande & appliquer au
PrOCessus.

Les opérations de normalisation ct de dénormalisation sont des étapes option-
nelles,

Nous allons maintenant revenir en détail sur les différentes étapes dans le trai-
tement des regles.

2.4.1 Mise en forme des entrées, normalisation

Cette premiére élape permet le traitement des variables d’entrée du contrdleur
flou, par exemple, calcul d’erreurs (différences entre grandeurs mesurées et consignes)
ct de variations d’erreurs. 1 utilisation de domaines normalisés (univers de discours
compris entre —1 et 1) nécessite une transformation d’échelle. Celle ci est réalisée
par Iintermédiaire de facteurs d’¢chelle transformant les grandeurs physiques des
entrées en des valeurs normalisées appartenant i intervalle [—1,1].
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2.4.2 Fuzzification

C’est I'opération de projection de variables physiques réelles sur des ensembles
flous caractérisant les valeurs linguistiques prises par ces variables. Deux cas peuvent
se présenter selon que la mesure d'une variable physique réelle est précise (valeur
numérique) ou pas (issue par exemple d'un capteur flou [IF'BM93]):

Homoyen 0 Hémoyen P

. f
moycn moyen Y0
1 1 Y
en (0 -
#Gmoyen( D) o “6’111oyen(60)
0 | 0
By g(°C) 0(°C)
fy : mesure précise # : mesure floue

F1G. 2.2 - Conversion numérique-symbolique

Le choix de la forme des fonctions d’appartenance (iriangulaires, trapézoidales,
exponentielles, gaussiennes, . .. ) est arbitraire. Des études comparatives ont montré,
selon différentes formes de fonctions d’appartenance, des résultats pratiquement si-
milaires en boucle fermée mais les formes triangulaires facilitent la programmation
ce qui explique qu’elles soient le plus fréquemment utilisées. Quant au nombre de
fonctions d’appartenance, il est généralement impair car elles se répartissent antour
de zéro (3, 5 et 7 sont des valeurs courantes). Un excmple de fonctions d’apparte-
nance triangulaires est donné dans la figure 2.3.

A
NG NM NP ZE PP PM PG

o
T

-1 0 1 Univers de discours

FiG. 2.3 — Ezemple de fonctions d’appartenance triangulaires

NG, NM, ..., PG sont des valeurs linguistiques, avec:
o NG: “Négatif Grand”
¢ NM: “Négatif Moyen”

e NP: “Neégatif Petit”



30 Partie |. Chapitre 2. La commande en logique floue

e Z15: “Zéro”
e PP: “Positif Petit”
e PM: “Positif Moyen”

e PO “Positif Grand”

2.4.3 Traitement des prémisses composées

En général, les prémisses des regles vont comporter plusicurs clauses lides par
des connecteurs “ET”, “OU” el “NON”. Dans la pratique, pour les opérations de
conjonction et de disjonction, on a souvent recours, parmi les normes el conormes
triangulaives, aux opérateurs min et max. Quant a la négation A% dun ensemble
flou A, elle est caractérisée par ju c{x) =1 — pa(x).

Des modificateurs linguistiques peuvent aussi étre utilisés dans éeriture de ces
regles, par exemnple:

Fpeu A = VHA

_ 2
Hires A = Ha

F1G. 2.4 - Fremple de inodificateurs inguistiques

2.4.4 Inférence floue

Elle repose sur 'utilisation d’un opératenr d’implication, lequel permet d’évaluer
un degré de vérité d'une regle R de la forme ”Si X est A alors Y est B”. En d’autres
termes, cet opérateur quantifie la force de la liaison entre la prémisse et la conclusion
de la regle.

Il existe de nombreux et différents opérateurs d’implication selon 'interprétation
logique que 'on donne a implication “A implique B” (A -+ B}. On distingue ainsi
I"implication classique oi “A implique B” est définie par “Non A ou B” (A U B) de
I'implication dite conjonctive ot “A implique B” est définie par “A et B” (A N B).

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

Iimplication de Mamdani (1974):  pp(z,y) = min(pa(z), ps(y)),
I'implication de Larsen (1980} : prlr,y) = palz).uply).
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Soit la regle: "Si la cylindrée du véhicule est importante, alors sa consommation
en carburant est élevée”. Cette regle doit pouvoir étre utilisée pour un véhicule
donné dont on connait précisément la cylindrée, qui n’est pas forcément typique de
la caractérisation “importante”, et doit également fournir une conclusion relative
a sa consommation en carburant si la cylindrée du moteur n’est que relativement
importante, par exemple. Dans la logique classique, le modus ponens ne permett rait
d’obtenir une conclusion que si on savait exactement que la cylindrée du véhicule
considéré est importante. Ii faut donc modifier le modus ponens pour atteindre la
souplesse de raisonnement souhaitée.

Le modus ponens trouve son équivalent flou dans le cadre du raisonnement ap-
proximatif sous la forme du modus ponens généralisé que nous présentons formelle-
ment ci-aprés.

Logique classique Logique floue
Fait Xest A X est A°
Regle St X est A alors Y est B Si X est A alors Y est B
Déduction Y est B Y est B’

La logique floue permet ainsi de déduire un nouveau fait B’ caractérise par:
g1q I I

,[,:Bn(y) = Sl,l% T(,u,Al(iﬁ),HR(-T: y))

pour une t-norme T appelée opérateur de modus ponens eénéralise,
P

En commande, Popérateur de Zadeh est couramment utilisé :

1B (y) = sup min(pa(z), pp(z, y))
ze X

51 A’ est un singleton zg, alors: ug:(y) = sup min(ua(z), up(z,y)) = pr(ro,y).
X

Pour I'implication de Mamdani, on obtient : pei(y) = min(paleo), pa(y))

2.4.5 Agrégation des régles

Selon le type de implication, classique ou conjonctive, 'opérateur utilisé pour
agreger les regles est, respectivemnent, de type conjonctif ou disjonctif. Ainsi, en com-
mande, I'implication étant géneralement de type conjonctif, ecla revient & considérer
que les reégles sont liées par un opérateur QU. En pratique, on utilise Popérateur max :

pp(y) = max pp(y)
i=14an

Avant de décrire la prochaine étape consistant & transformer le résultat de 'agré-
gation des régles (ensemble flou décrit par la fonction d’appartenance gp/(y)) en une
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valeur précise de commande, considérons d’abord un exemple classique illustrant le
ratsonnement de Mamdani.

L’exemple illustré par la figure 2.5 considére les deux regles suivantes:

Ry: 81 (21 est Z1 et x5 est ZE) alors y est Z1
Iy 81 (x) est PP et ay est PP) alors y est PP

La méthode de Mamdani repose sur I'utilisation de Popérateur min pour la comn-
binaison des prémisses et pour I'implication. Chaque régle est activée séparément
et les conclusions sont agrégées pour définir Pensemble flon associé i la variable de
sortie y. I.’agrégation des régles est réalisée par Popérateur max.

Combinaison Agrégation
X . des prémisses des régles
Mok i Hox

Enscmbile flou
résultant

FiG. 2.5 - fllustration de la méthode de Mamdani

2.4.6 Défuzzification

La déluzzification consiste a transformer I'ensernble flou résultant de I'agréga-
tion en une grandeur de comunande précise. La aussi il existe plusicurs méthodes

[DHRI3|, parmi lesquelles :

o la méthode de la hauteur,

e |c premier des maxima,

le dernier des maxima,
e la moyenne des maxima,

o lc centre de gravite,

le centre des aires,
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¢ le centre de la plus grande surface,

¢ le centre des maxima.

Lies méthodes de défuzzification les plus utilisées en commande floue sont le
centre de gravité, le centre des aires et le centre des maxiina.

La méthode de la hauteur et ses variantes

La méthode de la hauteur consiste & choisir comme grandeur de commande la
valeur du maximum,

A ly)

u = arg {max g (y)}

F1G. 2.6 - Défuzzification par la méthode de la hautcur

Dans le cas ol la fonction d’appartenance ug/(y) a plus d’un maximum, on a
le choix entre le premier, le dernier ou la moyenne des maxima. La moyenne des
maxima est similaire & la méthode du premier ou du dernier des tmaxima et consiste
tout simplement a cn faire la moyenne.

hro(y)
Premier des maxima: i
Dernier des maxima: i, . |
. Y1+ { !
Moyenne des maxima: u = iz—‘j ' i
! |
0 h y

F1G. 2.7 — Variantes de la méthode de la hauteur

Ces méthodes nécessitent peu de calculs mais peuvent introduire des disconti-
nuites dans la loi de commande, ce qui explique pourquoi elles sont si peu utilisées
en commande flone.

Le centre de gravité

C’est la méthode de défuzzification la plus connue en commande flone, Cette
méthode fournit intuitivement la valeur la plus représentative de I’ensemble flou

issu de 'agrégation des regles. (est aussi la méthode la plus coliteuse en temps
calcul.
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' ' v Alre comptabilisée
i (y) .y de ot . i
/’U‘[ B (J) J‘ )’ ! \ A ine fo]s

=

/ﬂar(y)-dy

Y

1

Fia. 2.8 - Défuzzification par un cenive de gravité

Le centre des aires (ou centre des sommes)

Cette méthode est sitnilaire & la précédenle mais ne nécessite pas le caleul de
ip(y). L'idée est de considérer la contribution de chaque airve individuellement.
L’ensemble B’ esl alors construit a partir de la somume de chaque aive, Ainsi. les
aires qui se recouvrent, si elles existent, sout comnptabilisées plus d’une fois.

eyl
By,
7

AN
A

Aire complabilisée
denx fois

n Hf
/y-Z/xs;(y)-dy %
vy i=1

> ppy)dy

Y=y

u = .
Alre 2

avee 1 le nombre d’aires Awre 1

il

FiG. 2.9 - Défuzzification par un centre des aires

Le centre de la plus grande surface

Cetle méthode consiste a calculer le centre de gravité de la plus grande surface.

Le centre des maxima

7
Z P (i) i i {ys )
=1
U= fisy (1)
Z pg(Ti)
=1
avec 1n: le nombre de maxima 0 |

F1G. 2,10 - Ddfuzzification par un centre des mozima
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Cette meéthode considére le maximum de chacune des contributions et en fait la
moyenne pondérée,

Un cas particulier : méthode de Sugeno

Dans le cas de régles a conclusions polynémiales (regles de Takagi-Sugeno) du
type:

i 81 (g est Aj et ag est A et -+ i, est AL) Alors (yest file, oo, 2,))

la commande u est obtenue par une simple moyenne pondérée sefon les niveaus
d’activation a; de chacune des regles B; (i=1,---,r):

.
Zm-.ﬁ(m,‘cg,--- )
__ 1

s
E C¥;

avee as = Tpy (21), gy (22), - g ()

u

Pour la t-norme T, on choisit tres souvent Vopérateur min ou le produit.

2.4.7 Dénormalisation

Cette derniere étape transforme les valeurs normalisées des variables de com-
mande en des valeurs appartenant & leur domaine physique respectif.

2.5 Structure de base d’un contréleur flou : analogie
structurelle avec les P.1.D.

Pour des problémes de régulation monovariable simples, les entrées du contréleur
flou sont généralement 'erreur ¢ (différence entre consigne et sortie du processus) et
la variation de I'erreur Ac (traduction de la dynamique du sysieme)

by I
Controleur flou |

Regles de ele .
r.toggl;fle Aw Défuzzification ——-f’-: o —— / "
Inférence I

Processus |

FiG. 2,11 ~ Structure de base d’un contréleur Hou
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GA, GB et GC sont des gains ou facteurs d’échelle.

Selon que la sortic du contréteur llou concerne la connnande ou sa variation. on

obliendra des équivalents structuraux non linéaires des contrdleurs classiques P.E..

P.1., ou méme des P.L.1}., en angmentant le nombre d'entrées des contrdleurs.

e
— N
Controleur | o
——
Ac flou
=
¢
- N .
Controleur | Au u
o m—
Ae flou
i
€
- .
Ac Controleur | Au u
—_— - -
AZe flou
-

P.D. flou

P.1. flon

P.I.D. Hou

Fia. 2.12 - Fyuivalents flous des controleurs usuels

2.6 Réglage, stabilité et robustesse d’un controleur

flou

2.6.1 Réglage

Un controleur flou posséde de nombreux paramelres de réglage, ce qui peut, &
priori, ellrayer ses utilisaleurs potentiels. En effet, contrairement aux contrdleurs
classiques (notamment de type P.ILT). : 3 constantes a régler), le controleur flou pos-
sede un nombre bien plus conséquent de parametres, et olfre, par la méme, davantage

de degrés de liberté.

On peut citer parmi les choix et les réglages a faire:

e expression des régles,

o la définition des variables et des valeurs linguistiques (sons-ensembles {lous
pour chaque variable), avec leurs fonctions d'appartenance associées,

la méthode d’implication,

la méthode d'inférence,

e la méthode de déluzzification,
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e les facteurs d’échelle (gains) sur les cntrées et les sorties du contréleur,

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

¢ facteurs d’¢chelle (effet global sur le comportement du systeme),
e [onctions d’appartenance,
o rogles (elfet Jocal sur le comportement du systéme).

Le réglage par essals successifs de ces nombreux paramétres étant assez long
ct fastidicux, diverses tecliniques d’auto-réglage, d’optimisation et d’apprentissage
ont ¢té développées ces dernigres anndes, On peut citer, & titre d’exemnple, les tecl)-
niques de la programmation mathématique, les réseaux neuronaux, les algorithmes
genétiques.

2.6.2 Stabilité

L’analyse de la stabilité est a priori difficile dans une approche de type “systeme
a base de connaissances” dont 'objectif est d’éviter I'utilisation de modeles mathé-
matiques du procédé. Une modélisation floue du systéme bouclé est alors nécessaire
pour Panalyse de la stabilité. Toutefols, si une caractérisation mathématique du
processus a commander existe, le contrélenr flon étant, en géndéral, un controleur
non linéaire, certains résultats de la théoric des systémes non linéaires peuvent étre
utilises. On distingue alors deux grandes familles d’approches :

o lu mcthode directe de Lyapunov: cette méthode permet d’aflirmer la stabilité
asymptotique d’un état d’équilibre '] existe une fonction de Lyapunov V(z,t)
.. e dVi(xty
définie positive telle que sa dérivée i soit définie négative.
e lapproche entrée-sortie : cette approche permet d’affirmer la stabilité d’un
systeme si la sortie de celui-ci, en réponse & une entrée bornée, est clle-méme
bornée.

Nons choistssons ici de distinguer les différentes méthodes d’analyse de la stabilité
selon que Ton dispose du modéle mathématique du processus ou pas. La liste des
méthodes ici citées est non exhaustive et le lecteur peut se référer BOY4, MT91]
pour en avoir un apercu plus complet.
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Il n’existe pas de modele mathématique du processus

Dans ce cas, le systéme en boucle fermée est modélisé par un systeme flou. Les
méthodes d’analyse de la stabilité dépendent alors du type du modele.

¢ Si le modele du systeme en boucle fermée est un modele symbolique (de type
Mamdani ou modéle aux relations floues) du type temps discret, la stabilité
n’est pas étudiée au sens classique du terme ct de nouvelles définitions de
la stabilité sont introduites. On patle alors de la stabilité d’un symbole flou

[Ton78, KGN85, JLY3].

» Dans le cas ot le systéme en boucle fermée est modélisé par un systeme flou de
Lype Sugeno, des propriétés de stabilité asymptotique peuvent étre démountrées
a partir de I'utilisation de fonctions de Lyapunov quadratiques [TS592).

¢ Dans le cas ou le modele du systéme en boucle fermée est un modele hybride
[MT97] (les ensembles flous en partie conclusion des regles dépendent des
entrées) on utilise également des fonctions de Lyapunov quadratriques pour
étudier la stabilité. Les modeéles linguistiques et modeles de Sugeno sont, deux
cas particuliers de modeles hybrides.

Il existe un modéle mathématique du processus 3 commander

Dans ce cas, on peut faire appel & diverses méthodes d’analyse de la stabilité
issues de la théorie des systémes non linéaires. Ces méthodes different selon que le
contréleur flou a une expression mathématique simple ou pas.

* 5i le controleur flou peut facilement se mettre sous forme analytique [MV94]
Pon est ramené a I’¢tude de la stabilité asympotique d’un systéme en boucle
fermée non linéaire et on peut alors utiliser la méthode directe de Lyapunov.

e Pour des contréleurs flous plus complexes, Pexpression mathématique étant
inexploitable, on doit alors se contenter d’une propriété de secteur géométrique
[RM84, Opi93, Boh94}: le contréleur flon est considéré comme unc fonction
mathématique non linéaire évoluant dans un secteur géométrique bien défini.
On cherchera alors les conditions de stabilité absolue correspondantes & ce
sccteur, lesquelles peuvent s’exprimer soit dans un formalisme espace d’état
(méthode directe de Lyapunov) soit dans un formalisme entrée-sortie [Vid93].

Les conditions les plus générales de stabilité sont obtenues par [Zam66)] et ne
necessitent aucune hypothese sur la nature du systeme (linéaire, non linéaire,
variant, invariant, de dimension finie ou infinie). Cependant, bien que géné-
rales, ces conditions sont uniquement suffisantes et difficilement exploitables.
C’est pourquoi le systéme est généralement supposé linéaire invariant de di-
mension finie bouclé par une non-linearité (ici, le contrdleur flou). Selon les
propriétés géométriques de cette non-linearité, différents critéres de stabilité
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sont obtenus: critére du cercle, critére de conicité, leimme borné réel, lemme
positif réel.

2.6.3 Robustesse

La robustesse, bien que maintes fois constatée, ne possede aucune démonstration
rigoureuse. Son explication est & chercher dans I’aspect non linéaire de cette cor
mande qui peut apparaitre comme un controleur de type P.LD. & gains variables
ou pré-programmés, selon le point de fonctionnement. Toutefois, si le modele du
systeme en boucle fermée est un modeéle “fou dynamique” de Sugeno, on peut se
reporter aux travaux de I'automatique classique.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés & 1'utilisation de la logique floue
en commande. L’accent a particuliérement été mis sur les différentes étapes dans le
traitement des régles d’un contréleur flou.

Retenons, que I'intérét majeur de la logique flove en commande réside dans sa
capacité a traduire une stratégie de controle d’un opérateur qualifié en un ensemble
de regles linguistiques facilement interprétables.

Les contréleurs flous se distinguent selon la conclusion de leurs regles : symbolique
(contréleurs de type Mamdani) ou algébrique (contréleurs de type Sugeno). Dans le
cadre de notre étude, pour faciliter la réalisation pratique du contréleur flou et pour
limiter les temps de calcul, le contrdleur flou utilisé est de type Sugeno d’ordre zéro
(singletons flous dans la partie conclusion des régles).

Nous disposons maintenant des notions élémentaires relatives & la commande
en logique flove. Dans le chapitre suivant, on s'intéressera & la commande floue
multivariable et on introduira la problématique abordée dans ce mémoire.
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Deuxieme partie

Méthodologies






Chapitre 1

Introduction

L'objectif de ce chapitre est, d’une part de dresser un rapide bilan de 1’état actuel
des recherches sur la. commande flove multivariable (paragraphe 1.1), d’autre part,
d’introduire les objectifs du présent mémoire (paragraphe 1.2)

Les problemes de commande en logique floue de systémes multivariables sont
abordés différemment selon la richesse de I'information disponible sur le procédé.

Nous avons choisi de classer les différentes approches selon les trois grands axcs
sulvants :

L. Approche boite noire (& partir de Pexpertise) ou boite grise (& partir d’une
information pauvre sur le processus) (paragraphe 1.1.1),

2. Loi de commande floue hybride utilisant le modele mathématique du processus
(paragraphe 1.1.2),

3. Lol de commande issue d’un modéle flou du processus (paragraphe 1.1.3).

Cette synthese des différentes approches de la commande floue multivariable n’est
pas exhaustive mais permet de nous sensibiliser aux problemes lids 3 Pexplosion
de la hase de regles. En effet, bien que la commande en logique floue de processus
multivariables semble étre une approche prometteuse, la synthése de tels controleurs
reste difficile et non immédiate. Elle nécessite 'écriture d’un grand nombre de régles
et le réglage d’un trés grand nombre de parametres et ce, d’autant plus que le nombre
de variables du systéme est élevé, Ce probleme de I'explosion de la base de regles
constitue la motivation principale de cette thése.

Les objectifs de ce travail de these sont introduits dans le paragraphe 1.2,

43
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1.1 Commande floue muitivariable: état de I’art

On se trouve de plus en plus souvent confrontés au probleme de pilotage de sys-
temes multivariables. Ces derniers se révelent difficiles & commander avec la théorie
de Paulomatique classique lorsqu’on ne dispose pas de modele mathématique précis
dun processus ou lorsque ce dernier présente de trop fortes non linéarités ow impré-
cisions. La commande en logique floue de tels processus scmble étre nne approche
prometteuse mails, contrairement & la commande floue monovariable pour laquelle il
existe une floraison d’articles, on ne trouve que trés peu d'¢ludes sur la conunande
flone multivariable.

Pans le cas ot le processus multivariable présente de faibles couplages. la synthose
d’un contréleur flou muliivariable peut sc ramener a la conception de coutrdleurs
(lous monovariables, chacun étant congu pour une paire entrée-sortie. Daus e cas
contraire, la synthese des lois de commande est beaucoup plus délicate et reste un
des problemes ouverts de la commande floue.

On distingue ici trois grandes classes de méthodes. La premicre classe nécessite
que tres peu d'information sur le processus. La seconde classe d’approches est basée
sur le modcele mathématique du processus et conduit a des lois de commande hy-
brides. Enfin, la derniere classe de méthodes est basée sur I'itilisation d’'un modele
flon du processus a commander.

1.1.1 Loi de commande issue d’une information pauvre sur le
processus

Analyse experte

La méthode basée sur la connaissance d’un expert est difficile & utiliser pour la
commande multivariable. En effet, le nombre de régles nécessaires a la commande
de tels systemes augmente exponentiellement avec le nombre de variables. Faire
citer toutes ces regles a4 un expert devient un exercice tres difficile, Une premicre
alternative consiste a identifier en ligne le comportement d’un opérateur qualifié
travaillant sur le processus [TS85, Lee90]. Une seconde alternative consiste a analyser
qualitativemnent le comportement du systeme a commander [RBT94]. Cette analyse
qualitative souligne les différents couplages présents dans le processus et donune unc
premiere idée sur la stralégie de commande a adopter (structure du contréleur flou,
variables d’entrée et de sortie, regles de commande, ete). Le réglage des dillérents
parametres du controleur flon est ajors effectué itérativement par une procédure
d’essails et d’ajustements.

Pour des systemes multivariables complexes ou de grande dimension, cette dé-
marche experte devient trés rapidement taborieuse et nécessite heaucoup de rigneur

et de patience. 1l est donc nécessaire de se tourner vers d’autres méthodes, plus
automatiques, de conception de controleurs Qous.
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Commande floue adaptative

Il s’agit de régler automatiquement, les parametres du contrdleur dans 'objectif
de satisfaire un critére - tel que la stabilité, ou la convergence vers une sortie désirée.
Lia détermination de la loi d’ajusternent est basée sur des théories hien définies
telles que la méthode du gradient ou la théorie de la stabilité de Lyapunov [Wan94].
Cependant, il n’est pas possible d’assurer que erreur tend vers z€ro, mais seulement
qu’elle reste bornée.

Auto-réglage

Cette approche est trés souvent confondue avec la commande adaptative. Elles
ont comme objectif commun la convergence vers zéro de Perreur e, différence entre la
sortie désirée yy et la sortie réelle y du processus. Cependant, si pour la commande
adaptative cette erreur diminue asymptotiquement avec le temps {, pour ce qui est
de l'auto-réglage, cette erreur diminue uniformément sur un intervalle de temps [0,T)
a chaque itération k.

L’objectif est donc ict
lim || ex(t) =0 0ou lim || ex(t) ||< v t ¢ [0,T].
k—too h—roo

ol k est le numéro d’itération, v > 0 une erreur de tolérance pré-définie et [0,7T]
U'intervalle de temps qui nous intéresse.

Dans [LN93a, LN93b], D.A. Linkens et J. Nie proposent une méthode d’appren-
tissage pour la construction de la hase de régles de controleurs flous. Les processus
a commander sont des systemes multivariables & deux entrées et deux sorties, pou-
vant inclure des retards purs dans la commande. L’objectif est de construire deux
bases de regles indépendantes et découplées, chacune correspondant a une boucle
de commande. La structure du systéme de commande comporte quatre modules:
le modele de référence, I’algorithme d’apprentissage, le mécanisme de formation de
la base de regles et le processus 4 commander. Cette approche tente d’émuler les
capacités humaines d’apprentissage: le comportement du systeme n’est pas explici-
tement pris en compte. La détermination de la loi d’ajustement est davantage de
nature heuristique et par conséquent nécessite peu de connaissance quantitative sur
le processus & commander.

Méthodes systématiques

P. Viljamaa et H.N. Koivo [VK93] proposent une méthode plus systématique
pour régler un controleur flou multivariable afin de commander un systeme linéaire
stable & deux entrées et deux sorties. La structure de commande est définje a priori
et le réglage des paramétres est basé sur les gains statiques et une connaissance ap-
prochée des constantes de temps et des retards dans le processus. Les gains statiques
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peuvent ¢tre caleulés & partir de réponses indicielles en houcle ouverte du systeme.
Le controleur résultant a une partie proportionnelie et unc partie imtégrale,

Daus un sccond article, P. Viljamaa et 1.N. Noivo [VRK94] proposent une autre
methode systématique pour le véglage d'un controlenr flou multivariable de type
PI., et ce afin de commander un systéme stable & deux entrées et denx sorties
pouvant inclure des retards purs. Le contréleur est composé de denx parties sépardes.
unie partic proportionnelle el une partie intégrale. Chague partic a sa propre base
de regles. Le réglage des paramélres de la partic proportionnelle est basé sur les
dérivées initiales des réponses indicielles el ceux de ta partic intégrale sont réglis
a partir des gains staliques du systeme. Dérivées initiales et galns statiques sont
mesurcs expérimentalement a partic de réponses indicielles en houcle onverie.

Ces méthodes systématiques n'utilisent aucun modéle du processus mais. mal-
heureusement, elles ne peuvent pas étre dendues a des svstemes plus complexes,

1.1.2  Loi de commande basée sur un modeéle mathématique du
processus

Il s’agit de combiner méthodes classiques et systemes de commande flone. Cetle
combinaison aboulit & des lois de commande floue hybrides.

A. Shakouri [SBLD82] utilise un modele & cspace d’¢tat du systéme pour la
synthese d'un contréleur flou. Le modéle cu question n’est pas nécessairement précis
et sert a prédive grossicrement le comportement du systeme. La commande dépend
fortement de la qualité du mmodele, ce qui pent conduire  des résultats insatisfaisants.
Un algorithme de supervision floue considére donc Pimprécision du modéle et affine
la commandec,

Avec les méthodes classiques RNA (Rosenbrock-Nyquist Array) la commande
de systémes multivariables est réduife a la conception d'un ensemble de bouctes de
commande monovariable. Ces approches consistent. a déterminer une matrice de pré-
compensation multivariable i,(s} telle que le systeme résultant Q(s) = G(s) A, (s)
soil diagonalement dominant. Une matrice de compensation diagonale hyls) peut
alors étre calculée, chaque élément diagonal représentant une boucle de commande
monovariable. Cependant, cette méthode conduit & des contrdlenrs sensibles aux in-
certitudes de modélisation. Les contréleurs flous étant supposés robustes de par leur
stinciure a base de connaissance, C-L. Chen et P-C. Chen [(/C91] proposent donce
de remplacer la matrice de compensation diagonale Ky(s) par autant de contrdlenrs
P.LD. flous de type Sugeno qu'il y a de boucles de commande monovariable.

Toutes ces approches sont applicables si Pon dispose d'un modele précis du 8YS-
teme. L'idée de base est issue de automatique classique et la commande floue est
utilisée afin de compenser des problemes de robustesse inhérents & Pimprécision du
modcle.
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1.1.3 Loi de commande déduite d’un modale flou du processus

De méme qu'en automatique classique, le contrdleur flou peut étre obtenu a
partir d’un modele flou du processus. Ce modéle est généralement déduit d’un en-
semble de données entrées-sorties collectées sur le processus réel a commander. Sans
vouloir rentrer dans les détails de I'obtention d'un modéle flou du processus, si-
gualons simplement que celle-ci comporte genéralement deux étapes: la recherche
d’une partition de I'espace d’entrée (approche heuristique dans [SK36] ou technique
de clustering dans [BK95]) puis I'identification de la partte conclusion des régles
(méthode de descente du gradient, algorithme des moindres carres, ... ).

Pseudo-inversion du modale flou

Ce type d’approche est basé sur la pseudo-inversion d’un modéle flon du proces-
sus.

Dans [SK86] M.Sugeno et G.T. Kang utilisent des régles floues de typc Sugeno
[TS85] pour modéliser le comportement global du systeme, et ce, avec un nombre
mintmum de régles, la partic conclusion étant une combinajson linéaire des variables
d’entrée. Les régles du modéle flou sont appelées lois floues (lois décrivant le pro-
cessus). Si le processus posséde m sorties le modele comportera m ensembles de lois
floues (un ensemble de lois pour chaque sortie). La pseudo-inversion du modéle flou
est réalisée en deux étapes: génération de la partie conclusion puis de la partie pré-
misse. La premiere phase consiste, sans tenir compte des prémisses des différentes
lois, et en ne considérant que la partie conclusion, en une décomposition en sous-
systemes de m équations linéaires (une équation linéaire par sortie). La résolution
d’un de ces sous-systemes fournit Ja partie conséquence d'une régle de commande
floue. La partie prémisse est le résultat de la conjonction des parties prémisses de
Pensemble des lois floues qui ont formé ce sous-systeme. L’inconvénient majeur de
cette méthode est le manque de lisibilité des regles. La nature fonctionnelle de la
partie conclusion des régles en est la cause principale.

Dans [Ray93), C. Raymond utilise un modéle flou linguistique de type Mamdani
[Ray95]. La pseudo-inversion des regles floues est obtenue par permutation de la
conséquence et d’une partie de la prémisse (partie relative aux variables de com-
mande}. Bien que la lisibilité des regles soit bien meilleure que précédemment, elle
n’est pas garantie. I1 faut imposer des contraintes sur les ensembles flous de chaque
entrée et sortie. Le recouvrement des fonctions d’appartenance doit étre limité si 'on
veut que chaque label ait un sens physique. De plus, 'identification d’un tel modéle
n’est pas triviale car un compromis est nécessaire entre la précision du modele et le
nombre de régles et, si les regles de commande résultantes sont consistantes (puisque
déduites du modéle), leur complétude n’est pas assurée.
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Découplage “flou”

Dans beaucoup de systemes multivariables, il existe des interactions plus oun
moins importantes entre les entrées et sortics, chaque entrée commandant plus d’une
sortie ot chague sortie élant commandée par plus dune entrée, Pour simplifier la
synthese de controleurs pour de tels systemes, il est intéressant de découpler le
processus de sorte que chaque entrée ne controle qu’une sortic et chaque sortie n'est
controlée que par une entrée. Un systeme multivariable & m entrées et m sortics se
ramene alors a m systemes monovariables.

La plupart des techniques classiques de découplage soulfrent, d'un manque de
robustesse car elles sont trés souvent sensibles aux incertitudes du modele, Une
fagon de résoudre le probleme est d'utiliser un bloc de découplage fou, la robustesse
¢tant une caractéristique inhérente aux systemes de commande flove,

Dans [XL89], C-W. Xu et Y-Z. Lu étudient le probleme de découplage dans
un systéme aux relations floucs a travers unc approche par compensation cascade.
Parce que le modele du systeme ot le contréleur sont tous deux exprimés sous forme
d’équations aux relations floues, le découplage est imprécis, ce qui permet de gagner
en robustesse.

Ce type de déconplage étant encore trop précis, C-W. Xu [Xu91] propose unc
nouvelle approche, I'approche linguistique. Le découplage se fait au niveau linguis-
tigue el non plus au niveau des relations floues.

Ces méthodes nécessitent un modele flou dn processus et restent complexes,
spécialement la conception du bloc de découplage Qou.

Commande prédictive

L. modélfe flou du processus est utilisé pour prédire le comportement, du systeme.
Pour un état donné, plusieurs combinaisons de commande peuvent étre appliguées
an modele du processus pour avoir les sorties prédites. La combinaison qui optinise
le critere de performance prédit est appliquée au systéme. Néanmnoins, la concep-
tion d’un schéma de commande prédictif coiite cher en temps-calcul ot nécessite
Pidentification d’un modele.

1.2 Objectif du travail de these

Cette étude bibliographique souléve un certain nombre de problémes ci-dessous
cnumeérés:

1. Mise en ceuvre d’une loi de commande Aoue relativernent diflicile,
2. Temps de calculs considérables,

3. Iispace mémoire nécessaire important.
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Ces problemes sont la conséquence directe de Vexplosion combinatoire de la base
de regles. En effet, Si I'on souhaite garder la propriété de complétude de la base de
regles, le nombre de régles croit exponentiellement avec le nombre de varlables.

A partir de ces constatations, il s’avere impératif, si 'on veut commander des
systémes multivariables complexes, de réduire cette base de regles. Nous distinguons
dans ce mémoire deux cas de figure [LTY6a, LT}:

L. La base de régles existe déja et il est nécessaire de diminuer sa complexite
(chapitre 2).

2. La base de regles reste & écrire, la synthése d’un contréleur floy de complexité
réduite est donc & réaliser (chapitre 3).

Il faut cependant noter que I’on ne dispose généralement pas d'une base de régles
et qu’a ce jour, aucune méthode systématique ne permet d’en faire la synthése tout
en assurant un nombre limité de regles,

Nous nous plagons donc dans le second cas de figure, tout en sachant qu’unc fois
la synthése du contréleur flou réalisée, une ultime étape de réduction reste possible

(premier cas de figure) [BLTV96, LBT96].

Pour résumer, les objectifs de cette these sont, d’'une part la synthése d’un
controleur flou de complexité réduite, d’autre part un outil d’aide a la concep-
tion de contréleurs flous multivariables 3 travers des techniques d’apprentis-
sage (chapitre 4).






Chapitre 2

Réduction de la complexité d’une
base de regles

L’objectif de ce chapitre est de présenter les principales méthodes de réduction
de la complexité d’une base de régles.

Nous supposons ici que la base de regles est disponible et que 1’on désire diminuer
sa complexité.

Nous pouvons distinguer deux grands groupes d’approches.

Le premier groupe d’approches (paragraphe 2.1) consiste & éliminer ou & sé-
lectionner certaines régles. La sélection des régles les plus significatives revient 3
appliquer & deux reprises I'algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés (pa-
ragraphe 2.1.2).

Le second groupe d’approches (paragraphe 2.1) consiste & diminuer le nombre
de labels linguistiques. Dans le paragraphe 2.2.1 une base de regles est simplifiée
par fusionnement d’ensembles flous similaires. Dans le paragraphe 2.2.2 le systéme
flou initial est approximé par un autre systéme flou contenant un nomibre moins
important de fonctions d’appartenance.

ol
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2.1 Elimination ou sélection de regles

2.1.1 Elimination de régles

St est le nombre de variables systemes apparaissant dans la partie prémisse
des regles et m le nombre de valeurs linguistiques que peuvent prendre chacune
de ces variables, alors une base de régles strictement compléte peut étre oblenue
par éuwnération de tontes les situations possibles en partic condition des régles. La
base de regles correspondante contiendra done 1™ regles différentes. Cette explosion
conibinatoire du nombre de regles requiert non seulement un espace mémoire consé-
quent mais nceessite également des temps de caleul importants ce qui peut enirainer
des problémes pour une réalisation en temps réel, Il est done impératif si I'on veut
commander des systemes de grande dinmension de diniinuer ce nombre de rigles.

I approche la plus directe et la plus situple pour réduire le nombre de regles
consiste a ¢liminer de la base de régles celles qui ne sont jamais ou que {rés pauvre-
ment activées.

Les regles dont fa partie prémisse est physiquement iveéalisable sont tout a fait
naturellement 6ices de la base de regles puisque celles-ci e seront jamals activées.
De meme, les regles ayant un degre daclivation toujours inféricur & un senil donné
sont climinées de la base de regles, ces régles ayant que trés peu de poids sur le

calcul des variables de la partie conclusion.

Cette approche ne conduit pas a une réduction importante du nombre de regles
wals peut ¢tre considérée comme un premier écrémage de celles—ci.

2.1.2 Algorithme d’orthoganalisation des moindres carrés

Hohensohn et Mendel [HM94] appliquent & deux reprises I'algorithme d’ortho-
gonalisation des moindres carrés (algorithme OLS Ortliogonal Least-Squares) ot ce,
afin de réduire wie base de régles.

Tout d’abord, rappelons qu’un systéme flou de Sugeno d’ordre zéro peut. facile-

ment se mettre sous forme mathématique.

Formulation mathématique d’un systéme flou de Sugeno d’ordre zéro.

Les régles considérées sont des régles de Takagi-Sugeno d'ordre zéro:
Regle 1 + Sl o, est Ihet -+ ot 2, est FLALORS o est 0. (2.1)

&= (12,0, 2,)" ¢ Uest Pensemble des variables linguistiques en entrée. y est
la variable de sortie.
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Les fonctions d'appartenance F} (1 = 1,2,---,n, | = 1,2,-.- , M) déhinies en
entrée sont gaussiennes :

1 {2, — 7 :
p (i) = ajexp {*5 (z—,-) } (2.2)
A T;
i

al, T et o! sont des paramétres ajustables et sont respectivement la hauteur, le
centre et la largeur de la gaussienne. D’autres types de fonctions d’appartenance
peuvent étre choisies.

Les fonctions d’appartenance en sortie sont des singletons flous :
beR [=1,2--, M.
La combinaison ET des prémisses est réalisée par I'opérateur produit :
palZ) = ppir(Z) = ppi (1) X0 X g (a) (2.3)
Le systéeme de logique floue résultant s’écrit alors

M ‘ 1 /z; =7\
) ! -2
ST (-5 (27 )]

y=flz) = —— A
;Llai exp (—%( lai 1) )}

L'idée de base est de considérer le systeme flou de Sugeno d’ordre zéro comme
étant une combinaison linéaire de fonctions non linéaires appelées fonctions floues
de base et notées FFB.

(2.4)

Systémes flous (2.4) définis comme une combinaison de fonctions floves de
base

Définition 2.1 Une fonction floue de base (FFB) est définie par:

pi(z) = =1 i=1,2--.M (2.5)
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Le systeme flou (2.4) est alors équivalent & une combinaison linéaire de FTB :
M

fla) = pyle)b; (2.6)
=1

ou #; e U sont des constantcs.

Notons qu’une fonction floue de base correspond & une régle floue SI- - - ALORS
(2.1) et est calculée comme suit :

1. Calcul de la pseudo fonction floue de base (p-FIFB) pour chacune des M regles :

(p-FFB), = H (,u],?(:z:z‘)) , J=1. - AL

i=1

La pseudo fonction floue de base pour la regle j (p-FFB); correspond au degré
d’activation de la 7 regle.

2. Calcul de la fonction floue de base pour chaque regle:

- -FEFB); .
(FEB); = ps(z) = él—JL s J=1 M

> (p-FFB);

i=1

La fonclion floue de base de la régle j (FFB); correspond au degré relatif
d’activation de la j°™¢ regle.

Si nous fixons tous les parametres de p;(z) (les fonctions d’appartenance cn
entrée sont fixes), alors les seuls parametres libres sont les 8; et dans ce cas, f(z) de
(2.6) est linéaire par rapport a ses parameétires. On peut alors utiliser des méthodes
d’estimation linéairc de parameétres tres efficaces, comme par exemple, Palgorithme
d’orthogonalisation des moindres carrés de Gram-Schmidt.

Algorithme d'orthogonalisation des moindres carrés [Wan94]

De fagon a saisir le comportement de ['algorithme d’orthogonalisation des moindres
carrés, considérons la combinaison linéaire de FI'B (2.6) comme un cas particulier
du modele de régression linéaire suivant :

dit) =3 pi(1)0; + e(1) (2.7)

oi d(t) esl la sortie du systeme, 0; sont des parametres réels, p;(#) = p;(z(f)) sont
des fonctions fixes appelées régresseurs et e(f) est un signal d’erreur.
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Soient N paires E-S (Entrées-Sortie) données :

L’objectif est de trouver une combinaison linéaire de fonctions floues de base
flz} telle que [f(z"()) — d°(t)] soit minimisé.

Le modele de régression linéaire (2.7) peut s’écrire sous forme matricielle :

d=Pl+e (2.9)
c’est a dire:
d(1) p) p() o () ][ 6 o(1)
W || m® w0 ) || 6| | e
d(N) n(N) pa(N) - pae(N) | | O (V)

L’objectif de l'algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés de Gram-
Schmidt est la décomposition orthogonale de P, c’est & dire, P = WA, ol W est
une matrice orthogonale (W'W = I), et A une matrice triangulaire supérieure
d'éléements diagonaux égaux a 1. En substituant P = WA dans I’équation (2.9)
nous obtenons d = WA +e=Wg+e¢ ot g = Af. La solution # peut facilement
étre obtenue par substitution ou directement par § = A~l g, la matrice A étant
inversible. La seule différence entre I'algorithme original de Gramm-Schmidt et ce-
lui présenté ci-dessous est qu'ici algorithme d’orthogonalisation ne décompose pas
toute la matrice £, mais ne considére et ne sélectionne que les colonnes dominantes

de P.

Une étape préliminaire & 'application de ’algorithme consiste & initialiser les
parametres al, ¥l et ¢! des fonctions floues de base.

Initialisation des fonctions floues de base : les N p;(z) (2.5) sont initialisés & partir
des N paires E-S (2.8). Les o], et o] (1=1,--- ,n,j = 1,2,--- , N) correspondent
aux parametres des fonctions d’appartenance gaussiennes. Les hauteurs sont choisies
égales & 1: al = 1. Les centres des gaussiennes sont équivalentes aux valeurs des
entrées des N paires E-S données: ! = 29(j). Les largeurs des gaussiennes (o])
sont choisies de sorte que les N FFB recouvrent uniformément tout Pespace d’entrée

défini par les N paires E-S (2.8).

L’algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés sélectionne alors, parmi les
N fonctions floues de base précédemment initialisées, les My plus significatives :

e Etape 1: Choix du premier vecteur de base w,.
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Pour | <+ < N, calculer

) (%)

wil=p gl = (2.10)
(Egl)) “’1)
N2 1
(0 (gm) (E(lt]) !
err|;’ = 211
[ ]1 (_(ED)TQO ( )
Pi (10(1)}
avec p. = : donné par la méthode de détermination des FFR
pi (2°(N))
inittaux.
Trouver (1) tel que
iy _ 1) 5 1¢
{err]gl = max ([6‘1"1](1 ) (2.12)

et sélectionner le premier vecteur de base w, el le premicr élément g du
vecteur solution des moindres carrés.

w, = wl = p. . og =g (2.13)

i1

e Etape k, 2 < k£ < My: Choix du vecteur de base suivant Wy

Pour I <4 <N [ iZdy, -+ i 4 ip_y, calculer

. w. Tp.
agl) = :J—T—i , 1< <k (2.14)
w, “w,
AT
(i) S (0 (ESJ) o
Wit =P, 2 ety ’ G = G (2.15)
i=1 (wk ) wy,
N2 AT
o ) )
err],”’ = 2.16
[ ]k (dO)Tdo ( )
Trouver (i) tel que
,.(ik): ax ( (1)) 217
ferr]: VSIS | B iy fertl; (2:17)
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et selectionner le K€ vecteur de base w, et le £1€M€ &lément gr du vecteur
solution des moindres carrés.

w, =w* g ) (2.18)

e Derniére étape: Résoudre le systéme triangulaire

A(MS)Q(Ms) = Q(MS] (2.19)
ou
r ‘ , i
Loady affy - o,
i3 ilu:?
Qos @y M5
AMs) — 0 - (2.20)
a]é\f{;—l,Mg
1
ngs) gng)
Q(MS) — : , _Q_(Ms) = ; (2.21)
M M
glg\/fg:;) 85‘455)

La combinaison finale de FFB est

Mg
M
Fla) =" py ()oMo (2.22)
i=1
ou les p; ,(z) sont les FFB s¢lectionnées, les ¢; étant déterminés lors des étapes
précédentes.
LT W
o _ () (=) o , o
Remarque 2.1 [es [errly” = )T representent les ratios de réduction

d’erreur dus a Q,(:). Ainsi, ne seront sélectionnées, pour la combinaison finale de
FFB, que les FFB ayant les ratios de réduction d’erreur les plus tmportants,

Nous allons maintenant, exposer la méthode d’orthogonalisation des moindres

carrés qu’appliquent & deux reprises Hohensohn et Mendel pour réduire une base de
regles.
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Réduction de la base de régles par application & deux reprises de I'algorithme
d’orthogonalisation des moindres carrés [HM94].

Les fonctions floues de base sont déduites des regles du systeme flou (2.1). Un
systeme contenant M régles contiendra M FFB. L’algorithme d’orthogonalisation
des inoindres carrés permet de sélectionner My < M PFB et de calculer le vecteur
de parametres correspondant

M Mg AMg)vr
9 o,y

tel que

My

F@) =" pi (o™
J=1

approxime un vecteur d’apprentissage d donné.

Cependant, le systeme flou {2.4) n’a pas été totalement réduit puisque le dénomi-
nateur de toutes les FFB sélectionnées considere toutes les fonctions d’appartenance,
y compris celles apparaissant dans les M — Mg regles non sélectionnées. La solution
proposcée par Hohensohn et Mendel [HM94] pour réduire la complexité du systéme
flou initial est Papplication en deux étapes de Dalgorithme d’orthogonalisation des
moindres carrés:

o [1.] N = N; et déterminer M = N; FFB initiales.

IO = i (a20))
g: — A/[S * T (225)

pouri=1,- n, j=12"-- /Nt Mslenombre de FI'B de la combinaison
finale.
Garder une trace des parametres en partie prémisse (!, @, o).

3 Y My

e [2.] Appliquer l'algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés pour sé-
lectionner parmi M = N les Mg régles les plus significatives.
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Seules les Mg régles sélectionnées ont un intérét ici, et seulement leurs para-
metres en partie prémisse des régles sont conservés. Le systeme triangulaire
(2.19) n’est pas résolu lors de la premiére application de l'algorithme.

Remarque 2.2 [l n'est pas nécessaire de prédéterminer Mg, La premiere ap-
plication de Ualgorithme peut se lerminer au ME™ pas lorsque

Mg

1- Z[err“}j <p (2.26)

7=l

ol p est un sewil prédéterminé et 0 < p < 1.

* [3.] Ne conserver que les paramétres des Mg FFB sélectionnées et effacer lo
reste.

On pose M = Mg, afin de réduire le nombre de regles. Les FFB sont mainte-
nant normalisées par

5 (ITesten)

i=1

Seuls les vecteurs p; des My régles sont nécessaires. Notons que le nombre de
vecteurs p; est reduit, mais pas leur dimension qui est towjours de Ny x 1.

e [4.] Appliquer I'algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés une so
conde fois pour obtenir les paramétres g(Ms),

L’algorithme d’orthogonalisation des moindres carrés utlise maintenant les Mg
I'FB sélectionnées. L’objectif ici n’est plus de chercher les FFB les plus signi-
ficatives mais seulement d’orthogonaliser I'ensemble des Mg FFB & ’aide des
équations (2.10), (2.14) et (2.15), puis de déterminer le vecteur de parametres
0™Ms) 3 partir des équations (2.19) a (2.21).

Remarque 2.3 La deurieme application de Ualgorithme esl nettement plus
rapide car Ms << M. Il n'est pas nécessaire lors de la seconde application de
Ualgorithme d’utiliser lcs mémes donndes d’apprentissage que lors de la pre-
micre application. On peut choisir N = Ny £ Ni. Llensemble de données
entrées-sortic peut élre beaucoup plus tmportant (N 3> Ny, ce qui peut consi-
dérablement améliorer les résultats.

Nous disposons maintenant d'un systéme flou de Sugeno d’ordre zéro réduit, ne
contenant plus que Mg regles. Le temps de caleul étant proportionnel au nombre
d’ensembles flous c’est & dire n.Mg, cela représente une réduction du temps calcul
de % Cette méthode reste cependant mathématiquement treés lourde.
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2.2 Diminution du nombre de fonctions d’apparte-
nance

2.2.1 Simplification de la base de régles par fusionnement d’en-
sembles flous similaires

Setnes [Set95] propose d'utiliser des mesures de similarité pour stiplifier ane
hase de regles:

o los fonetions d'appartenance similaires a un ensemble “universel” 17 défini par
po(e)y=1 VacX (2.27)
sont éliminées de la base de connaissance.

¢ les ensembles lous similaives sont fusionnéds (voir Figure 2.1),

Partition initiale de la variable température

1e(t)
froide | modérée chaude 1
r AT N o

- ~
- ~

’
. N /“chaude 2
froide 2 .

Température t

Les fonctions d’appartenance similaires sont {usionndes

(1) +

froide Ok chaude

N

Temperature 4

FiG. 2.1 — La fusion de fonctions d’appartenance similaives facilite Uassociation

de labels linguistiques auz fonctions d’appartenance résultantes, auvgmentant ainsi
A }

Pinterprétation sémantique des régles.
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Cette simplification de la base de regles peut entrainer une réduction du nombre
de regles: les régles de prémisse égale sont fusionnées suite 3 une combinaison de
leur partie conclusion (voir Figure 2.2).

SI ALORS La fusion de Al et A2 donne des

- = prémisses égales pour Rt ot B2,

¥l LT T T -7 . )
h e - - les conclusions sont done combinées.
// e ’ - \
R] . /l ’ - i
’ 4 sl ALORS !
Z ra i
7/ !
.'l ’U'A (ﬂf) y f’
X 'Y 1 A !
!/ /
/
! ¥ -
; R
!
’\y2 1 01 f !
' —
f , X Y
1 z
/ g
R2: ,
rd
ra
rd
4
X Y
AN Y //
M Vs

\‘ g

Pl
Al et A2 sont fusionnés

F1G. 2.2 - La fusion d’ensembles flous similaires peul conduire @ des prémisses
égales, permettant ainsi de réduire le nombre de régles.

La définition des mesures de similarité étant basée sur la notion de cardinalité
d’un ensemble flou nous rappelons ici quelques définitions.

La cardinalité d’un ensemble flou A sur un univers de discours fini X est définie
par:

1Al =" nal), (2.28)
zeX

Lorsque le nombre d’éléments dans X n’est pas fini, |A| peut ne pas cxister. Cepen-
dant, si A a un support fini

A= > pale) (2.29)
T € supp(A)
La cardinalite relative est alors définie par:
1A

=1 2.30)
4= 5] (2.30)
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L’algorithme complet de la méthode de Setnes est illustié dans la figure 2.3.

Systeme flou initial
-——r—"‘___—/

Y
Elimination des lonctions d'appartenance

similaires a 'ensemble universel U,
mise a jour de la base de regles

Y
Mesure de la similarité entre

»|  chaque paire d'ensembles flons

pour chaque variable

Y

Sélection de la paire la plus similaire

]
< Similitude > A, >
Oui Non

Y |
Fusionner la paire Combiner les regles

de prémisses égales

'
Mettre a jour la

FIN de

basc de regles

Ialgovithme

FiG. 2.3 — Algorithme dc simplification-réduction de la buse de régles

Les différentes étapes de Ialgorithme sont maintenant détaillées.

e [1.] Définir un seuil de similarité A,, pour la fusion de deux fonctions d’appar-
tenance: si 51(A, B) > A, alors A et B sont candidats pour la fusion. A, = 0.8
par défaut.

La premiere mesurc de similarité utilisée par Selnes est basée sur Uintersection,
I'union et la cardinalité :
||rren(A, B

Si1(A, B) = Tzl (2.31)



2.2. Diminution du nombre de fonctions d’appartenance 63

ou A et B sont deux ensembles flous et les opérateurs min et max modélisent
respectivement l'intersection (N) et Punion (U). Cette mesure 51(A,B) e [0,1]
fournit le degré de recouvrement des deux ensembles flous A et B. Ce degré
est le résultat de la division de la surface définie par I'intersection des deux
ensembles flous par la surface définie par leur union. S; = 1 correspond a des
ensembles flous égaux et 5; = 0 & des ensembles flous non similaires (c’est &
dire de recouvrement nul).

H(x)

: |

FIG. 2.4 - La mesure de similitude S, peut étre vue comme le degre de recouvrement
des surfaces définies par les fonctions d’appartenance.

X

e [2.] Définir un seuil de similarité A, pour I’élimination des fonctions d’apparte-
nance similaires & |’ensemble universel U : si S3(A,U) = A, alors A est éliminé.
Ar = 0.9 par défaut.

La seconde mesure de similarité est basée sur la différence symétrique et la
cardinalité

Sy(A, B) =1 — || ADBY| (2.32)

ou AD B appelée différence symétrique est un ensemble flou dont les éléments
appartiennent 3 A mails pas a B ou appartiennent & B mais pas & A

paBp = maz (min{pa(z), 1 — pp()), min(up(z), 1 — pa(z))), Ve e X,

(2.33)
z
 A() A B
1~ — AN PR
N
\ S == lpua
N . 4 — = l-up
N ; / =  différence symétrique
PR
0 , ~ /
X

F1G. 2.5 - Différence symétrique entre les ensembles flous A et B

La figure 2.5 illustre 'ensemble flou différence symétrique entre A et B (notons
au passage que ce n’est pas un ensemble flou convexe).
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e [3.] Pour chaque variable du domaine, comparer les fonctions d’appartenance
définies pour cette variable avec 'ensemble universel U, Eliminer les ensembles
flous A ayant un degré de similarité So(A,U7) > A,. Mettre a jour la base de
regles.

Les fonctions d’appartenance similaires & 'ensemble universel U défini par
pu(z) = L,¥z ¢ X donneront toujours u(z) =~ t quelle que soit la valeur
d’entrée z. De telles fonctions d’appartenance n’ont aucune influence sur le
calcul de la sortie. Elles peuvent donc étre éliminées de la base de régles sans
pour autant altérer le systeme flou initial {voir Figure 2.6).

ST ALORS
par(xl) pu(22) e (y)
Al ] B1 cl

L Rt B Z\— --------- 1 ﬁ
R1: !
! | Y

X1 | X2
\\\ x1 x2

Al donne toujours un degré approximativement égal a 1,

AT peut étre enlevé sans altérer le modele.
/

) np (22) ne{y)

1% Bl C1

1
R simplifice /\ ! /
\ 0 %

X2 Y

[}
\

1
1

T
!
x2

Fi1G. 2.6 — La fonction d’appartenance Al donne pay(z) = 1,Ve e X 1. Elle ne contri-
bue donc pas au calcul de la sortie et peut éire enlevée, donnant une régle plus simple.

o [4.] Mesurer la similitude entre toutes les fonctions d’appartenance, deux a
deux, pour chaque variable de la prémisse. Sélectionner la paire de fonctions
d’appartenance ayant le plus fort degré de similitude.

e [5.]Si 51(A, B) > A, alors A et B sont fusionnés sinon aller & 8.

Fusionner une paire de fonctions d’appartenance consiste a remplacer les deux
ensembles flous par une nouvelle fonction d’appartenance représentative des
deux ensembles {voir figure 2.1).

Les ensembles flous sont généralement paramétrés. A titre d’exemple, la fi-
gure 2.7 illustre la paramétrisation d’ensembles flous dans la Fuzzy Toolbox
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de Matlab: une fonction d’appartenance est décrite par un vecteur de dimen-
sion (5x1), ot le premier élément indique le type de fonction d’appartenance
(1=trapézoidale, 2=exponentielle, 3=sigmoidale} et les quatre derniers élé-
ments indiquent le début du support, le début du noyau, la fin du noyau et la
fin du support de I’ensemble flou. La fusion de deux ensembles flous revient
donc a déterminer les quatre paramdtres du vecteur décrivant la nouvelle fone-
tion d’appartenance.

i {x}

| i
i 1
| |
I |
! 1
i |
1 1
| t
I 1
| t

5 08 1.1 X

=

02
C=[10205081.1]

FIG. 2.7 — Représentation d’une fonction d’appartenance dans la Fuzzy Toolboz de
Matlab

Setnes choisit de définir sa nouvelle fonction d’appartenance en faisant la
moyenne des parameétres des deux ensembles flous A et B fusionner. Une
ilustration est donnée dans la figure 2.8.

K x)

A=[I al a2 a3 ad)
B ={1blb2h3 b4]
C=[lclc2c3c4)

, L L \
al bl a2 b2 a3 b3 ad b4 X
cl c2 c3 c4
FIG. 2.8 - Fusion de deux fonctions d’appartenance

Remarque 2.4 Lors de la fusion de deur ensembles flous, il faut faire atten-
tion @ ce que cela ne crée pas de ‘trous’ dans la base de regles.

Remarque 2.5 Seulement deuz fonctions d’appartenance sont fusionnées par
iteration, mais il est possible qu’une d’elles ou les deur ajent €té crées par la
Jusion d’autres ensembles flous lors d’une itération précédente. Pour que la
nouvelle fonction d’appartenance prenne en compte, a coefficient égal, tous les
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ensembles flous impliqués, son vecteur de paramétres est défini par:

nad, +ngh
o= p T B, (2.34)
P ) L.
N4 +ng
ou 'y est lc vecteur de paramétres de la nouvelle fonction d’appartenance, e
Ap ol BB, les vecteurs de paramétres des fonctions d’appartenance fusionnécs.
na et ng sont égaur aur nombres de fonctions d appertenance précédemanent
combinées pour créer A et B respectivement.

e [6.] Mettre a jour la base de regles.

Les systémes flous considérés sont des systéemes flous de Sugeno dlordre un.
: us o _des sy
La conclusion y* = [*(z) dans la 1™ regle est une combinaison linéaire des

variables intervenant en partie prémisse:
; NER i i .
Flay e, san) = py+piar + phaa + -+ 9y, (2.35}

Une fois les deux ensembles flous fusionnés, une nouvelle fonction d’apparte-
nance les remplace. Iin ce qui concerne la partie conclusion des regles affectées,
soit on garde les mémes parametres (pi, pi, pl, -+ , %) soit on les ré-estime
a Paide d’un algorithme des moindres carrés en utilisant un jeu de dounées
constitué¢ des mesures entrées-sortie issues du systeme flou initial.

o [7.] Aller a 4.
o [8.] Cowbiner les regles de prémisse égale.

Il est possible, aprés fusion, que deux régles aient leur partie prémisse identique,
leur partie conclusion peut alors étre combinée. Pour les systémes flous de
Sugeno, ol les conclusions sont des modéles locaux lindaires, cela peut étre
réalisé en faisant la moyenne des deux conséquences pour former une nouvelle
conclusion (voir figure 2.2). Cela conduit & une réduction de la base de régles.
Cependant, deux regles ayant une partie prémisse identique mais unc partie
conclusion tres différente peut étre révélateur d’une incohérence de la base de
regles (base de régles inconsistante).

e [9.] FIN de Palgorithme.

Celtc approche est tres intéressante lorsque les fonctions d’appartenance du sys-
teme flou initial ont un fort degré de recouvrement, la lisibilité de la base de régles
étant alors considérablement améliorée. Cependant, cette méthode ne conduit pas
forcément a une réduction de la base de régles. En effet, il n'est pas assuré que I’on
trouve des regles de prémisses égales.
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2.2.2  Approximation du systéme flou initial

Dreier [Dre94a, Dre94b] propose d’approximer un systéme flon multi-entrées
mono-sortie, linéaire ou non linéaire, par un systeme flou de Sugeno d’ordre zéro.

Dans un premier temps, un jeu de données entrées sortic est déduit du systeme
flou & simplifier. Des régles de type Takagi-Sugeno d’ordre zéro sont alors générées
afin d’approximer au mieux le précédent jen de données. Les régles obtenues sont
de la forme:

S1 (21 est Ajy et 23 est Ajp - eb 2, est Aj,) ALORS (la sortie y est S;)
La méthode de Dreier est la suivante.

A chaque variable d’entrée z; sont assocides m; fonctions d’appartenance. Le
nombre de regles est donc de

r o= ﬁm,'. (2.36)
=1

Les fonctions d’appartenance peuvent étre de formes quelconques. Cependant, on
choisit ici des ensembles flous triangulaires symétriques et ce, pour plusieurs raisons :
mise en ceuvre aisée et temps de calcul moins important. Les centres des triangles
sont répartis régulierement sur tout P’univers de discours. La base d’un triangle
commence et se termine aux valeurs centrales des ensembles adjacents. Ainsi, les
fonctions d’appartenance forment une partition floue, c’est & dire vérifient

Zr:mj (z) =1Vz. (2.37)

Les r régles couvrent toutes les combinajsons possibles des fonctions d’apparte-
nance dans la partie prémisse. Pour le kime point (défini par la k*™e donnée), la ytme
régle est

Ry SLay(k) est Aj et z5(k) est Ajp et --- et za(k) est Aj, ALORS y(k) est S

o
Le degré d’activation de la j*™ régle est déterminé par la composition min
MRy, = min(!"'Ajl (‘rl(k))vﬂ’Aﬂ ($2(k))1 T Hu'A;n(xn(k))) (238)
ou la combinaison produit
PRy, = s (21(R)) * pagy (22(k)) % - % g, (wa(R)). (2.39)

Le nombre de données entrées-sortie est g. Soit X, le vecteur contenant les valeurs
de l'entrée x; aux ¢ points et ¥ les g valeurs de sortie correspondantes :

Xo= (1), wilk),- - L 2alq) T (2.40)
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Y o= (gD, ylk), -l (2.41)

Au point k, la sortie y est donnée par

Z Ry, -9
() ——— (2.42)

Z fL Ry,

j=1
Soil la matrice de coeflicients C' définie par

4
Oy = (2.43)

r
E Ky,
=1

A parlir des équations (2.12) et {2.43) on peut écrire

Y = 0.5 (2.44)

oS = (57, ,5, ,S,)T et (' esl une matrice de dimension (q x 1).

Pour résoudre (2.44), on peut étre tenté de pré-multiplier (2.44) par C7, pnis
inverser (7 % C. On reconnait la la forme matricielle de la méthode des moindres
carrés, méthode minimisant ’erreur entre la sortie désirée et, la sortic réelle. Malheu-
reusement, rien ne garantit I'activation de toutes les régles. Cela signifie que ' peut
avoir une colonne nulle ct la matrice C7 * ' peut ainsi étre une matrice singuliere.
La décomposition en valeurs singuliéres peut ne pas aboutir & unc pseudo-inverse
de C'. C’est pourguoi la méthode de réduction modale est utilisée.

Solt
Ww=ctsc, (2.45)

Si W est non singuliere, alors ses valeurs propres, A, el ses vecteurs propres,
rangés pat colonne dans la matrice modale 7, satisfont

W.Z = Z.A (2.46)
et vérifient la propriété suivante
2YW.Z = ZT . Z A = diag(A). (2.47)

Les vecteurs propres colonnes de Z correspondent aux éléments diagonaux de la
matrice des valeurs propres. Maintenant si W est singuliére ou mal conditionnée,
alors quelques unes des valcurs propres sont nulles ou proches de zéro. Dreier défi-
nit une valeur propre de zéro comme étant une valeur propre dont ’amplitude est
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inférieure a 10™° fois la plus grande des valeurs propres. Si les colonnes de Z qui
correspondent a ces valeurs propres nulles ou presque nulles sont Gtées, et que la
matrice modale réduite est appelée Z,, alors la matrice des valeurs propres réduite
A, est définie par

diag(A,) = ZT.W.2, (2.48)

avec diag(A, ) inversible.

La matrice Z, est reliée aux singletons physiques S et aux singletons modaux V
par

§S=2.V (2.49)

Pré-multiplier expression (2.44) par C7 puis remplacer C7 « ' par W (2.45).

Pré-multiplier par ZT, et utiliser (2.48) et (2.49) pour obtenir
ZL.CTY = diag(A,).V (2.50)

L’équation (2.50) peut étre résolue par rapport a V' puisque diag(A,) est inver-
sible. Une fois V' connu, S est déterminé 3 travers I'équation (2.49). Quelques uns
des singletons physiques de S peuvent étre nuls ou presque nuls. Les régles qui y sont
associées peuvent étre éliminées puisqu’elles ne contribuent pas au résultat final Y.

Cette méthode se distingue d’autres types d’approches de modélisation du fait
que c’est une méthode non itérative. Elle suppose que le systéme flou initial est
un systéme inulti-entrées mono-sortie mais peut étre étendue & des systémes mul-
tivariables, Il suffit alors de décomposer le systeme flou multivariable en autant de
sous-systemes multi-entrées mono-sortie qu'il v a de sorties dans le systéeme flou
initial.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé les principales techniques de réduction du
nombre de régles d’une base donnée.

Dans le chapitre suivant, le point de départ n’est plus la base de régles mais le
procédé & commander. Nous allons donc, maintenant, chercher & faire la synthése
d’un contréleur flou tout en se préoccupant de la minimisation de son nombre de
regles.






Chapitre 3

Vers la synthése d’un contréleur flou
de complexité réduite

Nous supposons ici, contrairement au chapitre précédent (chapitre 2), que la base

de regles n’est pas disponible et que la synthese d’un contréleur flou de complexité
réduite est 3 réaliser.

Aussi, dans le cadre de ce chapitre, nous présentons différentes techniques condui-
sant a un contréleur flou de complexité réduite.

La fusion mathématique (paragraphe 3.1.1) ou symbolique (paragraphe 3.1.2) des
variables d’entrée du contréleur flou permet de réduire la dimension du probléme de
commande et avec lui le nombre de régles nécessaires.

Une autre voie intéressante est la structuration de la loi de commande, décentra-
lisée (paragraphe 3.2.1) ou hiérarchisée (paragraphe 3.2.2), laquelle facilite considé-
rablement ’écriture de la base de regles.

Une combinaison des techniques ci-dessus citées est également possible, par
exemple, réduction de la dimension et hiérarchisation de la loi de commande (para-

graphe 3.3).

71
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3.1 Réduction de la dimension du probleme

La réduction de la dimension du probleme de commande consiste 3 diminuer le
nombre de variables n en entrée du contréleur flou. Cette réduction peut étre obtenue
par fusion mathématique des variables d’entrée ou encore par fusion symbolique,
laquelle repose sur 'utilisation de fonctions d’appartenance multidimensionnelles.

3.1.1 Fusion mathématique

Cette méthode consiste a combiner mathématiquement des variables avant de
les fournir en entrée du contréleur flou. Ces variables sont généralement agrégéces
linéairement.

Dans la figure 3.1 plusieurs cas sont examinés afin dillustrer la méthode, Les
coeflicients de fusion a,b,c et d sont des réels positifs dont les valenrs découlent de
considéralions physiques ou d'une connaissance experte sur le processus A comman-
der. On considére, dans chacun des cas de la figure 3.1, que les variables en entrée du
contréleur flou sont représentées par m = 5 valeurs linguistiques: NM pour Négatif
Moyen , NP pour Negatif Petit, ZE pour Zéro, PP pour Posilif Petil et PM pour
Positif Moyen. Ces notations scront courainment utilisées dans la suite du mémoire,

Considérons le cas (b) ot n = 3 variables (x1, x2 et x3). Une base de régles
complete comporterait donc £ = m™ = 5% = 125 régles de la forme:

Riji: Six1 est F'1° et x2 est F'27 el x3 est £73% alors u est Ciik (3.1)

pour i, J, k = 1 a 5. Les indices i, j et k correspondent respectivement au o™, jéme
et k"¢ ensemble flou, lesquels sont ordonnés comme suit {NM,NP,ZE,PP.PM}.

Les variables x1, x2 et x3 peuvent étre combinées linéaircment de différentes
manieres :

. ) Xl = axl 4+ bx?
- ) . I
o fusion mathématique de x1 et x2: { X9 = x3
: . o ] X1 = axl+ b.x3
¢ fusion mathématique de x1 et x3: { X2 — x2
. L Xl = ax2+4 bx
e fusion mathématique de x2 et x3: . a.x2 4 b.x3
X2 = «xl
o (usion mathématique de x1, x2 et x3: X = a.zl + b.22 4 .23

Le nombre de régles sera ainsi réduit de 125 & 25 si deux variables sont fusionnées
ou encore de 125 & 5 si les irois variables sont combinées :

fyr Si X est NM alors u est (),

Ry Si X est NP alors u est (s,

Ry Si X est ZE alors u est (',

Ry: 51 X est PP alors u est Cy,

Rs: St X est PM alors u est Ck.
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x1 - u

X2 —

Nombre de régles = 25

CF. —™

(a) 2 variables

x1 X=axl+b.x2
e T e
R

Nombre de régles = 5

b S —

X2 ] CE [—

Nombre de régles = 125

(b) 3 variables

x1 ﬂ X .
*2—p] (+) CF =
X3

C

Nombre de régles = 5

x1_|:|‘ L : X1
X2 u
CF [ o

X3 X2

fo
2—

Nombre de régles = 25

b, I |

X2 g

) & J——

X4 g

Nombre de régles = 625

CF | o

(c) 4 variables

xl l] » X1
X2 _,@ ;r: . __N—:
Pl x2 B

x4 .- El ;r@—_»

Nombre de regles = 25

FiG. 3.1 — Fusion mathématique pour n = 2, 8, 4 variables et m = 5 labels linguis-
tiques par variable.
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La réduction du nombre de régles est optimale si I'on peut fusionner toutes les
variables d’entrée cn une seule variable adjointe. Dans ce cas. le nombre de regles
est égal au nombre de labels linguistiques définis pour cette variable. 11 esi, cepen-
dant évident que toutes ces variables ne peuvent pas étre fusionnées arbitrairement.
toute combinaison de variables devant garder un sens physique. Pour des problémes
de régulation de systemes d’ordre n, et pour chacune des variables régulées, ¢’est
géncralement I'erreur (différcnce entre la variable ot sa valeur de consigne) et ses
(n — 1) déxivées successives que I'on fusionne en une autre variahle adjointe repré-
sentant une “situation” pour cette variable.

Nous allons maintenant rappeler quelques concepts de base relatifs a la théorie
des systemes a structure variable (commande en mode ghissant) de facon & justifier
la fusion mathématique proposée pour des problemes de régulation ; combinaison de
Perreur et de ses dérivées successives.

Rappels sur la commande en mode glissant

Soit le systéme non linéaire d’ordre n défini par

2 = fa, ) (3.2)
T
. 5;3 7 .
oup = . est le vectear d’état ol u la variable de cominande.
I.’(n*l)

L'erreur de poursuite ¢ = 7, — & représente la différence entre le vecteur d’état
désiré et le vecteur d'état courant et est définie par le vecteur

&= i (3.3)
e(n"l)
Le principe de base d’un systéme & structure variable consiste & :

L. défintr Uerrewr généralisée S comme une fonction linéaire des coordonndées du
vecteur d’erreur de poursuite ¢ {3.3)

S(z) =) el (3.4)
i-1
La surface définie par I'équation S(z) = 0 est appelée surface de glissement
dans P'espace d’état.

2. générer une loi de commande telle que le systéme revient sur la surface de
glissement et y reste.
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La loi de commande est souvent choisie comme suit :

+1 si §>0
uw=Msgn(5) avec sgn(S)= 0 si S=0 (3.5)
-1 si §<0

Une telle loi de commande satisfait les conditions de mode glissant suivantes et
est représentée dans la figure 3.2:

1. Ste=0alors § =0,
2. Sie#0alors 5.5 < 0,

3. 5> 0 sion est d'un coté de la surface de glissement et S < 0 si on se trouve
du codté opposé.

Yo

-M

Fi1G. 3.2 — Loi de commande en mode glissant de type “bang-bang”

Par souci de clarté, nous considérons maintenant un systeme du 2°™¢ ordre:

z = [ f ] La surface de glissement S = 0 est une droite définie par:

Szcl.€+62.é (36)
ce qui s’écrit aussi

S=é+Xe avec A=1xg (3.7)

Cq

Par consequent, sur la droite de glissement, le systéme se comporte comme un

systeme du 1* ordre de constante de temps 1.

La loi de commande (3.5) présente cependant un inconvénient majeur (voir la
figure 3.2): & chaque changement de signe de S, ’action de commande est, trés forte
et change de signe. La commande est dite “bang-bang”.
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Pour éviter de si brusques changements dans la loi de commande, celle-ci est
adoucie par l'introduction d'une zone de commutation contenant la surface de glisse-
ment (voir la figure 3.3). Cette zone de commusation permet d’obtenir une transition
plus douce entre les deux valeurs de saturation de la précédente loi de commande.

u=+af
) \
~
~ c
- -
~ ~
~ hY
~ ~
u=—» s
\U—_ T \\ S5 =47
\\ N
\\ S :0
~
\.
§=-T

F16. 3.3 - Introduction d’unc zone de commutation, la commande en mode glissand.
A Pintéricur de la zone de commutation, la commande est proportionnelle a S

et en dehors de cette zone la commande est saturée. Cette loj de commande est
illustrée dans la figure 3.4 et est définie par:

g R ET
u = M.sat(S) avec sat(S) = { ssgn.(T) = ;g; - i (3.8)
T

Yo

l=]
I 1 P

————— M

F1G. 3.4 — Version pratique de la loi de commande en mode glissant

Il est alors possible d’obtenir I'équivalent flou d’un systeme & structure variable
réalisant une commmande en mode glissant.
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Controleur flou équivalent a un contréleur en mode glissant [Pal92]

De la méme fagon que pour les systémes & structure variable, pour un systéme
n

du n*° ordre, on définit une erreur généralisée S = Zci.e(i“l). S est donc le
i=1

résultat de la fusion d’un signal d’erreur et de ses (n — 1) dérivées successives, Par

conséquent, au lieu d’avoir & résoudre un probleme de commande du né™e ordre,

nous somines confrontés a un probleme plus simple du premier ordre dont Pobjectif

est de stabiliser S autour de zéro.

Fi: “Si S est NM alors u est NM”

Ry “S1 S est NP alors u est NP”
Soit la base de regles: ¢ Rs: “Si S est ZE alors u est ZE”

Ry4: “S1 S est PP alors u est PP”

Rs: “Si S est PM alors u est PM”
condensée sous forme d’une table de régles:

| S [NM [ NP [ZE [PP [ PM |
[« | NM NP [ZE | PP | PM |

Les fonctions d’appartenance de § et u, ainst que la sortie du contrdleur flou
sont représentées dans la figure 3.5.

UpA o m e e e e e e e

; a |
PM ——— Upp Upng r‘ """"""""""" t :
| : |
I . {
PP— upp 1 , |
. |
: 1
| : [
I SNM . S |
ZE ——————f Uz | . |
1 SPM |
| |
] [
i |
| |
| 1
} |
| |
NP oy ;
MMy o e !
NM NP ZE PP PM
S
Snm Snp Sze  Spp Spm

F1G. 3.5 - Contréleur flou équivalent & un contréleur en mode glissant : un cxemple.
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Ainsi, un contréleur flou peut réaliser une commande en mode glissant. La seule
différence avec la version classique de la loi de commande en mode glissant (3.8)
est que, a Vintérieur de la zone de commutation, v est en général une fonction non
linéaire de S, que I'on peut rendre, évidemment, lindaire. si Pon veut.

Hlustration sur le pendule inversé [LT97b]

Une représentation du pendule inversé est donnée dans la figure 3.6. Uln chariot
surmonté d’une tige se déplace horizontalement sur une courroie actionnée par un
moteur a courant continu.

1. Moteur A courant continu
2. Chariot

3. Tige du pendule

4. Rail

r(+
Fia. 3.6 - Deseription schématique du pendule inversé
Les variables principales sont
= la position angulaire de [a tige ®,
— la vitesse angulaire de la tige @,
- la position horizontale du chariot, r,
— la vitesse de déplacement du chariot #.
Soit le vecteur d’état
L1
Tq

T3
Ly

(3.9)

=T PO "

les cquations différentielles & = f(z.us) modélisant le pendule inversé sont de la
forme:
Ty = Ia (3.10)
Ty = Iy
@32.51n {23 ).co8(x3) + asz.v3 + 434-24.€08(29) + agz.75.51n(22) + by.us

1 — ays. (sinfa,))’
a42.500(23) + @a3.23.c08(23) + aqq.04 + a45.$i.cos(3‘g)..s‘in(:ﬂz) + by.cos(xy).us

|l — 5. (Si?l(.’I)g))z




3.1. Réduction de la dimension du probleme 79

Le lecteur intéressé par 'établissement du modéle et par l'expression des coeffi-
cients a;; et b; pour i = 3,4 et j = 2,--- 5 est invité & consulter [Ami92].

L’objectif de la stratégie de régulation est, d’une part, de maintenir la tige du
pendule en position verticale haute, d’autre part, d’amener le chariot vers une posi-
tion donnée r,.

Les variables d’entrée du contréleur flou sont la position et une grandeur propor-
tionnelle & la vitesse angulaire de la tige, ® et A®, I'erreur en position e donnée par
€ = r — r. et une grandeur proportionnelle & la vitesse de déplacement du chariot
Ae = Ar. La variable de sortie du controleur flou est une tension ug permettant de
commander un moteur a courant continu.

La fusion mathématique des variables d’entrée du contréleur floy est réalisée
comie suit, :

{Xq):a@—i-bA(I) (a>0,b>0) (3.11)

Xe=ce+dAe (c>0,d>0)

Alnsi, si X, est nul, cela signifie que le chariot a atteint sa position de référence
(e = 0 et Ae = 0), ou encore qu’il se déplace vers celle-ci (ce = —dAe). Le rai-
sonnement est identique pour Xg. Si X est nul, la position angulaire du pendule
est stabilisée ou s’approche de zéro. Par conséquent, la stabilisation de Xg et X,
permet d’amener le pendule vers une position de référence et assure le maintien de la
tige du pendule en position verticale haute. Plus la valeur absolue de Xg, respecti-
vement, X, est importante, plus la position horizontale, respectivement, angulaire,
du pendule est critique. Ces deux variables, Xg et X,, représentent respectivement
la position angulaire critigue et la position horizontale critique du pendule.

T Contrdleur flou
_______________________ ,
: XC
Pendule u Ug
1 inversé C.F. E}L

FiG. 3.7 - Contréleur flou basé sur une fusion mathématique

Ce probléme de commande est loin d’étre trivial car deux variables sont 4 réguler
mais l'on ne dispose que d’une seule action de commande. La dynamique de @
étant beaucoup plus rapide que celle de r, la stratégie adoptée est la suivante: nous
cherchons dans un premier temps & équilibrer le pendule (position verticale haute)
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puis a 'amener progressivement vers sa position de référence en le déséquilibrant du
“hon c6té”, c’est & dire vers celui qui entrainera une valeur de commande telle que
le pendule se déplacera vers r..

Nous pouvons alors facilement écrire les cing régles snivantes afin de commander
le pendule & la fois horizontalement et verticalement :

f21: St Xg¢ est Négatif alors u est Négatif,

f15: 51 X¢ est Positif alors u est Positif,

R3: St Xg est Zéro et X, est Négatif alors u cst Négatif, (3.12)
Ry 51 Xo est Zéro et X, est Zéro alors u est Zéro,

Hs: Si Xg est 7Zéro et X, cst Positif alors u est Positif,

Ces cing régles traduisent hien que 1'objectif prioritaire est la stabilisation verti-
cale du pendule: X, n’est considéré que lorsque Xg est nul. Examinons maintenant
la 37" regle (H3): “St Xg est Zéro et X. cst Négatif alors u est Négatif’. Cette conr
mande négative entraine Xg positif. La scconde régle £, est alors activée: us = k.u
devient positif afin d’équilibrer le pendule et la position du chariot augmente comme
souhaité. Le raisonnement est similaire pour la 5™ regle.

Les cinq regles précédentes (3.12) peuvent s’éerire de fagon plus compacte sous
forme de tahle:

Xe |INJZ]P]
N N

X. Z|N|Z]p
P p

TaB. 3.1 - Base de régles du contréleur flow (C.F.) —

La simulation du pendule inversé est réalisée sous MATLAB & partir des équa-
tions non linéaires (3.10). Ces équations différentielles sont intégrées numériquement
par une méthode de Runge-Kutta. Les valeurs numériques des coefficients a;, ct b;
pour t = 3,4 et j=2,---,5 sont:

Az = —1.93 33 = —1.99 {dzqg — 0.009 fzs = 0.063
aqp = 36.99  ay3 = 6.26 g = —0L 174 ays = —0.1972 (3.13)
by = 0.5128 by = ~1.61

Les limitations physiques du pendule inversé ici considéré sont r ¢ [—0.5, +0.5] matres

et ug ¢ [—-10, +10] volts.

Les ensembles flous en entrée sont des triangles (N, Z ct P) régulicrement répartis
sur Punivers de discours normalisé [-1,4+1]. Les ensembles flous en sortie sont des
singletons régulierement répartis sur [-1,41]. Les coefficients de fusion a, b, cet d
sont respectivemnent égaux & 12, 2.5, 0.7 et 2. Le gain en sortie k est égal & 5.
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La réponse temporelle, pour une consigne en position de 30 cm, est donnée dans
la figure 3.8.

Position horizontale (m) Position angulaire (rad)
04 ‘ 0.02 T

0.015
0.01
0.0051 - \-- -

-0.005

~0.1 ‘ ~0.01 :
0 5 10 0 5 10

temps (s) temps (s)
Commande (V)

s S U S S S N S
0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10
temps (s)

Fia. 3.8 - Réponse temporelle & une consigne r. de 30 em

Les performances obtenues avec ce contréleur flou contenant seulement cing
regles sont tout & fait satisfaisantes. De plus, les regles sont tres lisibles et faci-
lement interprétables par un non-spécialiste en automatique.

3.1.2 Fusion symbolique

L’autre méthode, pour réduire la dimension du probleme de commande, est fon-
dée sur 'utilisation d’ensembles flous multidimensionnels [Ben93, FGB94, JGBF95]:
les variables en entrée du contréleur flou sont combinées de fagon symbolique. Ainsi,
plutét que de définir un ensemble de termes linguistiques pour chacune des variables
en entrée, on définit un ensemble de termes linguistiques pour un groupe de variahles
d’entrée, chacun de ces termes linguistiques étant alors représenté par un ensemble
flou multidimensionnel.
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Supposons que les variables d’entrée vy, vy, -+, v, soient fusionnées symboli-
querment. Siv = (01, vy, -, v, ) prend m valewrs linguistiques, alors il est nécessaire
de définir m ensembles flous de dimension 1, chacun d’eux décrivant un des termes
inguistiques.

Unc méthode simple pour construire des ensembles flous multidimensionnels se

base sur le maillage de Delaunay [GH8Y).

Maillage de Delaunay

soit &, l'espace euclidien affine de dimension n et P un ensemble de i poiuts

{P1, Fay -, P} de &, . Le diagramme de Voronoi associé & P est une collection
1V, Vo, -+, Vin} de polyédres convexes reconvrant £, ot V; contient tous les points

de &, qui out £; comme plus proche voisin dans ['ensemble P.
Ype&,, pe Vi= Vpi e ¢ Py d(ppi) < 5(papj) (3.1

o1 & est la distance cuclidienne:

e "
U2 Vo

avec  u = . et v = ) (3.15)
Uy, Un

Le dual géométrique du diagramme de Voronoi cst appelé maillage de Delaunay
et est obtenu en reliant par des segments de droite tous les points P pour lesquels
les polyedres de Voronoi associés ont unc face commune.

Le maillage de Delaunay se compose alors de n-simplexes partitionnant Ienve-
loppe convexe de P. Un n-simplexe est caractérisé par ses n+ 1 sommets; Ainsi, dans
te cas d’un espace euclidien affine de dimension 2, le domaine défini par ’ensemble
des points de P est partitionné a 'aide de triangles. On parle alors de triangulation
de Delaunay. Une illustration du cas bidimensionnel est donnée dans la figure 3.9.

Construction d’ensembles flous multidimensionnels
Soit P = {P,, P, ---,P,} un ensemble de m points définis dans 'espace eucli-
1, ’ D P P
dien alline de dimension n
Iy
.?L‘i’g

P=| """ ec, (3.16)

Lin
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Py Diagramme de Voronoi

P10

Py Triangulation de Delaunay P
e 10
Py
P3 Pg
Ps
Pe
F.
2

& Pz
P1

FI1G. 3.9 — La triangulation de Delaunay est le dual géométrigue du diagramme de
Voronot

L’ensemble flou décrivant un terme linguistique A est défini & partir de la trian-
gulation de Delaunay du nuage de points P comme suit:

1. Construction du “vecteur modal” associé au terme linguistique A :
q

pa(Pr)
My = : (3.17)
pa(Prn)
avec, pour © =1,--- ,m, uy(P) = 1 si P; est décrit par le terme hnguistique

A, 1a(F;) = 0 dans le cas contraire.

2. Sur chaque n-simplexe défini par la triangulation de Delaunay, la fonction
d’appartenance pa(p) est construite selon une interpolation linéaire entre les
17 + 1 sommets du n-simplexe:

pa(p) = ay.oy + a2y 4 o+ Ty + gy (3.18)
Les coefficients aq,- -+ ,a,4; sont calculés & partir des n + 1 sommets P, =
(i1, @iz, ,@in)T € &, caractérisant le n-simplexe, par résolution de "équa-

tion :

A=C"'B
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a ey o Xpa | pa( Py
ou A = : ,C = : : : et B =

nyl Trgtp 0 Tngln 1 ;”‘A(])?H-i)

Afin d’illustrer la construction d’nun ensemble flou & partir du maillage de De-
faunay, considérons la triangulation de Delaunay de 5 points caractéristiques définis
dans Pespace bidimensionnel X;xX;. Ce maillage est représenté dans la figure 3.10.
Soit A un terme linguistique tel que les points P;, Py et Py décrivent compléetement
ce label (ua(Fa) = pa(Fy) = pa(Ps) = 1) et les autres points Py el 1% ne décrivent
absolument pas ce terme (pa(P1) = pa(P) =0): Ma=[0 0 1 1 | ]1

La fonction d’appartenance associée au terme lingnistique A est :

sur le n-simplexe (P, Py, I%), pa(p)
— sur le n-simplexe (P, Py, Py), pa(p) = 21 + 24,
sur le n-simplexe (1%, P5, Ps), ppalp) = —xy + o2+ 1,
) =

- sur le n-simplexe (£, Pa, Py), pea(p) = 22,.

Ille est représentée dans la figure 3.10.

Py=(0.1) Triangulation de Delaunay Fp=(1.1)
5
o Py=
. 3
{0.5,0.5)
& X ©
p1 =(0,0) 1 P2=(1 0}

Ensemble flou A

FIG. 3.10 - La fonction d’appartenance est définie @ partir du maillage de Delaunay.



3.1. Réduction de la dimension du probléme 85

IHlustration sur le pendule inversé

Plutét que de combiner mathématiquement les variables O, AD et e, Ac, ces
dernieres sont fusionnées symboliquement. Les regles (3.12) sécrivent alors de la
fagon suivante:

Ry: 51 (a®,bAd) est Négatif alors u est Négatif,
Ry Si(a®,bA®) est Positif alors u est Positif,
Ry Si(

Ryt Si(a®,bAD) est Zéro et (ce,dAe) est Zéro alors u est Zéro,
fis: Si (a®,bA®) est Zéro et (ce,dAe) est Positif alors u cst Positif.
(3.19)

)
)
a®,bAD) est Zéro et (ce,dAe) est Négatif alors u est Négatif,
)
)

Les labels linguistiques Négatif, Zéro et Positif apparaissant dans la partic pré-
misse des regles (3.19) sont représentés par des ensembles flous bidimensionnels. Ces
derniers sont construits & partir d’une triangulation de Delaunay d’un ensemble de
points P = { Py, Py,--- , Py} régulierement répartis sur Punivers de disconrs norma-
lisé [-1,1]x[-1,1]. Ils sont représentés dans la figure 3.11.

Triangulation de Delaunay N : Négatif
1% 3 ©
5 E Ry
L 5 5
a e
<)
<
=
i B £
-1 & !
- 0 1
ce
Z: Zéro P : Positif

FIG. 3.11 - Les fonctions d’apparienance sont définies @ partir d'une triangulation
de Delaunay.
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Les vecteurs modaux associés anx ensembles flous N, 7 et I sont respectivement

1 0 0
| 0 0
0 | (
1 0 0
My = 1] R My = 1 ct Mp = 0 (3.'20)
0 0 1
0 1 0
0 0 1
0 | 0 1

Remarquons que My + Mz + Mp = | = [ L1t 1 1 1 1 &1 ]T., autre-
inent dit, pour chacun des points F; de P il ne correspond qu'un et un seul label
linguistique. Les ensembles llous N, 7 et P forment une partition floue:

Vp e L[] pn(p) + pz(p) + pe(p) = 1 (3.21)

Les résultats étant identiques & ceux obtenus avec le contrdleur flon basé sur la
fusion mathématique (les valeurs des gains a, b, ¢, d el k sont inchangées) voir la
figure 3.8.

3.2 Structuration de la loi de commande

Nous allons tacher d’exploiter la connaissance disponible sur le procédé & coni-
mander afin de structurer la loi de commande flone. Grice a la définition de struc-
tures de commande particulieres, décentralisées ou hiérarchiques, le probléme de la
synthese d'un contréleur flou (CF) multivariable peut étre décomposé en plusicurs
sous-problemes. Ainsi, la synthése d’un contréleur flou multivariable se décompose
en un ensemble de sous-problémes dont les objectifs sont la synthese de CT's mono-
variables dans le cas d’une structure décentralisée, ou encore la détermination d’un
ensemble de CI's de plus faible dimension dans le cas d'une structure hiérarchique.

3.2.1 Décentralisation

Un systeme multivariable se distingue des processus monovariables par la pré-
sence de couplages entre les entrées et les sorties du procédé : une entrée peut agir sur
plus d’une sorlie, et une sortie peut dépendre de plus d’une entrée. $'il st possible
de mettre en évidence des couplages forts reliant chacun des couples entrée sortie du
processus et si, pour chacun de ces couples, les couplages croisés, couplages reliant
chacune des entrées des autres couples a la sortie du couple considéré, sont négli-
geables, alors la synthése du CF multi-entrées multi-sorties sc ramnéne a la synthese
d’une collection de CFs mono-entrée mono-sortic, chacun d’eux correspondant & une
paire entree-sortie. Le probleme de commande multivariable se décompose alors en
un ensemble de problémes monovariables beaucoup plus simples & résoudre.
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3.2.2 Hiérarchisation
Contréleur flou hiérarchique

Raju et al. [RZK91, RZ90] proposent de hiérarchiser la base de regles de sorte
que le nombre de regles augmente linéairement et non plus exponentiellement avece
le nombre de variables.

L'ensemble de regles est construit de fagon hiérarchique: les variables en en-
trée du contréleur flou ne sont plus traitées en parallele mais sont réparties sclon
différents niveaux de raisonnement. Le probleme de commande est done résolu sé-
quentiellement.

Les regles du premier niveau sont de la forme:
Si () est £ et wy est ) - et z,, est F,,) alors (la sortie uy est (7))

Les régles du niveau ¢ (¢ > 1) sont de la forme::

Si (@41 est Fiet--- et TN, 4, €5t F,,i', et u;_y est Gi.q) alors (la sortic u; cst )
ol
i-1
N, = an <n (3.22)
i=1

avec n; le nombre de variables intervenant au niveau 7, et wi_y la sortie du niveau
precédent (¢ — 1) considérée comme variable d’entrée pour le niveau 7.

A chaque niveau 7 (1 > 1), une ou plusieurs variables sont ajoutées a la sortie du
niveau précédent pour le développement de 1'ensemble des régles du niveau i.

Théoreme 3.1 Soit n le nombre de variables, L le nombre de niveauz de la struciure
hiérarchique el n; le nombre de variables apparaissant dans le niveau , y compris la
variable de sortie du niveaw i — 1 (si i > 1), alors le nombre total de régles k est

L
k=Y m™ (3.23)
i=1

ot m est le nombre de valeurs linguistiques que peuvent prendre chacune des va-
riables, et

I
nm+ Y (ni—1)=n (3.24)
=2
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5i le nombre de variables intervenant dans chaque nivean est constant, n; = 1
est un enticr constant (2 =1,2,--- | L}, le nombre de niveaux étant alors égal i
n-—1t ] i

L=+l (3.25)

le nombre total de regles est donné par

n—t
t— 1

k= + 1).m! (3.26)

Ainsi, grace a la structure hiérarchique de la base de regles, le nombre de régles
assurant la stricte complétude de cette derniére, est unc fonetion linéaire du
nombre n de variables et non plus une fonction exponentielle de n comme ce
serait le cas pour une base de regles classique.

Raju et al. démontrent alors que le nombre total de régles est minimal si. dans
chacun des niveaur successifs, une et unc sewle variable supplémentaive est conside-
rée (voir la figure 3.12}.

CF2 |

Y

Fia. 3.12 - Controleur flou hiérarchique

Théoréme 3.2 Dans unc structure hiérarchique contenant n variables | si m > 2
el n; > 2 (m étant le nombre de valeurs linguistiques pour chague variable et n; Ic
nombre de variables intervenant dans le niveau 1), le nombre total de régles alteindra
sa valeur minimale pour n; =1 = 2 ¢t sa valeur marimale pour n; = n, = 1.

En effet, le nombre total de regles dans la structure hiérarchique sera réduit si
nous divisons chaque niveau contenant au moins trois variables en deux niveaux, ['un
des deux contenant deux variables. En répétant ce procédé pour tous les niveaux, il
est clair que le nombre total de régles atteindra sa valeur minimale si chaque niveau
contient seulement deux variables. Un raisonnement inverse permet de montrer que
le nombre total de régles atteindra sa valewr maximale si n; = n; = n, celui-ci
augmentant lorsque nous combinons deux niveaux en un seul niveau.
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La structure hiérarchique diminue considérablement le nombre de regles. De plus,
elle permet de rajouter ou d’enlever une variable trés facilement, c’est 4 dire sans
alterer les autres régles de la base. Il faut également noter que le procédé adopté
dans la structure hiérarchique est similaire au type de raisonnement d’un opérateur:
une premiere décision est prise sur la base d’un premier groupe de variables puis
est modifiée en fonction de la valeur des antres variables. Il est en effet difficile de
décider d’une action en considérant “d’un seul coup” toutes les variables entrant en
jeu.

La hiérarchisation du traitement des variables reste néanmoins nne étape non
triviale et nécessite une connaissance experte sur le procédé 4 commander o encore
une analyse qualitative du processus. Il n’existe done aucune regle générale pour
les hiérarchiser. Il semble cependant plus naturel de placer les variables les plus
“importantes” en bas de la hiérarchic puisque le dernier contréleur flou constitue la
chaine la plus directe. En effet, ce sont les derniéres variables qui influencent le plus
la décision finale.

Retenons que la structure hiérarchique composée de contréleurs flous & deux
entrées (figure 3.12) est celle qui offre une réduction maximale du nombre de regles,
(est donc vers ce type de structure que nous nous orientons.

Illustration sur le pendule inversé

La structure du contréleur flou hiérarchique est représentée dans la figure 3.13.

|
. |

_ | Pendule Eﬂ__’ CE2| _ ! Eu

- inversé @ Eﬁ - CF.3
AD ! !
I U

F1G. 3.13 ~ Contréleur flou hiérarchique

Les variables en entrée du controleur flou sont ici traitées selon leur dynamique
croissante. Le controleur flou hiérarchique est composé de trois contrdleurs flous
connectés en série. Les bases de regles correspondantes sont représentées dans les
tables 3.2, 3.3 et 3.4. Le nombre total de regles est de 94+ 5+ 9 = 23 regles.

L’objectif du premier controleur flou C.F.1 est d’amener le chariot vers sa posi-
tion de référence r.. La premiére action u! consiste donc & déséquilibrer le pendule
dans le “bon sens”. Ce déséquilibre doit avoir pour conséquence le déplacement du
chariot dans la direction souhaitée.
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[ dAe  [NTZ][D]
NINTNTZ

ce LZEN|Z|P
PIZ]P|P

TAB. 3.2 - Base de régles du C. 4.1 — !

L’objectif du second contrdleur flou C.F.2 est d’équilibrer le pendule si celni-ci
ne ’est pas encore. La premiere décision de commande «! est done conservée si la
position angulaire du pendule est zéro, mais si le pendule n'est pas équilibré, la
nouvelle commande u* est telle que le pendule converge vers une position verticale
haute.

(@ [NTZ]7]
N N

uwt ZINZIP
P P

TAB. 3.3 - Base de rigles du C.F.2 — u?

Quant au 37 controleur flou C.F.3 il a pour objectif d’affiner la commande
précédente en considérant unc variable supplémentaire A®, la vitesse angulaire du
pendule.

55 _[NZ]7]
N|N|N|Z
u? ZINTZIP
PilZiP|P

TAB. 3.4 — Base de régles du C.F.3 — u

Ainsi, si A® est zéro, il n'y a aucune raison de modifier la précédente com-
mande u®. De méme, si A® est négatif (respectivement positif) et u? est négatif
(respectivement positif) alors la commande précédente n’a pas a étre révisée puis-
qu’elle équilibre le pendule. Par contre, si la commande u? est zéro et que le pendule
a tendance a se déséquilibrer alors il faut choisir une commande en conséquence.
Considérons maintenant le cas plus délicat ot w? est négatif et Ad est positif. La
commande précédente a été choisie soit pour équilibrer le pendule (“Si a® est N
alors u® est N”) soit pour le déséquilibrer vers la gauche (“Si a® est 7 ot u! est N
alors u? est N™). Dans les deux cas, puisque Ad est positif, il est inutile d’agir. En
effet, dans le 1" cas de figure, le pendule va converger naturellement vers sa position
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verticale haute, et, dans le second cas , il va se déséquilibrer vers Ja gauche cornme
souhaité. Le raisonnement est similaire pour le cas 2 négatif et A® positif.

La réponse temporelle, pour une consigne en position de 30 cm, est représentée
dans la figure 3.14.

Position horizontale (m) Positicn angulaire (rad)
0.4 T T T 0.02 T v
03 0.015
0.01 1
02f -/ - r
0.005
0.1
0
¢ —0.005} -
0.1 : ; - -0.01 - i '
¢} 2 4 6 8 10 o 2 4 6 8 10
temps (s) temps (s)
Commandes issues des différents C.F. Commande ug (V)
0.3 1
0.2 Y
- u
2
0.1t/ — 0
O B
01 -0.5
0.2
h 4k
-0.3
-0.4 - -1.5 - ‘ -
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 B 10
temps (s) temps (s)

Fia. 3.14 - Réponse temporelle d une consigne r, de 30 em

Base de régles multi-niveaux

L’idée de base ici exploitée est que, méme un systéme trés compleze de grande di-
mension peut avoir un comportement qui dépend localement que d’'un sous enseinhle
des variables le régissant, ce sous-ensemble variant selon le domaine de Pespace
d’état considéré.

L’espace d’état est divisé en plusieurs domaines et & chaque domaine correspand
une “base de régles locale”. Celle-ci ne considére qu’une partie des variables du
systeme et par conséquent contient un plus petit nombre de regles. Elle est appelée
sous-base de régles. Dans les niveaux supérieurs (un ou plusieurs) appelés meta-
niveauz, des méta-regles décident quelles sous bases de regles activer.
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Tous les niveaux, excepté le dernier, sont des méta-niveansx. L'espace d’¢tat global
est divis¢ en domaines et ces domaines forment une partition de X.

X =, D, (3.27)

oit les D sont les domaines. Chacun de ces domaines peut de nounvean étre parti-
tionné:

Dy =l Dy (3.28)
etc, ..

Au nivean inféricur, on tronve les sous-bases de regles. Cependant, au lieu d’avoir
en partic prémisse des regles X = (2,24, -+ . £,), onn anra Nijg.., 1 sous-enseimble
de variables appartenant a X.

Un exemple trés simple est la base de regles & deux niveaux suivante :

1. Méta-uiveau () :

Six; est Al et 2, est Al alors considérer le domaine £y,
1 1 2 2 !
Six) est A? et o est A2 alors cousidérer le domaine D,.

2. 2°™ niveau (R et 1)

¢ Sous-base de regles By pour le domaijne D, :
Sizy est A} ot x4 est AL alors u est B,
3 1
Si 3 est A3 et a4 est A% alors u est B,.

o Sous-base de regies R, pour le domaine 1, :
Si o5 est Al alors u est Bj.
Si 25 est A? alors u est By,

Dans la forme la plus simple de cette méthode [SGB93], les domaines fornient,
une partition booléenne de I'espace d’état, de sorle que pour une situation donnée
ne correspond qu'un seul et unique domaine. Par conséquent, une seule sous-bage
de regles sera activée. Cependant, la partition de l'espace d’état peut étre floue
[KH93b], permettant une plus grande Rexibilité dans le choix des sous-bases de
regles & activer mais soulevant par la méme occasion la question suivante : comment
combiner les sous-bases de régles faisant intervenir différents sous-cnsembles de va-
riables ? Koczy propose de définir un nouvean sous-ensemble de variables incluant
toutes celles intervenant dans les sous-bases de regles ayant été activées. Toutes les
regles sont alors représentées avec ce réme sous-ensernble en prenant leur extension
cylindrique, formant ainsi une nouvelle sous-base de régles. Une autre facon, plus
simple, d’aborder le probléme est de considérer séparément chacune des sous-bases
de regles activées. Plusieurs conclusions sont alors calculées et la valeur de com-
mande finale est obtenue par leur moyenne pondérée par le degré d’activation des
différentes sous-bases de regles.
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Illustration sur le pendule inversé

Nous considérons de nouveau le probléeme du pendule inversé. La base de regles
comporte alors trois niveaux

L. Méta-niveau {Ry):

Si a® est N alors considérer le domaine D,
Si a® est Z alors considérer le domaine 1, (3.29)
St a® est P alors considérer le domaine Ds.

2. 2°m¢ niveau (Ry, R et Rs):

» Sous-base de régles R, pour le domaine D, :

Si bA® est N alors u est N,
51 bA® est 7 alors u est N, (3.30)
Si bA® est P alors u est Z.

® Sous-base de régles R, pour le domaine D, :

Si bA® est N alors u est N,
51 bA® est Z alors considérer le domaine Doy, (3.31)
Si bA® est P alors i est P.

e Sous-base de régles Ry pour le domaine Dj:

81 bA® est N alors u est Z,
Si bA® est Z alors u cst P, (3.32)
5i bAD est P alors u est P.

3. 3%° niveau ( Ry ) : sous-base de regles Ity) dont I'objectif est de déséquilibrer le
pendule du “bon ¢6té” afin de conduire le chariot vers sa position de référence.

[dAe  [NTZ[P]
NININ|Z
ce LZ|N|Z]|P
PII|Z|P|P

TAB. 3.5 — Commande v correspondante au domaine Dy

La base de regles complete comporte alors 3+ (3+3+3)+9 = 21 régles. Remarquons
qu’au 2" niveau on a au maximum 2 sous-bases de regles activées: R; et 2, ou
R et Rs. Notons y; le degré d’activation de la sous-base de régles R;:

pr = pn(a®)  po=pz(a®)  p3 = pp(a®) py = Hz(bAD) (3.33)
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Notons wuy, ua, us et us; les commandes calculées au niveau des domaines Dy,
Dy, Dy et Dy respectivement. La commande uy est calculée comme suit, avee —1
la valeur du singleton N et +1 celle du singleton I’

N (OAD).(—1) + par.uzr + up(bA®).(1)
pn(BAR) + par + pp(bAD)

ty = (3.34)
Quant a la commande finale u, elle est obtenue soil dircctement par la sous-base de
regle activée si celle-ci est unique, soit par une moyenne pondérée des deux sous
bases de regles activées R; et IR; avec j =1 + |

U = 1y sl une seule sous-base de regles I?; est activée,
fhity g . . ! . 3.35
U = *_!_3—3— si deux sous-base de regles R, et R, sont activées. (3.35)
i+

La réponse temporelle, pour une consigne en position de 30 cm, ainsi que le degré
d’activation des différentes sous-bases de regles, sont représentés dans la figure 3.15.

Position horizontale {m)

Position angulaire {rad)
0.4 - v 0.02 v

0.015

001\

0.005}

-0.005} -

-0.01 - -
2 4 6 8 10 o 2 4 & 8 10

temps {s} temps {s)

Commande u_ (V)

Degré d'activation des sous-bases de régles 5 (

1 - 1
L/\/,y\ N
0.8} ~ X
0.6 -
I Fl2
— R
0.4 S —0s} ]
3
0.2 I N I L T
'
0 - -15
0 4 5} 8 10 0 2 4 6 8 10
temps (s) temps (s}

Fi1G. 3.15 — Réponse temporelle i une consigne v, de 30 cm
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3.3 Combinaison de techniques

Plus le nombre de variables en entrée du contréleur flou est important, plus il
est intéressant de combiner les différentes techniques présentées dans ce chapitre.
On peut citer, a titre d’exemple, les combinaisons suivantes :

* fusion mathématique et hiérarchisation,

¢ fusion symbolique et hiérarchisation,

» fusion mathématique et fusion symbolique,

e fusion mathématique, symbolique et hiérarchisation.

La fusion mathématique (paragraphe 3.1.1) combinée au controleur flon hiérar-
chique (paragraphe 3.2.2) conduit & une approche dite d’egrégation-hiérarchisation
[BJT95, Jam96] et est jllustrée dans la figure 3.16.

Dans un premier temps, les variables sont fusionnées mathématiquement, comme
dans la figure 3.1, puis sont organisées hiérarchiquement selon une structure similaire
a celle de la figure 3.12. Décider quelles variables fusionner et ol les positionner
dans la structure hiérarchique est une étape clé difficile, principalement basée sur
une connaissance du systeéme. Rappelons tout de méme que pour des problémes
de régulation, la fusion mathématique d’une erreur et de ses dérivées successives
conduit généralerent a des résultats intéressants.

La fusion symbolique (paragraphe 3.1.2) combinée au contréleur flou hiérarchique
(paragraphe 3.2.2) conduit & des résultats similaires en terme de réduction de la base
de régles mais par contre nécessite des temps de calcul plus importants. En effet, si les
ensembles flous multidimensionnels offrent davantage de degrés de liberté (ensemble
de points & partir desquels le maillage de Delaunay est calculé), le calcul du degré
d’appartenance d’un point & un ensemble flou multidimensionnel est un peu plus
complexe.

Quelques comparaisons

Le nombre de régles (tableau 3.6) pour les méthodes de réduction par fusion
mathématique ou symbolique, par hiérarchisation et par fuston-hiérarchisation est
représenté graphiquement dans la figure 3.17.

Nombre de regles pour Nombre de variables n > 1
les méthodes ci-dessous pair | impair
on mathémat - @ G5
Fusion mathématique ou symbolique mA? m\ 2
Structure hiérarchique (n—1)+m?
Iusion-hiérarchisation (2 1) +m? | (1)« m?

TAB. 3.6 - Nombre de régles pour diverses méthodes de réduction
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xt
x1 —Iilp‘\ X1
7 u X2
R S |
% I x3

Nombre de régles = 125

{a) 3 variables

- e
x2
X2 u E ui
x3 | CF. [ — - x3 l.
S o R
X5 e . . u
<5 2 o
Nombre de regles = 3,125
(b) 5 variables Nombre de régles = 50
x1 . X1
a
Xl x2 <) c
. ot
X2 g X1 ll: -
x3 —— . X2 C,
x4 (>_>
F.
b C . —r s u%_
X5 ] u x5 o
C.F. X3
N VIS By o —
T+ 3
X7 ] }_: u.;
8 | x7 i
= e~ xa c |u
A S x8 @ > F
= D_h _ .
L 11— 4
x9

i o~ X5
Nombre de régles = 9,765,625 x@

(c) 10 variables

Nombre de régles = 100

FiG. 3.16 — Méthode d’agrégation-hi¢rarchisation pour n=3, 5, 10 variables et m —
5 labels linguistiques par variable.
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Nous appelons ici fusion-hiérarchisation la combinaison d une des deux méthodes
de réduction de la dimension avec la structuration hiérarchique. Précisons que les
variables sont ici fusionnées par paire et qu’a chaque niveau de la hiérarchie une o
une seule variable est rajoutée.

Comparaison graphique de différentes approches
625 T T T & —

O Fusion mathématique ou symbolique
X Structure hiérarchique
¥  Fusion-hiérarchisation

Nombre de régles

Ncmbre de variables

FIG. 3.17 ~ Comparaison de diverses méthodes de réduction de la base de régles avec
m = 5 valeurs linguistiques par variable.

Les performances en terme de pourcentage de réduction (par rapport & unc base

de régles conventionnelle) des précédentes approches sont représentées graphique-
ment dans la figure 3.18 et sont calculées comme suit :

nombre de régles

% de réduction = 100. |1 — (3.36)

mn

avec n le nombre de variables et m le nombre de labels linguistiques par variable.
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Pourcentage de réduction de Ia base de régles

99.9808 r Sy oo === % x
96+ LB T T ) 4
c /'/.
o 881 o -
P . N \
E 808 ©  Fusion mathématigue ou symbolique |
@ X Structure hiérarchique
e
52 ¥  Fusion-hiérarchisation
60 | | 1 L
3 4 5 6 7 8
Nombre de variables
Zoom pour n =5 a 8 variables
99.9808 T o—= ey
99.21 N - -
o .-
8 P
5  984¥ 7 -
@ ©  Fusion mathématigue ou symbolique
g X Structure hiérarchique
52 *  Fusion—hiérarchisation
96.83 .
960 1 P
5 6 7 8

Nombre de variables

Fia. 3.18 — Pourcentage de réduction de la base de régles pour diverses méthodes de

réduction (m

5 labels linguistiques par variable).

Ilustration sur le pendule inversé

e l'usion-hiérarchie

Une fusion mathématique de 'erreur e¢n position et de sa variation X,

ce + dAc combinée a une structure hiérarchique conduit au contrdleur flou
représenté dans la figure 3.19. Le premier contréleur flou C.F.1 calcule une
premiére commande en fonction de X, et de la position angulaire ®. La base
de regles correspondante est similaire a celle écrite pour le controleur flou
basé sur une fusion mathématique seule {paragraphe 3.1.1). Quant au second
controleur flou C.F.2, il affinc la valeur de commande précédente en considérant
une variable supplémentaire A®. Sa base de regles est obtenue en suivant le

meéme raisonnement que celui qui a guidé 'écriturc de la 3°™¢ base de regles

du contréleur flou basé sur la hiérarchie seule (paragraphe 3.2.2).



3.3. Combinaison de techniques 99
Te Contrdleur flou hiérarchique

''''''''' x T TTTrTTTTTT,
: e |
I
Pendule u '

C.F.1 - u 'y

-, . (5
inversé

Y

F1G. 3.19 ~ Contréleur flou basé sur l'approche agrégation-hi¢rarchisation

Les bases de regles des deux contrdleurs flous C.F.1 et ('.T.2 sont représentées

dans la table 3.7.

[« "[NTZ[P]| [tAG N[Z[P]
N N N[N[N|Z

X. Z|N[Z]|Pp u' Z|N[Z][P
P P P Z[P[P
C.F1 = u! C.F2 —u

TAB. 3.7 ~ Base de régles du contréleur flou obtenu par agreégation-hierarchisation

Dans le cas d’une fusion symbolique et non pas mathématique de e et Ae les
regles du premier contréleur flon C.F.1 s'écrivent :

Ry
Ry
I3
Ry
R

: Si a® est Négatif alors u est Négatif,

: 5t a® est Positif alors u est Positif,

: 51 a® est Zéro et (ce, dAe) est Négatif alors u est Négatif,
: Si a® est Zéro et (ce,dAe) est Zéro alors u est Ziéro,

: 51 ad est Zéro et (ce, dAe) est Positif alors u est Positif.

Les labels linguistiques Négatif, Zéro et Positif sont représentés par des en-
sembles flous bidimensionnels (voir figure 3.11).

La réponse temporelle, & une consigne en position de 30 cm, d’un contréleur
flou basé sur une fusion (mathématique ou symbolique) et une hi¢rarchisation
est représentée dans la figure 3.20. La sortie des deux contréleurs flons C.F.1
et C.F.2 y est auss] représentée.
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0.4

Positien horizontale (m)

2 4 6 8
temps (s)

Commandes issues des différents C.F.

10

0.3

e Fusion mathématique et symbolique

2 4 [¢] 8
temps (s)

Fia.

10

.02

Position angulaire (rad)

0.0151

0.01

0.005

~-0.005

-0.01
0

2 4 6 8 10
temps (s)

Commande ug (V)

0 2 4 6 8

10
temps (s)

3.20 — Réponse temporelle @ une consigne r. de 30 cm

Dans le cas d’une fusion mathématique et symbolique des variables en entrée
du controleur flou, celles-ci sont d’abord combinées mathématiquement comime
dans la figure 3.7. Les regles de commande sont

Ry 1 51 (X., Xo) est Négalif alors u est Négatif,
Ry 51 (X., Xo) est Zéro alors u est Zéro,
fe5 @ 51 (X, Xo) est Positif alors u est Positif.

Les enscembles flous Négatif, Zéro et Posilif sont des ensembles flous bidimen-
sionnels construils a partir d'une triangulation de Delaunay d’un ensemble de

points P = {P, Pa,--- , Py} régulicrement répartis sur 'univers de discours

normalisé [-1,1]x[-1,1]. Ils sont représentés dans la fgure 3.21.
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Triangulation de Delaunay N : Négatif

7 8 5

N

5 5

Xp

FiG. 3.21 — Les fonctions d’appartenance sont définies @ partir d’une triangulation
de Delaunay.

Les vecteurs modaux associés aux ensembles flous Négatif, Zéro et Positif sont
respectivement

1

i
1
]
]

—_— - = O o O D O

r
L
I
L
F
| I

MN = et MP = (337)

OO0 O s e
¥
Il

S oco—oooo

La réponse temporelle & une consigne en position de 30 cm est identique A celle
obtenue avec le contréleur flou basé sur P’approche par fusion-hiérarchisation
(voir figure 3.20).
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3.4 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, diverses techniques permettant de définir
un controleur flou de complexité réduite. L’application de ces techniques au probleme
bien connu du pendule inversé atteste de leur efficacité en terme de réduction du
nombre de regles.

I 'utilisation de telles méthodes, réduction de la dimension du probleme et strue-
turation de la loi de commande, constitue un premicr pas vers la svithese dun
controleur flon de coruplexité réduite. Nous allons, maintenant. dans le chapitre 1,
aborder la phase finale de mise au point du contréleur fou.



Chapitre 4

Auto-réglage du contrdleur flou

Compte-tenu des nombreux paramétres 3 régler dans un contrdleur flou (facteurs
d’échelle, fonctions d’appartenance), sa mise au point par une procédure de type
essals-erreurs peut se révéler longue et fastidieuse.

L application des méthodes de réduction présentées dans le chapitre précédent
permet de définir un contréleur flou de complexité réduite. Ainsi, le nombre de
parametres & régler se trouve diminué et des techniques d’optimisation peuvent étre
mises en ceuvre afin de faciliter la phase de mise au point du contréleur floy.

Ces techniques d’optimisation peuvent aller des méthodes éprouvées de la pro-
grammation mathématique & des concepts plus récents tels que les algorithmes
génétiques. Nous nous sommes limités & la technique de descente du gradient, sa
simplicité de mise en ceuvre la rendant trés attrayante,

La procédure d’auto-réglage du contréleur flou est basée sur une structure de
commande adaptative par modéle de référence [AW95]. Cette structure est présen-
tée dans le paragraphe 4.1. Dans le paragraphe 4.2, nous détaillons le mécanisme
d’ajustement des parameétres du contréleur flou.

103
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4.1 Apprentissage par modele de référence

Le schéma de principe de Pauto-réglage d’un controteur flou par modele de réfé-
rence est représenté dans la figure 4.1,

: yd
_ | Modele de z
référence
Y
Mécanisme |
.| d’ajustement
Ye
— - / u X
C.F =  Systéme -
- /
4

FiG. 4.1 — Schéma de principe de Uauto-réglage d'un contréleur fou

On distingue deux boucles dans ce schéma: une boucle interne de régulation ot
une boucle externe permettant de modifier les parametres du controleur flon. Cette
boucle externe comporte un modele de référence et un mécanisme d’ajustement.
Le modele de référence permet de spécificr le comportement désiré du processus.
L'objectif du mécanisme d’ajustement cst de régler les parametres du controleur
flou a travers la mminimisation de Perreur entre la sortic du modele de référence et la
sortie du processus.

Nous allons maintenant expliciter chacun de ces modules dans le cadre de notre
étude.

Le systeme a commander
Le systeme est supposé sans retard, multivariable, avec p entrées ot  sortics:
Ty |
u=| y=| : (1.1)

Up Yy

Le contrdleur flou

Dans un souci de minimisation du nombre de régles, des techniques de réduction
présentées dans le chapitre 3 sont appliquées.

A titre d’exemple, unc technique de réduction de la dimension (mathématique
ou symbolique), combinée ou non & une hiérarchisation des variables fusionnées,
conduit au contréleur flou représenté dans la figure 4.2.
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Ye £
= Calcul Ke o
™, — Module Fuzzification

d’erreurs X u

ctde de —=(  Inférence -
¥ variation | Ag fusion
™ d’erreurs KAE Défuzzification

CF.

FiG. 4.2 - Structure de base du contréleuy fou

¢ = (y. — y) et Ac sont respectivement les vecteurs d’erreur et de variation
d’erreur.
K¢ KAg
Ke = : et KAe = : sont les vecteurs de gain en entrée.
Ke, KAg,

I(H]

Le vecteur de gain en sortie est noté Ku =

Ku,
Xy
X = : est le vecteur contenant les variables issues du module de fusion.
Xq
Ainsi, dans le cas d’une fusion mathématique
X, = Ke, e, + I{AQ.AQ, 1= 1,--- 24 (42)
et dans le cas d’une fusion symbolique
X = (Kae, KA. Ae), i=1,-- . q. (4.3)

Le contréleur flou (C.F.) est composé d'un ou de plusieurs contréleurs flous
(plusieurs dans le cas d’une structure de commande hiérarchique). Ces contréleurs
sont des systémes flous de type Sugeno d’ordre zéro et ont au maximum deux entrées.
Ces entrées peuvent étre des variables issues du module de fusion, ou encore la
variable de sortie d'un autre contréleur flou. Ces controleurs flous étant représentés
par une fonction mathématique simple et dérivable, une technique d’optimisation
telle que la descente du gradient est envisageable (voir 'annexe A).

Le modéle de référence

Bien que le procédé puisse présenter de forts couplages entre ses entrées et ses
sorties, les performances désirées pour chacune des sorties régulées peuvent étre re-
presentées par des modéles indépendants. Autrement dit, pour chacune des variables
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régulées, ui modele de référence est déduit. Il peut s’agir, par exemple, d'un modele
mathématique précis ou d’un modeéle flou. La seule contrainte pour ce modéle est
qu'il traduise correctement les performances recherchées.

Le mécanisme d’ajustement

L'auto-réglage du controleur flou consiste a minimiser un critere quadraticque

=l . =1fin

. 1 .

J=3Y 53’([).(2.(_}(!) = Yy J. (1.1)
E=tgabut E=ldéhat

avec e{t) = y(l) — y*(t) la différence entre la sortie réelle et la sortie désirée ol ()
unc malrice diagonale de dimension (q,q), définic non négative.

Les parametres du contréleur flou sont optimisés par la méthode du gradient. &
chaque itération k, selon la formule

t=tnn

K(k+1)=K(k})—y Z

=1

DJ(t)
On

début i

(4.3)

avec I le parametre a régler ot i le facteur de descente. Lalgorithme s’acheve lorsque
la variation du critére n’est plus significative. Les calculs du gradient relatifs a un
controleur flou de Sugeno d’ordre zéro sont présentés dans Pannexe A,

La mise au point finale du contréleur flon est réalisée en deux étapes (voir la
figure 4.3) :

1. Reéglage des facteurs d’échelle,

2. Optimisation des fonctions d'appartenance.

Dans le paragraphe suivant, nous détaillons les différentes étapes dans Vajuste-
ment des paramétres du controleur flou.

4.2 La procédure d'auto-réglage du controdleur flou

4.2.1 Initialisation du controleur flou

Avant de procéder a "auto-réglage du contréleur flou, celui-ci est initialisé comme
suit

o Les gains en entrée sont équivalents a des factcurs d’échelle. lls sont donc
initialisés a partir d'une connaissance a priori de la valeur maximale de leurs
cntrées. L'erreur maximale d’un signal peut étre déterminde & partir de sa
valeur initiale el de ses valeurs de consigne. La valeur maximale de la variation
de lerreur d’un signal peut étre obtenue par une simulation du systéme en
boucle ouverte, ou encore, a partir du modele de référence.
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Initialisation
du contrbleur flou
f

Réglage des
" |facteurs d’échelle

{

Non m

Oni

Optimisation des
fonctions d’appartenance

[ Fin de l’algorithmej

FIG. 4.3 - Organigramme de la procédure d’auto-réglage du contréleur flou

¢ Les gains en sortie sont initialisés en fonction des limitations physiques des
actionneurs et de facon & garantir la stabilité du systéme en boucle fermée.

e Les fonctions d’appartenance sont régulierement espacées sur leur univers de
discours normalisé (de dimension 1 ou 2) et forment une partition floue.

¢ La base de regles est initialisée & partir d’une connaisance experte sur le pro-
cédé ou encore a partir d’une analyse qualitative de celui-ci.

La procédure d’auto-réglage du contréleur flou étant une procédure itérative ot ’on
engendre une suite de points convergeant vers un optimum local du critére, on com-
prendra aisément I'importance de cette étape préliminaire. Ainsi, si le contréleur flou
est correctement initialisé, le résultat obtenu est généralement satisfaisant. Dans le

cas contraire, une solution consiste a redémarrer ’algorithme avec une initialisation
différente.

4.2.2 Réglage des facteurs d’échelle

Les facteurs d’échelle ont une influence majeure sur les performances dynamiques
du systeme bouclé; par conséquent, ce sont les premiers paramétres du contréleur
flou que nous adaptons. Cette phase de réglage permet d’approcher grossiérement
mais surtout rapidement le modele de référence.
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4.2.3 Optimisation des fonctions d’appartenance

Celle deuxieme élape, a travers Poptimisation des fonctions d’appartenance,
permet un réglage plus fin du contréleur flou. Les ensembles llous en entrée sont des
triangles ou des ensembles flous hidimensionnels. Les ensembles flous en sortie sont
des singletons.

Fonctions d’appartenance triangulaires

Beaucoup d’articles relatifs aux systemes neuro-flous traitent de "apprentissage
d’un systeme flou a partir d’une technique d’optimisation basée sur la méthode du
gradient. Les systemes flous sont alors per¢us commme de simmple réseaux de neurones.

Dans [NHN91], le systeme flou considéré est un systéme flou de type Sugeno
d’ordre z¢ro, 'opérateur de conjonction est le preduit et les ensemnbles flons en cn-
trée sont caractérisés par des founctions d’appartenance triangulaires synétriques.
I'. Guely et P. Starry [(G594] ont étendu cette étude a des systemes flous de type
Sugeno d’ordre un (les conclusions des régles sont des fonctions lindaires des va-
riables d’entrée), ayaut le min ou le produit comme opérateur de conjonction el des
enscinbles flous en entrée caractérisés par des fonctions d’appartenance triangulaires
asymétriques.

Dans ces deux articles [NIIN9L, (3594], les ensembles flous en entrée sont paramé-
trés par rapport a la régle dans laquelle ils apparaissent. Ainsi, un label linguistique
(d'une méme variable) intervenant dans différentes regles est caractérisé par des
ensembles flous initialement (c’est a dire avant la procédure d’oplimisation) égaux
mais ces ensembles étant adaptés localement dans chacune des regles cornme 8’ils
étalent différents, cela entraine une perte au niveau de Uinterprétation sémantique
des regles. In effet, selon la regle considérée, une valeur linguistique d’une méme
variable peut étre représentée par des ensembles flous tres différents. De plus, la
propriété de complétude de la base de regles n'est pas assurée car il est possible que
les ensembles flous en entrée ne recouvrent pas 'univers de discours sur lequel ils
sont définis.

Dans [BJPB93], les ensembles flous ne sont plus paramétrés par rapport aux
regles dans lesquelles ils apparaissent mais par rapport 4 leur position sur leur univers
de discours. P’ar conséquent, un label linguistique d’'une méme variable intervenant
dans différentes regles sera caractéris¢ par le méme ensemble flou, que ce soit avant
ou aprées la procédure d’optimisation. Cependant, ici aussi, ta complétude de la base
de regles n'est pas assurée.

Alin de ne pas dégrader la bonne lisibilité des regles, nous choisissons donc de
paramétrer les ensembles flous en entrée par rapport & la position qu'’ils occupent
sur leur univers de discours. Par conséquent, les fonctions d’appartenance associées
a une meéme variable d’entrée sont ordonnées sur leur univers de discours

TRy < e < Ny << MG < Mgy < < My, (4.6)
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avec m; la valeur modale du *™ ensemble flou F*. On veillera, lors de la procédure
d’optimisation, & ce que cet ordonnancement soit toujours respecté de sorte que, par
exemple, le label linguistique Petit ne soit pas représenté par un ensemble flou ayant
une valeur modale supérieure & celle associée au label Grand.

Quant & la complétude de la base de régles, elle est garantie en optimisant uni-
quement les valeurs modales des ensembles flous en entrée. Le support d’un ensemnble
{lou en entrée est alors déterminé & partir des valeurs modales des ensembles flous
qui lui sont adjacents (voir la figure 4.4).

i

Am,

FIG. 4.4 — Les fonctions d’appartenance forment une partition floue

Si la procédure d’optimisation conduit & une dénormalisation de I'univers de
discours, celui-ci est de nouveau normalisé  travers une réactualisation des facteurs

d’échelle.

Fonctions d’appartenance bidimensionnelles

Les ensembles flous bidimensionnels sont construits a partir d’une triangulation
de Delaunay d’un ensemble de points P, = {P,,---, P} initialement réguliérement
répartis sur 'univers de discours normalisé [—1,1]x[—1,1]. Des vecteurs modaux
de dimension n sont alors associés & chacun des ensembles flous F' définis sur cet
univers de discours. Ces ensembles flous forment une partition floue.

[optimisation des fonctions d’appartenance bidimensionnelles consiste & opti-
miser les coordonnées des points de P,. Une illustration est donnée dans la figure
4.5.

La figure 4.5 permet de mettre en évidence I'incomplétude de la base de régles
suite a la modification du point Ps (par exemple, pour le point d’entrée p = (1, —1)
aucune regle n’est activée).

Ce probleme peut étre résolu par Pintroduction de points
79ext:ra: {Pn+1;"' ,Pn+e} (47)

formant un cadre englobant la précédente triangulation. Si les points de ce cadre
ne sont pas optimises, le probleme de I'incomplétude de la base de régles est alors
résolu.
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F16. 1.5 = L oplimisation d'un point frontiére {Py, -+, Py, s, - -- s} peut conduiie

a une incompletude de la basc de régles,

Dans le cadre de notre é¢tude, les points de Pryya sont obtenus par extrapolation
des ensembles flous & partir de Pensemble de points précédent P,. Le nombre de
point extrapolés dépend du nombre m d’ensemmbles flous ;

e=2{m+1) (4.8)

Une nouvelle triangulation de Delaunay de 'ensemble de points P = P, + P.a
est alors calculée. Ce calcul n’est réalisé qu’une scule fois ¢f est ablenu sous la forme
d'une matrice de triangulation 7p. Chaque colonne de 7% représente un triangle et
contient les indices des points formant ce triangle.

Une illustration est donnée dans la figure 4.6 avec

P 1 2 2345 5 6
Po=| c Te,=12 435576 8 (1.9)
P, 455 6 7 8 8 9

et trois ensembles flous N, Z, et P. Les vecteurs modaux initianux associés & cos
ensembles flous sont respectivemnent

My=[110100000]
Mz=[001 0101 00] (4.10)
Mp=[0 0000101 1]

L’extrapolation des ensembles flous N, Z ¢t P permet de construire

PIO
7Dextra = (411)
Pi7
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et les vecteurs modaux associés & N, Z et P sont modifiés en conséquence :

[ |
[ ]
[ ]

La nouvelle matrice de triangulation de Iensemble de poinls P = P, + P.ia est
g

<
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F1G. 4.6 — Ertrapolation des ensembles flous bidimensionnels et construction d’une
nouvelle triangulation de Delaunay.

Pour chaque point P; de P il ne correspond qu’un et un seul label linguistique.

Ces labels linguistiques sont caractérisés par des ensembles flous de dimension 2:
{#£4, -+, F%, .. | F™}. Le vecteur modal associé a chaque ensemble flou F* est un
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veeteur de dimension (n + e):

./\/1 o=

HF,(Pl) |

el b))
fr (Fu)

L [u*]';(})ui-e) i

Ces cnsembles flous forment une partition floue

(1.15)

Notons que la matrice de triangulation de Delaunay Tp ainsi que les vecteurs
modaux sont fixes. Seules les coordonnées des points de P, sont optimisées. 1. en-
seimble de points Peyq est alors automatiquement réactualisé par extirapolation des

cnsermnbles flous.

Une illustration est donnée dans la figure 4.7.
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Fia. 4.7 - Fztrapolalion des ensembles flous bidimensionnels et triangulation de

Delaunay associce.
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4.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous nous sommes penchés sur la phase finale de mise au point
d’un contréleur flou, & travers la poursuite d’une trajectoire de référence.

Les systemes flous considérés sont des systemes flous de type Takagi-Sugeno
d’ordre zéro, l'opérateur de conjonction est le produit et les ensembles flous en
entrée sont, soit des triangles, soit des ensembles flous bidimensionnels construits a
partit d’une triangulation de Delaunay.

La méthode choisie pour régler les différents paramétres du contréleur flou est
la méthode du gradient.

La mise au point du contrdleur flou est réalisée en deux étapes:
1. réglage des gains,
2. optimisation des fonctions d’appartenance.

Le probléme de 'optimisation d’ensembles flous triangulaires a été étendu A des
ensembles flous bidimensionnels construits & partir d’une triangulation de Delaunay.

Dans le chapitre suivant, nous rappelons les différentes étapes de la méthodologie
proposée.






Chapitre 5

Conclusion de la deuxieme partie

Dans cette partie, nous nous sommes attachés, au probleme de 1’explosion coin-
binatoire du nombre de régies d’un contréleur flou,

Cette partie traite donc des techniques de réduction de la complexité d’une hase
de régles.

Nous avons, dans un premier temps, cherché & diminuer le nombre de regles d’une
base donnée. Cependant, dans la pratique, on ne dispose généralement pas de cette
base de régles et la synthése d’un contrdleur floy est 3 réaliser. Plutot que de syn-
thétiser un contrdleur flou puis de réduire son nombre de regles, une démarche plus
logique consiste & concevoir directement un contrélenr flou de complexité réduite.
Le nombre de parametres du contréleur flou est alors considérablement diminué et
sa synthese s’en trouve d’autant plus facilitée, Néanmoins, malgré une réduction im-
portante du nombre de parametres, la mise au point finale du contréleur flou reste
une étape délicate et peut en effrayer plus d'un. C’est pourquoi, nous nous sommes
intéressés a la technique d’optimisation, trés simple, du gradient,

La méthodologie proposée est donc la suivante :

1. réduction de la dimension du probléme de commande,

2. structuration de la loi de commande,

3. mise au point du contréleur flou 4 laide d’une technique du gradient.

Il nous reste maintenant & valider cette méthodologie sur quelques applications.
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Troisieme partie

Applications






Chapitre 1

Application a un mélangeur

Nous illustrons la précédente méthodologie sur un exemple académique: un mé-
langeur multivariable & deux entrées et deux sorties.

Différentes structures de commande floue sont ici définies. Elles sont 1ssues des
méthodes de réduction suivantes:

o fusion mathématique et décentralisation [LT96b],
e fusion mathématique et hiérarchisation [LT97a, LT M],
* fusion symbolique et hiérarchisation [LT97¢].

Les stratégies de commande floue sont comparées & une commande optimale et
leur robustesse est testée expérimentalement.

119
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1.1 Présentation du systéeme

Le procédé est extrait de [JTV89]. En vue de pouvoir disposer d'un volume
constant d’'un mélange de concentration désirée, un mélangeur (représenté dans ia
fignre 1.1) est constitué d’une cuve cylindrique de section S = 1 m? alimentée par
deux fluides de concentrations respectives (| et Cy. Les débits d’entrée de ces fluides
sont notés () el (Jq, le débit de sortie s, la concentration du fluide & Iintérieur du
mélangeur C et Je niveau du fluide a Uintérieur dir mélangeur H.

QI'CI QZ’C?_
- —
Ht c o c

‘%52
Fic. 1.1 - Schéma du mélangeur

Les variables régulées sont la hauteur et la concentration a l'intérieur du mélan-
geur cf les actions de commande sont les deux débits d'entrée.

Afin de faciliter la modélisation du processus, retenous les hypothéses suivantes:
- le melange des Auides d’entrée est instantané,

le fluide de sortie s’écoulant par gravité, le débit de sortie est douné par la
relation Qs = kv ol k est une constante (k = 20),

tes concentrations Cy et (3 des deux fluides d’entrée sont constantes (€7 = |
mole/l et Cy = 2 moles/1).

Le procédé est alors décrit par deux équations non lindaires:
dH : k
= %+qu—§\/ﬂ (1.1)

dt
ac 1 (_@ Qs
S

dt ~ H\ S

(CL - C)+ 2240, — c)) (1.2)

Le modele linéarisé du mélangeur est obtenu en supposant que les débils d’entrée
varient faiblement autour de leur valeur nominale, soient :

Q1 =0Qw+q¢ ()2 = Qoo + a0 H=H,+h C=C+¢

q1s G2, It el ¢, sont respectivement, les variations relalives de @y, @4, [ ¢t (C autour
de leur valeur nominale respective Qqg, Qa0, Hg et C.
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Le modele dans I'espace d’état est alors défini par

—1 0 1 |
io= QbT gzt afe o, |« (1.3)
i T S H, S H,
1o
Y= 10 11]"%

aved

. h 03] :I SH()
= [ ¢ ] < { a2 Q1o+ Qoo

La matrice de transfert est définie par

K1y Ky
[ h(p) ] = | 1+Tup 1+Twap _ { @(p) J (1.4)
c(p) K A2 2(p)
1+ Thp L+Top
avec
K=K, = gg— Kq = —*—-——(Olk;}io)'T Ky = —*—(02';";;0)'1—‘

Tu - T12 = 2T = 2.T21 - 2.T22

1.2 Présentation du cahier des charges

Les objectifs de commande sont la compensation des couplages, un gain statique
unitaire et une dynamique en boucle fermée deux fois plus rapide que celle en boucle
ouverte,

Dans [JTV89] une commande optimale est calculée autour du point de fonction-
nement noté PDF1 défini par
Hy=1m Co = 1.25 moles/I (o= 151/s Q20 =51/s (1.5)

Les stratégies de commande floue sont donc mises au point autour de ce méme point
de fonctionnement puis comparées i la commande optimale proposée par Jaume et
al.

Nous définissons donc deux trajectoires de référence indépendantes, représentées
dans la figure 1.2, I'une pour la hauteur, I'autre pour la concentration :

K, K. :
hp) = T help), ealp) = T pe) (16)
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avee ho(p) et c(p) les niveaux de consigne en hauteur et en concentration. ) =

K. = 1 les gains statiques, T, = 50s ol T. = 25s les constantes de temps pour
unposer la dynamique en boucle fermeée.

Trajectoire de référence c

= oolp- — /

oy

S { Co—m-

E

=

-E 0.005

5

=

[

o

=

3 [¢) . . \ )
o 500 temps (s) 1000 1500

, Trajectoire de référence h

Q. e
\ C o -
—
g
e
3
4 0.05p
]
=3
o
=
[ ) Po— n L )\
8] 500 100C 1500

temps (s)
Fia. 1.2 — Trajectoires de réference pour la hauteur et la concentration.

La mise au point des controleurs flous est réalisée en minimisant le critére qua-
dratigue:

i=tfn

C= 30 (o )~ e + Sanetr) - ca(t)f) (L7)

t=t3¢bue

Les criteres de comparaison entre la commande optimale de [JTV89] et les com-
marndes floues portent :

¢ sur la dynaniique des sorties et les termes de couplage:

critere en fonction de erreur en hauleur €5 = h, — A

1
J(th):/ qiy-€.dt (1.8)
0

critere en fonction de Perrcur en concentration ¢, = ¢, — ¢

1
J(cc):/ (Izg.éz.dt (1.9)
o

e sur les coluts de commande

t
J(qi,(h)_j(’."11.qf+T22.q§).dt (]]0)
0
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e sur le critére de performance global J
£
J :] (qll.ﬁi+(]22.€§+T‘11.q12+T22.q-§).dt (]11)
4]

La loi de commande optimale de [JTV89] assure la minimisation du critere J re-
présenté dans P’équation (1.11). Les valeurs numériques des coefficients intervenant
dans ce critére sont choisies de sorte que chacun des termes le composant ait une
contribution semblable :

di1 = 100 oz = 70 rigy = 045 Fay = 4

La robustesse des lois de commande floue, optimisées autour du premier point
de fonctionnement (1.5), sera évaluée expérimentalement autour d'un second point
de fonctionnement noté PDF2 et défini par

HD =2 m Co = 125 moles/l ng =21.21 l/S ng = 707 I/S (112)

La matrice de transfert autour de ce point est:

Ky K
h(p) 1+ Thp 1+ThLp { a(p) ]
_ 1 i : 1.13
[ «(p) Ko K q2(p) (1.13)

1+ T5,.p 1+Ti.p

avec

K=K, =1,4Ky Kj =0,7.Ky Ki=0,7Ky

Ty, =1{, =1,4.Ty, Ty =15, =1,4.Ty

La dynamique du systéme en boucle ouverte est donc plus lente et les gains statiques
ont changé.

Remarques

Pour simplifier la mise en ceuvre de Palgorithme d’auto-réglage du controleur

ah(t)  Oh(t)

flou, le jacobien du processus régulé %?:I(tt) 83(;(/:2(%) est approximé par son

dqi(t)  Iaa(t)

. +1 +1 .. o .
signe ( -1 41 ), approximation couramment utilisé en commande neuronale.

Dans tout ce qui suit, nous utilisons seulement le modéle linéarisé (1.3) du mé-
langeur pour la mise au point des controleurs flous autour de PDF1 et, ce, afin
d’accélérer les temps de calcul. Les équations non linéaires (1.1) et (1.2) du mélan-
geur sont utilisées afin d’évaluer les résultats des différentes stratégies de commande
floue.
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1.3 Analyse qualitative du mélangeur

Le modele qualitatif de C. Raymond [RBT91] est icl directement utilisé ot est
représent¢ dans la figure 1.3.

Commandes Sorties

Légende

+ : augmentation de la variable

- - diminution de la variable

0 : variation nulle ou presque nulle
de la variable

Le nombre de signes représente
Pamplitude de la variation

FiG. 1.3 - Modéle qualitatif du mdélangeur

Ce modele qualitatif est obtenu & partir de plusieurs simulations du procédé en
boucle ouverte, lesquelles consistent a appliquer différenis couples d’entrée (q,,q2)
de type échelon et a observer la dynamique des sorties h et ¢ correspondantes, Deux
exemples de simulation en boucle ouverte sont donnés dans la figure 1.4.

Réponse a un écheton sur a, Réponse a un échelon sur q,
0.1 ¥ 0.1 T

h {m)
— - & (mole/l}

— hi{m}
—- {moleA) :
0.0375 — e e

2] 250 500 a 250 500
temps (s) temps (s}

FiG. 1.4 - Essais en boucle onverte autour de PDFT

Dans 'hypotheése d’une approche boite noire, on peut déduire de ces essais que le



1.4, Réduction de la dimension du probléme de commande 125

systeéme est sans retard et que la dynamique de chaque sortie par rapport & chaque
entrée est de type premier ordre. Par conséquent, un contréleur flou de type P.L
sera suffisant pour réguler le processus.

1.4 Réduction de la dimension du probleme de com-
mande

Une fusion mathématique de I’erreur et de la variation de 'erreur, correspondant
a la hauteur et & la concentration, conduit aux deux variables suivantes -

Xy = K. ., + Ka,, D¢, (1.14}
Xe = K. .ec+ Ka., .Ac, (1.15)

Xy, et X, représentent respectivernent, " état général” de la hauteur et de la concen-
tration du fluide & 'intérieur du mélangeur.

Dans le cas d’une fusion symbolique, I état général” de la hauteur et celui de Ia
concentration du fluide & I'intérieur du mélangeur sont respectivement donnés par :

Xh == (I{Eh-ﬁh, I\'Ach.AEh) (116)
X = (K. .e Kae Ac) (1.17)

1.5 Structuration de la loi de commande

L’analyse des lignes grisées du modeéle qualitatif (voir la figure 1.3) permet de
mettre en évidence les couplages reliant les entrées et les sorties du procédé:

® g et ¢; agissent de facon équivalente sur A,
e laction de gy sur c est plus importante que celle de ¢, sur c.

Le graphe causal des couplages forts dans le procédé est donc le suivant :

L h
A
G — ¢

TAB. 1.1 - Graphe causal des couplages forts

L’action de ¢ sur ¢ est ici négligée compte tenu du fort couplage entre g, et c.

51 I'on néglige aussi Pinfluence de g, sur k, une structure de commande décen-
tralisée, représentée dans la figure 1.5, peut étre adoptée : les sorties h et ¢ sont alors
respectivement asservies par les commandes ¢, et gs.
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Fic. 1.5 - Structure de commande décentralisée

L'initialisation des facteurs d’échelle est la suivante :

Ko, =10 Kay, =500 Nay, =01 K, =100 Ka. =2550 Ka, =0.1
(1.18)

Quant aux ensembles flous, ils sont régulierement répartis sur leur univers de
discours.

Les bases de regles B.R.1 et B.R.2, assocides respectivement aux contréleurs fous
CI 1 et CLF.2 de la figure 1.5, sont initialisées comnme suit :

_Xi(i=h,c) [NM| NP ZE [ PP | PM |
[Aqi(i=1,2) [NM ][NP | ZE | PP | PM |

TAB. 1.2 - B.R.i (i=1,2)

Dans la figure 1.5 nous avons négligé I'action de ¢, sur h. La prise en comple
de tous les couplages forts représentés dans la table 1.1 conduit & une structure de
commande hiérarchique représentée dans la figure 1.6.

On considére dans un premier temps 1'état de la concentration du fluide 2 1'inté-
rieur du melangeur et une premiere action de commande g, est calculée par C.F.1,
Cette commande permet de réguler ¢ mais agit également sur A. De facon & comn-
penser Vaction de gy sur A, plutét que de considérer uniquement ’état de la hauteur
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FIG. 1.6 — Structure de commande hiérarchique

pour calculer le débit ¢, on tient aussi compte du débit g, calculé par le premier
controteur flou. La sortie de C.F.1 est donc une variable d’entrée pour C.F.2.

Linitialisation des facteurs d’échelle est la méme que précédemment (voir I’équa-
tion (1.18)) avec en plus s, = ﬁ = 10 afin de normaliser la 2*™® entrée du
contréleur flou C.F.2. Les ensembles flous sont uniformément répartis sur leur univers
de discours. Les bases de régles initiales, B.R.1 et B.R.2, associées, respectivement
aux controleurs flous C.F.1 et C.F.2 de la structure hiérarchique, sont respectivement
données dans les tables 1.3 et 1.4.

(Au, _N[2]P]
| X [NJZ]P] NJ-1T-1]
LA [-1J0] 1] X, ZJojolo

PIT]T]1

TAB. 1.3 - Base de régles initiale asso-
ciee au controleur flov C.F.1 TAB. 1.4 — Base de régles initiale asso-
cice au controleur flou C.F.2

Notons qu’a I'initialisation, ces deux structures de commandes, décentralisée (fi-
gure 1.5) et hiérarchique (figure 1.6), sont identiques.
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1.6 Analyse des résultats obtenus dans le cas d’une
fusion mathématique

La dimension du probleme de commande est ici réduite & travers nne [usion
nathématique formulée dans les équations (1.14) et (1.15). Les résultats oblenus
avee les deux structures de commande, décentralisée et hiérarchique, sont maintenant
présentés.

16.1

L'évolution du critere quadratique (1.7) au cours des deux phases de nise an
point des contréleurs flous (réglage des gains et optimisation des ensembles flous)
est représentée dans la figure 1.7 pour la structure de commande floue déceniralisée
et dans la figure 1.8 pour la structure de commande flone Liérarchique.

Evolution du critére quadratique C

.

1Al

2.622 2.622
Evolution du critére quadratique Evolution du critére quadratique
= = au cours de la phase de réglage - au cours de la phase de réglage
J des gains. ] des gains.
0.0073 L 0.0025 " L L L - t
] ? . 3 4 2 3 4 B 5 ’E . 7 8 9 10
Numéro d’itération k Numéro d’itération k
x 10 ® 10
73412 : s :
Evolution du crilére quadratique 26603 Evolution du critere quadratique
o) L au cours de Ia phase d’optimisation = au cours de la phase d’optimisation
] des ensembles flous. S des ensemblcs flous.
1.658 T T 14052} I —
0 2 4 3 8 10 12 14 16 0 2 3 4 5 § 7 8 2 10 11

Numéro d’itération k

FiG. 1.7 — Strueture de commande dé-

centralisée: €volution du critére

Numéro d’itération k

FiG. 1.8 — Structure de commande hié-
rarchique: évolution du critere

Notons que la phase de réglage des gains entraine une diminution rapide du
critere quadratique. La phase d’optimisation des ensembles flous est une approche
de précision et conduit & un réglage plus en finesse des contréleurs flous,

1.6.2 Evolution des parameétres des contrdleurs flous

Structure de commande décentralisée

L’évolution des gains au cours de la phase finale de mise au point du contréleur

flou décentralisé est donnée dans le tableau 1.5.

Les fonctions d’appartenance associées aux contréleurs flous C.F.1 ot C.F.2, apreés

optimisation, sont représentées dans la figure 1.9.
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Gains C.F.1 C.F.2

K., | Ka., | Ka, K., | Ka. | Kag
apres réglage 10.04 | 499.98 | 0.92 | 100.05 | 2550 | 0.27

apres optimisation | 10.13 [ 504.39 [ 1.25 || 104.3 | 2658.2 | 0.36

TAB. 1.5 - Evolution des facteurs d’échelle

Fonctions d'appartenance de X, Singletons de C.F.1.

NM NP ZE PP PM NM NP ZE PP PM
1 1o © @ ? Cf
0 o

-0.99 -0.277 0  0.34 1 -0.93 _0.706 0 0.63 1

Fonctions d'appartenance de xc Singletons de C.F.2

NM NP ZE NM NP ZE PP PM
1 PP M 1t o © © @
o Q
-1 -0.542 0 0.434 0.98 -0.828 -0.435 o] 0.556 1

FiG. 1.9 - Fonctions d’apparienance aprés optimisation

Structure de commande hiérarchique

[’évolution des gains au cours de la phase finale de mise au point du contréleur
flou hiérarchique est donnée dans le tableau 1.6. Précisons que le gain Ka,, n'est
pas réglé lors de la premiére phase de Ialgorithme mais mis & jour par Kay, =

KA%
normalisant ainsi la seconde entrée du contréleur flou C.F.92.

Gains C.F.1 CF.2

K., | Kae, | Kag | Koy | Kaep | Ko | Kag
apres réglage 99.94 | 2550 | 0.51 | 9.95 | 500.01 | 1.96 [ 1.67

apres optimisation || 99.70 | 2544 1 0.535 || 9.97 | 501.26 | 1.95 | 1.69%8

TAB. 1.6 — Evolution des facteurs d’échelle

Les bases de regles associées aux contréleurs flous C.F.1 et C.F.2, aprés optimi-
sation, sont respectivement données dans les tables 1.7 et 1.8.
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[3'1.'.2 || N j Z ’ P

LX [ N Tz]P] N 0921091 -0.96
| Ag 094 ]0 1] Xu Z]Jo022] 0 |l0.27
P 095 | 1 0.74

TAB. 1.7 - Buase de régles associce an
controleur flouw CF. TAB. 1.8 = Basc de regles associdc an
controleur flow C 8.2

Notons que les deux régles suivantes, regles qui initialement avaiont une conclu-
sion nulle, sont cohérentes :

ST Xy est 7 et Auy est N ALORS Aqy est 0.22,
SI Xy est Zel Aw, est P ALORS Agp esl -0.27.

Ln cffet, lorsque Xy est Zéro, ces deux régles compensent, 'action de Agy sur L.

Les fonctions d’appartenance en entrée, assocides aux controleurs Mlous CLIF.1 ¢t
bl
C.17.2, apres optimisation, sont représentées dans ia figure 1.10.

Fenctions d'apparenance de X,

N Z P
1 -
a L 1
-1 4] 0.9969
Fonctions d'appanenance de X, Fonctions d'appartenance de A U,
N Fd P N z P
1 1
0 Q
~1 Q 0.9948 —0.9985 ] 1

F1G. 1.10 - Fonctions d’appartenance aprés optimisation

1.6.3 Résultats obtenus par rapport a la trajectoire de référence

Le suivi de la trajectoire en concentration, représenté dans la figure 1.11, est
salisfaisant et les interactions sont trés légerenient miewx compensées par la structure
hicrarchique. Quant au suivi de la trajectoire en hauteur, représenté dans la figure
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1.12, il est tres satisfaisant et aucune différence n’est visible entre les deux structures
de commande floue et la trajectoire de référence.

—a C—C, (mola/l)

1275

: Réfarance

_ — - C.F.5 initiaux
—_— - = C.F. dacentralise
—_——— C.F. higrarchigue

i .
[s] 500 1000 1500
Temps (s)

FIG. 1.11 ~ Suivi de la trajectoire de référence en concentration,

HeH_ (m)
Q12 -
- C.F.s initiaux
_—_ Réfarenca,
C.1 C.F. décantralisé at
C.F. hisrarchique

0.08 -
Q.06 -
0.04
Q.02 -

PN

o .
—0.02 L L .
a 500 1000 1500

Temps (s)
F1G. 1.12 - Suivi de la trajectoire de référence en hauteur.

Nous allons maintenant comparer ces deux contréleurs flous, décentralisé et hié-

rarchique, a une loi de commande optimale. Les comparaisons portent sur une
consigne de hauteur seule (ce qui correspond a la période allant de 600 3 900 se-
condes), puis, sur une consigne de concentration seule (période allant de 0 & 300
secondes). Ce choix est fait, d'une part, afin d’observer avec davantage de précision
Ja compensation des interactions, d’antre part, afin de ne pas surcharger inutilement
le chapitre, les trajectoires de référence étant parfaitement suivies par ailleurs.
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1.6.4 Comparaison avec une commande optimale

Consigne de hauteur

Co_mm@(lcs floues ct
trajcctoire de référence H-H (J(m) x 10—3 C.C O(mole/l)

0.1 \

0.08 ,‘/\& 433 e
Commande optimale r\{ P

|C0mmande§.
 floues

) ; \
! /

Trajectoire de référence

0.06¢

-

0.04

0.02 -2 « »~ Commande optimale
0 - (s) -3 (s)
4] 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
q l(l/s) qz(lls)
25 - 0.8
C.F. décentralisé
C.F. décentralisé
2 té’ 0614 .
Comrande optimale C.F. hiérarchique

C.F. hiérarchique Commande optimale

0 (s) 0 (s)
0 50 100 150 0 50 100 150

Fic. 1.13 - Consigne de hauteur: h, = 0.1 m et ¢, = 0 mole /1

Simulation Contrdleur flou Commande
aulour de PDF1 || décentralisé | hiérarchique | optimale
Jlen) 25.23 25.21 26.87
Jle.). 1077 1.3 1.12 380
T0an, 1) 30431 30354 79651
J 329.54 328.75 323.42

TaB. 1.9 - Criteres de performance - consigne de hauleur

Les resultats obtenus avec les deux structures de commande floue, décentrali-
sée ot hiérarchique, sont similaires. Le comportement dynamique de la hauteur est
conforme au cahier des charges et les interactions sur la concentration sont bien
compensées (voir figure 1.13 et table 1.9). Par contre, les deux structures de com-
mande floue sollicitent un peu plus les actionneurs (+2.63% de consommation pour
la structure décentralisée et +2.37% pour la structure hiérarchique).
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Consigne de concentration

Comme prévu, la structure de commande hiérarchique compense davautage les
interactions sur la hauteur (voir figure 1.14 et table 1.10). Le comportement dyna-
mique de la concentration est tout & fait satisfaisant pour les deux structures de
commande floue: la trajectoire de référence est bien suivie. Le coit de commande
et le critere global restent cependant supérieurs & ceux de la commande optimale
(+12.02% de consommation pour la structure décentralisée et +11.53% pour la
structure hiérarchique).

Commandes floues et

I P
<10~ H-H o(m) trajectoire de référence C-C ({mole/l)
4 ” 0.01 ———
3! CF. décentralisé 0.008
v Commande optimale
25 0.006¢
\ C.F. hiérarchique
n Trajectoire de référence | 0.004
0PN — 0.002 |
; \-\ .- ~~&—— Commande optimale ) o )
o 160 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
q ](l/s) qz(]/s)
0 ;
C.F. décentralisé
-0.1 7 Commande optimale 1 0.5 CF. hiérarchique
02 L - — — —. - .

-0.3

-0.4~=
C.F. hiérarchique
-0.5 "\ 1 0.1}  Commande optimale
, C.F. décentralisé (s) 0 ) ) (s)
0 50 100 150 0 50 100 150

FIG. 1.14 - Consigne de concentration: h, =0 m et ¢, = 0.01 moles /|

Pour conclure, nous pouvons dire que la structure de commande hiérarchique,
contenant seulement 12 régles de commande, améliore les performances sans pour
autant accroitre le colit énergétique; bien que ce dernier soit cependant supérieur &
celui de la commande optimale, il faut noter que la commande floue ne sollicite pas

les actionneurs de fagon brutale et que les temps de réponse des stratégies floues
sont plus rapides.
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Simulation Controleur flou Commande
autour de PDF1 || décentralisé ‘ hicrarchique | optimale
Nownbre de regles 10 12 -

J(c). 1078 4.40 0.23 8.28

Jle). 1077 R.83 8.77 17

J{q1,42) 99.98 99 .54 £9.25
J 100.07 99.63 89.42

TAB. 1.18 — Critéres de performance - consigne de concenlration

1.6.5 Analyse expérimentale de la robustesse

Les stratégics de commande floue ont été réglées antour dn point de fonctiomne-
ment PDTL (1.5). Nous évaluons maintenant leur robustesse en testant ces contro.
leurs flous autour d'un régime nominal diffiérent (PDI2) défini par (1.12).

Par rapport aux trajectoires de référence de la figure 1.2, les réponses obtenues.
pour les deux structures de commande floue, sont similaires & celles repreésentées
dans les figures 1.11 et 1.12. Par conséquent, les deux stratégies de commande {lone
sont robustes par rapport aux variations des paramétres dn modele. Toutefois. la
comparaison des crit¢res quadratiques, J{c,) et J{c.), obtenus autour de PDF2, avee
cenx obtenus autour de PDT, pour une consigne de hauteur seule (table 1.1 1) puis
tle concentration seule (table 1.12), permet une meilleure évaluation de Ja robustesse
des deux controleurs flous.

Controleur flou Controleur flou
décentralisé hiérarchique décentralisé || hiérarchique
PDF PDI PDI PDF
12 1 2 1 2 1 | 2
[ J(en) 7523 | 25.18 || 25.21 | 23.14 T ) 107F [ 440 | 22.24 | 0.23 | 1.6
ey 1071 131 F 1os | 112 | 0.88 Jic) 1072 [1 883 029 | 877 | 9.08
TAB. 1.11 - Clritéres de performance - TAB. 1.12 — Chiléres de performance -
consigne de hauleur consigne de concentration

Pour une consigne de hauteur (table 1.11), la trajectoire de référence hy est par-
faitement suivie et les interactions sur la concentration sont bicen compensées. Pour
une consigne de concentration (table 1.12), la concentration suit bien sa trajectoire
de référence mais les interactions sur la hautenr sont moins bien contrélées. Toute-
fois, la compensation des couplages sur la hauteur, avec la structure de commande
hiérarchique, reste tout & fait satisfaisante.

Pour conclure, nous pouvons dire que le contréleur flou hiérarchique est plus
robuste que le controleur flou décentralisé, ce qui est tout i fait logique.
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1.7 Analyse des résultats obtenus dans le cas d'une
fusion symbolique

Nous avons vu, dans le paragraphe précédent, que les résultats obtenus avec
la structure de commande floue hiérarchique sont meilleurs que ceux obtenus avec
la structure de commande décentralisée, De plus, le cofit en terme de commande
est inférieur. Par conséquent, seule la structure de commande hiérarchique est ici
adoptée. La dimension du probléme de commande est ici réduite 3 travers une fusion
symbolique formulée dans les équations (1.16) et (1.17).

Dans ce paragraphe, uniquement les résultats pour une consigne de hauteur
scule, puis une consigne de concentration seule, sont reproduits, les trajectoires de
références étant parfaitement suivies lorsque les deux variables £ et ¢ dojvent rallier
une consigne.

1.7.1 Evolution du critére quadratique C

[’évolution du critére quadratique (1.7) au cours des deux phases de mise au
point du contréleur flon hiérarchique, réglage des gains et optimisation des ensembles
flous, est représentée dans la figure 1.15.

T t T T T T

Evolution du critére quadratique

= au cours de la phase de réglage
e .
0 des gains,
0.0025, 1 2 3 . J 8 9 1w N

4 5 . & . 7
Numéro d’itération k

Evolution du critére quadratique
au cours de la phase d’optimisation
/ des ensembles flous.

06108 L L L L ' : s . T
0 2 4 [ 8 10 12 14 18 18 20

Numéro d’itération k

FIG. 1.15 - Structure de commande hiérarchique el fusion symbolique: €volution du
critere

Par rapport a la structure hiérarchique précédente, basée sur une fusion ma-
thématique, la minimisation du critére quadratique est améliorée lors de la. phase
d’optimisation des ensembles flous (comparer les figures 1.8 et 1.15). Ceci s’explique
de part le nombre de degrés de liberté supplémentaires offert par les fonctions d’ap-
partenance bidimensionnelles. Toutefois, cette amélioration a un coiit. Fn effet, ce
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type d’ensembles flous construits & partir d'une triangnlation de Delaunay est plus
gourmand en temps calcul,

1.7.2  Evolution des parameétres du contréleur flou hiérarchique

L’evolution des gains au cours de la phase finale de mise au point du contréleur
flon hiérarchique est donnée dans le tableaun 1.13. Le gain M a,, n'csl pas réglé lors
de la premierve phase de I'algorithme mais mis & jour par Kaq, =

Rag’
Gains C.F. .2
Ko | Kaee [ Kag || Koy | Koo | Ko, | Kas,
apres réglage 99.94 | 2550 | 0.51 || 9.95 | 500.01 | 1.96 | 1.67
apres optimisation || 99.906 | 2538.6 | 0.516 || 9.93 [ 499.03 [ 1.95 L7

TaB. 1.13 - Fvolution des facleurs d’échelle

Seules les fonctions d’appartenance associées aux entrées du controleur flon
CLF.2, apres optimisation, sout ici représentées (voir la figure 1.16), les enscinbles
flous bidimensionnels associés a X, étant similaires & ceux définis pour X,.

Fonctions d'apparienance de A u, Ensemble flou *"Négatif* associé a Xh
] N Z P
1
=4
=
2 \/ 2
0
0 . - 0
-1 ] (.9955 KA E“_A & - K&h'gh
Ensemble flou "Zéro" associé & X, Ensemble flou "Positi#" associe & X
1 iy
~ [N
= =
0 ]
Y vV i —h
2 W/ 2 2 2
0 0
0
K -2 2 A -2 2 ’
Ax - K .k £ - K &
ae = ¢, "h a5 e, n

Fia. 1.16 - Fonctions d’appartenance de C.F.2 aprés optimisation
PP b P

Les bases de régles associées aux controleurs flous C.1.1 et C.F.2, aprés optimi-
safion, sont respectivement données dans les tables 1.14 et 1,15,
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(Bw [ N[ Z TP |
X [ N [Z2]P] N [[-0.91 ] -0.916 | 0.95
| Ag [-094]0 1] Xy Z]021] 0 [-0.27
Pllooi| 1 0.74

TAB. 1.14 - Base de régles associée au
contréleur flov C.F.1 TAB. 1.15 — Base dc régles associée au

contréleur flow C.F.2

1.7.3 Comparaison avec une commande optimale
Consigne de hauteur

La hauteur suit bien sa trajectoire de référence et les interactions sur la concen-
tration sont bien compensées (voir figure 1.17 et table 1.16). La commande floue
sollicite un peu plus les actionneurs (+2.49% de consommation). Notons que la dif-

férence des performances avant et aprés la phase d’optimisation des ensembles fious
est minime,

C.F. aprés réglage,
C.F. aprés optimisation et

trajectoire de référence o(m) x 1072 C-C fmolesl)
0.1 1 —— o
\ e Trajectoire de référence
0.08

’\ 1 0

Commande optimale

\/R P

0.08¢ iCommandes-”
=11 floues .
0.04+ \ g
oty .
0.02 \ ~~ Commande optimale
0 . (s) -3 (s}
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
q _(/s) q_(l/s}
2 1 2
0.5 C.F. hiérarchique
15k Commande optimale apres optimisation
‘ 0.4
1 0.3}~
0.2 :
0.5 CF. hiérarchique Commande optimale
apres optimisation 0.1
0 N (S) 0 (';)
0 50 100 150 0 50 100 150

F1G. 1.17 - Consigne de hauteur: h, = 0.1 m et ¢, = 0 mole/!
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Simulation Controleur flou Commande
autour de PDI'1 réglé J optitnisé | optimale
J(er) 25.06 25.12 26.87
Jle) 1071 1.23 1.06 380
J{g1,02) 304.05 | 303.88 296.51
g 320,11 329 323.42

TAB. 116~ Critéves de performance - consigne de haulewr

Consigne de

concentration

Le comportement dynamique de la concentration est déja satisfaisant apres le
réglage des gains (voir figure 1.18). La phase d’optimisation des ensembles flous
contribue principalement & améliorer la compensation des interactions sur la hau-
teur (voir figure 118 et table 1.17). Les actionneurs sont davantage sollicités par la
commande floue (+11.69% de consommation).

x 107 H-H ,(m)

C.F. apres réglage,
C.F. apres optimisation ct
trajectoire de référence

C-C (mole/t)

6 0.01 —
C.F. hiérarchique
apres réglage 0.008
‘,‘ Commande optimale
. . . . 0.006
Trajectoire de 5| * C.F. hi¢rarchique
rétérence N ‘\ aprés optimisation 0.004
N
N N 0.002
Commande optimale
2 L (s) 0 (5)
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 500
q 0) q,055)
o | i 2
~0.1 , 051 ¢ F hicrarchique
: Commande optimale . icrarchique
0.4 apres optimisation
) S
0.3
~0.3 A Dok - T
C.F. hi¢rarchique ’ \
0.4 apres optimisation 0.1} Commande optimale
05 . ® . . ®)
(8] 50 100 150 8] 50 100 150

F1G. 1.18 - Consigne de concentration: h, =0 m ¢t ¢. = 0.01 moles/l
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Simulation Controleur flou | Commande
autour de PDF1 || réglé | optimisé { optimale
J{ep). 1078 28.5 0.33 8.28
J(€). 102 8.82 | 8.60 17
J(g1,92) 9982 | 09.68 80.25

J 99.91 99.76 89.42

TAB. 1.17 — Criléres de performance - consigne de concentration

1.7.4 Analyse expérimentale de la robustesse

Nous comparons maintenant les simulations autour de PDF1 avec celles obtenues
autour de PDF2, et ce, sans toucher au réglage du contréleur flou hiérarchique.

Lors d’une consigne de hauteur (concentration), la hauteur (concentration) suit
parfaitement sa trajectoire de référence: voir table 1.18 (1.19). Les interactions sur

la concentration sont légérement mieux compensées et celles sur la hauteur sont
moins bien contrélées mais restent faibles (voir la figure 1.19 et les tables 1.18 et

1.19).

Consigne de hauteur : h,=0.1 m et ¢ =0 mole/i

------ Référence
- - - Simulation autour de PDF1
—_— Simulation autour de PDF2
_5 1 1 L 1 1 1 L 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps (s)
107 Consigne de concentration : h.=0m et ¢ =0.01 moles/i
X
15
‘‘‘‘‘‘‘‘ Reéfarence
-—— Simuiation autour de PDF1
. 10 —_—— Simulation autour de PDF2
=
<@
[=]
E 5
[=]
I
T
o
-5 1 1 I 1 I 1 L 1 L )
o] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Temps (s)

FiG. 1.19 — Compensation des interactions autour de PDF1 el PDF?2
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Contréleur flou Simulation Controleur flon Simulation
hiérarchique PDF1 | PDF2 hiérarchique PDE1 | PDI2
J(er) | 25.12 [ 25.05 J(€x). 1075 033 | 2.1
J{ey. 1071 106 | 0.79 J(e.).1072 8.69 9
Tan. 118 - Chriléres de performance - TaB. 1.19 — Critcres de pevformance -

consigne de hauleur consigne de concentration

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué la méthodologic présentée dans la partie
[T, sur un exemple académique: un mélangeur multivariable & deux entrées et deux
sarties.

Nous avons procédé, dans un premier temps, pour chacune des variables régu-
Ices, a unc fusion mathématique de erreur (entre cette variable et sa consigne)
cl de sa variation. Une analyse qualitative du processus nous a permis de définir
différentes stratégies de commande floue, décentralisée et hiérarchique, contenant
respeclivement 10 ¢t 12 regles de commandes.

Les contrdleurs flous sont initialisés & partir de la connaissance disponible sur le
procedé. Cette connaissance est ainsi traduite sous forme de rogles linguistiques. La
mise au point de ces différents contréleurs flous cst réalisée a travers la poursuite
d’'une trajectoire de référence, ot ce a I'aide d’une technique de descente du gradient.
Ces deux lois de commande floue, décentralisée et hiérarchique, sont positivement
comparées a une loi de commande optimale. La structure de commande hiérarchique
améliore les performances et sa robustesse a pu étre vérifiée.

Par la suite, seule la structure de commande hiérarchique esl conservée et une
fusion symbolique des variables est appliquée. Cette dernicre repose sur Iutilisation
d’ensembles flous bidimensionnels et permet une meilleure diminution du critere
quadratique.

Ce type d’approche, réduction de la dimension du probleme puis structuration
de la loi de commande, nous parait d’ores et déja fort intéressant. Le nombre de
regles est considérablement réduit et cela facilite non seulement 1’écriture des régles
mais aussl auto-réglage du controleur flou. De plus, les regles de commande floue
sont simples ¢t explicites et peuvent étre validées par nn opérateur possédant un

minimum d’expérience sur le processus.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéressons & un probléme plus coneret : un
procédé biologique de traitement des eaux usées.



Chapitre 2

Application a un bioréacteur

Nous nous intéressons, dans ce chapitre, & un procédé biologique de traitement
des eaux usées dont 1'étude se ramene 4 celle d'un bioréacteur contenant une popu-
lation mixte alimenté en mode continu par un mélange bi-substrat.

Seules les techniques de réduction par fusion mathématique et hiérarchisation
sont ici appliquées. Elles conduisent & un contréleur flou hiérarchique contenant
seulement 14 régles de commande, lesquelles permettent de réguler de facon tres
satisfaisante les concentrations en biomasse (micro-organismes) et en substrat xéno-
biotique (matiere polluante). Ce contréleur flou hiérarchique est mis au point & I’aide
d’une technique de descente dn gradient. La robustesse de la stratégie de commande
floue est testée expérimentalement.

141



142 Partie lll. Chapitre 2. Application 3 un bioréacteur

2.1 Présentation du procédé

Ces dernieres années ont v se développer de nombreux efforts en matiore de
protection de Penvironnement. Aussi, le recours aux procédés biologiques d'épura-
tion des caux usées, en tant gqu'outil de dépollution des effluents industriels, s est
multiplié. Parmi les techniques utilisées, celle du lagunage aéré est la plus ancienne
nals aussi 1a plus intéressante d’un point de vue économique. Elle consiste 4 déverser
Peflluent dans un bassin {ou une association de bassins) ol séjourne une population
mixte de bactéries destinée a digérer la matitre polluante. La lagune st cquipée
d'aérateurs, ce qui permet une meilleure oxygénation des caux, et par conscquent.,
intensifie leur traitement.

Le procédé ici étudié est extrait de [You96] et concerne la dépollution biologique
des effiuents d’une industrie papetiere par lagunage aéré. Ce type deflluent. est
cotnposé de deux substrats:

® un substrat dit énergéfique caractérisé par une forte biodégradabilité,

® un substrat dit zénobiotique caractérisé par une faible biodégradabilité,
Le premicr type de substrat correspond & de la cellulose. 11 constitue la principale
source énergelique de croissance des micro-organismes. Le second type de substrat
csl une synthese issue de 'activité humaine et est principalement constitité d un

mélange de dérivés ligneux et de lignosutfonates. 1l est considéré comme le principal
substrat polluant & dégrader par voie microbienne.

Dans ce contexte, Poptimisation de la biodégradation de la matiere polluante
se ramene a I’étude d’un bioréacteur contenant une population mixte alimenté en
node continu par un mélange bi-substrat.

2.2  Modélisation mathématique du procédé

2.2.1 Equations d’évolution du procédé

Les équations d’évolution pour chacun des éléments macroscopiques de la réac-
tion biologique, biomasse et substrats, sont issues de bilans maticres sur un intervatle
de temps déterminé :

Variation = £ Conversion + Alimentation — Soutirage

ou le terme de conversion correspond soit & une vitesse de production, soit & une
vitesse de consommation,

Les dynamiques du procédé d’épuration d’un effluent bi-substrat, dans le cas
d’un réacteur homogene 4 alimentation et soutirage permanent, donc de volume
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constant, sont modélisées par le systéme d’équations différentielles sujvantes:

(1) = pelt)e(t) — D{t)e(t)

ﬂﬂ=~$@dw+nm%m—Dumw

() = ~589e(t) + D(teult) - Dit)et)

(2.1)

oit ¢(t), s(t) et e(t) représentent respectivement les concentrations en g/l de bio-
masse, de substrat xénobiotique et de substrat énergétique. u.(t) représente la vitesse

. : . ig(1 ¢ . .
spécifique de croissance de la biomasse. #l et ﬁ;f,( ) representent respectivement
cfs cfe

les taux spécifiques de dégradation du substrat xénobiotique et du substrat énergeé-
tique. Y,/,, respectivement Y., représente le rendement de conversion du substrat
xénobiotique, respectivement énergétique, en biomasse. Le taux de dilution D(#) cor-
respond au rapport entre le débit d’alimentation et le volume constant du bioréac-
teur. s,(7) et eq(t) sont respectivement les concentrations en substrat xénobiotique
et énergétique du milieu d’alimentation.

Les taux spécifiques, () et te(t), sont des parameétres essentiels pour la des-
cription du procédé. Ils dépendent des conditions opératoires (pH, température,
oxXygénation) ainsi que des concentrations en substrats s(t) et e(t). La complexité de
modélisation de ces variables est néanmoins réduite par le fait que leur expression
est établie pour des conditions opératoires optimales fixes.

2.2.2 Modélisation des cinétiques de croissance et de dégrada-
tion

Le comportement de populations mixtes dans un mélange multi-substrat dépend
des affinités de chaque micro-organisme vis & vis de chaque substrat. Les cinétiques
d’utilisation des substrats sont gouvernées par les concentrations et les types de
substrat présents dans le milieu mais également par les interactions existant entre
les différentes espéces microbiennes.

Pour ce procédé d’épuration des effluents de papeterie, la croissance de la po-
pulation mixte est définie par la somme des taux de croissance provenant de la
conversion des deux types de substrats, xénobiotique et énergétique, en biomasse :

He(t) = po{t) + He(t) (2.2)

La prise en compte des effets croisés des substrats s(t) et e(t) sur I'évolution des
taux spécifiques de croissance p,(t) et u.(t) peut étre correctement représentée par
le modeéle de Monod généralisé de la forme IYKBT77):

s(t)
K, + s{t) + a.e(t)

1s(t) = tiom (2.3)
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o)

lf = My 7
prell) = pe Ne A+ elty + agsih)

—_
[
—

OU fhgm €f [t correspondent aux taux spécifiques de croissance maximmm. Les pa-
rametres de Michaclis-Menten, iy ¢t . permettent de tenir compte de Peffet de
l[imitation de croissance par chaque substrat. La constanie «, permet de modélizer
Ueffet inhibiteur de la présence du substrat énergétique sur la cousommation «un
substrat xénobiotique (et inversement pour la constante «,). Théoriquement. ces
parametres vérifient la relation @, = {/a¢,. Pour notre étude, la consommation préfeé-
renticile du substrat énergétique par les micro-organisimes se traduit par une faible
valewr de a, ol par conséquent, une forte valeur de a,.

Une simulation du procédé avec un taux de dilution nul (culture discontinuc)
cst représentée dans la figure 2.1 el permet de metire en évidence les phénomenes
de compétition et d'inhibition/activation compétitive de la culture mixte en milicu
hi-substrat.

0.6 - - T

Zone 2

Zone |

concentration (g/1)

0 50 100 150 200 250
tenips (h)

Fua. 2.1 - Inderactions microbicnnes de la biomasse avee les dewr substrats,

Nous obscervons, dans la premiere partic de celte courbe (zone 1), que la dé-
pradation du substrat xénobiotique s({) est presque completement inhibée par la
H(‘Hl(‘ [)1'("3(’1]('(‘ (lll Hll})h‘tl‘ﬂt (j‘ll(‘l'g(l‘t‘.lqll(‘ (’(l‘). (w“(‘HL S(‘H]{‘]'ll(‘llt l()['S(lll(‘ oo (l(‘l‘”i(‘l' st
pratiquement consomme (zone 2) qu'a lien la dégradation du substrat xénobiotique.
Notons ¢ue la croissance de la population mixte ¢(f}) s'eflectue alors plus lentement
(pente py phus faible que po).

Au vu de la préecédente figure, on pourrait penser, a tort, qu'une absence {otale
de substrat éuergétique permettrait une meillenre dégradation du substrat xéno-
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biotique. Cependant, en dehors du fait que la présence du substrat énergétique est
imposée par la nature méme du procédé, sa présence est indispensable au bon fone-
tionnement du processus de dépollution. En effet, pour qu'un bioréacteur alimenté
en mode continu soit stable, il faut qu’il y ait au moins un substrat qui puisse garan-
tir une croissance suffisante des micro-organismes. Ce réle est tenu par le substrat
énergétique dont la conversion en biomasse permet d’assurer un taux spécifique de
croissance g.(1} supérieur au taux de dilution du réacteur, sans quoi, celui-ci risque-
rait d’étre lavé (terme couramment utilisé en biochimie pour signifier I’absence de
biomasse dans le bioréacteur).

2.3 Présentation du cahier des charges

L’entrée du systéme est définie en fonction des objectifs de commande mono
ou multivariable. Dans le cas monovariable, la grandeur de commande correspond
au taux de dilution D(¢) du réacteur et la variable régulée est la concentration en
substrat xénobiotique s(#). Cependant, si celui-ci constitue la principale matiére
polluante, le rejet de micro-organismes en trop forte quantité est aussi une sorte de
pollution. Par conséquent, les variables que nous cherchons & réguler sont les concen-
trations en biomasse et en substrat xénobiotique. Une autre grandeur de commande
est donc nécessaire pour mener & bien la stratégie de conduite multivariable. Géné-
ralement, on prend la concentration en substrats du milieu d’alimentation s,(t) et
ea(t). En pratique (voir figure 2.2), il suffit de dissocier I'alimentation classique en
deux alimentations, I'une apportant de I'eau et 'autre le milieu contenant les deux
substrats aux concentrations s™%* et emes,

8 /(1)
e,(0
ut)  uy) D(1) r—

régulation
max .
§y de niveau
y - D(t)
— soutirage
eau substrats —
d’alimentation d’alimentation bioréacteur

F1G. 2.2 - Alimentation du bioréacteur dans le cas multivariable

Les relations qui lient D(t), s.(#) et e,(t) aux variables de commande auxiliaires
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w((t) et uz(t) sonl données par:

U(f) - ul(f) + U-Q{t)

g (f — U’Q(t) Ginur

S wy(8) + uy(t) (2.
“’2(1!) ()7?1[]'1:

w{t) +uy(l) ©

|
foba )
.

ott ui(l) et uy(t) correspondent respectivement aux taux de dilution en cau ¢l en
substrats.

Dans tout ce qui suil, nous ntilisons le systéme d’équations dilférenticlles suivant,
obtenu par combinaison des équations (2.1) & (2.5), pour siinuler Je procédé

e(t) e(t)
Kot elt) +aqy ~ CaltFualtd) el

+ (u(0) + ual)) - (57 = s(8))

t = flsm = e
et) = p Ko s(t) T ace) "

Cpen s oM

+ (ur(8) 4 wa(t)) - (e — e(2))
(2.6)

La méthode d’'intégration utilisée est la mnéthode de Runge-Kutta d’ordre 1 ot
la période d’échantillonage T, est de 15 minutes. Les concentrations maximales des

substrats s** sont de 6 g/l. Les limitations physiques des actiouneurs sont

mar

et e
les sulvantes :

0.0001 < u; < 0.04 (1/h) pour i=1.2. (2.7)

Les conditions initiales de démarrage du procédé de dépollution sont données
dans le tableau 2.1:

| Description | Parametres | Valeurs initiales (g/1)
Biomasse s 0.50
Substrat x¢énobiotique 8 0.45
Substrat énergétique e 0.05

TaB. 2.1 - Conditions iniliales du biorédacteur

Eun pratique, ces conditions initiales sont oblenues a partir d'une culture senii-
continue (pas de soutirage) de maniére & accumuler la biomasse. Lorsque celle-
ci atteint nne valeur suffisamment importante, on peut démarrer le processus de
dépallution.

Les valeurs numériques des paramétres cinétiques sont données dans le tableau
2.2
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[ Description | Parametres | Valeurs ]
Taux maximum de croissance (1/h) Lsm 0.1
Hem 0.2
Constantes de Michaelis-Menten (g/]) K, 1.5
;. i
Parametres d’inhibition/activation s 0.1
e 10
Rendements de conversion Ye/s 0.7
Yese 0.2

TAB. 2.2 - Valeurs numériques des paramétres cinétigues

Le modele de référence représenté dans la figure 2.3 est issu

de [You96] et tra-

duit les objectifs de commande suivants : compensation des couplages, gain statique
unitaire, constantes de temps de 7 heures pour la concentration en biomasse et de

5 heures pour la concentration en substrat xénobiotique.

0.8
Consigne de concentration en biomasse ¢

0.6 ..
Trajectoire de référence ¢ 4

=
5D
S’
2]
S ous
g
= Trajectoire de référence s 4
5t
=
<
@)

6.2 Consigne de concentration

en subsirat xénobiotique s,
0.1 (o] 50 100 150 200 250 300

Temps (heures)

Fia. 2.3 — Trajectoire de référence pour la concentration en biomasse et en substrat

rénobiotique.

2.4 Définition d’une stratégie de commande floue

Le succes des stratégies de commande floue provient en grande partie de leur

potentiel de transfert de connaissances expertes sur le procédé

en regles de com-

mande floue. Aussi, I'écriture de la base de régles et la définition de la structure du
contréleur flou nécessite un minimum de connaissance sur le processus a commander.
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Cette connaissance est ici acquise & partir d’une analyse qualitative du processus de
dépollution.

2.4.1 Analyse qualitative du procédé

L'analyse qualitative du procédé est réalisée a partir de simulations en boucle
ouverte sur le bioréacteur. Pour cela, nous appliquons différents couples d’entrée
(u1, uz) de type ¢chelon et observons la dynamicque des concentrations en biomasse
el en substrats (voir la figure 2.4).

Taux de Valeurs numériques cn I/h
dilution ¢n
eau : uy 0.015 0.020 0.015 0.015 0.015
substrats : up 0.003 0.003 0.003 0.002 0.003

Daf_ Biomasse : ujaugmente : ujdiminue | uydiminue {uzuugmemcf

E X J |
= ' -
£ aas; : Substrai xenohmthuc } :
=] : :
= RS — : : .
£ oar s J\ : ‘[\ :
8 j/,,, ; :
=i : . . . .

=) Q.15 0 T 0

C e : Substrat gnergétique

0.0325 " /
0.015" ;

500 1000 1500 2000 2500
Temps (heures)

FiG. 2.4 - Simulations “tests” sur le bioréaeteur

Les simulations représentées dans la figure 2.4 permettent de tirer les conclusions
suivantes :

e Unc augmentation (diminution) du taux de dilution en eau entraine une dimi-
nution (augmentation) de la concentration en biomasse et une augmentation
(diminution) de la concentration en substrats.

o Une diminution (augmentation) du taux de dilution en substrats entraine une

décroissance (croissance) des micro-organismes.

e [’clfet premicr de la diminution du taux de dilution en substrats sur les concen-
trations en substrats est une rapide diminution, suivie aussitot par une aug-
mentation plus progressive. Néanmoins, Uinfluence finale, une fois le régime
permanent établi, est une diminution de leur concentration.
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¢ Une augmentation du taux de dilution en substrats, entraine, dans un premier
temps, une augmentation tres rapide des substrats, puis, dans un deuxieme
temps, ceux-ci diminuent jusqu’a atteindre un niveau de concentration stable
supérieur a leur niveau avant ’application de cet échelon.

2.4.2 Fusion mathématique et hiérarchisation
Les variables en entrée du contrdleur flou sont

l'erreur de concentration en biomasse ¢, = ¢, — c,

la variation de I’erreur de concentration en biomasse Ae,,

U'erreur de concentration en substrat xénobiotique €; = s, — s,

la. variation de I’erreur de concentration en substrat xénobiotique Ae,.

Une fusion mathématique de l'erreur et de la variation de Perreur, pour les

concentrations en biomasse et en substrat xénobiotique, conduit aux deux variables
suivantes:

X, = Ki.cot Kne, Ac, !
{ XS = I{cs-fs'f‘I\'As,-Aﬁs (26)

I

X, et X, représentent respectivement, ’état des concentrations en biomasse et en
substrat xénobiotique.

La stratégie de commande floue que nous adoptons s’appuie sur la configuration
monovariable du bioréacteur, cas ol la concentration en substrat xénobiotique s(t)
est régulée par le taux de dilution en effluent. Comme nous voulons aussi réguler la
concentration en biomasse, une grandeur de commande supplémentaire est ajoutée
le taux de dilution en eau. Nous choisissons donc, dans un premier temps, de réguler
les concentrations ¢(t) et s(t) par u(t) et uy(t) respectivement. Iinitialisation des
controleurs flous est donc réalisée dans ce sens et, ce, & partir des observations issues
de Panalyse qualitative précédente (voir tables 2.3 et 2.4). Cependant, u; ayant une
influence non négligeable sur s, et u, agissant aussi sur c, il est nécessaire, afin
de mieux compenser ces couplages, de calculer les taux de dilution, en substrats
et en eau, en fonction des deux variables X, et X,. Dans le cas d’une structure
hiérarchique, deux cas, représentés dans la figure 2.5, sont possibles.

Ul uz

X¢ ——m{ C.F.1 - Xs —w| CF.1 -

- L5 > u)

X - CF2 (— X, - CE2 | —
(a) (b)

FI1G. 2.5 — Deuz structures hiérarchiques de commande floue sont envisageables.
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La priorit¢ étant donnée a la compensation des interactions sur le substrat xéno-
biotique, nous optons pour le premier cas de figure {a). La structure de commande
flone correspondante est représentée plus en détail dans la figure 2.6. Le premicr
controleur flou C.F.1 consideére I’état de la concentration en hiomasse X, pour cal-
culer le taux de dilution en cau wu;. Le second contrdleur flon, C.1".2, considere X,
el la sortic de C.F.1, pour ajuster le taux de dilution en substrats. Le [ajt que C.17.2
ail 1a sortie de C.F.1 comme cntrée devrait permettre d’une part, de compenser les
actions de u; sur le substrat xénobiotique, d’autre part de calculer uw, en fonction
de X, mais anssi de X., puisque, a travers Au; on a aussi des informations sur X

[

Fia. 2.6 - Structure de commande floue hicrarchigue

2.4.3 Auto-réglage du contrdleur flou

La mise au point des contréleurs flous est réalisée en minimisant le critére qua-

dratigue

£=!ﬁn 1 , 1‘ ;
= _Z (5100 {e(l) — ca(D)]" + 530 [s(2) — sq(1)] > (2.9)

a l'aide d’une technique de descente du gradient.
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Le jacobien du processus de dépollution est grossierement

(3u1 auz
83((;)) (9.5((;))
Ouy(t)  Oua(t)
c(t)—c(t —T.) e(t) — ot — T.)

Uilt) — - T, 2(t) — ug(t — T,
SEQ - :(It(t—* Te)) 13%3 — ?(t(t- Te))

ul(t)—ul(t——Te) Uz(i)—ﬂz(t—Tc)
Avant de procéder a l'auto-réglage du contréleur flou, ce dernier est initialisé &
partir de la connaissance disponible sur le procédé.

———

approximé par: signe

tnitialisation

L’initialisation des gains en entrée des contréleurs flous est réalisée a partir du
modele de référence (figure 2.3). En effet, la connaissance des valeurs maximales des
consignes et de la variation maximale des concentrations en biomasse et en substrat
xénobiotique conduit aux initialisations suivantes:

K., =6.66 Kae, =34 K, =10 Kae, =71 (2.10)
Quant au gain Ky, , il est choisi égal a Tj"— et normalise ainsi la premiére entrée
61
du controleur flou C.F.2. Les gains en sortie sont initialisés comme suit :
Kay, =10.1073 Kaw, =2,5.1073 (2.11)

Les ensembles flous sont uniformément répartis sur leur univers de discours.

Les bases de régles B.R.1 (voir table 2.3) et B.R.2 (voir table 2.4) sont initiali-
sées de sorte que les concentrations en biomasse et en substrat xénobiotique soient

respectivement asservies par ui, le taux de dilution en eau, et Uz, le taux de dilution
en substrats.

[du_ [ NJZ]P]

X. |[NM|NP|Z]|PP[PM]| N |[-1]-1]-1
Auy | 1 J05[0]-05] -1 | Xs Z[oJo7o
Pl171]1

TAB. 2.3 — Base de régles initiale asso-
ciée au coniroleur flov C.F.1 — uy TAB. 2.4 - Base de régles initiale asso-
cide au contréleur flow C.F.2 — uy

Réglage des gains
Les facteurs d’échelle sont les premiers paramétres du contréleur flou 3 étre
réglés. Leur évolution au cours de leur phase de réglage est donnée dans le tableau
2.5. Nous rappelons que le gain Ky, est mis & jour par Ky, = I\Al normalisant
LY rd A ul
ainsi la premiére entrée du controleur flou C.F.2.
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Galns C.F.1 P2
Keo | Kae | Kaw 107 | Ky | Ko | Kao | Koy, 0078
mitiaux 10 71 10 100 1| 6.66 34 2.5
apres réglage || 9,78 | 71.23 36.3 27.54 | 711 | 33.92 229

TAB. 2.5 - Ewolution des facteurs d’échelle au cours de la premiére phasc de Ualgo-
rithane

Optimisation des fonctions d'appartenance

Au cours de la seconde et derniere phase de Ialgorithine, les enseinbles flous en
entrée et en sortie (singletons) sont oplimisés. Leur optimisation peut conduire & une
dénormalisation de leur univers de discours et par conséquent les facteurs ’échelle
sont cux aussi mis a jour. La valeur des gains apres optimisation est donnée dans le
tableau 2.6.

(rains CI. C.r.2
K, | Koo | Kaw 107% | Ko | Ko, | Kac | Kau,.1073
aprés oplimisation || 11.08 | 80.75 [ 368 [[27.51 [ 660 [ 3147 | 253 |

TAB. 2.6 - Valeur numérique des facteurs d’échelle aprés optimisation des ensembles
flous

Les fonctions d’appartenance en entrée des controleurs flous CLF.1 et (L2, aprés
optimisation, sont représentées dans la figure 2.7,

Fonctions d'appartenance de Xc

NM NP ZE PP PM
1
0
-1 —0.67 -0.529 o} 0.5467 1
Fonctions d'appartenance de du1 Fenctions d’'appartenance de X
N z P N z P
1 1
Q e}
—0.8988 o 1 —0.8434 Q 1

F1G. 2.7 — Fonctions d’appartenance aprés optimisation
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Les singletons flous dans la partie conclusion des regles des deux controleurs

C.F.1 et C.F.2, aprés optimisation, sont respectivement représentés dans les tables
2.7 et 2.8.

duy || N 7z P
| X. [NMTNP [Z] PP | PM N[-0905] -1 ]-0.909
[Au [[0.98T061]0]-057] -1 | X, _Z2]-0018] 0 [70.009

P 1 0.904 {0.970 | 0.905

TAB. 2.7 — Base de régles associée au
contréleur flow C.F.1 — uy TAB. 2.8 — Base de régles associde au
controleur flou C.F.2 — uy

2.4.4 Analyse des résultats

L’évolution du critére quadratique C (2.9), au cours de la phase de réglage des
gains et au cours de la phase d’optimisation des ensembles flous, est représentée
dans la figure 2.8.

Evolution du critére quadratique au cours de la phase de réglage des gains

1 T T T T T T T T

0.8801

0.6

Cik)

0.4

0.1766

o 1 1 L : L 1 L ! 1
o 2 4 8 8 10 12 14 16 18 20
Numéro d'itération k

Evolution du critére quadratique au cours de la phase d'optimisation des ensembles flous
o178 T T

T T

0.1766

&5 0174

0172
0171

01 ? 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Numére d'itération k

FIG. 2.8 - Evolution du critére quadratique

Nous remarquons, que la phase d’optimisation des ensembles flous conduit & une
tres légére diminution du critére quadratique. Le suivi des trajectoires de référence,

apres réglage des gains, est déja trés satisfaisant et est représenté dans les figures
2.9 et 2.10.



154

Partie lll. Chapitre 2. Application a un bioréacteur

Concentration en biomasse
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FIG. 2.9 - Suwivi de la trajectoire de référence pour la concentration en biomasse

Concentration en substrat xénabiotique
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Fi1G. 2.10 - Suiwvi de la irajectoive de référence pour la concentralion en subsiral
zénobiotique
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Les trajectoires de référence, pour la concentration en biomasse (voir figure 2.9),
et pour la concentration en substrat xénobiotique (voir figure 2.10), sont parfaite-
ment suivies et un “zoom” des zones 1,2 et 3 permet de mieux observer la bonne
compensation des interactions (voir figure 2.11).

0.305} .~
= /-/ \-\ Zoom de la zone 1
c Lo ~
g 0.3 ft—\-__.:___ ............... ——r
& ~ - T -
0‘295 L 1 1 1 - 1 1 1 1 i ')
75 80 85 20 95 100 105 110 115 120
0.701 Temps (h)
E‘ ) . -— - - initial
=0.698} \ e Zoom de la ~ ~ apres reglage
° N, ./'/ zone 2 —— aprés optimisation
0.696 — :
180 190 200 21¢ 220
Temps (h)
0.202 LT -
s, e -
s 0.2 T =
= : s
% 0.198 - N Zoom de la zone 3
0.196 L - L 1 1 1 1 1 1 1
215 220 225 230 235 240 245 250 255 260 265

Temps (h)
FIG. 2.11 ~ Les interactions sont mieuz compensées aprés la phase d’optimisation.

Les taux de dilution, en eau et en substrats, sont représentés dans la figure 2.12.

2.4.5 Analyse expérimentale de la robustesse du contrdleur flou
hiérarchique

Sans modifier le précédent contréleur flou, la robustesse de ce dernier est testée
en simulant des perturbations abruptes sur les parameétres réels du procédé. Ces
variations paramétriques sont répertoriées dans le tableau 2.9.

[ Description || Paramétres | Valeurs initiales |  Variations l
Taux maximum sm 0.1 +30% at=130 h
de croissance (1/h) Lem 0.2 +30% a t=70 h
Constantes de K, 1.5 +30% a t=240 h
Michaelis-Menten (g/1) K, 1 +30% a t=110 h
Parameétres g 0.1 +30% a t=50 h
d’inhibition/activation a. 10 +30% a t=180 h

'TAB. 2.9 - Variation des paramétres cinétiques réels du procédé
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Taux da dilution 8n eau
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FiG. 2.12 — Evolution des tanz de dilulion en cau ¢ en substrais.

Les simulations ont montrées que les perturbations sur les parameétres cinétiques
réels du procédé n'altérent pas les performances du contyéleur flou et les trajectoires
de référence sont toujours parfaitement suivies. Tin effct, les réponses du systeme
en boucle fermée, avec et sans perturbations sur les parameétres cinétiques, sont
confondues (les courbes correspondantes ne sont donce pas représentées et 'on peut
se velérer anx figures 2.9 et 2.10). Exactement comme dans le cas de patarmetres
cinétiques fixes, les interactions sur la concentration en biomasse et la concentration
en substrai xénobiotique sont trées bien compensées (voir figure 2.1 3).
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FIG. 2.13 - Les interactions sont trés bien compensées.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué la méthodologie résumée dans le dernier
chapitre de la partie II & un probleme d’actualité: le traitement biologique des eaux
usées,

Apres une analyse qualitative du procédé de dépollution, une stratégie de com-
mande floue, basée sur les techniques de réduction par fusion mathématique et hié-
rarchisation, est décidée. Les performances du systéme en boucle {fermée auxquelles
nous prétendons sont décrites & travers un modele de référence mathématique. Les
facteurs d’échelle en entrée du controleur flou sont initialisés & partir des trajectoires
de référence issues du précédent modéle. Quant aux regles de commande floue, elles
s’écrivent aisément dés lors qu’un minimum de connaissance sur le procédé est dis-
ponible, & savoir, le sens d’évolution des sorties en fonction du sens de variation des
commandes appliquées au systeme.

La mise au point finale du contrdleur flou (réglage des gains puts optimisation
des fonctions d’appartenance) est réalisée a travers la poursuite de trajectoires de
référence, et ce, a 'aide d’une technique, trés simple, de descente du gradient.

Le contréleur flou hiérarchique ici adopté contient seulement 14 regles de com-
mande et le cahier des charges est parfaitement respecté. La robustesse de la stratégie
de commande floue vis & vis des vartations paramétriques du modéle du procédé a
été vérifiée.

L’application de la méthodologie suivante:

1. réduction de la dimension du probléme de commande,

2. structuration de la loi de commande,

3. mise att point du contréleur flou & l'aide d’une technique du gradient,

& un procédé biologique d’épuration vient confirmer son intérét : le nombre de regles
est en effet considérablement réduit. 1l serait maintenant fort intéressant d’appliquer
cette méthodologie & des procédés de plus grande dimension.
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Conclusion

Nous nous sommes attachée, dans ce mémoire, au probléme de Pexplosion com-
binatoire du nombre de régles d’un contréleur flou. L'augmentation exponentielle
du nombre de régles en fonction du nombre de variables d’entrée est en effet trés
pénalisante pour I’application des techniques floues. Cette explosion ne facilite pas
la synthese d’un contréleur flou et, une fois ce dernier défini, des problémes liés &
sa mise en ceuvre pratique peuvent apparaitre: les temps de caleul peuvent étre
prohibitoires et I’espace mémoire requis important. Cette thése s'inserit donc dans
la continuité des travaux existants et propose des solutions visant 3 simplifier la
synthése d’un contréleur flou.

Dans la premiére partie de ce manuscrit nous avons introduit les quelques
notions de base de la logique floue et de la commande floue, notions que nous avons
jugées indispensables & la bonne compréhension de cette theése.

Dans la seconde partie de ce mémoire nous nous sommes intéressée 3 la réduc-
tion de la complexité des contréleurs flous et & leur mise au point automatique.

Dans le premier chapitre, nous avons dressé le bilan des travaux réalisés en com-
mande floue multivariable et introduit la problématique et les objectifs de cette
these, & savoir, la réduction de la base de régles et un outil d’aide & la conception
de contréleurs flous multivariables & travers des techniques d’apprentissage.

Nous avons vu, dans le second chapitre, que lorsque la base de regles existe
déja, on dispose de méthodes assez intéressantes pour la réduire. Nous avons classé
ces différentes approches selon deux grands groupes. Le premier groupe consiste &
éliminer ou a sélectionner certaines régles. Le second groupe d’approches consiste
a diminuer le nombre de labels linguistiques. Nous ne nous sommes pas étendus
outre mesure sur ces techniques, étant donné qu'on ne dispose généralement pas de
cette base de regles. De plus, il semble plus logique, face au probleme que Nnous nous
sommes fixé, de synthétiser directement un contréleur flou de complexité réduite,

Aussl, dans le troisiéme chapitre, nous avons présenté diverses méthodes per-
mettant de définir un contréleur flou contenant un nombre limité de régles. Ces
techniques ont toutes été illustrées sur le probléme bien connu du pendule inversé.

La fusion mathématique ou symbolique des variables d’entrée du contréleur flo
permet de réduire la dimension du probléme de commande. La fusion mathématique
consiste a combiner des variables mathématiquement avant de les fournir en entrée
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chu controlenr flon. La fusion symbolique des variables dentrée repose sur utilisation
ensembles fous multidimensionnels. Ces ensembles Hous sont consirnits & partir
d’un maillage de Delaunay. L'application de ces méthodes dimime e nombre de v
riables traitées en entrée du contréleur flou ct, par voie de conséquence, le nombre de
regles. Cependant, ces variables ne peuvent pas étre combindes nimporte comment.
et leur association doit garder un sens physique. Pour des problenies de régulation
dordre n, et ponr chacune des variables reguldes, nous proposons, par analogic avee
la commande en mode glissant. de combiner Vervewr (différence entre une variable
el sa consigne) et ses (n-1) dérivées successives.

Une autre vole intéressante pour réduire la complexité d'un contréleur flou
consiste a structurer la loi de commande: décentralisation. hicrarchisation. ('efte
structuration permet de décomposer le probléme de commande global en sons-
problemes plus simples & résoudre, ce qui facilite considérablement. Uéeriture de
la base de regles. Parmi les techniques de hiérarchisation citées, controteur flon
hiérarchique de Raju et base de régles multi-niveans, nous nous somimoes particulie-
rement intéressée a la premicre. Le contrdlenr fion hiérarchique de Raju condnif
ine augmentation linéaire et non plus exponentielle du nombre de regles en fonction
du nombre de variables en entrée. Ce nombre de regles alteint sa vafeur minimale
si, dans chacun des niveaux successifs, une ot une seule variable supplémentaire
est considérce. Clest, pourquoi les controlenrs flous utilisés dans ce mémoire ont au
maximum deux entrées. Bien qu’aucune regle générale ne permette de hierarchiser
le traitement des variables, pour des problemes de commande, 1l nous senible assez
naturel de placer les variables les phus “importantes™ en bas de la hiérarchie. le dep-
nier controleur flou formant la chaine la plus directe. Par exemple, pour le problome
du pendule inversé, les variables sont considérées selon les dynamiques croissantes.

Une combinaison des techniques ci-dessns citées, réduction de la dimension ot
structuration de la loi de commande, est également possible.

Daus le quatriéme chapitre, nous avons présenté la procédure d'auto-réglage du
controleur flou. En effet, si application des précédentes méthodes de réduction
permet une réduction considérable du nombre de paractres a régler, Ja misc au
point des contrdleurs flous par réglages successifs peut étre assez lastidieuse. 11 nous
est donc apparu fort intéressaut de combiner les méthodes de réduction de Ja base
de regles (réduction de la dimension, structuration de i loi de commande) a des
techniques d’apprentissage classiques. Pour sa simplicit¢ de misc en couvre, nous
nous sommes lmitée & la technique de descente du gradient.

[auto-réglage du contrélenr flou est basé sur une structure de commande floue
par modele de référence. Les controleurs flous considérés sont des systemes flous
de type Takagi-Sugeno d’ordre zéro. L'opérateur de conjonction est le produit ef
les ensembles lous en entrée sont, soit des triangles, soit des ensembles flons bi-
dimeunsionuels construits a partir d’une triangulation de Delaunay. Ces ensembiles
forment une partition floue, ce qui, d’une part, permet a chaque label de conser-
ver une signification sémantique, d’autre part, assuce la complétude de la base de
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regles. Dans un premier temps, les contréleurs flous sont initialisés en tirant parti
de la connaissance disponible sur le procédé & commander. Cette étape est impor-
tante puisque la méthode du gradient n’aboutit pas forcément au minimum global
du critere que nous cherchons & minimiser. La mise au point du contrdleur flou
est ensuite réalisée a travers la minimisation de I’erreur entre la sortie d'un modéle
de référence (traduisant les objectifs de commande) et la sortie du processus. Une
premiere étape consiste a régler les gains entrées/sorties du contréleur, ces derniers
ayant une action prédominante sur la valeur de commande. La seconde étape consiste
a optimiser les ensembles flous en entrée et en sortie (singletons flous). Clest une
approche de précision et elle a un effet plus local sur la commande. Le probleme
de I'optimisation d’ensembles flous triangulaires a été étendu a des ensembles flous
bidimensionnels construits & partir d’une triangulation de Delaunay. L’extension &
des ensembles flous de dimension supérieure ne nous semble pas évidente et leur
utilisation présente un inconvénient majeur: leur gourmandise en temps caleul.

Dans le cinguiéme chapitre, nous avons résumé les grandes étapes de la métho-
dologie proposée dans ce mémoire:

1. réduction de la dimension du probléeme de commande,
2. structuration de la loi de commande,
3. mise au point du contréleur flou a I'aide d’une technique du gradient.

Nous avons consacré la troisiéme et derniére partie de ce manuscrit & I’ap-
plication de la précédente méthodologie & la commande de deux procédés multiva-
riables. Dans le premier chapitre, cette démarche a été appliquée sur un exemple
académique, un mélangeur multivariable 4 deux entrées et deux sorties. Dans le
second chapitre, le procédé étudié est un processus biologique de traitement des
caux usées. Ce procédé est I'un des benchmarks étudiés dans le cadre du projet
européen FAMIMO “Fuzzy Algorithms for the control of Multi-Input Multi-Output
processes”. Dans les deux cas, la structure du contrdleur flou est définie & partir
d’une analyse qualitative du processus & commander. Les résultats obtenus sont trés
satisfaisants et la robustesse des stratégies de commande floue a pu é&tre vérifiée
expérimentalement.

Cette partie applicative nous conforte dans notre optimisme vis 4 vis de telles
techniques et une prochaine étape serait leur application & des systémes de plus
grande dimension. Une étude théorique des conditions de convergence de l'algo-
rithme d’auto-réglage s’inscrit également dans la mouvance de ces travaux. Dans ce
mémoire, nous nous somines limitée & une adaptation hors-ligne des parameétres du
controleur flou. Cependant, lors de la commande de systémes & dynamiques forte-
ment non linéaires et variant dans le temps, les performances du systéme en boucle
fermée peuvent se dégrader. Il serait donc fort intéressant d’envisager une couche
de supervision floue, laquelle, & partir d’une mesure en-ligne des performances, dé-
clencherait, si nécessaire, une nouvelle adaptation des paramétres. Cette mesure des



162 Conclusion

performarces, pourrait étre, par exemple, la valeur numérique du eritére quadrat que
précedemment défini pour 'auto-réglage du contrdleur flon.

Pour conclure, nous pensons que utilisation de la logique flove en commande
coustitue unc alternative intércssante aux techniques de |'automatique classique.
lorsque le modéle mathématique du procédé 1west pas disponible on lorsque colui-
ci présente de trop fortes non-linéarités. La commande floue permet en cffet de
s'affranchir d’un modele mathématique du processus & commander et son point fort,
réside surtont dans sa capacité a traduire des connaissances expertes ou qualitatives
sur le procédé en régles de commandes flones. Cependant, cette approche soulfrait
du "Héan de la dimension”. Par une structuration de la commande ot nie fusion
{mathématique ou symbolique) des variables, alliées & une procédure d'optimisation.
nous avons contribué a limiter cet inconvénient de la commande flone,
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Annexe A

Calcul des gradients relatifs 3 un
systeme flou de Sugeno d’ordre zéro

Nous considérons ici des systemes flous de Sugeno d’ordre zéro. Par souci de
clarté, nous commengons par étudier le cas plus simple d'un contréleur flou & une
seule entrée (paragraphe A.1). Le calcul des gradients est alors étendu & un controleur
flou & deux entrées (paragraphe A.2). Les ensembles flous considérés en entrée sont
des triangles (paragraphe A.3) ou des ensembles flous bidimensionnels (paragraphe
A.4) construits & partir d’une triangulation de Delaunay.
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A.1 Controleur flou a une entrée
Les regles floues de commande sont des régles de type Takagi-Sugeno:
F;:sieest I alors u est ¢, (A1)

Soit p; = pip(€) = fi(e} le degré d’activation de la i régle. La sortie du contro-
leur flou est alors obtenue par uue simple movenne pondérée par u; des singletons
3 15 g
ci

m
Z Hi ¢

u= S (A.2)

T

S
=)

Le nombre de regles du contréleur flou est
r=m (A.3)

avec m le nombre de labels linguistiques associés & la variable d’entrée e.

Les ensembles flous en entrée sont soit des triangles, soit des ensembles Mous bidi-
mensionnels dans le cas oit la variable d’entrée est le résuliat de la fusion symbolique
de deux autres variables: ¢ = (2, y).

La mise en ceuvre d'un algorithme de type gradient pour régler les gains et les
fonctions d’appartenance en entrée et en sortic du contréleur flou nécessite le caleul
des dérivées particlles suivantes :

o deérivée partielle de u par rapport aux singletons flous:

8u _ J2153

ac,- T m

D
i=1

(A.4)

o dérivée partielle de u par rapport a 'entrée et par rapport aux valeurs modales
des ensembles flous définis sur Punivers de discours de ¢:

w) .
3u 1 ap
=t AD
. ; (A5
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Dans 'équation A.5, si f*(e) est une fonction d’appartenance triangulaire,
p:{e,ml,--- amka"' ,mm} (AG)

avec m® la valeur modale du ktme ensemble flou défini sur I'univers de discours de
i)

e. Voir le paragraphe A.3 pour le calcul de ——

dp
Si fi(e) est une fonction d’appartenance bidimensionnelle,
file) = fi(z,y). (A7)

Les m ensembles flous en entrée sont définis partir de la méme triangulation
de Delaunay d’un ensemble de points P = P, + Pextra (voir le chapitre 4) avec
Po=A{P1,---,P,}. Dans ce cas

p=A{zy, B}, P,-- ,PEPF ... , Py, PrY. (A.8)
Rappelons que seuls les points de P, sont optimisés. P* et P;”' sont respectivement

:

a
I'abscisse et 'ordonnée du point P* de P,: P* = (P;‘,P;). Le calcul de 67_f est
i
donné dans le paragraphe A 4.

A.2 Controéleur flou 3 deux entrées

Dans le cas d’un contréleur flou & deux entrées notées e1 et ¢q, les regles floues
sont de la forme:

Rij:sier est Fj et e; est FY alors u est ¢;;. (A.9)
Les caractérisations floues des variables e, et e, sont respectivement
{Flla"'vFlia"'aFiml} et {ler"':Fga"'ﬁFimz} (A]‘D)

avec my et my le nombre de labels linguistiques associés & e; et e;. Ces labels
linguistiques sont représentés par des ensembles flous de dimension 1 (triangles)
ou 2 (ensembles flous bidimensionnels construits & partir d’'une triangulation de
Delaunay). u est la variable de sortie du contraleur flou et ¢;; est la valeur réelle de
commande pour la régle ;.

Le nombre de regles de ce contréleur flou est égal &
T = 1m.my (A.11)

Si l'opérateur de conjonction (t-norme) est le produit, le degré d’activation de la
regle Ry, est

pii = ppi(en)-pple) = fi(er) fi(er) (A.12)
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La sortic du contréleur flou cst alors obtenue par une simple moyenune pondérée
des conclusions ¢ :

my o My

Z Z Hig €y

i=1 j=1

T (A.13)

nmyoo1g

2. my

=1 5=l

La mise en ceuvre d'un algorithme de type gradient pour régler les différents
parametres (gains et valeurs modales des fonctions d’appartenance) du précédent
controleut flon nécessite e calcul des dérivées partielles suivantes

e dérivee partielle de u par rapport & la 1% entrée et par rapport aux valeurs
modales des ensembles flous définis sur Punivers de discours de e

my ; my ()fll
2\ fle) Y ey )t
Hu ‘ - oapy
_ 3=1 =1 ()\ jl}
apl My my s
N
i=1 j=1

o dérivée partielle de u par rapport & la 2°° entrée et par rapport aux valeurs
nodales des enscmbles flous délinis sur Punivers de discours de ey:

ey i m;: (9["1
Yol ite) Y (e I

du = -
Y : e ! 'lil (.{L\.l‘rj)
3;)2 1 2
PIDINE
i=1 =1
o dérivée partielle de u par rapport au singleton de la regle R; :
f)u Ju‘ij ‘
dey; T (A.16)
DD wi
i=1 j=1

Les notations p; ¢l pa utilisées respectivement dans les équations (A.14) et {A.15)
dépendent de la dimension des variables en entrée

si ¢; est de dimension 1,
1 k m
pio=A{ei,my, - ,mi, o omimy (A.17)
avec mﬁf la. valeur modale du £ ensenible flou défini sur 'univers de discours
de la 2™ varlable d'entréce ¢,
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- sl ¢; est de dimension 2, ¢; = (z;, y;) et
pi= {mi,yiaP;;,P;,,"' 1P£3P;:'” 1P;>P£} ([’\18)

avec Paﬁ et P;f les coordonnées du k*™¢ point P* de P, IP* = (Pfi, PJ‘)

A.3 Fonctions d’appartenance triangulaires

Les fonctions d’appartenance triangulaires sont représentées dans la figure A.1
et sont définies par:

mil_:% simio) <z < my,
fl(.‘E) = %ﬁ% si m; Sz < Mtit1, (Alg)
0 ailleurs.
Fl-] Fi Fi+l

i-1 my mi,

FIG. A.1 - fonctions d’appartenance triangulaires

La dérivée partielle de f*(z) par rapport & x est donnée par:

1

s1 my_1 S T _<_ m;,

My—Mi—
af(x) . :
T = m,‘.Hl—'m‘ sty <2 < myyy, (A.20)
0 ailleurs.

Le calcul des dérivées partielles de f*(z) par rapport & ses paramétres conduit
aux trols équations suivantes:

) f‘[:c!—l : R .
afl(’l?') — mi-miy oL -1 sz sm, (AZI)

0 allleurs.

ami—l
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—f1(r B -
L 81 ey v < any,

Wy =T, _1
afiz) . ,
. = L@ S oy . (A.22)
(]7”‘1- flgp | — M,
0 ailleurs
‘ -/ (=) L R
()fl(’!‘) Mgy =1y 81y S S iy, ( \ )3)
Omiy, ) o
o 0 ailleurs.

A.4 Fonctions d’appartenance bidimensionnelles

Les fonctions d’appartenance bidimensionnelles f*(2, 1y} sont ici définies & partir
d’une triangulation de Delaunay d’un ensemble de points P.

Le degré d’appartenance de Pentrée (x,y) au i enseruble flou est donné par
Flay) = pileyy) = pale,y) = aba + oy o+ o (A.24)
t¥ étant le triangle de /' auquel appariient le point (x,y}.

Soient p1 = (@, 11), p2 = (22, ¥2) el py = (23, y3) les sominets de 5. Les coetfi-
cients af, D¥ et ¥ sont calculés comme suit ;

—1

(I.f oy | Hik (p1)
Bl = a2 oy A e (p2) (A.25)
o 3 ys 1 fie (1)

p2=(x2.y2)

k
i

Bk (x,y) = a{( .x+b§( y+c
1
P3=(X3Y3)

pr={xpy)

i, A2 - Le degré d’appartenance de Ucenirée (1,y) au i ensemble flou est calculé
selon une interpolation lindaire entre les 3 sommets du triangle tf avquel appartiont
le point (r,y).

La dérivée partielle de f(x,y) par rapport & la 15 composante de Ientrée est
donnée par

Dfile A2, y)
of é;y) — “;(Z 1k (A.26)
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et la dérivée partielle de f*(z,y) par rapport & la 2™ composante de ['enirée par

i a kT,
afi(e,y) _ pex(, y) ~ b (A.27)
dy dy

Les coefficients af, bF et cf sont des fonctions de z, Y1, T2, Y2 eb T3, Y3 unique-
ment (voir I'équation (A.25)). Par conséquent, les dérivées partielles de f*(a,y) par
rapport aux coordonnées d’un point P; = (z;,y;) non sommet de ¢¥ sont nulles.

Seules les dérivées partielles de fi(x t) par rapport aux coordonnées des sommets
du triangle ¢ sont calculées.

ry oy 1
On pose puy = juye(pr), sz = pes(p2) pta = pp(pa) et C = | @ g2 1
r3 ya |1

Le développement de I’équation (A.25) conduit aux équations littérales sui-
vantes :

k yilps — pa) + yalpnn — pis) + ys(pa — 1)

a; 4ei(C) (A.28)
o z1(p2 — pa) + Ta(pa — 1) + 23(py — pa) 9
’ det(C) (4.29)
ko 21(y2-pa — Ya-p2) + To(yspa — y1.s) + z3(yy.fiz2 — Ya2.p01) (A.30)
! det(C)
oy @ — xgaps) + valmpis — 2ap) + ya(Taapg — Ty.fta)
B det(C)

aveg
det(C) = zays — xays + 23,1 ~ 21,3 + 21,2 — 21
= =¥z —y3) + 22(ys — v1) + 23y — y2) (A.31)
= yiles —x2) + yalxy — z3) + ys(xy — 1)

Les dérivées partielles de f'(z,y) par rapport aux sommets p; = (zj,95), 7 =
1,---,3, de t¥ sont obtenues par:

Off(z,y)  Ope(®,y)  daF OB O

dz; Oz - marj + yé?; + @_:cJ (A-32)
8f(z,y)  Opa(z,y) 9ok ObF  Bek
by,  dy oy * Y9y, T By; (4.33)
avec

Oaf _ a¥ys—1)  Daf _ {3 — o) + a! Feo — 25) (A.34)
dzr det(C) dyy det(C) '
Oaf _ai(yr—ys)  Oaf _ (s —pa) +af(zs—m) (A.35)
B, det(C) 3y det(C) )
o w0 Gaomreftn-z)
Jz3 det(C) Jdys det(C)
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b (2 = ) + By — ) bt _ by — 1y -
ar det(C) o del() (A37)
vt (e — ) + Uiy — ua) abE ey — ) .
s de1{C) T T i) (A.3%)
O Gu =) + =) O by - ) _
dra dct(C) A T I (A.39)

e _ velpn ) Falel mpe) O sl = ) dealel )
day del(C) vy, det(C) A
el b = )+ (el pa) e _ Al — )+ walel = ) (A1)
Oy det(C) dys det(C) A

r‘)c“«?' _ yi(py — cf‘) + yg((:‘f“' — 1) f)cﬁ" B 2apey — (f) 4 ‘1,!((:?- — 1r2) )
day del (C) Dy el (C) A2

SiTon remplace les dérivées particlles (A.34) 4(A.40) dans les équations (A.32)
ct (A.33), on aboutit anx six équalions suivantes pour le calcul des dérivées particlles
de f'(ax,y) = Mf("": y} par rapport aux coordonmnées des sommets de 1

e geelys = y2) + paly — ys) + palye — y)

dxy det(C) (A43)
Oppe pw(ay — 23) + pia(g — ) + sl — 20)
b= et { A1)
03;1 CI’H’(C)
Qg oyl = ys) + sy — vi) + i lya — ) i
- = d ~ (151.4-‘)}
g del(C)
Oy #aalrs = m1) + sl Sl ) (AAB)
s det(C)
i el = y0) + iy — 1) + 2l — v) (A7)
drs det(C) et
Opryr _ pee(Ty = 2) + p (22 — 1) -+ o — ) (A4S)

A1y

det(C)



Réduction de la complexité des contréleurs flous :
Application & la commande multivariable.

La commande en logique floue permet de s’affranchir de 1'utilisation de nodéles mathématiques parfois
difficiles & oblenir. Sa capacité & traduire la connaissance d’un opérateur humain en régles d’expertise
énonceées dans un langage simple en fait une technique trés prometteuse. Néaninoins, lorsque le nombre
de variables entrant en jeu devient trop important, la base de regles explose tres vite, et des problemes
lids & sa réalisation pratique en découlent,.

Cette thése s’inserit dans la mouvance des travaux actucls sur la commande floue ot s attache au probléme
de explosion combinatoire du nembre de regles,

Dans une premiére partie, les principes de base de la logique floue et de la commande Aoue sont rappelés.
Dans unc deuxiéme partie, des solutions visant & simplifier la synthése d’un contraleur flon sont Drésentées.
Denx cas sont considérds - la base de régles existe déja, la base de regles n'est, pas disponible el la synthése
d’un controleur flou de complexité réduite est i réaliser. Dans la pratique, on ne dispose généralement pas
de cette base de régles, aussi, on insiste davantage sur le deuxidme cas de figure. Une fois la structure du
controleur flou défini, le nombre de paramétres régler pouvant atteindre un nombre impressionnant, il
est intéressant d’utiliser des techniques d’apprentissage afin d’automatiser la mise au point du contréleur
flou. Les parametres de ce dernier (gains et fonctions d’appartenance, cu entrée et en sortie) sont ici réglés
a travers la méthode, trés simple, de descente du gradient.

Dans une troisieme partie, la démarche proposée dans ce mémoire ost appliquée avec suceds i la commande
de deux processus multivariables : un bac mélangeur et un procédé biclogique de traitement des eAuUX-
usées,

Mots clefs: logique flove, commande floue multivariable, réduction de la base de regles, auto-réglage,
métlode de descente du gradient.

Complexity reduction of fuzzy controllers :
Application to the multivariable control

Fuzzy control enables to avoid the use of mathematical models sometimes difficult to obtain. Its capability
to translate the human operator knowhow inta expertise rules expressed in a simple language makes it
a very promising technique. Nevertheless, when the number of variables to be considered becomes too
high, the rule base rapidly explodes, and problems linked to its implementation follow.

This thesis resides within the framework of the actual research works on fuzzy countrol and treats the
problem of the combinatorial explosion in the number of rules.

In the first part, the basic principles of fuzzy logic and Tuzzy control are recalled,

In the sccond part, solutions, in order to make easier the synthesis of a fuzzy logic controller, are presented.
Two cases are considered : the rule base already exists, the rule base is not available and we Lhave to
develop a [uzzy logic controller of reduced complexity. [n practice, we generally do not have this rule
base. Therefore, we lay stress on the second point. Once the structure of the fuzzy logic controller has
been decided, the number of parameters to be tuned may reach a high level. It becomes then interesting
to apply some learning techniques in order to automatically tune the numerous parameters {gains and
membership functions for both nputs and outpuis) of the fuzzy logic controller. These parameters are
optimized using the very simple gradient descent method.

In the third part, the methodology proposed in this dissertation is applied with success to the contro) of
two multivariable processes : a mixing tank and a biological waste-water treatment process.
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