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INTRODUCTION GENERALE

L’augmentation du prix des équipements industriels (actionneurs, capteurs, ...), de la
matiere premiére et 1'imposition de contraintes sévéres sur les performances (rendement, normes
de pollution et de consommation, ...) imposent la recherche d’un fonctionnement optirnal des
systémes. Les techniques de commande suscitent beaucoup d’attention depuis de nombreuses
années car ces méthodes sont un bon moyen d’accroitre les performances des processus, sur tout
leur domaine de fonctionnement. De plus, les capacités de traitement et la rapidité d’exécution
des calculateurs actuels permettent I’implantation de stratégies de commande de plus en plus
sophistiquées.

La démarche de I’automatique classique (approche al gorithmique) consiste, dans un
premier temps, & construire un modele mathématique, 4 base d’équations différentielles ou
récurrentes, du systéme 2 piloter. A partir de ce modéle, une commande est déterminée (P.ID,
commande par retour d’état, commande optimale, ...) afin d’amener ce systéme dans les états
désirés, tout en respectant des critéres de perforrances (durée des transitoires, minimisation de
I’énergie apportée, ...). Mais, dans la premiére partie des années soixante, il est apparu de plus en
plus douteux & Zadeh, automaticien américain possédant déja une réputation internationale, que
ce type d’approche soit toujours viable pour les systémes complexes (moteur thermique,
processus chimiques, ...). En effet, Pobtention d’un modéle mathématique 2 la fois précis,
pertinent et simple a exploiter s’avére parfois difficile.

Cette constatation a scellé les prémisses du développement des commandes i base de
logique floue. Zadeh propose 1'utilisation des ensembles flous pour décrire de maniére
“grossiere” les relations entre les valeurs mal connues des variables décrivant I* état du systeéme et
les commandes appliquées. En 1973, Zadeh fit un nouveau pas significatif en cessant de
s’ intéresser a la modélisation du systeme, pour ne considérer que le probleme de la représentation
du savoir des experts capables de le piloter. Ce savoir s’exprime plus ou moins naturellement a
partir de régles floues. Ces propositions traduisent simplement que “plus on se trouve proched’un
type de situation donnée, plus le poids 2 accorder a I’action recommandée est grand”.

Apres un désintérét pour cette nouvelle technigue au début des années 80, faute de
soutien et en butte au dénigrement des partisans de I’approche classique, un nouvel essor est né,
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au début des années 90, sous I'impulsion des japonais qui avaient poursuivi I’étude des
contrdleurs a base de régles. Depuis, la commande floue suscite beaucoup d’intérét et il suffit de
consulter I’abondante littérature traitant ce sujet (congrés internationaux, revues techniques et
grand public, ...) pour s’en convaincre.

Les travaux de cette thése s’inscrivent dans la suite logique de I’existant. Notre
démarche consiste, dans une premiére phase, & approfondir notre connaissance sur les systémes
de commande & base de logique floue et A valider les aspects théoriques sur des problemes réels.
Dans une deuxieéme phase, nous évaluons des méthodes adaptées a la conception des lois de
commande pour les systémes complexes et notamment multivariables. Toutes ces études sont
menées en vue d’une application au domaine automobile.

Le secteur automobile est en pleine expansion et le nombre de véhicules en

circulation croit régulierement. Au fil des années, I’automobile est devenue un élément de la vie
quotidienne mais, en contre partie, son utilisation excessive et banalisée pose de nombreux
problemes. Notamment, la contribution de la pollution automobile  la dégradation de la qualité
de'air devient alarmante et conduit & des situations catastrophiques en milieu urbain (Régionlle
de France, villes de Mexico et Athénes). Dés lors, des normes anti—pollution de plus en plus
séveres sontimposées par les pouvoirs publics. Pour faire face A ces contraintes, touten répondant
aux attentes des utilisateurs, les acteurs du domaine automobile sont amenés a étudier de
nouveaux concepts de motorisations ainsi que les stratégies de commande associées.
Le moteur 2 temps & injection directe semble trés prometteur. De récents développements
technologiques ont permis d’en améliorer les performances brutes, tout en réduisant la
consommation et la pollution. Malgzé ces qualités indéniables, son contrdle dans les différentes
phases de fonctionnement reste critique et sa modélisation mathématique est difficile. La
connaissance de ce moteur expérimental provient uniquement d’essais réalisés par des
motoristes. Par conséquent, la conception de commandes floues est souhaitable pour optimiser le
rendement global du moteur.

Les aspects théoriques et pratiques de ce travail sont répartis dans les trois parties de
ce mémoire:

La premiére partie est consacrée 4 une présentation de la logique floue et de la
commande floue.
Dans le premier chapitre, nous définissons le formalisme flou et le raisonnement associé. Dans un
deuxiéme chapitre, nous présentons la structure générale des systémes de commande floue ainsi
qu’une synthése des travaux existants. Dans le troisiéme chapitre, nous étudions la non-linéartié
de la commande générée par un contrdleur flou. Les origines du comportement non—linéaire sont
décrites et illustrées sur des exemples simples. Nous terminons cette partie par le guatriéme
chapitre ol nous énongons quelques aspects pratiques de la mise en ceuvre des contrleurs flous
afin de simplifier les calculs et faciliter I’implantation des stratégies.
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La deuxiéme partie de ce mémoire est intitulée “Loi de commande déduite de
I’expertise”.
Le premier chapitre est une introduction aux différentes ¢tapes de la conception d’un systéme de
commande floue et, plus particuliérement, 3 la phase d’acquisition de la connaissance. Dans le
deuxiéme chapitre, nous présentons deux applications des techniques floues & 1a commande d’un
moteur thermique 2 temps : régulation de la richesse de combustion et régulation du régime de
talenti. Le troisiéme chapitre est une premitre approche des problémes de commande
multivariables. Nous présentons un systéme multivariable qui servira d’illustration tout au long
de nos travaux. Deux techniques de commande sont développées & partir d’une analyse experte
du systeme. Enfin, nous concluons cette partie par le quatriéme chapitre dans lequel nous
¢voquons les limitations de la démarche experte et la nécessité d'introduire des méthodes
d’€criture des régles de commande adaptées aux systémes complexes.

Dans la troisiéme et derniére partie, nous développons une méthodologie afin de
construire une loi de commande a partir d’une approche analytique et experte du systéme.
Dans le premier chapitre, nous décrivons la philosophie de la méthode ainsi que les systtmes
¢tudiés. Dans le deuxiéme chapitre, nous développons une démarche d’identification d’un
modtle flou linguistique. Le troisiéme chapitre montre de quelle fagon nous pouvons déduire les
regles de commande & partir des régles du modgle. Le quatriéme chapitre est 'application de
cette méthode a un probléme de régulation monovariable permettant d’exposer simplement les
avantages et les inconvénients de celle-ci. Dans le cinquiéme chapitre, nous montrons les
résultats obtenus sur un processus multivariable. Nous terminons cette partie par les conclusions
et les perspectives de cette éude dans un sixiéme chapitre.






PARTIE I

LOGIQUE FLOUE ET COMMANDE FLOUE






LOGIQUE FLOUE ET COMMANDE FLOUE

1 Logique floue

1.1 Généralités

La perception ou la connaissance d’un phénoméne est souvent imparfaite, du fait de
la complexité du processus observé etdu manque de limite nette de I’ observation. Par exemple, le
passage du jour & la nuit est difficilement exprimable de manigre précise. L'imperfection se
traduit essentiellement, de notre point de vue, en phénomenes incertains, ou bien imprécis, ou & la
fois incertains et imprécis. Les phénomenes imprécis sont difficiles A exprimer de fagon nette (par
exemple, il mesure entre 1.90m et 2.00m). Les observations incertaines véhiculent un doute sur
leur validité (par exemple, il mesure peut-&tre 1.90m). La notion combinde d’incertain et
d’imprécis se traduit par : il mesure peut—étre entre 1.90m et 2.00m.

L’étude des données imprécises connait ses premiers pas en 1965 lorsque Zadeh
{Zadeh, 1965) propose la notion de sous—nsemble flou. Les sous—ensermbles flous permettent de
représenter des ensembles aux limites mal définies (contraintes souples sur les ensembles), des
ensembles €lastiques (passage graduel d’un ensemble & un autre) et 1’appartenance partielle 2 un
ensemble donné. Ceci constitue une généralisation de la théorie classique des ensembles en
introduisant une appartenance graduelle entre le tout et le rien.
Les développements de la logique floue fournissent alors des moyens de représenter et de
mantpuler des connaissances imparfaitement décrites, vagues ou imprécises. De plus, les
sous-cnsembles flous éwablissent une interface possible entre les données décrites

symboliquement (avec des mots du langage naturel) et numériquement,

Le traitement de I’incertain a été abordé par la notion de probabilité dés le XVII®
si¢cle par Pascal et Fermat. Cependant, cette théorie ne permet pas de traiter des connaissances
subjectives ou imprécises. En effet, le traitement probabiliste nécessite des données statistiques,
pas toujours disponibles, pour évaluer Uincertitude. De plus, avec les probabilités, exprimer le
manque de certitude dans une éventualité équivaut & I’expression de la certitude de 1’éventualité
contraire, alors que parfois, il faudrait pouvoir dire qu’on n’est siir de rien si les informations
disponibles sont pauvres,

La logique possibiliste proposée en 1978 par Zadeh, permet de traiter ’incertitude de nature non

1t
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probabiliste. Lorsque cette incertitude est considérée a partir de la notion d’ensemble flou, la

théorie des possibilités permet d’exploiter dans un méme formalisme imprécision et incertitude.

La distinction des notions d’incertain et d’imprécis est importante afin d’éviter les
confusions. Dans la suite de ce mémoire, seul le traitement de imprécis est considéré.

1.2 Définition des sous—ensembles flous

Au sens habituel de la théorie des ensembles (Bouchon Meunier B., 1993), étant
donné un ensemble de référence X, on peut indiquer les éléments de X qui appartiennent A une
certaine classe. Cette classe est alors appelée un sous—ensemble de X. Un sous—ensemble A de X
est caractérisé par sa fonction d’appartenance pa(x) (voir Figure 1):

Palx} =1sixe A
=0sixe A

2

X
Figure 1: Fonction d’appartenance d’un sous—ensemble classique

Sil’appartenance de certains €léments de X n’est pas absolue et que I’on peut distinguer avec quel
degré ces éléments appartiennent a cette classe, alors celle—ci est un sous—ensemble flou. Bien
souvent, on parle d’ensemble flou et non de sous-ensemble flou, par abus de langage et
conformément & la traduction du terme original “Fuzzy sets”. Un sous—ensemble flou A de X est
caractéris€ par sa fonction d’appartenance pa(x) (voir Figure 2):

Ha(x)>0sixe A
=0sixe A

L

o
:

X
Figure 2 : Fonction d’appartenance d’un sous—ensemble flou
14 Py

La notion de sous-ensemble flou permet:
—la gradation de I'appartenance d’une variable & une classe définie, donc la description de
situations intermédiaires entre le tout et le rien.
~’utilisation de catégories aux limites mal définies (comme “vieux” ou “jeunes™)

—un passage progressif d’une propriété 4 une autre (passage de “jeunes” A “vieux”)

12
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—utilisation de valeurs approximatives (’environ 40 ans™).

Plusieurs caractéristiques permettent de distinguer un sous—ensemble flou d’un sous—ensembie
classique (cas particulier d'un sous—ensemble flou car pa(x) € {0,1})
—le support de A: supp(A) = {x € X | pa(x) # 0}, c’est ’ensemble des éléments de X qui
appartiennent an moins un peu a A.
—lahautcur de A: h(A) = supyc AlLA(x), ¢ est e plus fort degré avec lequel un élément de X
peut appartenir & A. Tres souvent, les fonctions d’appartenance sont choisies normalisées
en imposant h{A)=1.

— le noyau de A: noy(A) = [x € X | fia(x) = 1}, c’est 'ensemble des éléments de X
appartenant & A avec un degré 1.

Un sous—ensembile ordinaire (classique) est un sous—ensemble flou normalisé et identique 4 son
noyau et son support:
A est ordinaire si A = supp(A) = noy(A)
et h(A) =1

Dans la suite de cette étude, nous travaillons avec des sous—ensembles flous normalisés.

1.3 Opérations sur les sous—ensembles flous

La notion de sous-ensemble flou étant une généralisation de la notion de
sous—ensemble classique, il est nécessaire de définir les opérations équivalentes aux opérations
booléennes (Dubois D. et Prade H., 1980).

Egalité et inclusion de sous—ensembles flous

Soient deux sous—-ensembiles flous A et B d’un méme ensemble X.

Le sous-ensemble A et égal au sous—ensemble B si leurs fonctions d’appartenance prennent la
méme valeur en tout point de X:

Ve X palx) = up(x)
De méme, A estinclus dans B si tout élément x de X appartenant 3 A appartient aussi 3 B avec un
degré d’appartenance au moins aussi grand:

Vxe X pu(x) Sup(x)
Intersection de sous—-ensembies flous

Tout opérateur t-norme (noté T) est un opérateur d’intersection. Une telle norme
triangulaire est une fonction T:[0,11x[0,1] — [0,1] qui vérifie pour tout X, v, z de [0,1]:

D T(x,y) = T(y,x) commutativité
1) T(x,T(y,z)) = T(T(x,y),z) associativité
) T(x,y) < T(z)six< zety< t maonotonie

iv) F(x,1)=x élément neutre

13
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Zadeh a proposé I utilisation de I’ opérateur min comme t-norme. Dans ce cas, un élément de X ne
peut appartenir a la fois 4 A et B, c’est—i—dire 2 ANB, que moins fortement qu’il appartient &
chacun d’eux:

Vxe X UanB(X) = UaeB(X) = min(Ua(x) , ka(x))

Union de sous—ensembles flous
Tout opérateur t—<onorme (L) triangulaire est un opérateur d’union. Une telle
co-norme triangulaire est une fonction L:[0,1]x[0,1] - [0,1] qui vérifie pour tout x, y, zde [0,1]:

1) L(x,y) = L(y,x) comrmutativité
i) L(x,1(y,2)) = L(L(x,¥),2) associativité
i) Lx,y) < L(z,t)six < zety< t monotoni¢

1v) L(x,0) = x élément neutre

Zadeh a choisi Popérateur max comme t-conorme pour traduire le fait qu’un élément de X ne
peut appartenir & A ou B, ¢’est—a—dire & AUB, plus qu’il n’appartient 4 ’un deux:

Vxe X UAuB(X) = HaouB(X) = max(ua(x) , Hp(x))
Les t-normes et t~conormes les plus utilisées sont ordonnées par les inégalités:

Vxe X: T(ua(x), ug(x)) < minfia(x) , ha(x))
max(Pa(x) , Hp(x}) € L{ua(x) , pug(x))

etles propri€iés de chaque norme permettent de considérer leur dualité pour la négation stricte n,
si elles satisfont les relations suivantes:

VxeX: nfT(ua(x), ug(x))} = Linfua(x)} , n{up(x)])
n{L{ua(x) , Up(x))} = T(n{pa(x)] , nf{lg(x)})

avec n(u) une fonction de [0,1] — [0,1] telle que:

Dn@)=1etn(i)=0

il} si n(x) est continue et satisfait n(x) < n(y) dés que x >y

La négation n{u)=1-u met en évidence la dualité entre les principales t-normes et t-conormes:

t—norme t—congrme nom
min{x,y) max(x,y) Zadch
Xy X+y-Ry probabiliste
max(xl;ylr,b) mi-nE;+y,1) N Lukasiewicz |

Complément d’un sous—ensemble floy
Le complément A d’un sous-ensemble flou A est défini en considérant qu’un
éiément x ¢ X appartient d’autant plus a A qu’il appartient peu 2 A:

Vxe X ulx)=1-ua(x}

14
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Nous avens exposé les bases essentielles des opérations sur les sous—ensembles

flous. Il est intéressant de se reporter & (Bouchon Meunier, 1993; Dubois D., Prade H., 1980) pour
une description plus compléte.

1.4 Raisonnement en logique floue

Dans un raisonnement approché, la représentation de la connaissance est construite i
partir des variables linguistiques définies par Zadeh (Zadeh L.A, 1975):
" Par variable linguistique, nous évoquons une variable dont les valeurs sont des mots ou des
phrases du langage naturel. Par exemple,’ Age’ est une variable linguistique si ses valeurs sont
linguistiques plurét que numériques, ¢ est—a—dire jeune, 1és jeune, vieux, etc ..., plutét que
202122, 7.
Une variable linguistique est caractérisée par un triplet (V, X, Ty) ot V est le norm de la variable
définie sur un ensemble de référence X et Ty un ensemble fini de sous—ensembles flous de X,

appelés aussi valeurs linguistiques, labels ou symboles linguistiques (voir Figure 3).
4

1 petit  moyen  grand

V =taille
X=Rt
Ty = [petit, moyen, grand}

0 180m taille

Figure 3 : Exemple de variable linguistique

Propusitions flones

La connaissance experte est souvent traduite avec des régles du type “'Si <prémisse>
alors <conclusion>”, L’une des principales caractéristiques de la logique floue vient du fait que
ces regles, appelées aussi régles d'inférence, sont susceptibles de représenter I’imprécis, si les

prémisses et les conclusions sont exprimées avec des mots du langage naturel.

En logique floue, il existe deux familles de régles d’inférence:

— les régles simples:

"Siuest A alors vest B”

= les régles graduelies:

“Souvent Si u est A, alors v est B”

"Plusuest A, plusvestB”, ...
avec A et B des sous—ensembiles flous définis sur leur univers du discours respectif Uet V, u et v
deux variables floues prenant leur valeur lingunistique dans U et V.

Cette représentation suppose que les prémisses sont des contraintes sur les variables, et que la

conclusion est calculée & travers un processus de propagation des contraintes comprenant trois
étapes (Zadeh L.A, 1988):

15
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-- I'implication floue
- Pinférence floue

—I'agrégation des régles

L’implication floue

L’implication floue permet le calcul du degré de vérité d’une proposition floue,
c’est-d~dire la mesure de la conformité de cette proposition avec le contenu de notre
connaissance de la réalité (Dubois D., Prade H., 1985). L’implication floue (notée =) est une
généralisation de 1'implication classique.

Soient la prémisse P="uest A”, laconclusion Q="vest B”etlarégle P=Q: ” Si u est A alors v est
B”, alors le produit cartésien (traduction mathématique de I'implication) de R: P=Q, noté aussi
R=P % Q, est caractérisé par:

Hr(u, v) = Upwo(u, v) = imp( Up(u), Mo(v) ), avecue Uetve V

ol imp est I’opérateur du produit cartésien. Les opérateurs de Mamdani et Larsen sont souvent
utilisés en tant qu’implication, mais il faut noter que ces deux opérateurs ne généralisent pas
I'implication classique au sens strict du terme (Dubois D., Prade H., 1985). Cependant, leur
utilisation est possible dans le cadre de 'inférence des régles de commande (Mizumoto M. 198 8):
—la norme Mamdani 1 imp( pp(u), pg(v) ) = min( Hp(u), Ug(v) )
--1a norme Larsen sinp( ppu), tg(v) ) = Hp(u) . Kg(v)

Remarques:
- 3i les prémisses et les conclusions sont des expressions simples du type “u est A” et “v est
B”, alors Up = U et g = Hg.
- Lorsque P et Q sont des combinaisons d’expressions, il convient de traiter les expressions
avant les opérations d’implication.

- Les opérateurs ET et OU permettent de créer des liens entre différentes régles d’un

ensemble de régles, par exemple : (p; = qp) ou ( (pr = g et{pz=>q3))...

L’inférence floue: Je modus ponens généralisé

Le modus ponens classique trouve son équivalent dans le cadre du raisonnement
approché sous la forme du modus ponens généralisé. [l permet de traiter, dans un méme cadre, des
connaissances exprimées de fagon symboligue et des données purement numériques, tout en
tenant compte de ’aspect graduel des caractérisations floues (si la donnée est trés proche de la
prémisse de la régle, la conclusion est trés proche de la conséquence de la ragle).

Etant donné une régle R et des informations relatives au fait observé (P), 1a conclusion (Q) est
déterminée a partir de la loi de composition o, en appliquant le modus ponens généralisé:

HQ(V) = Hporfv) = supyeiif Tf Up{u), Wplu, v) |}
16
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Exemple pour une régle élémentaire (ce raisonnement s’applique aussi aux régles plus

complexes)

Regle floue R :Siuest Aalorsvest B
Fait observé P tuest A’
Conclusion Q vest B’

L’ensemble flou inféré B’ se déduit de A’ A travers la regle R:

Ma (v} = Wyor(v) = supucul T War (u), imp(lia(u), Ma(v)) | }
Cette relation se simplifie dans le cas particulier oll A’ est réduit 4 un singleton (valeur réelle):
A ={up}  Ua(u)=Isiu=uy,
= () sinon

do Pg(v) = Haror(v) = Ul Up.v ) = imp( Ma(up), Ug{vj)
Agrégation des regles

Ce raisonnement s’étend aux bases de régles comportant plusieurs propositions
reliées par 'opérateur OU. Chaque régle est traitée séparément et les ensembles inférés, i partir
de chaque proposition, sont agrégés pour définir ’ensemble final.

Exemple pour plusieurs régles élémentaires (lesrégles R; sontdu type “'siuest A; alors v est B

Reégle floue R ‘R=(RjouRy....ouR; ... ouR,)
Fait observé P Tuest A
Conclusion Q tvest B’

L’ensemble flou inféré B’ se déduit de A’ A travers la regle R:

H'R( u,v ) = MRI ouR2.. ouRn ( i,v ) = —I— [ “'R]( u,V ): HRZ( H.,V ): ----- ’ “—Rn( u,v ) ]

Avec ’hypothése A’ = { ugp ), nous écrivons:

He (v) = Ur(up,v )= L[ Mgyl ug,v ), Ugaf tp,V ),....., Uen( tig,v ) ]

Si nous développons le calcul de chaque proposition R, Ia fonction d’appartenance de B’ est
définie par:

Mp (v) = Lfimp[ Wai (), Up1(v)], impf Pao(up), W2 (V)] ..., impf Wan(tip), Upn(v)] }
L5 Conclusion
La réalisation d’un systtme de raisonnement flou (systéme expert, systéme de

commande, ...) implique forcément le choix des opérateurs d’inférence (implication, agrégation).

Ce choix s’effectue en fonction ducomportement voulu et de 1a situation & laquelle on s’ intéresse.
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Nous n’allons pas €tudier ces phénomenes en détail {se reporter 4 (Bouchon Meunier B., 1993)
pour une synthése assez compléte), mais il faut souligner que les “implications” de Mamdani,
Larsen et produit borné donnent les meilleurs résultats en commande, alors que les implications

Godélian, Standard et Gougen sont plutdt utilisées pour les systémes experts.

Dans ce chapitre, nous n’avons pas développé une étude théorique de la logique
floue. Nous nous sommes contenté d’exposer les outils nécessaires 4 son utilisation pour le
traitement des phénomenes imprécis, et ces connaissances sont suffisantes pour aborder la
commande floue. Dans ce mémoire, nous limiterons nos études i ce domaine, mais il faut savoir
que la logique floue s’applique aussi aux systemes experts, 4 la reconnaissance de formes, au
diagnostic, ..., et ce dans de nombreux domaines (industrie, économie, médecine, )
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2 La commande flowe

2.1 Généralités

Use lod de coinaande est habitueliement construite a partir d’une approche systéme
basée sur lutilisation des informations disponibles. Dans I’hypotheése ol le modéle
mathématique du processus est difficile a4 obtenir, la connaissance provient uniquement de
mesures sur les variables caractéristques, et d’une description linguistique du fonctionnement du
processus ou de la stratégie de “pilotage™ utilisée par un opérateur. La connaissance disponible

s’exprime alors dans un langage naturel qu’il convient d’exploiter pour définir la stratégie de
commande,

Les approches conventionnelles sont inadaptées 3 [utilisation de teHes
connaissances car leur conception, & quelques exceptions pres, nécessite une modélisation
mathématique. Par contre, les contrleur flous, traduction littérale de “Fuzzy Controllers”, sont
recommandés pour ce type de probléme. En effet, la loi de commande est exprimée avec des
regles linguistiques, déduites des informations énoncées dans un langage naturel, Dans ce

meémoire, nous nous limitons a I'étude des systémes de régulation mais la commande floue
s’applique aussi aux structures hiérarchisées, aux systemes de supervision, ... .

Un systtme de commande floue posséde des propriétés intéressantes. Cet outil
permet de concevoir des commandes non-linéaires qui sont réputées robustes. Notons toutefois
qu’il faut rester prudent car la vérification expérimentale de la robustesse (respectivement de la
stabilité) demeure insuffisante. Un autre avantage réside dans la clarté des regles qui sont
facilement compréhensibles par les personnes expérimentées. Par exemple, il est plus aisé
d’interpréter des régles linguistiques que les gains d’une stratégie conventionnelle. Pour
terminer, les implantations informatiques et matérielles des stratégies sont simples et ces
techniques admettent un haut degré de parallélisation.

Dans ce chapitre, nous décrivons les contrdleurs flous et nous explicitons les
différentes €tapes du calcul de lacommande. Ensuite, nous €nongons les propriétés nécessaires et
suffisantes de la base de régles pour garantir un fonctionnement correct du systeme bouclé. Enfin,
nous concluons par une synthése des recherches actuelles dans le domaine de la commande floue.
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2.2 Description générale d’un controleur flou

En général, les contrdleurs flous sont utilisés dans les structures de commande en
boucle fermée des processus (voir Figure 4),

: - Contrilevr flou ,
' Base de connaissance -
. 3 | '
X Inicrface de : o : .| Interface de :
! fuzzification ' 2T |défuzzification ,
: oy 5 .
: 7 Moteur d’inférence o o
| Mise en forme . .+ - 7~ " | Miseenforme |!
: des entrées : o _ o des sorties -
1 N 1

M e e e e o e e M M e e e e om e R E o M Mk o R oo o e e e e

Variables caractéristiques Systtmea | . Variables de commande
commander [~

Consignes

Figure 4 : Systéme de commande floue

Les variables caractéristiques du systéme & commander et les consignes définissent les variables
d’entrée du contrdleur 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 systeme. Les variables de sortie du contrdleur flou sont les commandes appliquées au

processus.

La configuration de base du contréleur flou comprend six parties (Lee C.C., 1990a; 1990b):

1- Mise en forme des enfrées
Cette premitre étape permet le traitement des variables d’entrée. Notamment, certaines
grandeurs sont associées pour calculer des erreurs (différences entre les sorties et les consignes,

...) et les dérivées des erreurs. Trés souvent, la dynamique des variables est normalisée sur
’univers de discours.

2- Interface de fuzzification
La fuzzification de la valeur précise d’une variable consiste & caractériser le degré avec lequel
cette mesure appartient a un sous—ensemble flou donné, ¢’est—a—dire le passage d’une grandeur
précise 4 une variable floue (caractérisation numérique de I'imprécision). Ici, les variables

d’entrée floues ne sont pas étudiées.

3- Base de connaissance
Ce bloc contient les régles de commande dont le nombre et ’expression dépendent, notamment,
de la partition des univers de discours des variables d’entrée et de sortie. La partition de I’espace
des entrées (variables de la prémisse des régles) et de 1’espace des sorties (variables de la
conclusion des régles), appelée par la suite partition des espaces”, consiste i définir le nombre de

sous-ensembles flous décrivant chaque variable, ainsi que leur répartition sur leur univers de
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discours respectif. Dans le cadre de la commande, les sous-ensembles flous sont souvent
caraciérisés par des soncions d’apparienance trian gulaires (voir Figure 3).
NG NM NP 7E P PM PG

N,

/
SN

Figure 5 : Exemple de fonctions d’appartenance triangulaires

Y Y+ »  Univers de disconrs

Ca NG, MM, L PG senr des valeurs linguistiques, aves clastiguement:

N s Neganf Grand
vl : INégant Moyven
NP : Négatif Petit
7E * Zéro

Pl » Posiuif Petit
PM : Positif Moyen
PG : Positif Grand

Connaissant une partition des espaces, les reégles de commande expriment, d’une maniére
linguistique, les objectifs de commande et les actions correspondantes (Zadeh, 1968). En général,
les contrleurs flous utilisent des régles de la forme:

Six; estAjet xp estAs et ... et x, est A, alors uy est By et uy est By et ... et uy, est B,,

Oll X1, ..., X5 sont les variables physiques caractéristiques du processus, ug, ..., U les variables de
commande du systéme et Ay, ..., Ap, By, ..., By, des valeurs lin guistiques.

4- Moteur d’inférence
Cette phase simule la prise de décision 2 partir des régles floues, par une procédure de chainage
avant des propositions (activation des régles par les prémisses) (O.ET.A., 1994). L implication et
Iinférence floues sont associées pour définir I’ensemble flou caractérisant la commande.

Ce document serait incomplet sans la présentation du raisonnement de Mamdani, pionnier de
I'application de la logique floue i la commande des processus (Mamdani E.H., 1974; Mamdani
E.H., 1977; King P.J., Mamdani E.H., 1977). Les opérateurs utilisés sont:

Upérateur ET : min
Opérateur QU : max
“Implication” :min

Ce raisonnement est exposé pour deux régles simples:

Sixj est ZE et xp est ZE alors u est ZE
Six; est PP et xp est PP alors u est PP

Pour un couple d’observation (x1,, X20), I’ensemble inféré (u’) est caractérisé par:

W (W=max{ min{ VzE(x1,), Wze(xoo ) Wzp(u) 1, minf Wep(x1,), Wpp(x20), Upp(u) ] }
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Chaque régle estactivée séparément et les conclusions sont agrégées pour définir I’ensemble flou
de v’. Ce raisonnement, facilement généralisable & piusieurs régles, est illustré sur la Figure 6.

HZE

Figure 6 : Raisonnement de Mamdani pour deux régles

5- Interface de défuzzification

Le résultat de I’agrégation est I'ensemble flou caractérisé par la fonction d’appartenance i, En
général, les actionneurs actuels ne s’accommodent pas de ce genre de décision et il convient de la
transformer en une grandeur de commande précise: c’est I’étape de défuzzification. Plusieurs
méthodes sont applicables (Driankov D., Hellendoorn H., Reinfrank M., 1993). Ici, nous
présentons uniquement le centre de gravité, le centre des aires et le barycentre des maxima.

Centre de gravitg
La commande appliquée est le centre de gravité de 1’ensembile flou inféré (voir Figure 7). Cette
méthode procure de bons résultats mais nécessite des calculs longs et complexes.

Al . . )
,‘ Wy U . du | aire comptabilisée une fois

Figure 7 : Défuzzification par un centre de gravité
Cenure des aires
Cette méthode, similaire a la précédente mais plus simple, ne nécessite pas le calcul de My Lidée
est de considérer la contribution de chaque aire individuellement, et I’ensemble u’ est construit 3
partir de la somme de chaque aire (voir Figure 8).
i=n '
I u Z . . du aire comptabilisée deux fois
i=1 )
U, = “ - Aire 1

i=n
]ZM . du i Aire 2
wi ' 5

i=1 . R .
“ i =1 dnle nombre d'aires

Uz

Figure 8 : Défuzzification par un cenire des aires
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Remarque : Les aires qui se recoustent, i elles existent, sont comptabitisées plus d’une fois. Cette
FEETIIONC nl HAgeinein wiatsey dans les iogivicis de développement des systemes flous.

Centre Jes maxiina

Le maxima de cnaque coniribution (w'y) est recherché, La commande appliguée est calculée par
une somime pondéree vis G-vis des degrés d acrivation (voir Figure 9).

1T Ko
‘_-{

> T

iy Wy 1 -

ST

s U . . N
. .
- , -
.y . N
fAL Y + '
U . e —
.

i={ — e s
R . R \ Y u
t =1 anle nombre de maxima .

u’ u’2

n

s

g %o Deéfuzification par le centre des masima

Ladétuzzification est une étape délicate dés que le temps de calcul devient critique, et
demande une résolution numérique importante. Pour simplifier cette opération, les fonctions
d’appartenance caractérisant les commandes sont souvent définies par des “raies” ou des
singletons. La commande appliquée est alors calculée par un centre de gravité (voir Figure 10).

M

i=n
Zu’u'i. Y; ;
_i=0
Ua= i=n i
ZMU"x

i=0

i =1a n le nombre de fonctions d'appartenance Uy

Figure 10 : Fonctions d’appartenance de type singleton

Nous retiendrons ce type de fonctions d’appartenance pour les sous—ensembles flous de la
conclusion. Les régles sont alors écrites 4 partir de prémisses symboliques et la commande est
décrite de fagon procédurale (Foulloy L., Galichet S., 1992).

6— Mise en forme des sorties

Ce sixieme et dernier blov ! . ontrdleur flou permet de traiter chaque commande appliquée (u,),
afin de définir la dynamique des commandes (leur univers de discours, pour le raisonnement, est
souvent normalis¢ entre [-1; +11]) et obtenir des effets particuliers (proportionnel, intégral, ...).

2.3 Caractéristiques de la base de régles

La base de regles doit posséder certaines caraciéristiques afin d’assurer une
commande correcte du systtme, quelles que soient les conditions de fonctionnement (Driankov
D., Hellendoorn H., Reinfrank M., 1993). La complétude, I’inconsistance, la continuité et
Uinteraction d’un ¢nsemble de régles sont successivermnent définies.
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La complétude

"Un ensemble de régles Si ... alors ... est complet si une valeur de commande est calculée quelles
que soient les valeurs des entrées (il existe au moins une régle activée)” .

Cette propriété dépend de la partition des espaces (les fonctions d’appartenance doivent couvrir
toute la dynamique possible des variables) et de ’écriture des regles.

L’ inconsistance
"Un ensemble de régles Si ... alors ... est inconsistant s'il existe deux regles ayant la méme
prémisse mais des conséquences différentes” .

L'étude de la consistance permet de détecter les contradictions dans les bases de régles.

La continuité

"Un ensemble de régles Si ... alors ... est continu §'il 'y a pas dewx régles voisines avec des
ensembles de sortie (conséquence de la régle) qui aient une intersection vide” .

Siles sous—ensembles flous de la sortie sont caractérisés pardes fonctions d’appartenance de type

“raies”, la notion d’intersection devient obsoléte. Clest pourquoi, nous parlons plutét de
proximité des sous—ensembiles de la sortie.

L’interaction

Considérons un ensemble de régles de la forme:
SixestA;alors uwestB; i=1adrle nombre de régles

Pour une entrée "x, est A;”, la commande “u,” devrait &re B;. En fait, "u” peut étre un
sous—ensemble ou un sur—ensemble de B; (Dubois D., Prade H., 1984) suivant I'implication floue
utilisée. Ce probléme reste trés complexe mais on notera que 1" utilisation des “implications™ de
Mamdani et de Larsen ne générent pas de sur ou de sous-ensemble et n’augmente pas
I’interaction entre les régles.

2.4 Synthése des travaux existants

Li estintéressantde dresser un bilan de la commande floue & un moment ot les travaux
se multiplient. Jusqu’a maintenant, nous avons présenté les contrdleurs flous dans un cadre trés
genéral mais nous pouvons distinguer les lois de commande monovariable (processus 2 une
entrée et une sortie) et les stratégies multivariables (processus multi-entrées et multi—sorties).

La commande floue monovariable suscite toujours beaucoup d’intérét depuis les
premiers travaux de Mamdani. Trés souvent, une base de régles dite de Mac Vicar—Whelan est
utilisée (Mac Vicar-Whelan P.J., 1977). De nombreuses études ont permis de justifier I’écriture
de ces régles par analogie au régime glissant (Palm R., 1992) ou par une analyse qualitative du
comportement dans le plan de phase (Foulloy L., 1991; Demaya B., 1994). Ces structures de
commande sont des équivalents structuraux des contrdleurs classiques P, PD., PLD.
(Proportionnel Intégral Dérivé) (Galichet S., Dussud M., Foulloy L., 1992) mais offrent la
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possibilit€ d’introduire des non-linéarités dans la commande. Beaucoup d’applications sont
basées sur ces tudes que ce soit dans le domaine automobile (Boverie S., Demaya B., Le Quellec
IM., Tithi A, 1993 1n 1obotique (Barret C., Cortyl V., Maaref H., 1994), ... .

Ces dernieres années ont vu |'émergence des mécanismes d’adaptation des systémes
de commands pour optimiser les paramees caractéristiques du contrbleur. 11 est difficile
d"¢tablir une liste exbaosuve de toutes ivs techniques existantes mais nous citerons:

—les méthodes de minimisation d’un critere quadratique: descente du gradient (Bersini H.,
Giotrind V., 19953 alromihmes des moindres corres (Sugene M., Tanaka K 1991 ou
faeore s webnique de Roseabrock (Demaya B., Palm R., Boverie S., Titli A., 1995)

- Fappriontissage e le réglage par renforcement ou algorithme du Q-learning (Berenji
H.R., 1992; Glorennec PY., 1994).

La comnunde floue multivariable est un sujet relativement peu éradié en
comparaison des aspects monovariables. Dans le cas ol le processus muitivariable peut étre
découplé, sa commande s’effectue 2 I’aide de plusieurs contrdleurs monovariables. Dans le cas
contraire, la syntheése des lois de commande est beaucoup plus délicate et reste un des problémes
ouverts de la commande floue.

La traduction experte de la connaissance est relativement peu utilisée car 1’accroissement du
nombre de variables, nécessaire au calcul des commandes, implique une multiplication du
nombre de propositions qu’un expert peut difficilement formaliser. Cette approche reste viable
pour des systémes déja sous le contrdle d’un opérateur expérimenté (Holmblad L..P., Van Nauta
Lemke R., 1982), mais semble difficilement applicable dans le cas général. D’autres méthodes
sont proposées dans la littérature.,

Une premitre classe de méthodes repose sur 1'utilisation d’un modéle analytique du systeme
auquel est associé un contréleur flou. Par exemple, Shakouri (Shakouri A., Van Den Bosh PD.J.,
Van Lauta Lemke H., Dijkman J.G, 1982) utilise un modéle dans I'espace d’état pour prédire une
commande théorique, qui est ensuite pondérée par une stratégie floue intégrant I'imprécision du
modele et les différents parametres influents. D’autres techniques sont basées sur le découplage
du systéeme (Chen C.L., Chen P.C., 1991; Ray K.S, Dutta-Majunder, 1985). Une relation,
calculée a partir du modgle linéaire du processus, permet de découpler les entrées et les sorties.
Des contréleurs flous monovariables sont ensuite associés chaque couple entrée/sortie. D’aprés
les auteurs, larobustesse de la commande, par rapport aux erreurs de modélisation, est améliorée.

Ces approches s’appliquent uniquement aux systemes pour lesquels un modéle linéaire est
identifiable.

Une deuxieme classe de méthodes s’ applique aux systemes multivariables simples (deux entrées
et deux sorties avec une matrice de transfert dont les transmitances sont d’ordre 1). Dans ce cas,
les variables d’entrée des régles sont identifides et la structure de commande peut se construire
facilement (Ying H., 1993; Viljamaa Koivo H.N, 1994). Malheureusement, I'extension de cette
structure aux systémes plus complexes n’est pas possible.
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Une troisieme classe de méthodes consiste A développer un systéme de commande auto-organisé,
concept introduit par Procyk et Mamdani (Procyk T.J, Mamdani E.H., 1979). Le controleur est
initialisé avec une connaissance nulle et apprend progressivement un ensemble de regles de
commande qui minimise des critéres quadratiques. Une extension aux systémes multivariables

est proposée par Linkens (Linkens D.A_, Nie J., 1993a; 1993b) et Pedricz (Czogala E., Pedricz
W., 1981).

Ces trois classes de méthodes s’attachent 4 la définition de la loi de commande ). Certains
auteurs se sont particuliérement intéressés & la complexit€ du traitement de la relation floue liant
les entrées et les sorties, En effet, la dimension de la relation floue est proportionnelle au nombre
d’entrées et sa manipulation peut étre difficile. C’est pourquoi, Gupta (Gupta M. M, Kiszka J.B.,
Trojan G.M., 1986) propose de décomposer cette relation en relations de dimension deux, plus
faciles a traiter. Cette simplification entraine une perte de précision qu’il est possible de
minimiser sous certaines conditions (Chang—Jin Z., Dian-Fang W., 1988).

Apres cette présentation de état de D’art sur les problémes de commande
monovariables ¢t multivariables, nous allons clore ce paragraphe par un rapide survol des études
de stabilité et de robustesse des contrdleurs flous. Nous dressons un constat des problémes

actuels, mais cette question ne sera pas davantage abordée dans ce mémoire.

L’absence de résultat, a priori, sur la stabilité de la boucle fermée comprenant un contrdleur flou
dégoit souvent ceux qui s’intéressent & ce type de commande. Remarquons que cette
préoccupation n’a pas beaucoup de sens dans une démarche “’systéme 2 base de connaissance” car
le souci de stabilit€ est omniprésent dans 1"écriture des régles. Néanmoins, si une caractérisation
mathématique du processus existe, le conirdleur flou étant en général un contrbleur non-linéaire,
certains résultats de la théorie des systémes non-linéaires peuvent étre utilisés. Le lecteur se
reportera & (Marin J.P,, Titli A., 1994) pour une présentation détaillée des différentes méthodes.

Quant a larobustesse, elle a été constatée empiriquement mais jamais explicitée rigoureusement.
Son explication sera cherchée dans I’aspect non—linéaire de la commande et la prise en compte
des perturbations connues lors de la définition du contrdleur (Pok Y.M.. Xu LX, 1994),

Cette synth¢se n’est pas exhaustive mais dresse un rapide bilan de 1’état actuel des
recherches. Nous avons remarqué, & plusieurs reprises, que le contréleur flou peut 8tre assimilé
un systeme non-linéaire. Nous continuons donc cette partie par une étude plus détaillée de la
non-tinéarité¢ générée par un contrdleur flou.

*} Une autre méthode, proposée par Sugeno, seraabordée dans les parties 1 (chap.4) et [Tl (chap. 1) de ce mémoire.
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2 Ftude de la non-Iindarité de la commande

3 GE cralites

Les commandes générées par un contrbleur flou sont habituellement non-linéaires,
Prebitntion deta ron Hafartd Apond dos pacantires Caractfiisitl nes dusysive - L oo snde
¢t notarament:

~de I’expression des régles

—de la définition des fonctions d’appartenance associées 3 chaque variable linguistique
- de la méthode de raisonnement (opérateurs d’inférence et d’agrégation)

—de la méthode de défuzzification

Les effets des différents paramétres sont dissociables et favorisent la décomposition de cette
étude. Le choix des méthodes de défuzzification utilisées pour la commande a peu d’influence sur
la nonlinéarité et ne sera pas étudiée ici. I’ensemble de régles définit, de maniére grossiere, la
non-linéarité de la cormande. Pour une base de régles donnée, la non-linéarité résulte par
conséquent de la superposition de deux phénomenes (Raymond C., Boverie S., Le Quellec .M.,
1993):

- une non-linéarité globale qui dépend des fonctions d’appartenance

- une non-linéariié focale qui dépend de la méthode de raisonnement.

Afin de mettre en évidence ces non-linéarités, nous allons étudier leur influence dans les
paragraphes suivants. Pour simplifier Iétude, nous utilisons des sous—ensembles de sortiede type
singleton et les commandes appliguées sont calculées par un centre de gravité. De méme, les
fonctions d’appartenance des variables de la prémisse sont triangulaires,

3.2 Influence des fonctions d’appartenance

La non-linéarité globale de la commande dépend de la répartition des fonctions
d’appartenance sur leur univers de discours, mais aussi du degré de recouvrement des fonctions
caractérisant les variables de la prémisse. Pour simplifier la présentation, nous analysons ’effet
des fonctions d’appartenance pour trois régles A une entrée (£) et une sortie (u):

Sieest Nalors uest N
Sieest ZE alors uest ZE
SiecestPalorsuest P
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ou N, ZE et P sont des valeurs linguistiques. Nous définissons n, ze, p les valeurs nettes des
symboles de sortie correspondant respectivement 3 N, ZE et P.

Influence de la répartition des fonctions de sortie

u
A
Cas 1
1 - u
_a Y im——Cas2 P 0 +p
; 0 e Cas 1
7R
0 R A
-a 0 +a ¢ v P
Répartition de Bezdeck ===t 1-2p -
& — u
Z #{€) = 1 n=nombre de sous-ensembles flous 2 CaqOZ /2

Figure 11 : Influence de la répartition des fonctions de sortie

Si la répartition des singletons de la sortie est équidistante (Cas 1 Figure 11), la commande est
lindaire dans 'intervalle [ -a;+a] et saturée aux extrémités. Par contre, dés que cette répartition est
non uniforme (Cas 2 Figure 11) la commande devient non-linéaire dans 'intervalle [—a;+al.

Influence de la répartition des fonctions d’entrée
P
1 i u
‘ . R
,,’) - .
2a B+a kh +p o Cas3
Répartition de Bezdecl 5 a //:‘“77 Cas 4
0 8
i -
v -p 0 u
Cas 4 7 P p

€

Figure 12 : Influence de la répartition des fonctions d’entrée

Deux répartitions possibles sontillustrées. Le Cas 3 (Figure 12) montre I’effet d’une distribution
non uniforme des fonctions d’appartenance. Jusqu’a présent, une répartition de Bezdeck était
respectée. Sice n’est pas le cas, une forte non--linéarité est introduite dans la commande (Cas 4
Figure 12).

La non-lin€arité globale de la commande dépend de la répartition des fonctions
d’appartenance et de leur degré de recouvrement. Ces effets sont montrés sur un exemple simple
mais cetie étude se généralise facilemeni aux systémes de commande multi-entrées et
multi-sorties. Notamment, le lecteur se reportera a (Biihler H., 1994) pour une présentation plus

compléte. Notons que cette non—linéarité influence directement la dynamique du systéme bouclé.
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3.3 Influence des opérateurs d’inférence

Le motenr &’inférence utilise des opérateurs (implication et agrégation) qui générent
une non-linéarité localz Plusienrs méthodes de raisonnement sont applicables dans le cadre de la
commande, et les plus courantes sont:

—la méthode du run-max (Mamdani E.J., 1977)
— la méthode du produit-max (Mizumote M., 1588)
- Ta méthode du produit-somme (Mizumoto M. 1092)

News avens cherché 2 comparer précisément les 1o1s de commande issues des

différents cor.réleurs, suivant la méthode de raisonnement choisie.

Une étude de cette non-linéarité locale est présentée dans (Kovalershuk B., Yusupov
., 1993) pou: des conurdluars a une entrée et une sortie. Iei, nous deraillons une ¢Xter.s10n de ces
travaux pour un systeme de commande & deux entrées (€ et Ag) et une sortie (u).

Hypothéses
Les fonctions d’appartenance des deux variables d’entrée (g et Ag) sont définies Figure 13.
By B; By Bn A A Ajn Am

Sous—ensembles flous de € Sous—ensembiles flous de Ag

Figure 13 : Fonctions d’appartenance des entrées

Ia répartition des fonctions d’appartenance est quelconque (linéaire ou non-linéaire) mais
normalisée dans U'intervalle [-1; +1]. Les points by, bi+1, 8j, 2j+1 sont appelés les points modaux.
Le degré d’appartenance des variables d’entrée est €gal 4 1 en ces points.
Pour un couple d’entzé= (g, et Ae,) donné, nous définissons:

i et oy les degrés d’appartenance de £, aux sous—ensembles B;et By

B; o Bjs1 les degres dappartenance de Aeg, aux sous—enserbles Ajet Ay,

Le recovvrement Jdc- ... . .ions d appartenance est €gal 4 1, d’ol les équations:
0 + 0y =1
B+ B =1

Les fonctions d’appartenance de la commande sont distribuées de manitre uniforme. Les valeurs
linguistiques de U sont notées Zij (zj leur valeur nette).

Considérors maintenant une maille élémentaire. Cette maille est composée de quatre
nocuds, définis par fes couples de points (o, Bj) oigie {0,1) et Bj € {0,1}(afin de simplifier les
notations, nous consticrons les degrés d’appartenance au lieu des points modaux). A chaque
noeud correspond une vaieur linguistique de commande (voir Fi gure 14).
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Bi(ot)  Bir1 (04.1)

»

bi bis1

® o

Zj i

Ziar  ZLign

+1 :
_  _noeuds

Bj1)

Figure 14 : Description d’une maille élémentaire

Sur une maille élémentaire, quatre régles sont activées:

SieestB; et Ae est A alors U est Z;;
Si€est By et Ae est A; alors U est Z;yy
SieestB; et Ae est Apyp alors U est Zijyg

SieestBiijet Ae est Apyy alors UestZiyjjig

Deux cas d’étude sont abordés:
—les mailles élémentaires diagonales définies par Zij = Zixljr] O Ziglj £ Zijy | 54 Z4j

—les mailles €lémentaires non diagonales.

3.3.1 Comparaison des commandes sur une maille élémentaire diagonale
Nous étudions I’influence des méthodes de raisonnement sur une maille élémentaire
diagonale. L’étude du cas général est relativement simple mais la complexité des notations est
moins favorable a Vanalyse des résultats. C’est pourquoi, nous imposons 1’égalité
supplémentaire 2.zj; = Zi1j + Zjj+1-
Les expressions des commandes sur cette maille et, snivant la méthode de raisonnement choisie,
sont:
— méthode min—max
o = Max[min(a‘-,ﬁ.j); min(a;, 1.’!3“ Dz + min(af+ B}y T rftin(ai,,@’j+ D241
Mﬂxtmm(aiaﬁj); min(a; 1=ﬁ]+1)| + mm(aiﬂaﬂj) + mln(ai’ﬁj-f 1)

.
UMinMax e

Figure 15 : Surface de commande avec un raisonnement min—-max
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- méthode produit-max
Maxta, fra; 1 B;,1).2; + A1 Bizig; + o i1 EG 41
MadafiiaiBie) + a1 By + a4

UprodMax =

UProdMax Zij+l

Figure 16 : Surface de commande avec un raisonne o=t produit--:ax
— méthode produit- somme
(ap; + a;, . 12 T ai+1'ﬁj'zi+lj + ai-5j+1~zij+1
afjta B + a1 B + aB;y

UprodSom =

UProdSom Zijt1

Figure 17 : Surface de commande avec un raisonnement produit—semme

Comparaison sur les hurds et 1a disgonale de la maille
Les quatre bords de Ia maille sont définis par:

o= ﬂz“ff}' + ﬁ,] =17

o =i {’rBj + ﬁj_,_] =/

B =0eroy +oyyy =1

B =Tetoy +a,, =1
Sur les bords de la maille, les commandes sont égales: UMinMax = ProdMax = YProdSom.
Les couples de points, exprimés en fonctions des degrés d’appartenance (o , B), situés sur la
diagonale de la maille #€rifient I’équation o = B;. Dans ce cas, nous avons UMinMax = UProdMax =
UprodSom-

La Figure 18 représeii.... Jans le plan de phase, I'ensemble des couples de points d’une maille

¢lémentaire diagonale pour lesquels les methodes de raisonnement 2énerent des commandes

ED:
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identiques.
bi bi+1
-

Z Zij

aj —r

t
dj+1
zZ; Z;
As yt+1 1]

Figure 18 : Equivalence des méthodes dans le plan de phase

Comparaison sur Pantidiagonale et ses paralléles

Les couples de points (e , B) situés sur les paralléles A 1'antidiagonale sont définis par I’équation:

Bi=1-0+ =12 (8 >0etd <0) (voir Figure 19)
Si 8pg 2 = 0, le couple considéré est sur I antidiagonale.

Comparaison des méthodes produit-max et produit—somme

Pour estimer la différence entre les deux méthodes de raisonnement, il faut évaluer la valeur de
Max(e . B, Gy - Bj+1 ), afin d’exprimer uprognax par une fonction polynomiale en o eta
coefficients linéaires. Pour cela, la maille élémentaire est divisée en deux parties (voir
Figure 19).

Zi;

Zisyj

Partie 1:a, . B, > a,., . §;.,

Partie 2 . ﬁj < ;. ﬁj+1

Figure 19 : Division de la maille élémentaire

La différence entre les deux méthodes sur la partie 1 de la maille est:

- 1 ,
UprodMax~ UProdSom = [2(11_(1 + 61)].{“]27(1 + 61)"“’{ + (1 + 61)"]]'{Zijﬁz'i+lj]

= 10, 80125525 4 1y
ol f(e, 01) est ua facteur d’erreur et (i — i3] est 1a largeur de la maille.

Pour o; = 0, le facteur d’erreur If(o;,81)! décroit lorsque &, eroit. La différence est maximale sur
Pantidiagonale de la maille (8, = 0):

max f{e;,0) = 0.116

minf(a;,0) = — 0.116

La différence entre les deux méthodes est minime si la largeur de la maille est faible. Les résultats
de la partie 2 sont déduits par une syméirie par rapport 4 I’antidiagonale. L’évolution de la
fonction f(ay;, 85-1 2) est donnée Figure 20.
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0.116 f(o, Bp=1.2)

0116
Figure 20 : Facteur d’erreur entre la méthode produit-max et produit-somme

Comparaisen de la méthode min-max et produit -somme

La comparaison des deux techniques sur les parallzles a I"antidiagonale est assez
complexe. En effet, ’utilisation des opérateurs min et max nous contraint i 1’étude de plusicurs
cas distincts suivant le couple de points considéré sur la maille. Dans un souci de simplicité, nous
présentons uniquement les calculs sur Pantidiagonale.

Sur ["antidiagonale de la maille, nous définissons deux segments ( voir Figure 21).
Zi; Zisyj

Segment 1 - -
‘ Segment 2~
Zijs)  Zij
Figure 21 : Division de la maille

Sur le segment 1, Ia différence entre les deux méthodes est donnée par:

2 .
Za 3, + 1
UpntinMax™ Yprogsom = T a.

I

A2zl = hapdzgz,,)
et minh(a;) = — 0.101
Les résultats pour le segment 2 sont déduils par une symétrie par rapport au centre de la maille.
p £ ; y
Sur les paralléles a Pantidiazonale, 1z différence eptee los deux méthodes est une fonction de
p ,

6p=1,2 (voir Figure 19). Pour o = o, il est faciic de démontrer que Mmax(l UMinMax — UProdSom 1)
diminue quand 6p=1,2 avgrnenie. Lodvolution de hoy, 5p=172)1 est donnée Figure 22,

oy, 8= 2)

=%

20101

Figure 22 : Facieur d’erreur enire la méthode min-max et produit—somme
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Remarque: Si I'égalité 2 . z;;= Zi+1j + Zij+1 N'est pas vérifiée, les différences entre les méthodes
s’expriment en fonction des deux largeurs de la maille, soient [zij — zjeyj) et [z - Zjj+11.

3.3.2 Comparaison des commandes sur une maille élémentaire non diagonale

Trois types de maille élémentaire non diagonale sont envisageables.

¢ Le premier type de maille élémentaire non diagonale correspond A Zij £ Zisj+] £ Zij+] 3£ Zit |
Nous ne donnons pas le détail des calculs mais UprodMax = Uprodsom €t 12 différence entre UProdsom
et UMinMax reste faible.

¢ Le deuxitme type de maille est défini par z; = Zis1j+1 = Zjj+1 = Zi41j. Les opérateurs d’inférence

n’ont pas d’influence et up;oaMax = Uprodsom = UMinMax-

¢ Nous nous intéressons plus particuliérement au troisiéme et dernier type de maille, qui
correspond aux mailles pour lesquelles trois commandes sont identiques (cas le plus courant dans
les structures de commande actuellement utilisées). Seul le cas Zij = Zit1j+1 = Zij+1 €St considéré

(voir Figure 23). L'autre cas (zj = zj4 #+1 = Zj+1;) se déduit par symétrie.

. b
._br_.“_ril;,. £
Zi: Ziite
2 ij i+ 1)
Aj+1 ‘L
Ae Zij Zl}

Figure 23 : Définition d’une maille non diagonale

Les valeurs de commande sur cette maille et suivant la méthode de raisonnement s’expriment:
— méthode min—max

B Max[min(a,-,ﬁj);min(aHl,ﬁj“);min(ai,ﬁjﬂ)].z,j + min(aHl,ﬂj).ziHj

Upyg, = T p - 7
MinMax Max|min(a;, B); min(a; 1.8, )i min(a, B )] + mina,,.8))

— méthode produit max

Max{a; i a4 e aiPi)zy + a£+l~ﬁj-zi+1j

Max@Bia; 1B rpaiBiy ) + iy

UproiMax =

— méthode produit—somme
UprodSom = (ai-ﬁj tai Pt ai'ﬁj+i)'zij + ai+1'ﬁj'zi+1j

Les trois méthodes de raisonnement sont égales sur les noeuds et les bords de 1a maille. Nous
analysons le comportement des différentes méthodes sur I’antidiagonale et ses paralléles. Cette
¢tude est suffisante pour décrire la globalité de la maille élémentaire.

Comparaison de }a méthode produit-max et produit-somme

Nous reprenons la démarche précédente pour analyser la différence entre les deux méthodes.
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La différence sur la partie 1 de la maille (voir Figure 19) est:
Sioje [81’0'5] alors “proaax™ YprodSom = (1”‘1;‘)-(“;”51)-[21;;—2”1;]
Sioje [5,1] alors

o 2af 4 al6 + 280 a6 + 28] + @2 + ,).(1-2.8)) + 3.4,]1-6,.(1-2.8))

u — K = dz.~zZ. .
ProdMax— % ProdSom 2a7 24,20, + 1 [ZU l+]J]

gla,dy) 220

Pour o; = o, la différence entre les deux méthodes décroit lorsque 8, croit et son maximum se
sttue sur " antidiagonale de la maille (8,--0):

MAX(UProdMax - Uprudsom) = 0.25 . |z Zir gy 11.]

Les résultats de la partie 2 sont déduits par une symétrie par rapporta ’antidiagonale. L’ évolution
de la fonction g{o;, dp=t2) est donnée Figure 24,
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Figure 24 : Facteur d’erreur entre la méthode produit-max et produit-somme

Comparaison de la méthode min-max et produit-somme

L’étude analytique de I"évolution de la différence est trés complexe car de nombreux
cas sont & considérer. La différence globale entre les deux méthodes est le produit d’une fonction
k(oy, Op=1,2) par la largeur de la maille élémentaire. L’évolution de k(ay, 8p=12) est donnée
Figure 25,
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En conclusion, le moteur d’inférence définit un mécanisme d’interpolation entre les
valeurs modales d’une maille élémentaire. L'interpolation est linéaire pour la méthode
produit-somme et non-linéaire pour les autres. Les différences entre les méthodes de
raisonnement sont proportionnelles 2 la distance entre les points modaux des sous—ensembles de
la sortie. Les €carts sont d’autant plus faibles que ces sous-ensembles sont proches.

Cette non-lin€arité locale, généralement non désirée, n’est pas contrdlable (Galichet
S., Fouiloy L., 1993). De plus, il est difficile de justifier I"utilité de ce phénoméne dans te cadre de
ta commande des systémes bouclés. Plusieurs simulations et essais sur processus réels nous ont
permis de vérifier que les performances globales du systéme bouclé n’étaient pratiquement pas
affectées par le choix des opérateurs de raisonnement.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les origines de la non-lindarit¢ d’une
commande floue. La répartition et le degré de recouvrement des fonctions d’appartenance
génerent une non-linéarité globale. Le réglage approprié de ces paramétres influence fortement
le comportement du systéme bouclé. De méme, les opérateurs de raisonnement introduisent une
non-linéarité locale sur une maille élémentaire. Les différences entre les méthodes évoluent en
fonction des largeurs de la maille. Néanmoins, 1a non-linéarité locale reste faible par rapport a la

non-lin€arité giobale et rien ne permet de justifier son utilité.

Cette €tude estimportante pour comprendre le mécanisme d’inférence mais elle nous
a aussi conduit & €tudier quelques aspects pratiques de la mise en ceuvre et, en particulier, a
proposer une simplification du mécanisme de calcut des commandes, ce que nous présentons
dans le prochain chapitre.
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4 Aspects pratiques de la mise en wuvre d ‘un contrileur flou
P praig

4.1 Généralités

La inise en ceuvre d’un systéme de commande floue doit répondre a deux problémes
essentiels:
— Tacquisition de la connaissance et le réglage des parametres caractéristiques du
controteur flou. La résolution de ces problémes sera abordée dans les parties II et II1,

— Pimplantation de la stratégie sous des contraintes de cofit et de temps d’exécution.

L’implantation informatique des contrdleurs flous est la pius utilisée pour sa simplicit€ et son
faible coiit. De nombreux logiciels de développement (aide & la conception et génération du code
correspondant) sont disponibles (Fuzzy Developement and Generation Environnement FUDGE
Motorola, SieFuzzy Siemens, ....).

La réalisation matérielle sur des processeurs dédiés 2 la logique floue émerge lentement. Ce type
d’implantation est réservé aux produits grande s€rie ou aux applications soumises a de fortes
contraintes temps réel.

Si une approche informatique est retenue, les teraps de calcul peuvent étre
relativement importants et deviennent problématiques pour les systémes i dynamique rapide.
C’est pourquoi, il faut optimiser les algorithmes ou bien, comme nous ’avons fait, trouver des
solutions qui simplifient 1a mise en ceuvre du contrdleur flou tout en conservant ses avantages.
Deux approches sont proposées pour des structures de commande & deux entrées et une sortie. La
premiere solution découle de {*éude de la non-linéarité de la commande et peut €tre vue comme
une simplification du mécanisme de traitement des regles. La deuxiéme solution s’appuie sur une

analyse et une réduction du nombre de régles nécessaire au caleul de la commande.

4.2 Simplification du mécanisme de traitement des regles

La commande, définie a partir de regles loues, est calculée par un meécanisme
comprenant la fuzzificarton, Uactivation de toutes les regles, I’agrégation des conclusions et la

défuzzificailon. Les operaicars d'inférence réalisent, soit une interpolation non-linéaire

(¥
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(min-max, produit-max), la non-linéarité ayant peu d’influence, soit une interpolation linéaire
(produit-somme) reproductible par un calcul beaucoup plus simple. Sur une maille élémentaire,
au licu de calculer la commande 2 partir de ’analyse des degrés d’appartenance des variables
d’entrée, nous la calculons directement par une interpolation linéaire double entre les points
modaux b, biy1, & et aj41.

Avec les hypothéses définies au chapitre 3, la nouvelle représentation de la maille élémentaire est
donnée Figure 26.

1|)i bis1
B T % Ziglj ——
T - - .
i+l Zij+1 Zis 1+

Figure 26 : Maille élémentaire pour un calcul par interpolation linéaire double

Pour un couple d’entrée (g, et Agy) donné, la commande est calculée par interpolation linéaire
double:

w = (bi+1—5o)-(aj+1—415a)-sz + (Eo_bi)'(aj+l‘AEu)'zf+Ij + (b.'+1ﬂ‘ln)‘(-4fa—aj)-z.jn + ('Erbf)-(dgaﬂj)-ziﬂjn

(bi+1_‘b£)-(aj+l—aj) (1_41)
Or, pour les fonctions d’appartenance définies Figure 13, nous avons:
biv1— €0
T b, “ % = I -a;
a, ., — Ae
- 4] ° =
B = G- B =15 (1-4.2)

A Taide (I-4.1) et (I-4.2), nous déduisons:
= Bz o+ gy Bz o0 B Zivt + Oy - B - Zigyja (1-4.3)

L'expression analytique de (I-4.3) est identique i celle trouvée avec un raisonnement de type
produit-somme. Les deux méthodes sont équivalentes en tous points de la maille élémentaire et
ce résultat est généralisable 4 I’ensemble des regles.

Cette simplification permet d’approcher une structure de commande floue par une
structure linéaire par morceaux, sans perte de la non-linéarité globale. Cette approximation
présente des avantages en temps de calcul car il suffit de trouver la maille €élémentaire
correspondant aux valeurs d’entrée (équivalent & chercher les régles activées avec un degré
supérieur a zéro) plutdt que d’activer toutes les régles. Le gain en temps de calcul entre ce
mécanisme de raisonnement simplifié et une méthode classique est estimé empiriquement, sur
une base PC 386, a un facteur 10.

Le calcul de la commande par interpolation linéaire double s’ applique 4 toutes les bases de régles

a deux entrées et une sortie. L’extension aux régles comportant un nombre supérieur de variables
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dans la prémisse est possible, mais les expressions mathématiques se complexifient et il est alors
nécessaire de surmonter le probleéme de la représentation de 'ensemble de régles,

4.3 Décomposition d’une base de régles a deux entrées

Dans le cadre des applications monovariables (systmes du premier et second ordre),
une base de régles de Mac Vicar-Whelan (Mac Vicar-Whelan P.J., 1977) est souvent utilisée
(voir Figure 27).

U { NGINM|NP | ZE | PP | PM | PG

PG{ZE | PP { PM| PG

PM|INP | ZE | PP | PM

PP |NM| NP | ZE | PP

pG—> ¥

PM
PP

ZE

Figure 27 : Table de Mac Vicar-Whelan
Nous nous sommes particuligrement intéressé i cette table et nous démontrons, en imposant

quelques contraintes sur la structure du contrdleur, que I’expertise contenue dans cette base de 49
regles peut s’exprimer avec seulement 14 régles.

Nous cherchons les conditions pour lesquelles un contrdleur flou i deux entrées et

une sortie (voir Figure 27) peut s’exprimer 2 I’aide de deux contrdleurs 3 une entrée et une sortie
(voir Figure 28),

£ —» £ |NG|NM|NP| ZE| PP | PM| PG

Ue NG [NM| NP | ZE | PP | PM| PG Saturateur

Az —» 4 | NG|NM|NP | ZE{ PP | PM| PG

Uael NG [NM{ NP | ZE| PP | PM| PG

Figure 29 : Structure simplifiée du contréleur

Les fonctions d’appartenance de €, Ae et U sont celles définies au paragraphe 3.3. Les fonctions
d’appartenance de Uy et Upag sont normalisées sur I'intervalle [-1; 1].

Deux zones particuliéres de la table de Mac Vicar-Whelan sont considérées (voir Figure 27):
— la zone non grisée pour laguelle les commandes sont dites non saturdes (aucune action du
saturateur ug + Upe = ).

—ley zones grisées pour lesquelles les commandes sont saturées,
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4.3.1 Etude d’une maille élémentaire de la zone non saturée

L'étude des deux structures est réalisée 2 partir d’une maille élémentaire (voir
Figure 30).

£
¢ —> & | Bj|Bjy
! L
Ve | U; Uiy
| Bi|Bin | Ug+ Upe = €
A' e . 3 »
Ae — s 9| i |4 .U Az A Aj |Ajn
Ajrt| Zij+1| Ziy 4 Use| V; | Vi1 |-t
a)structure classique b}structure simplifiée

Figure 30 : Représentation d’une maille élémentaire

La commande calculée, sur une maille élémentaire, pour la structure simplifiée est:

e = O; Wy + Oy . Uiy ]
une = B vi + Bivs . visr
€= Ug tUAe = O . U + Oy . Uiy +ﬁ,~.vj-+ Bj+1 - Vit (14.4)

Les commandes e et u sont égales si les contraintes suivantes sont imposées:

Zivlj — Zivelj+l = Z — Zijal
Zij — Zijy]l = Ziwlj — Zjj
4i = WtV
Zitlj = Wiep + V)
Zijel = Wt Vigg
Zivlj+l = Zj = Uin] + Vjt] (1-4.5)
Des égalités (I-4.5), nous déduisons la contrainte:
[ Vier =i/ =/ tiyg — 14 { = Au (I-4.6)
Larelation (I-4.6) impose une répartition uniforme et identique des fonctions d’appartenance des
commandes U; et Vj. Avec les contraintes (I-4.5), il est facile de démontrer que (I-4.4) s’écrit;
€=t + Une = (0 [ + Oins Biur) . zj+ Ou1 B ziegy + 04 Pias. zj4s (4.7

La commande e (I-4.7), générée par la structure de commande simplifi€e, est identique 2 celle

calculée avec une structure classique utilisant les opérateurs produit-somme, dans la zone

centrale de la table de Mac Vicar-Whelan (zij = 7475 + Zij+1 )-

4.3.2 Etude d’une maille élémentaire de la zone saturée

Une maille €lémentaire est dite saturée si au moins une commande appartient 2 la
zone grisée de la table de régles (voir Figure 27). Ici, nous étudions le cas des commandes
négatives saturées (NG) et les résultats pour la partie positive sont déduits A I”aide d’une symétrie
par rapport 4 la diagonale de ZE de la table de régles.
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Comme I’écart entre deux commandes u; et w41 (respectivement vj et vjy1) est fixé & Au (I-4.6),
nous écrivons les égalités:

w=—(k+1) Au k; est en entier
Ul =~k . Au
Vi =-k . Au k; est en entier
Vier = (ki +1). Au
el + upe = (ki + ki + o + Biyy ). Au (14.8)

De la méme maniére, nous formulons une maille élémentaire de la structure classique:
£
B; Bi+q
Aj | —(kitkj+1).Au ~(ki+k.Au
Ajr| —(kitkj+1).Au —(ki+k;+1).Au

i = Zjel T hivpjel = WY
Zielj = Uiy +Vj (f145)  4e

Figure 31 : Ecriture d’une maille saturée (structure classique)

La valeur minimale de la commande générée par la structure classique est de —(k; + kj+ 1). Au.,
Afin d’avoir égalité entre les deux structures, Ug + Uae est saturée A cette valeur, soit
Cmin=—(ki+kj+1). Au. Le saturateur est alors défini par les équations suivantes:

€= U +lpe Siug +upe >~k +k+1). Au
€=€min=-Ak+k+1)Au siue+uAE<—(k,-+kj+I).Au

e=~(k+k+0us +B).Au siog+ P <l
e=—(k+k+1) Au Si0g + Big > 1

Rappel: la droite o; + Bj;) = | correspond A I’équation de la diagonale de 1a maille élémentaire.

Malgré les hypothéses posées, les deux structures de commande ne sont pas équivalentes. Nous
exprimons alors les différences entre la structure simplifiée et la structure classique utilisant les
opérateurs produit-somme:

u=—k+k+o. Bi+Bis). Au
e-u==2o  Piyy. Au siog + Py <! (1-4.9)
e—u=2%04,; . 5. Au Siog+ By > 1 (1-4.10)
Les différences (1-4.9) et (14. 10) sont maximales (-0.25.Au) pour ot; = 0.1 = B; = Bj,1 = 0.5, soit

le point milieu de la maille. L’évolution du facteur de différence (Fpisp) de la fonction
e-u=Fp;sr.Au, sur I’ensemble des régles, est donnée Figure 32.
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Figure 32 : Evolution du Fpy sur la table de régles
Les différences de commande, entre la structure simplifiée et u