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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.

32



LOGIQUE FLOUE ET COMMANDE FLOUE

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 une structure classique utilisant les
opérateurs min-max (respectivement produit-max), sont calculées en ajoutant A (e—-u) les
différences trouvées entre les méthodes min—max (respectivement produit-max) et

produit-somme (paragraphe 3.3.2), soit une différence maximale de 0.5.Au pour une maille
saturée.

La structure simplifiée, composée de deux contrfleurs a une entrée et une sortie (14
regles), permet de générer une surface de commande quasi-identique a celle obtenue avec 49
régles. Pour une maille non saturée, les différences entre la structure simplifiée et les structures
classiques sont faibles. De plus, nous avons vu (paragraphe 3.3) que ces écarts ont peu
d’influence. Pour une maille saturée, les différences sont plus élevées, mais elles se situent dans

des zones ou les commandes sont fortes et cela influence peu la dynamique du systeme bouclé,

4.4 Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre aux différents aspects de 1’implantation
informatique des contréleurs flous. Nous avons proposé deux approches permettant de réduire les

temps de calculs, qui demeurent une forte contrainte lors de 1’'implantation des stratégies sur
calculateurs embarqués.

La premiére solution est plutdt une astuce” de calcul permettant un traitement plus
rapide de la base de regles. La deuxieme solution s’inscrivait dans la méme logique mais aprés

coup, il semble évident d’utiliser directement la structure simplifiée car I'implantation et le

réglage sont ais¢€s.

Maintenant, nous allons aborder le dernier volet de la mise en ceuvre, ¢’est-a—dire
I’acquisition de la connaissance et le réglage des paramétres caractéristiques du contrdleur, dans
la deuxieme partie de la thése.
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LOI DE COMMANDE DEDUITE DE L’EXPERTISE

1 Introduction

On a souvent affirmé que la conception d’une loi de commande floue est aisée, C’est
¢hi pattie vial mnais le recueil de la connaissance (acte d’extraire le savoir, le consigaer et
I'exploiter) nécessite ’utilisation de techniques rigoureuses. Une attention particuliére est
apportée a I’acquisition de la connaissance puisque cette phase conditionne la suite de I’étude.
Quelques applications industrielles de Ia logique floue ont échoué car cette étape fut
mnvolontairement négligée ou abordée par des méthodes inadaptées.

Le cas le plus simple de mise en ceuvre d’un contréleur flou concerne les systémes
déja commandés par un opérateur. 11 suffit de correctement synthétiser I'expérience des experts
(entretiens, observations sur le site) et de la raduire dans un formalisme flou. Si le processus est
nouveau ou asservi par une stratégie peu performante, la conception est plus délicate. Une
approche possible consiste  analyser qualitativement le comportement du systéme 4 partir de
bases de données. I s’agit typiquement d’enregistrements numériques sur le processus. Puis ce
savoir est exploité pour définir le ou les contrdleurs. Nous dirons alors que la loi de commande est
déduite de I’expertise.

Le recueil de la connaissance débute par une analyse comportementale du systéme.
Le processus est éudi€ qualitativement et sans outil mathématique complexe, dans le cadre d’une
¢troite collaboration avec les techniciens du domaine concemné. Il s’agit d’exploiter leur
expérience méme si celle—ci est réduite. Le systtme est observé en boucle ouverte ou
éventuellement en boucle fermée avec pour objectifs d’identifier I’ordre du systéme, détecter la
présence de retards et trouver les commandes les plus influentes, Cette étape conduit & choisir,
parmi les grandeurs disponibles, les variables d’entrée, respectivement de sortie, nécessaires et
suffisantes & I’asservissernent du systéme. De méme, nous aurons une premidre idée de la
stratégie de commande nécessaire (type proportionnel, proportionnel dérivé, ...).

Ensuite, la commande floue est congue & partir de cette analyse qualitative du
systéme. Deux parties composent cette phase.
La premiere partie permet de définir la base de connaissance et plus particuli¢rement:
—les termes linguistiques décrivant chaque variable (partition des espaces).

— la structure de la prémisse et de la conséquence des régles (syntaxe des propositions).
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— Densemble de régles qui traduit les objectifs de la commande et les actions
correspondantes.

Dans la deuxieme partie, le réglage des paramétres caractéristiques du systeme de commande,
tels que les gains de mise en forme des entrées et des sorties ou encore le positionnement des
fonctions d’appartenance, est considéré. Dans le cadre d’une approche uniquement experte, les
différents choix sont effectués itérativement par une procédure d’essais et d’ajustements. 11
n’existe pas vraiment de méthodologie, excepté pour les systémes monovariables d’ordre faible
0 un réglage dans le plan de phase est possible (Cerf P., 1993).

Dans le chapitre suivant, nous appliquons cette démarche pour concevoirdeux lois de
commande monovariable d’un moteur 2 temps expérimental. Le premier probléme est
I’asservissement de la richesse de combustion. Le comportement de cette variable par rapport aux
commandes influentes est analysé en boucle ouverte. Puis, nous décrivons la straté gie de
commande issue de I’expertise. La deuxiéme étude traite du probléme de la régulation du régime

de ralenti. L’approche employée est différente de la précédente puisque le contrdleur flou est
construit & partir d’essais en boucle fermée.

Le woisieme chapitre est une introduction 3 la commande des systémes
multivariables. Ce type de probléme est encore peu étudié, et nous évaluons la faisabilité et les
potentialités des contrdleurs flous déduits de I’expertise sur un exemple académique. Deux
stratégies de commande sont proposées.

A partir de ces trois études, nous réfléchissons sur les avantages et les inconvénients
de cette approche. En effet, la démarche experte devient laborieuse pour les systémes
monovariables ou multivariables plus complexes, et il faut envisager d’autres méthodes de
conception des contréleurs flous.
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2 Problémes de commande d’un moteur 2 temps

2.1 Moteur 2 temps

2.1.1 Généralités

Le moteur thermique & combustion interne, machine destinée 3 la transformation de
la chaleur en travail, est 1a principale source d’énergie permettant le déplacement du véhicule. Il
existe deux grandes familles de moteurs thermiques pour I’automobile: les moteurs 4 temps (les
plus utilisés) et les moteurs 2 temps.

Le moteur 2 temps souffre d’une image détestable de mécanique “pétaradante”,
gourmande et perpétuellement suivie d’un nuage bleuté. A cela, il faut rajouter la pollution et la
consommation excessives de ces moteurs qui rejettent directement du carburant al’échappement.
Sile moteur 2 temps équipe encore de nombreux deux roues, des bateaux ainsi que du matériel de
jardinage, son application au domaine automobile est arrétée depuis longtemps, pour non respect
des nonmes anti-pollution en vigueur. Pourtant, des véhicules grand public & moteur 2 temps
¢taient produits par le passé, dont certains en quantit¢ non négligeable (G.LE, 1991). Le
bi-cylindre TRABANT, fabriqué de 1934 3 1987, reste un exemple quasi-historique.

Sile moteur 2 temps pollue et consomme de manitre excessive, il présente aussi des
avantages par rapport a us: et 4 temps de puissance équivalente. Le poids et 1’encombrement
sont nettement réduits grice & une structure mécanique plus simple (pas de systéme de
distribution). Le rendement est supérieur car les pidces en mouvement sont moins nombreuses et
la fréquence des combustions est plus élevée. Ce type de motorisation reste donc trés intéressant
pour I"automobile et, en particulier, pour les voitures de petite taille.

Aprés plusieurs années de silence, les acteurs du domaine automobile (constructeurs,
¢quipementiers, laboratotres de recherche, ...) proposent de nouvelles architectures de moteur 2
temps qui satisfont, sans hop de difficultés, les normes de pollution et de consommation des
années & vemr. Les améliorations sontessentiellement dues i de nouveaux principes mécaniques

et & Papport de Uélectroninne associée (capteurs, actionneurs, calculateur embarqué).
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2.1.2 Description du fonctionnement

Nous décrivons wrés succinctement le cycle d’un moteur 2 temps classique et le
lecteur se reportera aux Techniques de I’ingénieur pour une information plus compléte.
On appelle cycle, 'ensemble des opérations périodiques qui consistent 2 aspirer le mélange
air-essence, & comprimer le mélange, a I’enflammer, 3 employer la pression des gaz apres
combusuon puis a rejeter les gaz brilés. Un temps est déterminé par la course du piston de bas en
haut ou de haut en bas. Le cycle 2 temps s’étend sur un tour vilebrequin, soit un aller retour du
piston (voir Figure 33).

Premier temps Deuxiéme temps

Figure 33 : Description du cycle 2 temps

Premier temps : (course ascendante du piston)
— Fermeture de 1’échappement (E). Aspiration du mélange air-essence dans le carter
moteur (A). Le mélange atr-essence est préparé a I’extérieur du moteur dans un dispositif

appelé carburateur. De I’huile est incorporée a ’essence afin d’assurer la lubrification du
moteur.

— Compression du mélange air—essence présent dans le cylindre.

Deuxi¢me temps : (course descendante du piston)

— Explosion du mélange 4 1’aide d’une €tincelle produite par la bougie. Cette explosion
eatraine une €lévation de pression dans le cylindre qui repousse le piston vers le bas.

— Fermeture de I’aspiration (A). Pré—compression du mélange présent dans le carter.

— Quverture de I’échappement (E) permettant une évacuation des gaz briilés et [a chute de
leur pression.

—Quverture de I’admission (C) pour balayer les gaz briilés et admetire le nouveau mélange
pour 1a combustion suivante.
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Cette description du cycle 2 temps montre clairement les causes de la consommation et de la
pollution excessives de ces moteurs puisque le mélange admis (air+essence+huile) est utilisé
pour le balayage des gaz brillés. L'ouverture simultanée de 1'échappement et de 1’admission
provoque un rejet d’essence imbriilée a I'échappement. Pour corriger ce défaut, des moteurs 2
temps & injection directe d’essence ont 1€ développés.

2.1.3 Moteur & injection directe haute pression
Lo dévetuppement duinoicur 2 e ps d injecion dircote 80 poursy? L - dans o 0 adre
d’un programime ghebal 7Véhicule propre ot deenome” auquel la sociéié Siemens Automotive

S3.A est associée. e moteur 2 temps et son électronique sont schématisés Figure 34 (Cour M.,
Aubourg A., 1991).

Commande
Commande
Commande

Mesure

e v v

.y

Mesure

Commande

Richesse

T IT I I T4

Angle d’injection: instant de début d’ouverture des injecteurs par rapport 2 la position haute du piston
Avarnce a I'allumage: instant d"allomage par rapport 2 la position haute du cylindre

Figure 34 : Schéma de principe du moteur 2 temps

Les caractéristiques principales du moteur sont:

Nombre cylindres 23
Alésage * Course 185 %76
Cylindrée 11294 cm3



LOI DE COMMANDE DEDUITE DE L’EXPERTISE

Caractéristique : Carter sec
Injection + Allumage : Calculateur O.S.C.A.R
(Open Siemens Controller ARchitecture)
Injecteurs : SIEMENS (U.S)
Puissance maximale 70 kW (95 ch din)
Couple maximal : 150 Nm

Ce moteur 2 temps fonctionne selon le cycle décrit précédemment mais 1”admission du mélange
air—essence est réduite a une admission d’air. I’essence est injectée sous haute pression dans le
cylindre, pendant la phase de compression et apres la fermeture de I’échappement. Ainsi, le
passage de 'essence imbrillée & P'échappement est supprimé.

La géométrie de la chambre de combustion (partie haute du cylindre) est adaptée 2 un
fonctionnement a charge stratifiée (Ahmed A., Hauet B., Gratadour M., 1991). L’injection de
I'essence en t€te de cylindre crée des couches de mélange de richesse différente (larichesse étant
définie comme proportionnelle au rapport masse d’air / masse d’essence). La combustion est
déclenchée dans la zone riche en essence et se propage dans les zones plus pauvres (voir
Figure 35),

Injection essence

I-ﬁl-ﬁbfl-cl-‘ i
Allumage }‘;>§¢§¢§¢§¢:4<3:1 Zone riche en essence
eEebak e

<= Zone moyennement riche cn essence

AN
/
/ A<.t' Zone pauvre en essence

oo Zone trés pauvre en essence

Figure 35 : Hlustration de la charge stratifiée

Le fonctionnement a charge stratifiée améliore le rendement de la combustion et diminue la
consommation ainsi que la pollution. En contre partie, la combustion est moins stable et devient
plus sensible aux variations des paramétres tels que les quantités d’essence et d’air. L’instabilité
conduit parfois i des ratés de combustion (non combustion ou combustion partielle du mélange
présent dans le cylindre) néfastes pour le rendement et ta pollution. De plus, ce phénomene est
amplifi€ dans les phases de fonctionnement & bas régime.

C’est pourquot, si le moteur fonctionne généralement avec des commandes en boucle ouverte, il
est nécessaire de réaliser D’asservissement de certains paramétres pour garantir un
fonctionnement optimal du moteur sur toute sa plage d’utilisation.

Ce moteur 2 temps est encore expérimental et aucun modéle mathématique n’est
disponible. La modé€lisation d’un moteur est trés complexe car les phénomenes de combustion et
d’écoulement des gaz sont difficiles A formaliser. Par conséquent, la connaissance de ce moteur
est uniquement issue des différentes expérimentations menées par des motoristes. Aussi, il est
intéressant de concevoir des stratégies de commande déduites de I’expertise. Dans tous les cas, la

connaissance initiale du moteur est complétée par une analyse comportementale, afin de
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concevoir les controleurs flous nécessaires A ’amélioration du rendement et de la stabilité des
combustions.

Les deux €tudes décrites dans ce chapitre sont élaborées et validées sur le moteur expérimental.
Toutes les mesures sont effectuées sur banc moteur.

2.2 Régulation de la richesse de combustion

2.2.1 Généralités

Pour un moteur douné, la richesse du mélange combustible est un facteur déterminant
du rendement de la combustion. La richesse est une grandeur macroscopique normalisée
caractérisant les proportions de carburant (essence) et de comburant (air) d’un mélange
combustible (Bidan P, 1989), La normalisation de cette grandeur nécessite, au pré. ‘ahle, la
définition du mélange neutre ou stoechiométrique. Ce mélange contient la proportion de
comburant juste nécessaire pour oxyder totalement le carbone, I’hydrogéne et le soufre
composant le combustible sans qu’il ne reste aucun résidu d’oxygeéne inutilisé. Le mélange
stocchiométrique est défini par:

Messencel — 1 Messence rmasse d’ essence admise
K

M, 15 Mg : masse d' air admise
Ce rapport varie avec la composition de I’essence et de I’air. La valeur normalisée de la richesse
est calculée par:
Ri — M ;;sence ) MM air Is — Ks- M ﬁsence
air essence
En théorie, la combustion ne peut &tre compléte que si la quantité d’air contenue dans le mélan ge
est suffisanie pour oxyder tout le combustible (mélange pauvre R; < 1 ou mélange

stoechiométrique R; =1). En pratique, la combustion est toujours incompléte ou imparfaite quelle

air

que soit la richesse, car les conditions de combustion totale ne sont jamais réunies. Tl en résulte
que les gaz d’échappement contiennent des produits toxiques ou polluants (oxyde de carbone CO,
oxydes d’azote NQy, hydrocarbures HC) (Delanette M., 1989).

Apres plusieurs séries d’essais sur le moteur 2 temps A injection directe, les
motoristes ont mis en ¢vidence une relation entre la richesse de combustion et les émissions
polluantes. Pour un point de fonctionnement du moteur (régime et couple délivrés), le respect
d’une consigne de richesse de combustion permet de réaliser un compromis entre les polluants et

la consommation,

Les paramétres de commande influents sur la richesse de combustion sont I’angle
d’ouverture du papillon et le temps d’injection. Les valeurs de ’angle papillon et du temps
d’injection sont calibrées sur banc moteur afin d’optimiser chaque point de fonctionnement et
définir les consignes de richesse. Si nous appliquons ces paramétres de commande au moteur

(systeme en boucle ouverte), nous constatons une variation de larichesse par rapport alaconsigne
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définie précédemment (voir Figure 36).

Richesse
056F----'----2-_..

e

054 ---- onsigne __

Pt

052 - - e
0.50
0438 |-

046

0.44

Figure 36 : Richesse en boucle ouverte

La dérive de la richesse par rapport 3 sa consigne est liée :
— & la variation du débit d’air. Le débit d’air fluctue en fonction des caractéristiques du
papillon (encrassement, tolérances de fabrication, ...) mais aussi par rapport aux conditions
environnementales (température et pression de I'air admis).
— 4 la variation de débit des injecteurs (tolérances mécaniques, encrassement, ..).
- aux fluctuations de la pression d’essence.

Le nonrespect de la consigne de richesse dégrade le rendement, Par contre, le fonctionnement du
moteur sera optimis¢ si la richesse de combustion est asservie pendant les phases stabilisées et
transitoires (accélération et décélération).

Remarque: En pratique, la mesure directe de la richesse de combustion dans le cylindre est
malaisée (température élevée, mise en place de capteur compliquée) et difficilement exploitable
(signal pulsé périodique). Par contre, nous mesurons facilement la richesse 2 I’échappement
(sonde adaptée et gaz homogénéisés, voir Figure 34). Cette mesure est une “image” de la
richesse de combustion car de I'air frais est mélangé aux gaz brilés lors de la phase de balayage.

2.2.2 Acquisition de Uexpertise en boucle ouverte

Nous analysons en boucle ouverte, le sous—systéme défini par les deux enrées

influentes (Angle Papillon et Temps d’Injection) et la Richesse de combustion (voir Fi gure 37},

Avance Allumage -] —» Régime

Angle Injection ——-

m wa

:é g‘ — Couple
7]

=5

I Richesse de
Angle Papillon ——» combustion

____________________________________________

Sous-systéme étudié

Figure 37 : Analyse de la richesse
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Infiuence de I’angle papilion

L’angle papillon est un paramétre influent sur 1a richesse de combustion, En effet, les
variations de ’angle papillon modifient le débit de 1’air admis dans le collecteur et, par
conséquent, la masse d’air présente dans les cylindres. Pour étudier son influence, des
commandes papillon de iype échelon sont appliquées alors que les autres paramétres restent fixes
(voir Figure 38).

Richesse

T T 3

Q.30 b Echeion de consigne -

0.54

0.52

f\qr}

4,48

046 L

0.44

1.2 1.6 20

Figure 38 : Richesse en boucle ouverte avec un échelon papillon

Le retard tp,, entre I’application de 1’échelon de consigne et la variation de la richesse mesurée
correspond & la semme des retards purs du systéme (voir Figure 39).

T
e pap

Touverture | Teapacitif | Vadmission | Tcombustion | Ttransfert
L T T T

Touverture * retard mécanique de I’ouverture du papillon

Teapacitif : t€mps de remplissage du collecteur d’admission (Ridan P, 1989)
Tadmission © temps de transfert de Pair du carter an cylindre

Teombustion © 1€MPS de combustion du mélange

Ttransfen : temps de transfert des gaz du cylindre 2 la sonde

Figure 39 : Décomposition du retard Tpap

Si le retard Topvermre reste pratiquement constant, les autres retards dépendent du couple et du
régime d€livriés par le moteur ainsi que des conditions environnementales (pression
atmosphérique, température, ...). A titre indicatif, le retard Tpap varie entre 150 et 250 ms a 2000
trs mn~! et pour un couple de S0 Nm~!. Ce retard est important vis-a-vis de la période
d’échantillonnage du calculateur qui est fixée a 10 ms.

Influence du temps d’injection

Le temps d’injection est un paramétre influent sur la richesse. En effet, le temps
d’injection permet de moduler la masse d’essence admise dans le cylindre. Pour analyser les
variations de la richesse par rapport A cette grandeur, des temps d’injection de type €chelon sont
appliqués alors que les autres paramétres restent fixes (voir Figure 40).
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Richcsse
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Figure 40 : Richesse en boucle ouverte avec un échelon de temps d’injection

Le retard Tiyj entre I’application de I'échelon de temps d’injection et 1a variation de la richesse

mesurée correspond a la somme des retards purs du systeme (voir Figure 41).

7 Tinj

[

Tinjecteur | Tcombustion | Tiransfert
1 1

Tinjecteur : l€MPs d’ouvestare des injectcurs
Teombustion © lemMps de combustion du mélange

Turansfert - temps de transfert des gaz du cylindre 2 la sonde

Figure 41 : Décomposition du retard T,

Tous ces retards dépendent du régime et du couple moteur. Par exemple, le retard Tinj S€ situe entre
40 et 60 ms & 2000 trs mn~! et pour un couple de 50 NmL.

Le temps d’injection et I’angle papillon ont une influence équivalente sur la richesse.

Toutefois, le temps d’injection agit plus rapidement sur la richesse car les retards physiques surla

préparation du mélange, avant la combustion, sont plus faibles (Tinjecteur < (Touverture + Teapacitif +

Tadmission)-

Maintenant, nous effectuons un transitoire de richesse, en boucle ouverte, mais le temps

d’injection et I’angle papillon varient simultanément en fonction du régime et du couple moteur

demandé (voir Figure 42).

Richesse
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Figure 42 : Transitoire en boucle ouverte
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Le retard de I’admission d’air est tres perturbateur (Kerjean J.J, 1993), En effet, le
fonctionnement en boucle ouverte ne prend pas en compte ce retard et nous constatons un
dépassement de la consigne de richesse. Ce phénomene s’explique simplement sur exemple de
la Figure 42. Pour simplifier, le retard Tinjecteur €8t négligé. Nous définissons Opap(t) I’ Angle
Papillon et Ti(t) le Temps d’Injection. A Pinstant t, les parameétres de commande Olpap(t) et Ti(t),
calculés en fonction du régime et du couple demandé, sont appliqués au moteur. Pour ces deux
valeurs, nous obtenons théoriquement une richesse prédéterminée (consigne):

Ri(1} =K, . Megsence(t) | Mair(i)

Pratiquement, nous obtenons cette grandeur si la variation de la masse d’air admise est
instantanée par rapport i la variation du papillon. Avec les retards dus 3 I’ ouverture du papillon, &
Ieffet capacitif du collecteur et au temps d’admission, la masse d’air réellement admise est
inférieure & la masse d’air voulue:

Mair_réciie(t) = Mair(t — (Touverture + Teapacitif + Tadmission)) < Mgjr(1)

Par contre, la masse d’essence injectée Messence_réelle(t) est égale & M geence(t). La richesse de
combustion est alors:

Ri_ éelle(t) = K . Messence_réelle (t)/ Mair‘réeﬂe(r) > Ri(t)

Lamasse d’essence injectée est trop élevée par rapport i lamasse d’air réellement admise, alors la
richesse réelle dépasse sa valeur de consigne. Un comportement inverse similaire est observé lors
d’une décélération (décroissance de la consigne de richesse).

Ces quelques essais nous ont permis d’analyser le comportement de la richesse.
Notamment, nous avons étudié les retards physiques et les causes du dépassement de la consigne.
Ces informations sont trés précicuses car elles approfondissent notre connaissance du systéme et
servent de base 4 I’élaboration de la stratiégie de commande.

Le dernier point de cette acquisition de 'expertise en boucle ouverte concerne le
choix des variables d’entrée du contrdleur flou. Nous avons mesuré, en régime stabilisé, le signal
d’erreur de richesse (voir Figure 43).

Erreur de richesse

0.04 N T e
7 S | L
] i ' 1 il 1 I ), I 1 ' 1 i
| f | B ] | \ . ' .
| i T ' | 1, )
0.00 THHL 171 ! A B N Y EL N R ‘7] 1
002 F--f A e Y L
004 1 ol
IR .
0.0 4.0 8.0 12.0 16.0 20.0 24.0 28.0

Figure 43 : Signal erreur de richesse (consigne — mesure)
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Le signal d’erreur est trés bruité. Deux oscillations sont véhiculées par cette mesure:
—des oscillations hautes fréquences dues aux bruits de mesure, 2 1a sensibilité de la sonde et
a la dispersion cyclique des combustions. Les motoristes pensent que la compensation de
ces oscillations est difficile, et qu’elle ne modifiera pas sensiblement les performances du
moteur ¢n termes de pollution et de consommation.

- des oscillations basses fréquences néfastes pour le rendement global du moteur.

Le signal d’erreur est filtré pour éliminer les oscillations hautes fréquences. Un filtre du premier
ordre est retenu:
Erveurrichesse(t) = Ri(t) - R; réeite(t)
Erreutfinree (1) = Erreutfige (--1) + Gaingiiye . (Erreutyichesse(t) — Erreurfiyge (1))

Nous avons aussi étdi€ la dérivée de Ierreur de richesse filtrée. Le signal est trés bruité et
n’apporte aucune information supplémentaire. Différentes techniques de filtrage simples
(premier ordre, moyenne glissante, ...) ont été testées. La mesure devient exploitable avec un
filtrage fort qui implique un déphasage important entre 1’erreur et la dérivée. Par conséquent, les
dérivées de 'erreur de richesse filtrée ne sont pas utilisables comme variables d’entrée de la
stratégie de commande,

2.2.3 Stratégie de commande

a) Compensation des retards de ["admission d’air
Dans un premier temps, nous avons cherché a compenser les retards de 1’admission
d’air. Durant les phases transitoires, la masse d’essence injectée est incohérente par rapport i la
masse d’air réellement admise. C’est pourquoi, nous allons déterminer le temps d’injection en
fonction de la masse d’air présente dans le cylindre.
Au préalable, nous identifions un modéle statique de la masse d’air admise en fonction du régime
et du couple demandé au moteur. Cette approximation est “grossiére” car les effets dynamiques

de I'air ne sont pas pris en compte. Néanmoins, le modéle statique peut étre assez précis si le
maillage est dense (voir Figure 44).

Couple demandé 1 — — 4 M i | Mais
. = = > Mairiréel[e(l)
Couple demand€ 2 — -~ »| Mg | My
A A

| |
Régime 2 Régime 1
Pour un régime moteur et un couple donnés, la masse d’air admise est calculée par interpolation double.

Figure 44 : Modéle statique de la masse d’air admise

Le calcul des commandes 0u,ap(t) et Ti(t) s’effectue de la maniére suivante (voir Figure 45):
1- Calcul de tupqp(t) en fonction du régime et du couple demand€ par le conducteur.
2— Mesure de la masse d’air admise dans le moteur Mair réelie(t). Cette grandeur est

déterminée a partir des mesures de la pression et de la température collecteur.
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3— A partir de Myi; reene(t) mesurée et du régime moteur, nous calculons un couple virtuel
en utilisant & ’envers le modgle décrit Figure 44.

4 — Le couple virtuel et le régime sont les entrées de la loi de commande permettant de
calculer le temps d’injection Ti(t) et la consigne de richesse R;(1).

Régime([) T — T
e ¥ % ([) |
Couple demandé Coemmande ap! o
par le conducteur — —#— papillon |~ Rl_r;c].le(l) :
i ! Lo Rt‘;gunt{‘:\-) :
Configuration imitiale | [Commandel Ti(D) b— e — -
- injection {7 |
A {
Régime(l) o —_
Régimc([)lu D T ]
h 4 i
Couple demandé Commande| %pap(D) Ri_réenc(t) |
par le conducteur — — P papitton [ P " |
Mai, reellc(t)l
P - Ti(v Moteur TT
omman i {1
injection = — L —*+

Configuration avec compensation
des retards de I’admission d’air

Regme®

Coupie vintuel (t)

Vi

Modéle statique
inverse de I'admission

dair Mair_ _rée]le{l)

Figure 45 : Calcul des paramétres de commande

Note: Pour tenir compte des contraintes temps réel, les deux lois de commande permettant de
calculer les temps d’injection et I'angle papillon sont cartographiées.

Cette nouvelle stratégie de calcul du temps d’injection apporte une amélioration non négligeable
lors des transitoires de richesse(voir Figure 46). L'erreur en régime statique est diminuée car le
temps d’injection est calculé au mieux par rapport & la masse d’air réellement admise. De méme,
le dépassement est supprimé.
Richesse
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b) Commande du temps d’injection

Nous complétons cette structure pour supprimer les erreurs statiques, les oscitlations basses
fréquences et assurer un bon suivi de la trajectoire de richesse pendant les accélérations et les
décélérations. 1l est logique d’implanter une boucle fermée sur la richesse avec le temps
d’injection comme commande (meilleure dynamigue). Comme nous 1’avons vu, seule ’erreur de
richesse est exploitable et une structure P. non linéaire est implantée. La boucle de commande du
sous—systeme Temps d’Injection-Richesse est présentée Figure 47,

CoupleaI virtuel

v

Régime }
e — LI TT ] Canographie

Cartographie
Ti(v)

Régime Ri(1) -+ - +y Ri_rgetie(t}
eame e 1(),;®_‘_ Corflll(r)(:lleur _ 3" | Moteur .
- AT;(t)

A
I
Couple virtuel Filtre
| €

Erreurfijyge

—»Gpgpse—> € | NG|NM| NP|ZE | PP|PM| PG

AT N+ AT(D)
r'y AT; | NG|NM| NP| ZE | PP| PM| PG » J ' S
o : o 1

I : !
Mise en forme de I'entrée Mise en forme de la sortie

Controleur flou

Figure 47 : Boucle de commande de la richesse

Sept symboles linguistiques décrivent la variable d’entrée € et la variable de sortie AT;. Nous
utilisons des régles simples "Si € est NG alors AT; est NG ou Si .... alors ...”, traduisant un
comportement proportionnel non-linéaire, obtenu par un placement des fonctions
d’appartenance. Les paramétres caractéristiques du contrdleur sont réglés par essais successifs
jusqu’a ’obtention d’un comportement satisfaisant (Kerjean J.J, 1994).

A 1itre d’exemple, nous donnons les résultats pour un régime fixe de 2500 trs mn! (voir
Figure 48 et Figure 49).
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Richesse
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Figure 48 : Suivi de richesse sur une accélération
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Figure 49 : Suivi de richesse sur une décélération

L’oscillation basse fréquence est supprimée. Le suivi de la trajectoire est
sensiblement amélioré par une diminution des retards. La valeur du retard résiduel se rapproche
du retard dii aux temps de combustion et de transfert des gaz. Par contre, un dépassement
(“overshoot/undershoot™) est toujours présent en fin de transitoire. Quels que soient les réglages
du systéme de commande, ce phénomene subsiste. Il semble évident que certaines inform- -
nécessaires au caleul de la commande n’ont pas été prises en compte. Par exemple, la dériy. - -

I'erreur, si le signal était exploitable, pourrait fournir une indication supplémentaire.

Ces résultats sont confirmés sur une plage d’utilisation plus large du moteur et nous avons
procédé a:

— des variations de la durée des transitoires (accélérations douces, fortes, )

— des variations de I’amplitude des transitoires

— des variations des régimes moteur

- des perturbations sur le temps d’injection.
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2.2.4 Conclusion

Aprés une série d’expérimentations, les experts du moteur 2 temps ont identifié un
probleme de régulation de la richesse de combustion. Pour un régime et un couple moteur donnés,
le respect d’une consigne de richesse optimise un compromis entre la consommation et la
pollution. Ce phénomene étant complexe, nous avons décidé de nous associer pour étudier la
faisabilité d’un systéme de commande.

Larichesse de combustion des moteurs 4 temps est un probléme largement étudié et
relativement bien maitrisé. Par contre, les influences du temps d’injection et de I’angle papillon,
sur la richesse des moteurs 2 temps a charge stratifiée, n’étaient pas bien connues. Comme nous
n’avons pas de modele mathématique disponible, nous avons étoffé notre connaissance par une
démarche experte, a I'aide d’essais en boucle ouverte. Nous avons mis en évidence les causes et
les conséquences de phénoménes perturbateurs (retards purs, dépassements, ...). Tl faut souligner
qu’une étroite collaboration avec les motoristes a facilité I'analyse du systéme. Cette phase de
travail, comparable & une modélisation mathématique, fournit moins de détails mais reste simple.

La connaissance acquise fut suffisante pour concevoir une stratégie de commande.

Un premier volet de la stratégie résout les problémes dus au retard de 1’admission
d’air. Si la solution proposée n’a rien de “flou”, sa conception est issue de la réflexion sur le
systéme. A partir de ces résultats, nous avons estimé qu’une commande P.1. floue était nécessaire
pour supprimer les oscillations, erreur statique et améliorer les transitoires. Nous avons
implanté un asservissement de la richesse par la commande du temps d’injection. Cette structure
floue n’est pas forcément optimale mais des problémes de mesures (bruits) empéchent, 2 1’heure

actuelle, I'utilisation des dérivées de ’erreur de richesse,

Les résultats sont trés encourageants sur le domaine de fonctionnement du moteur
que nous avons explore. Des €tudes supplémentaires sont nécessaires pour valider la stratégie sur
toute la plage d’utilisation du moteur et pour des conditions environnementales différentes
(moteur dans la voiture par exemple). Néanmoins, les objectifs de I’étude (faisabilité, stabilité en
régime permanent, ...) ont ét€ atteints. Pour un point de fonctionnement stabilisé, 1’amélioration
est sensible. Des combustions plus stables favorisent un rendement optimal du moteur et
maintiennent les émissions poliuantes 4 une quantité minimale. Pour les phases transitoires, nous
ne pouvons pas donner de résultats en termes de performances sur les polluants (pas de test sur un
cycle de pollution d’un véhicule équipé de cette stratégie). Toutefois, nous estimons que le suivi
de consigne de richesse apportera un gainde 5 & 10 % sur les émissions de HC (hydrocarbures non
brlilés) tout en augmentant un peu la quantité de NOy (oxydes d’azote). La poursuite de 1’ étude
permettra d’améliorer ces résultats.

En effet, nous avons mis en évidence le manque d’information pour le calcul de la
commande. 1l semble utile de travailler le signal de la dérivée de ’erreur afin de I'utiliser (mise en
ceuvre d’un filtre performant). Ou bien, d’une maniére plus simple, nous pourrions utiliser

uniquement le signe de la dérivée pour affiner le calcul.
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2.3 Régulation du régime de ralenti

2.3.1 Généralités

On entend par régulation de ralenti toutes les phases qui apparaissent dés que le
conducteur leve le pied de 1’accélérateur. Cela comprend le raliiement du régime de consigne, la
régulation proprement dite autour du régime de consi gne etdiverses phases transitoires telles que
le ralenti entrainé (véhicule roulant) et le démarrage du moteur.

Le rallicment du régime de consigne est une phase délicate. En effet, le passage d’un
fonctionasement en boucle ouverte de régime A un fonctionnement en boucle fermée n’est pas sans
probleme. De plus, le régime doit décroitre uniformément du régime d’entrée en régulation de
ralenti jusqu’au régime de consigne.

Larégulation proprement dite respectera des critres de stabilité et de tenue aux perturbations. Le
régime de consigne est choisi aussi faible que possible pour limiter la consommation et la
pollution. Or, plus le régime diminue, plus la stabilité du moteur est précaire. Le méiange
combustible devient trés pauvre et les ratés de combustion impliquent des chutes de régime
pouvant aller jusqu’au calage du moteur. Le systéme de commande compensera aussi les chutes
de régime induites par des couples résistants (direction assistée, climatisation, consommateurs
€lectriques, ...). Enfin, la qualité de cette phase est jugée par rapport i des critéres plus subjectifs
tel que le confort (vibrations, sonorité, a coups).

Le dernier point de la régulation de ralenti concerne les phases transitoires (démarrage, ralenti
entraing, ...) qui sont soumises a des contraintes qualitatives et quantitatives. Ces conditions de
fonctionnement ne seront pas abordées dans cette étude.

La régulation de ralenti est un probléme délicat. La solution obtenue résulte d’un
compromis entre des critéres quantitatifs (stabilit€, consommation, ...) et subjectifs (confort, ...)
parfois antagonistes. De méme, le systéme de commande doit &tre suffisamment robuste pour
compenser 1’évolution temporelle des paramétres moteur (vieillissement, dispersion entre les

moteurs, ...} et les variations des conditions environnementales (pression atmosphérique,
température, ...).

Tous les parametres de commande (angle d’injection, temps d’injection, angle
papillon, avance 4 I’allumage) influencent le régime. La dynamique de I’angle papilion est lenre
par rapport aux variations de régime en raison des retards de I’admission d’air. L’auto= %
I’avance a Pallumage reste faible et se limite a la compensation des petites perturbatior. .
temps d’injection (General Motors Corporation, 1991) et I’angle d’injection (Morikaws K.,
Watanabe H., 1990) sont les parametres les mieux adaptés & la commande dynamique du régime.
Dans un premier temps, nous évaluons une stratégie monovariable (simplicité de mise en cenvre,
approche préliminaire) et le temps d’injection s impose comme étant la grandeur de commuande la
plus efficace (temps de réponse, amplitude dynamique, ...).

Notre connaissance initiale du moteur i bas régime est minime et nous allons 1’ étoffer

al’aided’une série d’essais. Ensuite, il est logique de concevoir un systéme de commande floue 4
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partir de I’expérience disponible. Notons aussi que 1a prise en compte des contraintes subjectives
est facilitée par une description linguistique de la loi de commande.

2.3.2 Acquisition de Pexpertise en boucle fermée

Dans un premier temps, nous voulions caractériser le sous—systéme moteur A une
entrée (Temps d’Injection) et une sortie (Régime) en boucle ouverte. Ces essais n’ont pas été
possibles car le moteur est trop instable i bas régime. Dés Iapparition dun raté de combustion, le
régime moteur chute jusqu’au calage. C’est pourquoi, ’acquisition de la connaissance est

réalisée en boucle fermée. Le schéma de la boucle de régulation est présenté Figure 50.

Teau
———
Perturbations
Ti Nominal §
Teau Régime +_ Erreur ATi +¥+Ti Sort
—_— —_— Contrdleur ———»0—>»! Moteur » ﬁlegtleme
Consigne A — oteur

Régime filg  —————y
g Filtre

Figure 50 : Schéma de la boucle de régulation

Le régime de consigne et le temps d’injection nominal sont calculés en fonction de la température
d’eau du moteur. Le temps d’injection nominal correspond 2 la durée d’ouverture des injecteurs,
nécessaire pour que le moteur se maintienne autour de son régime de consigne (fonctionnement
sans perturbation). Les essais sont réalisés moteur chaud, donc le régime de consigne (600 trs
mn~!) et le temps d’injection nominal sont fixes. Le régime est filtré par un systéme du premier
ordre, afin d’atténuer les bruits de mesure et les variations brusques de régime dues aux
modifications des conditions de combustion d’un cycle & I"autre (irrégularités cycliques). Les
perturbations sont simulées par des demandes de couple moteur résultant de la mise en route
d’appareils électriques.

Comme les signaux de I’erreur en régime et de sa dérivée sont exploitables, un
systeme de commande Proportionnel Intégral Dérivé linéaire est implanté. Ce contrdleur simple
permet d’analyser le comportement du régime vis-a—vis des différentes corrections du temps
d’injection (corrections proportionnelle, dérivée, intégrale).

Le réglage des gains du contrSleur s’effectue par essais successifs afin d’optimiser le
fonctionnement dans les trois conditions de test:

—Test 1 : Entrée en régulation de ralenti et ralliement du régime final

—Test 2 : Régime stabilisé autour du régime de consigne final

—Test 3 : Tenue aux perturbations en régime stabilisé
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Test 1 : Entrée en régulation de ralenti et ralliement du_régime final

1 Régime Moteur
rs mn-

125001 -\ : B A e
120007 -\ -1 - R TR ERERE S
150.0F - N--n-- -0 - -

. i : —— : 4 : : i : =1 Consigne
] S OB BB LA
0 04 0.8 12 16 2.0 24 8
Figure 51 : Test 1 : Commande P.1.D.

L’entrée en régulation de ralenti ne pose pas de probléme. La chute de régime est uniforme (pas de
plateau de régime, pas de rupture de dérivée, ...) et suffisamment rapide. Par contre, un
dépassement, génant pour le confort sonore, est constaté au point 3 (voir Figure 51). Les causes
de ce probléme s’analysent facilement. Lorsque le régime atteint la zone 1, la correction
proportionnelle est forte, d’ol un premier dépassement de 1a consigne (zone 2). En ce point, la
correction proportionnelle est de nouveau forte, d’oit le dépassementde la zone 3. Le terme dérivé
reste faible pour les points 2 et 3 et ne permet pas d’anticiper les dépassements.

Test 2 : Régime stabilisé autour du régime final

_1 Régime Moteur
rs mn T 1 T T T T T

6400 { -0 o af et

= Wb
M

560.0 - {-l- A4 d

Consigne

S40.0 f -t e

5200 0.0 40 8.0 12.0 16.0 20.0 24.0

Figure 52 : Test 2 : Commande P.I.D.

La stabilisation autour du régime de consigne est acceptable. Les oscillations (£ 40 trs mn™)
restent fortes mais n’impliquent pas de désagrément (vibrations, confort sonore). Ce test fournit
beaucoup d’informations sur la compensation des ratés de combustion. A I’apparition d’:2- raté
(point 1 Figure 52), la correction dérivée est positive forte. Une commande forte est nécessaire
pour compenser rapidement la chute de régime. L’augmentation du temps d’injection entraine
généralement un dépassement de la consigne (poini 2). Une correction dérivée négative forte est
calculée et cela implique un nouveau raié de combustion (point 3). Les ratés de combustion, donc
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Vinstabilité, sont entretenus par le systtme de commande. Si I’effet dérivé est atténué, les
corrections sont trop faibles lors de I’ apparition d’un raté et le moteur cale. Nous venons de mettre
en évidence, par une expertise, 1’effet déstabilisant de la correction dérivée. Il est nécessaire
d’introduire un comportement non linéaire de celle—i pour compenser les ratés de combustion
sans pour autant les favoriser.

Test 3 : Tenu x perturbations en régime stabilisé

Régime Moteur
trs mn~! .

640.0 H ------------ '

620.0~H[Ki-- :-.--:---',“ﬂ_._
600.0 A .

580.0

Consigne

560.0 1

540.0 1 -

520.0

00 40 8.0 12,0 160 200 240

Figure 53 : Test 3 : Commande FP.I.D.

La compensation des perturbations est trés lente {(environ 6 s). Pendant toute la durée de la
remontée en régime (voir Figure 53), les corrections proportionnelle et intégrale sont
prépondérantes. Une augmentation du gain intégral améliore cette période transitoire mais le
comportement du régime n’est plus du tout satisfaisant pour les tests 1 et 2. Si le poids de la
correction proportionnelle est accru, le ralliement de la consigne se dégrade. La correction
proportionnelle doit €tre ajustée suivant le signe et I’amplitude de ’erreur (positive/négative
forte = perturbation, négative trés forte = ralliement).

Nous avons analysé, en boucle fermée, le comportement du régime moteur vis—a—vis
des différentes corrections de la commande du temps d’injection. Nous avons acquis une
meilleure connaissance du systéme par une démarche experte. Nous avons aussi démontré qu’un
contrbleur non-lin€aire de type P.LD. est nécessaire pour asservir le régime dans les phases de
ralenti. Maintenant, il ne reste plus qu’a traduire notre savoir dans un systéme de commande
floue.

2.3.3 Stratégie de commande floue

a) Definition de la stratégie de commande
Nous implantons un systeme de commande floue composé de deux contrdleurs & une
entrée et une sortie (voir Figure 54). Sept symboles linguistiques décrivent chaque entrée (g, Ag)
et chaque sortie intermédiaire (Uggg et Upggr).
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£ UERR
Erreur ﬁv-—bl Ge Contrdleur floul |- Saturateur

B +Y 4 |/”i“ | ATi

[A —» -
+ Bﬂ
71 Ae : _

- GAe » Contrdleur flog 2 |——- . :
Dérivée UnER > PI'OD .

Mise en forme des cntrées Mise en forme de la sortie

Figure 54 : Schéma du systéme de commande floue
Tous les probleémes décrits dans le paragraphe précédent sont résolus d’une manidre
qualitative. Les solutions préconisées sont répercutées sur le systeme de commande par un
réglage appropri€ des différents parametres caractéristiques. La synthése de la loi de commande
est illustrée sur deux exemples (Aubourg A., Le Quellec J.M, Raymond C., 1993).
Exemple I: Compensation d’un raté de combustion (voir Figure 55)

Régime filtré

trs mn~!
610.01

600.0

Consigne
590.01

580.0 1

Figure 55 : Compensation d'un raté de combustion

La solution pour compenser un raté de combustion s’exprime en ces termes. n.c
combustion partielle du mélange combustible entraine une chute de régime (point 1). i faut
augmenter fortement le temps d’injection pour favoriser la reprise rapide du régime. A partir du
moment ou la remontée en régime est amorcée (point 2), il faut éviter de trop diminuer ¢ - “aps
d’injection sous peine de favoriser un nouveau raté de combustion. Nous constatons ensuite un
i¢ger dépassement du régime de consigne. Mais dans ce cas, il n’y a pas lieu de vraiment corriger

le temps d’injection. Ce type de combustion est dl au surplus de carburant injecté aux instants
précédents,
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Nous traduisons ce comportement & 1’aide d’un réglage approprié des fonctions d’appartenance.
Les points caractéristiques (points modaux) de la variable Ae sont répartis de maniére
dissymétrique autour du point (ZE) afin de générer une commande upgg non—linéaire.
Aupoint 1, la dérivée Ae est vue comme Positive Moyenne (PM), générant ainsi une commande
Upgr Positive Moyenne (PM). Par contre, au point 2, bien que Ae soit de méme amplitude en
valeur absolue qu’au point 1, celle—ci est vue comme étant Négative Petite (NP), générant ainsi
une commande Upgr Négative Petite (NP). Durant tout le raté de combustion (sauf point 1),
erreur € reste petite en valeur absolue et la commande uggrgr a peu de poids.

Exemple 2: Compensation d’une perturbation (voir Figure 56)

trs mn-! Régime filiré

610.0
600.0
5%0.0
580.0
576.0
560.0
550.0
5400 -
530.0

Consigne

Figure 56 : Compensation d'une perturbation

Le deuxie¢me exemple décrit qualitativement la loi de commande nécessaire 2 la
compensation d’une perturbation. La chute de régime induite par une demande supplémentaire
de couple est détectée au point 1. Les valeurs de € et Ae sont pratiquement identiques  celles
mesurées lors d’un rat¢ de combustion. La correction du temps d’injection est forte pour
rapidement stopper la chute de régime. Au point 2, la remontée progressive du régime est
amorcee mais il faut toujours appliquer une forte correction du temps d’injection pour poursuivre
le ralliement de la consigne. Au point 3, la perturbation étant pratiquement compensée, il faut
diminuer la correction du temps d’injection pour éviter les dépassements.

La différence principale, par rapport 4 la compensation d’un raté de combustion, se
situe au niveau du temps mis pour compenser la chute de régime. En effet, un raté de combustion
est un phénomene plutdt impulsionnel alors que la compensation d’une perturbation est plus lente
(remontée lente du point 2 au point 3 par exemple). La correction du temps d’injection se calcule

donc principalement en fonction de l’erreur en régime car la dérivée est faible durant ce
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transitoire. De plus, leréglage s’effectue par rapport aux erreurs positives et ne doit pasinfluencer
le comportement sur le ralliement (erreurs négatives).

Nous reportons cette connaissance sur la structure de commande et, plus particuliérement, pour
ajuster les fonctions d’appartenance de la variable €. Au point 1, la commande UgRr reste
identique a celle réglée lors de la compensation d’un raté de combustion. Nous positionnons le
point modal de la fonction Positive Moyenne (PM) a la valeur de la variable € au point 2. Ainsi, en
ce point, la commande Uggrg est Positive Moyenne (PM). La valeur modale Positive Petite de €
estréglée par rapport  sa mesure au point 3. Une commande Positive Petite est suffisante quandle
régime moteur se rapproche de sa consigne.

Ces deux exemples illustrent notre méthodologie de conception experte de la loi de
commande. Tous les problemes sont abordés de fagon identique. Le réglage des paramétres est
aisée car la structure de commande permet la décomposition de la mise au point en phases
distinctes:

- Ralliement de la consigne (erreur trés négative et dérivée grande)
— Compensation d’un raté de combustion (erreur petite et dérivée grande)
- Ralliement apres une perturbation (erreur grande et dérivée petite)

Chaque phase de fonctionnement est localisée sur la structure de commande et les réglages
adaptés pour une phase n’interférent pas avec une autre. Par exemple, si nous réglons la
commande Uggp pour une perturbation, cela n’aura aucune influence sur le ralliement du régime
de consigne. Nous avons optimisé le contrdleur flou par essais successifs, et nous obtenons la
surface de commande de la Figure 57.

A
o"&";-}._/

455 JURTRININ -,
os) - - IR
s o MR
A ST N
0 e &/ ""' '.0:0:0.‘ ‘\\ ""“‘:“‘ o A
5 X ' S .
/) I %,

Figure 57 : Surface de commande

h) Résultats obtenus avec la stratégie de commande floue

Pour les tests 143, le contrdleur flou est nettement plus performant que la stratégie de commande
P.LD. linéaire.
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Test 1 : Entrée en régulation de ralenti et ralliement du régime final

Régime moteur
trs mn~!
1250.01
1200.07
115007
1100.01
1050.01
1000.0
950.01
900.01
850.01
800.0
750.0
700.01

0 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 24 8
Figure 58 : Test 1 Commande floue
Larenwrée enrégulation de ralenti s’effectue sans rupture de dérivée du ré gime. Ensuite, le régime

décroit régulierement, favorisant ainsi le confort d’utilisation. A la fin de ce transitoire, nous

avons volontairement freiné la descente de régime pour supprimer les dépassements.

Test 2 ; Régime stabilisé autour du régime fingl

trs mn-! Régime
640.0 - oo toeimoodorolai

o b

4 | “W‘" v*fv bl UWQUW“ LTI A i

S800 -l - S 10 SR | AARREEEE £ Bk SRS S SULEEE

5400 F - - e e e
5200 05 40 80 120 160 200 240 s

Figure 59 : Test 2 Commande floue

Le régime moteur est trés stable (430 trs mn™!) hors ratés de combustion. Les ratés de
combustion sont compensés rapidement (chute de régime plus faible que pour la commande
PLD. voir Figure 52) et ne s’enchainent plus. Par conséquent, les vibrations sont faibles et la
sonorit¢ du moteur est réguliere. Ces deux critéres subjectifs sont trés importants pour le
jugement de la qualité de la régulation de ralenti.

Nous avons comparé ce résultat avec celui de la stratégie PLD. L’histogramme de la Figure 60
présente larépartition de I’erreur en régime sur une période de 30 s suivant la loi de commande. La
majorité des points se situe entre +30 trs mn~! pour la commande floue. Les chutes de régime
sont plus faibles et moins nombreuses (erreur supérieure 3 +30 trs mn~!). Le moteur est plus
stable.
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200

E& Systtme de commande floue

Systéme de commande PID

Nombre de points

40 27 15 3 © 20 33 1 60 5o
Erreur trs mn~!

Figure 60 : Histogramme de Perreur en régime (point stabilisé)

Test 3 ; Tenue aux pertucbations en régime stabilisé

Régime moteur

trs mn™!
640.0

6200 § -

600.0

580.0

560.0

540.0 -

520.0 | X . : . : L .
0.0 40 8.0 12.0 16.0 20.0 24.0 5

Figure 61 : Test 3 Commande floue

Nous avons simulé les mémes perturbations que lors du test de la commande P.LD.
(voir Figure 53). Les résultats sont nettement améliorés. La chute de régime est stoppée plus
rapidement (erreur de 70 trs mn~! pour le flou au lieu de 80 trs mn~! pour le P1D). Le régime
rallie sa consigne environ 1,5 fois plus vite avec la commande floue. Une amékioration identique
est obtenue sur le retrait de la perturbation.

2.3.4 Conclusion

Une stratégie de commande floue est particuliérement bien adaptée au probléme di
régulation de ralenti d’un moteur 2 temps 2 injection directe. Une loi de commande non-lin- .,
intégrant des criteres de jugement subjectifs, est indispensable pour piloter le régime pendaut les
phases de ralliement, de stabilisation et de tenue aux perturbations. De plus, le comportemer” 'u

moteur suivant les phases de fonctionnement est faciiement caractérisé dans un langage natusel.

Nous avons complét€ notre connaissance du moteur & bas régime par une série
d’essais menée en étroite collaboration avec des motoristes. L'instabilité du moteur aux régimes

faibles nous a contraint & une étude en houcle fermée du sous-systeme Temps
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d’Injection/Régime moteur. Un systéme de commande linéaire (type P1D) fut implanté et réglé,
au mieux, pour satisfaire les contraintes du cahier des charges. A partir de ces résultats, nous
avons localisé les différents phénomenes perturbateurs et proposé une résolution qualitative des
problemes. Deux exemples mettent en évidence la simplicité de cette démarche. Les solutions
déduites de cette expertise sont ensuite retranscrites dans le contrdleur flou (choix des régles,
réglages des points caractéristiques des fonctions d’appartenance, ...). La structure floue permet
de dissocier les phases de fonctionnement (ralliement, perturbations, régime stabilisé). Ainsi, le
réglage des fonctions d’appartenance est local (interférences des paramétres de réglage
quasiment inexistantes). De plus, les motoristes ont apprécié un raisonnement en termes de
corrections de commande (A chaque couple d’entrée correspond une valeur de commande
explicite). Selon ces experts, I’ajustement des gains d’une structure P.ID. classique est moins
aisé.

Les résultats obtenus avec le contrdleur flou, moteur chaud et A vide, sont trés
satisfaisants et nous mesurons facy. * . nt le gain de performance par rapport & la stratégie P.ID.
lin€aire. La stratégie floue a été éva.' e sur véhicule par les autres partenaires du programme,
Initialement, le régime de ralenti était fixé 4 700 trs mn~!. Notre straté gie de commande a donné
entidre satisfaction pour un régime de 600 trs mn~!. Nous pouvons admettre que cette diminution

de 15% du régime de consigne entralnera une baisse équivalente de la consommation et de la
pollution en régulation de ralenti.

Cette étude est la premiére étape de lamise au point, Des essais complémentaires sont
souhaitables (véhicule roulant, moteur froid, ...) pour juger la qualité globale du systeéme.
Toutefois, si la non-linéarité est insuffisante pour piloter le régime quelques soient les conditions
de fonctionnement, nous pouvons ajouter des gains supervisés 2 la sortie des contrdleurs 1 et 2
(voir Figure 62). Ainsi, la dynamique des commandes partielles ugrR et upgg est ajustée en
fonction de parametres extérieurs (température moteur, présence ou non de charge, ...).

Régime + Erreur
g. —————| Controleur 1
consigne
- UERR + UDER
—
Dérivée
L Contréleur 2
Régime filtré UDER
Paramétres cxtéricurs

Figure 62 : Supervision du contréleur flou

Lacommande du régime par le temps d’injection peut étre étendue 2 tous les moteurs
ainjection directe (2 et 4 temps) qui devraient voir le jour dans les années a venir. De méme, cette
stratégie floue ne se limite pas 2 la correction du temps d’injection. Ce procédé peut aussi étre
développé pour une action sur une vanne de commande d’air, sur I’angle d’injection, ... ou pour
une combinaison d’actions sur les différents actionneurs.
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3 Introduction aux problémes de commande multivariable

3.1 Systémes multivariables

Jusqu’d présent, nous nous sommes intéressé a la commande des systémes
monovariables (une entrée et une sortie) et, plus particuliérement, aux asservissements par retour
de sortie. Ce type de controleur flou est largement étudié en théorie et appliqué, avec succés, sur
de nombreux processus. A I’opposé, la commande floue multivariable demeure encore un axe de
recherche marginal. Pourtant, de nombreux problemes sont posés et des stratégies floues, par
extension des résultats monovariables, peuvent apporter de nouvelles solutions en complément
des approches conventionnelles.

L’ensemble des systémes multivariables peut se décomposer en deux familles,
suivant le degré d’interaction existant entre les entrées et les sorties.
La premiéere famille regroupe les systémes découplés, ¢’ est—a—dire que chaque entrée affecte une
et une seule sortie. Dans ce cas, la stratégie de commande est décentralisée et un régulateur

monovariable (retour de sortie ou retour d’état) est défini pour chague couple entrée/sortie (voir
Figure 63).

A

. - U
Consigne Y I3
8 1 > Contrdleur 1‘—

1 Yy Uiz1 2 entrées du processus
Uz

Y =12 sorties du processus
Y2  gi=12: transmitance

(a1

g2

¥

Consigne Y7 > —» Contrileur 2

Figure 63 : Structure de commande décentralisée

Les systemes avec couplages ou interactions sont classés dans la deuxiéme famille. Dans ce cas,
chaque entrée du processus affecte plus d’une sortie, et les stratégies de commande doivent étre
globales. I.’organe de contrdle recoit, en entrée, le vecteur de consigne et plusieurs mesures
réunies dans le vecteur xy. Ce demier contient, en général, les grandeurs de sorties et, le cas
échéant, d’autres variables déterminantes pour saisir I’évolution dynamique du systéme
(composantes de I’¢tat). Cette structure est illustrée sur un exemple Figure 64.
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Uj
g — Y
4)
X 212 Uj=1 2 entrées du processus
oW _
Consignes — E S Yj=1,2 sorties du processus
S 0 221 gij : ransmitance
@)
Uz
» £22 —» Y2
Am

Figure 64 : Structure de commande globale

L’automatique classique propose de nombreuses techniques adaptées 2 la résolution
de ces problemes. Ces méthodes sont généralement numériques et tirent pleinement profit de
I"accroissement des capacités de calcul des ordinateurs actuels. Ces stratégies se classent en trois
catégories (Deshpande PB., 1989).

La premitre catégorie concerne les méthodes formalisées dans le domaine fréquentiel (matrice
de transfert, réponses fréquentielles). Les techniques de découplage (décomposition en valeurs
singulieres, analyse des gains relatifs, ...), les commandes H,.,, sont les plus connues.

Les procédures de la deuxieme catégorie sont généralement regroupées sous l’intitulé
“techniques de commande modernes”. Les commandes par retour d’état (placement de pdles),
optimale (minimisation d’un critére quadratique) et robuste sont calculées 3 partir d’une
représentation dans 1’espace d’état.

La troisieme et derniere catégorie regroupe les lois de commande définies 2 partir des réponses
impulsionnelles et indicielles du systeme. Les commandes prédictives ou par modele interne sont
utilisées, avec succes, sur de nombreux processus industriels.

Le choix d’une technique de commande est souvent délicat car il existe une multitude
de systemes multivariables et une stratégie idéale pour un processus ne I’est pas forcément pour
un autre. Le cas monovariable est plus simple car un systtme d’ordre n est, par exemple,
commandeé par une structure de type PILD™! alors que la stratégie de conirdle d’un processus
multivariable dépend de 'ordre du systtme (ordre des transmitances) et de sa structure
(interactions, couplages). La loi de commande, la plus simple et la mieux adaptée, peut &tre
développée a I’aide de la procédure itérative suivante:

1- Déterminer les meilleures associations de variables (commandes et sorties pilotées),

parmi les grandeurs disponibles, 4 I’aide d’une analyse des interactions entre les entrées et
les sorties du processus.

2— Si les interactions sont faibles, des contrdleurs monovariables décentralisés seront
suffisants pour commander chaque sortie.

3 8i les interactions sont fortes et suivant la connaissance acquise sur le systme, une
technique de découplage peut étre mise en ceuvre.
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4— L'alternative aux cas 2 et 3 consiste A concevoir une stratégie globale qui compense
implicitement les interactions. Le choix d’une technique, parmi celles disponibles, dépend

du systeme (contraintes physiques, non linéarités, ..) etde la formulation mathématique du
probléme qu’il est possible d’acquérir.

Bien souvent, 1a solution obtenue présente des inconvénients tels que des manques de
robustesse (face aux imprécisions des modgles, aux non linéarités, ...}, la non prise en compte des
contraintes physiques sur les actionneurs, ... . Ces demitres remarques font partie des arguments
souvent avancés pour justifier 'utilisation et le développement des stratégics de commmande floue
monovariable. C’est pourquoi, nous allons, dans ce qui suit, évaluer la faisabilité et les

potentialités d’une approche floue pour commander un systeme multivariable (multi—entrées et
multi-sorties).

La loi de commande floue est décrite par un ensemble de régles ”Si ... alors .." La
syntaxe des propositions dépend du processus considéré (nombre d’entrée, nombre de sortie,
Interactions) et une généralisation d’une base de régles, équivalente 3 la table de Mac
Vicar-Whelan (cas monovariable), n’est pas possible. C’est pourquoi, nous présentons plutdt une
méthodologie d’écriture des reégles. Cette procédure est illustrée sur un exemple académique et
nous verrons, par la suite, son domaine d’application.

Ce chapitre est organisé de la facon suivante. Tout d’abord, nous présentons un bac de
régulation & deux entrées et deux sorties, et nous décrivons une loi de commande optimale qui
servira de référence pour juger les performances des stratégies floues. Ensuite, nous complétons
notre connaissance initiale du bac mélangeur en &crivant un modgle qualitatif, et nous définissons
deux contrdleurs flous déduits de expertise acquise.

3.2 Etude d’un systéme multivariable

3.2.1 Présentation du systéme
Le processus est extrait de (Jaume D., Thelliez S., Vergé M., 1989). En vue de
disposer d’un volume constant d’un mélange de concentration désirée, un mélangeur (voir
Figure 65)estconstitué d’une cuve cylindrique de section S = 1 m? alimentée par deux fluides de

concentrations respectives C et Cy . Les débits d’entrée sont notés Q) et Qs et le débit de sortie

Qs. La concentration et la hauteur du fluide, & l'intérieur du mélangeur, sont notées
B

respectivement C et H.
Q » H
rocessus
Q C
Q. C

Q1 N C] :” F Q2 . CZ
Figure 65 : Schéma du systéme physique
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Pour faciliter la modélisation du systéme, retenons les hypothéses suivantes:
~le mélange des fluides d’entrée est instantané.

— le fluide de sortie s’écoule par gravité avec Q, = —]SE JH k = constante
— les concentrations Cy et C sont constantes.

Le processus est alors décrit par deux équations non linéaires:

i _ 21 |, O k H

&@ =5 *t3s % (=50
Q
%QI'_ = é GH(C-0) + %.(cz—C)) (11-3.2)

Afin de définir une stratégie de régulation de référence, nous choisissons, comme Jaume et al.,
une approche par commande optimale sur la base d’un modéle linéarisé, autour d’un point de

fonctionnement, en considérant que les variables varient faiblement autour de leur valeur
nominale:

Qi =Qu+q q1 est la variation relative de Q; par rapport 4 Qg
Q2=Q +q2 q2 est la variation relative de Q; par rapport a Qo
C =Cy +¢ ¢ est la variation relative de C par rapport 4 Cp
H =Hp +h h est la variation relative de H par rapport & Hy

-

Les modeles dans I’espace d’état et sous forme de matrice de transfert sont alors définis par:

- 1 1
E)f- = [2.T “—1 X + CI—CU CZ_CO 10—3 c
0
- S HO S.HO
_[h _ ‘11] _ SH, 3
= e = T 10
§ [c [q2 Qo + Qy
K Ky,
["(P)] T+ T,p 1+ T,p| [0®
- Ky Koy, )
c(p) [% Tpp TF Ty 72(p)
2T 4q- _ ¢ -CyT _ (G -CT
Kll = K12 = —S—- 10 3 KZI = —'—S'E-——. 10 K22 == S.HO 10

TII = T12 = 2T = 2.T21 = 2.T22

1l est important de noter que la linéarisation, autour d’un point de fonctionnement, conduit a
Iétude d’un ensemble de systemes linéaires de structure équivalente (ordre des transmitances
inchangé). On peut alors dire que la linéarisation conduit  I'étude d’un systeme linéaire variant
dans le temps, si le point de fonctionnement nominal n’est pas constant (Kailath T.).

La commande optimale est calculée autour du point défini par Qio=151s"1 Qyp=51
571, Cr=1moll"!, C; =2 moll"!, Hy = 1 met Cp=1.25 mol.I"!. Nous explicitons le calcul de

cette commande, non pas pour présenter cette technique, mais pour décrire le cahier des charges
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et définir des critéres de jugement des stratégies floues. Le contrdleur optimal est déterminé en
minimisant le critére quadratique:

e
J= j olox + eT.R.e).dt avec ( = [g” 0] R = [61 0] (I1-3.3)

d2 ra
0

Le cahier des charges impose une dynamique, en boucle fermée, deux fois plusrapidequecelleen
boucle ouverte et la compensation des couplages. On considére que les variations de h, ¢, q; etqa
sont au maximum de 10% de leur valeur nominale et que les termes qui inenicaneat deas le
critére J ont une contribution semblable. Le calcul de la structure optimale n’est pas considéré ici,
et les résultats proposés par Jaume et al. sont utilisés.

Dans tout ce qui suit, nous travaillons autour d’un point de fonctionnement avec les
équations non linéaires du sysieme (I§-3.1 et 11-3.2). Les critéres de Cormpal nisuli enire la
commande optimale et les commandes floues porteront:

— sur la dynamique des sorties et les termes de couplage.

!
Je,) = f q1 - e% . dt critére en fonction de I erreur en hauteur
0
{
He.) = j Gon . e% . dt critére en fonction de I erreur en concentration
¢

— sur la comparaison des cofits de commande i ’aide du critére:
i

Jq.q,) = [ (ry; . q% + 1. q%) L dt colit des commandes
0

— sur le critere global J (11-3.3)

3.2.2 Analyse qualitative

Nous complétons notre expertise du systéme par une modélisation qualitative du
comportement des sorties par rapport aux différentes entrées. Cette étude est réalisée autour du
point de fonctionnement Hg = 1 m et Co= 1.25 mol. I"!, Pour cela, nous appliquons des couples

d’entrée (q1, q2) de type échelon et nous analysons la dynamique des sorties (voir exemple
Figure 66).

o H~IH0 (m) | ) IC—CO'(xlO“2 9101. 1‘1).
0.08 025
0.06 05 :
0.04 -0.75
0.02 1.0
0 - s 5 ~125 ~ . . s
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Figure 66 : Evolution des sorties avec qI=1 I s~ et g2=0 1 51
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Un modele qualitatif est déduit de ces essais (voir Figure 67).
Commandes Sorties
q1 qQz h ¢

Symboles

+ augmentation de [a variable

— diminution de la variable

(0 variation nulle cu quasi-nulle de 1a
variable

Le nombre de signes associés représente
I’amplitude de la variation

Figure 67 : Modéle qualitatif du bac de mélangeur

L'étape 1 de la procédure de conception d’un systtme multivariable (voir paragraphe 3.1) est
abordée par cette analyse, car ce modile qualitatif fournit les informations nécessaires i
I'identification des couplages forts et secondaires liant les entrées et les sorties.
Dans I’hypothese d’une approche boite noire (un peu faussée par la connaissance du modale
analytique), nous pourrions aussi déduire les informations suivantes:

—le systéme est sans retard

— la dynamique de chaque sortie par rapport a chaque entrée est de type premier ordre

Par conséquent, des commandes de type P.I. sont suffisantes pour réguler le systeéme. Ces actions
sont calculées a partir de mesures sur les sorties, leurs dérivées et en fonction des consignes.

La connaissance acquise sur le bac mélangeur fournit les bases essentielles pour
concevoir les contrdleurs flous. Maintenant, nous allons interpréter ce modele qualitatif et

proposer, dans un premier temps, une stratégie de commande décentralisée.

3.3 Synthese des lois de commande floue

3.3.1 Structure de commande décentralisée
L’approche multivariable la plus simple, mais pas forcément la plus efficace, consiste
a concevoir une commande décentralisée. Tout d’abord, il faut définir les couples (entrée/sortie)
correspondant aux couplages forts. Les informations nécessaires sont déduites du modéle
qualitatif (voir Figure 67):
—les entrées q et q; agissent de maniére identique sur la sortie h

— 'autorité de I’entrée qj sur la sortie ¢ est supérieure 2 celle de q;

La structure de commande décentralisée est définie A partir du graphe causal (voir Figure 68)qui
symbolise grossierement les couplages forts.

qQ1 =~ o h

Boe e L'influence de gz sur h est négligée

Figure 68 : Graphe causal des couplages forts
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Les sorties h et ¢ sont donc respectivement asservies par les commandes q et q (voir Figure 69).

;3]1 - ' Qio
He = Ho-i- hc - — : : X q1 +
+ ||, _ A& Floul S
Baee . - Ql H= HO +h
+ I - )
Ce=Cy+cc —» : @ Q@ C=C,+c¢
_ Af, Flou 2 A »
) - u,;_.. ] ) + X+
- ommande Qo
g, : erreur de hauteur Agy, - dérivée de 'erreur de ’hauteur
€. :erreur de concentration Ag, : dérivée de I'erreur de concentration

Figure 69 : Structure de commande décentralisée

Les bases de connaissance pour les contrdleurs Flou 1 et Flou 2 sont définies par:
— sept symboles linguistiques pour chaque variable d’entrée et de sortie
—des regles de commande & deux variables pour la prémisse et une conclusion procédurale
— une base de régles initiale de type Mac Vicar-Whelan

Les parametres caractéristiques et les régles (49 X 2 au total) sont ajustés par essais successifs.
Tout d’abord, nous optimisons la dynamique des sorties sur les ralliements de consigne (hauteur
et concentration) sans se soucier des interactions. Puis, lorsque les résultats sont corrects, nous
modifions certaines régles et quelques parametres pour minimiser Ies couplages (parfois au
détriment de la dynamique). La formulation symbolique des commandes facilite cette étape car
chaque cas de fonctionnement est localisé précisément dans les bases de régles.

Cette procédure est mise en ceuvre autour du point nominal Hg=1 met Cp= 1.25 mol.1-! .

Consigne de hauteur : h, = 0.1 m et ¢, =0 mol.I-!

H - H, (m) oa C—C, (x103 mol. I'y
012 ' T 1 g M T g T T
/ Commande flone ' 0 .~ Commande flove . ]
0.1 T - . ,
! ' ' ! P B S R O T [
008 = Kr e :
. . . O8N - -
0.06f ~(#- -\ - - - oim e :
'~ Commande optimale e e AL G e e =
[, [ I [ ommandac optm
0.04 : ! ! | Y A SV A pances s,
02ff- - SRR SRS Y'Y B U S
0 + - s 24 . . s . 5
0 100 200 300 400 S00 0 100 200 300 400 500
102 Jq.,
. Jie,) . J(e.).10 a0 (9,92 a0 é
300
33 i 250 g& \\
15 3 S 150 \\:
10 2 100 100 N
5 1 50 50
¢ ¢ 0 0 b. -
Floue Opti. Floue Opti. Floue Opti. Floue Opti.
(a) (b) © (d)

Figure 70 : Consigne de hauteur (commande décentralisée)

7



LOI DE COMMANDE DEDUITE DE L’EXPERTISE

Les résultats de la technique floue sont encourageants du point de vue de Ia dynamique des
sorties. Le comportement de la hauteur est conforme au cahier des charges et les interactions sur
la concentration sont bien compensées (voir Figure 70b). Par contre, la commande optimale
sollicite moins les actionneurs (+13% de consommation pour la technique floue Figure 70c).
Quant au critére global J, le gain obtenu sur J(gy,) et J(g;), par 1a méthode floue, ne compense pas
P’augmentation de I’énergie apportée au systéme.

Consigne de concentration : h; = ¢ m et ¢, =0.01 mol.I"1

H-H, (x¢10°*m) C—Co (mol. 1'])
3.0 : . : . 0.012 ‘ . . .
! ' ' ' v Commande floue '
L 001 et
20 e - - - , : f
Commande floue’ : 0.008 - f-fennoonoo-- e -
obd/ e N T 0.006 | \ ----- o R
: X ' ! '~ Commande optimale '
, . . . 0004 LI/ - Lo . R . P
0 S— | ' ) !
' ' : . 0002 H- - -- R Lo R R
“—— Commande optimale : : : !
-1.0 . s S 0 . . " . s
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
J(e).107 Jie.) g1, 42) J
0.25 100 100
! 0.20 80 80 §
0.15 60 60 N
0.10 40 40 N
0.05 20 20 I
0 0 o LI
Floue Opt. Floue Opti. Floue Opti. Floue Opti.
(@) (b © (@)

Figure 71 : Consigne de concentration (commande décentralisée)

La stratégie floue est moins performante sur les consignes en concentration. Le comportement de
la sortie ¢ est satisfaisant mais les interactions sur la hauteur sont fortes (voir Figure 71a). Ce
résultat était prévisible i partir de I’analyse en boucle ouverte, puisque les deux entrées
influencent de maniére identique la sortie h. Le coiit de commande et le critére global (voir
Figure 7lc et Figure 71d) restent supérieurs a ceux de la loi optimale,

A partir d’une analyse succincte de l'influence des entrées sur les sorties du
processus, nous avons implanté une structure de commande décentralisée. Les contrdleurs flous
sont réglés afin d’optimiser la dynamique tout en limitant les effets de couplages. La qualité de Ia
stratégie varie en fonction des consignes appliquées. Le comportement des sorties est médiocre
sur une consigne de concentration car les interactions sont fortes. Une loi de commande
décentralisée est insuffisante pour ce type de probléme. Par conséquent, il est nécessaire de
reprendre I’étude des couplages afin de définir des régles de commande plus efficaces.

3.3.2 Structure de commande globale

Nous poursuivons I’analyse du modgle qualitatif afin de déduire des régles de
commande qui tiennent compte des interactions {Raymond C., Boverie S, Titli A., 1994). Le

comportement de chaque sortie, par rapport aux entrées, est décritdans un langage naturel. A titre
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d’exemple, nous détaillons I'interprétation de deux lignes du modéle qualitatif (voir Figure 67).
Ligne 1: 8i I'entrée q; diminue et I’ entrée qp augmente, alors la sortie h reste pratiquement
constante et la sortie ¢ croit beaucoup.

Ligne 2: Si I'entrée q augmente beaucoup et I'entrée gy augmente, alors la sortie h croft
beaucoup et la sortie ¢ reste pratiquement constante.

Ces deux lignes s’interprétent aussi de la fagon suivante:
Ligne 1: Pour une consigne de concentration positive, si nous voulons garder la hauteur h
consiante et augmenter lu concentration ¢, alors il Jaut diminuer g; er w.igmenter ga.
Ligne 2: Pour une consigne de hauteur positive, si nous voulons garder la concentration ¢
constante et augmenter la hauteur h, alors il faut augmenter fortement qy et augmenter .

Une étape importante et délicate de la conception de la straiégie multivariable réside
dans la traduction de ’expertise en regles de commande. Les mesures des €rreurs €y, £, et de leur
dérivée Agy, Ae; sont disponibles. L’analyse du systéme montre que les interactions, pour cet
exemple, sontdes phénomenes i dynamique lente, et les couplages s’identifient principalement &
partir des mesures des erreurs.

Pour les deux exemples décrits ci-dessus, nous formulons les régles:

Ligne 1. Si€; est PG et &, est ZF alors qi est NP er ¢ est PP
Ligne 2: Si €. est ZE et &, est PG alors q; est PM et ¢ est PP

avec NS, ZE, PS, PM, PG des symboles linguistiques décrivant chaque variable.

Deux commandes partielles sont alors générées en fonction des erreurs: Q1 _erreurs = £1(En.e.) et
42_errcurs = 81(€n,Ec). D’autre part, il est intéressant de contrdler les phases transitoires & partir des
mesures des dérivées (Agy, Ag.). Dans une premiere approche et en fonction des résultats du
paragraphe 3.3.1, nous calculons deux commandes supplémentaires: q1_dérivée = fo(Agyp) et
q2_dérivée = 82(AEc). Les commandes finalement appliquées au systdme sont définies par:

q1 = fi(en8) + fr(Agy)
42 = 81(nkc) + gr(Ag,)

Le schéma de la structure de commande est présenté Figure 72.

Agy,

Ec: Jilen2c) L*

Hc = Hg + h, B '
+ - —
t H=H,+h
B
Cc=C 5 C=Co+c
€= Tttt T grene) >

Commande

Figure 72 : Structure de commande globale
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Les regles ((63+7) X2 au total) des différents contréleurs sont initialement définies a partir de

Pexpertise, etaffinées par essais successifs, La méme procédure est appliquée pour le réglage des
parametres caractéristiques. Un exemple de table de régles pour le contréleur partiel g (ey,.€.) est
donné Figure 73.

Ex
SC

NG

NG

NM

ZE| PP

PM

PG

NG

NG

NG

NG| NG

NG

NG

NM

NM

NM

NM

NM | NM

NM

NM

NP

NP

ZE
PTP

PP

PP

NP

NP

NP| NP

NP

NP

PP

FP

PP| PP

PP

PP

PM

PM

PM

PM

PM| PM

PM

PM

PG

PG

PG

PG

PG| PG

PG

PG

NTP: Négatif Trés Petit
PTFP: Positif Trés Petit

Zone de prise en compte des interactions

Figure 73 : Exemple de table de régles pour compenser les interactions

Les qualités de la structure globale sont évaluées autour du point de fonctionnement
Hp=1m et Co=1.25 mol.l'! pour des consignes de hauteur et de concentration.

Consigne de hauteur : he = 0.1 m et ¢, =0 mol.I-!
H - H, (m)

0.12

0.1
0.08
0.06
0.04

0.02

/: Commande floue :

1 1 1 4

[P A (VP U, L o - - -
+ Commande optimale !
. . . 3
100 200 300 400 500
J(e,) J(e).1072

30 6 ————

25 5

20 4

15 3

10 2

5 1

0 0

Floue Opti, Floue Opiti.
(@ ()

04
0

C-Co(x103mol I'Y)

.« Commande floue

. Commande optimale

*1 .6 -t o [ ot
20 pA- S e R - -
24 - ' f ‘ s
100 200 300 400 500
(g, q2) J
350 350
300 300
250 250 I
200 200 D
150 150 )
100 100 ™
50 58 ;\
0 L—
Floue Opti. Floue Opt.
© (d)

Figure 74 : Consigne de hauteur (structure globale)

Ces résultats sont a comparés & ceux de la Figure 70. Les interactions sur la concentration sont

minimes. Le critere J(€c) est divisé par 100 pour la structure globale. Par ailleurs, la dynamique de

la sortie h est inchangée. Tl faut aussi noter que ces performances sont obtenues avec un coiit de

commande équivalent A celui de la structure décentralisée.
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Consigne de concentration ; he = 0 m et ¢, =0.01 mol.1-!

16 H-H, (x104m)

12 ... e N e

038 / Commande/flove o

04 ¥ .. L L L
0 .

- -

~04 M o L L, L.
s | < Commande optimale
R | Bl gl [ T L T T T s -
2 b ' , s
0 100 200 300 400 500
J(€,).10 Je)
3 0.25 100
0.20 80
0.15 60
0.10 ‘ 40
0.05 Q 20
v} 0 [ o]
Floue Qpti. Floue Opti,
@ (b}

100
J(q1.4,)

Floue Opti.

()

500
J
100 |

80

60 \
40

20 \‘
0

Floue Opti.
(d)

Figure 75 : Consigne de concentration {commande globale)

La compensation des interactions était insuffisante avec la structure de commande décentralisée

{voir Figure 71).

occasionner de surcofit de commande,

La stratégie globale a été réglée autour du point

Ici, les couplages sont minimisés et deviennent inférieurs 3 ceux de la loi

optimale. Ce résultat est obtenu sans dégrader la dynamique de la concentration et sans

de fonctionnement défini parHp=1

m et Cp = 1.25 mol.I-! (PDF1). La robustesse des régles floues est évaluée pour un régime

nominal différent avec Hyp=2 met Co=1.25 mol.I"}
s71. La matrice de transfert du systéme autour de ¢

avecK’';1 =K’ 5= 1,4K2, K’y = 0,7K21,K’3p = 0,7K5, Ty = T12=1,4T,,

1,4.T2,.

¢ point est;
i Ky K,
(p) 1+ Thp 1+T,p &:(p)
c(p) Ky K )

14+ Toup 14+ Tup

(PDE2), soient Q10=21.2115"1, Q29=7.071

T2 =Typ=

La dynamique de la boucle ouverte est plus lente ct les gains statiques ont changé,

Les réponses du processus autour de PDF? sont comparées A celles obtenues autour de PDF1
(voir Figure 76), la structure de commande n’ayant pas été modifiée.

25 Jie,)
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15
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PDF2
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] ]
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Consigne de concentration
Figure 76 : Comparaison des performances
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La structure floue globale est robuste par rapport aux variations des paramétres du modzle. La
compensation des interactions est trés légerement dégradée (voir Figure 76b et Figure 76c). Les
criteres sur le ralliement de la consigne demeurent inchangés (voir Figure 76a et Figure 76d).
La robustesse par rapport aux perturbations (valeurs nominales de Q10, Qa, C1, Cy, mesures de h
et c) a été évaluée et le comportement des sorties est satisfaisant.

Par conire, la dynamique du systéme bouclé en présence de perturbations pourrait
ére améliorée. Nous avons émis I'hypothése que les interactions n’apparaissent que par les
variables & dynamique lente, et les résultats obtenus justifient pleinement cette approximation.
Néanmoins, la prise en compte des couplages sur les variables a dynamique rapide (dérivées)
permettrait de mieux compenser les perturbations. En effet, les valeurs des dérivées (Aep et Ag.)
sont prépondérantes dans le calcul des commandes dans ces situations. C’est pourquoi, nous
pourrions compléter notre structure en calculant des commandes partielles di_dérivée(i=1,2) €N
fonction des deux grandeurs Agy, et Ae., soient:

q1 = fi(ep&c) + H(Aep, Ag,)
Q2 = 81(€p.6c) + g2(Agy, Ag;)

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléme de la commande des systémes
multivariables. Un bref rappel décrit les différentes structures de systéme (découplé, couplé)
ainsi que les stratégies de commande classique disponibles. Nous avons aussi constaté la
complexité de ce type de probléme, puisqu’une loi de contrdle idéale pour un processus ne 1est
pas forcément pour un autre. Ceci est d’autant plus vrai pour une stratégie floue car la base de
regles dépend du dispositif étudié. Nous avons alors choisi de présenter une méthodologie de
conception des contrdleurs flous multivariables sur un exemple. Ce travail est basé sur une
démarche experte, résulitant d’une analyse comportementale.

Un bac mélangeur a deux entrées et deux sorties a été retenu. La linéarisation de ce
processus conduit a 1’étude d’un systéme linéaire variant dans le temps, suivant le point de
fonctionnement. Tout d’abord, le systéme est considéré comme une “’boite noire” et un modéle
qualitatif est identifi€, a partir de 1’analyse de la dynamique des sorties vis-a-vis des deux
entrées.

Ensuite, deux lois de commande sont déduites de cette expertise. Une premidre
stratégie, décentralisée, est congue en fonction des paires entrée/sortie fortement couplées. Les
résultats sont déja satisfaisants mais la compensation des interactions est insuffisante. C’est
pourquot, la deuxi¢me stratégie tient compte des couplages. Les performances sont sensiblement
améliorées et les qualités de robustesse de la stratégie sont vérifides empiriquement {c’est
seulement une constatation qui paraitra insuffisante sans démonstration mathématique). Cette

commande floue est positivement comparée 2 une loi optimale utilisée comme référence.
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Toutefois, le coiit énergétique est plus €levé car la durée des transitoires est plus faible. Cette
contrainte n’est pas discriminante, pour cette étude, mais son poids dépend des objectifs fixés par

I"utilisateur (minimiser les interactions sans se soucier du coiit, relativiser les interactions avec un
coiit minime, ...).

D’une maniére plus générale, la méthodologie est intéressante. Nous exploitons la
connaissance, exprimée dans un langage naturel, pour concevoir une stratégie de commande
multivariable. Cette approche ne nécessite pas la connaissance d’un modéle mathématique
parfois difficile & obtenir. De plus, les régles de commande sont simples et expliciies. C’est un
avantage car un opérateur possédant un minimum d’expérience peut localiser les différentes
zones de fonctionnement, et ajuster les régles si cela est nécessaire. En comparaison, une stratégie
par retour d’¢état est plus difficile & analyser car I’interprétation physique des différents gains est
limitée,

Pour conclure ce chapitre, nous pouvons d’ores et déja nous interroger sur les

difficultés de cette approche pour les systémes plus complexes. En effet, le nombre de régles et le
nombre de paramétres a régler deviennent rapidement trés importants,
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4 Conclusion

La perception d’un syst®me de commande floue varie suivant les groupes de
recherche travaillant sur cette technique. Parfois, I’aspect base de connaissance est occulté pour
uniquement considérer les contrdleurs flous comme des approximateurs non-iinéaires aisément
manipulables. Cette vision a débouché sur de nombreuses études (adaptation, auto—réglage) qui
négligent complétement 1’essence premiére de la commande floue: la traduction de I’expertise
dans un langage naturel facilement compréhensible. C’est pourquoi, nous nous sommes attaché i
prouver, une fois de plus, la nécessité et 1’utilité de conserver une approche experte pour
concevoir une loi de commande floue. Bien siir, cette démarche n’est pas la plus aisée mais un
cheminement rigoureux aboutit toujours 4 une solution satisfaisante.

Dans cetie partie, les stratégies de commande sont construites  1’aide d’observations
sur le systéme, mais sans outil mathématique complexe. Tout d’abord, il faut acquérir une
connaissance du systéme 2 partir d’expériences réalisées sur le processus (mesures en boucle
ouverte ou boucle fermée). Le comportement du procédé est analysé pour générer une
modélisation ou plutdt une représentation qualitative, formalisée dans un langage simple.
Ensuite, le savoir est interprété pour exprimer la loi de commande. Cette expertise est alors
traduite avec des régles symboliques. La conception de la stratégie s’acheve par un réglage des
parametres caractéristiques du contrdleur flou. Trés souvent, une méthode itérative d’essai et
d’ajustement est employée.

Les aspects théoriques de la partie I et de la méthode de conception experte sont
appliqués a la commande d’un moteur thermique 2 temps. Les contrdleurs flous sont
particuliérement bien adaptés A ce type de probléme puisque le moteur est un prototype, et la
connaissance provient uniquement d’une série d’essais menée par des motoristes. Nous avons
alors formalisé linguistiquement les problémes et les solutions correspondantes. Les résultats
obtenus sur I’asservissement de la richesse de combustion et la régulation du régime de ralenti
sont positifs. Ils contribuent & accrofire la stabilité du moteur tout en réduisant la consommation et
la pollution.

Ensuite, nous avons proposé une premidre approche de commande des systémes
multivariables. L’étude qualitative du processus s’attache principalement a I’analyse des
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couplages existant entre les entrées et les sorties. Puis, une structure de commande décentralisée
estévaluée. Ladynamique des sorties est correcte mais les interactions restent fortes. Néanmoins,
ces résultats étoffent notre connaissance du procédé, Ceci nous conduit, naturellement, 2
proposer une loi de commande globale qui tient compte des effets de couplage. Les performances
obtenues sont conformes aux exigences du cahier des charges et la stratégie de commande semble
robuste par rapport aux variations des paramétres du processus.

Toutetois, ces trois études, et plus particulierement la derniére, montrent que
P’application de la démarche experte peut poser certains problémes.
Le manque de formalisation de cette approche est souvent reproché. Il faut admettre qu’une
démarche générale n’est pas applicable, car chaque systéme réclame une résolution adaptée. Le
bon sens et Pexpérience du concepteur sont les seuls garants de 1’aboutissement,
De méme, un ensemble de régles de commande, consistant et complet, s’écrit aisément pour les
systemes simples (nombre de poles, de zéros, d’entrées, de sorties restreint). Cette tiche devient
plus délicate et presque rédhibitoite pour les procédés monovariables ou multivariables
complexes. Le nombre de régles, nécessaire pour assurer une commande correcte, augmente

rapidement et toutes les propositions se formalisent difficilement a partir de 'expertise.

Il est admis qu’un ensemble de régles de commande approprié est identifiable quel
que soit le systéme, car un modgle flou (systéme 2 base de régles) est un approximateur universel
(Jang J.S.R., 1993). Le probléme se pose alors en ces termes:

" Comment définir un choix initial des fonctions d’ appartenance et écrire les régles de commande
Si ... alors ... uniquement i partir d’ un ensemble de mesures provenant du systéme”

Implicitement, nous considérons que 1’expérience disponible est insuffisante pour répondre a
cette question.

Une alternative & 1a démarche experte et aux systémes auto-organisés (voir partie I
chapitre 2.4) consiste  s’inspirer fortement de Ja démarche de I’automatique classique. Un
modele flou du systéme est identifié et la stratégie de commande est définie & partir de ce modéle.

A T’heure actuelle, seuls quelques travaux significatifs, dans ce sens, sont exposés dans la
littérature.

Une premicre solution ne permet pas d’expliciter la loi de commande, mais le modgle est employé
pour prédire le comportement du systéme (Graham B.P, Newell R.B., 1988). Plusieurs
commandes, ou combinaisons de commande pour le cas multivariable, sont définies a priori par
un opérateur. Pour un état mesuré du systme, chaque commande possible est testée sur le modgle
afind’estimer le ou les états suivants. La solution qui satisfait le mieux les critéres de performance
(évolution souhaitée de 1I’état) est appliquée au systéme.

La deuxieme solution est nettement plus iniéressante car les régles de commande sont déduites
des regles du modele. Sugeno (Sugeno M., Tang G.T., 1986) développe une méthode A partir de
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propositions a conclusion polynomiale. Pour les systémes monovariables, les regles de
commande sont déterminées en conservant les prémisses des régles du modele, mais en inversant
analytiquement les conséquences afin d’exprimer la commande en fonction des autres variables,
Cette technique devient plus délicate pour les systemes multivariables. En effet, la base de regles
est décomposée en sous-systémes indépendants et la résolution des équations linéaires
correspondantes aboutit 2 Pexpression des commandes. De notre point de vue, ’inconvénient
majeur de cette approche réside dans le manque de lisibilité des régles A conclusion polynomiale,
et au fort recouvrement des fonctions d’appartenance des entrées.

Cette derniére méthode est A ce jour la plus intéressante. Toutefois, nous considérons
comme indispensable de conserver des régles explicites. Méme si les experts ne sont pas capables
d’écrire toutes les régles du modele et de la commande, leur connaissance initiale est exploitable
pour orienter 1’étude, définir quelques paramétres a priori, compléter les bases de connaissance et
les faire évoluer. L'introduction du savoir est possible si les regles sont interprétables. De plus, la
définition de la commande & partir d’un modéle demande une certaine quantité de travail. Cet
effort est acceptable si la démarche offre aussi la possibilité d’accroftre notre mattrise du
processus, et de mieux expliciter les phénomeénes physiques mis en jeu.
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1 Introduction

1.1 Modélisation floue d’un systéeme

Dans certains cas, la modélisation floue d*un systéme est avantageuse par rapport a
une approche conventionnelle basée sur les lois de la physique (Pedricz W, 1994). Si la
caractérisation mathématique du processus est difficile, les informations, A la fois imprécises et
entachées d’incertitude, s’expriment plus facilement dans un langage naturel. La représentation
et la manipulation de ces données linguistiques sont alors aisément réalisées en utilisant les
sous—ensembles flous. Méme si ce type d’approche est délicat, il faut retenir Guut aaodéle flou
est un approximaieur universel (Wang L.Xi, 1992) et que la formulation, plus ou moins explicite
des regles, facilite I'interprétation du comportement du systéme.

Initialement, les modeles flous étaient écrits par un opérateur connaissant
parfaitement le systéme considéré. Cette démaiche se heurte a de nombreux problemes pour les
systemes complexes (systemes d’ordre élevé monovariables ou multivariables). En effet, un
expert peut difficilement formaliser toutes les propositions nécessaires i une approximation
précise. Par conséquent, une autre approche, dans laquelle le modgle flou est identifié par une
méthode analytique & partir d’une base de données, peut étre envisagée.

La modélisation floue suscite beaucoup d’intérét depuis de nombreuses années et la
littérature relative a ce sujet est importante. Les techniques permettant de définir la structure du
modele et le réglage des parametres camctéristiques abondent. Toutefois, si ces travaux se
différencient par rapport 4 la méthode employée (analytique, réseaux de neurones, algorithmes
génctiques, ...), ils se répertorient facilement par rapport 2 la syntaxe des regles. Trois classes
distinctes de modéle sont décrites dans la littérature: les modeles flous linéaires développés par
Takagi-Sugeno (Takagi T, Sugeno M., 1985), les modéles linguistiques introduits par Zadeh
(Zadeh L.A, 1975) et les modgles aux relations floues de Pedricz (CzogalaE., Pedricz W., 1981).

Les modeles flous linéaires de Takagi-Sugeno sont trés efficaces pour approcher des
systemes non-linéaires complexes, car la base de régles est composée d’un ensemble de modeles
locaux (généralement des fonctions linéaires). Par exemple, un systéme dynamique ron linéaize

simple se représente par des régles de la forme:
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R; : Siu(k) est U et y(k) est Y; alors y(k+1) = a; y(k) + b;.u(k) + C

ou u(k) est la commande; y(k) la sortie du systeme; U;, Y les sous—ensembles flous décrivant la
commande et la sortie sur leur univers de discours respectif; aj, b, ¢; les parametres de la
conséquence. L'identification de la structure débute par le choix d’une partition de 1’espace des
entrées. Généralement, une méthode heuristique (Takagi T, Sugeno M., 1985) ou une technique
de clustering (Babuska R., Verbruggen H.B., 1994a) est employée. Puis, il faut identifier la
structure des conclusions (choix des variables de 1a fonction linéaire) et rechercher les paramétres
delaconséquence. La plupart des méthodes classiques d’optimisation sont applicables (gradient,
moindres carrés, ...).

La représentation de ces modeles est efficace et le comportement global du systéme est décrit
avec un nombre minimum de régles. Par conséquent, 1’identification des modgles locaux est
réalisée avec un ensemble de mesures (base d’identification) réduit. Par contre, si la modélisation
doit fournir une meilleure compréhension du systme (traduction experte de la base), cette

méthode est déconseillée. En effet, I"interprétation des regles (essentiellement des conclusions)
est difficile.

Une modélisation explicite est plus facilement obtenue en cherchant un modéle
linguistique du systéme. Le processus dynamique précédent est alors décrit avec les regles:

R; - Siu(k) est U; et y(k) est Y; alors y(k+1) est C;

ol Uy, Y;, G sont les sous—ensembles flous caractérisant chacune des variables sur leur univers de
discours respectif. Généralement, les fonctions d’ appartenance des sous-ensembles flous C; sont
des gaussiennes, des trapézes, des triangles ou encore des singletons. Un modele linguistique
conclusion procédurale est un cas particulier des modeéles linéaires dont la conséquence est
réduite & une constante. L’identification du modéle s’effectue, soit d’une maniére purement
analytique en utilisant les démarches proposées auparavant, soit en intégrant une connaissance a
priori. Par exemple, un expert peut définir la partition des entrées et un certain nombre de régles.
Le formalisme explicite du modéle permet d unifier les régles définies a partir des données et
celles formulées a partir d’une connaissance, C’est un avantage indéniable quand les mesures, ou
Pexpertise, ou les deux sont incompletes,

Par contre, la représentation des modeles linguistiques est moins efficace que celle des modeles
linéaires. En effet, I’approche est locale et les capacités d’extrapolation du modele sont trés
faibles. Par conséquent, un grand nombre de régles est nécessaire pour approcher le
comportement global du systeme, et le nombre de parameétres a identifier augmente (Babuska R.,
Verbruggen H.B., 1994b). Une base d’identification importante et complete devient donc
indispensable pour déterminer tous les parameétres. La génération des données est délicate pour
les systtmes dynamiques car certains états ne seront pas atteints pendant I’acquisition des
données et, pour chacun des états, toutes les valeurs possibles de commandes ne seront pas
forcément appliquées. Le modéle est inexact lorsque des situations, non traduites dans la base de
régles, se présentent lors de l'utilisation du modele. Malgré tout, si un ensemble de régles
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linguistiques complet et compact est identifiable, la précision du modéle est correcte, voire
supéricure a celle des modeles linéaires de Takagi-—Sugeno.

Pour conclure la présentation des techniques de modélisation, il faut citer les modéles
aux relations floues. La conclusion d’une régle est définie & partir de tous les sous—ensembles C; ,
pondérés par un coefficient. Un nombre n de sous—ensembles flous est déterminé a priori. Une
régle s’écrit:
R; : Si u(k) est U; et y(k) est ¥; alors y(k+1) est C; (0.8) ou Cy (0.1) ou .. ou C,, (0)

avec C; =1 an les différents sous—ensembles flous de 1a conclusion. Aucune distinction particuliére
ne sera faite entre les modeles linguistiques et ceux aux relations floues.

En conclusion, les modeéles linéaires et les modeles linguistiques sont deux
représentations complémentaires et non concurrentes. Le choix d’une structure dépend
uniquement du but recherché. Si le modele est orienté vers la simulation, un modeéle linéaire est
conseill€. Par contre, si nous cherchons plutdt a connaitre explicitement les relations entre les
entrées et les sorties du systéme, il vaut mieux envisager un modéle linguistique. Les propriétés
des différents modeles flous sont recensées dans le tableau suivant:

Type de modele Modéle linéaire Modéle linguistique
Représentation Efficace Limitée
Généralité de la représentation Faible Grande
Nombre de régles Faible Elevé
Interprétation des régles Limitée Bonne
Introduction de la connaissance Difficile Aisée
Nombre de donuées d’identification Faible Important

La représentation mesure la capacité d’un modele a approcher un systéme non-linéaire d’une
maniere efficace. Cette notion est directement liée au nombre de régles et A la généralité du
processus identifié. Typiquement, une représentation efficace est moins générale, et vice versa.
L'interprétation des régles indique & quel point les propositions sont compréhensibles par un
expert. Si 'interprétation est aisée, un expert peut introduire de la connaissance dans le modéle
(définition des fonctions d’appartenance, écriture de certaines régles, validation du madgle, ...),
en complément des données d’identification.

1.2 Choix d’un type de modéle

Le choix d’un type de modele se justifie par rapport aux objectifs et au contexte de
Pétude. Le but principal de la modé€lisation demeure, pour nous, la conception de la stratégie de

commande, mais la modélisation doit aussi apporter des informations supplémentaires sur le
systéme.

La méthode et les résultats présentés dans ce rapport sont une premiére approche de
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mod€lisation et de commande des systémes complexes. Lorsque 1’étape théorique sera franchie,
nous souhaitons appliquer cette technique a un probléeme industriel. Ces systémes et leur stratégie
de commande sont généralement bien maitrisés par des experts. Il est alors indispensable
d’utiliser leur savoir tout an long de notre démarche, soit pour insérer des connaissances a priort,
soit pour valider les différentes bases de régles. En échange, nous fournirons des résultats utiles
pour accroitre leur maitrise du systéme.

Cet échange mutuel de connaissance sera possible si le formalisme des bases de
regles reste explicite et compréhensible par toutes les personnes concernées. C’est pourquoi,
nous écrivons un modele linguistique du systéme considéré, puis nous en déduisons une stratégie
de commande qui conserve une sémantique facilement interprétable.

Notons que le choix d’un modele linguistique n’est pas suffisant pour garantir la
lisibilité des régles. En effet, il est nécessaire d’imposer des contraintes sur les sous—ensembles
flous décrivant les variables d’entrée et de sortie des régles. Le recouvrement des fonctions
d’appartenance est donc borné afin que chaque label conserve une signification physique.
Malheureusement, cette contrainte implique un accroissement du nombre de régles nécessaire a
I’obtention de résultats précis (Mitsubushi K, Isaka S., Zhao Z.Y., 1993). Un nombre élevé de
propositions nuit a 'interprétation, d’ ol la nécessité de chercher une base de régles optimale. Cet
objectif est atteint en identifiant, par exemple, des modéles qui minimisent un compromis entre la
précision et le nombre de régles.

Si ces impératifs sont respectés, les modéles sont explicites. Les caractéristiques
imposées aux bases de régles sont résumées Figure 77,

Apport de connaissance extéricure
‘ Validation et complément &’information

Entrées Sorties

Nombre de régles minimat

Contraintes

Recouvrement borné
Nombre d’ensembiles restreint

Figure 77 : Caractéristiques du modéle et du systéme de commande
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1.3 Définition des systémes étudiés

Dans une premiere approche, nous limitons notre domaine d’investigation aux
systemes stables et identifiables & partir des mesures sur les entrées et les sorties du systeme en
boucle ouverte (approche dite "boite noire™). Comme ce type de représentation ne retient que les
modes observables et commandables, nous faisons aussi P’hypothése que tous les modes du
systéme sont observables et commandables. Ainsi, I’état du systéme est reconstruit & partir des
mesures des sorties, respectivement des entrées, passées et présentes. De plus, les processus sont
& minimum de phase et sans retard. Une derigre hypothése concerne les systémes non-linéaires.
Nous considérons uniquement les processus dont Ia lindarisation, autour d’un point de
fonctionnement, conduit & étudier des systémes linéaires variant dans le temps, si le point de
fonctionnement n’est pas constant.

Pour ce type de systéme et si le modele est utilisé pour définir la stratégie de commande, un
prédicteur a un pas, relativement précis, est suffisant.

La premicre phase de Uidentification consiste & choisir parmi les variables
disponibles, les grandeurs nécessaires pour modéliser le systtme. Il n'y a pas de démarche
systématique pour trouver les causes exactes d’un phénomene inconnu. Dans le cas général, une
méthode heuristique basée sur 1’expérience ou la connaissance a priori est employée (Sugeno M.,
Yasukawa T., 1993). Dans le cadre de cette étude, ceite phase n’est pas abordée puisque nous
considérons que les experts nous indiquent les variables influentes.

Le modele flou d’un systéme échantillonné & m entrées et n sorties est composé d’un

ensemble de régles linguistiques de la forme; '
Ri:Siyyest Al et y, est AT et ... ety, est A? et u; est B! et uy est B et ... et u, est B"
alors y\(k + 1) est C} et y,(k + 1) est C2 et ... et yu(k + 1) est (o
ou yj = lyj(k), yjk—1), ..., yjtk—dj)i=1 an » ¥jtk+1)i=1 an et = [ k), wk-1), ..., ufk—e) =1 arm
sont les valeurs des n sorties et m commandes aux différents instants d’échantillonnage.
Al = A{k’A{k_l""’A{k_dj]j=1én VBl = | B;{k’le'k—l""’Bfk—r,Jl*:la‘m’C]‘;= tan  sont les
sous—ensembles flous décrivant chacune des variables. d; et 7y sont des retards liés & I’ordre du
systéme.

Cette formulation générale permet de décrire simultanément les systémes
multivariables (m et n quelconques) et les systémes monovariables, qui correspondent au cas
particulier ou n=m=1. Les regles, pour un systéme mono—entrée et mono-sortie, sont exprimées
par:

R;:Siy  est A, et u est B; alors y,(k + 1) est C;

Dans les chapitres suivant, nous présentons une technique d’identification d’un

modele linguistique. Puis, nous déduisons les régles de commande des regles du modele. Cette

méthode est ensuite appliquée a des systémes monovariables et multivariables. Enfin, nous
concluons cette derniére partie de la thése, et nous énongons les perspectives de ce travail.
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2 Identification d’un modéle linguistique

2.1 Généralités

L’identification du modgle flou linguistique optimal, par rapport aux contraintes
imposées (lisibilit¢ et base de régles minimale), est décomposée en plusieurs étapes relativement
indépendantes. Pour chacune de ces phases, les problémes a résoudre ainsi que les solutions
proposées sont clairement explicités. Le mixage de I"approche analytique et de I’approche
experte est détaillé, en indiquant comment une connaissance initiale peut €tre introduite afin de
résoudre, ou de restreindre, les difficultés propres a chaque étape de la modélisation. Notre
démarche se décompose en cing phases (voir Figure 78 ):

— la génération d’une base de données pour !’identification
— la recherche des régles initiales du modele

- la détermination des régles

—’optimisation du modgle

— la recherche d’une base de régles minimale (partition des espaces).

Génération de 1a base
d’identification

!

Partition des espaces

Recherche de la base de régles minimale rninirlnum
. (] :
: Recherche des regles .
: r initiales X
: Nouvelle partition Dé ination des réel
: des espaces ¢iermination des régles

4

Optimisation dn modéle

Identification des r&gles

: ; !

NCN Base de oul :

régles FIN
! minimale? '
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2.2 Génération de la base d’identification

La génération de la base de données, i partir d’une étude en boucle ouverte du
systéme, estune phase délicate. Les problémes rencontrés sont inhérents au formalisme purement
linguistique des régles du modéle.

La représentation des régles linguistiques est faible, dans le sens oli un grand nombre
de propositions est nécessaire pour obtenir une modélisation précise du systéme. Il en résulte un
accroissement du nombre de paramétres A identifier, d’ou la nécessité d’avoir une base
d’identification contenant beaucoup de mesures. L'obtention d’un grand nombre de points est
possible dans la majorité des cas. Néanmoins, cette condition devient restrictive pour les

systemes dont la mise en ceuvre est cofiteuse, et pour lesquels peu de mesures sont disponibles.

Toutefois, ce probléme demeure mineur devant la difficulté d’obtention d’une base
d’identification contenant toutes les informations nécessaires et suffisantes. Cela est inhérent A
I"aspect local des régles linguistiques ainsi qu’a leurs faibles capacités d’extrapolation.

En effet, un échantillon de la base d’identification, composé des valeurs {y1q, y2o, -.., Ynos Ulgs «e
Ume, Yilk+1)o, ..., ¥u(k+1),} est traduit d’une maniére linguistique 4 V’aide d’une ou plusieurs
régles. Si une combinaison possible de valeurs {¥1p» ¥2ps s Ynps Ulp, «s Ump, Y1(k+1)p, |
Yu(k+1)p}, suffisamment distincte des autres mesures, n’est pas répertoriée pendant les essais en
boucle ouverte, aucune régle caractérisant cotrectement cette combinaison n’est écrite. Lorsque
le modele est utilisé pour la prédiction et que le systéme se rapproche d’une configuration non
prise en compte pendant I’identification, soit les prédictions sont inexactes, étant donné la faible

capacité d’exirapolation des régles, soit le modéle ne donne pas de résultat, car aucune régle n’est
activée.

Ce phénomene est illustré sur un systéme simple, modélisé avec des régles 2 deux entrées (x4, x3)
et une sortie (y) (voir Figure 79).

X
L
* . ' 0 mesures présentes dans la base de données et pour lesquelles
* e % o} des régles adéquates sont écrites
3 ®
" e} .: e points pour lesquels une prédiction précise de y est calculée
0 eC e points pour lesquels la prédiction de y est inexacte
o
o ®0 o | % ints pour lesquels aucun résultat n’est donné par le modele
' % poinis p q

Figure 79 : Influence de la répartition des données

Afin d’éviter ce probléme, il faut garantir que tous les cas de fonctionnement sont
répertoriés dans la base d’identification. Un cas de fonctionnement est défini par I’état du systéme
et une combinaison de commandes. L’obtention d’une base de données complete devient de plus
en plus délicate avec 1’augmentation du nombre d’entrées etde sorties des regles. Par conséquent,
les séquences de commande appliquées au systéme sont judicieusement choisies, & partir d’une
analyse succincte du comportement du procédé. Les informations nécessaires sont déduites de
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mesures préliminaires, ou bien du savoir d’un expert.

Le choix de la dynamique des commandes est imposé par les contraintes physiques des
actionneurs. Les commandes sont saturdes entre deux valeurs, soient ui(k) € [ymin, Uhmax 1= 1am
avec Wi, (respectivement Uyn,y), les valeurs minimales {respectivement maximales) des
commandes uy(k). A partir de ces contraintes, le domaine de fonctionnement des sorties ¥i(K)j=1an
est déterminé en appliquant les commandes (k) extrémes, soient yilk) e L¥jmins ¥jmax] i=1an dvec
Yjmin €t Yjmax les valeurs statiques extrémes de la sortie j-

Les séquences de commande sont construites de telle fagon que chaque entrée uj(k) et chaque
sortie yj(k) balayent tout leur domaine de fonctionnement. Par exemple, nous appliquons les
commandes définies par:

(k) = tayn(k) + tieons(k) avec (k) € [Uimin, Upmax] €t 1 =1 m

ol nayn(k) est une commande aléatoire de période T, ¢gale 4 la période d’échantillonnage du
procédé, et uiconi(k) une commande aléatoire de periode Tyaigue permettant de stabiliser le
systéme autour de quelques états statiques. La combinaison de ces deux compaosantes permet i la

fois de mesurer la dynamique du systeme, et d’explorer tout son domaine de fonctionnement par
une recherche de points d’équilibre .

St la base d’identification contient suffisamment de points, tous les cas de
fonctionnement physiquement possibles sont atteints, au moins une fois, au cours des essais.
L’ensemble de régles déduit de cette base de données, 5’il est correctement construit, caractérise
tous les cas de fonctionnement du systéme. La complétude de la base de régles est donc garantie.

2.3 Identification des régles

Lidentification des régles s’cffectue en trois étapes. Tout d’abord, une partition des
espaces est déterminée. Ensuite, la structure du modéle est identifiée, ¢’est—a-dire les régles
nécessaires et suffisantes sont déterminées. La troisiéme phase est 'optimisation des fonctions
d’appartenance pour augmenter la précision du modgle.

Sugeno et ses co--auteurs (Sugeno M., Yasukawa T., 1993) traitent les deux premiéres
phases simultanément. Les sous—ensembles flous des sorties sont définis, a partir de Ia base de
données, par une méthode de clustering. La projection de ces sous—ensembles, sur I’univers de
discours de chaque enrée, permet de déduire les sous—ensembles flous des variables de la
prémisse. Cette méthode est attrayante car I’ensemble de régles et la partition des espaces sont
identifiés simultanément. Malheurcusement, les régles ne sont pas explicites car les fonctions
d’appartenance se recouvrent fortement, De plus, la projection définie et utilisée par les auteurs
ne garantit pas Iunicité de la solution.

Iei. identification de la structure est envisagée a partir d’un ensemble de regles initial.

99



LOI DE COMMANDE DEDUITE I UN MODELE FLOU

2.3.1 Recherche des régles initiales

Le choix de la partition des espaces est une phase délicate. C’est un probléme
combinatoire soumis aux contraintes de précision et de lisibilité. Pour le moment, nous
considérons qu’une partition des espaces idoine est connue. Un nombre limité de
sous—ensembles flous, uniformément répartis sur leur univers de discours respectif, est défini
pour chaque variable d’entrée (fonctions d’appartenance triangulaires) et de sortie (singletons)
des regles (voir Figure 80).

1

0 R +— — -
Répartition des sous—ensembiles flous Répartition des singletons

pour les variables des prémisses pour les cenclusions

Figure 80 : Répartition des fonctions d’appartenance initiales

Pour un systéme échantillonné & m entrées et n sorties, les prémisses des reégles s’écrivent:
Siyi est Al ety, est Al et ... et y, est AT et uy est B] et uy est B} et ... et uy est BT

avec ei’k_n le nombre de sous—ensembles flous décrivant la sortie j a I"instant k- m=0ady
ep ¢ le nombre de sous-ensembles flous décrivant la commande 1 linstant k-{ ({ =0 a 1)

Une régle est construite pour chaque combinaison possible des labels d’entrées, soit Iinigig) regles

= @) Y e ey et et
VEC Tinitial = €1 = € g Cor o G €l Cmbr;

La conséquence de ces régles est définie en considérant qu’a priori, tous les singletons des
sorties (conclusion des régles) sont candidats.
Soit une formulation initale des régles:

R; . Si < prémisse > ;alors y,(k + 1) est C} ou yilk + 1) est C% ou...on y(k + 1) est C”']‘1
i=1 A ripiial : :

' '

et yulk + 1) est CL ou yutk + 1) est C? ou...ou Yn(k + 1) est C3»
avec sj le nombre de singletons décrivant la sortie j 3 1'instant k+1.

L'inférence de I’ensemble de régles est réalisée avec les opérateurs produit pour I'implication et
max pour I’agrégation. L’opérateur max est choisi pour assurer la cohérence de la démarche. En
effet, un nombre fini de labels de sortie est défini pour garantir la compréhension, et il est plus
logique que la prédiction soit exprimée i I’aide des différents singletons pondérés par un degré
compris dans D'intervalle [0,1] (par opposition au cas ol nous prenons la somme pour
I'agrégation). Les sorties réelles du modele sont calculées par un centre de gravité.

Connaissant la base de régles initiale, il reste & définir les régles utiles (déterminer r)
et, pour chacune de ces régles, trouver les labels qualifiant le mieux les sorties. Pour simplifier les
notations, mais sans aucune perte de généralité, les régles R; sont décomposées en n

“sous—régles™:
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R! 1 Si < prémisse >, alors y(k + 1) est C} ou...ou y,(k + 1) est Csll

R? : 8i < prémisse > alors vk + 1) est C} ou...ou yulk + 1) est Cin

R; <=>

s
1=1 2 Tipitiat

Les “sous-régles” R{.:l“” sont identifiées séparément, puis les résultats sont unifiés pour

déterminer I’ensemble des régles R;.

2.3.2 Détermination des régles

Plusieurs solutions permettant d’identifier les regles (trouver r et définir la

conclusion), & partir du choix d’une partition des espaces, sont exposées dans la littérature.

Une premitre classe de méthodes repose uniquement sur des techniques
d’optimisation. Pour une prémisse donnée, les singletons de la conclusion sont identifiés
itérativement par une méthode du gradient, ou des moindres carrés, ou a I'aide d’algorithmes
génétiques, ... . Par exemple Glorennec (Glorennec PY., 1992) propose d’identifier un singleton
par sortie et par régle. Ou encore, J.S.Shing et al. (Shing I, Jang R., 1991) imposent un nombre
fini de sous-ensembles et chaque conséquence est définie a I"aide d’un label pondéré par un
coefficient. Une technique de clustering, appliquée sur les singletons, permettrait de définir un
ensemble fini de symboles linguistiques. Ensuite, chaque singleton est remplacé par le centre de
gravit¢ du sous—ensemble flou auquel il appartient le plus. Cette démarche, bien qu’elle soit
fastidieuse, permet de retrouver une formulation purement linguistique des régles et un nombre
fini de labels pour la conclusion.

It est plus intéressant de définir un ensemble de symboles pour la conclusion, et de
trouver celui qui décrit le mieux la sortie pour une prémisse donnée. Un algorithme de type
compétitif est alors souhaitable. Pour une prémisse donnée, tous les sous—ensembles flous de la
sortie sont en compétition et celui qui satisfait le mieux un critére de sélection est retenu, Wang
(Wang L.Xi, 1994) explique une méthode trés simple mais sa technique géneére des régles
conflictuelles (pour une prémisse donnée, plusieurs labels pour la conclusion sont sélectionnés).
Une deuxiéme phase de I'identification permet de détecter et de résoudre ce probléme. Une
démarche identique est appliquée par Grant (Grant B., De Braijn C., 1993) qui utilise un
algorithme compétitif de Hebb. Malheureusement, cette procédure s’applique principalement
aux réseaux neuronaux et la transposition A une base de régles est difficile. Pour conclure cette
petite synthése, nous citons les travaux de Nauck (Nauck D., Kruse R., 1993) qui combine une
recherche heuristique d’une part, et Pattribution d’une erreur de transition floue aux
sous—ensembles de sorties d’autre part.

Pour ce qui nous concerne, nous cherchons la conclusion de la régle RI, en
I

considérant que tous les sous-ensembles flous possibles sont en compétition. Le choix d’un label
est effectué a 'aide d’un critére qualifiant la qualité de ce label par rapport aux autres.

Larégle R/ se représente graphiquement (voir Figure 81),
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N o) fe

Il)egré d’activation de 1a prémisse !

Segments de connection /af(c?) Cy
Figure 81 : Représentation graphigue de la régle R
i

Une erreur de transition est associée & chaque segment de connexion, soit Q{:(CJ{.’ Jp=14 5, Verreur
de transition de la conclusion Cj’ pourlarégle Rf:: . Ce critere est la traduction du postulat suivant :
" Pour un ensemble de mesures {Y1,,¥20, ... Yno» Wlos -+ Umo yi(k+1),} de la base de données, plus
la régle RJ; est activée (degré d' activation de la prémisse (Ug;) proche de 1), plus le singleton
choisi pour la conclusion doit étre proche de la valeur ¢ estimer yilk+1),”

Ce critére s’exprime mathématiquement par:

j — 2
Q{(Cf) - MR;_'(yl[): )’20 RS ] )’,,0, u]_(), 1y ‘umO) . !Cf—)’j(k + 1)0'
#=1 4 Finigal c? est la valeur nette du symbole CP
p=lag 7 I

Ce critere est évalué sur I’ensemble des points de la base de données:

d=nb_donndes
oUCH) = Z B 1aY2d o s Vs Uygs on o) - leP—y;tk + 1)
i=1drmia  d=1 '

p=las
La conclusion de la régle R’l: est définie par le label associé a I’erreur de transition minimale:
Cf- = Arg [ min[Q{(c}) . OUCH ., Q{j(c;f)] ]
i = 18Tl
Si une régle n’est pas activée sur I’ensemble des mesures de 1a base de données, les erreurs de
iransition de cette régle sont toutes nulles. Cette proposition, inutile, est supprimée de la base de
regles. Ce raisonnement est applicable si la complétude de la base d’identification est garantie.
Dans le cas contraire, un expert peut intervenir pour confirmer ou annuler I’effacement de cette
régle.
Apres cette simplification, le modele est défini par un ensemble consistant de r régles. En effet,
pour une prémisse donnée, la conséquence est définie de manigre unique.

Remarque: le choix de ce critére est justifié en annexe A. Nous donnons aussi les conditions
d’applications (contraintes sur la base de données et la répartition des degrés d’activation d’une
régle) pour valider le choix de la conclusion.

La procédure analytique proposée permet de définir les conclusions des sous—régles.
L’ensemble de régles final résulte de ’union de toutes les sous-régles qui sont exprimées avec des
prémisses identiques:

R;:Siy est Al et y, est AT et .. er'y, est AT et u; est B} et uy est BY er ... et uy est B
alors y(k + 1) est Cf" et yo{k + 1) est C?*’ et ... et yulk + 1) est Cf"
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Le modele flou d’un sysieme est déterminé par une approche analytique mais un
expert peut définir certaines régles a priori. Seul le formalisme explicite des propositions permet
d’unifier la connaissance experte et la connaissance déduite de I’approche analytique.

La partition de I’espace des entrées et des sorties est fixée a priori, et les régles sont
€crites & partir de ce choix. La précision du modéle est optimale par rapport 4 la définition initiale
des fonctions d’appartenance. Cette précision peut étre améliorée par une optimisation des
parametres caractéristiques de ces fonctions.

2.3.3 Optimisation de la position des singletons de sortie

La qualité d’un ensemble de regles donné dépend principalement des parameétres
caractéristiques des fonctions d’appartenance, ¢’est—i—dire de la position des points modaux et
de la largeur de la base des triangles pour les entrées, ainsi que la position des singletons pour les
sorties. La précision du modele est améliorée en ajustant ces valeurs. Une réflexion sur I'objectif
de la modélisation permet de restreindre cette phase. En effet, les régles du modale sont utilisées
pour déterminer un jeu de régles de commande. Une optimisation de la stratégie de commande
semble plus utile pour respecter des criteres de performance. De plus, la définition initiale des
sous-ensembles flous assure une bonne lisibilité du modele. L'optimisation des fonctions
d’appartenance des entrées (plus particulierement) peut entrainer une détérioration de la clarté et
de I'interprétation des régles, si aucune contrainte sur le degré de recouvrement n’est imposée.
Nous réglons donc uniquement la position des singletons de la sortie car la précision du modele
est sensiblement améliorée (Jang J.S.R., 1993) sans perdre les propriétés de lisibilité. Ce gain de
performance est obtenu facilement et pour un coiit relativement minime. Une méthode du
gradient peut €tre mise en euvre (Nomura H., Hayashi I., Wakami N., 1992).

Le principe de cette technique est la recherche d’un vecteur 7, = [z1, 22, ..., zp] qui minimise un

critere E(Z). Les composantes Zu=13p sont les paramétres de réglage. Le vecteur qui permettra

d’évoluer vers le minimum de E(Z) est (=9 , =OE Y e —_éjg]‘
Oz, dz, dz,
L'apprentissage des paramétres est itératif selon la formule dite du gradient:
OE(Z)

zy(pas + 1) = z,(pas) — K. 5
u=1lap Zu

pas : mdice sur I’ilération
K. : un paramatre de contrdle de 1a convergence de I’algerithme

Cet algorithme converge vers un minimum local qui est acceptable dans le contexte de notre
étude.

Les valeurs des singletons sont ici ajustées pour minimiser I’erreur quadratique :

q4=s5;
j=n Z ﬂq ' C]?
g=1
Eo =2 . Dk + 1) = yk+ 1) avec Yk + 1) = ——
j=1 i=1an Ha
q=1
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ol yj(k+1) est la sortie calculée par le modéle, yjtk+1), est la sortie issue de la base de données et
Mg le degré d’activation maximum de la conclusion C;? sur I’ensemble des régles.

La nouvelle valeur des singletons est calculée de manigre itérative par:

OF 8E, _ M
cfpas + 1) = clpas) - K;. =2 et =L = Oyl + D) -y + 1))
j=lin J J P
g=las; =lan q
g=1

L’optimisation se poursuit tant que P’erreur quadratique D, calculée pour I’ensemble des mesures
de la base de données, varie fortement,
d=nb_données

Dpas) = > E,
d=1
La procédure est stoppée si D(pas) - D(pas—1) < seuil.

Pour une base de régles donnée, la précision du modgle dépend des parametres
caractéristiques des fonctions d’appartenance. L’ optimisation de la valeur des singletons de la
conclusion améliore sensiblement les performances. Le modele obtenu est satisfaisant vis—a—vis
de la partition des espaces choisie, mais rien ne prouve que ce soit la meilleure.

2.4 Recherche de la partition des espaces

La partition des espaces est une étape délicate de I'identification. Le choix des
sous—ensembles flous (nombre et répartition sur les univers de discours) conditionne la lisibilité
des propositions, la précision du modéle et le nombre de régles.

Si un expert peut définir une partition des espaces, le probléme est pratiquement
résolu. Une base de régles est construite et si la précision est suffisante, la modélisation est
terminée. Si les performances sont médiocres, une nouvelle partition est testée en accord avec
Pexpert.

Bien souvent, la partition des espaces se construit difficilement & partir de la
connaissance d’un opérateur, puisque I’ensemble du probléme est combinatoire et aucune
approche théorique n’est disponible (Takagi T., Sugeno M., 1985). La clarté, le nombre de régles
et la précision sont des contraintes fortement liées. La facilité de compréhension des régles
dépend de la définition des fonctions d’appartenance, mais aussi du nombre de propositions. La
lisibilité du mode¢le est d’autant plus importante que la base de régles est réduite. Or le nombre de
régles dépend uniquement de la partition de I’espace des entrées, et ce chiffre augmente avec le
nombre de labels. Quant & la précision, elle est fortement corrélée au nombre de régles.

Pour éviter "I’explosion” du nombre de régles, le nombre de sous-ensembles flous
décrivant chaque variable est limité entre un minimum et un maximum, Par exemple, nous

choisissons au minimum trois sous—ensembles représentatifs des valeurs Négatives — Nulles —
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Positives. Si aucune connaissance ne permet de fixer la disposition initiale des ensembles, la
répartition des fonctions d’appartenance est choisie uniforme avec recouvrement a 1.

Une approche heuristique est utilisée pour trouver Ia partition des espaces qui minimise I’erreur
quadratique:

d=nb donnéesj=n
Epiivion = 2. D Gaing . Gk + 1) - itk + DY . r
d=1  j=1
oli yj(k+1) est la sortie calculée par le modéle, ¥jlk+1)q est la sortie voulue, Gainj un gain de
normalisation des sorties afin de donner un poids identique a toutes les erreurs dans le critére
global, r le nombre de régles trouvé aprés la détermination des conclusions,

Ce critere quadratique définit un compromis entre fa précision et le nombre de régles.
Apres quelques essais, nous avons décomposé a partition des espaces en deux sous—problémes:
la partition de ’espace des sorties et la partition de 'espace des entrées. En effet, le choix des
sous—ensembles de sorties influence uniquement la précision du modéle et, pour un choix donné,
il existe une partition optimale des univers des entrées qui minimise Uerreur quadratique. La
minimisation de ce cofit est donc réalisée de manidre séquentielle: nous déterminons la partition
optimale de Iespace des entrées pour différents choix de la partition de I’espace des sorties, et la
meilleure solution est retenue.

L’algorithme de recherche est illustré sur un exemple. Soit un systéme modélisé avec des régles
comportant quatre variables pour les prémisses et un nombre quelconque de sorties. Le nombre
de label pour chaque entrée est c; aveci= 134 et 2 < ¢i < 8. Un nombre fini de singletons
uniformément répartis est choisi pour les sorties. La démarche est illustrée sur la Figure 83.

Etape 0 :  Tdentifier et optimiser le modéle du systéme en prenant le nombre minimal de
sous—ensembles flous pour les variables des prémisses, soit ¢1=cy=c3=c4=3.
Calculer I'erreur quadratique Epartiion(Etape 0).

Etape 1:  Définir i nouvelles partitions, 4 partir de Ia partition de I’étape précédente, en

augmentant successivement le nombre de sous—ensembiles flous décrivant une

variable.
Par exemple, nous aurons ¢;(Etape 1) = ¢i(Etape 0) + 2 (voir Figure 82).
1
a b ¢ 0 a b ¢

Figure 82 : Définition d’une nouvelle partition

Identifier et optimiser les i nouvelles bases de régies.
Calculer Eparition pour chaque partition possible et trouver ’erreur minimum

Epurition(Etape 1).
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St Epanition(Etape 1) < Epanition(Etape 0) alors
continuer par Etape 2

sinon arréter la procédure. La partition optimale est celle de I'Etape précédente

Etape 2: Recommencer la procédure de I’Etape 1 & partir de la partition de I’Etape 1.
$i Epanition(Etape 2) < Epartirion(Etape 1) alors
continuer par Etape 3

sinon arréter la procédure. La partition optimale est celle de I’Etape précédente

Etape 3:  Continuer jusqu’a ’arrét de la procédure ou tant que le nombre maximum de

sous—ensembles flous pour chaque variable n’est pas atteint.

€ —Cy—Ca—C
Etape 0 F3 “::I‘lﬁ“ig) 3 Epanition minimale pour étape considérée
- L-partition\M}-
5-3-3-3 3-5-3-3 3-3.5-3 3-3-3-5
Etape 1 antition(1) Epanition (2) Epartition3) Epanitiond)
Epnrf.iiiun(3) < Eparliﬁon(o)
5-3-5-3 3- 5-543 3-3-7-3 -3-5-
Etape 2 Ep_artition(s) Fpariition (6) Epanilion(7) Epartlhon(s)
prrtiliun (6} < Eparlil.ion(“:
Etape 3 —-5-3- -7-3- 3-5-5-5 3 5-3L
apc Epamuon(g) Epamuon {10) Epanin’on(l 1) arutian(lz)
Eparﬂl&n(lz) < Epartition (6)
Etape 4 STOP 2> 5.5 3 7 [ [3- 737 375-5-7 || Nombre
Epartition(14) > Epartition (12} Epanil.ion(13) artition’ (14) Epan.ition(ls) maximum

Figure 83 : Recherche aborescente de la partition optimale

Lorsque la procédure s’arréte, nous connaissons la partition optimale de I’espace des
entrées, pour une partition de 1’espace des sorties donnée (Epyriition(12) pour ’exemple de la
Figure 83). Ce calcul est reproduit pour un choix différent des sous—ensembles de sorties, et Ia
solution la plus satisfaisante est conservée.

Par essais successifs, la partition optimale des espaces et la base de regles
correspondante sont déterminées. La recherche de la solution 3 travers un arbre de décision est

plus rapide car nous évaluons uniquement les cas intéressants, plutdt que de tester toutes les
combinaisons et de choisir la meilleure ensuite,

L’introduction du nombre de régles (r) dans I'erreur quadratique permet de réaliser
un bon compromis entre la précision et la clarté du modéle. De plus, les conditions nécessaires et
suffisantes d’application du critére de sélection des conclusions sont mieux satisfaites, quand le
nombre de régles est limité,

Le choix d’une répartition uniforme des fonctions d’appartenance est justifié pour
garantir I'interprétation des régles. Mais un opérateur peut définir une répartition pour une ou
plusieurs variables, si sa connaissance est suffisante ou si une répartition donnée semble
nécessaire pour interpréter le comportement du systéme.
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2.5 Conclusion

Nous avons proposé une approche de type boite noire permettant d’identifier un
modele flou linguistique, composé d’un ensemble de regles simples. Le modele obtenu est
facilement interprétable par un expert, car des contrzintes sur le recouvrement de fonctions
d’appartenance ainsi que sur le nombre de regles ont été introduites. Un expert peut utiliser sa
connaissance tout au long de 1’identification, soit pour définir la partition des espaces, soit pour
définir une partie des régles. La sémantique explicite des régles permet d’unifier les résultats

issus de la procédure analytique et les solutions exprimées par un opérateur.

Le modele flou est construit & partir de données mesurées sur le systéme en boucle
ouverte. La génération d’une base d’identification est un probléme délicat. En effet, un modéle
linguistique posséde des capacités d’extrapolation faibles, et il est indispensable de générer des
séquences de commandes adéquates afin que toutes les phases de fonctionnement du systéme
soient répertoriées. Une solution est proposée pour que les mesures de la base d’identification
soient représentatives de tout le domaine de fonctionnement du systéme. La solution est robuste

dans le sens ol pour un systéme donné, le méme modgle flou est identifié en utilisant des bases
d’identification différentes.

Ensuite, nous écrivons un ensemble de régles minimal partir de la base
d’identification. La partition optimale des espaces est trouvée par une méthode heuristique. Le
choix effectué minimise un critére traduisant un compromis entre la précision et le nombre de
regles. Connaissant [a partition des espaces, une regle est écrite pour chaque combinaison des
labels d’entrées (variables de la prémisse). Les conclusions de ces e gles sont choisies parmi les
singletons décrivant chaque sortie, a ’aide d’un critére quadratique appelé aussi erreur de
transition. Si des régles ne sont pas activées pendant I’identification, elles sont supprimées. La
base de regles est complete si la base d’ identification est correcte, elle est consistante car pour une
prémisse donnée, la conséquence est définie de maniére unique,

Les performances du modéle sont sensiblement améliorées en optimisant la position
des singletons définis pour chaque sortie (partie conclusion des regles), tout en conservant la
lisibilité du modéle. Le modele est orienté pour la commande et les prédictions a un pas sont
relativernent précises (voir Uapplication de la méthode aux systémes monovariables et
multivariables). D’une maniere générale, il n’est pas souhaitable d’obtenir un modéle trop proche
des données d’identification. En effet, des prédictions trop précises sur ces points posent souvent

le probléeme de la généralisation pour des données différentes.

Malgre tout, la contrainte sur la clarté des régles, notamment I*attribution de labels
distincts pour les variables, entraine un accroissement du nombre de régles nécessaire pour
décrire les sysiemes d’ordre élevé, multivariables, non-linéaires. Les régles sont interprétables
(chaque zone de fonctionnement est facilement localisable dans la base de régles), mais la
manipulation du modele devient délicate. En effet, le traitement informatique devient lourd et la

recherche des régles de commande, a partir du modele flou, est d’autant plus laborieuse que le
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nombre de régles est important.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une méthode pour déduire une stratégie de
commande a partir des régles du modéle. La démarche tient compte des contraintes du cahier des
charges et inclue une solution pour réduire le nombre de régles.
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3 Ecriture de la stratégie de commande

3.1 Généralités

Nous avens proposé une méthode d’identification d’un modéle linguistique flou. Ce
modele n’est pas utilisé pour la simulation du systéme, mais constitue une étape préliminaire,
indispensable, pour définir le sysiéme de commande. Nous allons maintenant nousintéresserala
construction d’une stratégie de commande tloue, & partir des regles du modele. La solution

proposée est I’aboutissement de longues réflexions et quelques explications sont nécessaires afin
de justifier notre démarche.

La majorit¢ des systemes de régulation floue calculent les commandes i partir

d’informations sur les erreurs et leurs dérivées successives. L'erreur est définie par la différence
entre la consigne et la sortie réelle. Notre premitre idée consistait 2 définir des régles de
commande (en fonction des erreurs et dérivées) i partir des régles du modele.
Ceute démarche, théoriquement simple, s’avere difficile A appliquer. Par exemple, il faut choisir
une valeur de consigne, intégrer I’évolution dynamique du systeme dans les régles, définir les
univers de discours des erreurs et des dérivées, ... . Dans I’hypothése ol une solution existe, ces
problémes demeurent complexes et délicats A résoudre.

Le calcul des commandes 2 partir des erreurs et dérivées successives n’est pas
souhaitable. Les régles du modele doivent étre exploitées différemment afin de tirer parti de

toutes les informations disponibles, tout en conservant une démarche claire et compréhensible.

Avant de donner plus de détails sur une solution possible, nous allons clore ces
remarques préliminaires par quelques mots sur le cas particulier des systémes multi—entrées et
multi-sorties. Pour ces processus, la connaissance des couplages ou des interactions {voir une
définition précise dans (Deshpande P.B, 1989)) est primordiale. Le formalisme explicite des
regles, ainsi qu’une certaine expérience, permettent de discerner ces différents phénoménes dans
la base de regles. Si les interactions sont jdentifides, il est logique de réduire le probléme
multivariable en sous.-problemes monovariables indépendant, via un découplage du systéme. La
difficult€ réside alors dans Féeriture d”un bloc de découplage A partir du modele. Xu (Xu C.W.,

Lu Y.Z., 1989 Xu C.W., 1991) propose une solution pour définir une compensation de type floue,
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en résolvant des systémes de relations floues. Le découplage, défini par des termes vagues, est
approximatif. La perte de précision augmente la robustesse de la compensation. Toutefois,
Iapplication de cette méthode demeure complexe et les informations apportées par nos modeles
semblent insuffisantes pour définir correctement un découplage linguistique du procédé.

En conclusion, les modeles linguistiques fournissent beaucoup d’informations sur le
systeme, mais 1’écriture d’un systéme de commande 2 partir de ceux—ci n’est pas trivial si nous
raisonnons en termes d’erreurs ou de découplage des systémes multivariables. C’est pourquoi,
nous déduisons la stratégie de commande du modele, par une pseudo—inversion des reégles.

3.2 Pseudo—inversion des régles du modéle

Le cas le plus simple et le plus naturel, faisant intervenir I’identification 2 des fins de
commande, consiste 3 utiliser directement le modele inverse du syst®me comme contrbleur, dans
une structure de commande en boucle ouverte (Babuska R., Verbruggen H.B., 1995) (voir
Figure 84).

=\ Modéle inverse Sysieme
Yo =7 mm Modete M ¥

Y, vecteur de consigne

Figure 84 : Commande en boucle ouverte par inversion du modele

Il suffit de présenter les valeurs les consignes en entrée, et le modtle inverse calcule les
commandes U correspondantes. Ce type de commande présente plusieurs inconvénients bien
connus: il faut que le systéme soit inversible (ce qui n’est pas toujours le cas) et le contréleur

obtenu n’est pas robuste (si le modele est trop imprécis ou si le systdme est soumis i des
pertarbations).

C’est pourquoi, notre méthode propose de résoudre le probléme de robustesse en
intégrant une notion de boucle fermée, lors de la pseudo-inversion des r& gles du modgle (voir
Figure 85).

Modele

T
Pseudo—Inversion

U
Y, = Commande M Systme — ¥

Y. vecteur de consigne X ¢ grandeurs de sorties
I;——J Xm + variables caraciérisant 1'état

Figure 85 : Commande floue en boucle fermée

Nous parlons de pseudo—inversion des régles du modele plutdt que d’inversion du
modele pour plusieurs raisons:

—le contrdleur flou obtenu ne correspond pas au modele inverse du systme car 1’état du
processus est utilisé pour calculer les commandes
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— d’un point de vue théorique, une régle floue n’est pas toujours inversible suivant
"opérateur d’implication (A=B ne veut pas dire B=A). Ici, ce probléme n’est pas posé car
I'opérateur produit n’est pas une implication, mais une conjonction.

—I'interprétation et la modification des régles du modele permettent d’écrire le contrdleur.

Une premiére tentative de pseudo—inversion est proposée dans (Furuhashi T,
Hasegawa T., S.Horikawa, Uchikawa Y., 1993). Si I'idée est intéressante, les conditions
“d’inversion” et le résultat final laissent planer quelques doutes. Notre méthode s’inspire
partiellement de ces travaux que nous avons adapté au raisonnement linguistique de la démarche,
et €tendu i la commande des systémes multivariables.

Les régles du modéle sont transformées en regles de commande par une
interprétation, puis une manipulation des symboles linguistiques de chaque proposition. La
pseudo-inversion repose sur un raisonnement physique, tel qu’un expert le ferait, et ne nécessite

pas de traitement mathématique.
Soit Ia régle du modgle:
R;:Siy est A} . €t yq est AT et u (k) est B}k et u;' est B}'... et un(k) est BT et u,,' est B

alors yy(k + 1) est C% et yy(k + 1) est CRi et ... et yotk + 1) est CR
1 1 2 2 n

ou y; = [yj(k), yj(k-1), ..., yjk-=d)lj=1 an » Yilk+Dj=tan, wKi=1am et w’ = [wk-1), ...,
ui(k—T1))1=14m, les valeurs des n sorties et m commandes aux différents instants d’ €chantillonnage.

Fo— Al A i I=lam gpb _ ! i _
Al [ Aik‘Aik—l,l"’Aik*djljzla‘n, Blk ) B‘ [ Bik—l""’BI'k—Tf]I=1&m, Cf; ldn lcs

sous—ensembiles flous de chacune des variables sur leur univers de discours respectif.

Cette régle s’interpréte de la fagon suivante:

" A linstant k, si les conditions de fonctionnement sont traduites par I’ ensemble des valeurs de
X={(y est A}, .., yaest A%, u'est BV, .., u,' est B } et que les commandes définies
par U = {u (k) est B}k v e s UmlK) est BY ) sont appliquées, les sorties du systéme évoluent

vers I'ensemble des valeurs Y={ y,(k + 1) est C’f‘ s Ynlk + 1) est CRepr

Note: L’ensemble X décrit linguistiqguement 1’état du systeme,

Maintenant, siles valeurs de 'ensemble Y sont considérées comme des valeurs de référence pour
les sorties, la méme regle traduit aussi:

" Alinstant k, si les conditions de fonctionnement sont traduites par l'ensemble des valeurs de X
et que nous désirons atteindre & I instant k+1 les sorties définies dans I'ensemble Y, il faut
appliquer les commandes de " ensemble U” .

La base de regles du modele est "inversée” linguistiquement, en s’appuyant sur I'interprétation
de Ja régle R;. Nous définissons Y, = { y(k + 1) est C; , ..., yeulk + 1) est C,, }, les

consignes pour les sorties.
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A Pinstant k défini par X, il existe plusieurs combinaisons linguistiques des sorties yjlk+1)
susceptibles d’&tre atteintes, en un pas d’échantillonnage. Nous cherchons parmi les régles du
modele, larégle R; qui de I’ensemble X et d’une combinaison de commande U permetd’atteindre
les consignes Y. Nous écrivons alors les régles modifides:

R; :8iy, est A} - et y, est AY et|lu,(k) est B}k et u,' est B ... et|un(k) est Bi\et u,' est B

alors | yd(k+1)est Cf et J’;;_z("?: -{-';:1) e.s't C'; et . et ‘){C,,([c_‘-lf-\.lu)re,_st Cf

Nous déduisons les régles de commande des régles R;’, en permutant la conséquence avec la
partie de la prémisse correspondant aux commandes:

C;:Siy est Al ..ety, est Al et u;' est B'... et yc‘l('lcr'-f'- ‘1')'j é&t_'_C‘f" .. et jac,,(k + i) e‘st' Cf-’

alorsiu (k) est B} let .. et|\um(k) est BT,

La présentation du cas général était complexe car les notations sont assez lourdes. Pour simplifier,
nous prenons 1’exemple d’un systéme multivariable A deux entrées u; etuy et deux sorties yietys,
pour lequel nous cherchons des régles de commande. Soient les trois propositions issues du
modele :

Ry : Siyi(k) est ZE et yy (k) est ZE et wy (k) est N et up(k) est N alors yi(k+1)est NS et yy(k+1) et ZE

Rz : Siy(k) est ZE et yy (k) est ZE et uy(k) est N et up(k) est ZE alors y(k+1) est N§ et y(k+1) est PS

Ry : 8iyi(k) est ZE et ya (k) est ZE et uj (k) est N et up (k) est P alors Yilk+1) est ZE et ya(k+1) est PM
ouZE, N, NS, PS, PM sont des symboles linguistiques décrivant chaque variable. Pour un état du
systeme caractérisé par {yi(k) est ZE , ya(k) est ZE}, le systéme peut atteindre, en un coup,
plusieurs couples de sorties comme par exemple {y; (k+1) estNS , y» (k+1) et ZE }. Maintenant, si
I'état du systéme est {yi(k) est ZE , yp(k) est ZE} et si le couple de consigne est défini par
{¥er(k+1) est NS , y.2(k+1) et ZE), alors il faut appliquer {u;(k) est N , up(k) est N}.

Trois regles de commande sont déduites des trois régles du modgle:

Cy : Si yi(k) est ZE et yy(k) est ZE et yo(k+1) est NS et ya(k+1) est ZE alors uy (k) est N et up (k) est N
G : Siy(k) est ZE et yo(k) est ZE et y.p (k+1) est NS et Ye2{k+1) est PS alors uy(k) est N et up(k) est ZE
C3 0 Siyi(k) est ZE et yy (k) est ZE et yo)(k+1) est ZE et yea (k+1) est PM alors uy (k) est N et wp (k) est P
La permutation simultanée de 1a conséquence et d’une partie de la prémisse implique
une transformation des sous—ensembles flous définis pour chaque variable. Les fonctions
d’appartenance des commandes ui(k) sont triangulaires pour les régles du modéle. Ces fonctions
sont réduites & des singletons pour les régles de commande. La valeur des singletons correspond
au point modal de 1’ensemble initial (voir Figure 86). Le principe opposé est appliqué pour la
définition des fonctions d’appartenance des sorties Yejlk+1).
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1 B, B, i Bl B
. f - ‘ >
0 a b c 0 a b c
Fonctions d’appartenance des commandes Fonctions d'appartenance des commandes
pour les régles du modele pour les régles de commande

Figure 86 : Transformation des fonctions d’appartenance des commandes

Le mécanisme de pseudo-inversion est simple et facilement compréhensible, car
seule I'interprétation physique des régles est utilisée, Finalement, nous déduisons r régles de
commande des r régles du modele. La clarté des regles est préservée car toutes les fonctions
d’appartenance conservent leur signification physique initiale. Ainsi, un expert peut facilement
analyser et valider la stratégie de commande.

Avantde s’intéresser aux conditions de pseudo—inversion des regles du modele etaux
proprictés de la base de régles du contrdleur, il faut admettre que cette méthode peut poser certains
problémes. Sile domaine de fonctionnement du systéme estimportant et si les caractéristiques du
processus changent (non-linéarité), le nombre de regles du modéle croit rapidement. De plus, ce
phénomene est amplifié Jors du passage 2 la commande. En effet, si nous raisonnons avec les
valeurs absolues des variables, il existe une multitude de points d’équilibre dans les bases de
régles. Pour supprimer les erreurs en régime permanent, les commandes calculées autour de ces
points doivent étre précises. La précision est obtenue en augmentant le nombre de régles autour

des états statiques, et cela conduit 2 définir un ensemble de propositions trés important.

Ce probleme est contourné pour les systémes non-linéaires en adoptant le
raisonnement suivant. S’il est possible de déduire des régles de commande du modgle, il est
souhaitable de définir le controleur autour d’un point de fonctionnement et d’adapter les régles
suivant les changements de comportement du systéme. Ainsi, I'ensemble des régles de
commande est compact et plus facilement exploitable.

Cette premiére hypothése limite considérablement Ie nombre de regles, mais le
probléme de la précision autour des points d’équilibre n’est toujours pas résolu. Une solution
possible consiste & travailler avec les variations des variables, au lieu de considérer les valeurs
absolues de celles—ci. Ce principe est expos€ dans le paragraphe suivant.

3.3 Modélisation et commande aux variations

Pour les systemes linéaires monovariables ou multivariables, le modéle §’exprime
soit en valeur absolue, soit par rapport aux variations des différentes variables. En effet, les
variations sont indépendantes des valeurs nominales.

Un systéme échantillonné linéaire s’exprime a ’aide de I’équation récurrente:

Yk+1) = filvr, o Yo, 1, -y thy) I est une fonction linéaire
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avec yj = [¥i(k), Yj(k=1), ..., yi(k~d)]j=1 an € w = [uk), w(k~1), ..., w(k-T)fi=1 a m

Cette équation s’énonce aussi par rapport aux variations de variables en posant:

Ayj(k) = yj(k) - yi(k=1)

Awy(k) = (k) - w(k-1)
et les sorties y;(k+1) sont reconstruites 3 partir de la double récurrence:

Ay(k+1) =fi(Ayy, ..., Ay,, Ay, .., Auy,)
et Yilk+1) = e Ayi(t)=1 an
Pour les systemes non-linéaires, ce principe est applicable si un modele linéarisé du processus est
identifiable autour d’un point de fonctionnement.
Par analogie, nous écrivons des modéles flous linguistiques par rapport aux variations des
variables:
AR;: Si Ay, est A} et ... et Ay, est A} et Auy(k) est B}, et Au’ est B¢t ... et Au,' est B
alors Ay,(k + 1) est Cf" et Ay,(k + 1) est C‘:" et .. et Ay (k + 1) est Cf"

Cette technique est trés avantageuse car elle permet:
—de n’avoir qu’un seul point d’équilibre dans les bases de régles
—de travailler avec beaucoup plus de précision, car les faibles variations des variables ne
sont plus “écrasées” par leur valeur nominale.

Les regles de commande sont déduites des régles du modzle en appliquant le raisonnement
proposé en 3.2, avec Ayeitk+1) = yeik+1) — yj(k):

AC;: Si Ay, est A} et ..et Ay, est A? et Auy" est BVer ... et Au,,’ est B
et Ay (k + 1) est Cf*‘ et ... et Ay k + 1) est Cff alors Au (k) est B}k et ... et Au,(k) est BY;,

x=k
et ufky = Z Aufx) et Auf0)
I=ldm x=0

Revenons maintenant aux conditions de modélisation imposées par un raisonnement
aux variations. La limitation de la dynamique des commandes (k) s’interpréte de deux fagons.
Pour les systémes linéaires, la saturation correspond toujours 2 une contrainte physique sur les
actionneurs. Pour les processus non-linéaires, les commandes sont volontairement saturées afin
de rester autour du point de fonctionnement considéré et garantir la validité de P’approximation.
Nous identifions un systéme linéaire ou linéarisé mais il faut préciser que le modeéle flou obtenu
n’est pas forcément linéaire.

Lors de I'identification du modgle, il faut aussi fixer la dynamique des variations des
commandes Auj(k). Ceci est nécessaire pour déterminer les univers de discours, mais correspond
aussi & une réalité physique: la saturation en vitesse des actionneurs. La base de données pour
I'identification est construite en respectant les deux contraintes:
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k) e [Upin , tmax] (I11-3.1)
Ak} € [Athin , Aty ] (I11-3.2)

La dynamique des sorties dépend des conditions (III-3.1) et (I11-3.2) et sera déterminée 2 la suite
d’essais préliminaires.

Compte tenu des hypothéses posées, il est possible d’écrire un modéle aux variations
d’un systeme linéaire, ou linéarisé autour d’un point de fonctionnement. Les régles de commande
sont déduites du modele par une pseudo—inversion, tout en intégrant une notion de boucle fermée.
La lisibilité des régles est conservée. Nous avons donné les conditions d’étude nécessaires et
suffisantes pour appliquer cette méthode. 1! reste encore a déterminer les conditions

“d’inversion” des régles du modzle, puis a répertorier les propriéés des régles de commande.
3.4 Conditions “d’inversion” et propriétés

3.4.1 Conditions "d’inversion”
Les régles du modele sont “inversées” linguistiquement pour définir les régles de
commande. Pour un ensemble de régles donné, il est facile de définir les conditions nécessaires et

suffisantes de pseudo—inversion. Par contre, la détermination des systemes linguistiquement
“inversibles” est assez complexe.

L’ensemble de régles d’un modele flou est pseudo-inversible si une condition de
bijection, €noncée par rapport aux termes linguistiques, est remplie:
"Si pour chaque combinaison de labels (Al ., A BU B™. Cp, ..., Cy} des regles
apparaissant dans le modéle, il existe une et une seule combingison de labels pour les commandes

(Bl , ... B}, alors la bijection linguistique est vérifiée”

Maintenant, cherchons les conditions sur la structure du systéme pour que la bijection
linguistique soit obtenue. Implicitement, nous considérons que I’ensemble de régles est
correctement identifi€, Comme notre approche se limite aux processus linéaires ou linéarisés,
Iétude des différents cas est simplifiée.

L’équation récurrente d’un systéme monovariable échantillonné est:

Aytk+1) = g(Ay(k), ..., Av(k-n), Aufk—I). ..., Au(k-m), Aufk})

BT o=

Etar
g est une fonction bijective donc, pour un état donné, il existe une solution unique de Au(k) pour
atteindre Ay(k+1). Si le modele est identifié avec soins, la bijection linguistique est vérifide.

L’étude des processus multivariables se décompose en trois cas distincts.

¢ Le premier cas correspond aux systémes carrés m=n.

La recherche des processus pseudo—inversibles est réalisée pour n=m=2. Les équations
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récutrentes sont:
Ayr(k+1) = flAyr, Ay, A, Aup’) + aAug(k) + b.Aw (k)
Ay2(k+1) = g(Ay1, Ay, Dy, Awp’) + c.Aup (k) + d.Aup(k)

Pour un ensemble de mesures {Ayo, Ay, Augo , Aug, , Ayi(k+1)o, Aya(k+1),) et si chaque
valeur correspond 3 un point modal d’une fonction d’appartenance (rappel: répartition de
Bezdeck), les fonctions £, = f(Ay10, Ayzo, Auig, Augg) et go = g(Ay 1o, Ayao, Al , Augg’) sont
caractérisées par une seule combinaison de labels. La bijection linguistique est alors vérifiée sil
existe un et un seul couple de labels de commandes {Au(k), Auz(k)} permettant d’atteindre
{Ay1(k+1)o, Aya(k+1)o} & partir de {fo, go).

5’1l existe deux couples de commandes, les relations suivantes sont vérifiées:

fo + adup(k) + bAw (k) =f, + adyg(k) + b.Aup(k)
8o + CAup(k) + dAwp(k) = g, + c.Aup (k) + d.Awp(k)

soita.d=b.c.Le sens physique de ces gains se définit A partir de la matrice de transfert du systéme:
Yi(p) Yi(p)
O L ORED)
Up) | Y2p) Y)

U, Uyp)
a,b,c.d sont les gains statiques du systéme (facilement mesurables en boucle ouverte):
_ (=) _ Y®)
¢== b=
_ Yole=) _ yoA®)
¢ =T d = i,

Un systéme multivariable carré est pseudo-inversible si toutes les lignes de la matrice des gains
statiques sont linéairement indépendantes (condition nécessaire):

y1(=) yi{e)
VBT g
' ' 0
Ynl ) Yn(®)

uy v Hn

La détermination des conditions nécessaires et suffisantes est difficile. A 1’heure actuelle, nous
n'avons pas trouvé de formulation suffisamment générale pour les expliciter. En effet, le
probléme devient complexe dés que la représentation linguistique de f,, go, Ayi(k+1),,
Aya(k+1)o n’est plus unique (les mesures ne correspondent plus A des valeurs modales). Dans ce
cas, plusieurs propositions sont & prendre en compte et doivent se manipuler suivant leur degré de
pondération,

¢ Le deuxieme cas est ’étude des systémes multivariables comportant plus de sorties que
d’entrées (n>m). En appliquant le raisonnement proposé auparavant, la condition nécessaire de
bijection linguistique s’exprime aussi par rapport a la matrice des gains statiques. Le systéme est
pseudo—inversible si tous les déterminants d’ordre n extraits de la matrice des gains statiques {n
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lignes, m colonnes) sont non nuls.

¢ Le dernier cas conceme les processus comportant plus d’entrées que de sorties (n<m). Sans
aucune démonstration, il est facile d’affirmer que la bijection linguistique ne sera pas souvent
vérifiée. L'unicité de la solution (une seule combinaison de commandes & appliquer A partir d’un
€tat donn€) est uniquement vraie si la matrice est de rang n. Dans les autres cas, plusieurs
combinaisons de commandes pourront amener le systtme d’un état & un autre. Donc, la
pseudo-inversion n’est pas possible sans imposer des contraintes supplémentaires permettant de
choisir une combinaison de commandes parmi toutes celles disponibles.

Les regles de commande sont déduites du modgle si des conditions sur la structure du
systeme et sur la définition des régles du modéle sont remplies. Cet ensemble de regles de
commande doit obligatoirement satisfaire les propri€tés de consistance, de complétude et de
continuité afin d’assurer un contrdle correct du systéme bouclé,

3.4.2 Propriétés de I'ensemble de régles

Consistance

L’ensemble de régles du modéle est consistant et garantit une bijection linguistique.
De ce fait, chaque régle de commande est définie de maniére unique (chaque prémisse est
associ€e a une et une seule conséquence). Les régles de commande sont consistantes.

Complétude

Il est facile de prouver que la complétude n’est pas garantie. En effet, le modele flou
est identifi€ alors que le systéme évolue naturellement et sans étre soumis & des perturbations. De
ce fait, aucune régle (pour le modele et la commande) ne traduit le comportement du systéme
perturbé par des phénomenes extérieurs. Le contréleur ne calcule pas de commande pour cette
situation.
De plus, les limitations physiques des actionneurs (saturation de la dynamique et de Ia vitesse) ne
permettent pas d’atteindre des consignes quelconques i partir dun état donné. Si les nouvelles
références ne peuvent pas étre atteintes en un pas d’¢chantillonnage, aucune régle n’est activée.
La non complétude résultant de la définition de la référence est atténuée si les saturations
physiques sont prises en compte. C’est pourquoi, les consignes Yej(k+1} sont construites de
maniere a respecter le cahier des charges, mais sans &tre aberrantes pdr rapport aux capacités
physiques du systéme. Par exemple, nous définissons des trajectoires de référence plutdt que des
€chelons de consigne.
Toutefois, si aucune régle n’est activée 2 un instant donné, nous avons ajouté un mécanisme
d’extrapolation des régles permettant d’activer la régle la plus proche du cas de fonctionnement
considéré. Deux solutions, adaptées aux cas monovariables et multivariables, sont présentées
avec les exemples.
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Continyité

La base de régles du contrdleur est continue vis—a-vis de la définition théorique.
D’un point de vue pratique, des problémes liés & la non complétude apparaissent. Ces
phénoménes sont difficilement explicables dans le cas général et nous aborderons cette question
dans les chapitres suivants.

3.5 Conclusion

La définition d’une stratégie de commande 2 partir du modgle flou du systéme n’est
pas forcément évidente. La démarche classique en contrdle flou (calcul des commandes en
fonctions des erreurs, ...) n’a pas €té employée, car les informations apportées par le modgle ne
sont pas compatibles avec ce type de raisonnement. C’est pourquoi, nous interprétons
physiquement le sens de chacune des régles du modele et nous les “inversons” (permutation des
symboles linguistiques) pour écrire les regles de commande. Le contrdleur flou intégre une
notion de boucle fermée et préserve la sémantique explicite des propositions.

Initialement, seules les valeurs absolues des variables étaient considérées. Le nombre
de régles augmentait rapidement pour les systtmes 3 dynamique large et en fonction de la
précision voulue autour des états statiques. C’est pourquoi, les propositions sont formalisées &
partir des variations des variables. Dés lors, le contrdleur d’un systéme non—linéaire est construit
autour d’un point de fonctionnement, et les régles de commande sont adaptées suivant les
caractéristiques du processus, Les principaux avantages de cette technigue sont la réduction du
nombre de régles et la définition d’un seul point d’équilibre (une seule régle activée en régime
permanent).

Nous avons terminé€ ce chapitre par 1’étude des conditions de pseudo—inversion et des
propriétés du contrdleur. Un modéle est pseudo-inversible si la bijection lin guistique de
I'ensemble de régles est garantie. La détermination des systémes pseudo—inversibles est abordée,
et une condition nécessaire est énoncée.

Plusieurs questions restent encore sans réponse. Notamment, nous avons évoqué la
non complétude et la non continuité des régles de commande. Ces probleémes, difficiles a
expliquer et & formaliser dans le cas général, sont résolus au cas par cas lors de la mise en ceuvre de
la méthode sur des exemples.

Par contre, les mécanismes d’optimisation et d’adaptation du contrdleur ne sont pas
€tudiés. Si des solutions éprouvées sont disponibles pour le cas monovariable, des
développements théoriques sont encore nécessaires pour le cas multivariable. Quelques groupes
de recherche travaillent déja sur ce type de probléme et gageons que des méthodes seront
proposées dans les mois qui viennent.

De la méme maniére, il faudra s’interroger sur la stabilité du systéme bouclé avec un contrdleur
défini par une pseudo—inversion du modéle. La connaissance du modéle flou du systéme
facilitera peut €tre cette analyse.
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4 Probléme de régulation monovariable

Laméthode de modélisation et de pseudo-inversion des regles est plutdt réservée aux
systemes monovariables complexes (nombre de zéros et de poles quelconques) pour lesquels
I"écriture des regles de commande est fastidieuse. Cependant, a titre d’exemple, la démarche est
appliquée A un systéme linéaire du premier ordre. Cet processus reste académique et une
commande par pseudo-inversion du modéle peut paraftre bien compliquée, alors que des
structures standard de contrdle existent déja. Nous avons choisi ce Systéme car sa représentation
est aisée (table de régles, visualisation dans I’espace, ...), facilement compréhensible et les
problémes rencontrés s expliquent simplement.

La fonction de transfert d’un systéme du premier ordre est:

_ K
Y(p) = ij-U(P)

avec K le gain statique; T la constante de temps; Y(p), U(p) la sortie et la commande du Systéme.
L’équation récurrente du systéme, commandé par I'intermédiaire d’un bloqueur d’ordre zéro
(Dieulesaint E., Royer D., 1990) est donnée Figure 87.

/ u(k)

u(t) __o o— | BoOZ SysmmeH/F y(k)
AT AT

Yh+1)={(1—a}).yk)+K.a. ufk) eta=AT/t

Figure 87 : Equation récurrente d’un systéme du prentier ordre

La sortie y(k+1) se calcule aussi a ’aide de la double récurrence:

Ay(k+1)=(1-a). Aytk) + K .a . Au(k)
x=k+1
e+ = > Ay e Ay0)

x=0
Ce chapitre s’organise de la fagon suvivante. Le modele flou de la fonction
Ay(k+1)=f(Ay(k),Au(k)) est identifié a partir d’une base de données. Toutes les étapes de la
modélisation sont détaillées. Ensuite, les régles de commande sont déduites du modele, et nous
¢tudions les propri€tés de I’ensemble des propositions. Aprés avoir présenté quelques résultats,
une extension de cette étude aux structures de commande par modele interne est proposée.
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4.1 Identification du modéle linguistique

Nous appliquons la stratégie de modélisation présentée au chapitre 2 (partie H1I). Les
problemes exprimés d’une maniére théorique sont illustrés sur cet exemple pratique. Les causes
et les conséquences de ces difficultés sont analysées A partir des valeurs numeérigues.

Nous identifions le systéme défini parK=1ett=1s.La période d’échantillonnage est AT=0.095s.

4.1.1 Génération de la base d’identification

Le modele flou aux variations est identifié avec une base de données de 4000 points.
Les contraintes sur la commande sont choisies arbitrairement:

uk) € [-10; 10] et u(k) = ugyn(k) + tyoni(k)
Aufk)e [-6.5 ;6.5]

Les commandes partielles Udyn(k) et uconi(k) sont générées aléatoirement. La fréquence de la
composante ugyy(k) est égale A la fréquence d’échantilonnage du systéme. La période de la
composante continue Ucon (k) est fixée 2 30.AT pour que la sortie balaye toute sa dynamique, tout
en se rapprochant de quelques régimes d’équilibre. Cette séquence de commande est appliquée au
systeme (voir Figure 88).

“93 Commande Au(t) Variation de commande
6 [
5 4
2
0 0 H
-2
_SJW\ /A
-10 A A s -5 13
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 16

Figure 88 : Séquence de commande de la base didentification

Les valeurs de la sortie ainsi que ses variations sont mesurées et stockées dans la base
d’identification (voir Figure 89).

Y(I% Sortie Ay(t) Variation de la sortie
15} i

1t

05
o ] ot
-05
-5
-1
-10 s L5 s
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Figure 89 : Evolution de la sortie (base d’identification)
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L'analyse des valeurs expérimentales permet de déterminer la dynamique des variables et, par
conséquent, de fixer les différents univers de discours:

Aulk)e [-6.5 ;6.5]
Aytk)e [-1.6; 1.6]

Les valeurs extrémes théoriques de Ay(k) (A¥théorigue(k) € [-1.68 ; 1.68]) ne sont pas atteintes
lors de la génération de la base. La séquence de commande, malgré les précautions prises, ne
permet pas de balayer toute la dynamique de Ay(k). Toutefois, les conséquences sur le modale
sont minimes car |’approximation n’est imprécise qu’aux limites de fonctionnement (variations
fortes), d’oli une erreur relative acceptable (maximum 4%).

Lesregles dumodele sontidentifiées a partir de 1’ensemble de mesures fAuck), Ay(k) , Ay(k+1)}.

Pour des raisons pratiques, les variables sont normalisées dans ’intervalle [-1; 1]. La structure
complete du modele est donnée Figure 90.

Au(k),
suy ] Gy

Ayke1) _
/ﬁ’ Modele flou ‘i@_» Ay(k+1) Gy 0,625
ﬁ\y/ﬂ Gy =0.154

Figure 90 : Structure du modéle flou

Ay(ky—>

4.1.2 Recherche de la partition optimale

A priori, aucune connaissance ne permet de choisir la partition optimale des espaces.
Suivant la procédure proposée au paragraphe 2.4, nous avons testé plusieurs choix pour la

partition de l’espace de la sortie et nous avons retenu sept singletons uniformément répartis { NG,
NM, NP, ZE, PP, PM, PG}.

Nous avons proposé une méthode de recherche de la partition de 1’espace des entrées
qui réduit considérablement le temps de calcul. Ici, nous calculons toutes les combinaisons
possibles pour montrer I’importance de cette étape. Soient ¢q et ¢y (2 < ¢; < 8), le nombre de
sous—ensembles flous défini pour la variation de commande et la variation de sortie. Pour chaque

partition, nous identifions le modele flou correspondant. Les résultats sont synthétisés dans le
tableau suivant:

1 I ] Epartition Epantition / ¥

3 3 1287 143

3 5

3 17 920 43

5 13 3540 236

515 2086 83

5 17 1284 36.6

7 ] 3 4347 207
7 1 s 2036 58

707 1568 32

121




LOI DE COMMANDE DEDUITE D’UN MODELE FLOU

La partition optimale des espaces est définie parc;=3,cy=5 et sept singletons pour
la conclusion. L’erreur de partition de cette solution est largement inférieure aux autres. Le
probléme est complexe car il ne suffit pas de définir beaucoup de sous-ensembles flous pour
obtenir de bons résultats. Il existe une solution, difficile a définira priori, que seule une méthode

heuristique permet de trouver. Pour cet exemple simple, toutes les combinaisons sont testées. Sila

recherche dans un arbre est mise en ccuvre, le méme résultat est trouvé en évaluant seulement cing

cas (voir Figure 91).

-7
20

Figure 91 : Résultat de la recherche arborescente

Par contre, nous pouvons nous interroger sur la partition obtenue. En effet, nous
avons trouvé cing sous—ensembles pour Ay(k) (prémisse de la r& gle) et sept sous—ensembles pour
Ay(k+1) (conclusion de la régle), alors que ces deux variables sont identiques & un pas
d’échantillonnage prés. Ce choix augmente la précision du modgle car la sortie est calculée avec
plus de fonctions. De plus, la condition de bijection linguistique est plus facilement obtenue
quand le nombre de sous—ensembles flous décrivant Ay(k) et Ay(k+1) est différent. Enfin, si les
partitions de Ay(k) et Ay(k+1) ne différent pas trop, I'interprétation des régles n’est pas affectée.

Les sous—ensembles flous définis pour Au(k) {N, ZE, P}et Ay(k+1) {TN, N, ZE, P,
TP} sont répartis uniformément sur leur univers de discours respectif. Les régles initiales du
modele sont écrites sous la forme:

Si Au(k) est A et Ay(k) est B alors Ay(k+1) est NG ou Ay(k+1) est NM ou ... ou Aylk+1) est PG

La conclusion de chaque régle est déterminée 2 partir des erreurs de transition, calculées sur
I’ensemble la base de données, de toutes les conclusions possibles (cf § 2.3.2) (voir Figure 92).

A&y | Ay NP ZE PP PM PG
N TN 037 05 0.7 0.9 11
N N 136 79 18.2 28.8 394 50:1
N ZE 338.6
N P 276.8
N TP 6.09

ZE TN 092

ZE N 171.9

ZE ZE 947 8

ZE P 318.9

ZE TP 7.2

P ™™ 4.0

P N 2834

P ZE 586.6

P P 42.6 333 24.0 14.7 ;
P TP 1.0 0.8 06 04 0.3

Figure 92 : Erreurs de transition des conclusions Ay(k+1)
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Finalement, le modele est composé de quinze régles Si ... alors ... (voir Figure 93).
Ay(k)

Ay(k+1)] TN N|ZE| P | TP

N |[NG|NM| NP| ZE{ PP

ZE |NM NP|ZE{ PP| PM Table I

Aulk)

P |NP| ZE| PP, PM| PG

Figure 93 : Régles du modéle

Nous terminons identification du modele par Uoplimisation des singletons de la
conclusion. La compréhension du modéle n’est pas altérée car chaque symbole conserve sa
signification physique. La précision est sensiblement améliorée (voir Figure 94).

D{pas) Evolution de I'erreur quadratique
35 v v

0 NG NM NP ZE PP PM PG
25t
20
15) -
10 -1-09-04 0 04 09 1
S pas d’optimisation Singletons aprés optimisation

I 2 3 4.5 6 7 8§ 9 101
Figure 94 : Résultat de I'optimisation des singletons

Le modele prédictif & un pas est comparé au systéme téel pour les données de la base
d’identification. Les résultats sont satisfaisants matgré quelques erreurs (voir Figure 95).

Ay(t)
1.5

1

0.5
0
-0.5
-1} - - - modele -
e SYStEME
-1.5 & . " . . . 5
0 i 2 3 4 3 6 7 8 9 10

Figure 95 : Comparaison du modéle et du systéme pour des données d’identification

Ensuite, le modele est validé (variations et reconstruction de I’état A un pas) pour des données
différentes de celles de ’identification (voir Figure 96).
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yél) . ' . | |
e — e e
0 ; ' : I )

=-== modtle — Ssystéme
Figure 96 : Comparaison du modéle et du systeme

Le modele flou d’un systéme du premier ordre est identifié 2 partir d’un ensemble de
données, La création de 1a base d’identification est délicate. Mal gré les précautions prises lors de
la génération des commandes, la sortie Ay(k+1) ne balaye pas toute sa dynamique théorique. Ce
probleéme reste mineur car les erreurs relatives sont faibles. 1.e modéle identifié est simple (15
regles), facilement interprétable et relativement précis pour des prédictions a un pas. Ces
propriétés sont suffisantes dans le cadre de notre étude (modgle orienté commande cf §1.3).

4.2 Pseudo—inversion des régles du modéle

Le systeme choisi est pseudo-inversible et la condition de bijection linguistique est
remplie. En effet, pour chaque couple de symboles flous décrivant Ay(k)et Ay(k+1), il existe un et
un seul label pour la variation de commande. Quinze regles de commande sont déduites des
quinze régles du modele (voir Figure 97).

Ay(k+1)
MWulk] NGINM| NP | ZE | PP | PM| PG|
TN|N |zB| P
N [wlzei
Aytk) | zE N izel p': Table II
P NEE
TP N 78| P

Figure 97 : Régles de commande

Les regles de commande de la partie grisée (Table II) définissent les variations de
sortie Ay.(k+1) susceptibles d’&tre atteintes en un pas d’¢€chantillonnage, 4 partir de Ay(k) donné.
Labase de regles est compléte si la consigne est adaptée au systéme (il existe une régle permettant
de passer de Ay(k) & Ay (k+1)), et si le systéme n’est pas perturbé par des phénomeénes extérieurs.
Sinon, la commande est indéterminée car aucune régle ne traduit ces conditions de
fonctionnement.

Deux solutions sont proposées. La premigére concerne la définition de 1a consigne. Le systéme ne
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peut pas répondre a n’importe quelle sollicitation, car la variation de commande est limitée
physiquement. Par conséquent, nous définissons des consignes cohérentes par rapport au
systéme, et compatibles avec le cahier des charges. Par exemple, la trajectoire de référence (ou
bien le modele de référence) est définie par un systémne du premier ordre:

avec C(p) la consigne; Y.(p) la trajectoire de référence; K et T les paramétres de réglage
intégrant les performances voulues.

Cette solution résount partiellement le probléme de la complétude. La commande reste
indéterminée (T oy = 0) si le systeme est perturbé ou si la trajectoire de référence est trop
optimiste. Aucune régle n’est activée si le systéme doit atteindre, en un coup, un état trop éloigné
de I’état actuel vis—a—vis de la limitation de commande. Dans ce cas, nous pouvons, au migux,

appliquer une variation de commande saturée pour se rapprocher de 1’état voulu.

Pour les systémes monovariables d’ordre quelconque, la procédure suivante est applicable &
condition que 8y(t) / du(t) soit connu:
Si E g =0alors
Auk) = Auy,y . signe{Ayc(k+1)} . signe{8y(t) / du(t)} (HI-4.1)
dans le cas simplifié oll |p = Auax | = [0 = Aunis| (n, p les valeurs nettes des singletons)
Pourtant, cette solution n’est pas entiérement satisfaisante car les commandes calculées sur les

bords de la zone grisée (Table I) sont imprécises. Soit la maille élémentaire de la Figure 98.

NP ZE

I : X >_
er @ Max{up . ttp ). p + tp . 2z
R, Ry Auk) = Rpl Ry R

Max(uRl”uRA) + KR,
-NY@®zE @ p
Ry R4

Figure 98 : Maille élémentaire de la commande

ze: la valeur netie du singleton ZE

La conclusion de la regle Rj est définie si les autres régles ne sont pas activées, et n’a aucune
influence dans les autres cas. Pourtant, si cette proposition R3 existait, son poids dans le calcul de
la commande serait non négligeable dés que son degré d’activation deviendrait supérieur a ceux
de Ry et R4 . Pour éviter les imprécisions, nous complétons la table de régles. Sil’activation de la
régle non définie (R3) est différente de zéro, nous définissons sa conclusion 4 I'aide de (I11-4.1),
et cette conclusion est ensuite intégrée dans le calcul de la commande finale:

Max(;AR],ﬂR4,uRJ). p+pg. ze
Maxteg . tip,Hr) T He,

Aulk) =

Cette recherche est dynamique. Chaque fois qu’une prémisse répond aux conditions d’entrée et
que sa conclusion n’est pas définie, nous déterminons sa conclusion a I’aide de (11-4.1). Cette
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contribution est intégrée au calcul de la commande.

Pour notre exemple, seules quinze régles de commande sont définies, mais les
résultats obtenus sont identiques 2 ceux de la Table IIT (voir Figure 99),

Ay (k+1)
purkf NG| NM| NP | ZE | P | PM] PG
™|N|zelp [P PP ]
N[N |NjzE|R] P P[P
et —t Table III
Aytk) | ZE|N|N|Njze|p [P | P
PIN|N|N|N|zg| P |P
TPIN|N|N|N|NzE| P

Figure 99 : Régles de commande avec extrapolation

Cette solution résout completement les problémes de complétude et de précision des régles. De
plus, cette démarche est généralisable aux systemes plus complexes (nombre d’entrées
supérieur). En effectuant une recherche dynamique, plutdt que d’écrire toutes les regles
extrapolées, nous conservons un ensemble de propositions compact et facilement manipulable.

La commande générée est non-linéaire du fait de la saturation de Au(k) et de la répartition des
fonctions d’appartenance de la variable Ay (k+1).

4.3 Résultats

Cette stratégie est appliquée pour commander le systtme du premier ordre. La
trajectoire de référence est définie par Ko = 1 et 1. =04 s. La dynamique du systéme en boucle

fermée est 2,5 fois plus rapide que celle en boucle ouverte. Le schéma du systéme bouclé est
donné Figure 100.

ay(k)

Aulky ull) )
Commande 3 Svsts
floue ysteme
Pseudo-inversion

Figure 100 : Structure de la boucle de commande

X
C —2e
© 1+z.p

Ayc(+1)

Les tests sont réalis€s sans modification des gains Gy et Gy définis pendant I'identification. Le
premier exemple de simulation correspond au cas oil la trajectoire de référence est compatible
avec le systeme (voir Figure 101).
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25b-- /el
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Figure 101 : Suivi d’un trajectoire physiquement cohérente

La sortie du systéme y(t) suit correctement la trajectoire de référence. L’erreur en
transitoire est assez importante sur les premiers pas d’échantillonnage, mais décroit rapidement
par la suite. L’erreur en régime permanent est nulle. L’évolution de u(t) montre clairement I"effet
iniégrateur de la commande. La valeur finale est atteinte dans le temps imparti et sans oscillation.
D’autres conditions de simulation sont présentées Figure 102.

12 7.5 T T T
5 1 13
8 25
0
2.3
4
-5
-1.5 8

-8

. -~ - systéie
: — consignes
-12 . . 3
[¢] 2 4 6 8

Figure 102 : Suivi d’une trajectoire non compatible physiquement
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Ces simulations sont particulitres car nous avons délibérément choisi des trajectoires que le
systéme ne peut pas suivre (les variations de sortie voulues sont trop fortes par rapport aux
limitations de la commande). Nous analysons le comportement du processus entre 0 et 4
secondes. D¢s les premiers pas de calcul, le controleur calcule des variations de commande
saturées jusqu’a ce que la commande atteigne sa valeur absolue maximale (point 1). Ensuite, le
systeme évolue librement jusqu’au point 2. Quand la sortie y(t) se rapproche de la consigne, la
commande est ajustée pour atteindre sa valeur en régime permanent (point 3). Le contrdleur se
comporte d'une maniere identique dans 'intervalie de temps 14s , 8s]. Le systéme suit, au mieux,
sa référence vis—a—vis des limitations physiques des actionneurs.

4.4 Extension & la commande par modéle interne

4.4.1 Capacités de prédiction du modéle
Jusqu’a maintenant, nous avons évalué le modéle pour des prédictions & un pas. A
chaque instant, la valeur réelle de Ay(k) est mesurée sur le systeme afind’estimer Ay(k+1) i partir
de Au(k) appliquée. De méme, la valeur de sortie y(k+1) se calcule en fonction de y(k) mesurée et

de Ay(k+1) prédite. I est intéressant d’évaluer le comporternent du modele en fonctionnement
autonome (voir Figure 103).

Au(k) —» Av{k+1
®) Modele flou yik 2@—» ylk+1)
Ay(k)

Z_l -
Figure 103 : Modéle autonome

Dans ce cas, les prédictions de Ay(k+1) sont relativement médiocres. Les imprécisions générées a
chaque pas s accumulent lors de la reconstruction de la sortie (voir Figure 104).

Systéme

O N WR Oy~ D

0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100
Figure 104 : Comportement du modéle autonome (régles linguistiques)

Le modele linguistique est une approximation grossire du systéme (vue par les variations) et la
précision n’est pas bonne sur des horizons de temps trop longs. Ce probléme est en partie dii au
nombre restreint de fonctions d’appartenance qualifiant la sortie.

Sile modele est orienté pour la prédiction, la contrainte surla lisibilité des réglesn’est
plus prépondérante. A partir du modele linguistique, qui fournit les informations, une
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modification de la syntaxe des régles permet d’améliorer la précision. La conclusion de chaque
regle est personnalisée en définissant un singleton par proposition (en final, nous avons autant de
singletons que de régles). I identification du modele linguistique nous a rapproché de Ia solution,
donc le singleton est initialisé & la valeur nette du symbole de la conclusion. Puis, chaque valeur

est réglée par une méthode du gradient. La procédure d’optimisation est plus rapide car les

valeurs initiales des fonctions de sortie sont proches de la solution finale. Les capacités de

prédiction sont nettement accrues {voir Figure 105).

1.5 0
Ay(k)

1 -1
-2
-3
-4

-5

. k -b k
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figure 105 : Modeéle autonome (une conclusion par régle)

Siles prédictions de Ay(k+1) sont précises quel que soit I’horizon de prédiction, la reconstruction
de la sortie est moins satisfaisante. En effet, les erreurs commises s’ accumulent progressivement,
et les écarts entre le modele et le systéme deviennent importants au bout d’un certain temps
(environ 30 pas pour cet exemple), 1l est clair que ce modele ne peut pas étre utilisé en 1’état pour
la simulation du systéme. Par contre, ce modéle peut s”insérer, sous certaines conditions, dans une
structure de commande de Smith.

4.4.2 Prédicteur de Smith

La commande des systémes linéaires ou linéarisés comportant des retards est
délicate. En 1957, Smith (Smith O.J.M., 1957) propose une structure qui s’est pen i peu imposée
comme un standard pour ce type de probleéme. La mise en ceuvre de cette stratégie suppose la
connaissance d’un modéle du systéme et particulierement ’estimation des retards. Précisons que

cette structure est valable si le retard correspond a un délai de mesure de la sortie, ou bien 4 un
délai sur la commande.

Le travail proposé auparavant pourrait s’appliquer & ce type de commande. Pour
simplifier la présentation, nous considérons un systéme du premier ordre avec un retard connu
(multiple de Ia période d’échantillonnage).

Ay(k+1) = f{Ay(k), Au(k-n))

A partir de la base de données, le modele flou du systéme sans retard est identifié en effectuant un
changement de variables. Nous posons:

Aysp(k) = Ay(k+n)
Ausp(k) = Aufk)
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et nous cherchons le modéle linguistique de 1a fonction Aysrk+1) = g(Aysp(k), Ausp(k)). Les
régles de commande (CF) sont déduites du modele linguistique par la technique de
pseudo-inversion. Puis, nous modifions les conclusions du modele linguistique (un singleton par
proposition) pour obtenir le modele prédictif (M). Ces deux bases de regles sont utilisées pour
définir la boucle de commande (voir Figure 106).

yelkol) + Ayelk+l op ] Autk) 3, Jul),[ Syseme | y(r

"1 sans retard

Ay(k+1)

M

l—h

Figure 106 : Structure de Smith avec modéle flou

Nous avons vu que ie modgle aux variations est précis mais que la reconstruction de la sortie
diverge lentement. Ces écarts sont intégrés dans le calcul de la commande par P'intermédiaire des
boucles de retour. De méme, la sortie y(k) peut étre périodiquement recalée A partir des mesures
sur le systéme réel. Cette stratégie est applicable sile retard est inférieur 2 " horizon de prédiction
du modele (ici 30 pas).

Cette structure de commande est relativement courante pour les systémes
monovariables. L’extension aux processus multivariables pose certains problemes. La difficulié
principale réside dans 1"identification explicite des retards. Quatres cas sont dissociables (Dubois
D., 1987):

Cas 1: le retard de toutes les sorties par rapport  toutes les entrées est égal au méme entier n
Cas 2: la sortie yj admet un retard identique par rapport A toutes les entrées

Cas 3: chaque sortie yj admet un retard np, par rapport i I’entrée m

Cas 4: les retards ne sont pas explicites (construction de la matrice des interacteurs)

Une structure de Smith est envisageable pour les systemes multivariables correspondant aux cas
1 et 2. Les autres cas devront se traiter différemment.

4.5 Conclusion

La démarche de modélisation et de commande par pseudo—inversion du modgle est
appliquée, avec succes, sur un systéme monovariable. Les différentes étapes de I’identification
du modele sont illustrées avec des valeurs numériques. La recherche de la partition optimale des
eéspaces est étudiée en détail, et les résultats montrent clairement 1’ utilité de cette étape. Aprés
optimisation, le modele est validé pour des prédictions 4 un pas.

Ensuite, les régles de commande sont déduites du modéle. Un systéme du premier
ordre linéaire a €té choisi pour faciliter la présentation, car nous raisonnons avec une table de

régles (notation usuelle pour les systémes flous), facilement compréhensible. Cetexemple meten
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évidence quelques problemes de précision liés 4 la non complétude de la base de régles. Nous
avons proposé une solution qui permet de résoudre ce probléme, tout en conservant un ensemble
de propositions réduit.

Deux exemples de simulation ont été analysés. Le systéme de commande est
performant pour deux cas de fonctionnement différents: le suivi d’une trajectoire adaptée au

systeme, puis pour des consignes trop fortes vis—a-vis des limitations physiques de la commande.

Ensuite, nous avons envisagé Iutilisation du modele et du contrleur dans une
structure de commiande par modele interne. Au détriment de la clarté des régles, le modzle est
adapté & un fonctionnement autonome. L'identification sert deux axes de travail qui sont
I'écriture du contrdleur et la prédiction du systeme. Ces résultats seront applicables pour la

commande des systemes & retard (monovariables et multivariables sous certaines conditions).

Nous admettons que cette approche est bien complexe pour résoudre un probléme
académique. Mais, I'extension aux systémes d’ordre plus élevé est quasi—automatique, et les
problemes rencontrés seront abordés de maniére identique. A priori, cette méthode est applicable

a tous les systémes monovariables, sans limitation du nombre de péles et de zéros.

Malgré tout, la prudence est de rigueur car I’augmentation du nombre de variables
pose certains problemes. Les regles linguistiques restent lisibles localement, mais leur grand
nombre est nuisible & I'interprétation du comportement global du systéme et de la commande. De
meéme, le traitement informatique des bases de régles peut s’avérer délicat.

L'évolution du nombre de régles décrivant un systtme dynamique s’évalue
difficilement, mais s’il devient important , il faudra étudier les possibilités de réduire ie nombre
de propositions (regroupement, régles plus complexes, ...), tout en conservant une lisibilité
cotrecte et sans trop dégrader les performances globales.
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5 Probléme de régulation multivariable

La définition d’un systtme de commande multivariable, & partir d’une analyse
experte du processus, est difficile. Le nombre de propositions augmente rapidement avec le
nombre de variables nécessaires au calcul de la commande et la compensation des interactions
n’est pas simple. C’est pourquoi, une approche de commande par pseudo-inversion du modéle
flou semble bien adaptée pour résoudre ce probléme. Notre méthode est appliquée au systéme
non-linéaire présenté au chapitre 3 de la partie T1 (Raymond C., Boverie S., Titli A., 1995).

Dans ce chapitre, nous ne revenons pas sur les problémes numériques (génération de
la base d’identification, optimisation, ...) traités pour le cas monovariable, mais nous insistons sur
des phénomenes propres au cas multivariable. L’identification du modgle autour d’un point de
fonctionnement est rapidement décrite. La condition de bijection linguistique est vérifiée, puis
nous déduisons le contrdleur flou du modale., Ensuite, nous étudions I’ensemble des régles afinde
mettre en évidence les discontinuités des commandes, Le paragraphe suivant est une synthése des
résultats obtenus. D’autres simulations sont effectuées autour d’un point de fonctionnement
différent de celui de I'identification. Enfin, nous donnons les conclusions et les perspectives de
cette approche de commande des systémes multivariables.

5.1 Modélisation et pseudo~inversion du modéle

5.1.1 Identification du modéle

La modélisation et la commande des systémes multivariables non-linéaires posent
certains problemes. En effet, si nous travaillons avec les valeurs absolues des variables, la base de
regles est trés importante. (Cest pourquoi, nous proposons de définir un contrdleur pour un point
de fonctionnement, etd’adapter la stratégie suivant les non—linéarités du systeme. Un modele aux
variations du bac mélangeur est identifié autour du point de fonctionnement Hy = [ m, Co=1.25
mol.I"! soient Qinom =15 1571, Qopem =5 1571, Cinom = 1 moLI"! et Conom = 1 moLI-! (PDE1).

Le systeme est échantillonné avec une période de AT = 15, Nous considérons que le
modele linéarisé reste valable si les commandes q1(k) etqa(k) sont comprises dans les intervalles:
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qi(kye [-1.7 ;1.7]
q(k) e [-0.55 ;055]

Le modele aux variations est identifié autour de ce point de fonctionnement en fixant
arbitrairement la dynamique des variations de commandes:

Agiik)e [08,08]
Agr(k) e [-04 ;04]

Le modele linguistique de 1a fonction { Ah(k+1), Ac(k+1)} = g{ Ah(k), Actk), Aqi(k), Aga(k)} est
construit a partir d’une base d’identification de 4000 mesures. La partition optimale des espaces
est définie par:

— 7 singletons pour la variable Ah(k+1) avec A = {NGp, NMy, NPy, ZEy, PPy, PMy, PGy}

Pensemble des symboles linguistiques.

-7 singletons pour la variable Ac(k+1) avec B = {NG., NM,, NP, ZE., PP., PM,, PG}

— 5 sous-ensembles flous pour la variable Ah(k) avec C = {TNp, Ny, Zy, Py, TPy}

~ 5 sous—ensembles flous pour la variable Ac(k) avec D = {TN,, N, Z, P, TP, }

— 3 sous—ensembles flous pour la variable Aqi(k) avec E = {Ny, ZE,, Py}

— 3 sous~-ensembles flous pour la variable Aga(k) avec F = {N2, ZE,, P;)

La partition des espaces conduit 2 définir une base initiale de 225 regles (5.5.3.3). Une base de 207
regles est définie & partir de cette partition, donc 18 regles sont supprimées pendant
I'identification. Ces propositions correspondent a des combinaisons de labels, décrivant Ah(k) et
Ac(k), irréalisables. Par exemple, si Ah(k) est TNy, alors la variation Ac(k) ne peut pas étre TNL.

Pour clarifier la présentation, seules quelques propositions sont données en exemple:
Si Ah(k) est Zp, et Ac(k) est ZE et Aq (k) estN; et Aga(k)estNy alors Ah(k+1} est NPy et Ac(k+1) est ZE,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est ZE et Agy(k) est Ny et Aqa(k) est ZE; alors Ah(k+1) est NPy et Ac(k+1) est PP,
Si Ah(k) est Zp, et Ac(k) est ZE. et Aqq(k) estN; et Aga(k) est Pz alors Ah(k+1) est ZEp et Ac(k+1) est PM,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est ZE, et Ag (k) est ZE; et Aqa(k}estNy alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est NP,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est ZE. et Aq( (k) est ZE; et Aqg(k) est ZE; alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est ZE,
Si Ah(k) est Zp, et Ac(k) est ZE et Aqi{k) est ZE; et Aqa(k) est Py alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est PP,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k} est ZE et Aqq(k) est P et Aga(k) est Nz alors Ah(k+1) est ZE}, et Ac(k+1) est NM,,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est ZE et Agi(k) est Py et Aqa(k) est ZE; alors Ah(k+1) est PPy et Ac(k+1) est NP,
St Ah(k) est Zy et Ac(k) est ZE. et Aqy(k) est Py et Ago(k) est Py alors Ah{k+1) est PPy, ot Ac(k+1) est ZE,.

Si Ah(k) est Zp et Ac(k) est P, et Aqy(k) est Np et Aga(k) est Ny alors Ah(k+1) est NPy, et Ac(k+1) est PP,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P. et Aqi(k) estN; et Aqa(k) est ZEp alors Ah(k+1) est NPy, et Ac(k+1) est PM,.
SiAh(k) est Zp, et Ac(k) est P, et Aqu(k) estN; et Ago(k) est Py alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est PG,
Si Ah(k) est Z;, et Ac(k) est P, et Aqy (k) est ZE; et Aga(k)est Ny alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est ZE,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Aqi(k) est ZE; et Aqa(k) est ZE; alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est PP,
Si Ah(k) est Zy et Ac(k) est P et Aqy (k) est ZE; et Aqa(k) est P2 alors Ah{k+1) est ZE}, et Ac(k+1) est PM,
Si Ah(k} est Zy, et Ac(k) est P, et Aqi(k) estP; et Aqp(k) est Na  alors Ah(k+1) est ZEy, et Ac(k+1) est NP,
Si Ahfk) est Zp, et Ac(k) est P, et Aqy(k) est P et Aga(k) est ZE; alors Ah(k+1) est PPy, et Ac(k+1) est ZE,,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Aqi(k) estP; et Aqa(k) est Pz alors Ah(k+1) est PPy, et Ac(k+1) ¢st PP,
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Certaines propri€tés, connues a partir du modéle analytique, sont clairement exprimées dans la
base de régles. Ces informations sont directement déduites du modéle grice au formalisme
explicite des propositions:
(i) —il n’y a pas d’interaction entre les sorties. Si Ah(k) est définie par le label Zy, le label de
Ah(k+1) dépend uniquement de la combinaison des commandes Aq;(k) et Aqa(k). Les
labels qualifiant Ah(k+1), pour les deux groupes de régles ci—dessus, sont identiques alors
que Ac(k) est décrit par ZE, puis P,.
(i) —la variation de commande Aqp(k) a moins de poids sur la sortie Ah(k+1) que Agy (k).
Par exemple, si Aqi(k) est ZE{, la conclusion Ah(k+1) est ZEy, alors que Aqa(k) est décrite
successivement par Na, ZE Po. Cette différence de dynamique est clairement traduite par
les symboles linguistiques.

Ces informations sur les interactions, sur l'influence des commandes, ou encore sur le
comportement du systéme, sont précieuses et contribuent & compléter notre connaissance du
systeme. Malgré tout, I¢écriture d’un systéme de découplage A partir de I’analyse des interactions
n’est pas évidente.

Les prédictions a un pas du modgle, pour des données différentes de celles utilisées
pour I'identification, sont satisfaisantes (voir Figure 107).
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Figure 107 : Comparaison du modéle et du systeme

La prédiction de la sortie en hauteur est moins bonne que celle de ia concentration.
Cela s’explique facilement a partir de (ii). Les regles expriment clairement que Ah(k+1) est peu
influencée par Aqa(k). De ce fait, I’approximation du modgle devient imprécise pour les faibles
amplitudes de Aqa(k).

5.1.2 Pseudo—inversion des régles du modéle

La condition de bijection linguistique est vérifiée pour I’ensemble des régles. Pour
chaque combinaison de labels {Cje C,Dje D, A; € A, B; € B} de I’ensemble des regles du
modele, il existe un et un seul couple de symboles linguistiques pour la commande {E;e E,F;e F).
Cette condition étant remplie, le modele est donc pseudo—inversible. Les régles de commande
déduites des régles données ci-dessus, sont:
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SiAh(k) est Zy et Ac(k) est ZE. et Ah(k+1) est NPy et Acc(k+1) est ZE alors Aqy(k) estN| et Aqy(k) est N3
SiAh(k) estZy et Ac(k) est ZE, et Ah.(k+1)est NPy et Ac(k+1) est PP alors Aqu(k) est N et Aqa(k) estZEp
SiAh(k) est Zy, et Ac(k) estZE, et Ahk+1) est ZEj e1 Acc(k+1)est NM alors Aqu (k) est Py et Aga(k) est N2
SiAh(k) estZy, et Ac(k) est ZE et Ahc(k+1) estLZEy et Ace(k+1) est NP, alors Aq{k) est ZE et Aqa(k) est No
SiAh(k) est Zy et Ac(k) est ZE et Ah (k+1) est ZE;, etAce(k+1) estZE, alors Aq{k) est ZE et Aga(k) est ZE;
Si Ah(k) est Zy et Ac(k) est ZE et Ahg(k+1) est ZE; et Acg(k+1) est PP, alors Aqp(k) est ZE) et Aqa(K) est Py

Si Ah{k) est Zy, et Ac(k) est ZE et Ahc(k+1) est ZEp et Ac(k+1) est PM, afors Aqi(k) est Ny et Aqa(k}est Py
Si Ah(k) est Zp, et Ac(k) est ZE, et Ahe(k+1) est PPy et Ac(k+1) est NP, alors Aqi(k) est Py et Agz(k) est ZE,
Si Ah(k} est Z et Ac(k) est ZE,, et Ah (k+1) est PPy, et Ac(k+1) est ZE, alors Aq;{k) est Py et Aqa(k) est Py

Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ahy(k+1) est NP}, et Acg(k+1) est PP alors Aqy (k) est Ny et Agqa(k) est N3
SiAh(k) est Zy et Ac(k) est P, et Ahg(k+1) est NPy, et Acc(k+1) est PM alors Aqy(k) est Ny et Aqa(k) est ZE,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ahg(k+1) est ZEy et Acc(k+1) est NP alors Aqp(k) est Py et Aga(k) est N
Si Ah(k) est Zp et Ac(k) est P, et Ahg(k+1) est ZE}, et Ace(k+1) est ZE, alors Aqy (k) est ZE; et Aga(k) est Ny
SiAh(k) est Zy et Ac(k) est P, et Aho(k+1) est ZEp, et Acc(k+1) est PP alors Aqy (k) est ZE; et Aqafk) est ZE;
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ah.(k+1) est ZE;, et Ace(k+1) est PM, alors Aq (k) est ZE et Agqy(k) est P,
Si Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ah (k+1) est ZEp et Acg{k+1) est PG alors Aq) (k) est N et Aga(k) est Py
SiAR(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ah(k+1) est PP et Acc(k+1) est ZE, alors Aq (k) est Py et Aqak) est ZEp
St Ah(k) est Zy, et Ac(k) est P, et Ah.(k+1) est PPy et Ace(k+1) est PP, alors Aqi(k) est Py et Aqadk) est P

Apres cette bréve description de ’identification et de la pseudo—inversion du modele,
nous allons étudier, en détail, les commandes générées  partir de cette base de régles.

5.2 Propriétés de I’ensemble des régles de commande

Les propriétés nécessaires et suffisantes de 1’ensemble des regles de commande
(complétude, consistance, continuité) sont étudides. Des solutions sont proposées pour remplir
ces trois critéres. Malgré tout, les résultats obtenus ne sont pas satisfaisants car les commandes
sont discontinues. C’est pourquoi, nous proposons une nouvelle stratégie d’activation des régles
incluant ’extrapolation des régles manquantes.

5.2.1 Propriétés de ensemble de régles

Consistance et continuité

Laconsistance de la base de régles est garantie d’une maniére théorique quel que soit
le systeme étudié. La base est continue au sens strict de la définition.

Coemplétude

La complétude de la base de régles n’est pas garantie si le systéme est perturbé ou si
les consignes ne peuvent pas étre suivies par le systéme.
Dans un premier temps, nous définissons des trajectoires de référence tenant compte des
performances désirées et des limitations des commandes (saturation de la vitesse et des valeurs

nominales). Pour cet exemple, les performances voulues se résument 3 un découplage des sorties,

136



LOI DE COMMANDE DEDUITE D*UN MODELE FLOU

al’obtention d’un gain statique unitaire et une dynamique en boucle fermée deux fois plus rapide
que celle en boucle ouverte. Nous définissons deux trajectoires indépendantes:

K,
H.(p) = mﬁh(ﬂ)

— K [
Cc(p) - m-RC(P)

avec Rp(p) et Rc(p) les consignes de hauteur et de concentration, Ky =K =1 les gains statiques,
Th=50s et 1. = 25s les constantes de temps pour imposer la dynamique en boucle fermée.

Cette solution ne résout pas tous les problemes et il est nécessaire d’extrapoler les
regles pour prendre en compte toutes les conditions de fonctionnement. La solution proposée,
pour le cas monovariable, est difficile 3 étendre au cas multivariable. C’est pourquoi, nous avons
defini une méthode d’extrapolation basée sur une interprétation physique du phénoméne. 1l est
plus simple de présenter cette stratégic sur un exemple.

Pour un échantillon donné, nous considérons que seule la prémisse (P) satisfait les conditions
d’entrée:

P : Si Ahfk) est ZEy, et Ac(k) est ZE, et Ahc(k+1) est PMy, et Ac (k+1) est NM,.

Si nous scrutons la base de régles, aucune conclusion n’est définie pour cette prémisse. En effet,
Ahg(k+1) est PM} et Acc(k+1) est NM; ne peuvent pas €tre atteintes, en un pas, 2 partir de Ah(k)
est ZE;, et Ac(k) est ZE,.. Il faut alors trouver le couple de commande qui permet de se rapprocher,
au mieux, des consignes. Pour ce faire, nous cherchons la regle la plus proche de ces conditions
d’entrée en dégradant les objectifs des consignes. Le raisonnement s’effectue uniquement par
rapport aux symboles linguistiques. Par exemple, si le systéme ne peut pas atteindre PM, il pourra
¢ventuellement aller en PS, et ainsi de suite. Les labels des consignes sont dégradés jusqu’a
trouver une régle définie dans la base. Cette technique permet d’effectuer un compromis entre le
suivi des deux trajectoires, ou bien de favoriser les performances d’une sortie. Dans tout ce qui
suit, le suivi de la trajectoire de hauteur est considéré prioritaire sur celui de la concentration. A
partir de la prémisse (P), nous cherchons dans la base de régles, la proposition permettant
d’obtenir Ah.(k+1) est PM}, , tout en restant proche de Ac.(k+1) est NM,.

Etape 1 : Nous scrutons la base de régles afin de trouver une regle définie par une des prémisses
sulvantes:

Si Ah(k) est ZEy, et Ac(k) est ZE,. et Ahg(k+1 ) est PMy, et Ac.(k+1) est NG,
Si Ahtk) est ZEy, et Ac(k) est ZE, et Ahe(k+1) est PMy, et Ac.(k+1) est NM,,

SU Ahfk) est ZEy et Ac(k) est ZE, et Ahp(k+1 ) est PMy, et Ac.(k+1) est PG,

Si une seule régle est trouvée (la conclusion est définie), elle est activée. Si plusieurs régles sont
candidates, larégle choisie est la proposition pour laquetle le label décrivant Ac,(k+1) est le plus
proche du label initial (le label NG, est plus proche de NM. que PG, ...). Si la proximité entre
deux régles est identique, une de des deux régles est choisie.
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Etape 2 : SiI’Etape 1 est insuffisante (pas de régle trouvée), alors nous dégradons 1’ objectif sur la
hauteur (Ah.(k+1) est PPy ou Ah.(k+1) est ZE, ...). Pour chaque possibilité, nous effectuons une
recherche par rapport au label de Ac. (k+1) (Etape 1). Nous retenons la proposition dontles labels,

décrivant Ah.(k+1) et Ac.(k+1), sont les plus proches des symboles initiaux. Pour notre exemple,
nous trouvons la régle:

SL Ahtk) est ZEy, et Actk) est ZE, et Aho(k+1) est PS8y et Acclk+1) est NS, alors Aq(k) est Py et Aqa(k) est ZE,

Etape 3 : Si aucune regle est déterminée aprés 1’étape 2, cela signifie que les mesures de Ah(k) et
Ac(k) ne correspondent pas A un fonctionnement naturel du systéme, nous sommes en présence
d’une perturbation. Comme nous avons choisi de suivre en priorité la hauteur, Pobjectif est de
respecter cette contrainte sans trop se préoccuper de la position réelle de Ac(k). C’est pourquoi,
les €tapes 1 et 2 sont recommencées en dégradant le label de Ac(k).

Cette recherche trouve toujours une solution: la meilleure par rapport aux objectifs
fixés par I’opérateur. 11 suffit de définir ’orientation de la recherche en fixant les priorités sur
chaque variable. La modulation de ces indices de priorité (favoriser une sortie, compromis entre
les sorties) permet d’intégrer de nouvelles contraintes de performances. De plus, cet algorithme
s"¢étend facilement aux systémes plus complexes.

5.2.2 Discontinuités des commandes

La complétude de ’ensemble de régles est garantie. Toutefois, par analogie avec le
cas monovariable (cf § 4.2), il faut étudier 1’évolution de Pimprécision des commandes relatif
aux saturations des commandes. Ce phénomeéne est plus difficile & formaliser pour des regles
multi-entées et multi-sorties (beaucoup de cas d’étude, pas de Teprésentation graphique, ...).
Cest pourquoi, nous analysons expérimentalement ce probleme. Les surfaces de commandes
Aqgi(k)i=1 2 = Fi(Ah(k)=0, Ac(k)=0, Ahg(k+1), Ac,(k+1)) sont tracées Figure 108.
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Figure 108 : Surfaces de commandes pour Ah(k) = Ac(k) =0

L'imprécision des commandes est amplifiée au point de générer des commandes discontinues.
L’analyse des résultats de la zone A (définie par Acs(k+1)e [-1: -0.5} etde faibles variations de
Ahc(k+1) autour de —0.4), montre clairement la discontinuité de Aqq(k), alors que Aqgy(k) varie
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peu. Ce phénomene est aussi visible pour d’autres conditions. Ces surfaces de commande ne sont

pas satisfaisantes. Les discontinuités ne sont pas nécessaires pour ce systéme et impliqueront
siirement des problémes de stabilité.

Par analogie avec le cas monovariable, le mécanisme de calcul des commandes est
modifi€. Pour un quadrupletde mesures { Ah(k), Ac(k), Ah, (k+1), Ac.(k+1)}, toutes les prémisses
activées sont inventoriées. Si des prémisses correspondent 2 des régles non définies, leur
conclusion est extrapolée en cherchant les régles les plus proches, suivant le mécanisme proposé
ci—dessus. Ces conclusions sont insérées dans le calcul final des commandes.

Ce mécanisme peut s’utiliser de deux fagons :
- soit la base de régle est complétée a chaque fois qu’une régle est extrapolée. Celarevient a
définir une base de 5.5.7.7 = 1225 régles.
— soit P'algorithme est dynamique. La régle est extrapolée i chaque fois que cela est

nécessaire. Les résultats sont identiques au cas précédent, mais la base de regles reste
compacte et facilement exploitable.

Les surfaces de commandes générées avec le nouveau mécanisme d’activation, et pour les mémes

conditions d’entrée que celles de la Figure 108, sont données Figure 109. Toutes les
discontinuités sont supprimées.
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5.3 Résultats autour du point de fonctionnement de Videntification

Tout d’abord, nous testons le systtme de commande autour du point de
fonctionnement choisi pour Iidentification. Le contrdleur, sans réglage des parametres
caractéristiques, procure déja de bons résultats. L’optimisation des gains d’entrée et de sortie
permet d’améliorer les performances du systéme bouclé et, notamment, la compensation des
interactions est accrue. Ces résultats sont logiques car, initialement, la dynamique de la
commande est équivalente i celle du systéme. La stratégie floue est jugée par rapport 2 la loi de
commande optimale (stratégie de référence).
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Consigne de hauteur : he = 0.1m et ¢; = 0 molLI-! (voir Figure 110)

o1 . H _Ho (m) . 05 | C- IC(, (x 1073 mol.l-})
oosh - : __E”“j_"__i _____ 0} o Trajectoire de référence
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Figure 110 : Consigne de hauteur

La sortie H(t) suit bien sa trajectoire de référence (les deux courbes sont confondues). Le

transitoire est plus rapide pour la commande floue que pour laloi optimale, Les interactions surla
concentration sont bien compensées.

Consigne de concentration : h = 0 m et ¢, =0.01 mol.I-! (voir Figure 111)
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0‘2{5] "/ Trajectoire de réfé#cnce 008 ! : :
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Figure 111 : Consigne de concentration
Les interactions sur la hauteur sont bien contrélées. I erreur est assez forte en début de transitoire

mais elle décroft trés rapidement. La concentration suit parfaitement sa trajectoire de référence.

Ces deux simulations correspondent au cas simple ol le systéme suit une seule trajectoire de

référence, tout en essayant de compenser les interactions. Maintenant, les deux consignes sur les
sorties évoluent simultanément,

Consignes de hauteur et de concentration : h¢ = 0.1m et ¢ =-0.01 molL.I~! (voir Figure 112).

0.1 : H- Ho (m)

0.08

0.06

Figure 112 : Evolution de la hauteur ( consignes simultanées)
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Figure 113 : Evolution de la concentration ( consignes simultanées)

Durant le transitoire, trois types de fonctionnement se distinguent:
ZoneI: le systéme suit au mieux les deux trajectoires de référence. La priorité du suivide Ia
hauteur se traduit clairement. Plus le temps augmente, plus la hauteur se rapproche de sa
consigne, alors que durant la méme période, 1a concentration s’éloigne un peu de sa
référence.
Zone II : le suivi des trajectoires est satisfaisant. Les conditions de fonctionnement
permettent de commander correctement les deux sorties.
Zone III : la priorité du suivi de la hauteur est évidente. Aucune distinction entre la
référence et le systeme n’est possible. Par contre, ce résultat est obtenu au détriment de la
concentration qui s’éloigne de sa consigne. En régime permanent, les erreurs statiques sont
nulles.

Les performances imposées par le cahier des charges (dynamique des sorties,
compensation des interactions, ...) sont obtenues sans gros problémes. Le suivi simultané des
deux consignes est acceptable et les erreurs en transitoire restent faibles. Le réglage du systéme de
commande est rapide car le contrdleur obtenu, aprés la pseudo—inversion des regles, procure déja

des performances satisfaisantes.

Toutes les simulations effectuées ne sont pas répertoriées dans ce document.
Notamment, 1’influence de I'amplitude des consignes a été abordée. Dans tous les cas, les
résultats restent trés satisfaisants. Nous avons aussi étudié la compensation des perturbations
physiquement réatistes. Aucun probléme n’est apparu. Le systéme rallie ses consignes, au mieux,
par rapport aux limitations des commandes.

Maintenant, nous allons tester les performances du systeme de commande pour un
point de fonctionnement différent.
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5.4 Point de fonctionnement différent de Videntification

Nous avons développé le systtme de commande autour d’un point de
fonctionnement (PDF1) afin d’obtenir une base de régles plus simple. Sous certaines condition S,
la structure du contrdleur reste valable pour des points de fonctionnement différents. Sila syntaxe

des regles est correcte, une adaptation des gains du systeme de commande suffit pour obtenir de
bonnes performances.

Le nouveau point de fonctionnement (PDF2) est défini parHp=2m, Cg=1.25
mol.I"! soient Q” jpom =21.21 1571, Q’9pom =7.07 1 571, Les concentrations Clnom €t Copom sont
inchangées. La structure des régles de commande reste valable pour ce point de fonctionnement
car la forme des transmittances est inchangée. Tout d’abord, nous évaluons les performances du
systeme, sans adaptation des gains définis dans le paragraphe précédent. Nous imposons les
mémes limitations de commandes.

H-H4(x10%m

15 2.0 .°( ;

1.0 0 ; ,
0.5 ool L L

or l !
L i Ao b

~0.51 . .
-0} -6 T S
-1.5 -8.0 S S

-2.0 . . . s ~10.0 . X s
0 160 200 300 400 ) 100 200 300 400
(a) — Consigne hauteur hy, = 0.1m (b) — Consigne concentration ¢ = 0,61 mol ]-!

Figure 114 : Analyse des interactions au point de fonctionnement (PDF2)

Pour les deux exemples, le suivi des trajectoires est trés bon pour la hauteur (cas a) et un peu
dégradé pour la concentration (cas b), carla priorité est donnée A la compensation des interactions
sur la hauteur (les courbes correspondantes ne sont pas reproduites) La compensation des
interactions est détériorée par rapport 2 PDF1 (voir Figure 114). Cela est logique puisque la
dynamique des sorties est plus lente, mais les trajectoires de références n’ont pas été modifiées.

Ces résultats sont comparés a ceux du point PDF1 a I’aide des critéres quadratiques J(ey,) et J(e.):

J(e,) J(e). 107 Je, )10+ J(e,)
a0 3 8 0.15
25 | o
20 § 2 6 0.10
15 \ 4
10 \ 1 0.05
SN 2 | 510
o ils 0 o L2 0
PDF1PDF2 PDF1PDF2 PDF1PDF2 PDF1PDF2
@ (b) © Gy
Consigne de hauteur Consigne de concentration

Figure 115 : Comparaison des performances suivant le point de fonctionnement
Nous analysons les diagrammes de la Figure 115:

(i) —Consigne de hauteur : la dynamique de la hauteur reste inchangée (a) et les interactions
sur la concentration sont bien compensées (b).
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(i) — Consigne de concentration : les interactions sur la hauteur sont nettement plus fortes

(c). Par conséquent, la dynamique de la concentration est dégradée car le suivi de la hauteur
est prioritaire.

Globalement, ces résultats sont bons et sont obtenus sans aucune adaptation du
controleur. Pour cet exemple particulier, le systéme de commande est robuste par rapport aux
variations des caractéristiques du processus. Les performances du systéme sont sensiblement

améliorées si les gains sont ajustés pour compenser le changement des caractéristiques du
processus.

Pour conclure ces essais, nous comparons ces résultats avec ceux obtenus par la lot de
commande globale déduite de I’expertise (chapitre 3, partie II). Les criteres d’erreur calculés
pour cette approche sont rappelés Figure 116.

=] -6
o5 Jey) 15 J(e). 10 5 J(e,).10 020 Je)
20 4 0.15
15 1.0 a
0.10
10 05 2
5 ’ 4 0.05
0 ] 0
PDF1 PDF2 PDF1 PDF2 PDF1 PDF2 PDF1 PDF2
@ (b) © (d)
Consigne de hautcur Consigne de concentration

Figure 116 : Loi de commande déduite de I expertise

Pour une consigne de hauteur (Figure 115 et Figure 116 (a) et (b)), les performances sont
sensiblement équivalentes bien que la compensation des interactions soit trés légérement
dégradée. Par contre, la loi de commande experte est plus sensible aux variations des amplitudes
de consignes.

Pour une consigne de concentration (Figure 115 et Figure 116 (c) et (d)), la dynamique de la
concentration est plus proche du cahier des charges pour la stratégie déduite du modele. Nous
pouvons noter que la robustesse de cette stratégie, par rapport aux variations des paramatres, est
inférieure. Malgré tout, les résultats restent satisfaisants.

Enfin, le nombre de propositions de 1’approche par modélisation (200) est supérieur 4 celui de

I'approche experte (140), mais I"écriture des régles de commande & partir du modéle est plus
systématique.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une straiégie de commande multivariable 3

partir du modele flou d’un systéme. Le probléeme de régulation, proposé partie I1, est résolu par
cetie approche.

Unmodele linguistique du procédé est identifié autour d’un point de fonctionnement.
Les différentes étapes de la procédure sont traitées avec soins afin de garantir I’aboutissement de

I’étude. Dans un premier temps, nous générons une base d’identification, Puis nous construisons
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un modele optimal vis-a-vis du compromis entre la précision et le nombre de régles. La
consistance, la complétude et la continuité des régles du modele est vérifiée, et cela prouve la
cohérence de la méthode d’identification.

Le systeme de commande est déduit des régles du modile par une pseudo-inversion.
L'étude des commandes obtenues meten évidence des discontinuités lides i la non complétude de
la base de régles. C’est pourquoi, une méthode d’extrapolation des régles manquantes et un
nouveau mécanisme de calcul des commandes sont proposés. Notons que l'interprétation
physique des régles est le pointd’orgue de ces travaux, ce quijustifie les contraintes imposées lors
de I'identification du modele linguistique.

Des simulations ont été réalisées autour de deux points de fonctionnement, Les
interactions sont minimisées et les performances dynamiques sont conformes au cahier des
charges. Le systéme de commande est robuste par rapport aux variations des caractéristiques du
processus. Malgré tout, une adaptation des gains du contrdleur améliore sensiblement les
performances. Nous comparons ces résultats avec ceux obtenus par une approche experte. Les
différences sont relativement minimes entre les deux méthodes. Par contre, la méthodologie

employée pour définir la loi de commande 2 partir du modgle est plus rigoureuse, tout en restant
simple.

Cette approche s’applique aussi aux systémes multivariables plus complexes, Mais,
"augmentation du nombre de régles demeure un probleme délicat. Une solution possible est de
réduire 'ensemble de régles au détriment de la précision. Par exemple, la partition des espaces ne
correspondra plus au meilleur compromis précision/nombre de regles, mais sera celle qui donne
les meilleurs résultats pour un nombre limité de propositions. Malheureusement, la stratégie de
commande déduite de ce modile sera moins performante et son optimisation sera plus
fastidieuse.
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6 Conclusion

La commande des systémes monovariables d’ordre élevé ou des processus
multivariables reste une question trés ouverte. La définition des contrdleurs flous par une
démarche experte est peu employée car I'écriture des régles de commande est difficile. En effet,

I"absence de méthodologies rigoureuses devient un réel handicap lorsque le nombre de variables
augmente.

C’est pourquoi, il est intéressant de reprendre ladémarche de I"automatique classique
afin de concevoir la stratégie de commande i partir du modgle du processus. Deux types de
mod¢lisation floue sont couramment utilisés: les modgles linéaires et les modales linguistiques.
Pour faciliter la compréhension et I"interprétation des phénomenes physiques, il est primordial de
définir des bases de regles lisibles. Cette contrainte est satisfaite en utilisant une syntaxe
linguistique, proche du langage naturel.

Nous proposons une méthode d’identification d’un modele linguistique 2 partir
d’une base de données. La génération des inesures d’identification est délicate i cause de 1" aspect
local des propositions. Des solutions sont proposées mais cette étape nécessitera une étude plus
approfondie pour garantir la complétude du jeu de régles. Un ensemble de régles initial est défini
en fonction d’une partition des espaces qui favorise Iinterprétation physique des labels. Puis,
I'identification de la structure est réalisée 4 ’aide d’une erreur de transition et une seule scrutation
des données suffit pour définir un ensemble de propositions complet, consistant et continu. De
plus, la base obtenue minimise un critére quadratique qui refléte un compromis entre la précision
¢t le nombre de régles. Enfin, les singletons des conclusions sont optimisés afin d’améliorer les
performances.

La stratégie de commande est déduite du modele par une pseudo-inversion. Cette
méthode s’appuie sur une interprétation physique des régles et une manipulation des labels
qualifiant chaque variable. La pseudo-inversion est simple, elle ne nécessite pas de traitement
mathématique et, de plus, la formulation explicite des propositions est conservée. Une condition
nécessaire et suffisante de pseudo—inversion est énoncée 2 partir des symboles linguistiques. Par
contre, nous donnons seulement une condition nécessaire sur la structure du systéme pour
garantir la bijection linguistique.
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Dans une premiére approche, les valeurs absolues des variables sont considérées, mais ce choix
conduit 4 identifier un grand nombre de propositions et pose des problémes de précision. C’est
pourquoi, un raisonnement par rapport aux variations des variables est introduit. Ainsi, les bases
de regles sont réduites et une seule regle est activée en régime permanent. En contre partie, cette
technique ne s’applique pas a tous les systémes.

Cette approche de commande est testée sur des systtmes monovariables et
multivariables. Ces deux exemples permettent d*étudier en détail les différentes étapes de la

modélisation et les propriétés de I’ensemble de régles de commande. Les résultats sont
satisfaisants,

En résumé, Iidentification du modéle permet d’atteindre deux objectifs: fournir des
informations supplémentaires sur le syst2me et permettre I'écriture de la stratégie de commande.
Les régles sont volontairement contraintes afin qu’elles restent explicites et facilement
compréhensibles. Ainsi, un expert peut introduire ou extraire de la connaissance. De méme, les
limitations physiques des actionneurs (saturations) sont prises en compte.

A priori, cette méthode s’applique & tous les systtmes linéaires ou linéarisés.
Néanmoins, I’identification du modéle devient délicate des que le nombre de variables augmente.
Sile probléme de complétude des données est surmonté, cette approche conduit a définirun grand
nombre de propositions. Nous pouvons alors nous poser la question suivante:

"Un nombre de régles important, méme si celles—ci sont compréhensibles localement, implique
Jorcément une détérioration de Uinterprétation du comportement global. Ce résultar esi—il

accepable ou faut-il chercher des bases de régles réduites au détriment de la lisibilité et de la
précision ?”

Ce probléme est beaucoup discuté actuellement et les avis divergent. De notre point de vue, et ce
fut un souci constant tout au long de cette étude, I"aspectbase de connaissance doit &tre privilégié.
C’est un des avantages de la logique floue qu’il ne faut pas négliger et qui permet de justifier ce
type d’approche par rapport 4 une démarche classique. Malgré tout, il faut admettre qu’un trop
grand nombre de régles simples n’est pas souhaitable, aussi bien pour des raisons théoriques que
pour des problémes pratiques de mise en ceuvre. Nous pensons qu’un compromis doeit ére trouvé
pour que les différents aspects soient pris en compte. Nous avons émis quelquesidées concernant
la réduction du nombre de régles ou I’écriture de propositions plus complexes (déterminer une
syntaxe différente du Si ... et ... et ... alors ... et ...) qui devront étre approfondies.

De méme, et nous avons insisté sur ce point, tous les syst®mes existants ne sont pas
commandables par cette technique. Notamment, les systémes 2 non minimum de phase, les
processus instables (génération des données d’identification) et les problemes fortement
non-linéaires ... .

Pour le moment, nous avons supposé que les processus non-linéaires étudiés sont
assimilés & des systémes linéaires variant dans le temps. Ainsi, une adaptation des parametres du
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controleur suffit pour obtenir de bonnes performances. Mais, ce mécanisme d’adaptation
comportera forcément un aspect dynamique dés que les passages d’un point de fonctionnement a
un autre seront envisagés.

Pour les systémes fortement non-linéaires, une solution évidente consiste 3 déterminer un
contrdleur pour chaque zone de non-linéarité. Ensuite, une supervision des différentes stratégies
permettra d’obienir des résultats corrects en boucle fermée.

Enfin, différents problémes liés aI’identification n’ont pas ét€ abordés car le contexte

de I'étude €rait connu. Si la connaissance des experts est insuffisante pour déterminer les
variables influentes, il faut développer une méthodologie pour effectuer ce choix. Bien souvent,
les techniques employées sont heuristiques et le formalisme flou devrait favoriser leur intégration
dans la méthode globale.
La derni¢re remarque est relative a la procédure de génération des données en boucle ouverte.
Cette démarche n’est pas toujours applicable. Un exemple courant concerne les systémes déja
bouclés mais dont le fonctionnement en boucle ouverte peut causer la destruction ou engendrer
des pertes financieres. La procédure d’identification doit alors étre réalisée A partir de mesures sur
le systeme bouclé. Nous n’avons pas testé notre méthode dans de telles conditions, et rien ne
permet de garantir que de bons résultats seront obtenus,
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Lorsque Zadeh présenta les bases théoriques de la logique floue en 1965, les critiques
des partisans de I’approche algorithmique furent immédiates. Quelques années plus tard, les
premieres applications de la logique floue A la commande des systemes sont proposées. Malgré la
pertinence des résultats, ces travaux sont rapidement oubliés. Le contrale flou va connaitre son
essor & la fin des années 80, sous I'impulsion des japonais qui présentent des résuliats
convaincants sur différentes applications industrielles. Depuis, une intense activité de recherche
s’est mise en place A un niveau international. A ce Jour, la commande floue devient une science

part entiere et s’impose peu & peu comme une alternative aux approches de 1’automatique
algorithmique.

La commande floue s’appuie sur une analyse “experte” du comporiement physique
du systtme a piloter. Les objectifs de commande et les actions correspondantes sont alors
exprimées par un enserble de régles Si ... alors ..., qui synthétise notre expérience sur le systéme,
Cette approche, de type base de connaissance, est particulierement bien adaptée au contrdle des
processus difficiles & modéliser mathématiquement.

Cette these s’inscrit dans la suite logique des travaux existant sur la commande floue,
Ces études théoriques et pratiques contribuent & compléter notre connaissance des systémes flous
et montrent leur efficacité pour résoudre des problémes industriels.

Dans la premiére partie de ce mémoire, nous rappelons les principes de la commande
tloue. Le raisonnement approché, développé a partirdes bases de régles, génére des non linéarités
que nous avons analysées et commentées. Le choix des opérateurs de raisonnement n’a pas
d’influence sur le comportement global du systéme bouclé et la dynamique du contrleur dépend
uniquement des régles et de la répartition des fonctions d’appartenance. Cette étude nous a permis
de proposer, ensuite, une simplification du mécanisme d’inférence et une décomposition de la
base de régles de Mac—Vicar Whelan. L’ implantation temps réel des stratégies floues est souvent

critique, et ces travaux permettent de réduire considérablement les temps de calcul.

Aprés ces érudes théoriques, nous nous sommes intéressé aux méthodes de
conception d’une loi de commande floue. La définition des contrdleurs (analyse du systéme,

synthése de la base de connaissance, ...} est souvent délicate et nous proposons deux
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méthodologies.

Dans la deuxiéme partie de ce mémoire, nous expliquons comment concevoir une loi
de commande & partir de expertise. La connaissance des experts du domaine concerné n’est pas
toujours suffisante pour définir la base de connaissance. 11 faut alors employer des techniques

rigoureuses pour compléter notre savoir sur le systéme et synthétiser les contrbleurs.

Ces méthodes sont, dans un premier temps, présentées sur des problémes de contrdle
moteur. Nous avons travaillé sur un nouveau concept de moteur 2 temps 2 injection directe. Cette
motorisation est trés prometteuse en termes de réduction de la consommation et de la pollution.
Les performances du moteur en boucle ouverte sont correctes, mais il est nécessaire d’asservir
certains paramétres afin d’optimiser le rendement et minimiser les émissions polivantes.
L utilisation de stratégies floues se justifie pour cette application puisque Ia connaissance du
moteur est exclusivement expérimentale, et aucun modéle mathématique n’est disponible. Les
controleurs flous que nous avons développés contribuent & I’amélioration des performances
globales du moteur.

Nous avons, ensuite, évalué la faisabilité et les potentialités de 1’approche experte sur un
probléme multivariable. Nous concevons deux contrdleurs flous i partir du modele qualitatif
d’un systeme 2 deux entrées et deux sorties. Les lois de commande sont performantes et, de plus,
elles sont robustes par rapport aux variations des paramétres du systéme (vérification
expérimentale). Cette étude met aussi en évidence les limitations de I"approche experte. En effet,
des que la dimension du systeme augmente (systtmes monovariables d’ordre élevé ou
multivariables plus complexes), le nombre de régles croit exponentiellement avec le nombre de
variables. Il devient alors difficile de formaliser toutes les propositions a partir de ’expertise.

C’est pourquoi, dans la troisieme partie de ce mémoire, nous proposons une nouvelle
méthode de conception des contrdleurs flous,

Cette approche consiste, dans un premier temps, & identifier un modele flou du systdme.
Pour favoriser les échanges d’information et pour que les experts puissent introduire leur
connaissance initiale dans les bases de regles, la formulation des régles est linguistique. De plus,
la répartition des fonctions d’appartenance est contrainte afin que chaque label conserve une

signification sémantique. Ces régles simples, traduisant le comportement dynamique du
systéme, s’analysent alors aisément.

D¢s lors, la stratégie de commande est déduite du modale par une pseudo—inversion basée
sur un raisonnement physique. Cette méthode pose des probleémes si les valeurs absolues des
variables sont considérées. Les bases de régles nécessaires pour obtenir & la fois une bonne
précision et couvrir toute la dynamique du systéme sont trés volumineuses. Nous proposons donc
de raisonner par rapport aux variations des variables. Cela entraine certaines restrictions pour les
systemes non-linéaires qui doivent étre équivalents a des systémes lindarisés variant dans le
temps.
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Sicette méthodologie est trés intéressante, elle nécessite encore d’étre approfondie.

Nous avons vu que Didentification est délicate du fait de I’aspect local des régles. Par
conséquent, une base d’identification compléte est indispensable. La génération des données

reste un point critique qui méritera une attention particuliere.

Si I'ensemble de régles est complet et si la bijection linguistique est garantie, la
pseudo-inversion du modéle est automatique. La définition des conditions (sur la structure du
systeme) nécessaires et suffisantes A P'application de cette méthode se heurte encore 2 des
problé¢mes de formulation mathématique qu’il faudra aborder.

Siles bases de regles obtenues sont simples et facilement interprétables, I’augmentation du
nombre de propositions devient vite discriminant. Nous avons proposé quelques idées qui
devraient réduire ce nombre de régles.

De méme, la stabilité de ia boucle de commande devra étre étudiée. Actuellement, les
techniques employées sont issues de la théorie des systémes non-linéaires et basées sur la
connaissance du modele analytique du systéme. Dans notre cas, la formulation homogéne (régles

floues) du modele et du contrdleur peut éventuellement faciliter une analyse linguistique de ce
probléme.

Enfin, cette méthode ne s’applique pas & tous les systémes et cette remarque est aussi vraie
pour d’autres techniques en cours de développement. C’est pourquoi, nous devons envisager,

dans le futur, un mixage des différentes approches afin d’élargir le domaine d’application.

Eneffet, nous avons présenté deux méthodes de conception, mais d’autres techniques
adaptées a la commande des systémes monovariables et multivariables sont envisageables: la
commande hétérogene, la commande floue prédictive, la commande floue adaptative, la
commande floue par décomposition et coordination.

La commande hétérogeéne résulte de la combinaison de controleurs conventionnels (PID,

optimaux, ...) définis localement et d’un superviseur flou qui pondere les différentes lois de
commande suivant 1’état du systéme.

La commande floue prédictive est trés proche de la démarche classique, mais un modele
flou du systeme est identifié. Ce modele simple et transparent (facilement interprétable) remplace

avantageusement I’approximation analytique pour les systémes fortement non-linéaires.

La commande floue adaptative est composée d’un ensemble de regles ainsi que d’un
mécanisme  d’adaptation et d’auto-apprentissage. Les paramétres du contrdleur sont
automatiquement ajustés pour satisfaire des critéres de performance, de stabilité, ... .

Enfin, la commande par décomposition et coordination est adaptée au controle des

systemes & grande échelle. Les niveaux de supervision et de coordination qui contiennent

I’expertise sont construits dans un formalisme flou.




CONCLUSION GENERALE

La commande floue est une technique trés prometteuse mais des avancées théoriques
sont encore nécessaires. La relative “jeunesse” de cette approche explique en grande partie une
tormalisation et une démonstration encore incomplétes de son potentiel.

Par le passé, le controle flou était présenté comme une technique “miracle” apte A résoudre
tous les problemes de régulation. Cette erreur reste une source de rejet malgré la modération des
discours actuels. La communauté scientifique “floue” doit fournir un effort pour informer les
milieux industriels des avantages et des inconvénients de la commande floue, sans renier les
approches classiques. Par exemple, si le modele mathématique du systéme est disponible, il vaut
mieux utiliser une approche conventionnelle.

D’un point de vue industriel, quelques domaines exigeants (aéronautique, nucléaire, ...)
refuseront la commande floue tant que des démonstrations rigoureuses sur la stabilité, la
robustesse, ... ne seront pas réalisées.

Nous sommes quand méme trés optimiste pour ’avenir de cette technique car son aspect
base de connaissance séduit déja un grand nombre d’industriels (automobile, cimenterie, chimie,
..). La commercialisation progressive de logiciels d’aide au développement, de régulateurs
industriels, ... est une signe d’encouragement.

De plus, la logique floue ne se limite pas a la conception de stratégies de régulation, elle
s’applique aussi  la réalisation de systémes de supervision, d’optimisation, d’adaptation, ou
encore pour concevoir des capteurs flous associés a des contrdleurs flous,
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ANNEXE A: Validation du critére de sélection des conclusions

Intuitivement, le critdre choisi est tout & fait correct, mais il est intéressant de le
valider d’une maniére plus formelle, afin de définir les conditions nécessaires et suffisantes de
son application. La démonstration du cas général (régles multi—entrées et multi—sorties) est
fastidieuse car les notations deviennent complexes. C’est pourquoi, nous raisonnons avec des
régles 4 une entrée et une sortie, puis nous indiquons comment étendre ces résultats pour des
regles & deux entrées et une sortie. Enfin, les conditions générales d’application sont €énoncées.
Hypotheses:

Un modéle flou simple est considéré:
Ry :SixestAalorsyestYpy,
Ry :SixestBalorsyestY,
Ry :SixestCalorsyestYyae € 2.5 = Ymin + Ymax
olt X, y sont les variables d’entrée et de sortie, A, B, C les sous—ensembles flous décrivantI’entrée;

Ymin € Yo < ¥Ymax &8s valeurs des singletons de la conclusion (voir Figure 117).

Fonctions d’appartenance de ’entrée Fonctions d’appartenance de la sortie

P
-

¥Ymin Yo Ymax

Figure 117 : Définition des fonctions d’appartenance

Une base de données est générée avec ces trois régles. L'objectif de 1’étude est de retrouver ce
modele a partir du calcul des erreurs de transition. Nous écrivons le jeu de régles initial:

Iy : Sixest Aalorsy €st Vipin OUY €SEY, OU Y €5 Ypax

I - Six est B alors y est Yypin OU Y €St Yo OUY €St Yingx

I3 : Sixest Calors y est Ymin OUY €51 Y, OUY €St Yinay
Nous prenons dans la base de données, I’ensemble des points Xp,se tel que Xpase € [a, b). Seulesles
regles R et Ry sont activées, et les valeurs de la sortie ypase sont définies par:

— iu’A(xba.s'e)‘ymin + HB(xbmg) Yo
#A(xba.\‘e) + B(xbase)

= ¥ + MK ) Vo Yomex)
car puXpae) 7 UpRpgse) = 1 €8 2Y5 = Yyin + Ymax

Pour chacune des conclusions possibles de Iz, nous calculons I’erreur de transition.

base

Q“ Z(Ymi.n) = z fug(xbase) . Iymin - ybas‘el

Xpase 18,5]
Wenin = Yoase! = Wmin = Yo #alpase) - Go~ Ymadl = 1(Yo-Ymax)# 4&pase) - VoYman!
L = py(xyee)) - 0o Ymadl = | #p(Xp00.) - (Vo Ymax)!
MaXpase) « YmaxYo) car Yo—yYmax < 0 par définition

It

Q" s min) = Z U Kpase) - Hp(Xpage) - Pmax = Yo)

Xyase € [a,5]
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De méme pour:

Q200) = D i) - HaGhnace) - Omas ~ Vo)

Xy Elab]

Q" 0ma) = D #3a) - (1 + 1y Fensd)) - Giar — 7o)

X Elab]
De méme, nous prenons dans la base de données, I’ensemble des points xpse tel que Xpase € [b, <]

Seules les regles R et Ry sont activées, et les valeurs de la SOTti€ Ypase sont définies par:
Yoase = Yo t luC(xbase)'(yO - ymin)

Pour chacune des conclusions possibles de I, nous calculons I’erreur de transition.

Q' oOmin) = D M3 - (1 + KelByed)) - Grmax— Yo

Xpee Ea,0]

0200 = D #i0ad) - #clias) - Gmasx~ o)
X, Elbel

Q' 0mad) = D M) - Bpase) - Grmax— ¥o)
Xpa Elb,c]

Ensuite, nous additionnons les deux critéres pour obtenir les résultats sur1’ensemble de la base de
données:

Qo0min) = Q' o) + Q7 2V i)
Qz()fo) = Q’z(ya) + Q"zo’a)
Q0max) = O (Vmaxd + Q" oV max)
Le critere Qa(y,) est minimum si:
Qa(ymin) — Qa(yo) > 0
et Q2(ymax) — Qa(yo) > 0.

Les conditions nécessaires et suffisantes, pour retrouver la régle initiale R;, sont déduites de ces
deux relations.

Qz(ymin) - Qz()’o) = Z .u%(xbme) + Z ;“?;v(xb‘m;) . (z-ﬂB(xba;e)—l)J - Omax — Yo

Xy E10,C] Xpaee E[a,0]

N
>0
La condition la plus restrictive pour que Qx(yo) soit inférieur & Qx(ymin) est:
D M) . Qg — D) = 0 (A-1)

Xy, E [1,B]

L’évolution de ,u%(x) . (Zpp(x) — 1) est représentée Figure 118.
Ka(x) . (2pp(x)-1) 1

08l

O6L -+ 4oL

() A

- e o4 -

L S T

0
-0

0 0.1 020304050607 08091 pp(x)

Figure 118 : Evolution de la fonction }ufg(x) (2 ugx) - 1)
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La relation (A-1) est strictement positive en imposant, une fois de plus, une condition trés
restrictive:

répartition p 5(x, ) < 0.5) = répartition( B Xpase) > 0.5) (A-2)
Xbase € [a, b}
Cette égalité traduit le postulat suivant : ” Le nombre de points définis par Up(Xpgase) < 0.5 est égal

au nombre de points définis par Ug(xpase) > 0.5, et la répartition des points Xp,se est uniforme sur
les deux intervalles caractérisés par Vg(xpgse) < 0.5 et La(Xpase) > 057,

De la méme maniére, nous calculons:

Q>Vimax) Oy(yo) = Z #%(xba_yg) . (z-ﬂg(xbme)—l) + Z .“,%(xbase) - Vmax — ¥o)

Ty E [B1c] Xpore E[0,5] —
>0
La condition la plus restrictive pour que Qa(y,) soit inférieur & Q2(¥max) €5t
Z HiXpas) - Qp(Kpge 1) > 0 (A-3)
Xy Elbye)

La relation (A-3) est positive si:
répartition( g y(x,, ) < 0.5) = répartition( g pose) > 0-5) (A-4)
Xpbage € [b, C]

De méme, nous retrouvons les bonnes conclusions pour les regles Ry etR3, siles conditions (A-2)
et (A-4) sont respectées.

Pour cet exemple comportant trois régles, nous avons trouvé deux conditions trés restrictives. Les

conditions (A-3) et (A-4) s’interprétent de la maniére suivante:
— il faut garantir que les valeurs de xp,e soient réparties uniformément sur I’univers de
discours,
—laméme conclusion peut aussi se formuler différemment. Il faut garantir que lesegles Ry,
R etR3aient des degrés d’activation répartis uniformément entre [0, 1], pour ’ensemble de
données d’identification. Le degré d’activation de chaque régle (Ug;) est calculé pour
chaque point de la base de données. L’histogramme de chacun des HRi est alors composé
d’un ensemble de barres uniformément réparties et d’amplitude égale. Nous retiendrons
cette formulation de la conclusion pour ’extension des résultats.

Remarques :
(i) — si le nombre de regles est supérieur 3 trois, la démonstration reste valable en
décomposant la base de régles en sous-bases de trois régles.
(i1) — les conditions (A-2) et (A—4) sont trés séveres mais d’une maniére moins restrictive,
le critere est validé si chaque régle est suffisamment activée avec un degré proche de 1.
(iii) — nous avons choisi n=2 pour le critére Q. Trés souvent, les régles sont activées avec un
degré inférieur a 0.3, alors il faut convenablement définir n pour accorder une importance
minime & ces points. Plus n est élevé, plus le poids de ces points est faible sur les sommes

totales (A-1) et (A-3) mais I'influence des activations supérieures i 0.5 décroit aussi. Un
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bon compromis est trouvé pour n=2

(iv) —la qualité de la base de données influence directement la répartition de I’ activation des
régles

Le méme raisonnement estapplicable pour un systéme modélisé par des regles adeux
entrées et une sortie. La base de régles se décompose en cellules élémentaires (voir Figure 119).

B B,
~ - )
A @ ®
Ry Rj3
Ay ® ®
. Ra Ry

Figure 119 : Décomposition de la base de régles en cellule élémentaire

Il est facile, bien que cela soit un peu laborieux, de démontrer que le choix des conclusions des
regles Ry 4 Ry est correct, siles r¢gles sont activées uniformément dans la cellule. Par extension,
la conclusion d’une régle R, appartenant 3 plusieurs cellules élémentaires, est correctement
déterminée si la répartition de 1’activation de la régle R est uniforme sur ’ensemble des points de
la base de données. Comme la répartition finale de ’activation de la regle R est la somme de ses
répartitions dans les cellules Cy a C4 (voir Figure 120), cela implique que la répartition de
Pactivation des régles Ry 2 Rg est aussi uniforme.

Ry
R, R3
G| G
Rg R Ry
Gyl Cy
Ry Rs
R¢

Figure 120 : Recomposition de la base de régles a partir des cellules élémentaires

En conclusion, la base de régles est validée si toutes les regles sont activées
uniformément dans lintervalle [0,1]. Ce résultat dépend uniquement de la base de données
utilisée pour I'identification.

Pour un systéme multi-entrées et mono-sortie, la base de régles est correctement
construite sila répartition de I’activation de chaque régle est uniforme. En pratique, il s’avére que
cette condition est difficilement obtenue pour toutes les régles. Par exemple, les régles
caractérisant le systeme aux frontiéres de son domaine de validité sont rarement activées avec un
degré 1. Si cette condition n’est pas respectée et que le choix de la conclusion semble litigieux
(erreurs de transitions trés proches), un opérateur peut intervenir afin de confirmer le choix

effectué ou pour déterminer une nouvelle conclusion.
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L.a commande floue est une alternative aux approches proposées par lautomatique classique
pour ie contrdle des systémes complexes. Les objectifs de performance du systéme bouclé et
les actions correspondantes sont syathétisés sous la forme de régles d'expertise, qui sont
€noncées dans un langage simple. Cette technique permet donc de s'affranchir de I'utilisation
de modeéles mathématiques parfois difficiles 2 obtenir,

Cette thése s'inscrit dans la mouvance des travaux actuels avec pour résultats la synthése de
stratégies multivariables et I'apptication de la commande floue a des sy<témes automobiles.
Dans une premiére partie, les principes de la logique floue et de la commande floue sont
rappelés. Les origines des non-linéarités de l2 commande sont explicitées, et I'auteur propose
deux simplifications du mécanisme de traitement des regles permettant de réduire les temps
de calcul.

Dans une deuxiéme partie, la conception des lois de commande déduites de I'expertise est
illustrée sur des exemples. L'acquisition de la connaissance, I'écriture des regles de commande
et le réglage du contrdleur sont détaillés. Cette démarche est ensuite mise en oeuvre sur deux
problemes de contrdle d'un moteur a injection directe, Les solutions proposées contribuent 3
l'amélioration du rendement tout en diminuant la pollution et la consommation. Enfin, cette
méthode experte est employée pour résoudre un probleme multivariable.

Les limitations de I'approche précédente conduisent l'auteur, dans une dernidre phase, a
proposer une nouvelle méthode de conception des contrdleurs flous. Un modéle flou du
systeme est identifié 2 partir d'un ensemble de mesures. Puis, les régles de commande sont
déduites des régles du modele par une pseudo-inversion. Pour favoriser les échanges
d'information entre les experts du domaine et les automaticiens, les régles restent simples et
explicites. Cette méthode est ensuite évaluée sur des systtmes monovariables et
multivariables.

Mots ¢lés: Logique floue, Commande floue, Modele flou, Systémes monovariables, Systémes
multivariables, Moteur thermigue automobile, Richesse de combustion, Régulation du régime
de ralenti

Fuzzy control is an alternative to the approaches proposed by the classical system theory for
the control of complex processes. The closed loop performances and the corresponding
control actions are synthesised with rules of expertise which are written in a simple and easily
understandable language based on fuzzy sets and fuzzy logic. This technique is suitable when
the identification of a mathematical model is difficult,

This dissertation resides within the framework of the large research work on fuzzy control
including the design of fuzzy multivariable control systems and the application of fuzzy
control to engine management .

In the first part, the principles of fuzzy control are summarised. The non linearities of the
control law are explained, and the author proposes two simplifications of the inference engine
to reduce the computation time.

In the second part, the design of fuzzy control strategies from the expertise is presented with
examples. The knowledge acquisition, the design of the rules and the tuning of the controller
are explained in details. Then, this methodology is applied to control a direct fuel injection
engine. The proposed solutions improve the engine performances and decrease the polluant
emissions and fuel consumption. To conclude this second part, the expert methodology is
used to solve a multivariable problem.

The limitations of the previous approach lead the author, in the third and last part of the
dissertation, to propose an other method to design fuzzy controllers. First, a fuzzy model of
the process is identified from a set of measurements. Then, the control rules are deduced from
the model ones via a pseudo-inversion technique. To favour the exchange of knowledge
between the experts and the control engineers, the rules are written in an explicit way. Finally
this methodology is tested on monovariable and multivariable processes.

Key words: Fuzzy logic, Fuzzy control, Fuzzy model, Monovariable systems, Multivariable
systems, Internal combustion engine, Air-fuel ratio, Idle speed control.




