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Préface

La vérité objective:

"Les concepts physiques sont des créations libres de D’esprit humain et ne sont pas,
comme on pourrait le croire, uniquement déterminés par le monde extérieur. Dans 1’effort
que nous faisons pour comprendre le monde, nous ressemblons quelque peu a 'homme qui
essaie de comprendre le mécanisme d’une montre fermée. Il voit le cadran et les aiguilles
en mouvement, il entend le tic-tac, mais il n’a aucun moyen d’ouvrir le boitier. $'il est
ingénieux il pourra se former quelque image du mécanisme, qu'il rendra responsable de tout
ce qu'il observe, mais il ne sera jamais sir que son image soit la seule capable d’expliquer
ses observations. II ne sera jamais en état de comparer son image avec le mécanisme réel, et
il ne peut méme pas se représenter la possibilité ou la signification d'une telle comparaison.
Mais le chercheur croit certainement qu’ad mesure que ses connaissances s’accroissent, son
image de la réalité deviendra de plus en plus simple et expliquera des domaines de plus en
plus étendus de ses impressions sensibles. I pourra aussi croire & Pexistence d’une limite
idéale de la connaissance que 'esprit humain peut atteindre. Il pourra appeler cette limite
idéale la vérité objective.”

Albert Einstein, Léopold Infeld, L’ évolution des idées en Physique
(Payot, 1978, p. 34-35).

"The no best model is fundamental to Engineering, whereas in Science, where task of
modelling is almost exclusively analytic - to describe the physical world as accurately as
possible - the notion of best model may be valid. In Engineering, concerned with synthesis
as well as analysis:

& model is correct if it satisfies its purpose.”

Roy Leitch, Knowledge based control: selecting the right tool for the Jjob
(dans: Preprints of the IFAC/IFIP/IMACS International Symposium on Artificial
Intelligence in Real-Time Control, Delft, Pays Bas, 16-18 Juin 1992, p. 25-33)

i
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Introduction

Ces dernieres années s’est développé un intérét particulier pour les techniques
floues et neuronales. Les systémes experts flous permettent principalement de traiter
des informations imprécises et incertaines, tout en se rapprochant des mécanismes
de formalisation et de raisonnement humain. Les réseaux de neurones traitent des
données expérimentales afin d’en extraire des informations. Dans les deux cas, des
fonctions numériques non-linéaires peuvent étre générées. Pour les problémes de com-
mande, la loi de régulation peut alors étre établie sans utilisation nécessaire d’'un
modele précis du systéme régulé. Des voies sont donc ouvertes pour obtenir différem-
ment des lois de régulation pour des systémes linéaires ou non-linéaires.

D’autre part, ’automatisation des procédés prend une place de plus en plus grande
dans notre environnement technologique; les tiches se complexifient et se diversifient.
Il apparait donc clairement la nécessité de s’intéresser & de nouvelles approches de
modélisation du monde réel. En effet, contrairement au physicien qui cherche & con-
verger vers la vérité objective (modélisation la plus précise possible des phénomeénes
étudiés), 'ingénieur automaticien cherche & trouver le meilleur modele possible pour
un probléme donné.

L’objectif général de notre travail était une évaluation des techniques floues et neu-
ronales afin d’en déduire des possibilités de développement d’outils performants pour
I’ Automatique. Ces outils, devant étre fiables et faciles & utiliser pour des industriels,
peuvent éventuellement résulter de combinaisons d’approches. L’enjeu principal, pour
que les méthodes utilisant des approches floues ou neuronales soient des outils perti-
nents pour I'automaticien, est d’établir le lien méthodologique entre les parameétres
du module de commande et la fonction entrée-sortie numérique correspondante. Pour
cela, deux directions principales de recherche peuvent étre empruntées. La premiere
consiste & prouver la fiabilité d’une approche par une voie théorique; ainsi, par exem-
ple, se développent les travaux sur les équivalences ou sur la stabilité. La deuxiéme
voie, plus méthodologique, correspond & la définition de procédures de réglage au-
tomatique afin d’atteindre des spécifications données en boucle fermée.

Disposant de bancs d’essai sous forme d’un pendule inversé et de fours industriels,
nos études ont été orientées vers des caractérisations expérimentales des apports des
techniques étudiées. Les systémes considérés ne possédent pas de dynamiques com-
plexes. Toutefois, 'utilisation de modéles du deuxiéme ordre non-linéaire permet de
mettre au point des approches méthodologiques et de mener des études comparatives
entre plusieurs structures de commande. Notre travail suit donc le deuxiéme axe de
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recherche présenté plus haut, utilisant parfois des résultats du premier.

Plus précisément, nous avons réalisé: un régulateur flou (RF) pré-compilé sous
forme d’une table de décision (pour un pendule inversé), un RF réglé avec un sys-
teme flou d’auto-réglage (pour des fours industriels), un régulateur neuronal (RN)
utilisant la rétropropagation (pour un pendule inversé) et des superviseurs flous (SF)
de régulateurs PID académique ou industriel (pour des fours).

Nos apports principaux ont été:

¢ de proposer une technique pour réaliser une régulation floue efficace avec table
de décision,

¢ de mettre en oeuvre et d’affiner une méthode d’auto-réglage d’un RF en partant
d’une loi PI,

¢ d’analyser expérimentalement les causes d’amélioration des lois de régulation
floue,

¢ de développer deux SF de PID en intégrant des garanties de stabilité et en
analysant les relations paramétres de conception - performances en boucle fer-
mée,

® de proposer une loi de régulation de type régime glissant construite automa-
tiquement & partir d’un réseau de neurones.

Toutes nos méthodes de commande ont été avantageusement testées sur les bancs
d’essai et comparées 3 des régulateurs & placement de péles ou PID industriel fournis
avec les systémes.

Notre mémoire est structuré comme suit:

Le chapitre (1): permet de poser notre probléme de fagon détaillée. Aprés avoir
Justifié les nouveaux besoins pour P'automatisation avancée des procédés in-
dustriels (1.1), les techniques connexionistes et de Plntelligence Artificielle sont
introduites (1.2). Ensuite, les liens entre les nouveaux besoins et les nouvelles
approches sont clarifiés (1.3). Finalement, les bancs d’essaj expérimentaux, con-
sidérés dans le cadre de cette theése, sont présentés (1.4).

Le chapitre (2): aborde des aspects théoriques (2.1), méthodologiques (2.2) et des
problémes de mise en oeuvre (2.3) de la régulation floue.

Le chapitre (3): présente des expériences sur le pendule inversé (3.1) et sur les fours
(3.2). Il est ici question du régulateur flou de premiére génération, caractérisé par
des réglages essentiellement heuristiques. Nous avons étudié des mises en oeuvre
avec table de décision (ce qui nous a conduit a nous pencher sur des problémes
de précision) et des mises en oeuvre avec inférence en ligne (pour lesquelles nous
avons analysé les non-linéarités générées par un RF couramment utilisé).
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Le chapitre (4): traite du développement d’une technique de régulation adaptative
neuronale. Apreés avoir fait des rappels succincts sur les réseaux neuronaux (4.1),
nous avons détaillé la méthodologie de conception proposée d'un régulateur
neuronal (4.2), puis exposé des résultats sur le pendule inversé destinés a valider
la démarche de conception (4.3).

Le chapitre (5): traite de mise en ceuvre de modules de régulation adaptative par
la combinaison de techniques d’Intelligence Artificielle et conventionnelles pour
les fours. Aprés avoir présenté un état de 'art sur les superviseurs flous de
régulateur PID (systémes experts flous adaptant les paramétres du PID) (5.1),
nous présentons nos structures de commande (5.2) et les applications sur les
fours (5.3).

Le chapitre (6): concerne des régulateurs flous de deuxieme génération. Aprés avoir
décrit les approches pour introduire des non-linéarités dans la loi de régulation
(6.1), la procédure d'auto-réglage de RF (6.2) et une extension a une régulation
floue adaptée en ligne (6.3), nous proposons des résultats d’expériences (6.4).

Bonne lecture ....



Chapitre 1

Position du probléme

Quels sont, de nos jours, les problémes posés & Vautomaticien ? Quels sont les outils
dont il dispose ? Telles sont les deux questions principales qui sont abordées dans le
présent chapitre, situant notre problématique. Nous cherchons 4 montrer que, face &
la diversité des taches & réaliser, les nouvelles techniques étudides au cours de cette
thése (systémes experts flous, réseaux neuromimétiques) s’avérent trés utiles pour
compléter les outils de 'automaticien.

Dans le paragraphe (1.1) sont décrites les différentes tiches d’automatisation et
les limitations des approches conventionnelles pour réaliser toutes ces taches. Dans
le paragraphe (1.2) les techniques connexionistes et les approches de 'Intelligence
Artificielle (IA), dont le flou, sont introduites. Le paragraphe (1.3) présente des outils
pour répondre de fagon efficace aux problemes posés. Enfin, le paragraphe (1.4) expose
les objectifs du travail de these et les systemes utilisés pour valider nos études.
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1.1 Intégration de systémes de contrdole-commande

1.1.1 L’automatisation avancée

Une tache de base de ’Automaticien est de développer des régulateurs pour piloter
des systemes. En fonction des erreurs de sortie du systéme (qui sont les variables
d’observation), I'organe de commande génére automatiquement les entrées du sys-
téme (variables de commande) de fagon & obtenir un comportement souhaité des
sorties du processus.

L’augmentation des capacités de calcul des ordinateurs a conduit a I'intégration de
nouvelles fonctions afin d’obtenir des résultats plus performants et plus fiables. Le
probleme global posé & I'automaticien est alors de gérer des taches complexes en
développant diverses fonctions automatisées, car il devient impossible pour un opéra-
teur spécialisé d’avoir une vision globale du procédé. Les structures considérées sont
dénommées Systémes Numériques de Contréle-Commande (SNCC).

Un exemple d’architecture

est proposé sur la figure
(PLANIFICATI?N [J::lt;ﬁ?r31 (1.1). La st:ructurationg en
- couches dépend de 1'échelle
[SUPERVISION {ultlltlfsaf::r J de temps 1:19, chaque fonc-
I tion: les niveaux supérieurs

{ L AD;%P:I:&T_ION, __J traitent des problémes aux
| REGULATION ] dynamiques les plus lentes.
,,,,,,,,, ] Les différents étages sont,
_SXSEIE’MIE] en partant du bas vers le

haut: les boucles de régula-
Figure 1.1 : Une architecture de SNCC. ?i(;?c;nde?i;p;?;ﬁ;’c;igoj:.lper'

Un nouveau concept caractérisant les SNCC est celui d’intelligence. Astrom parle
de développer des contréleurs intelligents ou autonomes, [AST,92]. Il ne s’agit pas
d’espérer introduire dans un module technologique Vintelligence intégrale d’un opéra-
teur humain avec toute sa richesse; la définition considérée est ici bien plus restrictive.
L’intelligence du contrdleur peut étre caractérisée par certaines capacités de raison-
nement et d’apprentissage. Sadiris a caractérisé le controle intelligent hiérarchique
par une précision qui augmente a mesure que Iintelligence diminue et inversement. Il
s'agit donc de proposer des outils adaptés, fiables et simples 4 utiliser, pour aborder
dans les meilleures conditions le probléme de la commande des systémes industriels.

A- Boucle de régulation

La boucle de régulation permet d’assurer le suivi de la référence en s’appuyant
sur les informations des capteurs et en agissant sur les actionneurs. Les problémes
d’Automatique posés sont la régulation (les signaux de sortie du systéme doivent étre
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maintenus 4 un niveau constant quel que soit le niveau de perturbations), la poursuite
(le signal de référence est variable)....

Les objectifs de la régulation ou de la poursuite sont d’atteindre un certain comporte-
ment dynamique en boucle fermée pour des domaines de fonctionnement donnés, tout
en garantissant des contraintes globales sur la stabilité et la robustesse.
L’Automatique conventionnelle fournit une large famille de méthodes pour synthé-
tiser des lois de commande, la plupart du temps, & partir d’un modésle suffisamment
précis du systéme. En général, quatre ¢tapes président & la conception de régulateurs:
identification de la structure d’un modale du systeme, P'estimation des parametres
correspondants, le choix d’un type de régulateur et le réglage de ses gains,

B- Boucle d’adaptation

La boucle d’adaptation module les valeurs des parametres du régulateur, de facon
optimiser les résultats en présence de perturbations dans la boucle inférieure.

Trois approches principales ont été développées en fonction des grandeurs permet-
tant de faire les adaptations, A savoir les parametres du modéle du systéme, les erreurs
de sortie du systéme ou les performances dynamiques atteintes. Dans le premier cas,
le mécanisme d’adaptation peut étre vu comme une automatisation des procédures
de conception de modéles et de régulateurs. Les gains du régulateur sont adaptés
en résolvant un probléme de conception, & partir d’'un modéle du systeme, dont les
parametres sont réactualisés par une estimation récursive, voir la figure (1.2). Il est
question de régulateurs auto-réglants (self tuning: STAC) ou méthode adaptative
indirecte, [AST,89]. Dans le second cas, les spécifications en boucle fermée sont ex-
primées par un modele de référence. Il est question de régulateurs avec modele de
référence (MRAC) ou méthode de régulation adaptative directe, voir la figure (1.3).
Les actions de réglage sont menées en fonction de I'écart quadratique entre les sorties
du systeme et du modéle (e), grace & une technique d’optimisation de type gradient.
Dans le troisitme cas, 'adaptation est basée sur une méthode de type reconnaissance
de situation (pattern recognition: PRAC), [AST,89]. Les paramétres du régulateur
sont modifiés & partir des caractéristiques de la réponse transitoire avec une démarche
heuristique, voir la figure (1.4).

Des applications des approches adaptatives sont les techniques d’auto-réglage,
[AST,89]. Elles sont une version automatisée du réglage des régulateurs. Une phase
expérimentale avec des signaux tests et des régles d’adaptation permet de déduire
les valeurs des parametres du régulateur. L’auto-réglage d'un régulateur PID peut
servir d’exemple. Les formules de réglage de Ziegler & Nichols sont seulement lides
a la connaissance de l'ordre du systeme, de la période critique T, des oscillations
limites et du gain critique G, du systéme bouclé. Dans ce cas, un modéle trés précis
du systéme n’est pas indispensable. Les informations nécessaires sont fournies, par
exemple, expérimentalement avec la méthode du relais, [AST,92].

Une autre technique adaptative couramment utilisée est la planification des gains
(gain scheduling) qui consiste 3 fournir au régulateur les gains correspondant aux
nouvelles conditions opérationnelles, [AST,89]. La technique peut étre mise en place
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de plusieurs maniéres: soit un effort important de conception est mené hors ligne
pour un large domaine de conditions opérationnelles, soit les informations nécessaires
sont stockées en ligne & P’aide d’un superviseur. Parfois, ce type de module n'est pas
considéré comme un module adaptatif, car ’adaptation avec les informations établies
préalablement peut étre faite de maniére anticipative sans aucune rétroaction venant
du systéme, [AST,89].

MODULE D'ADAPTATION |
- _+ MODELE DE REFERENCE
-algorithme de conception | Ens
_ WODELE | l

—_ ' | J‘T - REy‘iurEun SYSTEME J—ﬁ
i - o o T /
l
Figure 1.2 : STAC. Figure 1.3 : MRAC. Figure 1.4 : PRAC.

C- Boucle de supervision

La boucle de supervision englobe l'ensemble des mécanismes & mettre en oeuvre
pour conduire un systéme dans les conditions de perturbation les plus générales,
y compris en situation de défaillances. Le superviseur décide, parfois en association
avec I'opérateur, quand et comment agir sur la boucle de régulation pour atteindre les
objectifs fixés. Plusieurs sortes de fonctions peuvent étre gérées par un superviseur.
Un certain nombre d’entre elles ont pour réle de rendre compte & Vutilisateur de
situations, afin de 'aider 4 analyser et & décider; les autres fonctions ont pour but
d’agir de fagon autonome.

Dans la premiére catégorie, il est possible d’inclure les aspects détection et di-
agnostic de fautes. Les fonctions d’aide a la décision incluent également des mod-
ules de présentation de 'évolution de certaines données en ligne (process monitoring),
d’explication d’informations utiles & I'utilisateur sur les actions automatiques menées,
de stockage d’historiques permettant des traitements de données relatives a la boucle
bas niveau.

Des fonctions du superviseur exécutées sans intervention d’un opérateur, dans
le cas d’événements prioritaires, sont, par exemple, des fonctions de protection au-
tomatique en cas d’alarme, ou de réparation de fautes. Il est aussi possible de citer
des procédures d’orchestration de différents algorithmes pour atteindre des objec-
tifs de régulation spécifiés par I'étage supérieur. Des exemples sont: la décision de
procéder 4 un nouveau réglage du régulateur en place ou & une nouvelle estimation
de paramétres pour le modéle, le choix d’un type de modele (ordre....) ou de régulateur
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(Proportionnel-Intégral-Dérivé (PID)}, Proportionnel-Dérivé (PD), P, etc....). En-
fin, peuvent étre intégrées au superviseur des fonctions de mémorisation d’un réglage
pour un contexte donné, ou de définition d’une sous-consigne.

D- Boucle de planification

La boucle de planification permet de définir de nouveaux objectifs et d’élaborer des
stratégies de régulation. Elle posséde une interface utilisateur afin d’intégrer 'Homme
dans le processus d’automatisation. L’automatisation avancée des procédés peut per-
mettre de répartir les taches entre 'Homme et la machine de fagon 2 laisser systéma-
tiquement aux ordinateurs les travaux répétitifs et pénibles et & donner & Putilisateur
une place valorisante, [MAR,83]. Le fait de permettre aux opérateurs d’exercer leurs
compétences régulidrement, d’étre mieux assistés avec des informations temps réel
utiles pour une collaboration effective, [GEN,94], entraine une augmentation de la
productivité par amélioration des conditions de travail ([EFS,92]) et une diminution
des problemes de siireté de fonctionnement ([ROD,92)).

1.1.2  Limitations des approches conventionnelles

La plupart des approches conventionnelles utilisent parfois des hypothéses trop ret-
rictives, comine, par exemple, la nécessité d’un modéle mathématique précis du sys-
teme régulé. Ainsi, si la structure du modale choisje pour un probléme de régulation
adaptative de type self-tuning n’est pas suffisamment proche de la réalité, la méth-
ode d’adaptation ne fonctionnera pas [AST,86]. Tous les problémes de régulation ne
peuvent donc pas étre résolus efficacement, en particulier ceux pour lesquels la mod-
elisation analytique du procédé est difficile, voire impossible; or, ces cas de figure se
rencontrent pour beaucoup de systémes industriels, [ROD,92]. De fagon générale, les
méthodes conventionnelles sont précises; toutefois, le codage procédural ne permet pas
~ beaucoup de généralisation, il est spécifique & une application donnée et hautement
spécialisé. Des limites apparaissent donc clairement pour l'intégration des fonctions
d’automatisation avancée avec seulement des fonctions mathématiques.

Le deuxiéme type de limitations est le nombre réduit de degrés de liberté de cer-
taines lois de régulation, ce qui les rend surtout efficaces pour les systémes linéaires,
[VER,92]. Un exemple est le régulateur PID, qui est trés largement utilisé pour les ap-
plications industrielles (a 90%), [TZA,90]. I possede Pavantage d’étre facile & utiliser
et sir pour des conditions de fonctionnement nominales; mais, en contrepartie, il
possede la limitation majeure d'étre réglé sous-optimalement dans la plupart des
autres conditions de fonctionnement (telles des variations importantes de facteurs de
la boucle de régulation -ces facteurs pouvant étre des dynamiques non modélisées
et tres influentes du systéme, du bruit oy le niveau de consigne-), [LIT,91] [OLL,91]
[NAU,90] [TZA,90]. Des ajustements supplémentaires sont alors souvent nécessaires
dans les contextes nouveaux cités précédemment, mais aussi, parfois, aprés la phase
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de réglage des gains du PID, [NAU,90]. En effet, les méthodes de réglage couram-
ment utilisées, comme les formules de Ziegler & Nichols, conduisent & des résultats
souvent inacceptables en pratique. Cest pourquoi, dans l'industrie, plus de 50% des
régulations sont menées en mode manuel car les opérateurs sont insatisfaits des per-
formances atteintes aprés 'application de procédures d’auto-réglage, [LIT,91].

Certaines méthodes conventionnelles sont parfois difficiles & utiliser et trouvent
peu de succés aupres des industriels, qui ne disposent pas toujours des compétences
nécessaires. 1l s’agit surtout des techniques de régulation des systémes non linéaires;
ces régulateurs, possédant de nombreux paramétres, sont flexibles. Mais, pour les régu-
lateurs conventionnels, flexibilité et transparence (clarté des liens entre les parametres
du régulateur et les performances en boucle fermée) s’opposent souvent.

Enfin, la derniére remarque & propos des limitations rencontrées a ce jour dans
le domaine des approches mathématiques, concerne certains aspects théoriques. Pour
les modules adaptatifs, par exemple, beaucoup de temps a été nécessaire pour mettre
au point leur conception et comprendre leur comportement; toutefois, un nombre
non négligeable de problémes théoriques subsistent encore, [AST,86]. Tout d’abord,
le domaine ne peut pas étre considéré comme mature car des approches systématiques
de conception manquent encore, [AST,89]. De plus, concernant les preuves de stabilité,
aucune preuve n’existe dans le cas des méthodes de planification de gain. Pour les
modules purement adaptatifs, des preuves globales ont été apportées mais sous des
hypothéses trés restrictives; des résultats locaux sont souvent utilisés, [AST,89).

Les différents niveauz des SNCC réalisent donc des fonctions variées qui appellent
des méthodes de conception variées. Les approches conventionnelles possédant cer-
taines limitations, il est intéressant de se tourner vers d’autres approches, telles que
les techniques appelées "non-conventionnelles”. Ces outils regroupent les domaines de
I'IA -incluant les techniques floves-, les approches neuromimétiques et les méthodes
de raisonnement probabiliste -incluant les algorithmes génétiques-.

1.2 Les techniques connexionistes et floues

1.2.1 Les réseaux de neurones

A- Principe de 1’approche

Un réseau de neurones est un module technologique organisé en couches. Il peut étre
représenté par un graphe dont les arétes sont des voies de transmission des données
et les sommets des processeurs élémentaires de données numériques. Ces derniers
sont appelés neurones formels; ils réalisent en général des fonctions d’activation non
lindaires. A chaque voie de transmission entre deux neurones est associé un poids
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synaptique, Cette structure conduit & une représentation interne de I'information. En
effet, la connaissance est contenue dans les poids, donc dans une famille de vecteurs
réels, qui peut étre représentée sous la forme d’une matrice de connexions synaptiques.

Une propriété caractéristique des réseaux de neurones est leur capacité d’ apprentissage.

Le probleéme posé est de déterminer la matrice des poids synaptiques permettant au
réseau d’avoir un certain comportement. Deux phases d’utilisation du réseay peu-
vent étre différenciées: une phase d’apprentissage et une phase d’utilisation. La pre-
miére consiste & faire converger un algorithme itératif vers un point stable. Plusieurs
techniques sont utilisables suivant que le comportement désiré est connu ou non:
I'apprentissage est alors soit supervisé, soit non supervisé. Dans le premier cas, les
sorties attendues du réseau pour un vecteur d’entrées donné sont connues, elles sont
donc utilisées pour faire converger les paramétres de la structure vers leur valeur
optimale. Dans le second cas, les valeurs désirées des sorties ne peuvent pas étre for-
mulées, la procédure d’apprentissage doit donc converger de fagon non guidée. Le
choix d'une technique d’apprentissage dépend du type de réseau utilisé (architecture,
type d’éléments de la structure....) et de la fonction attribuée 3 ce réseau (classifica-
tion, identification....)'.

B- Potentialités

Une propriété fondamentale des réseaux de neurones avec apprentissage supervisé
est celle d’approximation universelle parcimonieuse. Etant donnée une fonction non
linéaire continue, il existe un réseau de neurones qui peut approximer cette fonction
pour un domaine donné des entrées; pour plus de détails, voir le paragraphe (4.2.4)
du chapitre (4). Dans le cas ou le nombre d’entrées augmente, Iapproximation poly-
nomiale avec une méthode des moindres carrés conduit & une explosion du nombre de
coefficients et d’exemples nécessaires. Par contre, le réseau neuronal nécessite moins
de paramétres et d’exemples pour une approximation équivalente.

Les réseaux neuronaux structurent la, connaissance contenue dans des données expéri-
mentales, de fagon transparente pour 'utilisateur. Les cas typiques d’utilisation de
ces outils sont des situations pour lesquelles beaucoup d’exemples numériques, car-
actéristiques du comportement attendu, existent et trés peu de connaissance sur la
fagon de résoudre le probleme est disponible. L'architecture du réseau peut étre définie
de facon aveugle, mais, bien slir, toute connaissance initiale disponible mérite d’étre
intégrée dans la définition de Parchitecture afin d’augmenter V'efficacité du travail de
conception.

Une conséquence intéressante de la propriété d’approximation universelle est de
fournir de nouveaux outils pour les problémes de modélisation; en effet, une possibilité
est donnée d’identifier des systémes non linéaires quelconques, méme si la structure
du modele est complétement inconnu.

Les réseaux neuronaux sont potentiellement trés intéressants pour réguler des sys-
témes, pour deux aspects principaux. Le premier aspect est leur capacité & manipuler
des données entrées/sorties du systéme afin de construire empiriquement des lois de

!Nous nous limitons aux réseaux de neurones statiques multicouches (feedforward).
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régulation, sans qu’aucune connaissance d’un modéle analytique précis du systéme ne
soit nécessaire. De plus, une fois que 'apprentissage d'une relation entrée/sortie a été
réalisé, le temps de génération d'une réponse pendant la phase d’utilisation est rapide,
particulierement avec des composants matériels dédiés. Le deuxitme aspect est leur
caractere adaptatif; lors de la phase d’apprentissage, une adaptation continuelle des
paramétres du réseau est menée en ligne, d’olt une robustesse potentielle trés grande
dans le cas de conditions de régulation perturbées.

C- Des limitations

Bien siir, les réseaux neuronaux ne sont pas les outils miracles et un certain nombre
de leurs qualités possédent des contreparties. La stratégie boite noire est attirante
pour construire de la connaissance & partir d’une expertise trés faible et de données
numériques mais, d’un autre c6té, elle n’est pas transparente. 11 est difficile d’analyser
la connaissance codée de facon distribuée dans un réseau. D'autre part, des prob-
lemes de convergence se posent parfois avec différentes techniques d’apprentissage.
La garantie de converger vers 'optimum global du probléme n’est pas toujours don-
née et les techniques qui permettent de s’assurer d’une bonne convergence conduisent
3 des recherches d’optima trés longues. Enfin, beaucoup de choix heuristiques sont
nécessaires pour fixer les paramétres principaux des réseaux neuronaux.

1.2.2 Les techniques d’IA, et plus particulierement le flou

A- Potentialités

a- Type de connaissance modélisée et mode de traitement de 'information:
Les informations heuristiques doivent parfois étre exploitées. En effet, les opérateurs
spécialisés dans la conduite de certains systémes sont souvent essentiels pour pallier
les limitations des algorithmes de régulation, par exemple dans le cas de processus
difficilement modélisables. Or, la connaissance experte est facilement modélisable par
des rogles fondées sur lintuition et I'expérience, [BAB,92]; par exemple, on dérive
facilement un ensemble de régles d’adaptation, & partir des actions menées par des
opérateurs adaptant les régulateurs PID.

De plus, le formalisme flou est encore plus proche de la perception humaine de la
réalité que le formalisme linguistique standard. Cette qualité résulte de la facilité
d’intégration, dans les systémes fious, des notions subjectives {ex.: confort), graduelles
(pour les problémes de seuillage) et incomplétes (imprécises ou incertaines, [DUB,91]).
Les ensembles flous permettent une certaine simplicité de codage de tels concepts:
I’algorithme déclaratif manipule les concepts linguistiques, alors qu’4 un niveau plus
bas se définit Uinterface numérique-symbolique ajustable. 11 suffit de modifier la déf-
inition numérique des ensembles flous pour modifier la signification subjective des
notions manipulées. Cecl entraine une facilité d’utilisation des modules flous.

Une autre raison, rendant les systémes experts trés attractifs pour modéliser la
connaissance hurnaine, est 'exécution des algorithmes déclaratifs grace & un mécan-
isme proche du raisonnement humain. La résolution de problémes se fait par un
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processus d’inférence qui permet de déduire de la connaissance.

Le mode de traitement des régles floues est plus proche encore de la démarche de
raisonnement humain, que le mécanisme utilisé avec le formalisme linguistique clas-
sique. Le mécanisme d’inférence flou permet de développer un raisonnement approché.

b- Atouts de la régulation floue: Les systémes flous constituent une nouvelle
approche pour modéliser et réguler des systémes. L’objectif n'est pas de remettre en
cause la méthodologie du modéle, mais d’en €largir le champ, [DUB,90].

lls permettent d’augmenter la capacité de modélisation et de régulation, en s’appliquant
a une classe plus large de systémes que ceux traitables avec les approches algorith-
miques. Ils peuvent, par exemple, permettre de modéliser ou réguler des systémes
dont le modele analytique est inconnu. Les situations oi leur utilisation est recom-
mandée sont celles ot beaucoup de connaissance experte existe et peu d’exemples
numériques typiques du comportement attendu sont disponibles. L’approche floue
est plus naturelle pour la description immédiate des phénoménes physiques.

Dans les cas de modeles connus, les régulateurs flous sont aussi parfois une alter-

native technologique. En effet, le formalisme et le mode de raisonnement utilisés sont
facilement compréhensibles par le concepteur et I'utilisateur, [OLL91]; les régles floues
s’averent plus facilement exploitables que des algorithmes procéduraux complexes ou
meéme que des régles classiques. Il en découle des coiits de conception et d’utilisation
inférieurs & ceux des techniques conventionnelles.
De plus, les nombreux paramétres du RF entrainent une flexibilité intéressante pour
générer des lois de régulation non linéaires. Enfin, les RF possédent une certaine
transparence, car les liens entre les valeurs de leurs paramétres principaux et les ef-
fets sur les performances sont intuitivement facilement compréhensibles. I} en résulte
des temps de développement courts pour aboutir & un réglage satisfaisant. L’obtention
d’un réglage optimal est un probleme plus compliqué. Ce point motive des recherches
sur les équivalences entre formalisme flou et fonctions analytiques, ainsi que sur les
procédures de réglage automatique de 'interpolateur non linéaire qu'est le RF.

B- Des critiques

Ces derniéres années, de sérieuses réticences d’une partie de la communauté de ’Auto-
-matique ont vu le jour, face & ’émergence de nouveaux formalismes de résolution
de problémes, [DUB,90]. Un certain nombre des critiques avancées et d’éléments de
modération sont rappelés ici.

Une premiére critique consiste 3 affirmer que la logique floue est floue. Cette re-
marque tend a remettre en cause les fondements mathématiques de la logique floue;
pourtant Pexploitation de modeles basés sur le lou donne des résultats précis et déter-
ministes. Ainsi, "la théorie des probabilités peut modéliser le hasard, mais ce n'est pas
pour autant que la validation de ses théorémes est elle-méme un processus aléatoire”,
{DUB,90]. De plus, il est également reproché 4 la logique floue d’étre une approche qui
revient & considérer que le scientifique est condamné & ne modéliser la réalité qu’au
degré de perception de 'homme. Or “réduire la philosophie des ensembles flous & la
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constatation désespérée que seule la théorie du vague permet de modéliser Vunivers
revient & considérer que les probabilistes se réfugient dans la constatation désespérée
que seule une théorie du hasard permet de modéliser l'univers”, [DUB,90]. 1l faut con-
sidérer la logique floue et les outils dérivés comme de nouvelles approches pour mod-
gliser les phénomeénes physiques. En outre, la dimension mathématique sous-jacente
existe, mais les mécanismes de génération de fonctions analytiques précises n'étaient
pas compris dans un premier temps; "l’ezpérience a devancé la théorie comme c’est
souvent le cas dans Uhistoire des sciences pour l'ingénieur”, [DUB,90].

Tl est souvent reproché aux concepteurs de régulateurs flous de réaliser leurs
réglages par des approches trop heuristiques, qui reposent sur des essais expérimen-
taux. La premiére génération de RF correspond, en effet, & ce cas de figure. Mais la
deuxidme génération de RF est caractérisée par le développement de procédures de
réglage automatique, qui demeurent un des axes de recherche essentiels. De plus, les
études théoriques permettant de formaliser les équivalences entre des lois de régulation
floue et des fonctions analytiques se poursuivent, [FOU,92].

Une autre critique insiste sur la difficulté d’obtenir de la connaissance experte.
Trois sources d’information permettent de construire un module linguistique: des
observations qualitatives sur le systéme physique considéré, les descriptions trouvées
dans des documents relatifs au procédé ou l'interrogation d’un expert humain spécial-
iste du systéme. Cette derniére étape n’est pas toujours triviale, mais elle est parfois
nécessaire en l'absence d’autres sources de connaissance. Le travail d’extraction, ou
plutét de formalisation, de la connaissance experte est un travail scientifique et psy-
chologique. En effet, pour reconstituer 'information, il faut faire appel aux sciences de
la psychologie cognitive, par l'utilisation de techniques d’interrogation de personnes
(discussions, questionnaires,....), et aux sciences plus technologiques, pour reproduire
les raisonnements logiques utilisés par 'expert avec des méthodes de recherche dans
des arbres, [GEN,94}.

La critique, insistant sur les problémes de validation de la stabilité avec les RF,
est de moins en moins d’actualité. En effet, les recherches effectuées dans ce domaine
permettent d’offrir, dans certains cas, des méthodes de conception garantissant des
marges de stabilité et des propriétés de robustesse, [GAR,94]. Dans d’autres cas, des
analyses a posteriori permettent de tester la stabilité en boucle fermée, [RUG,94].
Deux directions de recherche sont suivies: le travail sur les équivalences, permettant
d’utiliser les techniques d’analyse de stabilité conventionnelle, et la recherche de nou-
velles méthodes d’analyse de stabilité dans le domaine linguistique. Le paragraphe
(2.3.1) du chapitre (2) donne quelques précisions supplémentaires.

Une derniere critique importante est que les systémes complexes ne sont pas régu-
lables avec des RF. 1l est parfois reproché aux concepteurs de régulateurs flous de
se contenter de considérer des systémes avec des dynamiques trés simples, ce qui ex-
plique leurs bons résultats. Les applications sur des systémes simples sont nécessaires
pour valider les méthodologies de conception de régulateurs flous, pour évaluer leurs
apports, éventuellement via des études comparatives. De plus, des applications con-
cluantes ont été réalisées sur des systémes complexes industriels. Il est possible de
citer une commande fioue de fours & ciment développé par Holmblad en 1982 qui a
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permis de développer une méthode de conception plus rapide qu’avec des techniques
conventionnelies et d’obtenir de meilleures performances. D’autres exemples sont des
controles d’unités de production chimique, la commande d’un hélicoptére sans pilote
(Sugeno, 1991), la régulation prédictive floue du métro de Sendai {Hitachi’s System
Dut lab, Kawasaki, 1986) conduisant & des résultats tres intéressants de précision
d’arrét, d’économie d’énergie et de confort.

‘Toutefois, des recherches théoriques restent nécessaires pour appréhender efficacement
la régulation de systémes complexes.

1.3 Le bon outil pour un probléme d’automatisation

1.3.1 Approche métho dologique

L’automatisation peut donc étre vue comme l'intersection entre plusieurs domaines
technologiques, voir la figure (1.5). Chaque ensemble est plus approprié pour certaines
taches et apporte un peu plus de flexibilité aux SNCC. L’IA fournit des modules
de raisonnement, les réseaux neuromimétiques des outils de traitements de données
numériques, les techniques conventionnelles des méthodes analytiques le plus sou-
vent validées théoriquement. D'autres méthodes, non traitées ici, existent, telles Jes
algorithmes génétiques, la modélisation qualitative....

Une approche méthodologique est

nécessaire pour choisir le bon outil
pour un probleme donné. Il s'agit
d’utiliser un niveau de détail cohérent
avec la nature de la tiche & rem-
plir, les caractéristiques de la connais-
sance disponible et la précision rec-
quise, [LEL92]. La notion de granu-
larité du probléme & résoudre est fon-
damentale. En effet, si la complexité
d’'un systéme augmente, la possibil-

INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE

RESEAUX
NEUROMIMETIQUES

AUTOMATIQUE
ALGORITHMIQUE

ité d’obtenir une description précise
Figure 1.5 : Des outils pour diminue (principe d’incompatibilité de
I’ Automatique. Zadeh).

Le probleme est d’exploiter la tolérance i I'imprécision des phénoménes physiques,
pour dériver des méthodes de calcul qui conduisent & une solution acceptable, &
faible coiit, car la haute précision entraine un cofit elevé, [ZAD,92]. Ainsi, bien qu’en
physique, 1'objectif est de converger vers le meilleur modéle de 1a réalité, en automa-
tique, un modele est correct s'il permet de résoudre au mieux le probleme posé.
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1.3.2 Des combinaisons de techniques

Les techniques considérées ici ont des domaines d’application différents et posse-
dent aussi des complémentarités intéressantes, [ZAD,92]. Des coopérations étroites
entre les différentes approches permettent de générer des systémes avec des degrés
d’intelligence non triviaux, [AST,86].

La combinaison entre des démarches analytiques dans la boucle bas niveau et
des systémes experts placés au-dessus permet d’allier des expressions mathématiques
bien maitrisées avec des mécanismes de raisonnement manipulant de la connaissance
heuristique. Cette approche peut conduire a améliorer les résultats de systémes con-
ventionnels déja largement mis en oeuvre, comme les régulateurs PID, [OLL91}. Un
superviseur flou de régulateur PID allie les garanties sécurisantes de stabilité de
Palgorithme PID, dans des conditions nominales, avec I’adaptabilité d’un formalisme
linguistique flou & des situations nouvelles, [NAU,90}.

D’autre part, les systemes experts flous ou les réseaux de neurones offrent de
nouvelles méthodologies de saisie de la connaissance et de modélisation de lois non
linéaires et sont, & ce titre, également adaptés pour la régulation bas niveau. Un type
de combinaison intéressant peut alors &tre I’association paraliéle avec un régulateur
linéaire, [KET,93] [KET,95). Une autre association pertinente concerne un modele
flou ou neuronal pour un régulateur conventionel, [DEG,91].

Dans le cas de régulations floues, des méthodes de réglage automatique sont
souhaitables. Elles peuvent étre mises en place grice a des outils neuronaux, complé-
tant la connaissance experte a partir de données expérimentales. Le réseau, pré-codé
avec la connaissance linguistique disponible, peut, par exemple, apprendre les valeurs
des paramétres du régulateur flou, qui sont ensuite recodées dans le module flou.
Le réseau neuronal peut également traiter des données numériques pour en déduire
certains paramétres du régulateur flou, tels les regles, [CUL,95). D’autre part, les
méthodes de réglage de régulateurs flous peuvent également reposer sur des formula-
tions mathématiques, comme des techniques d’optimisation.

1.4 Objectifs du travail de these

Notre travail a pour but d’évaluer les apports des approches symboliques et con-
nexionistes & 1’ Automatisation des procédés, & partir d’analyses expérimentales. Ces
études ont nécessité des comparaisons avec des outils de régulation conventionnelle.
Elles ont conduit & des réflexions sur les stratégies de conception de lois de régulation
floue et neuronale, afin d’assurer certaines performances en boucle fermée.

La premiére étape de notre travail a consisté & étudier des régulateurs bas niveau,
afin de se familiariser avec les techniques considérées et d’en dégager les avantages et
inconvénients. La deuxieme étape correspond i des mises en oeuvre de commandes
de type adaptatives.
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Dans le cas des régulateurs Nieuronaux, nous nous sommes attachée & établir un
lien entre certains parametres de conception du réseau neuromimétique et leg per-
formances dynamiques atteintes en boucle fermée. Dans le cas des régulateurs flous,
apres avoir préalablement manipulé des régulateurs flous de la premiére génération,
cette voie de recherche nous a conduite a établir des procédures de réglage automa-
tique, donc & nous orienter vers les RE de deuxiéme génération. L’exploration d’outils
pour I’Automatique, combinant différentos techniques, nous a amenée & associer un
module expert flou & un algorithme mathématique trés largement répandu, qu’est le
régulateur PID.

Les expériences d’évaluation des différents modules de commande réalisés ont été
menées sur I'un ou l'autre des deux systemes suivants. Le premier support expéri-
mental est un pendule inversé utilisé en simulation ou en application temps réel. Le
deuxieme type de banc d’essai est un four industriel, sous forme de modéles ou d’un
simulateur temps réel. Dans tous les cas, les modeles des systémes considérés ont
été nécessaires, non pas pour concevoir les lois de régulation, mais pour les essais en
simulations.

1.4.1 Le pendule inversé

Le choix d’un pendule inversé comme banc d’essaj est justifié par les raisons suivantes.
Tout d’abord, la position d’équilibre instable visée (Pobjectif de la stratégie de régu-
lation est d’amener puis de maintenir la tige du pendule en position verticale haute)
et la dynamique non linéaire rendent le systeme intéressant pour évaluer la qualité
des commandes mises en place. De plus, ce systéme est communément utilisé, voir
[MOR,76] pour une application avec des techniques de régulation conventionnelles
et [YAM,89] pour une mise en oeuvre d’un régulateur flou. Des comparaisons, avec
les résultats d’autres équipes de recherche, sont alors possibles. Enfin, I’étude de la
dynamique du pendule inversé présente une utilité pratique, puisqu’elle est proche de
celle d’une fusée en phase de lancement, ou de certains éléments de robots mobiles.

A- Modéle mécanique établi

Le pendule inversé considéré pour les simulations est représenté sur la figure (1.6).
Les quatre variables principales sont: la position angulaire de la tige 6, la vitesse an-
gulaire 8, la position horizontale du chariot y et la vitesse de déplacement du chariot .

Nous avons utilisé les équations fondamentales de la mécanique pour dériver
le modéle du pendule inversé. Ii s’agit des théorémes des forces extérieures, voir
I'équation (1.1) et du moment cinétique, voir la formule (1.2). Ils sont appliqués
au deux sous-systémes chariot et tige de la figure (1.7), de masses M pour le chariot,
m pour la tige et L représente la demie-longueur de la tige. Les mouvements sont
exprimés par rapport au repére galiléen R, . Dans la premiere équation, (7 représente
lg centre de gravité du sous-systéme considéré, I'g est le vecteur accélération en G et
Ferte une force extérieure appliquée en G. Dans la deuxiéme équation, M OM ey, €5t
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le moment d’une force extérieure et oy est le vecteur moment cinétique; ces vecteurs
sont appliqués aux centres de gravité des sous-systémes, en 'absence d’un point fixe
dans le repére H,,.

(Z.ﬁe.’cta)n% = M(I{E;)R% (L1) (ZﬂomFeztG)Rq = (daG

) R (1.2)

s
@ 2L %
e Pt v
_ !
-
M u I
O ] =
@) Y
Figure 1.6 : Pendule inversé. Figure 1.7 : Etude mécanique.

Les équations mécaniques sont données en (1.3). La premiére équation correspond
3 I'application du théoréme des forces extérieures sur le sous-systéme support. Les
deux suivantes résultent de l'utilisation du méme théoréme sur la tige. La derniere
expression résulte de Papplication & la tige du théoréme du moment cinétique.

Mj = U-H ‘
H = mi + mL|[0cos(8) — 6°sin(8) ]

mg — V = mL|[8sin(0) + 6%cos(8) } (1.3)
LVsin(8) — L Heos(d) = (J + mL*)#8
J = ml?

3

Plusieurs cas de figure se présentent, en fonction du nombre de variables de sortie
considérées (6, 8 ou 8, 8, y et ¢), et des forces négligées (force de collage, frottements
secs et frottements visqueux). Nous avons utilisé, pour les simulations, les modéles
correspondant & un systéme sans frottement (modeéle non physique, mais souvent
rencontré dans la littérature).

B- Modeles différentiels non linéaires déduits

Le systéme est modélisé par un systeme de (2) ou (4) équations différentielles non
linéaires du premier ordre (1.4) (utilisées seulement pour la régulation de 6) et (1.5).

Ces équations non linéaires sont intégrées numériquement par une méthode de Runge
Kutta.
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Xl = 9 = X2
X, = = P emX) - by cos(X) U~ B2 cos(Xy)sin(X1) X2 (1.4)
2 l—n\%cos?(Xﬂ
Xs= =X,
X.= ij= em U+ BE7 sin(X1) Xo? - rﬁ‘i‘ff}z‘g sin( Xy )cos{X1) (1.5)
4= Y= l—rMm—j_f';?ﬁcasz(Xg)
avec: [ = J 4+ m[? (1.6)

C- Modele linéaire dérivé

Le modele linéaire, nécessaire pour des comparaisons avec des résultats de la lit-
térature, a été obtenu pour des angles appartenant & [—10°,10°], Les approximations
effectuées sont sin(f) ~ 9, cos(8) ~ 1 et QLZ"{@ ~ 6. La formule (1.7) décrit la mod-
¢lisation de Laplace (ot 6, représente la condition angulaire initiale). Les équations
récurrentes du modele discret, obtenues avec un bloqueur d’ordre zéro, sont données
en (1.8) (ol 4 représente le signal de Dirhac et T, la période d’échantillonnage).

_ B + p Oin; 39 (M+ ] _ A
8p) = = uﬂg—)——-—g —{14 t avec A = —u—)—L (7M+;Ln) ;s B = ~ PR an
y(p) = C 3{2? + D u!P! avec C - B mgL ; D = —B %

P

Ok +1) = B(k)[eV 37 4 ¢~VAT] gk — 1) 4 ulu(k) + ulk — 1)] + 6°[8(k) + 6(k — 1)]
O(k + 1) = B(k)[eVATe 4 e"VAT) _6(k ~ 1) + wPlu(k) + ulk — 1)] + Bgit [§(k) + 5(k — 1)]

vk +1) =2y(k) —y(k — 1) + 1‘2:-[0' 6(k) +C 8(k - 1) + D u(k) + D u(k — 1)) (1.8)
Wk+)=gk) + T.CORY+T, D u(k)}
avec u? = B(Eﬁn;iﬁnkz) i 60 = Zinie (efr\}}ehﬂn) ; uf o= %69

D- Systéme réel

Le systéme réel se différencie des modales établis précédemment par plusieurs aspects.
Tout d’abord, les frottements modifient le comportement dynamique. De plus, les
moments d’inertie sont légérement différents (la tige est formée de deux cylindres de
diamétres différents bout-a-bout dans le cas du systeme réel). Enfin, la commande
envoyée au dispositif expérimental est une tension qui permet de commander un
moteur a courant continu.

Le schéma du dispositif expérimental est fourni en figure (1.8). Un chariot, sur-
monté d'une tige, se déplace horizontalement sur une courroie actionnée par un moteur
a courant continu. L’ordinateur pilote le moteur & courant continu par l'intermédiaire
d’une carte convertisseur et d’une unité actionneur, comprenant un étage d’adaptation
des tensions des signaux et un étage de puissance.
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Sur la figure (1.8), Y définit la
%o position horizontale par rap-
port au centre du rail, sa
valeur maximale est de 66cm;

[Cj o 7 U représente la force hori-
A —— zontale motrice, elle atteint
vl la valeur limite de 120N; 4

lm RCTIONE symbolise l'angle de la tige

VA ? i par rapport a ’axe vertical, il
|

o varie entre les bornes [—, 7).
- l Les paramétres physiques

E cony nominaux considérés sont une
_m— o demie longueur de tige L de

0.26m, une masse de la tige

m de 0.37Kg et une masse du
Figure 1.8 : Le banc d’essai du pendule inversé. chariot M de 1.4Kg.

Un module optionnel est utilisable sur I'unité actionneur, il s'agit d'un simula-
teur de perturbations électriques permettant d’atténuer le pourcentage des signaux
transmis. Les perturbations introduites sur le systéme réel sont donc externes (pertur-
bation électriques sur 8, ¥, ¥ et U simulant des problémes de disfonctionnement des
capteurs ou actionneurs ou de simples bruits interférant avec les signaux de la boucle
de régulation), mais aussi internes (perturbations mécaniques sur la demie longueur
ou la masse de la tige - respectivement 13.5¢cm,6cm et 0.135Kg,0.09Kg-).

1.4.2 Les fours

Plusieurs systémes ont été considérés: des modéles linéaires et non linéaires et un
simulateur non linéaire utilisé en temps réel.

A- Modéles pour les simulations

La fonction de transfert utilisée, dans un premier temps, caractérise un systéme
linéaire du second ordre (1.9). K, est le gain statique, T, la constante de temps
double et T, est le retard pur du four. Cette fonction de transfert est discrétisée avec
un bloqueur d’ordre zéro.

Dans un second temps, des comportements non linéaires sont simulés par introduction
de perturbations internes sur la constante de temps et sur le gain des modéles, ainsi
que par la modification du retard pur non modélisé.

Les perturbations sur la constante de temps consistent en des augmentations aléa-
toires, dans un certain domaine autour de sa valeur nominale, appliquées a intervalles
de temps réguliers. La valeur du gain évolue selon la loi parabolique (1.10) en fonction
de la valeur courante de la référence -C(k)-. Donc, pour simuler cette perturbation,
une suite de niveaux de consigne est appliquée dans un domaine de fonctionnement
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assez grand. Cette loi a été déduite des mesures du gain sur le systéme de chauffage
par réglette & infra rouge, pour différentes consignes, voir le tableau (7.1). Le retard
pur introduit représente des erreurs de modélisation, sa valeur pouvant atteindre 40%
de la valeur de la constante de temps du modéle.

Le réglage du régulateur étant effectué sur le four nominal, des tests de sensibilité et
de robustesse par rapport aux perturbations considérées pourront étre réalisés.

C(k) || 75.5° [ 90° [ 100° | 105° | 115°
K, 33 | 1.7] 53 | 22 | 438

K, x e~ Tup
o) = (1+T,p)?

(1.9)

K, = 0.00035 + C(k)? (1.10) Tableau 1.1 : Variations de K,.

B- Dispositif expérimental de la réglette a infra rouge

Le simulateur non linéaire considéré est constitué d’une réglette a infra rouge reposant
sur des briques réfractaires, voir la figure (1.9). Un capteur de température relié au
PC, via le régulateur industriel microcore ITIde 13 société CORECI, permet d’acquérir
les mesures au niveau de la réglette. Un étage de puissance transmet 3 la réglette la
tension de commande, en provenance du PC via le microcore. Celui-ci sert d’interface
de communication et d’interface d’affichage des mesures et commandes.

Le modéle de ce systéme n’a
pas été complétement identi-
fié, car ceci n’est pas néces-
saire pour la conception de
la loi de régulation. Toute-
fois des éléments sur les non-
linéarités propres 4 ce dis-
positif sont connues: le sys-
téme posséde un retard et
son gain est variable, comme
Pindiquent les mesures effec-
tuées en fonction du niveau de

consigne sur le tableau (7.1).

Figure 1.9 : Four & réglette & infra rouge.

Nous avons présenté ici les problémes généraux de I'Automatisation des procédés
nous amenant d nous intéresser aux techniques floues et neuronales. Nous avons
également décrit les systémes expérimentaus qui ont été utilisés dans cette these.
Nous allons maintenant détailler les principes de la régulation flove.



Chapitre 2

Régulation floue: Méthodologies

Ce chapitre a pour but de présenter les approches de conception d'un RF de la
premiére génération. Les notions de base nécessaires a la compréhension de la régu-
lation floue sont rappelées. Nous synthétisons les choix possibles pour les nombreux
paramétres du régulateur fiou. Nous proposons également une technique pour une
mise en oeuvre efficace d'un régulateur flou sous forme d’une table de décision.

Le paragraphe (2.1) introduit les domaines scientifiques autour de la régulation
floue et la structure des régulateurs flous. Le paragraphe (2.2) présente les choix pos-
sibles pour les paramétres des RF et leur ordre de réglage. Finalement, le paragraphe
(2.3) aborde des problémes théoriques (stabilité et robustesse) et pratique (inférence
hors ligne ou en ligne) de mise en oeuvre des régulations floues.

25
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2.1 Introduction aux techniques floues

2.1.1 Domaines scientifiques autour de la régulation floue

Le réle du présent paragraphe est de situer le domaine de la régulation floue dans un
contexte général, en introduisant les domaines scientifiques principaux reliés aux RF
et certaines notions de base.

1l faut noter que la commande floue n’est pas 'application principale des théories du
flou. Plusieurs autres secteurs d’applications peuvent étre énumérés, dont les bases de
données (avec des requétes flexibles), les problemes d ‘ordonnancement, optimisation
sous contraintes (avec critére, contraintes flexibles et agrégation de plusieurs critéres),
la classification, les méthodes de caleul avec des données incomplétes, les probleémes
de prise de décision dans des contextes imprécis et incertains, etc.... [BOU,93] et
[DUB,91] permettent de compléter les informations données ci-dessous.

A- Contexte général

Les quatre théories principales du
DOMAINES .
_"—M{\ flou, permettant de traiter les prob-

“CLASSIQUE"] "FLOU" lemes ‘utlhs.ant de’s connaissances in-
; complétes, sont définies dans la suite,

r voir la figure (2.1). Premiérement, la

Probablités théorie des possibilités définit les con-
2 : e ] )
: Possibilités cepts de base pour traiter les connais-

sances incomplétes. Deuxiémement, la
Ensembles théorie des ensembles flous permet de

flous coder les valeurs de variables linguis-
tiques sous forme de distributions de
possibilité sur des référentiels appro-

' |

Ensembles
classiques

Logique priés (appelés wunivers de discours).

booléenne floue Troisi¢mement, la logigue floue offre
5 des outils de manipulation logique

Raisonnement| | | | Raisonnement d’informations, & partir de la représen-
exact tation sémantique proposée par la

théorie des EF. Enfin, le raisonnement
approché permet d’opérer des déduc-
tions avec pour support les opérateurs
de la logique floue.

Figure 2.1 : Domaines théoriques liés
au flou.

Les dates importantes relatives au développement des techniques floues sont:
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années 50: Shackle développe un modele possibiliste pour 1’économie;
1965: Zadeh introduit la théorie des sous-ensembles flous;

1972: Zadeh et Chang posent les principes de base de la régulation floue;
1973: Kaufmann présente la notion d'EF en France;

1975: Mamdani développe le premier régulateur flou sur un générateur de vapeur,
[MAM,75);

fin des années 70:

o Zadeh introduit la théorie des possibilités, puis Dubois & Prade la dévelop-
pent,

e Zadeh introduit la Logique floue,

e beaucoup d’applications de la RF en Europe, puis baisse d’intérét;
a partir de 1980: développement des études sur les EF en Europe;

1985: Togai & Watanabe construisent le premier circuit VLSI flou aux Etats Unis,
les processeurs flous sont en pleine expansion ( Yamakawa, Omron, Fujitsu, Hi-
tachi....);

A partir de 1985: grand développement des applications des régulateurs flous au
Japon;

& partir de 1991: regain d’intérét pour les techniques de régulation floue en Europe,
opérations médiatiques, domaine reconnu par les communautés scientifiques
(ex.: création du groupe Commande symbolique du GDR Automatique....).

B- Quelques éléments sur la théorie des sous-ensembles flous

Le mode de représentation utilisant les EF est le formalisme linguistique. Le formal-
isme linguistique est un langage défini pour manipuler des mots, aussi appelés vari-
ables linguistiques ou variables floues. Les variables floues caractérisent des attributs
de certains objets ou personnes. Un exemple peut étre 'objet voiture et Pattribut
vitesse. Les valeurs possibles des variables floues, dites valeurs floues, sont exprimés
par des labels d’EF, comme par exemple, {grande, moyenne, petite}. Les définitions
numériques des EF sont faites sur les univers de discours, représentant les échelles de
valeurs de Pattribut considéré. Deux types de régles sont donc nécessaires pour fixer
le formalisme linguistique: une régle syntaxique permettant de générer les labels des
ensembles flous, décrivant les valeurs d’une variable linguistique donnée, et une régle
sémantique associant & chaque valeur floue un sens numérique, [KAU,75] [ZAD,65].
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La notion fondamentale d’ensemble
flou est une extension du concept
d’ensemble. Par exemple, Pattribut je-
une peut étre représenté par la fone-
tion caractéristique d’un ensemble dé-
fini sur 'intervalle [0, 25] ans, voir la
figure(2.2). L’introduction nécessaire
de gradualité, dans la traduction
mathématique de jeune, est envis-
ageable avec l'utilisation de la fone-
tion d’appartenance d’un ensemble
fiou. Cette fonction mathématique
exprime les degrés de vérité de
I'appartenance des dges au concept je-
une, [BOU,93]. Avec cette représen-
tation, I'appartenance & un ensemble
peut étre partielle; le lien entre une
variable z et une valeur floue F est
d’autant plus fort que ur(x) est élevé.
Les EF permettent de modéliser des
catégories non définies précisément et
dont la signification numérique dépend
du contexte.

Un ensemble flou F est composé de
couples {(z), ur(z)}. = est I’élément
générique appartenant & un univers
de discours X pouvant étre dis-
cret ou continu. pp(z) est le de-
gré d’appartenance de cet élément 3
I'ensemble flou F; up(r) est compris
entre 0 et 1. Certaines caractéristiques
d'un EF sont -voir la figure (2.3)-: sa
hauteur H (valeur d’appartenance la
plus importante sur X, caractérisant
les données les plus significatives), son
support S (ensemble des points de X
qui ont une appartenance non nulle &
F), son noyau N (ensemble des points

de X qui ont une appartenance totale
aF).

fjeune(AGE)

IAl 45

Figure 2.2 : Fonction caractéristique
d’un ensemble classique et fonction
d’appartenance d’un ensemble flou.

Figure 2.3 ; Caractéristiques des EF.

Un ensemble flou treés spécial est le singleton flou. 11 est tel que son support est
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constitué par un seul point de X qui a un degré d’appartenance égal & 1, voir I'équation
(2.1).

Six = g [,LF(Q.'.'Q) =1 (2 1)
SINON :  pp(z)=0 '

C- Quelques éléments sur la théorie des possibilités

Le modale des possibilités est complémentaire de celui des probabilités, qui possede
certaines limites. En effet, les outils statistiques nécessitent des hypothéses simplifica-
trices qui ne sont pas toujours réalistes. De plus, ils ne permettent pas de décrire toutes
les situations, notamment [’ignorance partielle ou totale, ou les cas ol I’'information
n'est pas assez compléte.

L’information incompléte est soit incomplétement spécifiée (imprécise ou vague),
soit non fiable (incertaine).
Une information est imprécise s’il est impossible de répondre précisément & une
question: par exemple, Quelle est la température? (réponse possible: entre 20° et
30°C), [BOU,93]. Elle traduit ce qui est mal connu, c'est-a-dire les valeurs possi-
bles/impossibles, exprimables sous forme de degrés de vérité. La notion d’imprécision
dépend du contexte, du grain du référentiel. Une information vague possede des fron-
tieres mal définies (ex.: i fait environ 18°C).
Une information est incertaine s'il est impossible de répondre a la question: est-ce
vrai ou fauz?, par exemple: viendra-t-il aujourd hui?, [BOU,93]. L'incertitude traduit
un doute sur la validité d’une information.
Précision et incertitude sont des concepts opposés, une information est difficilement
précise et certaine  la fois (ex.: i arrivera a 10R22'33"); la précision peut se définir
3 un certain degré de certitude.

La théorie des possibilités est un outil mathématique supplémentaire pour aider a

décrire le monde réel. Le choix d’un outil dépend donc de la nature de 'information
3 manipuler. Les probabilités sont adaptées a des informations précises & caractére
fréquentiel, obtenues d’aprés des expériences. Les possibilités permettent de coder plus
facilement des degrés de possibilité d’événements donnés par des experts et délimitant
des probabilités inconnues, [BOU,93].
Les mesures de 1a théorie des possibilités, la Nécessité et la Possibilité, sont en effet
des bornes inférieure et supérieure des probabilités, lorsque celles-ci existent: une
éventualité doit 8tre possible avant d’atre probable et probable avant d’&tre certaine.
Une mesure de possibilité caractérise la faisabilité d’un événement, le degré auquel un
fait est compatible avec la connaisance disponible. La nécessité traduit le niveau de
certitude en exprimant le degré d’impossibilité de I'événement contraire. L’ignorance
totale est caractérisée par une mesure de possibilité égale & l'unité et donc par une
mesure de nécessité égale a zéro.
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D- Quelques éléments sur la Logique floue

La logique floue permet de manipuler des degrés de vérité appartenant a l'intervalle
[0, 1]. De nouveaux opérateurs doivent étre définis pour manipuler ces nouvelles no-
tions, [LEE,90]. Le morphisme liant la théorie des ensembles classiques 3 la logique
propositionnelle par les fonctions caractéristiques est étendu au flou, voir les équations
(2.2), ol A, B, F, et F; sont respectivement deux ensembles classiques et deux EF,
d’éléments de base z. Les nouveaux opérateurs T-norme (norme triangulaire) ou con-
Jonction floue et S-norme ou T-conorme (conorme triangulaire) ou disjonction floue,
représentent ’intersection et I'union d’EF. La négation floue est également décrite en
(2.2). Les équations (2.3) et (2.4) présentent respectivement les opérateurs T-norme
et T-conorme; a et b appartiennent & [0, 1].

fanB(z) = fa(z) A fa(x) tenk () = T[ pp(z), bRy (z) |
faus(z) = falz) v fa(z) prum(x) = S pp (z), prlz) ]
bz} =1~ pr (z) (2.2)
( minimum: aAb= MIN[a,b]
produit algébrique: a.b = gb
produit borné: a®@b=MAX[0,a+b-1]
q produit drastique: afb = (2.3)
a si b=1
b si a=1
| 0 si a<]l et b<i
( maximum: aVb=MAX|[a,b]

somme algébrique: atb=a+b— ab
somme bornée: a®b=MIN[1,a+8b
somme disjointe:  aAb = MAX{MIN[a,1 - bl, MIN[1 - a,b]}

somme drastique: alb= (2.4)

a si b=10
b si a=0
| 1 s a>0 et >0

Une dualité existe entre les deux types d’opérateurs; ils sont liés par la loi de
Morgan-S(a,b) = 1-T(1—aq,1 —b)-. Toutefois cette relation n’oblige pas & les utiliser
selon des combinaisons pré-définies. Toutes les propriétés de I’algébre de Boole ne sont
pas conservées avec les opérations floues; les choix des combinaisons d’opérateurs
dépendent des propriétés désirées. Le choix le plus proche de la logique booléenne est
le minimum comme T-norme et le mazimum comme S-norme.
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L’implication fioue est un type particulier de relation floue. Une relation floue
exprime un lien entre les éléments d’univers de discours différents, elle est caractérisée
par la donnée de couples ordonnés (z,y) et des degrés d’appartenance correspondants
pr(z,y); une représentation matricielle peut synthétiser ces données.

Une implication floue (z est X; — y est Y;) est caractérisée par un degré de
vérité, correspondant au poids de la relation entre 'antécédent et la conclusion de la
regle. Plusieurs fonctions d’implication floue ont été définies dans la littérature, par
généralisation de I'implication de la logique classique, [BOU,93]. Trois grandes classes
d’implications floues pures peuvent étre distinguées.

La premiére est I'extension S[1 — px,(x), uy; (y)] de I'égalité de la logique classique:
X =Y = XVY.Un exemple est 'implication de Dienes: MAX[1 — pix, (), py; (¥)]-
La seconde classe est basée sur la définition: T*[ux, (z), py;(y)] (ot T* est la quasi
inverse de la T-norme T, [BOU,93). L'idée de base est qu'il est impossible de déduire
quelque chose qui est moins vrai que I'antécédent. Une illustration est I'implication
de Godel: 1 si px, () = p,(y), sinon py,(y). La troisieme classe étend I'égalité de la
logique classique: X =Y = XV (X AY). L'implication de Dienes peut résulter
également de cette définition.

Des relations floues de type implication floue ne sont pas toujours traduites par des
dérivées de I'implication booléenne (particulierement en commande). Ainsi, la con-
jonction de Mamdani, utilisant 'opérateur minirnum, est souvent appelée abusivement
implication floue.

E- Quelques éléments sur le raisonnement approché

a- Présentation générale: Deux formes principales de raisonnement peuvent étre
définies. La premidre est un mécanisme de raisonnement par chainage avant: de la
connaissance, non explicitement connue, est déduite. Le raisonnement est guidé par les
données, en ce sens que les entrées permettent d’atteindre les conclusions de certaines
implications. La régle d’inférence qui permet de réaliser ce raisonnement est le Modus
Ponens. La deuxidme forme de raisonnement s'effectue par chainage arriére. La regle
d’inférence est le Modus Tollens, qui permet de remonter aux causes de certaines
manifestations. Dans les régulateurs flous, seul le mécanisme de chainage avant & un
pas est utilisé.

Avec le Modus Ponens de la logique classique, le fait proposé en prémisse d’un
raisonnement doit vérifier exactement la condition d’une implication, pour que la
conclusion de l'implication considérée puisse étre déduite.

Une extension a été faite au cas flou par Zadeh afin de pouvoir calculer I'image d'un EF
par une relation floue: c’est le Modus Ponens Généralisé. Cette forme de raisonnement
est présenté dans la relation (2.5).

Implication: SI =z est X; ALORS yestY;
Fait: z est X;* (2.5)
Conclusion: y est Y;"
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Le probléme de inférence floue consiste 2 composer les connaissances de Ia valeur

flou en entrée X; avec les valeurs de vérité de la relation floue considérée, de facon
a établir les possibilités pour que y prenne certaines valeurs. Il s’agit de trouver Yy
cohérent avec la connaissance disponible et avec des critéres logiques approchés du
tableau (2.1), tels que plus z est différent de A, moins y est défini précisément.
Un fait différent de la conclusion d’une implication peut donc étre conclu, lorsque le
fait proposé en prémisse est proche de la condition exprimée dans I'antécédent de la
régle considérée. 11 faut calculer le degré d’adéquation entre I'implication et le fajt
donné.

Fait: x est A beaucoup A plus ou moins A non A
Conclusion: y est || B | beaucoup B | B || plus ou moins B | B [ inconnu | non B

Tableau 2.1 : Criteres logiques du raisonnement approché.

b- Déroulement mathématique du raisonnement approché: 1l s’agit de car-
actériser la fonction d’appartenance tey;+(y). Le principe de base est que le degré de
verité de "y est Y;*” est au moins aussi grand que le degré de "z est X,*” et que celui
de”X; —» Y;”. Il en résulte la regle compositionnelle d’inférence Sup_T, ou T est une
norme triangulaire, voir I'équation (2.6). Cette régle est une composition entre une
relation floue R;; définie sur (X x Y') et une variable linguistique z définie sur X. La,
régle d’inférence peut également étre justifide a partir du principe de combinaison-

projection (permettant de calculer I'image d’un intervalle par un graphe classique),
[DUB,91].

(2.6)

A
,M}G'(y) SUPgex T[ ”Xﬁ‘(m) 3 R‘in‘-qu]

L’utilisation des quatre opérateurs de type T-norme conduit a la définition des
quatre régles compositionnelles d’inférence: sup_min, sup_, sup_© et sup_r. Pour des
raisons de simplification des calculs, les deux premiéres sont les plus souvent utilisées.
Toutefois, les deux dernidres permettent d’obtenir des résultats inférés plus précis
pour le raisonnement approché, [MIZ,88].
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c- Les étapes de linférence: L’équation (2.6) montre que la premidre étape du
processus d’inférence est la détermination de la matrice, caractérisant 'implication
floue R;;. Cette matrice a pour indices d’entrée les colonnes z et les lignes y et
pour contenu R;; XinY, (z,7). La deuxiéme étape de l'inférence consiste 4 composer les
connaissances de la valeur floue d’entrée de z et de 'implication floue. Une conjonction
est opérée entre le contenu de la matrice précédente et I'EF (z, pix,-(z)), pour chaque
valeur de l'index y. Enfin, I'étape finale revient & générer I'EF (y, py;*(y)), & partir
des valeurs maximales, sur chaque ligne, de la matrice obtenue & I’étape précédente.

Plus généralement, la connaissance peut étre inférée a partir de plusieurs relations
d’implication possédant plus d’un antécédent; les équations (2.7) et (2.8) illustrent
ce cas de figure. Deux autres étapes s’ajoutent alors au processus d’inférence. La
premiére consiste & donner un sens sémantique au et, caractérisant la connaissance
commune aux deux variables de la partie antécédent d’une implication. La derniere
étape consiste & agréger les résultats inférés pour les différentes regles tirées. En fait,
dans le cas général, les faits en entrée sont combinés & I'ensemble de la base de régles.
Toutefois, avec les régles d’inférence sup_- et une agrégation de type mazimum, les
opérateurs d’inférence et d’agrégation sont commutatifs, [LEE,90]. Ce cas de figure
correspond a I’équation (2.8).

Implication Ri;jx: SI eest E; ET Aeest AE; ALORS U est Uy
Faits: eest E* ET Acest AE*
Conclusion: U est Up*

Ri;_qpj-1k-1" SI eest B;_; ET Aecest AEj_l ALORS U est Ug_q
Faits: e est EB* ET Aeest AE* (2.7
C: U est Up_1*

pp.ag; (e, Ae) = ET| up(e) , pag;(Le) ]

1{’13'3{3‘:1:;3E»—»U}(e’ Aeau) - Impli[ HE;AE; (61 Ae) 1 _F“Uk(u) ]
:U'Uk“(u) = SUP Ae T[ .U'E."(e) ) .UAE,-'(AB) ’ 1{f‘!‘}fz.ﬁE—»U}("BvAea u) ]
po+(u) = AGREG., [ by, (u) ]

(2.8)

d- Simplification de I'inférence lors de I'utilisation de singletons: Pour des
entrées singletons, le mécanisme d’inférence est considérablement simplifié.

{ py-(u) = MAXP_ IMIN{a, pu, (u))] (2.9)
a = MINpg,{e.), par,(Aeo)] '
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Par exemple, avec la conjonction floue
de Mamdani, le et traduit par le
minimum, I'agrégation exprimée par
le maximum et la régle composition-
nelle d’inférence de Zadeh, les fone-
tions d’appartenance du résultat in-
féré peuvent s’exprimer simplement.
Les entrées sont ey et Aeg (g (eg) = 1
et pap-(Aey) = 1). L'équation (2.9)
exprime le résultat inféré. Ei et AE;
sont les ensembles flous proposés dans
la partie antécédent de la regle R;;,
oy, est le poids exprimant le degré de
contribution de la régle R;; & Vaction
de commande floue inférée, U est la
valeur floue dans la conclusion de la !

régle R;;, et n est le nombre de regles r
tirées,

Figure 2.4 : Inférence avec singletons.

2.1.2 Présentation générale des régulateurs flous

A- Description générale des régulateurs flous

La relation entrée-sortie d'un régulateur flou est numérique, méme si elle est ¢établie
a partir du traitement de relations linguistiques faisant intervenir des EF. La lo de
régulation numérique obtenue peut étre de type PD, PI ou PID, suivant les entrées
et sorties considérées. La figure (2.5) présente différentes manidres de réaliser 1'une
de ces trois formes de relation entrée-sortie.

Le schéma (2.6) décrit les différents modules du régulateur flou. Dans les paragraphes
suivants sont décrits plus précisément les modules du RF.
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e(k)
== [1megratour

aek)| RF

e(k) e(k)
Ae(k) Ae(k) RF
- 1 '

Ae(k)| RF -—l_lil:)
el ‘——-»—’3 ¥ u(k)

{

i Intégrateur I

Figure 2.5 : Réalisations de lois de régulation floue de type PD, PI ou PID.

MOTEUR
D’INFERENCE

by
BASE DE CONNAISSANCE

BASE DE définitions
# des ensembles flous

BASE DE REGLES

CONVERTISSEUR
FLOU-NUMERIQUE

CONVERTISSEUR
NUMERIQUE-FLOU

=11
U(k)

Figure 2.6 : Schéma global d'un RF.

Les entrées numériques du régulateur
flou, caractérisant ’évolution des sor-
ties du systéme, transitent d’abord
par le convertisseur Numérique-Flou.
Converties en valeurs floues, elles con-
stituent les faits en entrée du mo-
teur d’inférence. Ensuite, ce dernier
applique la régle compositionnelle
d’inférence en utilisant la base de ré-
gles et la base de définitions des en-
sembles flous. La valeur floue déduite
pour la sortie du régulateur -U(k)
ou AU(k)- est convertie en une com-
mande numérique par le convertisseur
Flou-Numérique. L’ensemble du cycle
de calcul du régulateur peut recom-
mencer 3 partir de nouvelles mesures.

B- Convertisseurs Numérique-Flou et Flou-Numérique

Les interfaces Numérique-Flou et Flou-Numérique gérent les transformations entre
données numériques et quantités floues et inversement.

La premiére interface s’occupe de l'aspect fuzzification des variables d’entrée. Deux
types de fuzzification peuvent étre décrites, [FOU,92]. La premiére est une fuzzification
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numérique; elle associe un ensemble flou & une entrée numérique. Cette forme de
fuzzification est utilisée pour des mesures numériques faites par des capteurs imprécis
ou précis (cas du codage avec des singletons). La deuxiéme forme de Suzzification est
symboligue; elle consiste & définir 'interprétation d’une mesure numérique, c’est-i-
dire une description symbolique de la mesure avec des labels d’EF. Cette opération
est réalisée notamment, par les capteurs flous. L’opération de fuzzification symbolique
correspond, en fait, & une étape de filtrage flou conditions-faits (pattern matching),
entre un singleton en entrée et les ensembles flous présents dans les antécédents des
régles.

La seconde interface réalise une défuzzification. Cette opération a pour objectif de
transformer une décision floue en une valeur numérique acceptable par les actionneurs,
De méme que précédemment, il existe deux approches, [FOU,92). La défuzzification
numérique fait correspondre & un EF défini sur un univers de discours X, une des
valeurs de X. Il s’agit de transformer une donnée floue en une donnée numérique
traduisant au mieux la distribution de possibilités inférée pour la sortie du régula-
teur. La défuzzification symboligque fait correspondre & un ensemble d’interprétations
symboliques de données, un EF, auquel il est possible d’appliquer ensuite une défuzzi-
fication numérique.

C- Base de connaissance et moteur d’inférence

La base de connaissance est composée de la base de définitions des ensembiles flous
et de la base de régles. L’expression naturelle des connaissances nécessite les étapes
de définition des variables linguistiques, de 'ensemble de leurs valeurs floues, de leur
univers de discours et des régles floues.

La base de définitions des variables floues permet d’établir une correspondance
entre valeurs floues et sens numérique. Elle contient les définitions des EF Dans ce
module sont précisés les bornes des univers de discours pour les variables E-S du
régulateur flou. Les manipulations mathématiques étant opérées dans des intervalles
normalisés, les définitions des domaines de variation des signaux normalisés et réels
sont nécessaires. Ces informations sont parfois données par des facteurs d’échelle en-
tre les données réelles en entrée et les valeurs sur les univers de discours normalisés.
Les valeurs floues des variables E-S sont également définies dans cette base de déf-
initions, ainsi que le nombre d’EF pour chaque variable floue, leur forme et leur
répartition sur leur univers de discours respectifs.

La construction de la base de régles pose des problémes syntaxiques et séman-
tiques, concernant respectivement les choix du type de régles floues et de leur contenu,
La connaissance linguistique est exprimée dans des regles floues de la forme (2.10),
ou E;, AE; et U, sont des labels d’EF, e et Ae sont les variables d’entrée, et u est
la variable de sortie du RF. La partie antécédent est une description de Pétat du
systeme; la partie conséquence présente les actions & exercer sur le systéme & réguler.
La relation floue correspondante n'est autre qu'une implication floue, dont il a été
question dans le paragraphe (2.1.1), voir 1a formule (2.11).
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Ri* . ST [(e est B;) ET (Aeest AE;)] ALORS (u est Uk) (2.10)

RWE 0t peas)-Ui) (€ Ae,u) = I'mpii{ ET[uEi(e),uAej(Ae)],,u.U,,(u)} (2.11)

Les différentes régles de la base sont agrégées. Un systéme flou est donc caractérisé
par une combinaison de relations floues, selon (2.12).

BASE = AGREG;; [ R"* ] (2.12)

Dans le cas particulier des régles de type Sugeno, les conclusions sont une fonction
analytique des variables d’entrée. Mis & part les régles a évaluation d’état, permettant
de dériver, & un instant donné, une action a partir des mesures faites & l'instant
précédent, il existe les régles 4 évaluation d’objet, contenues dans les régulateurs
prédictifs flous. Elles permettent de prédire le résultat des actions de commande en
évaluant des indices de performances traduisant des objectifs de régulation.

Le moteur d'inférence permet de réaliser les étapes logiques du raisonnement ap-
proché. 11 nécessite le choix des opérateurs mathématiques interprétant les fonctions
logiques citées ci-apreés: le et exprimant le lien entre les variables linguistique des an-
técédents des régles, la fonction d’implication floue reliant les variables d'entrée
et de sortie du systéme flou, la régle compositionnelle d’inférence combinant les
informations floues, et 'agrégation réunissant les différentes regles.

2.2 Conception des régulateurs flous

Aprés avoir décrit les modules composants les RF de maniére générale, I'objet de
cette partie est de décrire différentes stratégies de conception et de mettre en évi-
dence l'importance relative des différents paramétres, lors de I’étape de réglage des
régulateurs, voir [LEE,90] pour une description exhaustive.

2.2.1 Parametres des convertisseurs N-F et F-N

A- Convertisseurs N-F

Concernant les méthodes de fuzzification numérique, deux stratégies sont principale-
ment utilisées.
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e Une des méthodes consiste & générer des données probabilistes en utilisant un
bruit aléatoire sur les signaux 4 mesurer. Ensuite, les dispersions des mesures
sont calculées avec des méthodes statistiques. Les données probabilistes obtenues
sont enfin converties en données possibilistes, [LEE,90].

¢ Une méthode de fuzzification plus couramment employée, pour des raisons de
facilité de mise en oeuvre, consiste 3 transformer les valeurs discrétes en single-
tons flous sur I'univers de discours de la variable d’entrée en cours de traitement.
Dans ce cas, le terme fuzzification est parfois attribué A la double fonction de cor-
respondance entre données discrétes numériques et singletons et d’intersection
entre ces singletons et les EF présents dans les antécédents des régles.

B- Convertisseurs F-N

Il existe quatre stratégies principales de défuzzification.

e Laméthode du premier mazimum fournit la valeur ol la fonetion d’appartenance
atteint pour la premiére fois sa valeur maximale lorsque 'univers de discours
est parcouru dans le sens croissant.

* Dans la méthode de la moyenne des mazima, la valeur choisie correspond i
la valeur moyenne des actions qui conduisent & une fonction d’appartenance
maximale.

* La méthode du centre de gravité calcule le barycentre de la distribution de
possibilité générée.

* Il est possible d’appliquer une moyenne pondérée des centres des EF inférées,
dans le cas d’ensembles flous convexes et symétriques autour du noyau. Cette
approche revient a défuzzifier séparément chaque régle avant de combiner les
résultats de toutes les regles inférées, voir I'équation (2.13). v; est le centre de
gravité¢ de P’ensemble flou inféré d’indice (il correspond & la valeur médiane du
support de I'ensemble flou), u(u;) est le degré d’appartenance de u; 4 I'ensemble
flou d’indice i. Cette technique permet d’obtenir des résultats proches de ceux
obtenus avec la méthode du centre de gravité, avec des calculs nettement sim-
plifiés.

() = Z X )
2 pw{u)

” (2.13)

Daprés Scharf et Mandic, la méthode du centre de gravité permet d’obtenir de
meilleures performances en régime permanent alors que la méthode de la moyenne des
maxima fournit de meilleurs résultats en régime transitoire ofi une précision moins
grande est exigée, [SCH,85). De fagon générale, le calcul du centre de gravité conduit
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aux résultats les plus nuancés, puisque tous les résultats inférés apportent une con-
tribution en fonction de 'importance de leur validité. Ainsi, les discontinuités dans
la commande sont évitées, ce qui est fort appréciable.

2.2.2 Parametres de la base de régles

La phase de modélisation de la connaissance sous forme linguistique peut se faire
selon deux approches principales: I'analyse qualitative ou la génération automatique
de régles; ces méthodes sont décrites dans les paragraphes suivants. Une fois les régles
de régulation floue obtenues, 1'étape finale consiste a vérifier la cohérence (consistance
et complétude) de la base de régles. La propriété de complétude est vérifiée s'il existe,
pour toutes les entrées du régulateur, une régle dominante qui peut étre tirée. Les
regles sont consistantes si elles n’engendrent pas de contradiction dans les décisions.

A- Justification de la conception de lois de régulation floue

L utilisation de lois de commande floue peut étre justifiée en mettant en évidence les
stratégies de régulation dans le plan de phase.

Considérons pour cela un probléme de régulation en temps minimal, dont le but
est de trouver les commandes qui minimisent le temps de convergence vers la consigne,
sous certaines limitations concernant les valeurs des commandes. Pour des systemes
du second ordre, la résolution analytique du probleme est aisée et conduit & deux
types de trajectoires paraboliques pour chacune des valeurs de saturation de u, voir
la figure (2.7). La loi de commande fout ou rien obtenue est optimale d’un point de
vue rapidité, mais posséde des limitations en robustesse.

NA;T‘:Q‘ |

Umin “uresident

—
Ae 1
I Umax
Umin \N\E\
REGIME GLISSANT FLOU]

Figure 2.7 : Liens entre les lois de régulation floue, & régime glissant et PIL
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Dans le cas de systémes plus complexes, une simplification consiste 3 définir une
droite de glissement, donc & générer une commande en régime glissant, moins rapide,
mais plus robuste. Il est question de commande ¢ structure variable pour laquelle des
commutations intempestives se produisent autour de la droite de glissement, voir la
figure (2.7).

Une des idées de la régulation floue est de nuancer la commande en introduisant des
bandes pour réduire les commutations. En contrepartie, les vitesses de convergence
vers les consignes sont réduites, les réponses ne sont plus faites en temps minimal. Le
type de loi de régulation s'éloigne peu a peu de la commande en régime glissant flou
pour converger vers la loi de régulation PI floue.

Le facteur principal qui distingue les deux cas, régime glissant flou et PI flou, est
la granularité, c’est-a-dire le nombre de zones transversales et les largeurs de ces
bandes. Une loi de régulation de type régime glissant est obtenue si seulement trois
bandes définissent la table de regles floues, voir la figure (2.7). Les interpolations
entre la diagonale ZF de la table et les bandes extrémes (NG et PG), permettent de
définir une courbe de glissement correspondant & la dynamique propre du systéme
(commande nulle appliquée). Une loi de régulation de type PI saturée est obtenue si
les ensembles flous des entrées et sorties sont en nombre suffisant, voir la figure (2.7).

L’introduction de non-linéarités par utilisation des nombreuz degrés de liberté du
RF permettra de nuancer les lois de régulation standard obtenues.

B- Analyse qualitative

Cette premiére méthode consiste & traduire la connaissance sous forme de régles
a partir de diverses sources de connaissance, [FOU,93]. Les sources d’informations
peuvent étre des connaissances expertes extraites d’un manuel technique ou déduites
de Pinterrogation d'un expert humain, des observations des actions menées par un
opérateur spécialisé sur le processus, ou des analyses de données E-S du systeme. Le
raisonnement conduisant 3 Uécriture des regles peut &tre mené dans 'espace de phase
-ou dans 'espace temporel-, mais 3 un niveau de description qualitatif (notion de plan
de phase qualitatif ou linguistique).

Les objectifs de régulation doivent d’abord étre définis. Les informations obtenues
sur les dynamiques du systéme en boucle ouverte autorisent le choix d’objectifs de
régulation, sous forme d’un modale comportemental de référence en boucle fermée
dans I'espace de travail qualitatif considéré. L'étape suivante d'écriture des régles
est la définition de la stratégie de régulation permettant d’atteindre au mieux les
objectifs fixés. A ces fins, pour chacune des zones qualitatives de I’espace de travail,
Iévolution type nécessaire est définie; des actions qualitatives locales de commande
sont alors proposées afin de converger vers la trajectoire de référence. Les figures (2.8)
et (2.9) illustrent la démarche décrite précédemment; les trajectoires de référence sont
représentées en courbes épaisses. Pour chaque situation (position dans le plan de phase
qualitatif -caractérisé par un point- ou évolution de la réponse temporelle -caractérisé
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par un point et une fléche-), est indiquée la valeur de AU nécessaire pour suivre au
mieux la trajectoire de référence.

Une table de régles souvent utilisée est celle de MacVicer-Whelan, qui résulte
de Vaddition qualitative des termes flous en dehors des saturations (EF, + EFa, =
EFa.). Elle est présentée sous forme symétrique avec des bandes diagonales de
niveaux de commande constants, [MAC,76). Une analyse qualitative, & partir d’un sys-
teme linéaire, permet de I’établir rapidement; elle suit la logique suivante. Si 'erreur
de sortie du systéme et sa variation sont nulles, alors garder la commande constante.
gi erreur de sortie est non nulle, alors I’action dépend du signe et de la valeur de e
et Ae. Mais, dans le cas ol 'erreur peut étre corrigée naturellement alors il ne faut
pas agir.

Ae X

____________________________________ B PUR NG|
PG (1) Auk PG NM | L
PM NP |

"""" ZE |—— et 3
PP L : N PP __’z_\"'——u-_(%)tluf-“zE" :
2B A LAwarr o © PM | [ T @R |
e @ ro Y/ [= I

------- Aus = =

ZE PP PM PG € (1) Au=rG

Figure 2.8 : Analyse qualitative, plan Figure 2.9 : Analyse qualitative,
de phase. réponse temporelle.

C- Génération automatique

La deuxiéme approche pour la construction de la base de régles est fondée sur le
concept d’identification floue, comprenant deux phases qui permettent une détermi-
nation systématique de la connaissance: P'identification de structure et estimation
des paramatres des régles floues. La structure du modele est posée a priori en définis-
sant des conclusions de régles qui sont des fonctions des variables d’entrées (régles
de Sugeno). L'estimation consiste & déterminer les parameétres de ces fonctions en
résolvant un probleme d’optimisation.

293 Parameétres de la base de définitions des ensembles
flous

Les choix des EF et des limites des univers de discours, reposent souvent sur des
approches heuristiques mais, parfois, aussi sur des régles mathématiques.
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A- Définition des EF

La caractérisation compléte des EF implique les choix de leurs nombres, formes et
disposition sur les univers de discours.

Il est, dans un premier temps, important de choisir la granularité floue adéquate.
A chaque variables linguistique d’entrée ou de sortie du RF est associé un ensemble de
valeurs floues possibles, sous forme de labels d’ensembles flous, tels que : NG (Négatif
Grand), NM (Négatif Moyen), NP (Négatif Petit), ZE (Zéro), PP (Positif Petit), PM
(Positif Moyen), PG (Positif Grand).... Le nombre d’ensembles flous choisis déter-
mine le nombre maximal de régles de régulation. Cette étape est réalisée d’apres des
connaissances intuitives sur le systéme. L’objectif est de minimiser le nombre de re-
gles de régulation & concevoir, d’autant qu’un nombre élevé d’EF n’est pas nécessaire
compte tenu de la nature interpolative du RF,

Aprés avoir défini une partition floue des domaines d’entrée et de sortie, il est
nécessaire de définir la forme des différents ensembles flous, donc la définition math-
ématique des fonctions d’appartenance liées aux différents labels, Dans le cas otl les
univers de discours sont continus, une définition fonctionnelle telle une forme gaussi-
enne, trapézoidale ou triangulaire peut étre utilisée. La forme des ensembles flous
n’a qu'une trés légére incidence sur les performances des régulateurs flous. La forme
triangulaire permet un traitement informatique facilité du filtrage flou, tout en ob-
tenant des résultats comparables aux résultats un peu plus nuancés liés & des formes
gaussiennes. Des singletons sont parfois utilisés pour la variable de sortie du RF. Ce
choix posséde un certain nombre d’avantages, tout en ne dégradant pratiquement pas
les résultats obtenus avec des ensembles flous plus complexes. Le premier aspect in-
téressant de ce choix est P'utilisation d’une méthode de défuzzification rapide de type
moyenne pondérée, donc un avantage pour le calcul temps-réel. De plus, la possibilité
de modifier facilement les valeurs floues de la variable de sortie est introduite par le
simple déplacement des positions des singletons sur 'univers de discours.

La répartition des ensembles flous est souvent choisie uniforme. Toutefois, la dis-
position des EF peut ne pas étre réguliére; auquel cas, des procédures d’optimisation
sont, en général, utilisées. La technique souvent mise en oeuvre consiste & modifier les
positions des noyaux d’EF triangulaires tout en garantissant la correspondance entre
le noyau d’un EF et le début du support de I'EF suivant avec i br(z) =1 Vz Vi
(partition de Bezdek).

B- Bornes des univers de discours, indications pour un réglage heuristique

Les valeurs des bornes des univers de discours peuvent étre déduites d’analyses des
domaines de variation des signaux physiques, puis de réglages heuristiques en ligne,
permettant alors d’affiner la définition numérique de la loi de régulation. Une autre
forme de réglage, consistant & utiliser des regles d'équivalence avec les lois de régula-
tion algorithmiques, sera décrite ultérieurement.
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Les régles heuristiques utilisées pour le réglage des bornes des univers de discours
d’un RF traduisent les liens percus intuitivement entre ses paramétres et les perfor-
mances dynamiques atteintes en boucle fermée. Les gains d’entrée du RF influencent
principalement les performances dynamiques du systéme bouclé et le gain de sortie,
agissant & la fois sur les deux entrées, joue un role prépondérant sur la stabilité.

Prenons le cas d'un régulateur flou de type PD avec la table de régles de Mac Vicar-
Whelan; trois parametres doivent-étre fixés, & SAVOIr: €mazy DEmer €6 Umaz. L2 dé-
marche de réglage manuel peut suivre les étapes suivantes:

1. Dans un premier temps, il est recommandé de choisir le couple (Emaz, Demaz)
assurant un parcours de toute la table de régles et donc une utilisation des
saturations du régulateur fiou. Cette précaution permet de suivre une démarche
de conception cohérente, qui ne conduise pas & 'utilisation d’une petite partie
des régles développées. L'initialisation des bornes des univers de discours des
variables d’entrée se fait & partir de connaissances a priori sur les domaines de
variation des signauxX. €me peut étre choisi en fonction de la condition initiale
et des niveaux de consigne & atteindre. La valeur initiale de Aepqar peut étre
fixée d’apres les valeurs maximales de la variation de 'erreur atteintes au cours
d’une simulation-test en boucle ouverte.

9. L’étape suivante consiste a régler le niveau de saturation de la loi de commande.
Umaz €St déterminé par essais successifs en fonction de la puissance maximale ap-
plicable au systéme et de la garantie de stabilité. Il s’agit de doser correctement
I’énergie fournie par un parcours complet de la table de régles. Par exemple, une
commande maximale trop faible pourra conduire & un comportement divergeant
et, inversement, une valeur trop grande risquera de générer une réponse trop
oscillatoire, éventuellement instable.

3. La derniére étape du réglage consiste & affiner, localement et séparément, les
valeurs des gains sur V'erreur et sa variation. Le probléme posé est une améliora-
tion des performances dynamiques, temps de montée, temps de réponse.., tout
en garantissant, autant que possible, un parcours complet de la table de régles.
Dans le cas de la variation de ’erreur, une augmentation de sa valeur maximale
tend & rendre le RF plus rapide et & diminuer les anticipations sur les dépasse-
ments: le comportement de la sortie du systéme devient alors plus oscillatoire.
Daus ce cas, le RF est devenu proportionnellement plus sensible & l'erreur qu'a

sa variation, des vitesses plus grandes de convergence de la sortie sont alors
autorisées.

Un bon compromis sur les performances peut donc étre obtenu expérimentale-
ment. La démarche de réglage est facile car le RF est transparent. Par contre, la
convergence vers le réglage optimal au sens d’un critére choisi sur les performances
dynamiques, n’est pas garantie. Les regles d’équivalence entre parametres du RF et
des fonctions analytiques permettent alors de maitriser davantage les opérations de
réglage effectuées.
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C- Bornes des univers de discours, réglage par équivalences

Les méthodes de conception décrites ici permettent de régler les paramétres de régu-
lateurs flous, de fagon 3 obtenir une loi de régulation équivalente & une loi analytique
PI, PD ou PID. Suivant les choix des parametres du régulateur flou, 'équivalence est
plus ou moins approximative, elle peut étre parfaite dans certain cas. Dans la suite,
le principe général de Ia conception de RF par analogie & des lois de type PID est
rappelé et des éléments définissant la nature plus ou moins exacte de P’approximation
4 une loi linéaire sont soulignés.

a- Principe d’équivalence dans le cas du PI

L’idée de base du principe d’équivalence consiste a fixer les gains équivalents -

proportionnel, intégral ou dérivé- du régulateur flou par les choix des bornes des
univers de discours, & partir d’un raisonnement sur les valeurs modales.
Les hypothéses suivantes sont faites sur |a structure du régulateur floy, [FOU,92).
Les fonctions d’appartenance des ensembles flous, caractérisant les valeurs floues des
variables d’entrée et de sortie, sont de forme triangulaire et distribudes réguliérement
avec un reconvrement de 1 sur les différents univers de discours (L = ée), voir Ia figure
(2.10). De plus, toutes les valeurs floues des différentes variables doivent étre décrites
par le méme nombre de labels linguistiques. La base de régles utilisée correspond a
la table de MacVicar-Whelan, voir les formules (2.14) et (2.15) pour les notations
considérées.

R,"j ! A’U.k = Au,:+j = f(e,-,Aej) (2 14) R4,g : 64(ZE) Aeg(ZE) AU4(ZE)
{teL7je-3,8k=i+5€e1, 7} % Rig: esd(ZE) Aes(PG) Auz(PG) (2.15)
R7‘3 : E7(PG) Aea(PG) AU';(PG)

e;™ = (E -—4) Le Au,‘+j = Kp (e,-'" + K; Aej"‘ ) (2 17)
Ae;™ = j La, (2.16) (€L Thie(-8,3k=i+jen,7) &
Auy™ = (k—4) La,
_ Lay — A
Kp — Lan — Aumeg K‘ ~ Kp La. K, tfﬁemu (218)
Le
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S — Pour une régle donnée, les valeurs
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K (.7 (Alnex) cette dernitre équation permet de dé-

duire les expressions des gains équiv-
alents proportionnel et intégral, don-

Figure 2.10 : Notations utilisées.
e nées dans la formule (2.18).

b- Nature des approximations

Une approximation exacte avec une loi linéaire peut &tre obtenue, en dehors des
saturations et des points caractéristiques, par une réduction notable de la granularité
floue (par exemple dans le cas d’'un nombre d’ensembles flous infini, c’est & dire dans
le cas limite d’une régulation numérique), ou si certains mécanismes d’interpolation
sont choisis. Par exemple, un régulateur flou avec des sorties codées par des singletons
et des opérateurs d’agrégation des prémisses et des régles particuliers (respectivement
le produit algébrique et la somme bornée), conduit A une équivalence exacte. L’annexe
(1) propose la démonstration de I'obtention d'une loi de régulation floue exactement
linéaire dans ce dernier cas.

Les équivalences peuvent servir de base au réglage des RF afin d’apporter des
garanties aux utilisateurs: le fait d’initialiser les paramétres du RF, par analogie a
des lois de type PID linéaires, peut conduire plus facilement 4 un comportement
final stable. L'avantage des RF ne réside pas, bien siir, dans la possibilité de générer
une loi strictement linéaire. L'intérét fondamental des RF réside dans la possibilité
d’introduire des non-linéarités marquées:
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o Un des intéréts des RF consiste en une mise en oeuvre facile des saturations.
Les saturations naturelles sont forcément utilisées dans la loi de régulation, si
le parcours de toute la table est garanti au cours des simulations effectudes.
Le fait de calibrer e,,,, et Aeéer en tenant compte de I’excursion maximale
possible des signaux d’entrée conduit & une loi de type Pl saturée, le facteur
Alpg, permettant de régler le niveau de saturation.

o Un autre des intéréts des RF consiste ¢ Jjouer sur les non-linéarités introduites
par Uinférence, sur les interpolations naturelles lorsque peu d’ensembles flous,
donc de régles, sont utilisés, [FOU,92). En effet, les interpolations, effectuées
entre les points caractéristiques définis plus haut, peuvent étre non linéaires, le
principe d’équivalence n’étant strictement valide que pour les points caractéris-
tiques de I’espace d’entrée (e, Ae}. Ces effets non linéaires peuvent, dans certains
cas, permettre d’améliorer les performances dynamiques de systémes linéaires oy
non linéaires, selon les conditions de fonctionnement: nous observerons d’ailleurs
cela dans le paragraphe (3.2) du chapitre (3). Les paramétres qui influencent
principalement sur le type d’interpolation réalisé sont les ensembles flous, les
opérateurs mathématiques pour inférer de la connaissance et la méthode de
défuzzification.

¢ Dans le cas ou le nombre d’EF, donc de regles, augmente, les effets des inter-
polations sont de plus en plus locales. Alors, des non-linéarités intéressantes
pewvent étre introduites par modification de la base de régles; nous appliquerons
cette approche dans le chapitre (6).

2.2.4 Parameétres du moteur d’inférence

Les choix des parameétres du moteur d’inférence, & savoir les opérateurs de traitement
logique de la connaissance, sont multiples. Ci-dessous sont exprimées des indications
et informations pour éclairer les choix possibles,

A- Choix de 'opérateur d’agrégation des antécédents

L’opérateur ef est interprété mathématiquement par un produit cartésien, qui peut
se traduire par un ménimum ou un produst algébrigue. L'opérateur produit algébrique
permet de prendre en compte 'influence de chaque variable et pas seulement, I'influence
de la variable prédominante.

B- Choix de I'implication et de la régle d’inférence

De nombreuses études en simulation ont été faites pour déduire les fonctions d’implication
floue les mieux adaptées & un probléme donné. L’idée consiste & trouver, pour une
regle compositionnelle d'inférence fixée, les implications floues qui vérifient au mieux
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la table logique de critéres intuitifs (2.1) -paragraphe (2.1.1)-. Une étude compara-
tive est présentée dans [LEE,90]. Le raisonnement avant est appliqué avec 'opérateur
d’inférence sup_mén & partir de la régle si ¢ est A alors y est B pour différentes valeurs
floues de z qui sont: trés A, plus ou moins A, pas A. Les résultats proposés sont que
les conjonctions de Mamdani et Larsen sont bien adaptées pour la régulation floue,
malgré une structure logique qui n’est pas bien définie. Des études supplémentaires
restent nécessaires. Il s'agit de trouver des régles efficaces pour la régulation floue et
bien fondées logiquement; les régles graduelles pourraient étre intéressantes, [DUB,91].

C- Choix de l'opérateur d’agrégation des régles

Le choix de Vopérateur d’agrégation des régles doit permettre d’obtenir une relation
globale pour la base de régles, avec pour bornes majorante et minorante, respective-
ment 'union des représentations conjonctives et I'intersection des modeles implicatifs.
Les opérateurs co-normes triangulaires sont alors utilisés en association avec des con-
jonctions et les opérateurs normes triangulaires en association avec les implications
pures, [STA,87]. L’opérateur d’agrégation des régles dépend donc de P'interprétation
logique choisie pour une régle.

Les régles compositionnelles d'inférence sup-min et sup_produit étant distributives
avec lopérateur maz interprétant 'agrégation, il est possible de considérer les dif-
férentes régles dans un ordre indifférent. La formule (2.19) résume cette propriété,
[LEE,90].

(A',B') O(Uijl?,ij) = U,'J' [(A',B’) o (A, et Bj — Ck)] (219)

2.2.5 Bilan: ordre de réglage des parameétres du RF

Ce paragraphe a pour objectif de faire un bilan méthodologique sur la démarche
générale de conception d’un RF. Le nombre de parameétres & régler est important, mais
une division du processus de conception, accompagnée de réglages initiaux standards
pour certains paramétres, facilite la mise au point d’un RF. Les opérations de réglage
doivent étre appliquées par ordre décroissant de l'influence des parameétres sur les
performances et la stabilité en boucle fermée. Les facteurs affichant !'influence la
plus globale sont les bornes des univers de discours; le régulateur flou est également,
évidemment, particuliérement sensible au contenu de la base de régles.

1. Tout d’abord, une structure a priori de RF est choisie avec des valeurs initiales
pour pratiquement tous les paramétres (méthodes de fuzzification et défuzzifica-
tion, définition des ensembles flous, opérateurs mathématiques pour 'inférence,
base de régles initiale).
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2. La premiére opération de calibrage concerne les facteurs d’échelle caractérisant
les bornes des univers de discours des trois signaux. L’objectif de cette étape
est de fixer la dynamique générale du RF. Cette initialisation peut étre faite
par analogie avec un régulateur analytique grace aux relations d’équivalence,
ou par essais successifs, comme indiqué dans le paragraphe (2.2.3). Quand le
comportement en boucle fermé est stable et que les performances correspondent
aux spécifications globales de I'utilisateur, des réglages destinés optimiser les
performances dynamiques peuvent alors atre menés localement.

3. L’adaptation de la base de regles peut débuter. La connaissance linguistique a
été initialisée, lors de la premiere étape, & partir d’informations expertes, dune
analyse qualitative, ou d'une phase d’apprentissage & partir de données expéri-
mentales, comme décrit dans le paragraphe (2.2.2). Des non-linéarités locales
peuvent alors étre introduites dans certaines régions qualitatives du plan de
phase, modifiant ainsi la forme de la loi de régulation. Cette étape est réalis-
able, hors ligne lors d’une étape d’auto-réglage, ou en ligne.

4. Lorsque les performances dynamiques ne peuvent plus étre améliorées notable-
ment, des ajustements locaux peuvent parfois permettre d’affiner encore la loi de
régulation. Il peut s’agir de modifier légerement les fonctions d’appartenance des
variables d’entrée, les opérateurs d’inférence ou de défuzzification afin d’agir sur
les interpolations locales non linéaires engendrées par le processus d’inférence

-ce réglage a d’autant plus d'importance que le nombre de régles est faible-.

2.3 Aspects théoriques et pratiques de mise en
oeuvre

2.3.1 Les problémes de stabilité et robustesse

A- Stabilité

Rappelons qu'un systéme est stable s'il atteint un état d’équilibre aprés avoir subi des
perturbations sur son état. Un certain nombre d’outils sont disponibles pour étudier
la stabilité des systémes linéaires ou non linéaires.

Dans le cas de systémes linéaires invariants, les pdles du systéme donnent linformation
principale sur le comportement dynamique du systéme et donc, entre autre, sur sa
stabilité. Des conditions nécessaires et suffisantes de stabilité peuvent étre obtenues
a partir d’approches systématiques.

Pour les systémes non linéaires, les concepts de point d’équilibre, de leurs bassins
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d’attraction associés et de cycles limites permettent de caractériser la stabilité. Cepen-
dant une approche systématique et unifiée n’est pas disponible. Il est possible de citer,
parmi les approches les plus utilisées, la méthode de Lyapunov qui permet de prouver
la stabilité asymptotique. La méthode du premier harmonique donne de bonnes indi-
cations sur la stabilité apres la phase de conception; elle repose sur une approximation
des non-linéarités au premier harmonique et sur une analyse a posteriori.

Les régulateurs flous générent des lois de commande non linéaires, dont I’expression

mathématique est souvent inconnue; en conséquence, les approches suivantes sont
utilisables, [MAR,94):

1. La détermination directe d’une fonction de Lyapunov est difficile. Cependant,
il est possible de déterminer une telle fonction pour un systéme bouclé & partir
d’une connaissance ”pauvre” sur la surface de commande. Cette approche est
connue sous le nom de probleme de Luré, [GAR,94]. Les résultats disponibles
sont le critere des petits gains, du cercle, de Popov.... L'application de ces critéres
concerne essentiellement les systémes linéaires. Les non-linéarités éventuelles du
systéme & réguler doivent &tre traitées comme des incertitudes.

9 La modélisation selon le méthode de Tagaki-Sugeno permet d’obtenir des pro-
priétés de stabilité de maniére moins conservative que précédemment, en s’appuyant
sur des fonctions de Lyapunov quadratiques, [MAR,95].

3. Des garanties de stabilité pouvant étre difficilement intégrées lors de la concep-
tion de 'organe de commande, des indications peuvent étre données lors d'une
étude a posteriori de la stabilité. Une approche possible est la technique du
premier harmonique, [MAR,95] [RUG,94]. L'information fréquentielle, obtenue
par des expérimentations, permet de détecter les cycles limites et donne des
indications sur les changements de gains souhaitables pour les éviter.

4. Une voie de recherche intéressante, en cours d’exploration, est la manipulation
de modeles flous pour le systéme et le régulateur, permettant ainsi de définir
de nouveaux critéres et de nouveaux outils de stabilité, [GUP,86]. Braae &
Rutherford ont proposé une méthode, qui consiste & décomposer 1'espace d’état
en cellules disjonctives floues et & établir la liste des régles permettant de con-
verger vers chaque point d’équilibre. Cette méthode dite cell to cell maping est
heuristique et donne des indications de stabilité a posteriori.

B- Les aspects robustesse

Le régulateur étant réglé, initialement et définitivement, 3 partir du systéme nominal,
des perturbations internes ou externes peuvent étre appliquées. D’une part, il est im-
portant de connaitre les conditions limites de perturbations qui conduisent a la limite
de stabilité (robustesse en stabilité). D’autre part, il est intéressant de mesurer les lim-
ites de perturbations qui entraine une non-adéquation des performances dynamiques
avec le cahier des charges (robustesse en performances).
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Dans le cadre de ce travail, deux formes d’évaluation de robustesse ont été effec-
tuées. Concernant la robustesse en stabilité, une étude expérimentale a été menée sur
le pendule inversé. Les conditions de perturbations limites internes (masse et poids
de la tige) ou externes (niveau d’atténuation électrique des signaux de mesure ou de
comimnande), conduisant & la déstabilisation de la tige du pendule, ont été mesurées.
Concernant la robustesse en performances, une premiére évaluation a été menée par
des mesures de sensibilité de régulateurs sur les modéles de fours, Les mesures de
dégradation des performances, pour une perturbation donnée, sont faites par un in-
dice de sensibilité donné dans la formule (2.20); p: et p, sont les valeurs d’une perfor-
mance donnée, évaluées respectivement pour les régulations des systémes perturbé et
nominal.

I 100 (p2 — m )

= - (2.20)

2.3.2 Solutions proposées pour les problémes d’imprécision

Nous mettons ici en évidence certains problémes pratiques de mise en oeuvre des RF,
a savoir la réalisation des inférences en ligne ou hors ligne et la garantie d'une certaine
précision de la loi de régulation numérique.

A- Précision d’un PD flou

Des problémes d’imprécision peuvent apparaitre avec un régulateur flou de type PD
lors de son utilisation avec inférence en ligne, surtout en régime permanent. En effet,
lorsque 1’état du systéme régulé est proche de l'origine du plan de phase, la largeur
de base de ’ensemble flou 2éro conduit & des imprécisions dans le caleul du signal de
commande. Pour remédier A cet inconvénient, il est nécessaire de modifier la granu-
larité floue autour de 'origine des univers de discours; pour cela, deux solutions sont
envisageables.

Une approche consiste & définir plusieurs niveaux de réglage successifs. Pour des
valeurs de l'erreur et de sa variation appartenant au support de I'ensemble flou ZE, des
commutations sont opérées vers un RF possédant des bornes des univers de discours
modifiées. Plusieurs zooms successifs peuvent €tre opérés pour affiner le réglage autour
de 'origine en régime permanent, voir la figure (2.11),

Une autre approche consiste & modifier Je nombre ou/et la répartition des ensem.
bles flous des entrées autour de I'origine. Une disposition non linéaire, plus resserrée
avec un plus grand nombre d’ensembles flous pres de Vorigine, conduirait & un réglage
plus nuancé et plus précis en régime permanent. Les désavantages de cette méthode
sont I'impossibilité de raisonner avec les principes d’équivalence et Paugmentation du
nombre d’ensembles flous, donc de regles & développer.
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Figure 2.11 : RF avec plusieurs niveaux de réglage.

B- Inférence en ligne ou hors ligne

I’inférence d’une valeur de commande peut &tre réalisée en ligne, & un niveau logiciel
ou matériel. Le fait d’utiliser un microprocesseur dédié permet d’obtenir un organe
de commande plus rapide. Malgré le caractere plus lent d’une régulation floue logi-
cielle, il est important de noter que le temps de calcul du RF est indépendant de la
complexité des non-linéarités introduites dans la loi de régulation, compte tenu de
la nature des inférences. Une autre approche pour réaliser des calculs trés rapides
durant I'application temps réel consiste & réaliser I'inférence hors ligne. Dans ce cas,
les résultats inférés, correspondant & des valeurs pré-fixées des signaux d’entrée du
régulateur, sont compilés dans une table de décision numérique. Ces trois approches
sont résumées sur les figures (2.12) et (2.13).

Regardons plus en détail le processus de construction hors ligne du RF, sous forme
de table d’une déeision. La table de décision numérique relie certaines valeurs normal-
isées des trois signaux e, Ae et u ou Au. La premiére étape de la génération hors ligne
de la table de régulation numérique consiste & choisir les niveaux de quantification des
variables d’entrée, correspondant aux index d’entrée de la table de décision et pour
lesquels des valeurs de commande seront inférées. Les ensembles flous caractérisant les
différents termes linguistiques sont alors définis sous forme discréte. A chaque niveau
de quantification est associé un degré d’appartenance 4 I’ensemble flou considéré. La
fonction d’appartenance d'un EF est caractérisée par un vecteur de dimension égal
au niveau de quantification, voir le tableau (2.2).
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segment | PS | PM
(0,1) 0,902
(1,2) 0,209

Tableau 2.2 : Définition discrete (EF).
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Figure 2.12 : Inférence hors ligne. Figure 2.13 : Inférence en ligne.

Les parametres de la base de définitions des ensembles flous du RF peuvent étre re-
groupés dans la matrice de quantification, qui est composée de plusieurs colonnes avec:
les niveaux de quantification définis sur les univers de discours normalisés, les valeurs
réelles correspondantes des signaux d’entrée ou de sortie du régulateur, les labels des
ensembles flous centrés sur ces valeurs, [KET,92]. La loi de régulation numérique peut
effectivement étre approximée avec les données de la matrice de quantification, la base
de regles et les opérateurs mathématiques définis pour le mécanisme d’inférence. Un
régulateur flou statique est alors construit, mettant en liaison chaque couple pré-fixé
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de valeurs discretes des variables d’entrée avec la commande numérique correspon-
dante.

Lors de la phase de régulation en ligne avec table de décision, se pose le probléeme de
décisions lorsque des valeurs d’entrées, non traitées lors de l'inférence hors ligne, se
présentent. La régulation avec la table de décision numérique consiste donc, d’abord,
en une quantification des signaux d’entrée du régulateur, de fagon & ce que les valeurs
digitales résultantes correspondent aux index d’entrée définis dans la table de déci-
sion. Une stratégie habituelle revient & considérer le couple (e, Ae™) le plus proche
compte tenu d’une distance, comme par exemple la distance euclidienne minimale
pour chacune des entrées. Aprés le passage par le module de quantification, la table
de décision numérique permet de générer un niveau de commande A appliquer au
systéme.

Le probléme principal posé par la mise en oeuvre du RF avec table de décision
est I'apparition du compromis précision/rapidité de la régulation. La précision des
résultats est en effet réduite par rapport au cas d'une inférence en ligne, & cause du
phénomene de quantification des signaux d’entrée, qui entraine une approximation de
la loi de régulation.

C- Régulation précise avec table de décision

La quantification au niveau le plus proche, pour une valeur d’entrée donnée, géneére
des non-linéarités sous forme de discontinuités. Ces effets sont particulierement sensi-
bles lors des régimes permanents pour lesquels une plus grande précision est requise.
Des moyens permettent d’améliorer la précision de détermination des valeurs de com-
mande, de se rapprocher des résultats d'inférence en ligne, tout en conservant une
méthode d'utilisation rapide du régulateur flou en ligne.

Le premier moyen consiste & modifier certains parametres utilisés pour la généra-
tion du régulateur flou hors ligne. 1l est en effet possible d’augmenter le nombre de
niveaux de quantification utilisés pour la construction de la table de décision. Toute-
fois, la zone mémoire de stockage de la table de décision s'en trouve accrue.

Des méthodes intermédiaires, moins cofiteuses en espace mémoire, existent. On
peut envisager de commuter entre deux tables de décision {ou plus) lors de la régu-
lation en ligne. Une régulation grossiére est appliquée pendant le régime transitoire

et une régulation fine prend le relai pendant le régime permanent. L'idée est de min-
imiser les erreurs de quantification autour de l'origine oli une plus grande précision est
nécessaire, le caractére approximatif étant moins pénalisant loin de la référence. Les
deux réglages fin et grossier different principalement par les parametres de la matrice
de quantification. Une quantification deux fois plus précise est utilisée au cours du
régime de régulation le plus délicat, sans avoir besoin d’agrandir inutilement I’espace
mémoire utilisé.

Nous proposons une autre idée, consistant & pondérer plusieurs valeurs extraites
de la table de décision. Durant la phase de régulation, les quatre valeurs adjacentes,
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encadrant les entrées 6™ et A", sont lues dans la table de décision et une interpo-
lation permet de déduire une valeur a envoyer au systeme, voir I'équation (2. 21) et la

figure (2.14).

st e ;o
LG S UG, 4) x AG 5) az1)

Un(k) =

E‘H"l p+1 A(’l, J)

Alq.p+1)
/

e:1‘+1/ R

Utg+1.p)

A(qg+1.p)

\
Alq.p)

Figure 2.14 : Hlustration graphique de I'interpolation.

Aprés avoir détaillé les spécificités des RF, nous allons maintenant présenter des

résultats de simulations et d" erpériences.



Chapitre 3

Régulation floue: Applications

Nous présentons ici des expérimentations avec un régulateur flou de la premiére
génération. Les essais ont été menés sur certains modeles du pendule inversé et sur
les fours simulés. [Is sont destinés & mettre & jour les mécanismes de génération d’une
loi de commande numérique, conduisant & des améliorations de performances par
rapport A certaines régulations conventionnelles.

Le paragraphe (3.1) expose les résultats d’expériences menées sur différents mod-
dles du pendule inversé (modgles linéaire et non linéaire avec deux variables d’état,
avec, dans le second cas, un départ pour la tige de la position angulaire basse) et
sur le pendule réel. Le paragraphe (3.2) concerne des applications sur des modeles de
fours. Les conclusions du chapitre sont fournies en (3.3).

35
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3.1 Applications sur le pendule inversé

Une premiére évaluation des techniques floues de base a été faite sur le pendule inversé,
en menant des études comparatives avec des régulateurs algorithmiques (régulateurs
a retour d’état, en cascade, PID et 3 placement de péles), pour différents modeéles du
pendule, voir le paragraphe (1.4.1) du chapitre (1), [DEG,93] [DEG,94a] [DEG,95a].

3.1.1 Modele linéaire, comparaison avec la littérature

L’objet de ces premiéres simulations est de comparer les résultats obtenus avec un RF
réglé heuristiquement et deux régulateurs linéaires. Un modale linéaire dy pendule est
utilisé. L’objectif est d’observer expérimentalement la capacité du RF 3 améliorer cer-
tains résultats de régulations conventionnelles. Bien siir, un régulateur mathématique
linéaire utilisant un modele analytique du systéme est forcément plus précis qu’un
RF; toutefois, son aspect linéaire lui confere peu de degrés de liberté pour optimiser
ses performances. Les améliorations observées seront expliquées ultérieurement.

A- Correcteurs considérés

Les correcteurs conventionnels considérés sont utilisés dans [THE,89]. Le probléeme
posé est de concevoir des organes de régulation, qui permettent de garantir un temps
de réponse a €% (e = 0) de 3s en boucle fermée. La, condition angulaire initiale de 0.1
rad appartient au domaine de fonctionnement linéaire. Le premier régulateur 3 retour
d’état (RE) est défini par Péquation (3.1). Le comportement en boucle fermée est fixé
par une fonction de transfert du second ordre de constante de temps double 0.5s (le
temps de réponse d’un premier ordre & 5% est en effet égal & trois fois la constante
de temps). Le deuxitéme régulateur en cascade (RC) est défini par Péquation (3.2);
dans ce cas, aucune information sur la vitesse angulaire, assez difficile & mesurer, n'est
utilisée. Le comportement en boucle fermée est fixé par une fonction de transfert du
troisiéme ordre de constante de temps triple 38.

w = 0 06T (3) w= K TP, (3.2)
1+dp

Compte tenu de l'ordre du systéme, la structure de I'organe de commande est
de type PD. Le régulateur flou mis en place est un régulateur de Mamdani. Les
parametres suivants sont utilisés: la base de régles de MacVicar-Whelan (dérivée
d’une analyse qualitative), sept EF triangulaires uniformément répartis (pour chaque
variable), le minimum pour exprimer le ef, la conjonction de Mamdani, I'opérateur
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magimum pour 'agrégation des régles, la régle compositionnelle d’inférence de Zadeh,
la méthode de défuzzification par moyenne pondérée, la fuzzification en singletons.
La loi de normalisation est choisie linéaire; les bornes des univers de discours, O maz s
AB,..o et Umas sONt réglées avec la procédure heuristique du paragraphe (2.2.3) du
chapitre(2). Le résultat de cette étape a conduit aux valeurs: 8., = 0.1rad, Abpez =
0.21rad/s et umey = 25N.

Une stratégie de régulation avec table de décision a été choisie; le nombre de
niveaux de quantification est 25. La régulation est mise en oeuvre avec trois niveaux
de réglages fins successifs, ceci afin de pallier les erreurs en régime permanent. Chaque
réglage est défini automatiquement en fonction du précédent, par un facteur de pro-
portionalité de % par rapport aux bornes des univers de discours, servant également
4 définir la condition de commutation sur 8 et Ad.

B- Type de modele et de simulation numérique utilisés

Pour les besoins des comparaisons effectuées, il est nécessaire de préciser la nature
exacte du modale utilisé et les conditions de simulation numérique. Le méme modele
que dans [THE,89] est considéré, a savoir un modéle linéaire du pendule avec deux
variables d’état, # et @ -voir le paragraphe (1.4.1- chapitre (1)), avec les paramétres:
[ = 12m,m = 2Kg,M = 10Kg. La simulation a été menée avec une constante
d’échantillonnage de 10ms, en accord avec le théoréme de Shannon et connaissant
Pexpression de la constante de temps du modele linéaire (T = . ).
;2%%“&1%‘;.

Le régulateur n’est connu que par ses entrées-sorties numériques, des simulations
avec un modale numérisé du systéme sont donc nécessaires. Nous avons utilisé un
systeme d’équations différentielles linéaires, intégré par une procédure de type Runge
Kutta. La dynamique est un peu moins bien traduite que dans [THE,89], mais c’est
I'approche qui permet de se rapprocher au mieux de la situation de simulation con-
tinue, développée dans cette référence.

C- Résultats et conclusions:

Le tableau (3.1) résume I’étude comparative du comportement du pendule pour rallier
la position verticale a partir d’'une condition initiale de 0.1rad. D représente le pour-
centage de dépassement, 0,0, 1a vitesse angulaire maximale et Uy, 1a force maximale
appliquée. Le régulateur flon fournit une réponse plus rapide que les autres régula-
teurs linéaires, avec un dépassement trés faible, un cofit de commande faible et une
vitesse angulaire maximale légérement supérieure & celle obtenue avec le régulateur
3 retour d’état. Le RF offre done un moyen de doser les commandes différemment,
afin de mieux atteindre certaines spécifications en boucle fermée. En début de régime
transitoire, les commandes décroissent moins vite que celles du régulateur a réaction
d'état.
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Les résultats comparatifs doivent [ x5 | D % | Brmagrad/s [ tmeeN |
etre nuancés, par le fait que le RE 37 0 0.075 35
type de simulation numérique RC 325 | 70 N 100
effectué ne traduit pas la dy- RF 3 0.2 0.08 25

namique du systéme exacte-
ment de la méme fagon que

dans [THE,89). Tableau 3.1 : Comparaison des performances

du RF et des régulateurs linéaires.

De petites améliorations ont pu étre détectées; le probléme consiste maintenant g
en analyser de plus prés les causes. Des expériences comparatives avec un PD ana-
lytique vont permettre de caractériser les particularités de la loi de régulation foue:
les différences sont-elles dues auz interpolations non linéaires, auzx saturations, ¢ la
quantification,.... ?

3.1.2 Modele non linéaire, analyse de la loi de régulation

Un modele plus proche de la réalité est maintenant utilisé; il s’agit du modele non
linéaire avec deux variables d’état -voir le paragraphe (1.4.1) chapitre (1)-. Les valeurs
des paramétres ont été choisies égales &: | = 0.26m,m = 037Ky, M = 1.4Kg, en
liaison avec le systéme réel. L'étude d’un RF de type PD, mis en oeuvre de différentes

fagons, met en évidence l'intérét d’une simple loi de régulation floue par rapport a
une loi PD analytique équivalente donnée en (3.3).

A- Démarche suivie

L’objectif des premiéres expériences est de réguler la tige, pour une condition angu-
laire initiale de ~0.4rad. Les spécifications en boucle fermée sont une convergence
la plus rapide possible, avec un temps de réponse & £% minimal (e trés petit) et un
dépassement nul.

Le régulateur flou choisi est de type Mamdani et posseéde les mémes parametres que
dans le paragraphe précédent. I] est réglé expérimentalement de maniére 3 atteindre
les spécifications. Ensuite le régulateur PD analytique équivalent est construit suivant
les régles d’équivalence (3.4). La régulation PD analytique, saturée & 100 et perme-
ttant d’atteindre les spécifications, est présentée sur les figures (3.1) et (3.2). Les
paramatres du PD sont (K, K4) = (5 32). Les performances dynamiques atteintes
sont [trey, D,maz(u) ymaz{Af)] =(0.47s, 0, 100N, 2.5rad/s).

WB) = K0+ Kado) (33 Ky < gme g o tme g
mar max
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Figure 3.1 : Régulateur PD, 6. Figure 3.2 : Régulateur PD, U.

Notre souci est de mettre en oeuvre, au mieux, la loi de régulation floue, calculée
hors ligne. Nous désirons, également, souligner un des intéréts de cette simple loi
de régulation floue par rapport & son quasi-équivalent linéaire. Concernant ce second
point, il ne s’agit pas de mettre en évidence Vintérét de V'introduction naturelle de sat-
urations dans la loi de régulation floue, la loi analytique étudiée possédant également
une saturation sur la commande. Il s’agit d’observer I'influence, sur les performances
dynamiques en boucle fermée, des interpolations non linéaires locales liées aux calculs
de linférence pour le RF. Toutefois, avec une mise en oeuvre avec table de décision,
le phénoméne de quantification des univers de discours manipulés interfere avec les
effets des non-linéarités locales de la loi de régulation floue. Le premier probléme posé
consiste alors & utiliser un mécanisme simple pour générer des commandes en ligne,
par un calcul rapide et un rapprochement suffisant avec la loi de régulation floue E-S
non discrétisée.

B- Régulation floue avec une table de décision

La premidre mise en ceuvre du RF consiste & utiliser directement la table de décision
avec le minimum de niveaux de quantification, de fagon & minimiser 'espace mémoire
nécessaire. 13 puis 25 niveaux de quantification ont été considérés, voir la figure (3.3).

Pour 13 niveaux, les valeurs de

commande inférées correspondent aux [
points modaux ou aux points de re-
couvrement 1. Ces points sont ceux
pour lesquels 1'équivalence avec une loi
linéaire PD est exacte; I’équation (3.3)
exprime la relation E-S aux niveaux
de quantification. On obtient alors L P INS N
une loi linéaire discrétisée avec un G3ntvesum & 12 3 438

(25 niveaux) O 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10 11 12
pas grossier; la quantification introduit

donc un effet non linéaire sous forme
de discontinuités. Figure 3.3 : Niveaux de quantification.
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Les figures (3.4) et (3.5) présentent le résultat d’une simulation avec !
(Omazsy Ao, tmaz)=(0.4rad, 3.11rad/s, 100N)
teintes sont [trey,, D, maz(u), maz(
possible d’observer les effets de la qu

€s parametres
. Les performances dynamiques at-
Af)]=(0.5s, 0.036rad, 100N, 2.4rad/s). 1l est
antification grossiére. Le signal de commande
est tres irrégulier. De plus, une imprécision notable apparait en régime permanent
sous forme d’oscillations d’amplitude 0.036rad. Cette valeur correspond & la valeur
médiane entre les deux premiers niveaux de quantification, donc au cas limite pour
lequel une action de commande nulle est inférée.

-
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Figure 3.4 : RF (ng=13), 4. Figure 3.5 : RF (nq= 13), U.
Ensuite, 25 niveaux de quantification sont utilisés. Les figures (3.6) et (3.7) présen-
tent le résultat d'une simulation avec les paramétres (Omae, Abpar, Umaz)=(0.4rad,
drad/s, 100N). Les performances dynamiques atteintes sont [tr.s, D, maz(u), maz(Ag)]
=(0.5s, 0.018rad, 100N, 2.2rad/s). Le signal de commande est moins discontinu et la
précision de la réponse en régime permanent est multipliée par 2,
Les points intermédiaires introduits permettent d’ajouter des niveaux de commande
dans les domaines des non-linéarités locales ot 'équivalence avec une loi linéaire n'est
plus exacte.

REPONSE TEMPORELLE theta(ly
L2 T T T T T
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Figure 3.6 : RF (nq= 25), 6. Figure 3.7 : RF (nq= 25), U.
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u, Le choix du nombre de niveaux
ZONE uves une INTERPOLATION pas d'interpatation de quantification permet d’ac-
‘T interporarion -centuer plus ou moins les
- — non-linéarités introduites par
. " g 1e mécanisme d'inférence, voir
. pax dinterpoletion la figure (3.8) pour une illus-
tnrerpolation tration. Toutefois, il est im-
possible d’observer I'influence
__________ spécifique des non-linéarités
liées a l'inférence, leurs con-
e /ecz i séquences étant trop com-
Polnts caractéristque

binées aux effets non linéaires

. . o des quantifications.
Figure 3.8 : Mise en évidence des effets non 4

linéaires de 'interpolation.

Des méthodes intermédiaires sont maintenant recherchées pour masquer le pro-
cessus de quantification sans avoir & utiliser trop de niveaux de quantification, ce qui
conduirait & de grandes tables de décisions.

C- Régulation floue avec plusieurs tables de décision

La premiére approche consiste & définir plusieurs zones de fonctionnement, corre-
spondant & des zooms successifs, & mesure que les erreurs sur I’angle et sa varia-
tion diminuent, comme décrit dans le paragraphe (2.3.2) du chapitre (2). Les fig-
ures (3.9) et (3.10) présentent le résultat d’une simulation avec les paramétres (Omaz,
Ab,ns, Umag)={0.4rad, 3.6rad/s, 100N) et 25 niveaux de quantification. Les perfor-
mances dynamiques atteintes sont [tren, D, maz{u), maz(Af) =(0.5s, 7 10~ *rad,
100N, 2.5rad/s).

REPONSE TEMPORELLE thetaty

REPONSE TEMPORELLE u(n)

0.5, 0‘.1 Dt2 013 ﬂil 0.5 010 0‘.7 o8 05. 1 o Dj‘ 02 0‘.3 0.4 0;5 Dtﬂ o7 0.Q [ 1] 1
tampe (8) temps (s)
Figure 3.9 : RF (3 tables), 6. Figure 3.10 : RF (3 tables), U.

Nous pouvons observer une nette amélioration par rapport & un seul niveau de
réglage. L’imprécision en régime permanent est fortement réduite et le signal de com-
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mande est moins anguleux. La comparaison 4 la régulation PD analytique montre que
le temps de réponse est un peu moins bon et que de petites oscillations sont apparues.
Les effets des interpolations non linéaires se combinant aux erreurs d’approximation
numérique dues & utilisation de niveaux de quantification, il est impossible de dis-
socier la cause de la dégradation de la réponse de la régulation floue par rapport a la
régulation linéaire.

D- Régulation floue avec une table de décision et interpolation en sortie

Une interpolation linéaire entre quatre valeurs extraites de la table de décision est
opérée, comme présenté dans le paragraphe (2.3.2) du chapitre (2). Pour que la
stratégie adoptée fasse apparaitre de fagon significative les non-linéarités locales dues
au processus d'inférence, il faut que le nombre de niveaux de quantification soit
supérieur & une borne minimale pour faire intervenir des points autres que les points
caractéristiques. Cette limite est 13. Dans ce dernier cas, I'interpolation entre les
points de la table conduit & une loi exactement linéaire.

Le choix d’un nombre de niveaux de quantification égal & 25 suffit & améliorer les ré-
sultats de la régulation PD linéaire. Les figures (3.11) et (3.12) présentent le résultat
d’une simulation avec les paramatres (Bmaz, ABpaz, Umaz)=(0.4rad, 3.6rad/s, 100N).
Les performances dynamiques atteintes sont [trew, D, max(u), maz(Af)] =(0.35s,
7 107 *rad, 100N, 2.5rad/s). Un réglage équivalent au PD analytique permet donc
d’améliorer le temps de réponse avec un trés faible dépassement. Une légére modifica-
tion du réglage de la dynamique du RF conduit 3 un dépassement nul, avec un temps
de réponse plus élevé, mais toujours meilleur a celui du PD analytique. En effet,
les parameétres (fmaz, Aoz, Umaz)=(0.4rad, 3rad/s, 100N), les performances dy-
namiques atteintes sont [treo, D, maz(u), maz(A§)] =(0.39s, Orad, 100N, 2.5rad/s).
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Figure 3.11 : RF (Interpolation), 8. Figure 3.12 : RF (Interpolation), U,

L'interpolation utilisée, pour déduire une valeur de commande en sortie de Ia table
de décision, minimise les erreurs d’approximation numérique liées au phénoméne de
quantification. Une méthode pratique de mise en oeuvre de la loi de régulation floue o
€té proposée; elle est efficace car rapide, simple, nécessitant peu d’espace mémoire et
permettant de se rapprocher notablement de la loi de régulation floue avec inférence
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en ligne. Les effets non linéaires dus & P'inférence sont alors apparus clairement, dans
notre cas particulier, voir la figure (3.8). Les résultats montrent que les non-linéarités
locales générées ici permettent d’améliorer les performances dynamiques par rapport
a un PD linéaire.

3.1.3 Modele non linéaire, départ de la position basse

Essayons maintenant de stabiliser la tige du pendule avec une loi de commande floue,
en partant d'une condition angulaire initiale plus contraignante. Pour réaliser la sta-
bilisation du pendule & partir de la condition initiale 7 rad, une loi de commande non
Jinéaire doit étre générée. Deux approches principales sont alors possibles, & savoir
introduire les non-linéarités par le biais des EF répartis de fagon spécifique, ou a
travers la base de régles non standard avec des EF uniformément répartis. La deux-
ieme approche a été adoptée ici.

A- Stratégie employée

La structure de commande floue est composée de deux régulateurs. Dans le domaine
angulaire [—0.4, 0.4]rad, le RF développé précédemment permet de stabiliser la tige.
Pour les autres valeurs angulaires, un régulateur flon mettant en oeuvre une loi de
type tout ou rien améliorée prend le relai. La figure (3.13) représente le principe de
cette structure de commande.

Llintérét d’utiliser un module flou pour la régulation grand angle réside dans
sa capacité & exprimer des nuances qualitatives en fonction des valeurs de Aé. La
variable # peut prendre les valeurs floues NG, ZE et PG, alors que la variable A# peut
varier de NG & PG avec cinq labels intermédiaires. Les régles sont établies d’apres
des considérations physiques. Le probléme posé consiste & nuancer les valeurs des
commandes en fonction des vitesses d’évolution de la tige. Le principe général de la
stratégie de commande est d’aider & poursuivre un mouvement en cours, I’action étant
d’autant plus faible que la vitesse déja acquise est élevée. La discontinuité de I'action
de commande lorsque A@ change de signe est gérée en appliquant des actions nulles
pour des vitesses nulles. Pour les angles, dont la valeur absolue est inférieure & jrad,
la tige évolue librement compte tenu de I'énergie acquise dans le cadran précédent.

, To1 A9 [ NG | KM | NP | ZE | PP | PM | PG ]|

La figure (3.14) résume la NG NP [NM [ NG [ ZE | PM | PP | 7B
2. ) ; ZE ZE | ZE | Z2E | Z2E | 2B | ZB | ZE

stratégie de régulation aux PC 7E | No ] NM | ZE | PG | PM | PP

grands angles. La table de ré-

gles déduite est donnée dans .
le tableau (3.2). Tableau 3.2 : Régles pour les grands angles.
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Figure 3.13 : Principe de la structure Figure 3.14 : Principe de la stratégie
de commande floue. de régulation aux grands angles.

B- Résultats

Le réglage du paramétre Ag,,,, pour la régulation aux grands angles est fait de
maniere & moduler 'efficacité du dosage de la commande. Le compromis est d’atteindre
la zone de stabilisation le plus rapidement possible, tout en ne transmettant, pas trop
d’énergie, afin de permettre au régulateur flou stabilisateur de prendre le relai sans
dépassement, La valeur a été réglée & 2rad/s, la table de décision inférée hors ligne
est donnée sur le tableau (3.3) et les courbes résultats sont fournies en (3.15), (3.16)
et (3.17).

"l A o -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
-6 -2 -3 -4 -5 -6 -3 0 2 4 3 2 1 0
-5 -1.66 | -2.25 | -3.33 | _3.75 -5 ~2.25 [ 0 15 (333 (225 [1.66 | 0.75 Q
-4 -1.33 | -1.8 | 22,66 -3 -4 -18 | O 1.2 [ 266 | 1.8 1.33 | 0.8 0
-3 -1 -1.5 -2 -2.5 -3 1.6 |0 1 2 1.5 1 0.5 0
~2 -0.66 § -1.2 | -1.33 -2 -2 -1.2 10| 0.8 1.33 1.2 | 0,66 | 0.4 0
-1 033 | -0.795 | -0.66 | -1.25 -1 -0.75 1 0| 0.5 [ 066 | 0.75 | 0.33 0.25 0
0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 -0.25 | -0.33 [ 0.75 | -0.66 | -05 | 0 0.75 1 1.25 1 0.66 [ 0.75 [ 0.33
2 0 04 | -066 [ T2 | -133 ] 08 0} 1.2 2 2 1.33 1.2 | 0.66
3 0 -0.5 -1 -1.5 -2 -1 0] 15 3 2.5 2 1.5 1
4 0 -0.6 [ -133 | -18 [ 266 | -12 |0 1.8 4 3 266 | 1.8 1.33
5 0 -0.75 | -1.66 | -225 | -3.33 | -1.5 |0 2.25 5 3.75 1 3.33 ] 225 | 1.66
6 0 -1 -2 -3 -4 -2 0 3 6 5 4 3 2
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Les résultats correspondent 3 la trajectoire attendue. Etant d’abord au repos et
en position basse, des actions de commande positives entrainent la tige vers les angles
négatifs (¢t ~ 0.15s), la vitesse d’évolution de la tige reste faible. Aprés un premier
balancement (¢ ~ 1s), la tige repasse par la position basse, qui est le point de cassure
(x, —) dans la définition de I'angle. La vitesse de convergence vers la position but
devient importante, car des commandes négatives renforcent ce mouvement (t =~ 1.1s).
A partir de (t ~ 1.4s), la commande est nulle, car la vitesse de convergence de la tige
est grande et le systéme utilise 'énergie stockée. Enfin, dans la zone de régulation aux
petits angles (au-dessous de 0.4rad & partir de ¢ =~ 1.8s), des commandes négatives
sont appliquées afin d’anticiper sur les dépassements, compte tenu des vitesses de
convergence importantes.
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Figure 3.15 : 6. Figure 3.16 : A#d. Figure 3.17 : U.

3.1.4 Applications sur le systéme réel

1l est impossible d’utiliser le régulateur flou congu pour la seule régulation de & sur le
systéme réel. En effet, les expériences sont rapidement interrompues par le fait que le
chariot atteint les limites du rail. En conséquence, un régulateur flou pouvant réguler
3 la fois @ et y doit étre développé. Dans un premier temps, différentes stratégies
permettant de mener & bien cette double régulation sont présentées; ensuite, la méth-
ode employée est détaillée; enfin, des résultats expérimentaux sur le systeme réel sont
comparés A ceux d’un régulateur & placement de pdles, [REH,93].

A- Choix d'une stratégie de régulation avec un systéme & quatre sorties

Une premiére approche consiste 3 développer une hase de régles avec quatre entrées,
ou, de fagon équivalente, & écrire une table de régles & deux entrées @ et ¢ -évalué
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numériquement- pour chaque couple (¥, 9). Cette démarche assure beaucoup de de-
grés de liberté, mais P’écriture des régles s'avére fastidieuse. Une approche simplifiée
revient &4 combiner les résultats fournis par le traitement en paralltle de deux bases
de regles ayant respectivement pour entrées (8,0) et (y,9).

Une autre méthode allie deux systémes flous en série, pour générer les valeurs de
commande, voir la figure (3.18). Une premidre base de régles, dépendante de y et v,
génére une information qui sert & moduler le traitement de la deuxiéme base de rigles,
dépendante de 8 et 6.

La technique adoptée suit le principe suivant. Elle n’utilise qu'une table de déci-
sion, & savoir celle qui a été dérivée pour la régulation de la seule position angulaire
dans les paragraphes précédents. L'utilisation de cette table est maintenant modifiée,
en ce sens que 'index de 6, est décalé en fonction des valeurs courantes de y et g.
Cette approche est de loin la plus facile 4 mettre en place, par rapport & d’autres
mises en oeuvre floues et conventionnelles, [MOR,76].

Le décalage de l'indice 6, & I'entrée de la table de décision, revient & définir,
a chaque instant d’échantillonnage, une référence angulaire, #,.;(k), qui dépend de
la position et de la vitesse du chariot. Les formules (3.5) expriment I'indice décalé
de la table de décision 8;(k), en fonction de Iindice initia] normalisé @, (k) et de la
référence angulaire; les termes Jonor Fyn, €t fino sont les facteurs de normalisation.
Des saturations sont définies heuristiquement sur les facteurs Jonos fino» afin de ne pas
déstabiliser le systéme, en générant des indices normalisés trop grands pour I'angle.
Une position horizontale positive, avec une treés faible vitesse dy chariot, correspond
a une référence angulaire négative. La figure (3.19) montre que, dans le futur, les
commandes appliquées tendront & faire converger y et & vers leur position cible. En
effet, & mesure que y diminue, 8., converge vers 0; des commandes négatives sont
alors appliquées, afin que I'angle tende vers sa référence.

definition Regulation SYSTEME
consigne de I'angle (
angulaire
8,0
- - ‘ y=0
Y.Y ¥.¥.u (el 5 J

Figure 3.18 : Structure en cascade. Figure 3.19 : Principe de la
référence angulaire.
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en‘(k - on(k) - eref(k)
On(k) = fono O(K) (3-5)
Ores(k) = = {fyno YK} + S, 8(K)}

B- Résultats comparatifs & un RPP

Une expérience a été réalisée sur le systéme réel avec un RF, mis en oeuvre avec
une table de décision et la technique d'interpolation. Les valeurs de parameétres suiv-
antes du RF ont été utilisées: fo,, = 3, fasno = 17-15, fy,, = 0.5, fy,, = 1.5 et
tpmap = 120N. La référence pour la position du chariot est choisie égale & 53cm. Les
signaux capteurs sont filtrés par un premier ordre, afin d’obtenir de bonnes qualités
de mesure pour la régulation. Une compensation est appliquée, il s’agit d’une action
de commande constante opposée aux frottements de Coulomb.

Les résultats sont fournis sur les figures (3.20) & (3.25).
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La réponse angulaire et le signal de référence angulaire, généré pendant le déplace-
ment du chariot montrent que les oscillations de la réponse angulaire sont dues au
suivi de la référence angulaire. I’erreur sur la, position horizontale est d’environ 2em.
Le temps de réponse est d’environ 4s pour une condition initiale de 12°,

Des expériences comparatives ont été menédes avec un régulateur & placement de
polest. 11 est constitué d’un observatenr d’état, un algorithme de placement de poles
et un module de compensation de perturbations. Les dynamiques en boucle fermée
peuvent étre choisies avec des poles variant de —20 3 -3
L’objectif de ces expérimentations est d’évaluer la robustesse en stabilité des régu-
lateurs. Celle-ci a été mesurée grossicrement par la détection de la condition initiale
angulaire maximale (dans le cas des perturbations mécaniques) et par le niveau max-
imal d’atténuation des signaux (pour les perturbations électriques), qui autorisent
toujours une stabilisation de la tige.

Concernant les perturbations mécaniques, en utilisant les tiges moyennes et petites
(ce dernier cas étant le plus difficile 3 réguler, car le moment d’inertie est le plus
faible), le régulateur flou est toujours capable de stabiliser le pendule inversé et est
opérationnel pour des valeurs d’angle allant jusqu’a 10° dans le premier cas et 6°
dans le second cas. La figure (3.26) montre le résultat de la régulation floue avec une
petite tige et une petite masse; les discontinuités correspondent 4 des perturbations
appliquées manuellement. Dans ce dernier cas, le régulateur & placement de poles
équilibre trés difficilement la tige avec les poles égaux & -20 et échoue avec les poles
—3. En présence de perturbations mécaniques, une robustesse en stabilité légérement
meilleure peut étre notée avec le régulateur flou, comparé au régulateur & placement
de poles. Toutefois des études plus poussées doivent étre menées.

Des expériences ont été réalisées
avec différents types de perturba-

Régulateur : | RF [ RPP
tions électriques; le tableau (3.4) 9 and & 30% | 25%
résume les mesures effectuées. Les U 15% | 15%
chiffres indiqués sont les pourcentages Y 80% | 80%
d’atténuation maximale possibles. Le Y 75% | 0%
régulateur flou est soit légérement
plus robuste, soit conduit & des ré- Tableau 3.4 : Perturbations élec-
sultats équivalents 4 ceux du RPP, triques.

La figure (3.27) correspond a 30%
d’atténuation de 8 et done aussi #, cal-
culé numériquement.

'Régulateur algorithmique, fourni avec Je pendule inversé et développé par la société Amirg,
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Figure 3.26 : Perturbations mé- Figure 3.27 : Perturbations électriques
caniques, 8 (°). sur 8 et A8, 0 (°).

3.2 Applications sur les fours

Considérons maintenant des problémes de régulation de température avec un modele
simulé de four nominal. Le deuxi®me ordre posséde un gain de 0.87, une constante de
temps de 200s et une période d’échantillonnage de 10s -voir le paragraphe (1.4.2) du
chapitre (1)-.

3.2.1 Réglage des RF utilisés

La structure de base des régulateurs flous est choisie de type proportionnel-intégral,
avec inférence en ligne des variations de commande. L’action intégrale est utilisée
afin d'obtenir des erreurs statiques nulles en régime permanent; en contrepartie,
'absence d’action dérivée génére un ordre sous-optimal du régulateur par rapport
au systéme. Le choix d’une stratégie de régulation avec inférence en ligne est possible
compte tenu de la lenteur des dynamiques des fours; elle permet d’éviter les erreurs
d’approximation numérique introduites par le mécanisme de quantification. De plus,
P'utilisation d'un régulateur flou avec inférence en ligne permettra de construire un
régulateur ajustable, c.a.d. dont certains parametres pourront &tre adaptés en ligne,
de facon 2 optimiser les performances en boucle fermée, voir le chapitre (6).

Les ensembles flous, définissant les valeurs linguistiques des variables d’entrée,
ont été choisis triangulaires, au nombre de 7 et disposés uniformément, avec un re-
couvrement de 1, sur les univers de discours correspondant. Concernant le module
de connaissance linguistique, la construction de la base de régles est faite a par-
tir d’une analyse qualitative. Cette démarche revient & construire la table de régles
de Macvicar-Whelan, notée By, pour un systéme linéaire. Les opérateurs du moteur
d’inférence sont successivement: le minimum pour 'agrégation des prémisses des re-
gles (et), le mazimum pour I'agrégation des régles, la conjonction de Mamdani et la
régle compositionnelle d'inférence Sup_min. La loi de régulation obtenue & ce stade,
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avec un parcours complet des univers de discours des variables d’entrée du régulateur,
est une loi de type PI, quasi-linéaire, saturée. Le régulateur flou choisi posséde deg
ensembles flous sous forme de singletons pour la variable de sortie du régulateur. La
raison d’un tel choix est une mise en place ultérieure d’une technique d’adaptation
en ligne des conclusions de certaines régles.

Les bornes des univers de discours des variables entrée-sortie du régulateur sont
fixées par analogie avec les facteurs proportionnel et intégral d’une loi de régulation
PI analytique. L’équation (3.6) exprime la Ioi de régulation PI floue équivalente.
Les parametres & choisir par 'utilisateur, en fonction du systeme considéré, sont les
facteurs (Kp,T5,AUpgz), définissant une certaine dynamique en boucle fermée initiale.
Les calibrages des univers de discours du régulateur flou sont déduits des formules
(3.7) et (3.8), olt T} est la période d’échantillonnage.

AU AUpas
AU(’C) = m * AE(k) + Tm;:— * e(k) (36)
AUmag; o E AUmam
Aemam = Kp (37) €mazr — Te —'_K'p—' (38)

La dynamique initiale en boucle fermée est choisie rapide et donc assez oscillatoire;
les dépassements seront réduits grace aux non-linéarités introduites dans une deux-
itme phase du réglage, voir le chapitre(8). Les formules utilisées pour guider le choix
de la dynamique désirée sont fonction duy type de consigne considérée. Les formules
de Ziegler et Nichols conduisent & une dynamique oscillatoire pour un échelon. Dans
le cas d’une rampe, il est souhaitable d’améliorer la précision du suivi de la référence.
A ces fins, il est utile de baisser T; et d’augmenter K, dans des proportions qui con-
duisent & une dynamique boucle fermée satisfaisante, comme le montre I'expression
de l'erreur de suivi de rampe (3.9) -E représente la pente de la rampe, et K, le gain
du systéme-. Le régulateur doit donc étre plus rapide dans le cas des rampes et les
formules de Ziegler et Nichols, modifiées selon les équations (3.10) et (3.11), sont
utilisées (T, est la période critique et K, est le gain critique, obtenus par la méthode
de pré-réglage du relais, sur un niveau intermédiaire dans la plage de consignes con-
sidérées). Les dynamiques PI considérées sont successivement (K, = 2.3.7, = 191}
dans le cas des poursuites de rampes et (K, = 1,7} = 200) dans le cas des régulations
autour d’échelons.

(3.9)

K, = 045x K, x 23 (3.10) T = T—“i%? (3.11)
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3.2.2 Analyse des résultats

Les résultats de régulations de type PI analytique et floue standard équivalente sont
comparés. Tl s'agit d’observer les effets des approximations numériques liées & la gran-
ularité floue, donc d’analyser les effets des interpolations locales non linéaires.

Une granularité floue assez grossiére est définie afin de se localiser entre deux points
caractéristiques, donc dans une zone de non-linéarités locales. Ainsi, les influences
des interpolations pourront étre observées. Ainsi, les bornes des univers de discours
de l'erreur et de sa variation sont fixées & de grandes valeurs. La conséquence est
que la zone de la table de régles parcourue pendant les simulations de régulations
et de poursuites correspond aux labels (NP,ZE,PP); dans le cas des échelons, les
ensembles flous PM et PG de Ae sont utilisés, compte tenu des initialisations opérées
en début de régime transitoire. Le paramétre Atmaz, fixé & 120, permet de générer
une loi de régulation de type PI non-saturée. En effet, dans le cas des échelons, la
dynamique (K, = 1,7; = 200) conduit au calibrage (emaz = 2400, Aemq = 120),
et dans le cas des rampes, la dynamique (K, = 2.3,T; = 191) conduit au calibrage
(Emaz = 996, Aemag = 52).

Les courbes (3.28) & (3.31) présentent respectivement: les deux lois de régulation
pour les poursuites de rampes, les lignes de niveaux correspondantes -projections des
lois de régulation AU{e, Ae) sur le plan de phase e(Ae)-, les coupes selon les deux
diagonales de la table de régles et les différences entre les lois PI analytique et flone
standard.
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Figure 3.28 : AU(e, Ae) avec les régu- Figure 3.29 : Lignes de niveaux corre-
lateurs PI analytique et flou standard. spondantes.

Le seul point d'approximation exacte est I’'origine du repére, qui correspond & des
valeurs modales. Les erreurs d’approximation sont maximales lorsque lerreur et sa
variation sont de méme signe (zones de divergence), 'amplitude de la variation de
commande est alors renforcée. Dans les autres cas (zones de convergence), les valeurs
absolues de AU ont tendance a étre diminuées. Ces phénomeénes locaux conduisent
3 la non-modification de la ligne de niveau zéro, car les erreurs d’approximations se
compensent le long de la diagonale (e, Ae)=(PP, NP) = (NP, PP), et & une accentu-
ation de la pente de la loi de commande le long de I'autre diagonale.
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Figure 3.30 : Coupe des lois de régula- Figure 3.31 : Différence entre les lois
tion: ***; P, . .. RF. floue standard et PI analytique.

Les courbes (3.32) et (3.33) présentent des simulations respectivement pour les
poursuites de rampes et les régulations autour d’échelons.
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Figure 3.33 : Réponses comparatives du four des échelons: ...: PL; - -: RF.,

La figure (3.34) permet d’indiquer les parcours de la table de régles, pour les deux
cas de simulation et de comprendre les conséquences sur les réponses temporelles,
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Les indications sous forme de signes pour les différentes zones a, b,.., indiquent les
différences entre la loi de commande floue et la loi PI linéaire. Dans la suite, est
faite une analyse qualitative schématique de I'influence des zones du plan de phase
linguistique. Les conclusions fournies sont des tendances générales, dans la mesure ol
Vimportance des différentes influences dépend de la position exacte dans le plan de
phase linguistique et des effets combinés des zones adjacentes.

Réponse & une rampe Réponse & un échelon
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Figure 3.34 : Parcours de la table de régles dans le cas d'un échelon et d’une rampe.

La comparaison du RF par rapport au régulateur Pl montre que, dans le cas des
rampes, la zone a entraine une anticipation plus rapide & la divergence en début de
transitoire. La zone b correspond & une atténuation plus importante des commandes;
ce qui explique qu'en fin de rampe, le suivi est équivalent au cas linéaire. La zone
¢ liée a 'arrivée sur le plateau (portion de référence constante) est caractérisée par
une augmentation plus importante des commandes, donc par des dépassements plus
importants. Les zones d et f (e exergant une action opposée) entrainent globalement
une diminution plus importante des commandes, donc le premier dépassement en bas
est plus important.

Les réponses données permettent de vérifier ces points. L’amélioration observée
avec la loi floue standard par rapport & la loi PI analytique est un meilleur suivi de
rampe, alors que le premier dépassement et le comportement oscillatoire sont plus
accentués (pourcentage moyen de dépassement maximal: 12.7% pour le régulateur
flou standard et 9.7% pour le régulateur PI; temps de stabilisation moyen: 45.7mn
pour le régulateur flon standard et 26.8mn pour le régulateur PI).

Dans le cas des échelons, les zones a et b (actions opposées) ont globalement pour
conséquence d’angmenter la commande, donc de produire une réponse plus rapide.
Les zones d et ¢ (actions opposées) provoquent de facon prédominante une diminution
plus importante de u, atténuant le premier dépassement. Les effets combinés des zones
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d et f (e exercant une action opposée) générent un deuxidme dépassement équivalent
ou un peu plus bas.

Les réponses temporelles confirment ces faits. Le temps de montée est un peu
meilleur avec le régulateur flou standard, 'amplitude du premier dépassement est
légérement atténuée, tandis que les oscillations suivantes sont un peu amplifiées (pour-
centage moyen de dépassement maximal: 6.5% pour le régulateur flou standard et

7.2% pour le régulateur PI; temps montée & 100% moyen: 8.2mn pour le régulateur
flou standard et 8.4mn pour le régulateur PI).

Le tableau ci-contre résume les effets T [e[blcde]t 7
locaux de’s Interpolations non hnealfes rampe [P [N [N | NP R
pour les échelons et les rampes; P sig- échelon [P [N [N | PPN

nifie positif et N négatif.

Globalement, les effets positifs sur la forme de la réponse temporelle sont la con-
séquence des zones de divergence, ol les valeurs absolues des variations de comman-
des ont été amplifiées (zones a et d). Les effets négatifs correspondent aux actions
de diminution des valeurs absolues de Ay rencontrées dans les zones de convergence
(zones c et f). Les non-linéarités dues 2 Uinférence peuvent donc avoir des effets ne-
gatifs ou positifs; leur bonne utilisation passe par une maitrise des opérateurs de
I'inférence. Dans le cas on beaucoup de régles sont utilisées, ces effets sont tres locaux
et donc trés peu influants. Par contre, le développement de la base de régles est déli-
cat. Si peu de régles sont utilisées, le phénomene considéré est moins local et il est,
alors, plus important de maitriser les interpolations non linéaires.

Des améliorations sont nécessaires; les adaptations peuvent se faire par modifi-
cation du type d'inférence ou par modification des regles de régulation. Elles seront
apportées par lintroduction de non-linéarités en adaptant certaines régles, par une
procédure d’auto-réglage dans le chapitre (6). Les actions d’adaptation prévues dans la
base de régles, pour générer une loi de régulation floue plus fortement non linéaire, per-
mettront de compenser les effets néfastes de Iinterpolation grossiere rencontrés dans
les zones de convergence. I} s'agira de renforcer localement les actions d’anticipation
sur les dépassements, de fagon & mieux doser les commandes.

3.3 Conclusions et extensions

Conclusions

Les expériences menées sur différents modeles du pendule inversé ont permis de tester
des structures de régulation floue de type PD, mises en oeuvre avec tables de décision.
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Une méthodologie de réglage heuristique a été expérimentée. Bien que ne garantissant
pas un réglage optimal, elle est facilement utilisable.

Une particularité intéressante de certaines lois de régulation floue est I'obtention de
temps de réponse plus courts qu’avec des lois complétement linéaires. Nous pouvons
relier cette propriété a la présence, dans la loi de régulation, de saturations et de
non-linéarités locales dues a l'inférence.

Toutefois, des erreurs génantes existent en régime permanent. Deux causes expliquent
ce résultat: I’absence d’action intégrale et les imprécisions dues a 'utilisation de
niveaux de quantification. Deux techniques permettent de diminuer ces imprécisions.
La premiere consiste & utiliser plusieurs niveaux de réglage fins successifs, 4 mesure
que le régime permanent approche. La mise en oeuvre nécessite plusieurs RF qui ne
différent que par leur matrice de quantification; une difficulté réside dans le choix des
méthodes de commutation. La technique proposée est une interpolation linéaire en
sortie d’une unique table de décision. La mise en place est trés facile et la précision
est nettement améliorée.

Nous avons également proposé une structure de régulation floue pour réguler le pen-
dule inversé, & partir de la position angulaire initiale basse.

Des expériences temps-réel ont montré un léger apport des RF sur la robustesse en
stabilité & des perturbations mécaniques et électriques, par comparaison avec un régu-
lateur & placement de pdles.

Les expériences menées sur un modele de four ont permis de tester des structures
de régulation floue de type PI, mises en oeuvre avec inférence en ligne. La démarche
de réglage, utilisant les régles d’équivalence avec les régulateurs conventionnels, a per-
mis d’étudier les causes locales sous-jacentes des différences avec les lois de régulation
linéaire. La nature des interpolations non linéaires dues a I'inférence a été mise en rela-
tion, dans les cas de consignes en rampes ou en échelons, avec certaines améliorations
(régime transitoire ou dépassements dans certains cas).

Extensions

Quelques points abordés ou études commencées méritent une attention supplémen-
taire. Une étude comparative de robustesse en performances doit par exemple étre
menée sur le pendule inversé.

De plus, des améliorations peuvent étre apportées au RF. Il faut fournir une
méthodologie de réglage permettant d’introduire facilement des non-linéarités plus
marquées et plus facilement maitrisables que celles liées & I'inférence, par exemple a
travers les régles de régulation floue.

Le chapitre (6) traitera de ces aspects; mais, auparavant, voyons quel peut étre
lapport des réseauz de neurones & la commande....



Chapitre 4

Régulation neuronale

Les réseaux de neurones apparaissent potentiellement trés intéressants pour des ap-
plications en régulation, pour leur caractére adaptatif et leur capacité 3 manipuler des
données expérimentales, voir le paragraphe (1.2.1) du chapitre (1). Ainsi, la construc-
tion empirique de lois de régulation par apprentissage permet de générer implicitement,
des fonctions non linéaires, sans utiliser de modeles analytiques précis du systéme.

Nous avons opté pour une structure de régulation directe avec apprentissage spé-
cialisé, qui nous semblait intéressante pour une premiére évaluation des techniques
neuronales. Nous proposons et justifions une méthode de conception conduisant & une
loi de régulation de type régime glissant. Nous proposons également des approches
pour réduire les approximations dans les calculs des adaptations des poids du réseau
neuronal. Le régulateur a été appliqué sur différents modéles du pendule inversé, puis
sur le systéme réel.

Dans le paragraphe (4.1) de ce chapitre, sont fournis des éléments de présentation
générale des outils neuronaux et des régulateurs neuronaux. Dans le paragraphe (4.2)
est explicitée la méthodologie employée pour la conception du régulateur neuronal.
Dans le paragraphe (4.3) sont décrits les résultats obtenus sur le pendule inversé,
simulé ou réel. Finalement, conclusions et extensions sont fournies en (4.4).

76
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4.1 Les réseaux de neurones: introduction

4.1.1 Dates dans I’étude des réseaux neuronaux artificiels

Cette partie permet d’indiquer les dates clefs et les notions fondamentales du domaine
neuromimétique. Les trois références [LIP,87), [DON,93] et [RUM,88] permettent de
compléter ces informations.

A- La naissance des neurones artificiels

Un neurone est une simple u-
-nité de calcul comprenant
des fonctions de sommation,

i(k)— Uj(k) de seuillage, d’activation liné-
+ et £17) Wijk) + it (1) | — -aires ou non linéaires (par e-
connexion (ij) -xemple des droites saturées,

des sigmoides, des gaussien-

NEUrone { neurone j -nes....). Plusieurs processeurs
Wmj(k)| Win(k)l ele'r{nentalres de ce genre sont

reliés entre eux par des con-

Un(k) nexions de nature excita-

'Wmn(k)

trice ou inhibitrice, carac-
térisées par un poids synap-
tique, voir la figure (4.1).
Le premier neurone de Mc
Culloch & Pitts apparait en
1943; il réalise des fonctions
booléennes élémentaires.

neurone m neurone o

Figure 4.1 : Neurones artificiels.

La notion d’apprentissage émerge en 1949. L’idée est d’intégrer un comportement
donné dans le réseau de neurones, en faisant évoluer ses poids synaptiques selon une
technique d’adaptation. Hebb propose la régle d’apprentissage corrélationnelle (4.1):
un poids augmente d’autant plus que le neurone en amont excite le neurone en aval.

W;‘j(k-l- 1) = ng(k) + o U,(k) X UJ(’C) (41)

Rosenblatt propose en 1957 la loi d’apprentissage Delta pour le Perceptron A une
couche (les neurones ont une fonction d’activation relai et un seuil}. I est ainsi possible
de classer des données, binaires ou continues, linéairement séparables. Les frontieres
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entre les classes sont des droites fonction du seuil d’un neurone et des poids appliqués
aux signaux d’entrée.

En 1960, Widrow & Hoff proposent la loi d’adaptation Delta pour ’Adaline {on
les fonctions d’activation de P'unique couche sont linéaires et les signaux continus), in-
troduisant ainsi le principe de I'apprentissage supervisé: apres 'application d’une
entrée, la sortie désirée (¢;,) est spécifiée au réseau. La technique d’apprentissage,
appelée régle des moindres carrés (L.M.S, rule), consiste & minimiser une erreur
quadratique des sorties du réseau (indices j) sur un ensemble de p exemples, voir
I'équation (4.2). La résolution est effectuée par une méthode de type gradient, voir 1a
formule (4.3) (e;, y représente I'entrée d’indice i). La procédure d’apprentissage peut
étre appliquée aprés chaque présentation d’un exemple avec une bonne convergence,
si le taux d’apprentissage o est suffisamment petit et si les exemples sont présentés
plusieurs fois.

E = E By, = E Z (up — tjp )? (42)
P P 3

Wylk+1) = Wik) — a 3 {26y (t,; — ujp ) } (4.3)
P

B- L’émergence du connexionisme

Dans les années soixante, le connezionisme nait de la combinaison d’une partie de
la cybernétique (étudiant des systémes possédant des facultés d’auto-apprentissage)
et de I'TA (dont I’étude concerne les systémes symboliques). Dans le premier cas, les
études se rapprochent de la neurophysiologie et dans le second cas, de la psychologie.
Des structures neuronales hautement paralléles apparaissent alors (en anglais, il est
question du P.D.P.: Parallel Distributed Processing), [RUM,88).

Grossberg introduit la notion d’apprentissage non supervisé en 1964: les sor-
ties correspondant A un vecteur d’entrée sont inconnues. Un apprentissage compétitif
est mené sur un réseau auto-organisateur, 'information est automatiquement ex-
traite de ses entrées. Les neurones d’une couche sont organisés en groupe, avec des
liaisons internes inhibitrices, de facon & représenter les caractéristiques des entrées.
Les poids correspondants aux neurones les plus activés dans un groupe sont augmen-
tés au détriment des autres; ils convergent alors vers la valeur d’une caractéristique.
Des problémes de stabilité se posent, se traduisant par I’altération d’information déja
apprise. Une version stabilisée a 6té développée, il s'agit du modéle ART (Adaptive
Resonance Theory); un cycle de passages avant et arritre, a travers le réseau, pour un
signal en entrée, permet de reconnaitre une configuration déja stockée ou d’en ajouter
une nouvelle.

A la fin des années soixante, Minsky & Papert ont montré que le Perceptron mono-
couche ne peut traiter que les problémes linéairement séparables. Les recherches sur les
réseaux de neurones ont alors été considérablement freinées, 'apprentissage supervisé
étant impossible avec des couches intermédiaires.
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C- Les évolutions récentes

Hopfield en 1982 propose un réseau, pour lequel est définie une fonction globale
d’énergie; V'évolution des états du réseau correspond & une minimisation de cette
fonction.

En 1986 apparait une méthode d’apprentissage pour un Perceptron multi-couches
(réseau avec des connexions dirigées de ses entrées vers ses sorties), permettant de
réaliser un apprentissage supervisé pour les neurones des couches cachées. Cette
technique d’apprentissage par rétropropagation (ou régle Delta généralisée) est
présentée en 1986 par Rumelhart, mais d’autres noms restent attachés a cette méth-
ode: Parker (1982), Werbos (1974) et Bryson & Ho (1969). Un probléme d’optimisation,
dont le critére est une fonction des erreurs de sortie du réseau est résolu par une tech-
nique de type gradient. Une des conditions d’application est donc la dérivabilité des
fonctions d’activation (par exemple sigmoide ou & base radiale).

Cette nouvelle forme d’apprentissage va apporter aux Perceptrons multi-couches
la propriété d’approximation universelle -voir les paragraphes (1.2.1) du chapitre (1)
et (4.2.4) de ce chapitre-. De plus, des problémes de classification plus complexes
peuvent &tre résolus. En effet, considérant des fonctions d’activation de type relais
avec seuil, la premitre couche du réseau sépare linéairement les entrées par des hy-
perplans. Les couches suivantes effectuent des traitements spécifiques sur les données
(par exemple, les neurones de la seconde couche, en réalisant des et logiques intersec-
tant les plans, générent des ensembles convexes; les neurones d’une troisiéme couche,
en réalisant des ou logiques, réunissent ces régions pour définir des domaines quelcon-
ques). L'utilisation des fonctions sigmoides génerent des domaines aux frontiéres un
peu plus difficile & analyser, mais permettent de traiter des problémes de classification
plus hardus, [LIP,87].

Le choix des fonctions d’activation a une influence sur la nature des traitements
effectués. Les fonctions sigmoides, couvrant entiérement I’espace d’entrée, conduisent
3 un traitement global des données. Les fonctions & base radiale permettent de traiter
localement les données. L'intérét de cette deuxidme approche est un apprentissage
plus rapide, la connaissance déja accumulée pouvant étre moins facilement détruite.
Par contre des problemes de dimensionalité peuvent se poser, [BER,94].

Les techniques d'apprentissage faiblement supervisé se sont développées dans
les années 80. Il est question d’apprentissage par renforcement: le superviseur doune
des indications qualitatives et les adaptations sont faites en utilisant des procédures
d’essais/erreurs. Citons, par exemple: Sutton & Barto pour la méthode des différences
temporelles permettant de réaliser de la prédiction, Watkings, Glorennec et Berengi
pour le Q-learning.

Récemment sont apparus des réseaux dynamiques. I s’agit de réseaux avec des
neurones A retard (1986) ou des réseaux récurrents, qui sont une extension du
réseau de Hopfield (1988). Ces derniers possédent de nombreux bouclages internes;
I'apprentissage s’effectue alors par convergence itérative vers un équilibre.
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D- Classement des réseaux de neurones

Nous donnons ci-dessous, sans étre exhaustive, quelques classes do problémes pouvant
etre résolus par des réseaux de neurones:

Mémorisation: Cette fonction est réalisée de fagon associative: I'information est
stockée de maniére distribuée dans le réseau. Des comportements peuvent étre
reproduits par association d’idées ou adressage par contenu. Un contenu mé-
moire peut étre retrouvé i partir d’informations altérées. Mais globalement ces
mémoires auto-associatives (réseau de Hopfield), ou hétéro-associative (réseau
ART) possédent un code correctenr d’erreur de faible qualité.

Classification: Certains réseaux permettent de séparer les vecteurs d’entrée en plusieurs
classes pré-définies, comme par exemple le perceptron. D’autres réseaux réalisent
la constitution de différents groupes d’aprés les propriétés des entrées (clus-
tering). Par exemple, les cartes auto-organisatrices de Kohonen donnent une
représentation de la distribution des entrées. Le réseau de Grossberg est un autre
exeraple; il différencie les entrées en fonction de leurs propriétés intrinséques.

Identification: Certains réseaux, permettant de faire de Pidentification, sont sou-
vent utilisés en boite noire: les deux phases identification de structure et esti-
mation de parameétres sont combinées. Ainsi le Perceptron multi-couches, avec
les procédures d’apprentissage par rétropropagation ou par renforcement, per-
met de jouer ce réle. D’autre part, les réseaux récurrents permettent d’intégrer
physiquement la dynamique des systemes identifiés. Les régulateurs neuronaux
sont souvent construits & partir des techniques d’identification.

4.1.2 Les réseaux utilisant la rétropropagation

Deux approches peuvent étre envisagées: d’une part 1’utilisation de réseaux pré-réglés
hors ligne par apprentissage généralisé et, d'autre part, de réseaux adaptés en
ligne, utilisant I'apprentissage spécialisé. Dans ce dernier cas, il est possible de
définir les structures de régulation directe et les structures de régulation in-
directe. La loi de régulation peut traduire la fonction dynamique inverse du systéme
ou une simple loi d’asservissement, voir [HUN ,92] et [NAR,90] pour plus de détails.

A- Modélisation de systémes dynamiques et de I'inverse d’une fonction

Trois approches existent pour modéliser une dynamique par un réseau neuronal.
La premiére consiste & utiliser un réseau de neurones statique (sans rebouclage) et
a fournir en entrée du réseau tous les signaux historiques (les sorties et comman-
des précédentes), nécessaires pour traduire correctement la fonction dynamique E-S.
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Une deuxiéme approche consiste & coder la dynamique dans un réseau récurrent.
Gréce aux rebouclages, 1’ordre du procédé peut étre découvert implicitement lors de
I’apprentissage.

Un certain nombre de conditions doivent étre remplies pour pouvoir capturer la
dynamique inverse d’un procédé. A tout instant, I’état du systéme doit étre recon-
structible & partir des p derniéres sorties et des (p — 1) derniéres commandes (p
est 'ordre du systéme). De plus, il doit exister une commande unique permettant
d’atteindre une cible dans d instants (d: retard du systéme) et l'inverse du systeéme
doit étre stable. Enfin, le réseau doit pouvoir approcher parfaitement la loi de com-
mande dans la région de fonctionnement avec une faible vitesse d’adaptation de ses
poids, [SAE,93]. Une solution idéale serait d’obtenir une loi de commande sous forme
de la fonction dynamique inverse du systéme. Or c’est un probléme difficile si ’ordre
dépasse 1, [PSA,87]. L’apprentissage d’une simple loi d’asservissement s’avére alors
souvent suffisante, comme en témoigne l'utilisation massive des algorithmes PID.

B- Réseaux pré-réglés utilisant I’apprentissage généralisé

Cette approche consiste 3 apprendre hors ligne une loi de régulation & partir d’une
base d’exemples, issus du systéme & réguler. Dans ce cas, la fonction inverse du sys-
téme est apprise -voir la figure (4.2)-.

Uk) Il est question d’apprentissa-

Systeme
_ y -ge en regardant. Dans un
T Résead deuxiéme temps, le régulateur

neuronal - résultant est utilisé en ligne,
) S voir la figure (4.2).

Apprentissage hors ligne Les limites de cette approche
— sont, tout d’abord, que le mo-
-dele du systéme doit étre in-
-versible. De plus, I’apprentis-
Y S Réseau ] Uk '{EE]:...}) -sage n’est pas dirigé par les
Y(ky——"| neuronal Systeme objectifs, et il n’est pas évi-

[—B -dent de choisir les valeurs de

commande pertinentes pour
I’apprentissage. Enfin, le régu-
-lateur utilisé (en ligne) est
statique, l'adaptation étant
opérée hors ligne.

Régulation en ligne

Figure 4.2 : Régulation neuronale avec appren-
tissage généralisé (Y correspond & un vecteur
de plusieurs sorties).



82 Régulation neuronale

C- Réseaux adaptés en ligne, en utilisant Papprentissage spécialisé

R

t a \ '3 .
Yk Uk Cette approche consiste & réa

PID — -liser I'apprentissage en ligne,

I pendant la régulation, en

Résean” | U(k fonction de lerreur de sor-

.néuronal . \ .

o tie du systéme, voir la fig-
Initialisation éventuelle hors ligne ure (4.3), [PSA,87] [SAE,91].
Ce dernier est assimilé & la
r derniére couche du réseau de
neurones. Il est alors ques-
tion d’apprentissage en agis-
sant. La nature de la loi de

Y('ﬂ)—w—a. ""'Réseau U(k) |Systeme” régulation apprise est la fonc-
tion inverse du systeme, dans

neurcnal .
T ’ le cas ol le type de résean

Régulation (avec apprentissage) ou ses entrées le permettent
et que les conditions générales
d’inversibilité sont vérifiées.
Dans les autres cas, elle est
une loi d’asservissement.

~

R

Figure 4.3 : Régulation neuronale avec appren-
tissage spécialisé.

Une connaissance initiale peut étre intégrée dans le réscau, hors ligne, grace & un régu-
lateur existant (par exemple un opérateur humain ou un régulateur linéaire), voir la
figure (4.3). L’adaptation en ligne permettra ensuite d’affiner la loi de régulation, en
introduisant éventuellement des non-lindarités.

Un premier avantage de cette technique de régulation, par rapport a I'approche
précédente, est son caractére adaptatif. La structure de commande utilisée équivaut &
une version adaptative avec un modéle de référence (type MRAQ), voir le paragraphe
(1.1.1) du chapitre (1) et [AST,89). De plus, I'apprentissage est dirigé par les objectifs:
il est logique de choisir le domaine de variation de la sortie du systéme, en fonction
des domaines de fonctionnement désirés. Un autre avantage de la méthode est qu’elle
peut étre appliquée & des systémes non-inversibles. Toutefois, un point délicat est
une connaissance minimale nécessaire sur les sensibilités des sorties du systéme par
rapport a son entrée, traduites par le vecteur jacobien. La structure de régulation
directe de la figure (4.3) n’utilise pas de modale du systeme, le vecteur jacobien
doit done étre déterminé hors ligne, pour pouvoir rétropopager 'erreur de sortie du
systéme. La structure de régulation indirecte comprend un modéle neuronal direct dy
systéme, & travers lequel sont transmis les signaux d’erreur vers le réseau; le modgle
permet alors une estimation en ligne du Jjacobien du processus.
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4.2 Conception du régulateur neuronal proposé

4.2.1 Description du régulateur neuronal

A- Choix d’une structure de régulation neuronale

a- Présentation générale de la structure choisie: Les schémas synoptiques des
régulateurs neuronaux considérés, pour stabiliser les modéles du pendule & deux ou
quatre variables de sortie, sont présentés sur les figures (4.4) et (4.5). Une structure
de régulation neurcnale directe avec apprentissage spécialisé a été choisie. Le réseau
apprend & fournir le signal de commande, de telle sorte que les sorties du pendule
soient modifiées, en accord avec le critére utilisé par la procédure de rétropropagation.
Les entrées du réseau de neurones ne comprenant pas I’historique nécessaire pour tenir
compte de l'ordre du systéme (elles comprennent senlement les derniéres sorties du
systéme), le régulateur neuronal ne tend pas 3 reproduire la fonction dynamique
inverse du systéme, mais apprend implicitement une loi d’asservissement de type PD
non linéaire.

~.
..._'_"\Beseau " Bk+1)
Uk) ;:Systeme B+l 8(k+1}
neyronal ™| L i ak+1)
----------------- Y(k+1)
Yk+1)
z-1 l_
Figure 4.4 : Régulateur pour 2 sorties. Figure 4.5 : Régulateur pour 4 sorties.

b- Justifications pour le choix effectué: La structure de régulation neuronale
ne posséde qu'un seul réseau neuronal, afin de ne pas traiter & la fois les prob-
1mes d'identification de fonction et d’apprentissage d'une loi de régulation. De plus,
nous n'avons pas opté pour la capture de la dynamique inverse globale du systéme.
Pour pouvoir résoudre ce probléme, il faudrait quatre signaux de commande. Si nous
voulions inverser la dynamique liée & une sortie, par exemple @ -voir les équations
récurrentes (1.8) du chapitre(1)- le signal u(k — 1) manquerait a Pentrée du réseau de
la figure (4.5); 'information sur #(k — 1) est, elle, incluse dans (k). I faut alors un
réseau avec plus d’entrées, donc plus de poids, ce qui rallonge les temps de calcul. De
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toutes fagons, il est impossible d’assurer la commandabilité de toutes les variables de
sortie du pendule avec une seule commande. Nous nous sommes donc concentrée sur
la construction expérimentale d’une loj d’asservissement.

B- Principe de fonctionnement du régulateur neuronal

L’aspect essentiel dans la conception du régulateur neuronal est l'apprentissage de
la loi de régulation, par résolution d'un probléme d’optimisation. Nous rappelons
ci-dessous les équations d’adaptation des poids du résean de neurones.

a- Technique d’apprentissage: La réalisation de I'apprentissage nécessite tout
d’abord la définition d’une fonction d’erreur des sorties du systéme, qui constitue
le critére d’un probléme de mirimisation. Les formules (4.4) et (4.5) indiquent re-
spectivement le probléme de minimisation posé et 'expression choisie pour le critére,
ol nb, représente le nombre de sorties considérées. Un algorithme de type gradient
est couramment utilisé pour résoudre ce probléme. L’équation (4.6) exprime la solu-
tion du probléme -G, (k + 1) est le vecteur gradient & Vinstant (k+1)-. Une méthode
d’évaluation de ces gradients doit alors étre choisie. Dans notre cas, il est possible de
les exprimer analytiquement par un caleul des dérivées en chaine, ce qui conduit &
engendrer une rétropropagation des erreurs de sortie du systéme vers les entrées dy
réseau.

MIN E(k+ 1) (4.4)
W(k+1)

E(k+1) = 3 {ne[0(k+1)— Ok +1)] + ng O(k + 1) }2
= o {myk+1) + nyglk+1) } pour nb,=4  (45)
Ores(k+1) = 0 pour nb, =2

Wk+1) = Wk) + AW(E+1) = WE) - o Glh+1)
Vij b Aw(k+1) = —a Gylk+1) = —q 2Bk (4.6)

b- Les équations d’apprentissage: La formule d’adaptation pour la couche cachée
est la méme que pour la rétropropagation classique, utilisant une fonction d’erreur
définie directement 3 partir des sorties du réseau de neurones, voir la formule (4.7)
et la figure (4.6) pour comprendre les notations utilisées. Les grandeurs £ sont les
termes d’erreur qui sont rétropropagés d’une couche a la précédente; le parcours de
I'indice s correspond respectivement aux signaux 4, 0, y et . Le facteur o est le
taux d’apprentissage et le terme 7 est un terme de moment, qui permet d’allonger le
pas de recherche sans engendrer de phénomeénes oscillatoires (grace & l'utilisation des
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informations sur les actions menées précédemment).

Pour les poids de la couche de sortie du réseau, il existe des différences avec la rétro-
propagation classique dues & la présence du systéme avant les signaux utilisés par la
fonction d’erreur, voir la formule (4.8). La différence avec la formule de la rétroprop-
agation classique réside dans l'utilisation du jacobien du systéme (de composantes
J (k+1), s = 142 ou 4). La détermination des fonctions de sensibilité des sorties du
pendule, par rapport a son signal d’entrée, est donc un aspect propre & cette technique
de régulation neuronale.

{ Aw(k+1) = —o &7k +1) up (k) + v Awn(k) (47)
el Nk+1) = k+1) wyk) £UFTIR) '
Awyk+1) = —a&k+1) ul k) + v Awy(k)
4
Bl 1) = (3 gtk 4+ 1) Jk+1) ] £ UM (4.8)
gletll(p 1) = %%c_i% pour s € [1,4]

Propagation des termes d’erreur

—
£ Been E,,-[li] SBk+l) g ls+ll E(kel)
17 ST O lik) &s = ystk+1)
coigae: wa ¥ el W T TeT T LA wa TV
. w2 H
i _Uhgy Ml i '

Ligk) Uik)

&k+1)

Systéme &le+1)
A=Y e+ 1)

Y{k+1)

ref
B(k+1)
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¢- Eléments de démonstration des équations d’apprentissage: la figure (4.7)
permet de comprendre 1'établissement des formules d’adaptation des poids du résean
neuronal pour notre application. Les équations d’adaptation généralisées de type
Narendra résultent du calcul des composantes du gradient, en utilisant des dérivées
en chaine, appliquées aux fonctions E-S du systeéme et du régulateur.

(1)) 8(k+1)
Systeme

1zl B(k+1) = FI60k),0 (k- 1), u(k),utk-1), Xy, k-]

ak+1)
E:z-l b1 Okt 1= G 61,0 (k- 1), u010),u0k-1),8 00,5 (k-1 Qk+1)

Y(k+D=HI y(k),y(k-1), 8k),0(k-1)u(k),ak-1) ) || | L&+1)
¥k 1) =L 3, 6k)uck) ] L | Zdkel

YWY
ref . 2
E(k+1) = { ny® (k+1) -G (k+1) 1+ 50 k+1)}
ef .
k1) = ny y0es1) + 13, ‘yike1) V%I%f)“‘*l
- AW(k+1) l
Régulateur neuronal W) o+ | Z-1
» - e
u00 = RN 9,094 00,y ()35 ); Wako] et
; : qz-1
L 6y
k)
|
ak)

Figure 4.7 : Boucle fermée avec le régulateur neuronal.

Dans un premier temps, les sorties du systéme sont intégrées dans Pexpression du
gradient, voir 'équation (4.9). Ensuite, les équations récurentes du systéme permet-
tent de propager le calcul des termes d’errenr vers le réseau neuronal, voir Péquation
(4.10) (ol 7, vaut 2 pour s = 3 (sortie y) et 1 pour s = 4 (sortie )). L'étape suivante
consiste & faire intervenir les signaux dont dépend la sortie du réseau neuronal, voir
Péquation (4.11). Dans cette formule le dernier terme en gras correspond au calcul de

la rétropropagation classique & travers le seul réseay de neurones.

) . OE(k+1) By,(k+1)
Vij: o Grylk+1) = 3 Oys(k+1)  Auwy;(k)

s=1

(4.9)
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s€{1,2}: (4,0)
Busk+1) o~ Oulk+1) OBu(k+1-z) 2. Bylk+1) Oulk+1-1)
= 2 5 + ;8

Hw;; (k) yalk +1 - z) Bwy; (k) u(k + 1 - z) Bwi; (k)
s€{3,4}: (v, ®)
oys(k +1) i Bys(k+1) Oyalk+l-2z) :Y Oys(k+1) Om(k+1-2)
Dwi; (k) T (kv l-z)  Buwy(k) “opk+1-z)  Owi(k)
ot Byslk+1) Ou(k+1-1x)
e ; Bulk+1-zx) Bwij (k) (@10
du(k) _ L dulk) Oys(k) JRN(k) (4.11)
Buy(k) o u(k) Buy(R)  owy(k) '

Avant de poursuivre la décomposition du calcul & travers le réseau, des expressions
simplifiées des formules d’adaptation peuvent étre fournies. Il s’agit des équations de
type Jordan donnée en (4.12). Dans [REN,93] de telles approximations sont justifiées.
La dynamique du systéme est ignorée compte tenu de la fréquence d’adaptation des
poids & chaque instant d’échantillonnage. De plus, seule la dépendance de la sortie
du réseau 3 ses parametres est considérée. Les récurrences des équations de type
Narendra étant éliminées, des formules beaucoup plus faciles et rapides a calculer
sont obtenues. Le reste des développements mathématiques concernent maintenant le
dernier terme de 1'équation (4.12).

& 0E(k+1) dy(k+1) | SRN(K)
Grlk+1) = {SE__;I Sy  oule) ) Bwgo)

(4.12)

Revenons maintenant sur les équations de rétropropagation & travers le réseau
de neurones, données dans le paragraphe précédent en (4.7) et (4.8). Dans le cas de
la couche de sortie, la décomposition de la formule (4.13) permet d’écrire I'équation
d’adaptation de la derniére couche. Les dérivations en chaine de la formule (4.14)
permettent d’établir les équations d’adaptation pour la couche cachée.

ORN(k) _ 8ul*(k) a1l"!(k)
owi;(k) AL (k) owl (k)

= fE) Wl k) (4.13)

ORN() _ 2ubl(k) oIk oul() arf (k)
Awpi (k) orPl(k) oul* (k) orf* (k)  Bwni(k)
= FUP®) wylk) £UERTE)] (k) (4.14)
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4.2.2 Loi de régulation neuronale proposée: régime glissant

Dans la suite, nous proposons une démarche pour fixer la trajectoire suivie dans le
plan de phase, durant les régulations. Nous mettons en évidence le lien entre le critére
d’apprentissage proposé et une loi de commande de type régime glissant.

A- Forme de la trajectoire dans le plan de phase

Les évolutions dans le plan de phase dépendent de la position cible (c’est-a-dire du
minimum global du probléme de minimisation) et des difficultés de convergence vers
Pobjectif fixé (c’est-a-dire, principalement, de lexistence éventuelle de minima lo-
caux).

Les directions de convergence dans le plan de phase, pour chaque ajustement de
poids, sont liées aux directions du gradient. La formule (4.15) donne I’expression
générale du gradient pour le probleme d’optimisation (4.4), dont la solution est don-
née en (4.6); les formules (4.7) et (4.8) permettent de préciser les termes d’erreur
intervenant dans I’équation (4.15). Les directions du gradient dépendent de la surface
d’erreur, donc du critére choisi, qui définit finalement la stratégie de régulation. En
effet, les poids sont ajustés de manidre & réduire la distance entre la sortie et la cible;
la cible peut étre définie comme un modéle de référence.

Nous étudions dans la suite deux criteres, tels que Pobjectif final est identique,
mais, les fagons de 'atteindre sont différentes, Nous détectons, dans chaque cas, si
la trajectoire de convergence est clairement définie et si des minima locaux peuvent
interrompre le parcours dans le plan de phase.

( ek +1) ult~r)

a1 Gy (k+1) . (4.15)
T + 1 =) - —— =] = — .1
Gr[is—~l](k 1) t[18—1](‘&; + 1) {l3-2](k)
\ . /

Les critéres considérés étant positifs, le minimum global correspond & I"annulation
du critere, voir Péquation (4.16). Le risque de présence de minima locaux peut &tre mis
en évidence grice aux conditions de stationarité (4.17). Les points solutions de cette
relation sont, en toute généralité, des points stationnaires, c’est-a-dire des maxima,
minima locaux ou globaux ou des points d’inflexion & dérivée nulle.

Ek+1) = 0 (4.16) Gelk+1) = 0 (4.17)
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B- Stratégie classique

Le critére d'apprentissage classique des moindres carrés est donné en (4.18).

1 4
Efk+1) = 5 S oy wk+1) (4.18)
s=1

Le minimum global est le point défini par des coordonnées nulles du vecteur de
sortie du pendule. Cette information n’indique pas comment se fait la convergence
dans le plan de phase vers I’état but. Avec ce critére classique, les variables de sortie
sont forcées de converger vers le point cible, en utilisant dans le plan de phase le
chemin réalisant au mieux le compromis, & chaque pas d’échantillonnage, entre les
minimisations de 8(k + 1), 8(k + 1), y(k + 1) et g(k + 1).

Les conditions d’optimalité du premier ordre indiquent que les extréma sont car-
actérisés par: Pannulation des sorties du systéme, ou la relation (4.19), ou des config-
urations trés spéciales des poids des couches cachées et de sortie du réseau (valeurs
tres grandes ou nulles). La relation {4.19) caractérise un extrémum qui pourrait étre
un minimum local.

i ns yslk+1) J{k+1) = 0 (4.19)

Quelque soit la nature des extrema mis en évidence, le probléme est que la trajec-
toire dans le plan de phase n'est pas connue & Uavance par le concepteur.

C- Critére proposé

Pour le critére proposé dans ce travail et formulé en (4.5), les minima globaux sont
donnés en (4.20), [DEG,95b].

é(k+1) = _Eﬁ[g(k+1)_9ref(k+1)]

—{ny,ylk+1) + ny gk +1 pour s=4 (4.20)
Ores(k+ 1) {0{ v ol ) 7 ¥ )} pour s=2

Dans le cas de la régulation de 8 seulement (s = 2), la procédure d’apprentissage
tend & forcer les poids du réseau de neurones & converger vers un état, permettant au
systéme bouclé de progresser le long d’une droite de glissement. Le sens de progression
sur la droite correspond A la convergence vers 1’état but (0, 0), et non & une évolution
vers les bornes infinies de la seconde bissectrice. I! est en effet mathématiquement
impossible d’avoir & la fois un angle positif qui augmente et une vitesse angulaire
négative, voir la figure (4.8). Le choix des deux facteurs ng et n; permet d'imposer le
temps de réponse du systéme régulé.
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| do=-a ate A > | —
au point A: o< o0 >0
O>0 et dO <0 =0 6<0

— O décroit I

Figure 4.8 : Stratégie de commande de type régime glissant.

Dans le cas de la régulation de 6 et ¥ (s = 4), la stratégie de régulation est
stmilaire a celle du régulateur flou, voir le paragraphe (3.1.4) du chapitre (3). L’objectif
prioritaire est la régulation de 8 et 'objectif secondaire est I'annulation de y. Pour cela,
une référence angulaire est choisie & chaque instant d’échantillonnage, en fonction de la
position et de la vitesse du chariot. La stratégie de régulation consiste & faire converger
linéairement I'état du systéme vers le point [0k +1) = 8ep(k +1),6(k + 1) = 0]
a chaque instant d’échantillonnage. Tant que 'angle de référence est non nul, des
commutations sont opérées entre des droites de glissement de pente ,’:—g

Les conditions d’optimalité du premier ordre montrent que les extréma du prob-
lIéme sont caractérisés par: des configurations trés spéciales des poids des couches
cachées et de sortie du réseau (valeurs trés grandes ou nulles), ou 'appartenance aux
droites de glissement (4.20), ou un couple [6(k+1),6(k+1)] nul avec une évolution duy
chariot le long de la droite de glissement ny y(k+1) = ny y(k+1). Aucun minimum
local n’existe alors et la convergence vers 'origine du plan de phase est garantie, si

I'apprentissage est suffisamment long.

Avec le critere (4.5), 1a trajectoire suivie dans le plan de phase peut donc étre pré-
définie par le concepteur. En résumé, Uintérét des critéres choisis réside principale-
ment dans la possibilité de fizer explicitement les performances dynamiques attendues
en boucle fermée.

4.2.3 Propositions pour des calculs optimaux des directions
du gradient

Le probléme principal rencontré, lors de la mise en ceuvre de Papprentissage, réside
dans le calcul de la direction de plus grande pente (donc du gradient). L’adaptation
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des poids du réseau de neurones se fait, en pratique, rarement selon cette direc-
tion optimale. La convergence vers le minimum est alors faite suivant umne trajec-
toire approchée. Les raisons de ces imprécisions sont principalement la fréguence
d’adaptation' des poids du réseau et les approximations faites sur le jacobien du
systéme régulé.

A- Choix de la fréquence d’adaptation des poids

Un compromis préside le choix de la fréquence d’adaptation des poids du réseau.
D'une part, il s’agit de se rapprocher de la détermination du vrai gradient, qui im-
plique d’adapter aprés avoir appliqué plusieurs exemples. D’autre part, il faut agir le
plus souvent possible & cause du fonctionnement en ligne du systéme. Une premiére
approximation dans 'adaptation des poids est faite quand le gradient est calculé
chague instant d’échantillonnage, auquel cas il est nécessaire d’utiliser un faible taux
d’apprentissage. Nous avons, dans un premier temps, adopté cette solution.

Une autre idée consiste a adapter tous les trois instants d’échantillonnage, afin
de tenir compte de la dynamique du systeme. La considération des influences des
signaux E-S du systéme & 'ordre deux, permet aux commandes de se rapprocher de
la référence en deux pas, voir la figure (4.9).

::Y(k. _3)' Rééulateur

k-3 (k-2
adaptation(k-3): i o= W(t) ulk-3) -2

Régulateur ulk-2) ﬁ_l)
W(t+1) Systeme
Régulateur k-1) —:Y—a—‘)

u
e
. ) Régulateur | 4 (k) Y(k+1)
actaprasion 00 X ul Gy qagy o] Sysreme |

b
——

i Y+ 1] —Reéguiareur | yacr1) Y(k+2)
R o+ )i~ —~ W2 ] sysieme |—>

Figure 4.9 : Adaptation des poids pour tenir compte de l'ordre du systéme.

Les formules d’adaptation proposées pour cette démarche sont plus complexes que
celles de type Jordan, tout en correspondant & une simplification des termes récurrents

1Défnition pour simplicité: nombre d’exemples appliqués avant de mener une adaptation.
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inverses -de la forme %%Effk—?- des équations de type Narendra, voir la formule (4.10).
Les équations (4.21) & (4.24) présentent respectivement: le critére, le gradient et les
dérivées en chaine pour s égal 4 1 et 2 (pour s égal 4 3 ou 4, le principe est le méme).
Le paragraphe suivant apportera une réponse & la maniére d’évaluer les dérivées en
chaine introduites.

{Ep(kﬂ) = 3 X2 {n [0k +1=p)~brep(b+1-p)] + ny b(k+1-p)}
Ores(k+1-p) = — {n,ylk+1-p) + ng y(k+1—p) }

_ v (v 9B(k+1-p) dy,(k+1-p)

Grij(k+1) = E) {g Ous(k+1~p) Owy(t + 1)

} (4.22)

s € {1,2} : (Beth)
Bys(k+1) — 22 . Oy (k+1)  By.(k+i-—z) + 22 Bys(k+1) Bu(k+1-x)
= —

Swi; (t+1) Byo(k+1~2)  Owi;(t+1) 1 Bu(k+1—%) Bw;;(t+1)

s (k _ By, (k o (k-1 + 22 Bys(k)  Bulk-z) (4 23)
Bw,-,-(t+1) - Ayalk—1 (9‘".’;"(t+1) T=1 Bu(k-x) 8w.-_,-(t+1) ’
Oyalk~1} By (k—1) Bulk—2
3w.:j(t+l) - 311(’:—2) 3w.-j(t+1)

z € {0,2}:

Ou(k — z) _ i Ou(k - x) By,(k —z) ORN(k — x)

— .24
Bw,-j(t + 1) Bys(k - 2’;) Bw,-j(t + 1) + 8w1.|(t + 1) (4 2 )

s=1

B- Evaluation du jacobien

Dans ce paragraphe, nous décrivons plusieurs méthodes pour évaluer le Jacobien du
systeme. Nous analysons également 'effet de approximation utilisée sur la stratégie
de régulation.

Deux catégories de méthodes peuvent étre distinguées, selon que les calculs se font
hors ligne ou en ligne.

Parmi le premier type d’approche, il est possible de citer les calculs analytiques
sur un modele du pendule. Le probléme n’est pas résoluble avec les équations dif-
férentielles non linéaires, mais il posséde des solutions avec les équations linéarisées
données dans le paragraphe (1.4.1) du chapitre (1). Par exemple, la composante du
jacobien liée & 8 est donnée en (4.25). Pour pouvoir mener 3 bien ce calcul, les dérivées
premiére et tierce de 6 sont nécessaires; le profil du signal u(2) doit donc &tre connu
a l'avance, pour pouveir intégrer les équations différentielles linéaires.

B ¢

Jy = - .
YT % " 40

(4.25)

2
(4.21)
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D’autres méthodes sont souhaitables, compte tenu des limitations de 'approche
analytique. Des évaluations numériques, selon Péquation (4.26), sont envisageables
avec un modele non linéaire (différentiel ou neuronal). Ainsi, les tables numériques &
remplir ont pour entrées les signaux historiques et la commande courante, dans le cas
d’un modéle de type ARMAX non linéaire, et les dérivées premiére et seconde des
positions angulaires et du chariot, dans le cas d'équations différentielles.

Oyslk+1) _ Gulk+1) — y(k+1)
du(k)y a(k) — u(k)

(4.26)

Des méthodes moins précises peuvent également permettre d’établir les valeurs
approximatives du jacobien du pendule. Ainsi, en menant un raisonnement approché
avec un formalisme flou, il sera possible d’inférer les valeurs numériques des fonctions
de sensibilité. Dans le domaine angulaire de fonctionnement linéaire (petits angles),
les régles sont, par exemple, de la forme:

Si u(k — 1) est PP et u(k) est PP et 68(k — 1) est PG et 8(k) est PM (donc B{k + 1)
est PP} et bu(k) est PP Alors 8(k + 1) est ZE (donc Jy(k +1) est NP).

Les calibrages des univers de discours peuvent se faire en considérant des valeurs
maximales physiques des signaux (90°C pour #, 120N pour u, 1IN pour du....), et,
pour Jy, ., en effectuant quelques mesures numeériques dans les configurations qui
ménent aux fonctions de sensibilité maximales. Un inconvénient de cette approche
est la longueur de P'étape d’établissement des régles.

Des évaluations qualitatives simplifiées peuvent alors étre utilisées en approxi-
mant les jacobiens par leur signe. Dans le cas d’une position angulaire comprise dans
[—90°,90°], en phase de convergence vers les positions but (situation atteinte
lorsque le régulateur fonctionne), les signes des composants du jacobien sont négatifs
pour @ et @ et positifs pour y et §. Les regles qui permettent de déduire ces faits sont
du type: VH(k) Si du(k) est P Alors 66(k + 1) est N (donc Jo(k + 1) est N} -H(k)
caractérise I'historique a Pinstant (k), tel que les vitesses soient convergente-).

Dans une deuxiéme approche, le jacobien peut étre évalué numériquement en ligne
entre deux instants d’échantillonnage, selon la formule (4.27). Toutefois la validité
de cette approximation peut étre remise en cause pour de grande valeurs de du(k).
D'autre part, d’un instant d’échantillonnage au suivant, I'historique du systeme a
changé, donc Ja commande n’est pas le seul parametre variant.

dys(k +1) ~ Ys(k +1) — va(k)
aulk)  u(k) — ulk-1)

(4.27)

Une solution préférable est alors d’évaluer le jacobien en ligne avec un modele non
linéaire du pendule, identifié hors ligne, de fagon suffisamment précise.
Par exemple, I'utilisation d’un modgle neuronal direct conduit a la structure de régu-
lation indirecte décrite dans le paragraphe (4.1.2). Cette architecture permet de re-
construire les jacobiens nécessaires, [JOR,89] [NAR,90].
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Un modéle neuronal direct permet de faire I'évaluation du jacobien 3 chaque in-

stant d’échantillonnage, d’une autre fagon, en appliquant de petites variations de
commande et mesurant les sorties résultantes du systeéme, voir la figure (4.10).
La figure (4.11) indique également des montages, avec un modele du pendule et un
modeéle du régulateur, permettant d’évaluer les expressions des formules (4.23) et
(4.24), utilisées dans le cas d’adaptation 3 deux pas du régulateur neuronal. Dans ce
cas, le modele du régulateur doit tre réactualisé aprés chaque phase d’adaptation,
par recopie des poids du régulateur. Ainsi le modéle du régulateur permet d’évaluer,
a différents instants, les dérivées partielles de la commande par rapport aux poids du
réseau ou A ces entrées. Le modele dy systéme peut fournir les dérivées des sorties du
systéme par rapport aux signaux historiques ou par rapport & la commande courante
(jacobien). Enfin, les deux modéles mis en série géneérent les sorties du pendule &
différents instants, en fonction des variations des poids du modele du régulateur (cas
de la figure considérée).

. — u(k) Y(k+1)
Régulateun u(k) Y(k+1) Régulateur| ..
; Systéme ™| neuronal Systéme
neurona JTVW’
u(k
Sty Modele d iw {?(k 1)
Modele |3, G EOdELe QU L) pogore did +
u(k) neuronal Y1) Régulateun Systéme
H(T(Ti- 1)—"‘du systéme| }(ul)
L dwijeeny Hk+1)
Pyt - !
Figure 4.10 : Evaluation en ligne de Js Figure 4.11 : Evaluation en ligne de
avec un modeéle neuronal direct. diverses dérivées partielles.

Nous avons choisi, ici, la solution d ‘approzimer le jacobien par les signes de ses
composantes. Cette approche conduit & de bons résultats pour beaucoup de systémes
[SAE,91]. Elle ne conduit pas & une dégradation importante du calcul du gradient pour
des systémes mono-entrée/multi-sorties, tel que toutes les fonctions de sensibilité des
variables de sortie aient le méme signe.

En effet, les formules (4.28) mettent en évidence le fait que toutes les composantes
du gradient sont proportionnelles au terme incluant les fonctions de sensibilité, et ceci
quel que soit le critére utilisé. Les expressions des termes d’erreur £l*+(k 4+ 1), pour
les critéres proposé et classique, sont données respectivement en (4.29) et (4.30).
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(Guk+1) = {Tidk+1) Jak+1)} Bk+1)
o (k)
[ ]
®
B} _— 4.28
| Fesn = SR | s e
wll(ky £ @) wh )
[ ]
L ®
ng erreursortie (e=1)
[ts+1] _ ng ETrTeUrsortie (s=2)
& (k+1) = Ny Ng ETTEUTsortie (s=13) (4.29)
Ny Mg ErTeUTsortie (s=4)
erreursortie = T (0 —brep) + ng 6
gtk +1) = n? Yik+1) s€[1,4] (4.30)

Dans le premier cas, & chaque itération, tous les termes d’erreurs £Us+1(k +1) ont
le méme signe, ce qui n’est pas garanti dans le second cas.

Nous pouvons affirmer, dans le cas du critere proposé, que si toutes les com-
posantes du jacobien ont le méme signe pour toutes les sorties considérées, les signes
de { T, btk +1) J(k+1) }et { Xooy gletll(k+1) SIGNE[J,(k+1)] } sont
identiques. Dans ce cas, toutes les composantes du gradient sont modifiées dans les
mémes proportions, sans inversement de signe. Ainsi, Papproximation effectuée sur
le jacobien ne modifie pas la direction et le sens de convergence vers le minimum &
chaque itération, mais seulement le pas de déplacement.

Par contre, dans le cas du critére des moindres carrés, avec des signes des com-
posantes du jacobien identiques ou différents (ou dans le cas du critere proposé, avec
des fonctions de sensibilité de signes différents pour les différentes sorties), la garantie
de se déplacer & chaque itération dans le bon sens dans la direction du gradient n’est
plus apportée.

Nous pouvons en déduire que 'approximation par le signe des composantes du
jacobien ne pose pas de probleme important avec notre critére, dans le cas de la
régulation de 'angle (Jy et J; négatifs). Par contre, le cas de la régulation de ’angle
et du chariot est plus délicat (Jp et J; négatifs, J, et Jy positifs). L’approximation
du jacobien par les signes de ses composantes peut conduire, dans ce dernier cas, &
des problemes d’apprentissage.

Dans le cas d’'un probléme multi-commandes, la direction de plus grande descente
calculée & chaque instant d’échantillonnage est modifiée; ’approximation du jacobien
est alors un probléme beaucoup plus délicat.
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4.2.4 Mise en oeuvre: choix des parameétres du réseau

Le probléme essentiel posé par 1'utilisation d’outils neuronaux est I'apprentissage ef-
fectif de la loi de régulation escomptée, lié & I'aspect convergence de I’apprentissage.
En mode apprentissage en ligne, les actions de commande générées par le régulateur
neuronal en fonction de la position dans le plan de phase, sont guidées par la procé-
dure d’optimisation des poids du réseay. Localement, & chaque phase d’apprentissage,
le réseau s’adapte de fagon & ce que sa sortie se rapproche de la commande u{k) per-
mettant d’amener ¥ (k + 1) a 0. Pour pouvoir retenir une loi d’asservissement, une
commande adéquate doit étre générée pour tous les vecteurs de sortie du systéme.
Des preuves de stabilité au sens de Lyapunov existent (convergence des poids vers
leur valeur optimale et de Verreur vers 0) pour l'algorithme de Jordan, [SAE,93].

Beaucoup de réglages heuristiques caractérisent 1'utilisation d’un réseau neuronal,
méme si certaines indications théoriques peuvent guider certains choix. Plusieurs fac-
teurs déterminent la qualité de la convergence de l'algorithme d’apprentissage:

les paramétres physiques du réseau: jls sont essentiellement la structure du réseau

et les caractéristiques des neurones. Au niveau des neurones, une fonction d’activation
sigmoidale conduira & une approximation globale de type généralisation, alors
qu'une fonction 3 base radiale permet d’intégrer plus d’informations locales.
Concernant la topologie des réseaux, le réseau neuronal de type Perceptron
(feedforward), associé a la technique d’apprentissage par rétropropagation, est
caractérisé par trois couches avec un nombre non pré-déterminé de neurones
dans la couche cachée, voir le théoréme de Weierstrass [NAR,90]. Kolmogorov a
fourni des indices plus précis: N(2N +1) neurones avec des fonctions d’activation
non linéaires croissantes permettent d’approximer toute fonction continue de N
variables, [LIP,87]. De plus, les études de [VIL,92) montrent que 1"utilisation de
plus de trois couches n’est pas nécessaire. La définition du réseau repose sur des
choix basés sur expérience, mais des méthodes de construction automatique
de la structure peuvent aussi étre utilisées. Des procédures algorithmiques de
diminution du nombre de connexions et de neurones, en fonction de leur efficac-
ité, peuvent étre mises en place. La plupart du temps, le réseau de neurones est
utilisé en boite noire et une structuration initiale spécifique n'est pas établic.
Toutefois, dans certains cas, I'utilisation d’une connaissance initiale disponible
permet de décomposer I'architecture globale en sous-systémes, apportant alors
plus d’efficacité.

la connaissance initiale intégrée dans les poids synaptiques: dans le cas général,
elle est nulle (poids synaptiques initialisés 3 de petites valeurs aléatoires); mais

elle peut étre construite 3 partir de P'apprentissage d'une loj de régulation
linéaire.

type d’algorithme d’apprentissage: la procédure classique de rétropropagation
posséde le désavantage d'étre assez longue & converger, avec des risques d’arrét
sur des minima locaux. D’autres méthodes de type statistiques, telles le recuit
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simulé sont encore plus lentes, mais plus sires de converger vers le minimum
global.

la qualité des approximations effectudes: les estimations des jacobiens et la fréquence
de modification des poids peuvent entrainer des écarts dans le calcul de la di-
rection et dans le pas du gradient.

les paramétres d’apprentissage: les taux d’apprentissage « et facteur de moment
~, choisis heuristiquement entre 0 et 1, influent sur l'importance des meodifica-
tions & chaque étape.

la base d’exemples: elle doit étre suffisamment compléte par rapport au nombre
de neurones dans la couche cachée pour que l'algorithme converge. Elle ne doit

pas contenir des éléments trop corrélés entre eux, pour éviter de tendre vers des
minima locaux.

le critére: il définit la forme de la courbe d’erreur, donc Vexistence éventuelle de
minima locaux.

4.3 Application au pendule inversé

Des expériences en simulation et sur site réel ont été réalisées, [FUT,93] [DEG,93]
[DEG,94a] [DEG,95a].

4.3.1 Simulations

A- Contexte des simulations

Des régulateurs neuronaux ont déja été utilisés pour stabiliser le pendule inversé,
voir [SAE,91]. Une premiére évaluation expérimentale de la structure de régulation
neuronale est menée ici sur les modeles sans frottements, décrits dans le paragraphe
(1.4.1) du chapitre (1). Les modeles utilisés, & 2 puis 4 sorties, ont pour parametres
physiques (I = 52cm, M =1.4Kg,m = 0.37Kg).

Les expériences menées ont pour but de vérifier que la technique d’adaptation
des poids du réseau de neurones permet d’atteindre la stratégie de régulation définie
par le critére d’apprentissage. Pour cela, sont observées les trajectoires dans le plan
de phase pour certains facteurs de pondération du critére (permettant de fixer les
performances dynamiques). Le probléme est, ensuite, de déterminer si une loi de
commande est effectivement intégrée dans le régulateur neuronal. Pour cela, aprés la
phase d'apprentissage, des tests de régulation sont menés sans adaptation.
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Tout d’abord, le schéma du régulateur neuronal mis en oeuvre est, celui de la figure
(4.4) du paragraphe (4.2.1). Dans le deuxiéme cas, le schéma du régulateur neuronal
mis en oeuvre est proposé sur la figure (4.5) du paragraphe (4.2.1). Dans les deux
cas, la topologie du réseau utilisé est composée de trois couches avec huit neurones
dans la couche cachée. Nous avons choisi des fonctions d’activation sigmoides.

En ce qui concerne la mise en oeuvre de Papprentissage, les facteurs d’apprentissage
sont d’abord choisis:

régulation de 6: ¢ =0.1, y= 0.05;
régulation de @ et y: o =0.2, v =0.1.
Ensuite, les facteurs du critére sont fixés:
cas 1: ng =1, n; = 2;

cas 2: ngzl,né=2,ny=1,ny=3.

Apres avoir choisi les spécifications en boucle fermée, des CI pour 'angle sont
choisies aléatoirement dans le domaine [—6:, 6] (6, = 0.4rad dans le premier cas et
0.5rad dans le second cas). Pour chaque CI angulaire, les autres composantes du
vecteur de sortie sont choisies nulles. m simulations de régulation avec adaptation
des poids du réseau sont alors lancées Jjusqu’a la condition de fin (horizon de simu-
lation écoulé -respectivement 3s et 16s- ou échec -tige ou chariot ayant dépassé une
position limite-). Au bout de m simulations, (m vaut 100 dans le premier cas et 840
dans le second cas), une nouvelle CI angulaire est choisie.

L’apprentissage est, par la suite, évalué sur des données particulieres {pour une
CI particulitre dans le domaine de fonctionnement angulaire), constituant une base
de validation. Notre critére de performance est la convergence vers zéro de Perreur de
sortie du pendule, au cours du test de régulation, et le suivi de la droite de glissement
pré-fixée.

B- Résultats avec le modele 4 deux sorties

Les résultats de la phase de test sans apprentissage sont présentés sur les figures
(4.12) a (4.14), représentant respectivement la réponse angulaire, les commandes
utilisées et la trajectoire dans le plan de phase 6(f). Le temps de réponse est 2.5s
et la pente de la droite de glissement est pratiquement égale & —2, comme attendu.
Ces courbes montrent la possibilité d’apprendre une stratégie de régulation fixée par
le critére d’apprentissage. La courbe (4.15) présente le parcours du plan de phase
lorsqu'une simulation est ensuite effectuée avec apprentissage. Nous pouvons constater
une adéquation totale avec la trajectoire escomptée, attestant d’un apprentissage non
parfait dans le cas précédent.
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Figure 4.15 : 6(8) avec adaptation.

C- Résultats avec le modéle & quatre sorties

Les résultats de la phase de test, aprés I’apprentissage, sont fournis sur les figures
(4.16) a (4.19), qui représentent respectivement la réponse angulaire avec le signal de
référence angulaire, le plan de phase 9(9—9,6 ), la position horizontale du chariot et 1a
vitesse de déplacement horizontal. Le temps de réponse & 0% de I'angle est d’environ
9s, celui de la position du chariot est de 13s. La premiére figure permet de souligner
que la référence angulaire est suivie correctement durant la phase de régulation et
permet d'expliquer les oscillations de ’angle. La trajectoire suivie dans le plan de
phase pour atteindre la position-but montre que 1'état du systéme peut rejoindre la
droite de glissement de pente {—2), voir la figure (4.17). La trajectoire hésitante, au
début dans le plan de phase, peut étre liée & la qualité de l'apprentissage (durée,

exemples utilisés, approximations faites..).
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4.3.2 Systéme réel

A- Contexte des expérimentations

Le pendule inversé est décrit dans le paragraphe (1.4.1) du chapitre (1). Les valeurs
des parametres physiques considérés sont (I =52em, M = 1.4Kg,m = 0.37TK g). Le
schéma du régulateur neuronal mis en oeuvre est proche de celui proposé sur la figure
(4.5). La différence est une entrée supplémentaire ajoutée pour introduire directement
la possibilité de faire de la compensation de frottements.

En ce qui concerne Papprentissage sur site réel, le systdme considéré ayant une
dynamique assez rapide, des problémes de durée d’apprentissage peuvent se poser.
En effet, & I'intérieur d’une période d’échantillonnage, doivent se dérouler & partir de
Vinstant k(T): la restitution d’une commande par le réseau, I'application de u(k) au
systéme, I’acquisition des signaux de mesures f(k + 1) et Padaptation des poids du
réseau. Disposant d’un PC rapide (486DX 2, 66Mhz), nous avons pu utiliser douze
neurones dans la couche cachée.
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Les régulations temps réel de 8§ et de y, puis de # seulement, sont réalisées avec
des données venant du systéme réel. Un filtre du premier ordre est appliqué sur les
signaux 0 et y, les vitesses @ et 5 étant déterminée numeériquement.

Dans le premier cas, trente essais avec apprentissage sont menés avant d’obtenir
les résultats présentés ci-dessous (avec pour conditions d'échec 8 = 0.5rad ou y =
50cm). Les parametres d’apprentissage sont o = 0.02 et v = 0.01. L’objectif des
expériences est de stabiliser la tige du pendule. En effet, reproduire le résultat obtenu
en simulations est quasiment impossible, puisqu’il faudrait remettre la tige en position
haute manuellement, environ 1000 fois.

Dans le deuxieme cas, seulement cing itérations d’apprentissage sont réalisées.

B- Résultats des régulations de 8 et y

Les courbes (4.20) & (4.23) présentent successivement, pour une régulation avec adap-
tation, la réponse angulaire avec la référence angulaire, le signal de commande, la
position et la vitesse du chariot. Nous pouvons noter une capacité du régulateur neu-
ronal & faire converger la tige et le chariot vers leur position-cible, malgré une non
initialisation préalable du contenu du réseau et une estimation grossiére du gradient.
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Nous devons toutefois noter les difficultés de réglage des nombreux paramétres du
régulateur neuronal et de validation de la stratégie de régulation a régime glissant
sur le systéme réel. Qutre le choix des facteurs d’apprentissage, qui doivent étre
suffisamment faibles pour ne pas empécher la convergence vers la droite de glissement,
il est nécessaire de choisir une dynamique atteignable par le systéme instable (facteurs
Nig, Mg, Ty, Ny et les saturations sur ). Le probléme suivant est d’obtenir une
bonne convergence de ’algorithme d’apprentissage vers les performances dynamiques
choisies. Cet aspect est délicat (3 cause des effets de Papproximation par les signes
du Jacobien et de la démarche manuelle de réinitialisation de la position de la tige).
C’est pourquoi, il est préconisé d’initialiser la connaissance interne du réseau avec les
résultats de 'apprentissage en simulation, méme si le modéle est différent, ou avec un
algorithme de régulation linéaire.

C- Résultats des régulations de 6

La courbe (4.24) montre la stabilisation quasi-immédiate de P’angle, aprés cingq dé-
parts de la position haute seulement. Dans ce cas, Padaptation est trés efficace et la
procédure manuelle d’apprentissage aisée & réaliser.
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Figure 4.24 : Réponse angulaire en degrés.

4.4 Conclusions et extensions

A- Conclusions

L’apprentissage implicite d'une loi d’asservissement de type PD est possible, & partir
de données expérimentales et d'une connaissance a priori quasi-nulle sur le systéme
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et sur la structure du régulateur. La méthodologie de conception proposée permet de
fixer, par le critére d’apprentissage, la stratégie d’évolution dans le plan de phase, ou,
en d’autres termes, la vitesse de convergence vers la consigne.

Les résultats obtenus, durant les expériences avec des modéles simulés du pendule,

soulignent la capacité du régulateur neuronal & apprendre la stratégie de régulation
choisie par l'utilisateur. Toutefois la précision de la stratégie de régulation reproduite
dépend de la qualité de 'apprentissage.
Les expériences menées sur le systéme réel, dans le cas des régulations de 8 et y,
montrent une capacité du régulateur neuronal a stabiliser le pendule inversé. Toutefois
des difficultés & mettre en oeuvre l'apprentissage sont apparues. Dans le cas de la
régulation de la tige seulement, la stabilisation est immédiate.

B- Extensions

1l est, tout d’abord, nécessaire de finir les évaluations sur le site réel afin d’observer
si, dans ce cas, une loi d’apprentissage peut étre apprise (avec pré-initialisation de la
connaissance du réseau & partir d’un régulateur linéaire), et ensuite de mesurer expéri-
mentalement la robustesse en stabilité. Il serait également intéressant de réaliser des
tests en simulation avec d’autres paramétres du régulateur, permettant d’optimiser
les performances dynamiques en boucle fermée, afin de pouvoir comparer les résultats
obtenus avec ceux du régulateur flou du paragraphe (3.1.4) du chapitre (3).

L'évaluation du RN étant achevée, des modifications de la démarche de concep-
tion du régulateur pourraient &tre envisagées. La procédure d’apprentissage pour-
rait 6tre améliorée en utilisant des expressions du gradient plus précises, dans le
but d’avoir une réponse dans l'espace d’état plus proche de ce qui est exprimé par
le critere d’optimisation. Deux voies sont exploitables: adapter les poids du réseau
tous les trois instants d’échantillonnage pour calculer une meilleure direction de de-
scente globale, ou utiliser d’autres fagons d’approximer le jacobien, voir le paragraphe
(4.2.3). Ce dernier aspect est particuliérement essentiel dans le cas de la régulation de
8 et y, pour lesquels 'approximation par les signes peut entrainer des erreurs locales
d’apprentissage.

D’autres spécifications de performances dynamiques pourraient également étre
définies via le choix d’autre trajectoires de convergence dans le plan de phase, en
définissant d’autre fonctions d’erreur pour la procédure de rétropropagation. Ces
modifications pourraient conduire & générer une loi de régulation plus fortement non
linéaire.

Concernant les temps de calculs nécessaires au RN pour P'adaptation des poids, des
mises en oeuvre paralléles seraient envisageables.

Nous abordons maintenant des structures de régulation plus complezes, incluant
des modules flous et des approches conventionnelles....



Chapitre 5

Réglage d’un PID par logique
Houe

Afin de pouvoir bénéficier des avantages fournis par les régulateurs algorithmiques et
par les techniques considérées dans ce travail, il est intéressant d’évaluer des combi-
naisons des différentes approches. Aussi, la dernitre étape de notre travail consiste &
régler optimalement les paramétres de régulateurs, afin d’améliorer les performances
des systémes en boucle fermée.

L’approche considérée ici est la supervision floue de régulateurs PID. La loi de
régulation initiale, de type PI analytique, est améliorée avec des techniques floues.
Ainsi, le point de départ du réglage est une base connue, largement utilisée dans
Pindustrie. Mais bien que le PID soit robuste dans des conditions de fonctionnement
nominales, il nécessite des ajustements en raison de performances parfois inaccepta-
bles, voir le paragraphe (1.1.2) chapitre (1).

Nous avons développé deux superviseurs flous de méme structure initiale, mais
avec des réglages différents, dont certains apportent des garanties de stabilité. Des
comparaisons sont menées entre les régulateurs PID supervisé, PID non supervisé et
PID industriel sur les fours.

Dans ce chapitre sont présentés: un état de l'art des superviseurs flous (5.1), les
modules adaptatifs développés (5.2), les résultats d’expérimentations (5.3) et, enfin,
les conclusions sur ces structures de commande (5.4).

104
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5.1 Définition des superviseurs flous

Malgré la dénomination supervision floue souvent utilisée dans la littérature, nous
considérons, en fait, un adaptateur expert d’un régulateur PID.

5.1.1 Principe général

Les premiéres utilisations de systémes experts, pour superviser des régulateurs PID,
remontent au début des années 1980. Une liste succincte de superviseurs experts de
PID est proposée ci-apres:

1984 - Kraus & Muyron: les parameétres du PID sont ajustés de fagon a
obtenir une réponse plus rapide, tant que le dépassement et le facteur
d’amortissement limites ne sont pas dépassés;

1985 - Astrom: le superviseur est utilisé pour choisir le meilleur algo-
rithme numérique de régulation en fonction des spécifications de
I'utilisateur;

1988 - Devanathan & ol le superviseur calcule, durant chaque régime
transitoire, les paramétres du sytéme et 1'erreur sur les performances
atteintes, afin de pouvoir régler optimalement les parametres du PID;

1990 - Tzafestas & Papanikolopoulos: le superviseur utilisé est un sys-
teme expert flou.

Les raisons principales pour utiliser un PID dans une boucle de régulation sont une
maitrise industrielle de ce type de régulateur et des garanties possibles de stabilité.
D’autre part, les superviseurs de PID sont facilement mis en oeuvre. En effet, peu de
connaissance a priori sur le systéme & réguler est nécessaire; un modéle mathématique
n’est, par exemple, pas requis. A I'opposé, les régulateurs adaptatifs conventionnels
nécessitent souvent la connaissance de la structure du modele du processus régulé,
[OLI1,91]. Un autre avantage des superviseurs est l'interface offerte a 1'utilisateur pour
exprimer ses souhaits, quant aux performances en boucle fermée, [NAU,90] [TZA,90].
Le choix d'un type de superviseur & base de regles, et plus précisément avec un
formalisme flou, améne de multiples avantages (simplicité, souplesse, adaptabilité....),
décrits dans le paragraphe (1.2.2) du chapitre (1).

La structure interne du superviseur est identique a celle d'un régulateur flou, voir
le paragraphe (2.1.2) du chapitre (2). Les parameétres principaux du superviseur flou
sont les facteurs d’échelle (liés aux plages de variation réelle des données en entrée du
superviseur et des trois paramatres du régulateur PID en sortie), les ensembles flous
sur les différents univers de discours normalisés et le contenu des regles d’adaptation
des parametres du PID.
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5.1.2 Les deux approches principales

Dans la littérature, il est possible de dégager deux démarches concernant la supervi-
sion floue d’un régulateur PID. Les sorties du superviseur flou sont les variations &
appliquer aux trois gains du PID. Les entrées peuvent étre de deux types:

¢ Dans le premier cas, les entrées du superviseur sont I'erreur de sortie du systéme
et sa dérivée. Les adaptations menées sur les gains du PID visent & corriger la
loi de régulation au fur et & mesure de ’évolution du systéme, 4 chaque instant
d’échantillonnage.

e Dans le deuxiéme cas, les entrées du superviseur sont les performances atteintes
par le systéme en boucle fermée, au cours du régime transitoire précédent. La
mesure de la qualité de la régulation, au cours d’un certain intervalle temporel,
permet de décider d’un changement sur la loi de commande, de fagon 3 obtenir
de meilleures performances dans le futur.

A- Supervision d’un PID i partir de ’erreur de sortie et de sa dérivée

Il est possible de distinguer les méthodes qui consistent en des adaptations compléte-
ment indépendantes des trois gains du PID et celle qui proposent des adaptations
lides.

Dans le premier cas, trois bases de régles constituent le superviseur flou; elles
définissent les degrés de variation a appliquer aux trois gains K,, K; et K, en fonction
des valeurs de e et é. Les actions sur les gains sont complétement décorrélées et des
nuances complexes peuvent étre introduites. En contrepartie, la phase de réglage des
parameétres peut s’avérer fastidieuse.

Il est possible de citer comme application de cette approche [BAB,92] et [NAU,90);
dans ce dernier cas, une base de connaissance permet un réglage automatique du
superviseur,

Dans le deuxi®me cas, une unique base de régles sert 3 établir la stratégie d’évolution
des trois gains du PID. Les changements sur chacun des paramatres sont calculés en
multipliant le résultat de I’inférence par un des trois coefficients &, k, ou k3. Ces trois
facteurs sont liés aux domaines de variation des gains du PID; ils sont déterminés par
des analyses de stabilité et par des choix de caractéristiques en boucle fermée (par
exemple: préférence donnée & la rapidité au détriment des oscillations...), [TZA,90).
Des applications de cette méthode sont proposées dans [TZA,90}, ot le superviseur
utilise la matrice floue de Mac Vicar- Whelan,

Dans les deux cas, la logique globale d’adaptation du PID repose sur les liens entre
I'évolution des paramétres du régulateur et les performances en boucle fermée, Loin
de la référence, il faut augmenter K, et K; (%) pour réduire le temps de montée; prés
de la référence, il faut augmenter K, (T3) pour diminuer les oscillations. Les variations
des gains proportionnel et intégral ont des influences sur la dynamique du systéme
qui varient dans le méme sens. En fonction de la position dans le plan de phase, il
s’agit de mener des actions, qui se basent sur les tendances citées précédemment, et
sur les souhaits de 'utilisateur en termes de performances.
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B- Supervision de PID & partir des performances dynamiques atteintes

La qualité des performances atteintes peut-étre mesurée par le premier dépassement,
la période des oscillations, le temps de montée.... De nouveau, deux types de mise en
oeuvre sont réalisables.

La premidre mise en oeuvre consiste & tenir compte de toutes les influences entre
les trois gains du PID et les performances dynamiques mesurées. [LIT,91] et [KET,92]
ont proposé des exemples de mise en oeuvre. Dans le premier cas, I'utilisateur exprime
ses spécifications en attribuant des poids a chaque performance désirée. Le probleme
est de gérer les influences parfois contradictoires entre les variations des différents
gains du PID et les évolutions de la réponse temporelle. Les définitions de valeurs
limites non acceptables, pour les diverses caractéristiques dynamiques, et de régles
spéciales de gestion des priorités de réglage apportent une solution. Le parameétre du
PID qui est réglé en premier est celui qui entraine une réduction du dépassement, puis
celui qui influe sur le moins de performances dynamiques en méme temps et, enfin,
celui qui permet d’améliorer la stabilité. Dans [KET,92], les modifications de chaque
gain du PID sont une combinaison linéaire des variations de ces gains, déduites de
chaque performance dynamique mesurée, voir aussi [KET,95].

La deuxidme mise en oeuvre est une simplification, consistant & ne considérer que
les relations dominantes. [OLI,91] propose une telle approche. Les liens prédominants
entre K, et t,, d’'une part, et entre K; et D, d’autre part, sont considérés pour
adapter un régulateur PL. Les deux bases de régles utilisées tendent & faire converger
les caractéristiques dynamiques vers leurs valeurs floues Moyennes. Les définitions de
ces ensembles flous permettent donc de définir un modéle de référence.

Dans les deux cas, les régles d’adaptation peuvent étre déduites d'un ensemble
de réponses temporelles obtenues en simulation pour différents couples { Ky, K;) pour
chaque valeur de K, [LIT,91]. Les courbes permettent de mettre en évidence des
relations qualitatives, telles celles détaillées ci-aprés. Si K ou K; augmente, alors
t.n (temps de montée) diminue, D (premier dépassement) et Osc (amplitudes des
oscillations) augmentent; si Ky augmente, alors D et Osc diminuent.

5.2 Mises en oeuvre des superviseurs flous

5.2.1 Régulateurs PID et superviseur considérés

A- Equations des régulateurs PID considérés pour ce travail

Elles sont décrites en (5.1) pour les simulations et (5.2) pour les expériences temps
réel avec le régulateur industriel; C(k) est la valeur courante du signal de référence
et T, est la période d’échantillonnage.

Le régulateur industriel posséde un certain nombre de particularités par rapport
au régulateur PID académique. Des actions de saturations et désaturation du gain
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intégral sont utilisées: I'action intégrale est activée lorsque la réponse entre dans la
bande proportionnelle (la bande proportionnelle - B- est définie & partir du gain pro-
portionnel, voir I'équation (5.3) -E est I'échelle de sortie du régulateur-). Elle est
maximale au-dessus de cette zone et est nulle en dessous. Ceci permet d’éviter des
valeurs de commande trop élevées pour les erreurs importantes. Une autre fonction
spécifique est la fonction CAS, introduite par la société CORECI. Un terme de com-
mande directe est ajouté au signal généré par le régulateur, voir les équations (5.2)
et (5.4) (C, est le niveau de consigne en régime permanent, € est l'erreur en régime
permanent obtenue avec un régulateur proportionnel). La correction CAS est un dis-
positif breveté, utilisé avec un régulateur proportionnel dans le cas d’un systéme
linéaire. Il permet d’annuler exactement l'erreur statique pour une consigne donnée.
Dans le cas de la régulation d'un systéme non linéaire ou avec perturbations externes,
on ajoute une action intégrale pour compenser les faibles écarts en sortie du processus
et moduler plus finement la puissance fournie.

Uro() = Ul = 1)+ Kp{e(Bl1 + 2 + 251 — ek = DL+ 23]+l = 2]} (5.)
U(k) = U{k — 1) + Uprp(k) + Ucas(k) Ucas(k) = CAS x C(k) (5.2)
_ 100 = Bp x 100 _ 10% x e
B, = K, et X, = 5 (5.3) CAS = o % X, (5.4)

Les gains initiaux du PID sont déduits de la méthode du relais, sur un niveau
de consigne intermédiaire dans la plage des consignes considérée, et des formules de
Ziegler et Nichols pour les échelons et Ziegler et Nichols adaptées pour les rampes,
voir le paragraphe (3.2.1) du chapitre (3).

Pour un PID sans fonction CAS, un

signal de référence modifié permet A aous AgrERENGE
d’obtenir un meilleur suivi de consigne =

en rampe. Le but est d’atténuer le dé-
passement qui apparait apres la tran-
sition entre le rampe et le plateau
constant. La forme exacte du signal 7
de référence étant connue a l'avance ™ v
(pente et niveau de consigne pré-fixés),
une sous-référence est définie, voir la
figure (5.1).

Figure 5.1 : Définition d'une
sous-référence.

La distance D, entre le point de cassure de la référence et la position souhaitée
pour la réponse temporelle étant choisie, il reste a proposer un temps d’annulation



Mises en oeuvre des superviseurs flous 109

de lerreur (Tannw). Le mécanisme mis en place revient a effectuer une correction
progressive en nuangant la réponse gréce 3 une sous-consigne. Lorsque la fonction CAS
est, utilisée, ce mécanisme supplémentaire devient inutile, car le CAS tient directement
compte de la référence.

B- Principe de fonctionnement du superviseur

Le systeme expert flou utilisé posstde des caractéristiques standards. Les opérateurs
mathématiques utilisés par le moteur d’inférence sont respectivement: la conjonction
de Mamdani (minimum), la régle compositionnelle d'inférence de Zadeh (Sup-min),
le minimum pour le et et le mazimum pour I'agrégation des regles. La méthode de
défuzzification par moyenne pondérée est utilisée. L'inférence est réalisée en ligne
compte tenu des constantes de temps des fours considérés (la plus courte est de 100
secondes).

La méthode de supervision floue développée a été inspirée de la méthode de Tzafes-
tas, voir le paragraphe (5.1.2). C’est une stratégie du premier type, pour laquelle une
seule base de régles, de variable de sortie «, assure la gestion des lieux du plan de
phase ot des actions d’adaptations doivent étre menées. Des transformations d’échelle
pour les trois gains du PID, dans leur univers de discours réel respectif, permettent
de gérer 'importance relative donnée au réglage de chaque gain du régulateur. La
figure (5.2) illustre le fonctionnement du superviseur flou considéré.

Superviseur flou

0O | e

base de ATiI = K2 &
régles ATd=K3 O
L demax
e Tae

Uk Systéme Yk+1)
A+Ta+Te)zF(1-2 z+Td
Kp Te Ti Te Te ™ Z{ Bo(p) G{p) }

-2
/régulateur PID é

AKs ATs

Figure 5.2 : Mise en oeuvre du superviseur flou.

Pourquoi avoir choisi un tel type de superviseur ? Tout d’abord, une contrainte
industrielle était de faire une adaptation des paramétres du PID & chaque instant
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d’échantillonnage, en fonction de Uerreur de sortie du systéme et de sa variation,
Cette approche permet d’améliorer la réponse temporelle durant tout le régime tran-
sitoire. De plus, la méthode de Tzafestas n’utilise qu’une seule table de régles, ce qui
peut étre intéressant pour minimiser le temps de calcul (lors de 'inférence en ligne)
et la complexité de 1'étape de formalisation de la connaissance nécessaire au raison-
nement. En outre, la logique de supervision étant exprimée par les régles et par les
formules d’adaptation des paramétres du PID, le choix de ces formules permet d’avoir
trois actions pondérées différentes sur les gains du PID et de prendre tout de méme

en considération les spécifications de P'utilisateur en terme de dynamique en boucle
fermée.

Les paragraphes suivants décrivent deux stratégies de supervision proposées et
présentent les choix effectués pour les paramétres du SF. Les systémes a réguler sont
le modéle du second ordre des fours avec gain variable et le simulateur non linéaire,
voir le paragraphe (1.4.2) du chapitre (1). Dans un premier temps, les non linéarités
dues au gain variable sont compensées (& partir d’analyses de mesures), ce qui conduit

a un systéme linéaire. Ensuite, Ja régulation non linéaire, par adaptation floue, permet
de faire de 'optimisation locale des transitoires.

5.2.2 Stratégies d’adaptation utilisées pour les gains du PID

A- Premiére approche

La table de régles de MacVicar- Whelan, reproduite dans le tableau (5.1), synthétise
les actions de supervision.

e de [ NG [ NM [ NP TNTP | ZE | PTP | PP | PM | PG
NG NG [ NGING|NG ]| NG | NM | NP NTP | ZE
NM | NG | NG| NG [NG [ NM | NP [ NTP ZE | PTP
NP | NG | NG [NG|NM | NP |NTP | 2E | PTP PP
NTP | NG | NG [ NM [ NP | NTP | ZE | PTP | PP PM
ZE NG | NM | NP |[NTP| ZE | PTP | PP | PM | PG
PTP || NM | NP [NTP| ZE | PTP | PP | PM PG | PG
PP NP INTP | ZE [PTP | PP | PM | PG | PG PG
PM | NTP | ZE | PTP | PP | PM | PG PG | PG | PG
PG ZE [PTP | PP | PM | PG | PG | PG | PG PG

Tableau 5.1 : Table de régles de supervision donnant «.

Des actions de supervision non nulles sont menées lorsque la sortie du systéme n’est
pas confondue avec la référence ou lorsque la vitesse de convergence n’est pas celle
attendue. Plus précisément, dans des situations de correction importante (ex.: loin de
la référence en début de régime transitoire -¢ est PG- avec une vitesse de convergence
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insuffisante -de est NP-), la puissance est amplifiée par des augmentations de K, et
K;. Au contraire, dans des situations de convergence trop rapide, ou au-dela de la
référence, apres la premiére intersection avec la consigne, K, et K; sont diminués et
K, est augmenté. Les formules (5.5) traduisent ces évolutions.

K, k+1) = Kp(k) + ax K Ta(k + 1) =

P dinitiat — @ %X K3
Ti(k+1)

Tijnitiar — @ % K2 CAS(k+1) = Kyx & xK,y (5.5)

L’adaptation du paramétre CAS a lieu chaque fois que le gain proportionnel est
adapté. Les adaptations sont, ici, de type incrémental pour le gain proportionnel,
contrairement aux deux autres gains qui varient autour de leur valeur initiale. En
effet, 'adaptation de la valeur de K, permet de compenser la perturbation principale
imposée par le cahier des charges, qui est 'évolution du gain du four en fonction de
la référence. Cette adaptation permet effectivement de faire face & la perturbation
interne sur le gain du four car, par exemple, si le gain du systeme K, diminue par
rapport a sa valeur nominale, le processus sera plus lent. Alors le nombre d’actions
positives sur K, seront nombreuses afin que la sortie du four rejoigne plus vite la
consigne. Ainsi, 'évolution de la dynamique du régulateur permet de s’adapter &
celle du four et de pouvoir converger vers les réglages optimaux pour chaque niveau de
consigne. Les adaptations des valeurs de T; et de Ty permettent d’optimiser localement
les régimes transitoires, ces deux paramétres variant autour de leurs valeurs initiales.

Les paramétres K;, Kp, K3 et K4 sont détermineés, ici, de facon & exprimer au
mieux les spécifications de 1'utilisateur concernant la dynamique du four régulé. Par
exemple, si le comportement en boucle fermée désiré est une réponse rapide, sans
condition trés restrictive sur les dépassements, les parametres Ky et K sont choisis
grand devant Kj.

Lorsque la sortie du four aborde une rampe descendante aprés un plateau, la
réponse évolue au-dessus de la rampe et peut diverger de fagon importante. Des ac-
tions spécifiques sont alors menées. En phase de divergence (e < 0, de < 0), des
actions Négatives sont préconisées en sortie du superviseur -cases en gras de la table
de régles (5.1)-. Dans le cas d’une rampe descendante, les signes des valeurs de a
sont inversés en sortie du moteur d’inférence. Cette adaptation spécifique, qui permet
d’améliorer le suivi de rampe descendante, met en lumiére que le fait d’augmenter la
dynamique du régulateur lors de la phase de divergence permet de moduler la com-
mande plus rapidement, donc de facon plus adéquate. Ceci nous conduit & proposer
la deuxidéme stratégie de supervision floue....

B- Deuxiéme approche incluant des garanties de stabilité

La dynamique du régulateur est maintenant systématiquement augmentée lorsque la
sortie du systéme diverge ou ne converge pas assez vite. Au contraire, des actions de
supervision négatives sont appliquées lorsque la réponse converge trop vite. La table
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de régles (5.2) et les formules (5.6) traduisent globalement cette stratégie -les labels
linguistiques soulignés ont la signification suivante: PG= Positif trés Grand-. Par ex-
emple, pour e: PM et de: PG (divergence) ou e PM et de NP (convergence trop lente),
les actions de supervision positives générées se traduisent par des augmentations de
K,, K; et par une diminution de K,

Kp(k + 1) = Kpiniﬁal + a X Kl
T!(k + 1) = iimiiar — O X K (56)
Td(k + 1) = Ldipiua — @ X K3

ede NG NM NP NP ZE PP PP PM PG
NG (BG PG PG PG PG PG PM NP NG
NM |PG PG PG PG PG PM NP NG NG
NP PG PG PG PG PM NP NG NG NG
NP |PG PG PG PM PP NP NM NG NG
ZE PG PG PG PP ZE PP PG PG PG
PP |NG NG NM NP PP PM PG PG PG
PP NG NG NG NP PM PG PG PG PG
PM |NG NG NP PM PG PG PG PG PG
PG |NG NP PM PG PG PG PG PG PG

Tableau 5.2 ; Deuxitme stratégie de supervision donnant o.

Les adaptations des trois gains sont ici faites autour des valeurs initiales, ce qui
nous permet de choisir les parameétres K j» J € [1,3], de fagon & garantir la stabilité
du systéme bouclé. La conception, intégrant des conditions suffisantes de stabilité,
s’articule autour des étapes suivantes -I’annexe (2) détaille les différentes étapes de la
méthode: réécriture du systéme bouclé, choix des domaines d'incertitude et résolution
de l'inégalité matricielle-:

1. Les valeurs initiales des gains du PID sont calculées avec les formules de Ziegler
et Nichols pour des échelons et sont modifides pour les rampes -voir le para-
graphe (3.2.1) du chapitre (3)-. La méthode du relais, appliquée sur des modeles
discrets nominaux et sur une consigne moyenne, fournit les caratéristiques du
point critique.

2. Le gain proportionnel est décomposé en deux termes K, x K,*. K, permet de
réaliser la compensation des variations du gain du systéme K,, tel que K, x
Ky, = Ky = 1, laloi d’évolution de K, étant estimée.

3. Le probléme de stabilité posé concerne alors un systeme linéaire avec des paramatres
incertains bornés §;(K,,T;, Ty), i = 1 & 3. Le systéme bouclé s’exprime selon
Péquation X = ¥, [6:(Kp*, T3, Ty) Al X + A X. 1l est rééerit sous la, forme
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(5.7); les non linéarités sous forme d’incertitudes, 5(Kp", T, Ta), sont extraites
de l'ensemble PID supervisé + systéme.

X = AX + BV
Y = CX

&(t) O 0 (5.7)
5(t) Y = 0 52(t) 0 Y

0 0 83()

Vv

4. Un choix initial des valeurs minimales et maximales des paramétres incertains
est fait. Des conditions suffisantes de stabilité peuvent &tre déduites grice a
la découverte d'une fonction quadratique de Lyepunov appropriée, vérifiant
I’équation (5.8) (établie & partir du critére général des petits gains structurés,
[IMAR,94]). Ri, Qi et S; caractérisent les incertitudes &;(¢t), P est la matrice
de Lyapunov strictement positive cherchée, M et 7; permettent de faciliter la
recherche d'une fonction de Lyapunov de dérivée strictement négative.

5. Si la recherche est concluante, les valeurs de K, K et K3 sont déduites de fagon
4 ce que, pour la valeur maximale de o inférée (c’est-a-dire 1), K,* atteigne sa
valeur maximale et T et T leur valeur minimale. Si la recherche n'aboutit pas, il
faut recommencer A D'étape 3. L'annexe (2) fournit plus de précisions sur cette
méthode, permettant de garantir la stabilité du systéeme bouclé avec un PID
supervisé. ‘

<0 (5.8)

X\ [ AP+PA+el+5;1:R; PB+col(ri Si) X
14 B'P + col|r:(S:)] diag(; Qi) v

5.2.3 Choix effectués pour les paramétres du superviseur
et Indications sur les liens avec les performances

A- Ensembles flous

1l est nécessaire de définir, tout d’abord, le nombre, la forme et la répartition des
ensembles flous sur les différents univers de discours. Le nombre d’ensembles flous
a été fixé & 9 pour e et de et 11 pour a. Ce choix repose sur des optimisations
expérimentales 3 partir d’un nombre initial de 17 EF. Les ensembles flous considérés
sont : NG (Négatif Grand), NM (Négatif Moyen), NP (Négatif Petit), NTP (Négatif
Trés Petit), ZE (Zéro), PTP (Positif Trés Petit), PP (Positif Petit), PM (Positif
Moyen), et PG (Positif Grand), auxquels se rajoutent N TG et PTG pour a.

Leur forme a été choisie triangulaire, pour simplifier les traitements informatiques,
sachant que la forme a peu d’influence sur les résultats. La répartition des ensembles
flous sur les univers de discours de e et de a été choisie non linéaire avec une concen-
tration autour de Vorigine, voir la figure (5.3). Cette distribution permet de réaliser
des réglages du PID plus fins prés du régime permanent.
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Figure 5.3 : Ensembles flous pour les différentes variables du superviseur flou.

B- Bornes des univers de discours

Les signaux erreur de sortie du four, e, et dérivée de cette erreur, de, sont normalisés
dans I'intervalle [—1, 1] au sein du module de normalisation. Les choix des bornes des
univers de discours, e,,,, et demaz, sont faits de facon & utiliser au mieux la table de
regles pour chaque changement de consigne en échelon ou en rampe. L’objectif est,
évidemment, d’obtenir de bonnes performances; malheureusement, il est difficile de
lier ces paramétres & un modale de référence explicite de bonne convergence. Toutefois,
quelques indications grossiéres peuvent étre proposées.

Pour les suivis d’échelons, €maz, €XPYimMé par un pourcentage de la variation de
niveau de consigne -équation (5.9) et figure (5.4)-, peut traduire le dépassement max-
imal tolérable & chaque transitoire, et étre lié & I'étendue de la bande proportionnelle.

jermnax
/ ac? fe
ac! €maxr = E(')' x AC (59)
de ax
Atmnmin AC

(5.10)

demam = dyma:r =
tmin

Figure 5.4 : Choix de ep,, et A€z
pour les échelons.

démaz peut étre relié au temps de montée A 100% -équation(5.10)-. En effet, une
diminution de At,;, (performance attendue plus contraignante) entraine une augmen-
tation de dey,q,. Les ensembles flous, exprimant les valeurs d’une entrée de donnée,
vont alors étre plus proches de ZE. Si nous considérons, par exemple, une phase de
convergence avec e : PG et de : N, les tables de régles (5.1) ou (5.2) fournissent alors
une valeur floue de o moins négative, entrainant une augmentation de la dynamique
du régulateur. Ce changement produit une augmentation de la pente de la sortie du
systéme et correspond & un temps de réponse plus rapide.
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Pour les suivis de rampe, €4, est variable lors du suivi de rampe et constant
lorsque la référence est constante -équations (5.11) et (5.12) et figure (5.5)-.

[ — emax

demax €maz = perite X trelatif (5.11)

_ [t
€maz = 74 x C (5.12)
Figure 5.5 : ChOiX de Emazx et, demar demax — d'ymax _ dC — 4fde % dC (5.13)
pour les rampes. 100

Dans le cas de la formule (5.11), I'idée est d’introduire une stratégie spécifique
d’optimisation du suivi de rampe; pente est la pente de la rampe et freaus €St ie
temps actuel, réinitialisé & 0 en début de rampe. enqs dépend de la distance au début
de la rampe de telle fagon que:

e au début du suivi de rampe, la réponse du four tend & diverger. L’objectif est
alors d’anticiper sur cette divergence afin de forcer la réponse 4 reconverger le
plus vite possible vers la rampe. Ce but est atteint en définissant un univers
de discours petit. Ainsi, une saturation est introduite trés rapidement et une
action forte sera générée pour faire réagir le four plus vite et plus fortement.

o dans la suite du suivi de rampe, la réponse converge vers la référence, lidée
est alors d'atténuer les actions menées afin d’induire une convergence assez
progressive pour éviter les dépassements. Les actions du superviseur sont alors
progressivement diminuées par 1'élargissement de I'univers de discours de e.

Dans le cas de la formule (5.12), il est possible de relier enq. au dépassement
maximal accepté, en définissant un domaine autour de la consigne.

Nous pouvons donner des indications pour le choix de depnq, dans le cas de la
stratégie de supervision 1 proposée -formule (5.13)-. Ce paramétre peut &tre lié & la
pente de la réponse du systeme attendue prés de la référence; un critere de choix
est, par exemple, une réponse peu oscillatoire. Lors du suivi de rampe, il est possible
d’exprimer ia pente de la réponse dy en fonction de la pente de la rampe dC’; I'équation
(5.13) propose une expression de deneq. Le facteur 4 traduit approximativement le
rapport entre une petite dérivée de l'erreur def et la valeur maximale de®, sachant
qu'il y a au total 9 ensembles flous pour coder les valeurs de de.

L'exemple suivant permet d’illustrer le fait que def est la dérivée de 'erreur
servant de référence prés de la consigne, dans le cas de la table de MacVicar-Welhan.
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Sur la figure (5.6), la sortie du four est proche de la consigne (erreur petite et positive)
et en phase de convergence vers la rampe. Deux cas de figure sont représentés pour
une vitesse de convergence effective du signal de sortie égale, (cas 3), et plus grande,
(cas 4), en valeur absolue que dV'”. Dans le cas (3), une action nulle est exercée car
la sortie du four converge a la vitesse désirée vers la rampe, voir la table de régles
sur la méme figure. Dans le cas (4), une action anticipatrice importante, (NM), est
imposée, pour minimiser les dépassements & venir. Le choix de de” est donc lié & un
comportement prés de la consigne plus ou moins oscillatoire,

Figure 5.6 : Actions inférées en fonction des valeurs relatives de de et A€o

9.3 Applications sur les fours

5.3.1 Application de la premiére stratégie

A- Simulations

Dans un premier temps, est utilisé un systéme du second ordre avec gain variable
-selon la loi parabolique explicitée dans le paragraphe (1.4.2) du chapitre (1)-, carac-
térisé par I'équation (5.14). Dans un deuxiéme temps, est ajouté un retard pur non
modélisé, voir 'équation (5.15). La constante d’échantillonnage est de 10s.

K Ks x ¢80P
(14 200p)? (514 (1+ 200p)? (5.15)

Les différentes simulations ont été réalisées avec des séquences de plusieurs rampes,
afin d’évaluer globalement le comportement du régulateur en présence de niveaux et de
changements de consignes variés, [JOC,93]. Les évaluations chiffrées des performances
atteintes sont le temps de stabilisation & 5% - stab- €t le pourcentage de dépassement
maximal par rapport au point de régulation - D, -.



Sorbe du four : Y(t), en degres

Applications sur les fours 117

. s Ty, ...
Eripgat | f, = Thngtal et K3 = ~isjtial permettent

Pour le premier systeme, K, = —5& s
d’obtenir des performances intéressantes. Pour le second systéme, avec un retard
pur important, une stratégie de supervision spécifique a été définie pour renforcer la
stabilité du four, en minimisant davantage les oscillations. Pour cela, K| = ﬁ’igéﬁﬂ,
KQITM';' et K3:4 T——“"““"Ld‘é' .

Pour le modéle du second ordre avec perturbations sur le gain, les résultats
donnés sur la figure (5.7), comparent les cas supervisé et non supervisé. La moyenne
des améliorations sont de 7mn pour le temps de stabilisation et de 13.6% pour le
pourcentage de dépassement. De plus, le suivi de rampe est également généralement
amélioré. Le superviseur flou apporte une amélioration significative des performances
en boucle fermée.

-
3
40+ -]
§
“o |0.00 2000 30‘00 T':'C::OIO.“ .;O:?d.- 50‘00 70‘00 8000 QOO GD ECIND ADADG T.mz?‘ofn lloonda:m 10600 12000
Figure 5.7 : Sortie du four avec gain Figure 5.8 : Retard maximal non mod-
variable: PID (..), PID supervisé (_). élisé: PID (..), PID supervisé ().

Pour le modgle du second ordre avec perturbations sur le gain et retard
pur, la courbe (5.8) montre les résultats obtenus. Dans ce cas trés contraignant, les
moyennes des améliorations sont de 4mn pour le temps de stabilisation et de 10%
pour le pourcentage de dépassement. Les amplitudes des premiers dépassements sont
globalement minimisées et la fréquence des oscillations est réduite; ce phénomene
s'accompagne, par ailleurs, d’'un amortissement plus important de la réponse du four.

Les résultats des simulations montrent que, dans tous les cas, les régulations PID
académiques sont améliorées grice au superviseur flou, que ce soit au niveau de la
poursuite de trajectoire ou au niveau de la stabilisation autour du niveau de référence
constant.

B- Réglette a infra rouge

1'objectif des expérimentations temps réel sur la réglette & infra rouge -voir le para-
graphe (1.4.2) du chapitre (1)- est de comparer les résultats de la régulation PID+CAS
et PID+CAS supervisée pour montrer concretement ce que la supervision floue peut
apporter. La constante d’échantillonnage utilisée pour le superviseur est de 3s et le
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régulateur communique avec le four toutes les 1s. Le régulateur PID+CAS est réglé
initialement par un expert industriel. Des résultats sont obtenus pour une rampe et
un échelon.

Pour le suivi de rampe avec un plateau & 50°, les valeurs des gains sont respec-
tivement: X, = 20, T; = 0, Ty = 27 et CAS = 75. L’action intégrale étant gelée
pour la régulation non supervisée, il est nécessaire de définir le facteur K, comme
une plage de variation autour d’une valeur non nulle de Paction intégrale. En effet,
le fait de garder comme valeur initiale de T; la valeur 0, lors du régime de référence
constante, conduit & des sauts de commande, donc & des oscillations. La valeur autour
de laquelle s'effectue les variations de la constante de temps intégrale, lors de la con-
signe constante, a été choisie égale 3 126s; la plage de variation autour de cette valeur
médiane est de + — 120s. Les parametres K1, K3 et K, ont été fixés respectivement
aux valeurs 20, 10 et 0.05.

Pour la régulation autour d’un échelon & 100°C: Xp =40, T; = 10mn, Ty = 8mn
et CAS = 50%. Les gains du superviseur ont été réglés avec les valeurs: fae =15 et
fe = 0.1. Les paramétres K 1, K2, K3 et K, ont été fixés respectivement aux valeurs
20, 15, 10 et 0.05.

Pour la consigne en rampe, les résultats sont présentés sur les courbes (5.9)
(réponses du four) et (5.10) (sortie du superviseur).
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Figure 5.9 : Sortie de la réglette & infra rouge: avec le SF (), sans le SF (..).

= e
]

. . — . s
o 100 200 fclele) 400 500 |00 OO aoo OO 1T OO0
-rTpes an ssecondes

Figure 5.10 : Sortie du superviseur flou de PID.
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Le suivi de rampe est nettement meilleur avec le PID+CAS supervisé qu'avec le
PID+CAS non supervisé; l'erreur de trainage en fin de suivi de rampe passe de 4° &
1.6°. Le four réagit plus vite avec le superviseur, puisque, pour un premier dépasse-
ment plus important (il passe de 1.8° & 2.7%), le deuxitéme instant d'intersection avec
le plateau est sensiblement le méme (environ 237s aprés le début du plateau). La
courbe (5.10) montre que, pendant le suivi de rampe, des actions positives de super-
vision sont menées afin d’augmenter la dynamique du régulateur; arrivé au plateau,
des actions négatives permettent de rendre le régulateur moins rapide pour diminuer
les oscillations.

Pour la consigne en échelon, les résultats sont présentés sur les courbes (5.11)
(réponses du four) et (5.12) (sortie du superviseur). Pour un faible dépassement (il est
de 0° pour le PID+CAS et de 0.8° pour le régulateur supervisé), le temps de montée
3 100% est intéressant puisqu’il est de 3.4mn (au lien de 4.8mn pour le régulateur
non adapté en ligne). La courbe (5.12) montre que ceci est la conséquence des actions
de supervision positives menées pendant le régime transitoire. Pendant le régime
permanent, des actions négatives tendent & anticiper davantage sur les dépassements.
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Figure 5.11 : Sortie de la réglette A infra rouge: avec le SF (1), sans le SF {..).
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Figure 5.12 : Sortie du superviseur flou de PID.
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5.3.2 Application de la deuxiéme stratégie en simulation

Des tests ont été menés avec le modale (5.14) sur des successions de 10 transitoires en
rampe ou en échelon. Les performances moyennes Suivantes ont été évaluées: premier
dépassement -D,,..-, temps de stabilisation 4 5% Lstap-, allure du suivi de rampe
(pour les rampes) et premier dépassement -Dy, .-, temps de montée 3 100% -t,,- et
temps de réponse a 5% -t,- (pour les échelons).

A- Références en rampe

La figure (5.13) montre un détail des deux premiers transitoires. La figure (5.14)
focalise sur les actions de supervision et les évolutions des gains du PID.
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Figure 5.13 : Sortie du four: avec le SF (-), sans le SF (..) (rampes).
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Figure 5.14 : Sortie du superviseur et gains du PID {(rampes).

La sortie du superviseur « est toujours positive afin d’accélérer le suivi de rampe
ou la stabilisation autour du plateau. Ceci se traduit, pour le superviseur, par une
amélioration des trois indices de performance pour presque tous les régimes transi-
toires. Le tableau (5.3) résume les moyennes de ces améliorations.
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| [ PID | PID supervisé || améliorations (%) |
Dinaz (%) 134 11.74 +12.4
Tytab {mn) 10.57 9.3 +12
suivi de rampe - - PG

Tableau 5.3 : Performances dynamiques moyennes et améliorations (rampes).

B- Références en échelon

La méme analyse que précédemment est faite, voir les figures (5.15) et (5.16).
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Figure 5.15 : Sortie du four: avec le SF (_), sans le SF {..) (échelons).
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Figure 5.16 : Sortie du superviseur et gains du PID (échelons).

Les actions de supervision sont positives au début des transitoires et en phase de
divergence au-dela de la consigne; elles sont négatives en dessous, pour anticiper sur
les dépassements. Les améliorations de toutes les performances dynamiques pour tous
les transitoires sont résumées dans le tableau (5.4).




122 Réglage d’un PID par logique floue

1l || PID T PID supervisé || améLiorations (%7
Dias (%) || 28.5 20.7 +27
T, (mn) || 246 541 2
T, (ma) || 115 G +35

Tableau 5.4 : Performances dynamiques moyennes et améliorations (échelons).

3.4 Conclusions et extensions

A- Conclusions sur les résultats obtenus

La supervision floue de régulateurs PID est une fagon intéressante de générer des lois
non linéaires. Les principaux avantages de cette démarche sont:

1. une connaissance importante de Porgane de régulation PID dans le milieu in-
dustriel;

2. une approche floue qui permet de raisonner dans le plan de phase linguistique
pour établir la base de regles;

3. une plus grande facilité d’utilisation des trois gains P, I et D que pour les
régulateurs flous.

Le choix d’une structure de superviseur flou et les réglages de ses paramétres
ont été explicités dans le paragraphe (5.2). Une seule table de régles de supervision
exprime les valeurs floues d’un paramétre @, en fonction de Verreur de sortie du
four et de sa dérivée. Les gains du régulateur sont alors déduits de ce parametre
a. La table de régles et les formules d’adaptation permettent de fixer la logique
de supervision caractérisant les liens entre parametres du PID et performances en
boucle fermée. Nous avons proposé deux approches de réglage du superviseur flou. La
deuxiéme stratégie de supervision proposée permet, A travers le choix des coefficients
K, d’assurer la stabilité du systéme bouclé.

Les simulations et tests sur le simulateur infra rouge ont été présentés dans le
paragraphe (5.3). Dans tous les cas, les résultats obtenus sont intéressants, puisqu'’ils
consistent en des améliorations de toutes les régulations PID académiques ou indus-
trielles.
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B- Extensions possibles du travail

Un des principaux inconvénients des méthodes de supervision floue proposées est la
Qifficulté de définir un modéle de référence explicite pour les performances attendues.
I] est recommandé de combiner les deux approches de supervision floue (adaptation
en fonction de la position dans le plan de phase et en fonction des performances
dynamiques atteintes & l'issu d’un régime transitoire). La premiére approche permet
une optimisation constante de la loi de régulation et I'obtention de garanties de sta-
bilité; la deuxiéme approche offre la possibilité a P'utilisateur de définir clairement les
spécifications sur les performances. Il serait, en effet, intéressant de développer une
interface homme-machine du superviseur, qui permette 3 Yutilisateur de définir, au
niveau logiciel, le signal de référence, de spécifier numériquement et précisément ses
exigences de performances en boucle fermée....

Enfin, d’autres modules pourraient étre ajoutés au superviseur afin de compléter
son fonctionnement. Par exemple, un module de planification de gains (gain schedul-
ing) permettrait d’enregistrer des réglages pour des contextes donnés, dans des situ-
ations types, afin de restituer la configuration le cas échéant pour aller plus vite vers
un réglage optimal. Dans le cas de systémes avec une non linéarité sur le gain diffi-
cilement compensable, une technique de planification de gains, couplée a l'adaptation
floue du PID autour des gains correspondants & une consigne donnée, permettrait de
résoudre efficacement le probléme de régulation.

Nous allons maintenant considérer une nouvelle fagon d’améliorer des résultats
de régulation PI avec seulement des techniques floues.



Chapitre 6

Auto-réglage de régulateurs flous

Nous proposons ici une autre approche pour améliorer une loi de régulation initiale de
type PI, en travaillant exclusivement avec des techniques floves. Le RF de la deuxiéme
génération développé consiste en un auto-régleur flou d’un systéme flou.

Nous avons amélioré une technique d’adaptation de singletons-conclusions de ré-
gles de régulation flove. En effet, nous proposons la définition d’une zone de non-
adaptation des régles, en dessous de certaines performances limites, et une adapta-
tion bidirectionnelle des singletons sur leur univers de discours. Nous avons également
établi une formule d’adaptation de la variation de puissance, pour obtenir une bonne
régulation dans le cas de systémes des retards non modélisés importants.

Le systéme de commande a été validé en simulation et en temps réel, par analyse des
lois de régulation obtenues et comparaison avec le RF de la premiere génération et
avec un PID industriel.

Le paragraphe (6.1) donne des indications sur les méthodes de génération de lois
floues non linéaires. Les paragraphes (6.2) et (6.3) décrivent les auto-régleurs mis
én oeuvre avec adaptations mono et bi-directionnelles sur l'univers de discours de
la commande. En (6.4) sont présentées les applications sur les fours et en (6.5) les
conclusions.

124



Génération automatique de lois de régulation floue non linéaire 125

6.1 Génération automatique de lois de régulation
floue non linéaire

6.1.1 Justification d’une telle démarche

La nécessité de développer des procédures d’auto-réglage est clairement apparue dans
le paragraphe (3.2.2) du chapitre (3). Les régulateurs flous sont principalement in-
téressants pour le formalisme linguistique, permettant d’exprimer la stratégie de régu-
lation, et pour leur aptitude a générer des lois de régulation non linéaires, compte tenu
de leurs nombreux degrés de liberté -voir le paragraphe (1.2.2) du chapitre (1)-. Toute-
fois, ces nombreux parametres ne sont pas toujours faciles & régler optimalement. Le
premier probleme posé consiste donc & choisir un moyen d’introduire facilement des
non-linéarités dans la loi de régulation.

Le probleme de la correspondance, entre une loi de régulation numérique et un
certain réglage du régulateur flou, peut se résoudre par 'une des voies suivantes:

e Tout d’abord, les lois de régulation non linéaires peuvent étre congues a partir
de correspondances entre formalisme linguistique flou et fonctions analytiques.
Toutes les équivalences ne sont pas connues; mais on sait qu'un systéme a base
de tégles peut approximer n’importe quelle non-linéarité, au méme titre qu'un
réseau de neurones. La connaisance des équivalences peut faciliter des études de
stabilité. Toutefois, un des attraits essentiels du flou, a savoir la modélisation
de connaissance experte, peut disparaitre.

o C’est pourquoi, il est intéressant d’envisager 'adaptation des parametres du RF
en utilisant des techniques d’optimisation. Ces méthodes reviennent 4 constru-
ire ou modifier la loi de régulation, & partir de données expérimentales. Deux
niveaux sont possibles pour ces réglages. Un auto-calibrage des parametres du
régulateur flou peut étre réalisé a priori, en fonction des caractéristiques du
systéme et du signal de consigne, comme la méthode du relais avec le PID. Une
auto-adaptation des paramétres du régulateur flou peut également étre menée
en ligne, pour réagir aux perturbations internes, externes ou aux de change-
ments de niveaux de consigne. Ces méthodes adaptatives permettent de régler
automatiquement I'organe de commande & partir de spécifications sur les per-
formances dynamiques en boucle fermée. En contrepartie, la démarche suivie
conduit malheureusement a une impossibilité d'analyse de stabilité a priori.

Nous avons opté pour une combinaison des deux approches: une loi de régulation
linéaire connue est d’abord traduite en flou, puis modifiée localement pour introduire
des non-linéarités. Bien que partant d’une loi initiale linéaire, un des avantages du
flou, qui est l'intégration de la connaissance experte, n’est pas ignoré ici. En effet, lors
de ’étape d’introduction de non-linéarités locales, cette connaissance peut s’avérer
utile. Cette démarche conduit & une garantie d’amélioration des performances par




126 Auto-réglage de régulateurs flous

rapport a une régulation linéaire et a plus de présomptions de maintien de la sta-
bilité, que dans le cas d'un régulateur flou réglé de fagon complétement heuristique.
Un exemple de procédure d’auto-réglage pour les régulateurs flous est donnd dans
(HAY,91]. La technique repose sur une adaptation du régulateur en fonction de per-
formances dynamiques observées & Iissu d’un transitoire. Nous nous sommes inspirée
de cette application.

6.1.2 Sur quels paramétres du RF agir et comment ?

Dans le paragraphe (2.2) du chapitre (2), nous avons déja évoqué les parameétres
principaux sur lesquels il est intéressant d’agir pour introduire des non-linéarités
dans la loi de régulation. Il est ainsi possible de modifier la nature des interpolations
générées pendant le processus d’inférence, ou directement les amplitudes des niveaux
de commande:

¢ Dans le premier cas, modifier les interpolations naturelles entre les points car-
actéristiques peut se faire en agissant sur la représentation des ensembles flous
des variables d’entrée (forme et répartition des EF -incluant les recouvrements
entre deux EF consécutifs et les positions des valeurs modales-), ou sur le mé-
canisme d’inférence (donc sur les opérateurs mathématiques utilisés). Ce cas
d’introduction de non-linéarités est intéressant si peu de régles sont définies.

® Dans la situation contraire, il est possible d’introduire des non-linéarités par
une démarche heuristique experte (ex.: utilisation d’une méthode qualitative
pour modifier localement les régles dans le plan de phase linguistique), ou par
des techniques d’auto-réglage.

Nous avons déja montré dans le paragraphe (3.2.2) du chapitre (3) que certaines
interpolations non linéaires peuvent améliorer les résultats. Nous nous intéressons
maintenant ¢ la modification automatique des régles. 1] est intéressant, pour cela,
d’agir directement sur les conclusions des regles. Le fait de conserver une couverture
fixe de l'espace d’entrée permet de préserver une sémantique, méme si tous les degrés
de liberté permettant d’introduire des non-linéarités ne sont pas exploités. Nous al-
lons montrer, dans la suite, que introduction de non-linéarités, par adaptation des
conclusions des régles, permet d’améliorer notablement les performances dynamiques

des régulateurs pour I'application qui nous concerne.

Lors de l'introduction automatique, de différentes fagons, de non-linéarités, il
est souvent question d’apprentissage méme si ce terme doit étre nuancé; aussi est-
il préférable de parler d’optimisation:

¢ Des combinaisons flou/neuronal peuvent étre mises en oeuvre, les réseaux de
neurones étant appropriés pour le traitement de données expérimentales,
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e D'autre part, des algorithmes génétiques peuvent étre combinés aux modules
flous. Ils permettent de générer des structures de régulation floue optimales; par
exemple, ils permettent de combiner les avantages de deux structures, intéres-
santes pour des raisons différentes.

e Les techniques d’optimisation traditionnelles, appliquées sur le régulateur flouy,
permettent de générer des lois de régulation non linéaires (par exemple: descente
de gradient, recuit simulé, simplexe....).

e Enfin, des techniques d’optimisation spécifiques peuvent étre utilisées, telles
des méthodes floues pour résoudre des problémes éventuellement multi-critéres.
Nous nous sommes intéressée, dans ce travail, & cette derniére approche.

Les types de non-linéarités introduites vont dépendre des criteres d’auto-réglage
utilisés. Les objectifs fixés pour améliorer la loi de commande peuvent concerner
toutes sortes de performances dynamiques ou de combinaisons de ces performances
(dépassements, temps de montée, temps de stabilisation, temps de réponse, facteur
d’amortissement, erreur courante, puissance utilisée, somme cumulée des erreurs, in-
tégrale de lerreur quadratique....).

6.2 Mise en oeuvre d’un auto-régleur de RF: dé-
marche générale

L’objectif de notre travail est de proposer une méthode d’auto-réglage permettant de
générer des lois de régulation plus complexes que celles, quasi-linéaires, développée
dans le paragraphe (3.2.2) du chapitre (3). Les lois non linéaires générées doivent per-
mettre d’obtenir un meilleur compromis dépassement-rapidité qu’avec une loi linéaire
et une meilleure robustesse face & des perturbations. Notre but est de développer un
RF qui conduise 3 de meilleurs résultats qu’un PID industriel, qui soit facile, rapide
3 comcevoir et a utiliser, et qui tienne compte des spécifications de Vutilisateur.

6.2.1 Principe général de 'auto-réglage

Les RF considérés possedent une structure de base décrite dans le paragraphe (3.2.1)
du chapitre (3). La méthodologie d’auto-réglage proposée est constituée de deux
étapes.

Le réglage du régulateur est d’abord réalisé de facon & approximer une loi de
régulation analytique de type P1I rapide, d’apres les lois d’équivalence exposées dans
le paragraphe (3.2.1) du chapitre (3). Une premiére expérience de pré-réglage du type
relais permet de fournir les gains proportionnel et intégral servant & initialiser les
parameétres du régulateur flou.
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A partir de la loi de régulation floue standard obtenue (notée RFB,), Pauto-
réglage est appliqué sur une séquence de consignes en rampe ou en échelon. Il consiste
en une adaptation de la position des ensembles flous de la variable de sortie du
régulateur, en fonction des performances dynamiques atteintes & la fin du transitoire
précédent. Cette démarche conduit & la génération d’une loi de régulation floue non
linéaire avec une base de régles adaptée (notée RFB,).

6.2.2 Réglage d’un PI flou non linéaire

Le principe de l'auto-réglage est une modification des régles de convergence, afin
de se rapprocher d’un modéle de référence implicite de la réponse temporelle. Les
modifications consistent & moduler les dosages de AU en fonction des pourcentages
de premier dépassement atteints, jusqu’a ce que ces dépassements soient suffisamment
petits. Les regles concernées par les adaptations sont illustrées sur la figure (6.1),
L’ensemble des régles caractérisé par un signe (+) correspond au cas o la sortie du
systéme est au dessus de la consigne et est en train de converger vers cette référence.
L’ensemble des régles caractérisé par un signe (-) correspond au cas ot la sortie du
four est en dessous de la consigne et est en train de converger vers cette référence.

[

L’introduction de non-linéari-

-tés dans la loi de régulation
floue est faite en déplacant
certains singletons flous de
parties conclusions des ré-
gles, sur lunivers de dis-
cours de la variable wari-
ation de commande. 1.’idée
de l'auto-réglage consiste 3
anticiper davantage sur les
dépassements des réponses
temporelles, liées & des dy-
namiques en boucle fermée
rapides mais oscillatoires.

x| NG NM NP ZE PP PM PG
NP|NG NG NM NP ZE-pp ¢
ZE| NG -NM--HP- -

Figure 6.1 : Principe de 'adaptation des régles,

Ainsi, le sens d’adaptation de ces singletons va dans le sens d’un renforcement
des actions anticipatrices. Les singletons flous positifs sont déplacés vers les valeurs
croissantes sur l'univers de discours de AU » pour générer les nouveaux singletons
Z Eppyg, PPy, P Mg et PGppys. Les singletons négatifs sont déplacés vers les valeurs
décroissantes sur 'univers de discours de AL/ ; pour générer les nouveaux singletons
NG roins, NMmoing, NPpoins €t Z Epoins- Ces mouvements se font, dans notre cas,
dans des proportions égales pour tous les singletons adaptables. Le mécanisme de
transformation d’ensembles flous en d’autres ensembles flous, pour la variation de
commande, conduit donc & une modification du contenu de certaines régles.
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La figure (6.2) illustre le résul-

[eesres danpartenancs | -tat d’une phase d’adaptation
NGroine  pypmoine 2epuen N de la base de régles, en mon-
NMmoins ZEmoins | 4 P Prriuas POprus

trant la définition des ensem-
bles flous résultant pour AU.
Les positions des nouveaux
singletons sont définies avec
NG MM NP zZE | e PM PG un facteur de décalage par
rapport aux singletons de dé-
part; ici, il est de 0.5.

ZE + 08 P

[ univers e wrmcours |

Figure 6.2 : Singletons optimisés pour AU.

D’autres types de non-linéarités sous forme de saturations variables ont été intro-
duites dans la loi de régulation, afin d’améliorer les résultats dans le cas de retards
importants non modélisés. L'idée est d’adapter, au début de chaque nouvelle con-
signe, le facteur de variation de la puissance disponible, AUz, tel que: si le gain
du systéme K, augmente, alors AUpq, diminue et si le retard T, augmente, alors
AU,pae diminue. Une loi analytique permet de traduire ces relations qualitatives; elle
consiste donc en une adaptation de AUpq, pour compenser implicitement les effets
néfastes d’un retard pur, en plus des effets des perturbations internes sur le gain du
four, voir 'équation (6.1). Cette adaptation s’avére nécessaire pour pouvoir mener a
bien une régulation acceptable dans le cas d’un retard pur égal & 40% de la valeur de
la constante de temps T.

Dans la formule considérée, AU nazinit €5t 1a borne de 'univers de discours de AU,
choisie au début de la simulation. Kyn;: est le gain du four correspondant au premier
plateau de référence, Kjooue €St le gain actuel du four estimé pour le niveau de
référence constant courant. gain’iem#ore sont les parameétres de pondération du gain
réglé par essais successifs; gainfforsitoire sont les parameétres d’adaptation du retard
pur (T, est en nombre de périodes d’échantillonnage), réglés par essais successifs;
Vindice transitoire est égal & (m) ou (d) pour caractériser un transitoire montant ou
descendant.

Ksinit
s Siransitoire
Kipctuer + gaing, T.)

(6.1)

— :_transitoire
AUma:c = gawmg, AUmaa:z‘nit * (

6.2.3 Choix des parameétres par 'utilisateur

[’organe permettant d’adapter les régles est un module flou dont certains paramétres
doivent étre choisis par I'utilisateur. Le choix d’un systéme flou pour réaliser la tache
d’adaptation se justifie par le fait que les discontinuités dans les actions de réglage
sont évitées, grace au caractére interpolatif de I'inférence floue et 3 la représentation
de connaissance graduelle avec les ensembles flous. De plus, la méthode de réglage
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sera plus facile & concevoir et paramétriser car elle est plus globale, plus synthétique:

un algorithme de type séquentiel ré

les différents cas.

PASAUmax PASAU

D | ZE| PP|PM

(+)
PASAU ZE |PP{PM

el: MIN
Implication: MIN

agrégation: MAX
inférence: SUP_MIN

-)
pAS ;| ZE [NP[NM

fuzzlfi on: singletons
défuzzification: MP

pétitif nécessiterait d’énumérer exhaustivement

Le module flou d’adaptation

des régles est donc composé
d’un systéme flou 4 une ent-
-rée, le pourcentage de dépas-
-sement maximal du dernier

transitoire par rapport au
plateau courant (D), et une
sortie, le pas de déplacement
des singletons adaptables sur
P'univers de discours de AU
(PASav), voir la figure (6.3).
Les deux variables sont car-

actérisées par des fonctions

Figure 6.3 : Module d’adaptation des régles. d’appartenance triangulaires.

Nous proposons de définir D sur un univers de discours ot D,,;, définit la limite
de la zone de tolérance pour les pourcentages de dépassement. En-dessous de Dpin,
aucune adaptation n’est menée, afin de ne pas adapter constamment les singletons et
de ne pas converger vers une régulation trop amortie. D,,,, est défini automatique-
ment & partir de Dyn;,. PASAy est définie sur un univers de discours ot le parametre
a définir est PASay, .., la borne maximale. Les valeurs de déplacement des singletons
sont interpolées & partir des régles de la figure (6.3) pour les régles de régulation floue
(+). Pour les régles adaptables caractérisée par le signe (-), le pas d’adaptation est
inversé.

L’utilisation de 1'algorithme d’adaptation des régles du régulateur flou nécessite
donc la définition des valeurs de Dipin, dont le choix repose sur le compromis: spécifi-
cations pas trop exigeantes / limitation intéressante des dépassements et PASay,. .
dont le choix repose sur la résolution du compromis convergence rapide / comporte-
ment final pas trop amorti. Ces paramétres sont choisis d’aprés les spécifications et
Pexpérience de I'utilisateur. Si les choix effectuds conduisent & des réponses tem-
porelles, en fin de phase d’auto-réglage, trop amorties ou encore trop oscillatoires, il
est alors nécessaire de modifier les choix et de relancer la procédure d’auto-réglage.
Par exemple, pour affermir les exigences sur les performances, il est souhaitable de
diminuer D,,;,. D’autre part, une augmentation de PASayp,.., correspond A une moins
grande exigence sur la précision de convergence. La convergence vers un réglage op-
timal n’est donc pas garantie; la procédure n’est, 3 ce stade, pas complétement au-
tomatisée,

Sil'adaptation de la variation de puissance en fonction du gain et du retard du four
est utilisée, il faut choisir de fagon heuristique les quatre paramétres supplémentaires:
gaing,, gaing, , gaini® et gaing, , voir la formule (6.1).
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6.3 Extension i une régulation adaptative: amélio-
ration du module d’auto-réglage de base

6.3.1 Principe général

La procédure d’adaptation automatique des régles, présentée dans le paragraphe
précédent, conduit & des résultats intéressants a condition de choisir astucieusement
les deux paramétres de cette procédure, qui sont le pourcentage maximal de dépasse-
ment toléré et les pas d’adaptation maximal des singletons. En effet, la procédure ne
permettant de déplacer les singletons que dans un sens sur les univers de discours, des
exigences trop contraignantes en terme de dépassements ou un pas d’adaptation trop
grand conduiraient & une réponse trop amortie et, donc, & la nécessité de relancer la
procédure de réglage avec d’autres valeurs de ces deux parameétres.

Pour apprendre de fagon autonome un comportement optimal défini par I'utilisateur,
une solution consiste & modifier la procédure d’adaptation afin que la recherche du
réglage optimal se fasse dans les deux sens sur I'univers de discours de AU, en
fonction de critéres tenant compte de la réalisation du compromis réponse amor-
tie/ dépassement satisfaisant. Ainsi le critere de performance fait intervenir le pour-
centage de premier dépassement lié & un transitoire D, et T, qui représente le temps
de montée 3 100%. Le principe de base consiste & anticiper davantage sur les dépasse-
ments lorsque ceux-ci sont trop grands et, au contraire, a fournir plus de puissance si
Je comportement en boucle fermée est trop amorti. Une priorité est donnée & la min-
imisation des dépassements. La stratégie d’adaptation fait converger les performances
dynamiques dans un domaine de valeurs souhaitées, donc vers un modele de référence
défini qualitativement par les ensembles flous ZE de D et T (voir la description du
module d’adaptation dans le paragraphe suivant). La procédure d’adaptation de la
base de régles, pour la méthode d’auto-réglage, est un bon départ pour une stratégie
adaptative.

6.3.2 La table de régles

La table de régles utilisée, pour les régles de régulation floue (+), est présentée dans
le tableau (6.1).

La position référence, pour laquelle au-

) . “Tl.D—)HZEIPPIPMIPG”
cune action n'est menée, est (D,T) =

. ZE__ || 2E | PP [ PM | PG
(ZE, ZE). Les actions dans les autres PP | NP | PP | PP | PM
régions de lespace qualitatif (D, T) PM | NM [ NP | PP | PP
ont été déduites des recommendations PG | NG|[NM| NP | PP

suivantes. Dans la zone (1) (gras et
souligné), T est acceptable, mais D est
trop important; les actions visent alors
a réduire D.

Tableau 6.1 : Table de régles du mod-
ule d’adaptation du RF.
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Dans la zone (2) (gras), les dépassements sont trop grands, la priorité est donnée
& leur réduction. Dans la zone (3) (souligné), D est faible, mais T' devient trop im-
portant; la priorité est la réduction de T. Et enfin, dans la zone {4) (normal), T est
trop grand devant D, il faut absolument réduire T

6.3.3 Les choix des paramétres

La figure (6.4) représente les univers de discours des variables entrée-sortie du module
d’adaptation flou.

Trois parametres apparaissent sur

ces représentations. Ce sont Din,
défini en pourcentage par rapport au
plateau courant, Ty, exprimé en sec-
ondes et PASay,,,,, donné en pour-

centage de AU,,,,. Les bornes des
univers de discours des entrées du
module d’adaptation, D,,,, et Tinez,
sont définies automatiquement, de
fagon & obtenir la distribution des

ensembles flous de la figure (6.4).
(Drmins Tnin)  définissent les perfor-
mances dynamiques & ne pas dépasser,
donc le modele de référence analytique
limite. Leur choix doit &tre fait judi-

cieusement par |'utilisateur de maniére

& définir un compromis atteignable. Figure 6.4 : Univers de discours des

E-S du module d’adaptation.

PASay,,,. fixe la vitesse de convergence. Une valeur trop grande conduit 3 une
réponse oscillatoire et & une adaptation qui ne converge pas.

6.4 Application 4 la régulation de température
de fours

Les applications ont été réalisées en simulation, sur des modéles de four du deuxieme
ordre avec perturbations internes, et en temps réel, sur le simulateur & réglette & infra,
rouge, voir le paragraphe (1.4.2) du chapitre (1).
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6.4.1 Simulations d’auto-réglage de base

Les résultats présentés ici ont été obtenus sur le modele nominal du four du sec-
ond ordre avec un gain de 0.87, une constante de temps de 200s et une période
d’échantillonnage de 10s, puis sur les modeles perturbés.

1’étude consiste d’abord en une analyse des propriétés des lois de régulation
obtenues sur le modele nominal. Dans ce cadre, est proposée une analyse des non-
lindarités introduites, par comparaison entre les lois de régulation PI analytique, floue
standard équivalente et floue adaptée.
Ensuite, les effets locaux des adaptations sont observés sur les réponses temporelles,
afin de mettre en évidence les améliorations apportées sur les performances en boucle
fermée. Pour mesurer 'adéquation des performances obtenues avec les spécifications
du cahier des charges (faibles temps de montée, faibles dépassements en poursuite
et régulation, pas d’erreur statique), sont évaluées: 1'erreur en régime permanent,
’amplitude du premier dépassement -D-, le temps de montée & 100% -Tp-, le temps
de stabilisation & 0.5% -Teas- €t la qualité du suivi de rampe.
Enfin, une étude expérimentale comparative de la sensibilité des différents types de
régulateurs, 3 des perturbations internes ou A des erreurs de modélisation, a été menée
(aspect bonne réjection de perturbations du cahier des charges). [’évaluation de la
sensibilité des régulateurs permet de commencer une estimation de la robustesse en
performances. Le calcul des dégradations de performances sur un modeéle perturbé
par rapport au modéle nominal a été indiqué dans le paragraphe (2.3.1) du chapitre

(2)-

Les régulateurs flous utilisés sont ceux du paragraphe (3.2.1) du chapitre (3). Les
phases d’auto-réglage des bases de régles des régulateurs flous standards conduisent
3 la définition des bases adaptées B; pour les rampes (facteur de décalage de 1.5) et
B, pour les échelons (facteur de décalage 0.5).

A- Analyse de la loi de régulation obtenue

Les spécificités des non-linéarités, introduites par 1'adaptation des régles de conver-
gence, sont soulignées sur les courbes (6.5) & (6.7) (cas des rampes). La loi de régu-
lation floue standard est remodelée. Les particularités de la loi floue adaptée sont
illustrées sur les figures (6.8) et (6.9).

Dans la région du plan de phase correspondant & I’adaptation des régles (zones de
convergence), les singletons utilisés sont les nouveaux ensembles flous translatés. La
distance entre deux singletons consécutifs différents de zéro est constante; par contre,
la distance de chaque singleton & I'origine augmente. Par conséquent, la pente selon la
diagonale (e,Ae)=(PP,NP) = (NP,PP) passe d’une valeur nulle & une valeur positive,
liée & Iimportance du facteur de décalage des singletons de AU.
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Figure 6.5 : Lois de régulation AU/ (e, Ae) avec les régulateurs flou standard et flou
adapté.
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Figure 6.6 : Projections des lois de régulation AU (e, Ae) sur le plan de phase e(Ae).
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Figure 6.7 : Coupe des lois de régulation (régulateur flou adapté: courbes supérieures).
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Differance entra kes lois de requlation flous tinaaire et non-linaaire ;
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Figure 6.9 : Plan de phase linguistique:
chaque zone linguistique a, b,..., est

o associée & I'importance de la différence
entre les lois adaptée et standard (+,
Figure 6.8 : Différences entre les lois +-+, ..}, voir la figure ci-contre.

floue adaptée et floue standard.

La pente selon la diagonale (e,Ae)=(PP,PP) = (NP,NP), correspondant aux
zones de divergence, est légérement augmentée en raison de P'influence, durant le
processus d'inférence, des régles voisines appartenant aux zones de convergence. Les
lignes de niveaux de la figure (6.6) permettent de souligner les conséquences, sur la
loi de régulation, des adaptations effectudes: 'accentuation des pentes selon les deux
diagonales se retrouve dans le resserrement des lignes de niveaux et dans leur change-
ment d’orientation. Les nouvelles cassures sont complétement différentes de celles de
1a loi de régulation floue standard. Les cassures dues & Vinterpolation grossiére ont dis-
paru, au profit de changements de pentes dii aux modifications, dans des proportions
différentes, de la loi de régulation pour les zones de convergence ou de divergence.
Certaines influences néfastes du mécanisme d’interpolation utilisé dans le contexte
d’une granularité floue trés grossiére sont maintenant complétement effacées -voir le
paragraphe (3.2.2) du chapitre (3)-. De plus, le renforcement local des zones de con-
vergence permet d’améliorer globalement la réponse dynamique du four, comme on
va le voir ci-dessous.

B- Performances dynamiques obtenues

Les courbes (6.10) et (6.11) présentent les résultats comparatifs des poursuites et
régulations.
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Figure 6.10 : Réponses du four nominal: RF standard (- -). RF adapté ().
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Figure 6.11 : Réponses du four nominal: RF standard (- -), RF adapté (_).

Dans les deux cas, les résultats obtenus sont globalement meilleurs qu’avec les
régulateurs PI ou flou standard (noté RFBy). Les tableaux (6.2) et (6.3) résument
les performances moyennes obtenues pour chaque type de régulateur. Avec le RF
adapté (noté RFB,), les premiers dépassements et les comportements oscillatoires
sont fortement atténués. Dans le cas de références en échelon, la rapidité de la réponse
est légérement meilleure en début de régime transitoire, bien que le temps de montée
moyen soit un peu plus élevé. Le suivi des rampes est plus intéressant.

0 | D (%) [ Tutap (mn) | suivide rampe || i [ DTR) | Tom (mn) i

P 5.7 6.8 Moyen Pl 72 84

RF By 12.7 45.7 Bon RF By 6.5 8.2

RF B, 5 17 Trés Bon RFB; 1.7 8.9
Tablean 6.2 : Performances (rampes). Tableau 6.3 : Performances (échelons).

Malgré I'utilisation d’une zone réduite de la table de regles et d’'un mécanisme
d’interpolation trés grossier -voir le paragraphe (3.2.2) du chapitre(3)-, 'adaptation
simple des zones de convergence conduit & un meilleur dosage des commandes. Dans
tous les cas, le régulateur flou adapté agit plus efficacement, car il réagit plus tot et
plus vivement. L’adaptation des zones de convergence produit un renforcement des
actions d’anticipation sur les dépassements. Toutefois, une trop forte adaptation des
singletons des zones de convergence peut conduire i des réponses trop amorties; cette
limite réduit les possibilités d’atténuation des dépassements.
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C- Analyse de sensibilité

a- Variations du gain du four: La premitre perturbation appliquée est la mod-
ification du gain du four K, selon la loi (1.10) du chapitre (1). Les résultats sont
présentés sur les figures: (6.12), (6.14) (suivis de rampes) et (6.13), (6.14) (régula-

tions autour d’échelons).
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Figure 6.12 : Gain variable: régulateur flou standard (- -), régulateur flou adapté (.).

Sofe o (), en g

>

d
1]lIIILrIII

e

o BOO 1000

2000 2EOC 20O

1 500
Inatmnt d'echiacotiionmsaoe @ K

Figure 6.13 : Gain variable: régulateur flou standard (- -}, régulateur flou adapté (.).
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Figure 6.14 : Variations du gain K,.

Il est possible d’observer un meilleur
suivi de rampes, une amélioration no-
table des comportements oscillatoires
et une rapidité accrue en début de
régime transitoire avec le régulateur
flou adapté. Ce dernier conduit la sor-
tie du four avec moins d’oscillations
sur les forts niveanx de consigne, mal-
gré une augmentation importante de
la valeur du gain.

Les indices de sensibilité sont donnés dans les tableaux (6.4) et (6.5). I'p représente,
par exemple, I'indice de sensibilité de chacun des régulateurs pour la performance D.
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Les signes entre parentheses expriment des dégradations () ou des améliorations (+)
de la performance considérée, entre une régulation des modeles nominal et perturbé.

Avec les rampes, le régulateur flou adapté est moins sensible aux perturbations
sur le gain, pour ce qui est des oscillations: voir les dégradations du critére temps de
stabilisation (ce critére est inférieur pour le régulateur PI, mais il faut tenir compte
du plus grand amortissement de la réponse avec le régulateur flou adapté qui allonge
cette mesure sans que ce soit lié & un comportement oscillatoire}. Dans le cas des
échelons, une plus grande sensibilité du régulateur flou adapté est mise en évidence
avec le critére pourcentage de dépassement maximal; ce critére s'est dégradé trois fois
plus qu’avec les autres régulateurs.

I [ PI__ | RFBo | RFB; || il [ PT_T RFBy | RFB, |
D (%) 20.5 21,5 11 D (%) pr 215 155
tatep () 29 18 315 tm () 1 39 11
Ip (%) {(=)i115 | {=)68.5 | (—)120 Ip (%) | (—)243 [ (231 {—)812
Lyar (%) | (Z)185 | (=)47.5 T [—)26.5 U Ltm (%) | ()55 | (+)56 | (+)58
Tableau 6.4 : Performances et sensibil- Tableau 6.5 : Performances et sensibil-
ité (rampes). ité (échelons).

b- Variations de la constante de temps du four: La deuxidme perturbation
appliquée est la variation de la constante de temps du four selon la procédure décrite
dans la section (1.4.2) du chapitre (1). Les résultats sont présentés sur les figures:
(6.15), (6.16), (6.19) (rampes) et (6.17), (6.18), (6.19) (échelons).
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Figure 6.15 : T, variable; PI. Figure 6.16 : T, variable: RF adapté.

Le régulateur flou adapté conduit toujours aux meilleures performances: I’erreur
de suivi de rampes est diminuée, les comportements oscillatoires sont notablement
diminués et rendus acceptables et la rapidité est accrue en début de régime transitoire,
par rapport aux autres régulateurs.
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Figure 6.17 : T, variable: PL
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Figure 6.19 : Variations de 7.

I [ Pl | RFBy | RFB; ||
D (%) 14 i6 i
tstan (M) 48 48 21
Tp (%) | (—)345 | (—)26 | ()40
Teggp (o) | ()96 ] (-)465 | (-)23.5

Tableau 6.6 : Rampes.

1600 2000 2800 3000
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Figure 6.18 : T, variable: RF adapté.

Les indices de sensibilité sont don-
nés dans les tableaux (6.6) et (6.7).
La réponse du four est pen dégradée,
par rapport & celle du four nomi-
nal, avec le régulateur flou adapté.
Ce dernier est globalement moins sen-
sible aux perturbations sur la con-
stante de temps pour les deux types
de consignes, malgré une dégradation
supérieure du pourcentage de dépasse-
ment maximal, avec les échelons, que
pour les deux autres régulations.

I [ PI_| RFB; | RFB; |
D %) 9 9 4
tm (mn) 10 10 10

Ip (%) | (=28 | {-)38 | (-)135
Te, () | (N1 ] (N2 ] ()2

Tableau 6.7 : Echelons.

c- Retard pur important non modélisé: La troisidme cause d’introduction de
non-linéarités dans la loi de régulation est un retard pur égal & 40% de la constante de
temps, simulant une erreur de modélisation. Les résultats sont fournis sur les figures
(6.20) (rampes) et (6.21) (échelons). Les courbes montrent une incapacité du régu-
lateur flou adapté & affronter la situation dans le cas des rampes; le comportement
observé est beaucoup trop oscillatoire. Le régulateur flou adapté ne conduit alors
plus aux meilleures performances. Dans le cas des échelons, il permet d’obtenir les
meilleures performances, tout en restant trop oscillatoire. Il apparait clairement que
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le régulateur flou adapté, tel qu’il a été congu, ne permet pas d’appréhender correcte-
ment des retards purs importants non modélisés.

L’utilisation de la formule (6.1) d’adaptation de AU,,... en début de chaque régime
transitoire permet d’améliorer notablement les résultats, voir les figures (6.20) et
(6.21). Les indices de sensibilité sont donnés dans les tableaux (6.8) et (6.9). La
réponse est maintenant acceptable, les oscillations ont disparu et la réponse est beau-
coup plus amortie. Les pourcentages de dépassement maximaux sont bien inférieurs
a ceux des autres régulateurs et tros peu dégradés par rapport au cas nominal. En
contrepartie, les temps de montée vers les échelons, ainsi que les erreurs de suivi
de rampes sont augmentés de facon importante. Les pourcentages de dégradation des
performances sont intéressants. La, réponse du four, en présence d’un retard pur impor-
tant non modélisé, est donc globalement améliorée par rapport aux cas d’utilisation
des autres régulateurs, moyennant 1'utilisation d’une formule simple d’adaptation de
la puissance (nécessitant une estimation de la valeur du retard pur et du gain courant).
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Figure 6.20 : PI (..), RF adapté (- -), RF avec base et puissance adaptée (_) (rampes).
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Figure 6.21 : PI(..), RF adapté (- -), RF avec base et puissance adaptée (_) (échelons).
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T [ Pl | RFBy | RFBi | RFBlay | [ Pl | RFB, | RFB, | RFBlay |
Doz 24 1 27 55 Dmaz || 16 16 11 2.3
Tytab 50 50 50 385 T 9 84 78 22
Tp... | 1475 | —223 | —440 ~10 To.... || =128 | —146 | —547 —35
Tr.. || =104 | —54 | —194 | -1265 Ir, 0 6 | +20 —124

Tableau 6.8 : Rampes. Tableau 6.9 : Echelons.

6.4.2 Simulations avec un auto-réglage autonome

Nous appliquons maintenant la procédure d’auto-réglage du paragraphe (6.3), qui
permet, de converger vers un bon compromis pour D et Tp,, dans un domaine spécifié
par D'utilisateur. Les dépassements et temps de montée & ne pas dépasser sont fixés
respectivement a: Dyin = 3% et Tomin = 900s, le pas d’adaptation maximal des
singletons est choisi égal & PASAUm., = 35%. La dynamique initiale RF By est moins
rapide que dans le cadre de I'auto-réglage précédent.

Nous donnons des courbes liées & la phase d’auto-réglage, puis a la phase de
test. Pour caractériser le déroulement de l'auto-réglage, sont fournis les tracés des
pas d’adaptation des singletons des conclusions des régles (inférés par le module
d’adaptation), figure (6.22), des pourcentages de dépassements D, figure (6.23), et
des temps de montée & 100% T, figure (6.24). Pour caractériser la qualité de l'auto-
réglage, sont proposées des courbes obtenues pendant la phase de test, & savoir: les
sorties du four avec les RF non adapté et adapté, figure (6.25), les évolutions du
dépassement, figure (6.26), et les temps de montée, figure (6.27).

Les pas d’adaptation sont positifs pour diminuer le premier dépassement, puis né-
gatifs pour corriger un comportement trop amorti, voir la figure (6.22). On observe une
stabilisation de I’algorithme d’adaptation au bout de trois transitoires (15000s), puis
un maintien des performances dynamiques (D, T},) dans les zones de tolérance, voir
les courbes {6.23) et (6.24). Concernant la phase de test, 'utilisation du RF adapté
met en évidence des améliorations notables des performances, par rapport au RF de
base, par réduction du comportement oscillatoire, voir la courbe (6.25). Le tableau
(6.10) contient les performances dynamiques moyennes atteintes. Les dépassements
diminuent au détriment, légérement, des temps de montée.

1l est possible de vérifier expérimen-

0 T RFB; | RFB ||
talement, que les performancgs ne sor- ) = =
tent pas du domaine de spécifications Tmimn) || 8.8 9.8

défini par l'utilisateur, voir les courbes

(6.26) et (6.27). Tableau 6.10 : Performances.
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Figure 6.26 : D (%) aprés 'adaptation. Figure 6.27 : T,, (s) aprés ’adaptation.
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6.4.3 Auto-réglage de base avec la réglette a infra rouge

Les tests menés sur des rampes et des échelons visent & comparer les résultats d'une
régulation floue, & ceux d’une régulation PID industrielle. Les PID ont été réglés par
des spécialistes industriels (rampes: X, = 20, T; = Omn, T; = 27mn, CAS = 73,
échelons: X, = 40, T; = 10mn, T, = 8mn, CAS = 50). Les RF ont pour parametres:

pour les rampes:

o K, =1.75T; = 200s, avec la base de régles standard (RFBO),
e K, = 1.75,T; = 200s, avec la base adaptée (décalage de 0.25) (RFB17),
e K, =1,T; = 300s, avec la base adaptée (0.225) (RFB2");

pour les échelons:

o K, =2.5,T; = 50s, avec la base de régle standard (RFB0®),
o K, =25T; = 50s, avec la base adaptée (0.1) (RFB1®).

A- Poursuites de rampe

Les figures (6.28) & (6.30) présentent les résultats. L'observation des deux premiéres
figures permet de souligner I’'amélioration des performances apportées par I'adaptation
de la base de régles {RFB0 et RFB17): pour un temps de stabilisation équivalent
et un meilleur suivi de rampe, le dépassement est réduit de 2.2°C 4 1.6°C.
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Figure 6.28 : RFBO’ .., RFB1" -.-, RFB2" _.
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Figure 6.29 : Commandes.

La derniere figure montre les améliorations apportées par rapport & la régulation

PID industrielle,

Dans le premier cas (RF B17), le suivi de rampe est notablement amélioré (amélio-
ration de +83% en début de rampe et de +50% en fin de rampe), pour des dégra-
dations du dépassement de (—31%) (1.6°C & 1.1°C) et du temps de stabilisation de
(—34%). Dans le second cas (RF B2"}, le dépassement est amélioré (+27%) (1.1°C &
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0.8°C) et le suivi de rampe est équivalent en début et détérioré en fin (—25%), pour
une dégradation du temps de stabilisation d’environ —34%. Dans les deux cas, la
dégradation du temps de stabilisation n’est pas due & un comportement trop oscilla-
toire, mais & un plus grand amortissement de la sortie du four, & cause de I'anticipation
plus importante sur les dépassements.

REPOMNSES DU FOUR REGQULE DANS LE DOMAINE TEMPOREL : (1)
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Figure 6.30 : Comparaison au PID industriel . RFBI" -- RFB2" _

B- Réponse 4 un échelon

Les figures (6.31) & (6.33) présentent les résultats. Les deux premiéres figures visu-
alisent I'amélioration des performances apportées par I'adaptation de la base de régles:
le dépassement est annulé pour une détérioration du temps de montée de —71% (140s
A 240s), causée par un amortissement important en fin de régime transitoire.
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Figure 6.31 : RFB0¢ .., RFB1° _. Figure 6.32 : Commandes.

Les améliorations suivantes sont observées par rapport a la régulation PID indus-
trielle, voir la courbe (6.33): le comportement dynamique en boucle fermée est plus
rapide (amélioration du temps de montée de +17%), pour une condition initiale plus
contraignante et un dépassement nul dans les deux cas.
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Figure 6.33 : Comparaison au PID industriel .., RFB1® _.

Les résultats des expérimentations sur la réglette & infra rouge sont résumés dans
les tableaux (6.11) et (6.12), exprimant les différences par rapport aux performances
dynamiques obtenues avec la régulation PID industrielle. Nous pouvons conclure que
des améliorations intéressantes ont été apportées par les régulateurs flous proposés.

L [ Diff-D | Diff-Tota | Diffouivi || 0 [ Diff-D | DiffIm ||
RFET | —31% —34% PG [TREB; [ 0% | +17%
|_RFBQT +27% —34% NP

. . Tableau 6.12 : Différences avec la régu-
Tableau 6.11 : Différences avec la régu- lation PID (échelons).

lation PID (rampes).

6.5 Conclusions et extensions

A- Conclusions

Nous avons développé une procédure de conception de RF en deux étapes. La structure
de base du bloc de commande est celle d’un régulateur flou de type PI linéaire,
conduisant & une dynamique rapide en boucle fermée. Des non-linéarités sont alors
introduites dans le régulateur flou, de fagon & optimiser les performances dynamiques.
Ces non-linéarités sont de deux types.

D’une part, elles sont intégrées dans la base de régles de facon & réduire les dépasse-
ments, tout en assurant des performances quasi-équivalentes en terme de rapidité.
Deux procédures de réglage ont été proposées pour adapter automatiquement la base
de régles. Ces procédures sont lancées sur un cycle de référence avant la régulation
définitive, soit sur le four & réguler, soit sur un modgele de ce four.
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Par ailleurs, d’autre non-linéarités sont introduites sous forme de modulation de
la puissance maximale disponible 3 chaque début de régime transitoire, de fagon a
obtenir un bon comportement en présence d'un retard important non-modélisé.

L’auto-réglage du régulateur flou n'est pas difficile & mettre en oeuvre; il ne néces-
site pas le choix heuristique de beaucoup de parameétres. Son utilisation est facile pour
un industriel familier du PID. Les deux facteurs de la dynamique PI initiale peuvent
eétre déduits directement d’une expérience automatique de pré-réglage par la méthode
du relais. Les trois paramétres d’adaptation de la base de régles sont fixés d’apres
les performances désirées, ils sont liés & un modeéle de référence du comportement
en boucle fermée. La convergence n’est toutefois pas garantie pour n’importe quels
parametres. Des choix judicieux sont nécessaires & partir d’une connaissance initiale
sur Ja dynamique du four et par modifications successives de valeurs des spécifications
non-réalistes.

La démarche proposée permet de générer, selon une approche simple, une loi
de régulation non lindaire qui, appliquée & un systéme linéaire, permet d’obtenir un
compromis rapidité/dépassements trés intéressant. Dans le cas des simulations avec un
modele du second ordre, les tests de sensibilité avec es régulateurs flous adaptés sont
satisfaisants, particulitrement dans le cas de perturbations sur la constante de temps
du systéme. Toutefois, dans le cas du four possédant un retard pur important non
modélisé, il est nécessaire d’introduire une adaptation supplémentaire. Des résultats
intéressants ont été obtenus également en temps réel et des améliorations ont été
notées par rapport au régulateur PID industriel.

B- Extensions

Les bonnes propriétés dynamiques obtenues sont un encouragement pour envisager
introduction d’autres non-linéarités dans la loi de régulation floue. Dans ce but, i}
est possible d’adapter les régles lides au dépassement de facon différenciée, d’adapter
d’autres régles et d'introduire des stratégies d’adaptation particuliéres suivant qu'il
s’agit d’un probléme de poursuite ou de régulation.

Il est aussi envisageable de construire un module d’adaptation entidrement au-
tonome. Il pourrait démarrer avec un PASay,,.. trés petit, qui serait augmenté pro-
gressivement jusqu'a ce que les performances atteintes, sur un horizon dorné de sim-
ulation, entrent dans les domaines spécifiés par 'utilisateur ou Jjusqu’a une limite de
stabilité du four. La procédure pourrait ainsi fournir une valeur acceptable du pas
d’adaptation maximal ou une indication de impossibilité de rejoindre les spécifica-
tions fournies.

Une des étapes suivantes de notre travail pourrait consister a4 mener i terme des
études expérimentales comparatives de robustesse en stabilité et en performances plus
poussée, en cherchant les limites des fonctionnements désirés, pour diverses variations
des paramétres internes du four, ceci afin de préciser, plus finement, les qualités
fondamentales du régulateur non linéaire généré.

D’autre part, des études de stabilité de la boucle fermée, complétée par le module
d’adaptation, s’avérent nécessaires.



Conclusion

I objectif général de notre travail était I’évaluation de techniques floues et neu-

ronales pour des problémes de régulation bas niveau ou adaptative, afin d’en déduire
des possibilités de développement d’outils efficaces pour ’Automatique. Pour mener
3 bien notre travail, plusieurs applications ont été envisagées: un pendule inversé pro-
pre au laboratoire et des modgles de fours utilisés dans le cadre d’une coopération
‘ndustrielle. Nos études ont donc été orientées vers des caractérisations expérimen-
tales, ainsi que vers des aspects méthodologie de conception.
La synthése des travaux réalisés permet de présenter diverses réalisations qui sont: un
régulateur flou avec inférence hors ligne réglé de fagon heuristique (pour le pendule
inversé), un RF avec inférence en ligne réglé d’aprés les lois d’équivalence avec un
régulateur PI linéaire (pour les fours), une structure de régulation neuronale directe
utilisant I’apprentissage spécialisé par rétropropagation (pour le pendule inversé),
deux superviseurs flous de régulateurs PID académique ou industriel (pour les fours)
et un RF réglé avec un systéme flou d’auto-réglage (pour les fours industriels).

A- Conclusions

a- Apports des techniques floues

L'utilisation de systémes experts flous permet une nouvelle approche de conception
de régulateurs (utilisation de connaissance linguistique permettant d’'intégrer la con-
naissance experte). Derriére le raisonnement approché, apparait un interpolateur non
linéaire (approximateur universel). L'introduction nécessaire de non-linéarités dans la

loi de régulation pose le probleme du réglage des nombreux parametres des systemes
flous.

Nos apports, au niveau méthodologique, sont indiqués ci-dessous:

1. Nous avons, tout d’abord, mis en oeuvre un RF avec table de décision. Pour
diminuer les erreurs d’approximation numérique de la loi de régulation liées
au mécanisme de quantification, nous avons proposé une interpolation pour la
mise en oeuvre en ligne. Cette méthode est plus simple et plus efficace que
I'utilisation de plusieurs niveaux de réglages fin et grossier.

147
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2. Nous avons aussi développé un RF avec inférence en ligne, en appliquant une

méthode d’auto-réglage, pour introduire facilement des non-linéarités dans la
loi de commande et optimiser la forme des réponses temporelles. L'utilisation
des régles d'équivalence pour générer une loi de régulation PI quasi-linéaire
conduit, tout d’abord, & un régulateur flou standard (A ce niveau sont choisis
une dynamique rapide a travers les gains proportionnel et intégral et le niveau de
saturation). La modification automatique de certaines régles de régulation floue
permet d’atténuer les comportements oscillatoires et conduit 3 un régulateur
flou adapté avec des non-linéarités intervenant dans certaines zones du plan de
phase. Nous avons rendu la technique d’adaptation floue des conclusions des
regles plus autonome, en proposant la définition d’une zone de non adaptation
des reégles (en dessous de performances limites tolérées) et une optimisation
bidirectionnelle sur I'univers de discours de AU.
Eventuellement, une derniére étape peut consister & modifier la loj de régulation
en utilisant les interpolations liées au mécanisme d’inférence. Les effets non
linéaires correspondants sont plus ou moins locaux et, donc, plus ou moins
sensibles en fonction du nombre de régles utilisées.

3. De plus, nous avons mis en oeuvre deux superviseurs flous de PID selon une
approche simple: une seule table de regles avec trois formules d’adaptation,
permet de déduire les modifications 3 appliquer aux gains du régulateur, en
fonction de la position dans le plan de phase. Une des structures proposées
inclut des garanties de stabilité. Nous avons proposé des liens entre paramétres
de conception et performances en boucle fermée.

Il est possible de rapprocher les deux dernitres techniques développées pour générer
des lois de régulation non linéaires. Dans les deux cas, des modifications locales sont
introduites sur la surface de commande de type PI.

Pour le RF, les changements sont appliqués par action directe sur les niveaux de
commande, dans des zones qualitatives spécifiques de I’espace de phase. Les change-
ments sont automatiques & partir des performances dynamiques. Dans le cas du SF,
des actions indirectes sont réalisées & travers les variations des gains proportionnel et
intégral, en utilisant le savoir de I'ingénieur automaticien.

La deuxiéme approche apparait plus attirante pour un ingénieur maitrisant le PID.
Toutefois la premiére approche est plus homogene et immédiate (en effet, dans le
deuxi®éme cas, il est nécessaire de reconstruire la loi de régulation).

Avec les différentes structures de commande mettant en oeuvre un systéme expert
flou, de bonnes performances ont été obtenues en boucle fermée. Les techniques floues
sont donc des aides efficaces pour améliorer, en ligne, les résultats de régulations
conventionnelles, en effet:

1. Des comparaisons, avec des résultats de la littérature sur le pendule inversé,
nous ont amenée a conclure que le RF standard conduisait & de meilleures per-
formances (surtout en termes de temps de montée) que des régulateurs lindaires
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conventionnels. Les non-linéarités naturelles du RF (saturations et interpola-
tions non linéaires liées au processus d’inférence) expliquent ces résultats.

9. Certains effets bénéfiques dus aux interpolations non linéaires entre les points
caractéristiques (points modaux et points de recouvrement A 0.5), ont parfois
été mis en évidence, avec des consignes en échelon ou en rampe pour les fours
(principalement en régime transitoire et parfois aussi avec les dépassements en
régime permanent).

3. Des améliorations importantes ont été apportées avec le RF auto-réglé (utilisé
sur les fours) par rapport au régulateur PI linéaire et au RF standard. De plus,
des indices de sensibilité intéressants ont été obtenus. Nous avons également
noté des performances améliorées par rapport au régulateur PID industriel (en
terme d’atténuation des dépassements et, dans une moindre mesure, au niveau
des régimes transitoires).

4. Concernant les SF de PID académique ou industriel, des améliorations notables
ont été observées sur les fours par rapport au régulateur non adapté (surtout
pour le régime transitoire et la rapidité du systéme de commande).

b- Apports des techniques neuronales

Les réseaux de neurones permettent de générer, de fagon adaptative, de la connais-
sance A partir de données expérimentales. Ils possédent la propriété intéressante d’étre
des approximateurs universels et, donc, de pouvoir conduire a des lois de commande
non linéaires.

Nous nous sommes intéressée  la structure de régulation neuronale directe avec
apprentissage spécialisé. Nous avons développé une stratégie de définition automa-
tique de lois de régulation de type régime glissant, 4 partir d’une connaissance ini-
tiale quasi-nulle sur le systéme et sur la connaissance A intégrer dans le régulateur.
Nous avons montré que le choix du critére d’apprentissage permet de spécifier les
performances dynamiques attendues. Le réglage automatique du RN permet donc de
converger vers un modéle de référence. Des méthodes pour améliorer Vapprentissage
ont été proposées, elles concernent une meilleure approximation du jacobien et la prise
en compte de la dynamique du systeme.

Nous avons vérifié en simulation, avec le pendule inversé, que la stratégie de régu-
lation pré-définie était effectivement apprise. Sur le systéme réel, nous avons pu sta-
biliser la tige et le chariot du pendule; toutefois des difficultés d’apprentissage sont
apparues. La stabilisation de la seule tige peut, par contre, étre réalisée de fagon treés
rapide.
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B- Prospective

De nombreuses recherches peuvent étre continuées en suivant les voies parcourues dans
ce travail. Les RF, RN, SF ont des potentialités intéressantes de robustesse dues & leur
non-linéarités. Les résultats prometteurs obtenus laissent entrevoir des possibilités
d’amélioration supplémentaires, par introduction de non-linéarités additionnelles dans
la loi de commande.

Le tableau récapitulatif (6.13) permet de mesurer certains points
limitations des approches préconisées. Le tableau (6.13)
extensions possibles de notre travail....

forts et certaines
est une base pour définir les

l I RF I RN E SF ]
Résultats expérimentaux ++ LTTTTT +
Si beaucoup de connaissance + ++ -
expérimentale disponible
Interface linguistique pour ++ - +
le concepteur et 'utilisateur
Pour des industriels + - +4+
familiers avec le PID
Preuves de stabilitd - - ++
Pré-définition d'un + ++ -
modeie de référence
Facilité de conception ++ - +
Type de systémes systéme non lindaire | systéme non linéaire systeme non lindaire d’ordre limitd
d’ordre limité de bas ordre (incertitudes structurées)

Tableau 6.13 : Tableau comparatif des méthodes employées.

Les trois structures de commande sont comparées, selon différents critéres. Nous
ne comparons les résultats expérimentaux que dans les cas de contextes équivalents
(cas des modeles de fours). Les limitations sur les types de systémes sont liées a:

pour les RF: I'utilisation d’une structure PI, éventuellement insuffisante pour des
ordres élevés;

our les RN: la définition d’une droite de lissement adaptée pour un ordre 2;
p g

pour les SF: le type de non linéarité imposé est lié au critére de stabilité.

a- Aspects court terme

Concernant le RF auto-réglé, il pourrait étre envisagé d’adapter de facon différen-
ciée les régles lides au dépassement (et non plus systématiquement dans une méme
proportion), de fagon & affiner les résultats. D’autre part, des régles lides & d’autres
performances (situées dans d’autre régions du plan de phase) pourraient également
étre adaptées. Des stratégies particulieres pourraient étre établies selon le type de
consigne (rampes ou échelons),
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A propos du SF, il serait judicieux d’affiner la stratégie de supervision en modifiant
localement la table de régles, éventuellement par un systéme automatique.

Dans le cas du RN, il faudrait, dans un premier temps, étudier plus précisément
la stratégie de régulation apprise sur le systeme réel. Des modifications pourraient
également étre apportées & la démarche de conception: meilleur apprentissage en
calculant plus précisément le gradient (en adaptant les poids du réseau en concordance
avec la dynamique du systéme ou en utilisant d’autres formes d’estimation du jacobien
du processus -ce qui est un point essentiel pour la régulation de € et y-).

b- Prospective a plus long terme

Les principaux axes de recherche proposés sont, tout d’abord, des couplages de tech-
niques floues et neuronales permettant, surtout, de compléter automatiquement la
connaissance haut-niveau,  partir de données uniquement expérimentales.

De plus, la maitrise des interpolations non linéaires dues A Vinférence entre les
points caractéristiques pourrait permettre d’établir, de fagon pertinente, des bases de
régles minimales. Les effets dus a Vinférence sont, en effet, d’autant moins locaux, et
d’autant plus important, que le nombre d’ensembles flous est réduit. L’obtention de
connaissance linguistique minimale est effectivement un des enjeux principaux pour
le développement de régulateurs flous destinés a controler des systémes complexes.
Les régles graduelles sont peut &tre une voie intéressante. Qutre une interprétation
logique bien fondée et I'existence de théorémes de vérification de la cohérence de la
base de réegles, elles permettent aussi de réaliser des interpolations non linéaires.

Un point primordial reste les études de stabilité pour le RF de la seconde génération.

Ensuite, la combinaison des deux techniques de supervision floue permettrait de
mener des adaptations, en fonction de la position dans le plan de phase et des perfor-
mances dynamiques atteintes au cours du dernier régime transitoire. Cette deuxiéme
approche pemettrait de spécifier plus naturellement un modele de référence. Ceci nous
conduit & nous pencher sur les aspect interface Homme-machine; car il ne faut pas
oublier que les systémes experts flous sont particulierement efficaces pour les taches
de raisonnement, donc pour les niveaux plus hauts des SNCC.

Finalement, aprés avoir établi des preuves de stabilité pour I’approche de régula-
tion neuronale utilisée, d’autres stratégies de commande pourraient étre développées,
via 1a recherche d’autres critéres ou par le choix d'architectures plus complexes.

Beaucoup de travail reste donc & faire pour valider complétement les
techniques floues et neuronales utilisées en Automatique, car les facons
d’appréhender les problémes de commande sont nouvelles. Toutefois, cer-
taines spécificités de ces approches en font, d’ores et déja, des compléments
indispensables des méthodes analytiques largement développées.
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Annexe

A1- Equivalence exacte entre des lois de régulation
floue et PI analytique

(Régulateur flou de type Sugeno avec D'utilisation du produit algébrique
pour traduire le ET et de la somme bornée pour P’agrégation).

Les étapes d’une inférence sont détaillées dans le cas ol quatre regles sont activées
avec deux des quatre conclusions identiques (domaine de fonctionnement non-saturé).

Les EF des antécédents des régles
. considérées sont E;, Ei et AE;,

Hgl(_e?._ HE+@e AEj,: respectivement pour les en-
N 3 trées numériques e* et Ae*. Les de-
grés d’appartenance des entrées aux
EF précédents sont exprimés dans les

1

T8 el € formules (7.1), la figure (7.1} illustrant
Le ces relations.
{ e, (e*) = 207 emiL:“‘_ = (7.1)
HE. 4, (6*) =1 - .UE,-(B')

Figure 7.1 : Notations pour les EF.
{ e* € [e"“,-,emiﬂ]; i€ [1,6] }
La formule générale de Iinférence (7.2) est utilisée avec la régle compositionnelle

d’inférence de Zadeh, la conjonction de Mamdani, I'interprétation du et avec le pro-

duit algébrique, de agrégation avec la somme bornée et une défuzzification par une
moyenne pondérée.

p*(Au) = Q’U_,{é'gg -MIN{pp-(¢), pap: (Ae), I[ET (g, (e), par,, (Ae)); pavi. (AW} (7.2)

{VeeE; VAe € AE; Au € AU I = di+1; m = j,j+1 :
Rim (e,A¢)

4
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La premiére étape de V'inférence consiste a cal-
culer le résultat de la combinaison des entrées
avec chacune des quatre régles Ry, ; | = 1,1+
1; m = j,5+1.
o T La premitre sous-étape est l'application de
I"implication floue selon la formule (7.3). Les
sorties étant codées sous forme de singletons
HAU.~ (AU ) } (voir la figure (7.2)) et sachant que les de-
11 e grés d’appartenance sont inférieurs ou égaux
| a 1, interprétation logique de I'implication est
‘ donnée en (7.4).

]‘_ AUI+m AU

(FUZZIFICATION ET FILTRAGE FLOU]

ENSEMBLES FLOUS DES CONCLUSION J I = MIN[(ug (€) - paE. (D), pav,, . (DY)  (7.3)

Figure 7.2 : EF codant les en-

. I = pg(e) - pap.(Ade) s Au=Auym (74)
trées et les sorties du RF. =

Ve € E;VAe € AE:
I

0 sinon

La deuxieme sous-étape est linférence pour une régle selon la formule (7.5). Les
entrées étant fuzzifiées sous forme de singletons, voir la figure (7.2), le résultat est
donné en (7.6).

pour Au = Augp,

R, (Au) = %—MIN { ps-(e), pap-(De), [ wE(€) - paE.{Be)]} (7.5)
{e,Ae)

{MR;,,,.(AU) = pgle*) - pap,(Ae*) pour Au = A, (7.6)

pr, ., (Bu) = 0 sinon

La deuxiéme étape de Vinférence consiste a calculer le résultat de la combinaison
des entrées avec I’ensemble des quatre régles Ryl =4,i+1m=j,j + 1.
La premiére sous-étape est I'agrégation des résultats obtenus par chacune des régles
selon la formule (7.7). L'opérateur d’agrégation somme bornée consiste 3 accorder
une importance plus grande aux zones de recouvrement qu’avec le mazimum tra-
ditionnellement utilisé. Dans le cas d'un méme singleton inféré par deux regles dif-
férentes, la somme des deux degrés d’appartenance déduits est considérée. Le résultat
de I'agrégation est donné en (7.8).

YV Au € AU
p(o) = QU [nnn(d0)] (z7)

(i)
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#(Quiy;) = pg,(Auyy)

B (Airign) = pr, 0 (D) (7.8)
“*(Aui+j+1) = MIN[ 1, .uR.',j+1 (Aui+j+1) + DuRi-H,j (Aui+j+1) ] ’
1 (Auy) =0 pourk ¢ {i+ji+j+1,i+5+2)

La deuxieme sous-étape est la défuzzification selon la formule (7.9).

im

Au* — Z P‘.(AU-H-m) x A"t+m (7 9)
- I,m *
3 ut(Burym)
: : T A ce stade, il est possible de simplifier I’expression
s | obtenue, sachant que I’équation (7.10) est vraie.
. L] En effet, il n’existe pas de valeurs de Lre*) et

| tag; (Ae*), comprises entre 0 et 1, telles que les re-
; 1 lations (7.11) soient vérifides, voir la courbe (7.3).

R (Biin) + pryy (D) <1 (7.10)

. \ h . .
“o ot 02 03 e 05 a8 o7 b4 er 1

l—pap;(Ae*)
. pefem) - *’—(—7_ —A pour pag, (Ae*) < 0.5
Figure 7.3 :y = lijzzx. 11_2“‘;‘:’@;) (7.11)

bE(e*) < T-% nax, (A" pour pag, (Ae*) > 0.5

En conséquence, I’expression (7.12) est celle du résultat final inféré; elle correspond
a un systéme de Sugeno. Le dénominateur de cette expression vaut 1; ce qui permet
d’exprimer plus simplement le résultat, voir I’équation (7.13).

{m

Aur = & Hun Btim) x Bt (7.12)

Z #Rl,m (Au!-!-m)

Aut = Awuirj x [ug,(e*) Hap(Be)] + Augpiig X [up41(e*) - BAE;,, (Ae*)] + ..

L] * * * 7-13
« Btiviir X [pE(€")  paE. (Be”) + ppa(e®) - pag, (Ae®)] (7.13)

Le probléme posé maintenant est de montrer que I'interpolation est linéaire quelque
solent e* € E et Ae* € AFE, sachant qu’il y a équivalence exacte aux valeurs modales.
La démarche consiste done a exprimer la valeur inférée, Au*, en fonction des entrées
(e*, Ae*) et des valeurs modales e™; et Ae™;. L'utilisation des équations (7.1) et de
la définition de La,, dans la formule (2.16), pour modifier expression (7.13), per-
met d’obtenir la formulation (7.14). L'expression des gains proportionnels et intégral
équivalent en (2.18) et la relation d’équivalence aux valeurs modales (2.17) conduisent
a Péquation d’une loi de régulation linéaire (7.15) pour tous les couples de l'espace
d’entrée.

e, —e* Ae™  —Ae*

A = =2 Ly, x [$=2 4 S

Lae

| + Augyjig (7.14)

Au' = K, e + K; Ae* (7.15)



Annexe 159

A2- Méthode de stabilité pour la supervision floue
de régulateur PID

1l s’agit d’analyser la stabilité d'un systeme linéaire possédant des incertitudes struc-
turées, variant dans le temps dans des domaines pré-déterminés.

1- Réécriture de la boucle fermée

La boucle de commande comprend le systéme du deuxiéme ordre (7.16), un régulateur
PID académique de structure parallele et un superviseur flou, voir la figure (7.4). Les
sources de non-linéarités sont le systéme et les adaptations des gains du PID. Ces
derniers sont modélisés par des paramétres incertains de la boucle de commande.

Superviseur flou
€ '__—-—\L/—\
AKp = K

R ey ﬁﬂ‘ ATI = K
hagleq | AT =

ag
[Der- AKs
R@)> | [g, (1 +Fap+ 1|YP)_Ks Y@
‘E(p Ti (1 +Tsp
I = régulateur PID Systeme

Figure 7.4 : Boucle de commande considérée.

Le systéme régulé est non linéaire & cause d’un gain K, variable en fonction de la
référence, voir les formules (7.16) et (7.17).

- K R(k) | 75.5° [ 90° [ 100° | 105° | 115°
Glp) = —2—  (7.16)
(1+Top)? K, | 33 |17 53 | 22 | 438

K, = 0.00035 » R(k)® 7.17 -
) (717) Tableau 7.1 : Variations de K.

Le modéle de four est rendu linéaire par compensation adaptative de son gain
(par une approche de type planification de gains). En effet, le gain proportionnel
du PID est décomposé en deux termes: K, = K,* x K,. K, permet de réagir aux
fAuctuations de K, & partir des mesures expérimentales du tableau (7.1) ou de la loi
de perturbation (7.17), tel que K X K, = K; = 1. Une autre approche aurait consisté
a considérer K, comme un autre paramétre incertain dans ['étude qui va suivre....
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1.1- Probléme posé: description de la boucle de régulation supervisée

La boucle fermée avec le régulateur PID peut &tre exprimée dans Vespace d’état par
la description compagne (7.18).
[ 0 1 0 0
X = 0 0 1 X + 0 R
-F —-F -D 1
Sy = [7 1 ¢lx (7.18)
D Tt Ky Ta X Ky B = ltHxK'  po_ K x i
G = JxTyxT H=1JxT J o= LXK
Pour pouvoir étudier la stabilité, nous allons reformuler le probléme....
1.2- Nouvelle formulation du probléme: Isolement des non-linéarités

La boucle de commande peut s'exprimer sous la forme (7.19). Les termes 6;(¢), i = 1
a 3, sont les incertitudes définies & partir des gains du PID.

{

voir

la figure (7.5). Cette transfor-
mation est nécessaire pour ap-
pliquer la condition de stabil-
ité, dérivée du critére général
des petits gains structurés:

b's = ¥ { 5i(t)[1><1] AE3X3] } XBx1 L 4l3x3] x[3x1]
ht) = &(t) = K" () = K" x T,
[0 0 0] 0 0 0
4 = |o 0 0 A4y=|0 0 0
7.1
J | -6 0 0 0 %4 0 (7.19)
[0 0 o ] 0 1 0
A = [0 0 0 A=10 0 1
K
\ L O 0 _T;é d U “-’JT:! “Tia
Les incertitudes peuvent étre
- isolées dans une boucle de re-
v X = AX + BV W Y tour selon l'expression (7.20),
Y = CX |

Sysrérme lindaire L7

= J(Y I

A%

Systére non lindaire 1.2

gain(Li} x gain(L;) < 1.

Figure 7.5 : Boucle fermée.

La décomposition (7.20) est obtenue en utilisant les

résolvant I’équation (7.22) sont recherchés.

X = AX + BBy«
V = C[3><3]X
VvV = 5(t)[3><3] y3x1]

notations (7.21). C et B
Il est possible de déduire la solution (7.23).

(7.20)
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B
il

AX + Bl[3x1] V-lflxl] + Bz[ﬂxll Vz[lx” + Bs[3)(1] V'a{lx!.]

Cl [1x3]
Cz[lx:i] X
W 0,113 (7.21)

&i(t) 0 0
Vo= [0 S(t) 0O ] ylex1]

h<
(

0 o ba(t)

X= AX + D, () A} X= AX + B6()CX=AX + L, {B: 6 Ci} X (7.22)

0 0O
B = -2& [000
111
100 (7.23)
C = 01 0
60 01
2- Encadrement des incertitudes
2.1- Valeurs limites des gains du PID
Kpmin o KPmax Les gains du PID sont définis
' Kpbnom . ' par les équations (7.24), & par-
Timax - . Timin -tir du résultat de l'inférence
Tinom ' a, des valeurs nominales des
Llmax ; — Tdmin gains et des facteurs K, 1 =
T'dnom . . .
T T 1 &4 3. Les intervals de vari-
o= o= 1 ation des gains sont choisis

non symétriques autour de la

Figure 7.6 : Définition des intervals de variation valeur nominale, voir la figure

des gains du PID. (7.6).
K )y = KS .. + o) xK
Tty = Tion - aoft) x K (7.24)
Tdt) = Tawe - o) xKs

2.2- Valeurs limites des incertitudes

Les incertitudes s’exprime en fonction des gains du PID par les équations (7.25).

K, (t)
Ti(t)

b1(t) = et G(t) = K, (t) et 6() = Kp'(t) x Tu(t) (7.25)
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Il s’agit de déterminer les bornes des incertitudes, en fonction des valeurs limites
choisies pour les gains du PID. L’équation (7.26) fournit les bornes pour 6, (1) et 8y(t).

K. . K,*
TS A0 S e K< s < K (n26)

Dans le cas de 63(t), les bornes 83min €6 G3map doivent étre calculées numérique-
ment pour chaque application. Quelques indications peuvent toutefois étre données.
L’expression de 83(t) est donnée en (7.27).

63(t) = K, (t) Ty(t) = [ K o + K | [ Tinom ~ a(t}K; | (7.27)

Les relations (7.28), traduisant le fait que les gains du PID sont maximaux pour
les valeurs limites de « inférées, permettent de déduire Pexpression de 83(¢) pour des
valeurs positives et négatives de «, voir (7.29).

{ By ae = By om T K1 €t Ty = Tapom — Ky (a= 1) (7.28)
Kp*min = KP‘nom - K et Timez = Tdnom + K3 (G{T— _1) .
a 2 0 8 lt)] =K' Tanom + alt) (K5 oz = Ko* nom) Tnom —
Kp*nom (Tdnam - Tdmin)] - a(t)z [(Kp*max - KP*nom) (Tdnom - Tdmin)] (7 29)
o <0 :532[0[(t)] = Kp*nam Tdnom + a(t) [(Tdnom _Tdmam) Kp*nom = . '
Tdﬂom (Kp*min - Kp*nom)] - a(t)z [(Tdnom - Tdmam) (Kp*min - KP*nom)]

L’étude de la fonction 83(a) permet d’obtenir des précisions sur les extréma de
cette fonction. L'application des conditions de stationarité (657 (@) =0, j = 1,2- et
d’optimalité du deuxiéme ordre -S7 GNE{[65]" (@)}, j = 1,2- conduit aux maxima
83 (a1) et 83%(ay), explicités dans les équations (7.30) et (7.31).

o — (KP‘rnat_KP‘ngm)_Tdnam = KP‘nOm (Tdnom’Tdmiu)

1 2 [(KP‘mam_KP.nom‘) (Tdnon:_Tdmin)] . 2 (7 30)
6 l(a]) — K * Td + Kp ma_z:Kp ngm) Tdnom _ KP RO (Tdnom—Tdmin)] '

3 P nom nom 4 (Kp‘maz_Kp*nom) (Tdnom_Tdmt’n)
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o — (Tdnom_Tdma;c) Kp*nnm = Tanom (Kp-min_KP‘nnm)

2 2 [(Tdnom_Tdmax) (KP‘mi.n_KP'no-m)] (7 31)
6 2(“ ) = K * T + [(Tdnom_Tdm,";) KF nom Tdnom (}'(‘.l’m'rrn'n_I{I""nnm)]2 .

3 2 P nom dnom 4 (Kp‘min_KP-nom) (Tdnom"Tdma:)

Pour chaque probléme posé, il faudra déterminer les bornes de 63(c) & partir des
calculs des maxima et des valeurs aux limites & =1 ou —1.

3. Résolution de I’'inégalité matricielle
3.1- Probléme de stabilité posé

1l s’agit de trouver une fonction de Lyapunov L, définie & partir d’'une matrice P
symétrique et strictement positive, selon ’équation (7.32).

X = AX+ BV
L = X"PX _ (7.32)
L = XTPX + XTPX

La condition de stabilité est exprimée en (7.33).

. X ATP+PA PB X
Lo (E)(Enee Y (XY < ey
T{P,e)
X \7 ATP+ PA+el PB\ /[ X
i (V)(BTP 0 v) =0 (7.33)
X ATP+PA+e€el PB, PB; PBs X
1 B.'P 0 0 0 Vi
| w B,TP o 0 0 v < 0
Vs B,TpP 0 0 0 Va

3.2- Formalisation des incertitudes

De P’équation (7.34), on déduit 'expression (7.35). On souhaite mettre les incertitudes
sous la forme (7.36), ce qui conduit & lidentification (7.37).

61' € [6imin16ima$] et Vi = 61“) Yt ) i=1.3 (734)
\V’i = [113] . (‘/; - 5imin }/I) (V; - 6imaa: YI) < 0 (735)

Vie [1,3 : Viz[lxll QI_[1><1] + 2‘451;[1)(1] Yi{lx” + Ri[lx” Y}Q > 0 (7.36)
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6imin imaz
@i = —1 et S, = _'_-;*6'— et R = —61'min X 6ima$ (737)

En utilisant les relations ¥; = C;X,V i = 1..3, I'expression (7.36) devient (7.38);
par exemple, dans le cas particulier ol 7 vaut 1, on obtient (7.39).

Vi VEQi +2ViSiCiX + RRXTaT o x > 0 (7.38)
I-nl
X\ /[ ATCR 8¢, 0 0N/ X
Vi S$1C, Q1 00 Wi > 0 (7.39)
Va 0 0 00 Va =
Vs 0 0 0 0 Vi

3.4- Résolution du probléme dit S-procédure par une approche LM]

Pour résoudre probléme (7.33) sous la condition (7.38) (probleme dit de S-procédure,
[BOY,95)), il suffit de trouver des Ti, positifs ou nuls, vérifiant ’équation (7.40)

3
T(P,€) -+ Z T Tni < 0 (740)
i=1

La résolution de ce probléme se fajt grace aux procédures LMI (Linear Matriz
Inequalities): il faut trouver P, ¢ et 7; résolvant (7.40).

3.5- Conclusions de ’étude de stabilité

Si avec les domaines choisis [61,,,, 1maz)s [62mins O2maz] €t [63min, 83maz), L'inéquation
matricielle (7.40) est résolue, alors les parambtres K; sont déduits du tableau (7.2). Si
aucune solution n'est trouvée pour le probleme de stabilité, alors il faut recommencer
la procédure avec de nouveaux choix de domaines de variation des gains du PID.

C_ T o550 [ o5
N * - * * _ 3
K] - KP maz Kp nom, KP nom K'P min
Ky = inom — fimin Tima:l: —Linom
KS = Tdnnm — Tdmin Tdmu.a: — Tdnom

Tableau 7.2 : Déduction des valeurs de K- 1, K5 et K.



Techniques floues et neuronales pour des problémes de régulation

Résumé:

Notre travail a porté principalement sur des aspects méthodologiques et sur des caractérisations
expérimentales des techniques floues et neuronales, avec deux bancs d’essai: un pendule inversé et
des simulateurs de fours industriels.

saturations naturelles. Dans une deuxitme étape, nous nous sommes intéressée aux structures de
régulation neuronale directe, utilisant 'apprentissage spécialisé avec lalgorithme de rétropopaga-

des modéles simulés du pendule inversé et vérifié la possibilité de stabiliser le systéme réel, Dans une
troisiéme étape, nous nous sommes penchée sur des améliorations de lois de régulation PID (couram-
ment utilisées dans l'industrie), par introduction de non linéarités significatives. Dans un premier
temps, nous avons proposé deux méthodologies de réglage d’adaptateurs flous de PID (parfois ap-
pelés superviseurs flous), agissant a partir de la position dans le plan de phase. Une des méthodes
de supervision inclut des garanties de stabilité. Dans un deuxidme temps, nous avons mis en ceyvre
et amélioré une méthode d'auto-réglage d'un régulateur flou par un systéme flou, partant d’une loj
de régulation floue initiale quasi-linéaire (résultant de Papplication des ragles d’équivalence). Des
améliorations ont été apportées sur les fours par rapport & une régulation PID industrielle.

Mots Clefs: Régulateur PID, Régulateur flou, Superviseur flou, Régulateur neuronal, Régula-
tion aedaptative, Auto-réglage, Stabilisation d'un pendule inversé, Régulation de température.

Abstract:

Our work mainly focused on methodological aspects and experimental characterizations of fuzzy and
neural techniques, with two benschmarks: an inverted pendulum and industrial furnaces,

In the first place, we have worked on fuzzy controllers of first generation. We have proposed
a method for minimizing the errors due to quantization, in the case of look-up table implemen-
tations. Moreover, experimental studies have allowed to explain some improvements compared to
some conventional control resulis. Thus, we have emphasized, in some cases, the good influence of the
non-linearities due to interpolation and natural saturation. In the second place, we were interested
in direct neural control structures, using specialized learning with the backpropagation procedure,
We have developed a neural sliding-mode control strategy, automatically build from a vVery poor
initial knowledge. We have validated this method with simulated inverted pendulum models and
verified the possibility of stabilizing the real system. Tn the third place, we have improved PID
control laws (widespread in the industry) by introducing significant non-linearities. Firstly, we have
proposed two tuning methodologies of fuzzy PID adaptator (sometimes called Suzzy Supervisors),
acting from the phase-plane location. One of the method includes stability guarantees. Secondly, we
have implemented and improved a fuzzy auto-tuning procedure of a fuzzy controller, starting from
an initial quasi-linear control law (resulting of the equivalence principle use). Improvements have
been brought on the furnaces compared to an industrial PID control.

Key Words: PID Controlier, fuzry Controller, fuzzy Supervisor, neural Controller, adaptive
Control, auto-tuning, stebilization of an inverted Pendulum, Furnace Control.




