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Sur la synthese de lois de commande robuste et
intelligente pour le controle de drones convertibles de type

QTW

Khaled BENKHOUD

Résumé

Ces travaux de recherche portent sur la synthese de lois de commande robuste et intel-
ligente pour le controle d’un drone convertible a ailes/rotors basculants QTW. Une formu-
lation multimodele floue de type Takagi-Sugeno (T-S) a été adoptée pour la modélisation
du systeme complexe étudié. Face a la complexité de ces systemes volants, la proposi-
tion de méthodes de commande avancée, permettant 1’élaboration de lois de commande
robuste et performante tout en réduisant au mieux le temps de conception et les res-
sources de calcul des parametres de réglage, constitue une préoccupation d’actualité dans
ce cadre. Pour mieux gérer cette complexité, deux méthodes de réglage et d’optimisation
des parametres de commande sont proposées dans cette these.

Dans la premiere approche, le probleme du choix de ces parametres effectifs est contourné
via la reformulation sous forme des problemes d’optimisation statique sous contraintes des
approches classiques de contréle LQG, floue, prédictive MPC et non linéaire par Backs-
tepping. Le principe consiste a favoriser des indices de performance tels que les criteres
ISE (Integral of Square Error) et MO (Maximum Overshoot) issus de la théorie de la
commande optimale sous diverses contraintes opérationnelles. Une deuxieme approche
est proposée pour le réglage adaptatif en ligne des parametres de la commande prédictive
MPC basée sur un algorithme métaheuristique d’optimisation dynamique a comportement
quantique (mQPSO). Cette derniére permet d’ajuster rapidement et avec une efficacité
remarquable les parametres effectifs de la commande MPC en assurant la stabilité op-
timale des sous modeles locaux issus d’une formulation multimodele floue de type T-S
(Takagi-Sugeno) du drone convertible QTW étudié.

Mots clés— drones convertibles QTW, modélisation floue Takagi-Sugeno, multi-
modele, commande prédictive MPC, optimisation dynamique, métaheuristiques globales.



On the synthesis of robust and intelligent control laws for
the control of QTW convertible UAVs

Khaled BENKHOUD

Abstract

The research work presented in the present PhD thesis focuses on the design and
tuning of robust and intelligent control laws for a convertible Quad Tilt-Wings (QTW)
drone. A fuzzy Takagi-Sugeno (T-S) based formulation of the studied drone was adopted
for the modeling. Faced with the complexity of these flying systems, advanced linear and
nonlinear control methods, allowing less complex tuning algorithms and reduced design
time and resources, has been proposed and successfully applied to stabilize the attitude
and altitude dynamics of the drone. To better manage this complexity, two effective
control parameters’ tuning methods are proposed.

In the first approach, the parameters’ selection problem is investigated via the refor-
mulation in the form of static optimization problems under constraints of classical control
approaches such as LQG, fuzzy, predictive MPC and nonlinear Backstepping. The princi-
ple consists in favoring performance indices such as ISE (Integral of Square Error) and MO
(Maximum Overshoot) criteria derived from the theory of optimal control under various
operational constraints. A second systematic and efficient tuning approach is proposed for
the adaptive tuning of the predictive MPC parameters based on a dynamic metaheuris-
tic algorithm such as a quantum particle swarm optimization (mQPSO). Such an online
optimization algorithm makes an easy and systematic tuning of the main and effective
parameters of the well-known MPC control approach. High performance specifications
are satisfied and improved for the stabilization and tracking of the flight attitude and
altitude dynamics.

Keywords— convertible drones QTW, fuzzy Takagi-Sugeno modeling, MPC predic-
tive control, dynamic optimization, global metaheuristics.
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Introduction générale

Durant ces derniéres décennies, les aéronefs Unmanned Aerial Vehicle (UAV) ont connu
des utilisations de plus en plus remarquables et fréquentes dans les domaines de la re-
connaissance militaire ainsi que dans des applications civiles variées relevant de la sur-
veillance, la prévention et I'inspection, la collecte de données, etc. Ces drones, a voilure fixe
ou tournante, sont des engins sans pilotes capables de mener & bien des missions a risque
ou difficiles d’accés pour I’étre humain. Ces missions peuvent étre réalisées de facon semi
autonome, autonome ou téléguidée a distance pendant une durée de vol pouvant varier
en fonction de leurs capacités dans un environnement hostile et perturbé. Motivés par les
récentes avancées technologiques dans les domaines de la miniaturisation des actionneurs
et des capteurs, d’une part, et de 1’électronique embarquée et de I’Automatique, d’autre
part, les développements théoriques liés aux aéronefs UAV ont connu une activité trés
importante. La maitrise de ’aérodynamique de ces engins, des lois de controle associées,
de l'observation d’état et éventuellement des perturbations est toutefois indispensable
pour la conception de systémes de commande embarquée performants et robustes. Ceci
explique tout l'intérét porté par les communautés Roboticienne et Automaticienne a cet
axe de recherche qui ne cesse de s’accroitre et de se diversifier. Les drones convertibles
QTW ayant des mécanismes de basculement au niveau des ailes et des rotors d’hélices ont
aussi montré un intérét grandissant par rapport aux architectures classiques. Ces aéronefs
sont constitués d’'un ensemble d’hélices/ailes mobiles permettant de décoller verticalement
et d’effectuer aisément des vols stationnaires et d’avancement plus rapide pour bénéficier
des effets de portance aérodynamique et de minimiser ainsi la consommation d’énergie en
vol planaire.

Face a la complexité de ces systémes, la proposition de méthodes de commande avancée,
permettant ’élaboration de lois de commande robuste et performante tout en réduisant
au mieux le temps de conception et les ressources de calcul, constitue une préoccupation
d’actualité dans ce cadre. Toutefois, le choix d’utiliser une loi de commande plus qu’une
autre dépend fortement des informations disponibles sur le systéme a controler, de la
présence ou non de contraintes, de la complexité mathématique liée a I'intégration d’une
loi de commande et bien évidemment a I’accessibilité des ressources nécessaires, qu’elles
soient informatiques ou électroniques, pour I'implémentation de la commande.

Pour mieux gérer cette complexité, le recours & la théorie de 'optimisation présente
une solution prometteuse. En effet, les problémes de commande et d’observation peuvent
étre reformulés sous la forme de problémes d’optimisation, mono- ou multi-objectifs pour
lesquels une multitude d’algorithmes peut étre adoptée. Les métaheuristiques d’optimisa-
tion difficile, considérées comme des algorithmes stochastiques présentant un haut niveau
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d’abstraction vis-a-vis d’une large gamme de problémes différents, constituent ici une
solution intéressante, ayant montré une efficacité remarquable dans la résolution de pro-
blémes variés d’ingénierie. La puissance de calcul et la disponibilité des logiciels de CAO
ont largement contribué a la proposition, réguliére, de nouvelles métaheuristiques plus
puissantes et en constante amélioration. L’hybridation des approches classiques de com-
mande, conventionnelles et non conventionnelles, avec des techniques relevant de cette
famille d’algorithmes stochastiques et non reproductibles, présente ainsi 'une des princi-
pales contributions de mes travaux.

Plan du mémoire

Les résultats des travaux obtenus a l'issue de ces trois années de thése seront présentés
dans ce mémoire qui est, a son tour, composé de quatre chapitre résumés ci-dessous.

Chapitre 1 : Etat de I’art sur les drones convertibles UAV

Le premier chapitre aborde une étude bibliographique sur les différents types de drones
en présentant I’évolution de leurs technologies et de leurs structures. Une classification des
drones est ainsi établie selon ’altitude, ’endurance et leur mode de propulsion. Un intérét
particulier a été porté aux drones convertibles qui présentent une typologie particuliére
sous forme de voilure tournante ou fixe. Le drone convertible de type QTW-UAV a été
retenu comme étant le systéme a commander par des approches classiques et intelligentes.
Une modélisation dynamique de ce drone a été introduite en tenant compte des différents
paramétres de vol et des forces permettant de représenter cette dynamique dans les dif-
férentes phases de vol. Aprés avoir défini le modéle dynamique dans 'espace d’état, une
modélisation de type T-S du systéme non linéaire, a été proposée en vue de déterminer des
lois de commande robuste permettant le controle du drone. La comparaison des résultats
de simulation de ce modéle avec le modéle non linéaire, montre la fiabilité de 'approche
adoptée.

Chapitre 2 : Commande de drones convertibles QTW

Dans le deuxiéme chapitre, et aprés avoir validé le modéle dynamique developpé, diffé-
rentes lois de commande ont été élaborées telles que la commande linéaire quadratique
(LQ) qui a été appliquée autour d’un point de fonctionnement bien choisi. Par la suite, une
commande par backstepping incorporant une action intégrale, a été concue pour contro-
ler laltitude et les positions du drone. Une fonction quadratique candidate de Lyapunov
a été retenue pour calculer une commande stabilisante. Les résultats obtenus montrent
les bonnes performances de la commande proposée méme en présence de perturbations.
La troisiéme commande élaborée est une commande prédictive a base de modéle (MPC)
formulée dans un cadre de temps discret. La stratégie de commande TSMPC a été ainsi
développée et appliquée au modéle non linéaire du drone. Les effets des paramétres de la
commande prédictive ont été étudiés et présentés par simulations numériques.
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Chapitre 3 : Synthése de commande intelligentes & base des méta-
heuristique

Le troisiéme chapitre est consacré a une autre approche permettant la synthése de lois
de commande en exploitant des techniques métaheuristiques. Une étude bibliographique a
été ainsi effectuée sur les algorithmes des méthodes d’optimisation en se focalisant sur les
différentes variantes de la méthode PSO allant de la méthode PSO classique aux variantes
les plus récentes telles que QPSO-GM et QPSO-HPD. Ces algorithmes ont été exploités
pour le réglage des paramétres de régulateurs LQG, PID a supervision floue et TSMPC.
Plusieurs comparaisons entre ces algorithmes, ont été effectuées en utilisant plusieurs
critéres de performances.

Chapitre 4 : Réglage en ligne de la commande prédictive

Le quatriéme chapitre de ce mémoire est dédié au réglage en ligne de la commande pré-
dictive qui reste une problématique ouverte et d’actualité. Dans ces travaux, un algorithme
PSO multi-essaims & comportement quadratique (mQPSO) pour la synthése d'une com-
mande MPC, est proposé et appliqué au drone objet de cette étude. Les résultats obtenus
montrent les performances élevées de cette nouvelle approche de commande robuste. Une
étude comparative entre cette méthode avec d’autres méthodes de commande, a confirmé
les performances obtenues. Une étude de robustesse a permis de mettre en exergue I'intérét
qu’apporte cette approche originale pour le controle d’un systéme non linéaire complexe.
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2 Etat de P’art sur les drones convertibles UAV

1.1 Introduction

Ce premier chapitre a pour intérét de mettre en relief un état de 'art sur les différents
types de drones en présentant I’évolution de leurs technologies et de leurs structures. Une
classification des drones sera ainsi établie selon l'altitude, 'endurance et leur mode de
propulsion. Un intérét particulier sera porté aux drones convertibles qui présentent une
typologie particuliére sous forme de voilure tournante ou fixe. Ensuite, Une modélisa-
tion dynamique, en vue de la commande, sera introduite du drone convertible Quad Tilt
Wing (QTW) retenu dans nos travaux. Aprés avoir donné la description de ce drone, ses
mouvements possibles et son principe du vol, un modéle mathématique est établi.

Dans un second temps, une structure de type Takagi-Sugeno (T-S) sera introduite en
tant que technique de modélisation représentative et de controle. Cette technique permet
I’écriture d’un systéme non linéaire sous forme quasi-LPV et peut représenter exactement
le comportement de ce dernier en adaptant ’approche d’obtention d’un modéle T-S par
secteurs non linéaires. La mise sous forme T-S de modéle dynamique d’un drone QTW
sera justifiée en vue de déterminer des lois de commande robuste permettant le controle
du drone.

1.2 Historique des drones

Il est intéressant de lire ce que retiennent les dictionnaires pour définir un drone. Se-
lon I'encyclopédie LAROUSSE, le mot drone signifie en anglais “faux bourdon”, ¢’est un
petit avion télécommandé et utilisé pour des taches diverses (missions de reconnaissance
tactique a haute altitude, surveillance du champ de bataille et guerre électronique, etc.).
Le sigle UAV, ou encore RPAS, désigne cette catégorie des aéronefs qui sont capables
de voler et d’effectuer une mission sans présence humaine & bord (Mills, 2019; Nonami
et al., 2010). Notons que le mot drone peut également désigner les engins terrestres ou
sous-marins autonomes. Cependant, il est courant de réserver son usage aux Vehicle Aerial
Autonome (VAA) (Castillo et al., 2004).

Le concept des drones était déja connu au cours de la premiére guerre mondiale. En 1916,
Archibald Low lance I’aéronef Target représenté dans la figure 1.1. C’est un projet d’avion-
cible commandé & distance par les ondes TSE en Grande-Bretagne (Mills, 2019). I s’agit
de former les apprentis-pilotes au tir sans risque d’abattre ’avion remorquant la cible.
Une idée similaire nait en 1917 aux Etats-Unis ot les ingénieurs Elmer Ambrose Sperry,
Lawrence Sperry et Peter Cooper Hewitt travaillent sur le projet d’avion radiocommandé
Hewitt-Sperry Automatic Airplane. Ce prototype, figure 1.2, posséde des gyroscopes pour
la stabilisation et la direction du corps (Munson, 1988).

Le 2 juillet 1917, le pilote francais Max Boucher a réussi a faire voler, sans pilote a
bord, un avion sur 1 km (Munson, 1995). Tl reprenait les travaux menés depuis 1894 par
Octave Détable qui grace a une voilure dotée de cones divergents apporta une stabilité
automatique a des planeurs.

Le grand essor des drones date de la guerre de Corée et celle du Vietnam. Pendant la
guerre du Vietnam, les Américains ont utilisé des drones pour localiser les rampes de




1.2. Historique des drones 3

FIGURE 1.2 — Prototype Hewitt-Sperry Automatic Airplane sur sa voie de lance-
ment (Munson, 1988).

lancement des missiles sol-air soviétiques "SAM-2". Plus tard, en 1991, lors de la guerre
du Golfe, ils ont fait appel au drone RQ-2 Pioneer montré dans la figure 1.3 pour la
surveillance jour/nuit, 'acquisition des objectifs et les réglages de Iartillerie. Le RQ-2
Pioneer est un drone développé en collaboration entre les Etats-Unis et Israél. Clest le
premier drone tactique (TUAV) entré en service dans les forces armées des Etats-Unis
(Munson, 1995).

De leur coté, les pays du monde arabe essayent de trouver un chemin dans ce domaine
avec le drone AMEL, figure 1.4. C’est un prototype de conception algérienne opération-
nel depuis octobre 2013 avec une autonomie de vol du 6 heures sur une distance de 200
km (menadefense.net, 2013). Ce drone peut accomplir ses missions a 3 500 métres d’alti-
tude de sa cible. Aprés que les Etats-Unis ont refusé de fournir des drones armés, un autre
projet est lancé par I’Arabie Saoudite qui veut mener son propre programme de drone
national avec 'aide de I’Afrique du Sud.

Les exemples d’utilisation civile se font plus rares. On peut toutefois citer la sur-
veillance urbaine en Afrique du Sud et le traitement des cultures effectué au Japon par
des drones hélicoptéres téléecommandés (Nonami, 2007). En général, le champ d’applica-
tion des drones est trés vaste et ceci a fait que plusieurs projets de recherche a travers le
monde ont vu le jour. Des chercheurs de plusieurs communautés scientifiques, telles que la
robotique, I'aéronautique, ’automatique, le traitement du signal et I'informatique, avec le
support de 'industrie et des gouvernements, participent au développement de tels robots
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FIGURE 1.4 — Premier drone algérien AMEL (menadefense.net, 2013).

dans le but de réaliser des prototypes fortement manceuvrables et extrémement stables
(Austin, 2010).

1.3 Classification des drones

Il n’existe pas une facon unique pour classifier les drones. Ces derniers peuvent se re-
grouper selon divers paramétres comme Paltitude du vol, 'endurance (temps du vol de
laéronef), les dimensions (capacité d’emport, ce qui est sensiblement équivalent) ou encore
le type de voilure qui définit 'architecture aéromécanique.

1.3.1 Classification selon ’altitude et I’endurance

Les drones sont classiquement répartis selon leurs tailles. Dans ce cadre, les domaines
opérationnels des drones peuvent se décomposer en trois catégories (Garcia Carrillo et al.,
2013) :

e drones de Moyenne Altitude et Longue Endurance (ML ALE) : ces véhicules
volent en principe entre 10 000 et 30 000 pieds (de quelque 3 000 métres a 9 100
métres) d’altitude et pour une durée de 24 a 48 heures. La figure 1.5 présente les
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drones MQ-9 Reaper et MQ1-Predator. Tous les deux sont développés par General
Atomics Aeronautical (Nonami et al., 2010).

MQ-9 Reaper MQ1-Predator

FIGURE 1.5 — Drones de type MALE (Nonami et al., 2010).

e drones de Haute Altitude et Longue Endurance (HALE) : ces drones volent
plus longtemps et plus haut encore que les MALE. Ainsi, le plus connu étant le drone
américain RQ-4 Global Hawk de la société Northrop Grumman. Cet aéronef peut
voler jusqu’a 18 300 métres d’altitude pendant 36 heures. La figure 1.6 présente
les drones RQ-4B Global Hawk, construis par Northrop Grumman, et TAI Anka
développés par Turkish Aerospace Industries.

RQ-4B Global Hawk TAT Anka

FIGURE 1.6 — Drones de type HALE (Austin, 2010).

e drones tactiques (TUAV) : ils peuvent voler entre 100 et 300 km. Ces engins
volants sont employés pour des missions précises ayant de dimensions bien plus pe-
tites que les drones MALE ou HALE. Cette catégorie se décompose elle-méme en
plusieurs sous-catégories ot les micro-drones MAV constituent un exemple remar-
quable. LLes MAV ont une autonomie de trentaines de minutes, une masse inférieure
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a 500 gramme et pouvant étre contenus dans une sphére de 30 centimétres. La figure
1.7 présente les drones WatchKeeper WK450, construits par la société Thales, et
Sperwer développés par la compagnie Sagem Défense Sécurité.

]

WatchKeeper WK450 Sperwer

FIGURE 1.7 — Drones tactiques TUAV (Safran, 2014).

1.3.2 Classification selon le mode de propulsion

Les drones peuvent étre classés en trois familles en fonction de leur configuration aéro-
dynamique (Garcia Carrillo et al., 2013) :

e drones a voilure fixe : ce sont des drones utilisant des ailes fixes dans leur mode
de propulsion. D’une maniére générale, si un avion nécessite une piste d’atterrissage,
il est considéré comme un avion a voilure fixe, Figure 1.8.

FIGURE 1.8 — Drones & voilure fixe.

'Y

e drones a voilure tournante : ce sont des drones a décollage et a atterrissage
verticals capables d’effectuer un vol stationnaire & basse vitesse et a faible altitude.
Ils utilisent un ou plusieurs rotors pour se sustenter et, se propulser. Nous établissons
un classement des drones & voilures tournantes en 4 catégories (Bertrand, 2007) ;
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— Mono-rotor : ils se composent d’un rotor principal au-dessus qui permet la
sustentation et la propulsion et un autre secondaire a la queue pour la stabilité,
Figure 1.9(a) ;

— Birotors contrarotatifs : ils se composent de deux rotors coaxiaux ou tan-
dems tournant en sens opposés et a méme vitesse de rotation pour annuler les
effets de couple et ainsi, faire I’économie du rotor anti-couple et d’augmenter
la charge utile, Figure 1.9(b) ;

— Quadri-rotors : ils se composent de quatre rotors qui sont généralement placés
aux extrémités d’une croix et répartis en deux groupes en diagonale. Leurs
moteurs tournent par paire dans le méme sens. Les hélices fixées sur des bras
opposés tournent dans le sens horaire et les deux autres dans le sens antihoraire.
Cela permet d’annuler le couple induit par l'effort de chaque moteur pour
faire tourner ses hélices. On notera que deux types de configuration de quads
existent : en "x" et en "+", Figure 1.9(c);

— Multi-rotors : ce sont les drones avec six ou huit rotors. Ils sont agiles et
volent méme si un moteur tombe en panne car il y a une redondance en raison
du grand nombre des rotors. Ces drones sont illustrés dans la figure 1.9(d).

e drones a voilure battante : ils sont inspirés des oiseaux et des insectes volants.
Ces drones ont de petites ailes et une trés faible charge et endurance. D’autre part,
ils ont une faible consommation d’énergie et peuvent effectuer des décollages et
atterrissages verticaux (Rakotomamonjy, 2006), Figure 1.10.

1.4 Les drones convertibles

1.4.1 Typologie

Deux grandes catégories de véhicules aériens se présentent : les systémes a voilure tour-
nante dont la sustentation est assurée par la rotation des pales d’hélices et les systémes
a voilure fixe dont la sustentation est assurée par le flux d’air sur les ailes induit par le
mouvement propre du véhicule.

Les véhicules de la premiére catégorie ont pour intérét de pouvoir décoller verticale-
ment et d’effectuer un vol stationnaire ce qui est trés utile pour de diverses applications
(inspection, surveillance, décollage a partir d’une zone restreinte, etc.). Cependant, ils ne
peuvent pas voler vers I’avant a grande vitesse transportant des grandes charges utiles. En
contrepartie, leur efficacité énergétique est bien moindre que celle des véhicules a voilure
fixe. Les capacités de décollage/atterrissage d’aéronefs a voilure tournante et Pefficacité
du vol avant de ceux a voilure fixe peuvent étre combinées dans un seul avion. Ce véhicule
aérien est appelé aéronef convertible (Snyder, 2000; Escareno et al., 2006, 2007).

La transition entre ces deux phases du vol peut se réaliser par basculement complet du
véhicule lorsque celui-ci est équipé d’un rotor surmontant une voilure (Vertigo de Supaéro)
(Poinsot, 2008), ou uniquement par basculement de ses rotors lorsque ceux-ci sont disposés
sur des nacelles pivotantes tel est le cas du prototype (Eagle Eye de Bell) (Helicopter,
2016), voir Figure 1.11
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(c¢) Quadri-rotors. (d) Multi-rotors.

FIGURE 1.9 — Drones & voilure tournante.

FIGURE 1.10 — Drones a voilure battante.
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Vertigo de Supaéro (Poinsot, 2008) Eagle Eye de Bell (Helicopter, 2016)

FI1GURE 1.11 — Drones convertibles.

1.4.2 Les convertibles & basculement entier

C’est une famille des aéronefs convertibles qui ne posséde pas de degré de liberté entre
le bati moteur et le reste de la structure. Les engins les plus connus de cette famille sont
les aéronefs dénommés “ tail-sitter 7 ou “ tilt-body ”. En novembre 1954, le convair XFY-
1 POGO a réussi pour la premiére fois de passer d’un vol vertical & un vol horizontal
(Osborne, 2007). Comme montré dans la figure 1.12, le fuselage est posé verticalement
sur le sol ayant la capacité de basculer le corps de I'appareil pour passer en mode du vol
avion (Koehl, 2012).

FIGURE 1.12 — Modes du vol de XFY-1 POGO (Koehl, 2012).

1.4.3 Les convertibles & variation de structure

Ce sont les aéronefs convertibles qui possédent des rotors ou des ailes basculants dénom-
més “ tilt-rotor 7 ou “ tilt-wing ”. Ces drones combinent ainsi le décollage vertical d’un
hélicoptére a la vitesse de croisiére et a la charge utile d’'un avion.

Le Boeing-Bell-V22 Osprey, Figure 1.13, est un aéronef américain qui a été lancé en 1989
(Boeing, 2016). C’est le premier avion de type “tilt-rotor”. Il s’agit du croisement entre un
avion de transport militaire et un hélicoptére pouvant décoller et atterrir verticalement.
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FIGURE 1.13 — Modes du vol de V-22 Osprey(Boeing, 2016).

Le type le plus célébre du drone a rotors basculants est Eagle Eye fabriqué par la compa-
gnie Bell (Helicopter, 2016). Eagle Eye posséde des rotors avec un mécanisme d’inclinaison
de son aile. Ceci est une caractéristique clé pour ce type de drone. Eagle Eye peut réaliser
des décollages et atterrissages verticaux et le vol stationnaire avec une haute vitesse de
croisiére en changeant I’angle de la face du rotor par un mécanisme d’inclinaison. Cepen-
dant, I'inconvénient d’utiliser deux rotors, comme dans Eagle Eye, est qu’il est impossible
de voler quand 'un de ces rotors est non fonctionnel. Par conséquent, il est souhaitable
de disposer de quatre rotors. En outre, étant donné que seuls les rotors sont inclinés,
Iefficacité de 'effet de souffle diminue parce que les ailes ne sont pas liées. Un nouveau
design de drone convertible, capable de résoudre les problémes mentionnés ci-dessus, est
développé. Ce type de drone, dit Quad Tilt-Wing (QTW), posséde quatre rotors et des
ailes avec un mécanisme d’inclinaison pour chacun, Figure 1.14. Plusieurs plate-formes
expérimentales ont été réalisées selon cette structure de corps avec des ailes et de rotors
basculants (Snyder, 2000; Papachristos et al., 2013; Oner et al., 2012; Nonami, 2007).

FIGURE 1.14 — Drone convertible de type Quad tilt Wing.

Les recherches et les développements liés aux drones convertibles sont trés actifs au
cours des derniéres années. Plusieurs centres de recherche et des groupes de spécialistes
en aéronautique ont commencé a publier les premiers résultats lié a4 la modélisation et a
la commande de ce type d’aéronefs tels que les travaux de 'université de Compiégne “
BIROTAN ” et “ Quad-plan ” (Kendoul et al., 2005; Fantoni, 2007; Gerardo and Lozano,
2013; Gerrardo and Lozano, 2014) et ceux du TUBITAK, le Conseil de la Recherche
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Scientifique et Technologique en Turquie (Oner, 2009; Oner et al., 2008). Le tableau 1.1
dénombre des projets de recherche sur les drones convertibles.

Tableau 1.1 — Quelques projets de recherche sur les drones convertibles.

Projet Université/Société Configuration Lancement
HARVee Universite d Etat de 1y ing 2004
I'Arizona
1 Conseil de la Recherche
SUAVI Scientifique et Tilt-wing 2009
Technologique en
Turquie
QTW UAS-FS4 Université de Chiba, Tilt-wing 2006
Japon
Zero Agusta Westland Tilt-rotor 2010
IAl Panther Israél Aerospace Tilt-rotor 2010

Industries

1.5 Drone convertible « Quad-Tilt Wing »

1.5.1 Structure mécanique et modes du vol

Le véhicule QTW étudié est équipé de quatre ailes montées a 'avant et a 'arriére du
chéassis mécanique, pouvant étre tournées de la position verticale & I’horizontale et vice
versa (Cetinsoy et al., 2012). La figure 1.15 montre I’architecture mécanique d’un tel
prototype dans les différents modes du vol (horizontal, vertical et de transition). Avec
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cette configuration, le fuselage du véhicule se transforme en un Quadrotor classique, si les
ailes sont a la position verticale, et en une structure d’avion si les ailes sont & la position
horizontale (Cetinsoy et al., 2012; BenKhoud et al., 2017; BenKhoud and Bouallégue,
2016b,a; Bouallégue and BenKhoud, 2016).

FIGURE 1.15 — Modes de vol du convertible QTW : horizontal, vertical et de transition.

En raison du profil de vol de cet aéronef convertible, nous pouvons distinguer les trois
modes de fonctionnement, suivants (voir Figure 1.16) (Cetinsoy et al., 2012) :

— vol vertical : le vol ne repose que sur les rotors. Dans cette phase, le véhicule peut
décoller et atterrir verticalement (VITOL). Les angles d’'inclinaison des ailes et des
rotors sont proches de 90° par rapport au plan horizontal ;

— transition : c¢’est le mode de fonctionnement intermédiaire qui relie le mode vertical
au mode horizontal. C’est probablement la dynamique la plus complexe du drone;

— vol horizontal : le véhicule se comporte comme un avion. Les angles d’inclinaison des
ailes et des rotors sont presque nuls. Le drone gagne assez de vitesse pour générer
des forces aérodynamiques pour soulever et contréler son mouvement.

Transition Transition
manoeuvre manoeuvre
« Horizontal flight «
Vertical landing Vertical take off

Vertical
flight

FIGURE 1.16 — Différents modes de vol du drone convertible QTW (BenKhoud et al.,
2017).
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1.5.2 Modélisation dynamique
1.5.2.1 Equations cinématiques

Le formalisme de Newton-Euler est utilisé pour établir un modéle dynamique non li-
néaire du drone étudié. Afin de simplifier cette étude, différentes hypothéses sont consi-
dérées (Cetinsoy et al., 2012; Abdessameud and Tayebi, 2013) :

— les flexibilités des ailes de I'aéronef et du fuselage sont négligées ;
— la force de trainée du fuselage est négligée ;

— le foyer aérodynamique et le centre de gravité coincident ;

— la masse d’aéronef est considérée constante.

Afin d’établir les expressions mathématiques des forces et des moments aérodynamiques
qui régissent le fonctionnement du drone QTW, nous retenons conformément a la fi-
gure 1.17 les deux repéres suivants :

— un repére inertiel fixe, noté R; (O;, z;,y;, z;), supposé galiléen avec z; pointé vers le
centre de la terre;

— un repére lié au corps du véhicule, noté Ry, (Oy, T, ys, 2), dont Porigine coincide
avec le centre de gravité, x;, définit 'axe longitudinal pointé vers I’avant, y, définit
I’axe transversal et z, est ’axe vertical dirigé vers le haut.

FIGURE 1.17 — Coordonnées et repéres aérodynamiques du convertible QTW.

On désigne par —7/2 < ¢ < w/2, —7w/2 < 0 < 7w/2 et —1 < ¢ < 7 les angles
d’Euler relatifs respectivement aux mouvements de roulis, de tangage et de lacet. Ces
angles définissent l'orientation d’un corps solide dans I'espace décrite par l'application
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R : R, — R, suivante :

copcl  spsbch — spcl  copsOcy) + spso
R (0,0,0) = | spcl spsbsi)+ cihped  cpshsip — spe (1.1)
—s0 spct coc

avec ¢ = cos (.) et s =sin (.).

L’attitude du drone par rapport au repére terrestre est définie par les angles repérant R,
dans R;. Par convention, on reprend le systéme de Cardon (¢, 0, 1) pour définir la matrice
de rotation de I’équation (1.1). La position et la vitesse linéaire du centre de gravité G du
drone dans le repére inertiel sont données respectivement par les équations (1.2) et (1.3) :

&= (z,v, z)T c R? (1.2)
£€=(&92)" eRrR? (1.3)

De méme, on définit respectivement l'attitude et la vitesse angulaire, dans le méme
référentiel R;, comme suit :

n=(¢0,9)" €R’ (1.4)
.. AT
n=(0.0.0) e®’ (1.5)
avec ¢, 6 et 1y sont les angles d’Euler qui définissent, respectivement, les mouvements de
roulis, de tangage et de lacet.

Dans le repére R,, les vitesses angulaires de roulis, de tangage et de lacet sont définies
par le vecteur ¥4 = (p, q, r)T. Ces vitesses sont liées a celles définies dans R; comme suit :

9 =T (6,07 (1.6)

ou T (¢,6) désigne la matrice de transformation de la vitesse (Voir Annexe A) définie
comme suit :

1 0 —s0
T(p,0)=1 0 c¢ spc (1.7)
0 —s¢p coch

. . s . T N 2. :
Idem, pour les vitesses linéaires v = (v,, vy, v,)" dans le repére R, en retenant I’équation
(1.8) suivante :

v=R"(4,0,9)¢ (1.8)

1.5.2.2 Equations dynamiques

Les dynamiques de position et d’attitude sont exprimées dans le repére du corps Ry.
Ainsi, en utilisant la formulation de Newton-Euler, la dynamique du véhicule est décrite

comme suit : .
(¥ () (o) =(5) oo

I est la matrice identité, m la masse du drone QTW et J sa matrice d’inertie, F'; et M,
respectivement les forces extérieures et les moments agissant sur le drone dans le repére

R,.
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Les équations (1.9) décrivant le mouvement du corps rigide sont valables pour les vols
horizontal, vertical et de transition. Cependant, les forces extérieures F'; et les moments
extérieurs M, sont définis en fonction des angles d’inclinaison des ailes y; 23 4, Figure 1.18.

FIGURE 1.18 — Forces extérieures agissant sur le corps du convertible QTW.

1.5.2.3 Forces extérieures

La force totale extérieure F'; agissant sur le drone se compose essentiellement des forces
de poussée F' créées par les rotors, des forces aérodynamiques F', générées par les ailes, de
la force de gravité F';, et des perturbations externes F', comme les rafales de vent. Etant
donné que ces forces sont exprimées dans le repére R,, elles doivent étre transformées
moyennant la matrice de rotation R (¢, 0,1) dans le repére inertiel R; pour avoir :

F,=F,+F+F,+F, (1.10)

— Forces de poussée : ce sont les forces générées par les systémes de propulsion de
I’avion. Pour un aéronef & hélices, ce type des forces s’exerce suivant ’axe du rotor.
Ces forces de poussée F' sont proportionnelles aux carrés des vitesses de rotation des
moteurs w? ainsi que 'angle d’inclinaison ;. La force de poussée de I'i-éme moteur
est définie comme suit :

o2
F; = kw; (1.11)
avec i € {1,2,3,4} et k > 0 est le coefficient de poussée pouvant étre déterminé

moyennant des essais expérimentaux.

En tenant compte des angles d’inclinaison ~;, les forces de poussée pour tous les
modes du vol sont exprimées comme suit :

Fy
F, Y1 Cye Y3 s 2

F=| F, | =R(¢,0,v) 0 0 0 0 2 (1.12)
F Fy

=871 —S8Y2 —S8Y3 —SN4 £,
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— Force de gravité : c’est la force agissant sur le véhicule volant. Il s’agit d’un vecteur

fixe tout au long de 'axe z; du repére inertiel R;. Cette force est définie dans ce
méme repere comme suit :
0
F,=| 0 (1.13)

myg
g étant la constante de gravité.

Forces aérodynamiques : elles sont créées par I'ensemble des pressions locales
dues a la vitesse de I'air autour de I'avion en déplacement. Afin d’intégrer le pro-
cessus de transition, les forces de portance Fp, (i, v,, v,) et de trainée Fp (v;, vz, v,)
sont modélisées non seulement en fonction de la vitesse longitudinale v, et celle de
décollage/atterrissage v, du véhicule mais également en fonction des angles d’incli-
naison +; et d’attaque «; (voir Figure 1.19). Ces forces sont ainsi exprimées dans le
repére du corps comme suit (Cetinsoy et al., 2012) :

FZD _%CDpvtzotS
Fi _%CLpU?otS

p est la densité de 'air, S est la surface de l'aile, Cp et C'f représentent respecti-
vement les coefficients de trainée et de portance, R (v; — ;) dénote la matrice de
rotation d’angle (v; — «;) par rapport a 'axe y.

FIGURE 1.19 — Angle d’attaque de profil d’aile.

L’angle d’attaque «; ainsi que la vitesse de flux v, d’air sont respectivement expri-
meés comme suit :
a; = ; + arctan 2 (v,, v,) (1.15)

Vot = \/ V2 + 02 (1.16)

v, et v, sont les composantes du vecteur de vitesse linéaire (1.8).

Ainsi, la somme des forces de portance et de trainée F',, exprimées dans le repére
du corps de drone, est donnée par I'expression (1.17) suivante :

F,, FL+ F3+ F3 + F}
F,=| F.y =R (¢,0,v) 0 (1.17)
F,. F} + F} + F? + F}
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Afin de simplifier la modélisation de ce véhicule aérien, nous supposons que les ailes
en avant et en arriére tournent ensemble avec un méme angle d’inclinaison tel que

T2 = V34 =7

1.5.2.4 Moments extérieurs

Le moment extérieur total M; est la somme du moment M induit par les forces de
poussée des rotors, celui généré par les forces aérodynamiques M, des moments M }glym
¢ . . . .
et My, ., générés par les effets gyroscopiques et des moments M), dis aux perturbations
externes, supposées nuls durant nos développements. Ce moment total est exprimé comme
suit :

M,=M-+M,+M! +M,  +M, (1.18)

— Moments de poussée : ces moments sont constitués de deux composantes comme
indiqué dans (1.19). La premiére est la somme des couples créés par les rotors qui
sont proportionnels & la poussée. La deuxiéme composante est en raison du déséqui-
libre des forces de poussée agissant en différents angles d’inclinaison et différentes

amplitudes.
F T;
871 —S8Y2 8Y3  —S8V)4 F; —CY1 —CY2 —CY3 —CY4 T;
M=I[| sy1 sy2 —sy3 —sN Fy + 0 0 0 0 7
Y1 —Cy2 CY3 —CY4 £, 5T 572 573 874 T,
(1.19)

l représente la distance entre les rotors et le centre de gravité du véhicule, T; =
7;F; les couples créés par les rotors proportionnels aux forces de poussée et 7; les
coefficients couple/force qui dépendent de la géométrie des hélices. Pour le sens de
rotation horaire des hélices, nous prenons 753 = 7, et pour les hélices tournant dans
le sens antihoraire, nous retenons 7 4 = —7.

— Moments aérodynamiques : ce sont les couples dus au déséquilibre des forces
de portance et de trainée créées par les ailes. En supposant que ces forces agissent
sur un seul point de la surface de laile, les couples aérodynamiques peuvent étre
exprimés comme suit :

M, F} — F?
M,=| My | =1| (F}+F}—(F}+F}) (1.20)
My, F? — F}

— Moments gyroscopiques les effets gyroscopiques sont diis aux changements du
plan de rotation d’un objet tournant. Les couples gyroscopiques ont un effet dy-
namique plus significatif sur les objets qui tournent avec des vitesses trés grandes.
Pour cette raison, les effets gyroscopiques diis aux rotations des hélices et aux mouve-
ments du corps de drone doivent étre inclus dans le modéle dynamique. Les moments
gyroscopiques des hélices et du corps sont définis comme suit :

4 Vi
My, = JpdA| 0w (1.21)
i=1 —S8Y;
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Me, =9 AJY (1.22)

qgyro

pia34 = (1,—1,—1,1) et J, est 'inertie des hélices par rapport a I'axe z.

1.5.2.5 Dynamiques des rotors

Les moteurs électriques les plus utilisés pour 'entrainement des hélices dans les drones
a rotors en tandem multiples sont de type Brushless DC. En régime permanant, ces
actionneurs électriques présentent une dynamique semblable & celle des moteurs a courant
continu conventionnels (Bouallégue and Fessi, 2016).

Chaque moteur Mi est couplé a une hélice avec effet d’anti-battement. La tension de
I'induit, comme entrée de commande de ces moteurs, est donnée comme suit :

Rmot

kmot

v; = Jo0; + kmorwi + dRpmorw? (1.23)
Rt et k.o sont respectivement la résistance d’induit du moteur et le coefficient du
couple, d étant le coefficient de trainée.

Comme le coefficient de trainée est généralement trés faible, nous pouvons approximer
cette dynamique a celle d'un systéme du premier ordre dont la fonction de transfert est
donnée par :

Wils) K
Vi(s) 1+7s

K = 1/kpo étant le gain statique et 7 = Ry, J,/k2,,, la constante de temps. Ces para-
meétres peuvent étre déterminés expérimentalement, moyennant des méthodes classiques
d’identification.

Ainsi, le drone QTW est piloté moyennant la variation indépendante des vitesses de
rotation des différents moteurs Brushless DC et les entrées effectives de commande étant
définies comme suit :

Hi(s) = (1.24)

Uy 1 1 1 1 w?

o owe | L=t 1 =l w32
v=1 L= k | 2 (1.25)

Uy T —T —T T w?

On observe que 'entrée u; représente la force de poussée totale qui agit sur le corps du
drone selon l'axe z, les entrées uo, ug et uy représentent respectivement les moments de
roulis, de tangage et de lacet permettant les rotations du drone dans I'espace autour des
axes z, y et z.

1.5.2.6 Modéle dynamique dans 1’espace d’état

En exprimant toutes les forces extérieures, agissant sur le corps du véhicule dans le
repére inertiel, et a partir des équations de mouvement selon le formalisme de Newton-
Euler (Austin, 2010; Lozano, 2010), le modéle dynamique complet du convertible QTW
est établi comme suit :

mé = F, (1.26)
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JY=—M, +9NJY (1.27)

J = diag (Jys, Jyy, J»-) est la matrice d'inertie du robot et J,,, J,, et J,. sont les inerties
du corps respectivement par rapport aux axes x, y et z.

En remplagant dans les équations (1.26) et (1.27) chaque terme par son expression,
précédemment établie, on obtient les équations différentielles suivantes qui définissent les
mouvements de translation et de rotation du drone :

(

7= 1 ((cypcbery — (cpsbey) + spsip) sy) uy + Fo )
j=— ((stcley — (cgsOs) — spep) sy) ur + Fuy)
3= . ((—sbcy — cpclsy)uy + Fo ) + g

Jyy — 2z J, 1.28
p:;_;+ﬁT{]qr—J—zquS’y+M¢ ( )
. () zz = Yazx r
= — + T 4 T (psy 4 rey) we + My

Jyy Jyy J Y
. Uy + sz - Jyy T + M
P = e YW,

. M v

W, = W] — We — w3 + wy représente la vitesse angulaire résiduelle des rotors et wy, us, ug
et uq sont les entrées de commande du véhicule.

Durant le vol vertical (y = 7/2), le convertible QTW se comporte comme un Quadrotor
classique et ne repose que sur ses rotors pour la sustentation. Les forces et les moments
aérodynamiques sont négligés. Dans ce cas, le mouvement du drone est accompli par la
variation des vitesses de rotation des rotors provoquant ainsi la variation des forces de
poussée produites. Le QTW s’incline ainsi vers la direction du rotor le plus lent et prend
ensuite un mouvement de translation suivant cet axe de rotor. Les dynamiques de position
et d’attitude sont alors régies par le modeéle dynamique local suivant :

( = 1 (—cpshcrp — spsih) ug

j = — (—cdsbst) + se) uy

=3

"

zZ= ——C¢C€U1 +g9
m

. U2 + Jyy - Jzz r Jr w (129)
R
. us + zz xxpr_'_ jrpw
q= V71T ——F - DPWr

Jyy Jyy Jyy
. Uy + Jxa: - Jyy
r=—-— E—

o . T
En retenant X = (gzﬁ,gb,@,&,l/z,w, z,Z,x,i,y,g)) € R comme vecteur état du modéle
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dynamique, ce dernier peut se mettre sous la forme suivante :

(

avec : ay = (Jyy — Jo2)/Juwy a2 =
(Ja:x -

Ztl = T2

l"g = A1T4T¢ + Qo W, + b1u2

T3 = T4

Zt4 = A3T2%e + AgToW, + b2U3

jf5 = T¢g

i’(j = a5T2%4 + 63U4

.i’7 = Tg

. CT1CI3

Ty = — up+g

Tg = T1g

. 1

t10 = —— (cx1sT30T4 + ST18T4) Uy

] m

T11 = T12

. 1

T19 = — (—cx1ST35T4 + ST1CT4) Uy
m

_JT/J:vaC7 asz = (Jzz_

Jyy)/Jzza bl = ]—/Jmm bQ = 1/Jyy et b3 = 1/Jzz

(1.30)

Jox) [ Jyys @a = Jp[Jyy, a5 =

En retenant la méme modélisation des rotors que pour le cas d'un drone Quadrotor,
nous pouvons retenir finalement le schéma synoptique de la figure 1.20 qui présente la
modélisation compléte du véhicule étudié.

Modéle dynamique
du drone QTW
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Eq. (1.25)

FIGURE 1.20 — Schéma blocs pour le modéle dynamique du drone QTW.
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1.6 Modélisation T-S de systémes non linéaires

1.6.1 Principe

Au cours de ces derniéres décennies, les modéles T-S ont été largement utilisés pour la
représentation de systémes non linéaires. Ce type de modélisation permet de représenter
un systéme non linéaire a I'aide de plusieurs sous-modéles linéaires pondérés par le biais de
fonctions non linéaires satisfaisant la propriété de convexité (Tanaka et al., 1998a), (Sala,
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2009) et (Allouche, 2016). Le passage du modéle non linéaire & sa représentation T-S est
effectué soit en linéarisant autour de plusieurs points de fonctionnement (Johansen et al.,
2000) soit en appliquant I’approche par secteurs non linéaires (Ohtake et al., 2003).

La modélisation T-S consiste en ’appréhension du comportement non linéaire dans le
temps d’un systéme dynamique par un ensemble des modéles locaux le caractérisant dans
différentes zones de fonctionnement. Par conséquent, les différents multi-modéles s’écrivent
sous forme d’une interpolation entre des modéles linéaires invariants dans le temps (LTT)
pondérés par le biais de « Fonctions d’appartenance » (Tanaka and Sugeno, 1992; Tanaka
and Wang, 2001; Hamouda et al., 2013, 2014, 2016; Allouche, 2016; Youssef et al., 2017).

1.6.2 Représentation d’état d’un modéle T-S

Un modele flou T-S peut représenter exactement le comportement d’un systéme non
linéaire. Afin de mettre en place ce type de modélisation, un systéme non linéaire peut
étre écrit sous forme d’un modéle d’état continu avec des paramétres variables (modéle
quasi-linéaire & paramétres variants) comme suit :

T(t)=A@)z(t)+ B(O)u(t)

y(t)=C0)x(t)
ou A, B et C sont les matrices d’état du systéme, 6 est le vecteur contenant les variables
de prémisse qui dépendent a la fois de 1’état du systémes x et des entrées de commande u
(Huang and Jadbabaie, 1999; Leith and Leithead, 2002; Orjuela et al., 2008, 2009; Nagy

et al., 2010; Chadli and Karimi, 2013). Une condition importante qui doit étre respectée
dans la constitution des modéles T-S est la bornitude du vecteur des variables de décision :

(1.31)

g < 9 < gmer (1.32)

ol ™™ et 0™ sont respectivement les valeurs minimale et maximale de 6. Le modéle flou
est alors obtenu a partir d’un nombre fini de sous-modéles LTI bornés et interconnectés
grace a des fonctions satisfaisant la propriété de somme convexe comme suit :

{s‘c(t) SN a(9) (Ai (x () x(t) + B; (z (¢)) u(t)) (1.33)
y(t) = SN 13 (0)C; (x () (1)

avec Ny; le nombre des sous-modéles LTI, A; € R™*"= B, € R™*" et C; € R™*" des
matrices invariantes dans le temps décrivant la dynamique du systéme et p;(0) représente
le degré d’activation du ¢™® sous-modeéle associé.

Selon la zone ou évolue le systéme, la fonction p;(0) indique la contribution plus au moins
importante du modéle local vis-a-vis du modele global. Ces fonctions d’activation sont non
linéaires, normalisées et peuvent étre de formes sinusoidale, triangulaire ou gaussienne
vérifiant la propriété de convexité suivante :

Nig;

> () =1 (1.34)
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avec
0< Hi (Q)V 1= 17 27 ey Nlti

Un modéle T-S est décrit alors par des regles floues de la forme « si-alors » comme suit :

R; : Si0,(t) est F{ (0, (t)) Et 0, (t) est F5(0;(t)) Et ....0,(t) est F. (6, (1))
Alors

¥ ) = Ci (e () 2 (1) 3
ou R; représente la i*™¢ régle floue, F; pour j € {1,2,...p} les fonctions d’appartenance
des ensembles flous, (0, (t),02(t), ..., 0, (t)) constitue le vecteur des variables de prémisse
0 pouvant étre définie en fonction des variables d’état, des entrées, ou d’une combinaison
des deux et des variables mesurées ou non.

Les fonctions d’activation p; dépendent a la fois du vecteur des variables de prémisse
6(t)=1[61(t),02(t),...,0, (t)] et du choix de 'opérateur logique. Dans la modélisation T-S,
I'opérateur “Et” est souvent choisi comme étant le produit, par conséquent :

{ﬂw:&@w»ﬂw+&u@»ww

pe 00) = T £ (0 (1) (1.36)

avec f1; (0 (t)) >0,V t > 0.
Finalement, le modéle T-S global du systéme (1.6.2) est obtenu en utilisant la somme
pondérée suivante (Ichalal, 2009; Hamouda et al., 2016) :

B0 =3 w0 0) (A @ 02 (0)+ B (@ (1) u ()
N:1 (1.37)
B0 = m W) (G @), i€l N

1.6.3 Approches d’obtention d’un modéle T-S

Dans la littérature, trois approches différentes peuvent étre employées pour obtenir une
représentation multi-modéle sous forme T-S d’un modéle non linéaire (Oudghiri, 2008;
Ichalal, 2009; Hamouda et al., 2016; Allouche, 2016) :

1.6.3.1 Multi-modéle par identification

Cette technique est appropriée dans le cas des systémes sans modéles de connaissance ot
les modéles considérés sont de type boite noire (Tanaka and Sugeno, 1992). Cette approche
est développée moyennant a des techniques d’identification des sous-systémes correspon-
dant aux modéles locaux définis aux différents points de fonctionnement. La construction
d’un multi-modéle par identification a partir des données disponibles d’entrées/sorties
passe généralement par les quatre étapes suivantes (Gasso, 2000) :
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— définition de la structure;
— définition des fonctions d’appartenance ;

— estimation des modéles locaux et des paramétres des fonctions d’appartenance (les
méthodes d’optimisation numériques sont employées dans cette étape) ;

— validation du modéle final (évaluation de la représentativité des multi-modéles).

1.6.3.2 Multi-modéle par linéarisation

Cette approche est basée sur la linéarisation d’un systéme non linéaire a partir de son
modéle mathématique autour d’un nombre donné de points de fonctionnement méticuleu-
sement choisis. Le modéle non linéaire doit étre représentatif du systéme étudié vis-a-vis
de sa dynamique et de son évolution physique au cours du temps. Ensuite, une interpola-
tion entre les différents modéles locaux obtenus par le biais des fonctions non linéaires doit
étre établie afin d’obtenir la structure T-S globale (Akhenak, 2004; Nagy et al., 2010).

1.6.3.3 Multi-modéle par secteurs non linéaires

Cette approche a été initialement proposée dans (Wang et al., 1996; Tanaka et al., 1996).
Son avantage majeur est de réduire au mieux le nombre de modéles locaux et d’assurer
une erreur d’approximation minimale (Youssef et al., 2017). Contrairement aux approches
citées précédemment, cette méthode permet effectivement d’obtenir une structure T-S
décrivant exactement la dynamique du systéme étudié. L’approche T-S par secteurs non
linéaires repose sur les bornes inférieures et supérieures des termes non linéaires, comme
décrit dans le Lemme 1.6.1. Son principe de construction est basé sur une Transformation
Polytopique Convexe (TPC) des termes non linéaires du modéle (Tanaka and Wang, 2001;
Morére, 2001; Ohtake et al., 2003; Allouche, 2016).

Lemme 1.6.1. Soit 0;(z,u),j € {1,2,...,p} ensemble des fonctions non linéaires et
bornées sur un domaine compact D C R™ x R™ ¢ valeurs dans R avec x € R™ et
u € R™. [l existe deux fonctions (v =1,2) telles que :

Wy : D —[0,1] (1.38)
(x,u) — py(x,u) (1.39)

Les fonctions 0;(x,u) peuvent étre formulées sous forme convexe comme suit :

O(x,u) = py(z,w)0™ + pg(z,u)0™" (1.40)

avec :
0m** = max {0(z,u)}
y  EWED (1.41)
™" = min {0(x,u)}
(z,u)€D

sachant que :
pa(x,u) + po(z,u) =1 (1.42)
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Les fonctions de pondération py et py sont déterminées a partir de la relation suivante :

Oz, u) o 0" — ()
M= pmaz — gm0 M2 = 1 - = ~gmaz — gmin (1.43)

O

La structure obtenue du multi-modéle T-S selon 'approche des secteurs non linéaires
n’est pas unique (Allouche, 2016). En effet, en changeant le choix du vecteur des variables
de prémisse, les propriétés de ces derniéres changent et une nouvelle représentation T-S
peut étre formulée. Toujours selon la méme approche de construction des modéles T-S, le
nombre fini des modéles locaux linéaires obtenus est N;; = 2" ol r est un entier naturel
désignant le nombre de variables de prémisse. Par conséquent, le nombre de régles floues
et le nombre de termes non linéaires sont liés d’'une maniére exponentielle. Cette liaison
peut étre néfaste surtout lors de la manipulation de systémes non linéaires complexes. Un
nombre de régles élevé peut conduire & des problémes de calcul importants (Tanaka and
Wang, 2001; Morére, 2001; Ohtake et al., 2003).

Dans la suite de ce manuscrit, 'intérét est porté a la modélisation via la troisiéme ap-
proche d’obtention des modéles T-S. Ce choix est justifié par ses avantages majeurs du
point de vue précision et connaissance des fonctions d’activation qui assurent I'intercon-
nexion entre les différents modéles locaux LTT.

1.6.4 Stabilité des systémes T-S

La stabilité des systémes non linéaires écrits sous forme d’une représentation d’état
T-S a été largement étudiée dans la littérature (Ichalal et al., 2009; Djeghaba, 2012;
Bezzaoucha, 2013; Chadli and Karimi, 2013; Hamouda, 2015; Allouche, 2016). Grace a
I’écriture particuliére d’un modéle T-S, 'extension des technique d’étude de stabilité des
systémes linéaires au cas des systémes non linéaires est rendue possible. Une technique
souvent utilisée pour cette étude est basée sur la théorie de Lyapunov. La formulation
des Inégalités Matricielles Lineairés (LMI) est employée afin de garantir des conditions
suffisantes assurant la stabilité des systémes T-S comme décrit dans le théoréme 1.6.1 :

Théoréme 1.6.1. (Tanaka and Sugeno, 1992; Tanaka and Wang, 2001)
Soit un modéle T-S autonome (u(t) = 0) donné par :

#(t) =Y () (Aix(t)) (1.44)

Le systéme (1.44) est dit asymptotiquement stable s’il existe une matrice P tel que P =
PT > 0 vérifiant les LMIs suivantes pour i € {1,2,--+ , Ny} -

ATP +PA; <0 (1.45)

O
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Soit la fonction candidate de Lyapunov suivante :
V(z(t)) = z(t)" Px(t) (1.46)

avec P = PT > (.

Un recours a la propriété de la somme convexe des fonctions de Lyapunov, formulées en
termes LMIs, permet d’obtenir les Ny, conditions suffisantes pour la stabilité du systéme
(1.44) pouvant étre résolues simultanément.

Le systéme (1.33) autonome est stable si :

V(x(t)) =27 (t)Px(t) + 27 (t)Pi(t) < 0 (1.47)
ce qui est équivalent a :
Viz(t)) =zt (Z wi(0(t))(A] P + PA,»))x(t) <0 (1.48)

D’aprés (Tanaka et al., 1998a), I'interconnexion des sous-modéles stables n’est pas for-
cement stable. En effet, il a été vérifié, dans le cas ol le nombre de sous-modéles locaux
Ny, est élevé, que la détermination d’une matrice commune P satisfaisant en méme temps
tous les N;; LMIs devient un probléme difficile a résoudre. D’autres travaux publiés ul-
térieurement ont porté sur la réduction du conservatisme des conditions imposées par le
Théoréme 1.6.1. En effet, I'utilisation des fonctions de Lyapunov polyquadratiques de la
forme (1.49) permet tout de méme d’assurer la stabilité des systémes non linéaires au-
tonomes (1.33) mais avec moins de restrictions (Johansson, 1999; Chadli, 2002; Tanaka

et al., 2003) :
Nigs

V(a(t) = 20" Y pu(6() (Pr()) (1.49)

L’avantage de I'utilisation des fonctions de Lyapunov polyquadratiques est de calculer plu-
sieurs matrices P; au lieu d’une seule matrice commune P. Par conséquent, les contraintes
de stabilité du Théoréme 1.6.1 sont relaxées. Partant de I'idée des fonctions continues par
morceaux, une fonction candidate de Lyapunov non quadratique a été introduite et définie
de la maniére suivante :

V(x(t)) = max{Vi(z(t)), Va(2(t)), -, Vi, (2(2))} (1.50)

avec :
Vi(z(t)) = z()" Px(t), P,=Pr > 0,pouri={1,2,---, Ny} (1.51)

Ce type des fonctions a été exploité lors de I'étude de la stabilité des systémes non li-
néaires a paramétres variant dans le temps (Boyd et al., 1994). Elles ont aussi fait I'objet
d’application dans le cas des systémes flous (Cao et al., 1999; Johansson, 1999; Zhang
et al., 2001) et pour les systémes non linéaires décrits en T-S (Johansson, 1999; Chadli,
2002). Le Théoréme 1.6.2 suivant donne ainsi les conditions de stabilité de 'utilisation de
ces fonctions de Lyapunov particuliére :
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Théoréme 1.6.2. (Johansson, 1999)
Le modéle T-S autonome (1.44) est stable, s’il existe des matrices symétriques et définies
positives P; et des scalaires strictement positifs 7,5, tels que :

Nii
k=1

P;>0 o
avec {Tijk -0 eti,j={1,2,- -, Niu}.

O

Ces conditions de stabilité sont moins restrictives que celles issues de la stabilité en
utilisant les fonctions quadratiques. Par contre, le probléme de résolution devient plus
compliqué. En effet, I'introduction des fonctions quadratiques conduit a I’apparition d’in-
égalités matricielles bilinéaires (Tanaka and Wang, 2001; Chadli, 2002; Tanaka et al., 2003;
Guerra et al., 2006; Yoneyama, 2008)

1.6.5 Stabilisation des systémes T-S

Le probléme de stabilisation des systémes non linéaires décrits sous forme T-S consiste
a trouver une loi de commande u(t) afin que le systéme (1.33) satisfasse les performances
souhaitées en boucle fermée. De nombreux travaux dans la littérature s’intéressent a
I'étude de la stabilisation des systémes non linéaires décrits en multi-modéles T-S (Takagi
and Sugeno, 1985; Tanaka et al., 1998b; Guerra and Vermeiren, 2001; Kim and Lee, 2000;
Chadli et al., 2001). Vu que I’étude de la stabilité des systémes T-S est souvent basée sur
la technique de Lyapunov quadratique, qui, a son tour, exige des hypothéses restrictives et
conduit a des conditions de stabilité suffisantes (Tanaka and Sugeno, 1992), 'emploi de la
formulation convexe sous forme LMI facilite la résolution de tels problémes (Boyd et al.,
1994). Cependant, I'intégration d’un nombre élevé de contraintes et le souhait de trouver
en méme temps une matrice définie positive limite le nombre de solutions. Par conséquent,
I’étude de la stabilité par la technique de Lyapunov n’est pas toujours possible.

Dans la suite, le systéme multi-modéle (1.33) est supposé localement observable et com-
mandable. Plusieurs techniques ont été proposées afin d’assurer la stabilisation des sys-
témes T-S. Nous citons, dans la suite, quelques-unes :

1. Stabilisation par la commande PDC : la technique de commande PDC (en
anglais Parallel Distributed Compensation) est utilisée pour déterminer une loi de
commande u(t) pour les systémes T-S lorsque les variables d’état sont toutes dis-
ponibles (Wang et al., 1996; Tanaka et al., 1996, 1998a; Wudhichai et al., 2004).
Le principe est de calculer un régulateur par retour d’état relatif a chaque modéle
LTT local. La loi de commande globale est obtenue alors par agrégation des lois de
commande locales linéaires (Oudghiri, 2008).

2. Stabilisation par retour de sortie : dans le cas ou I’état du systéme T-S n’est pas
disponible & tout instant, une approche de synthése par retour de sortie (statique ou
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dynamique) est proposée pour la stabilisation (Cao et al., 1998; Kar, 1999; Chadli
et al., 2002; Lo and Lin, 2003; Kau et al., 2007; Huang and Nguang, 2007; Wu,
2008).

3. Stabilisation par controleur H,, : cette technique a base d’observateurs rend
possible le calcul des gains a la fois du controleur et de l'observateur d’état. Le
principe de cette approche est de concevoir une commande PDC basée sur un ob-
servateur qui assure la stabilité en boucle fermée du systéme T-S sous contraintes
H., (Xiaodong and Qingling, 2003; Lin et al., 2005; Oudghiri et al., 2007).

4. Stabilisation par poursuite de trajectoires selon la norme L, : cette
technique utilise I'écriture de la dynamique d’erreur d’estimation d’état sous la
forme d’un systéme incertain. Les incertitudes sont supposées bornées ou encore
constantes. Cette technique fait partie des approches de stabilisation des systémes
T-S & base d’un observateur. Le gain de cet observateur est déterminé de telle

maniére qu’il assure la stabilité du systéme sous des contraintes Lo (Bara, 2001;
Weinmann, 2012; Hamouda, 2015).

1.6.6 Modélisation T-S d’un drone convertible QTW

Considérons le modéle dynamique (1.53) qui définit les mouvements de rotation du drone
de type QTW en mode de vol vertical :

( .. 7'¢ Iyy — IZZ ..
_To  dw T g
tn.t L
1 To [zz - Ia:x i
g T T Ly (1.53)
Iyy ‘[yy
. Ty Ixm - Iyy ..
= =+ —=00
\w [zz * Izz ¢

ou ¢, 0 et 1) représentent respectivement les angles d’attitude du drone (roulis, tangage et
lacet), [ la distance entre les rotors et le centre de gravité, I,,, I,, et I, sont les moments
d’inertie du systéme respectivement sur les axes x, y et z, les entrées de commande u.3.4
sont explicitement décrites comme suit :

2

To Kl —kl kIl —kl 5;
| = | KK <kl =kl | |3 (1.54)
T KX —kX —kA kA 3

w

4

avec k le coefficient de portance, A le rapport couple/force et w; la vitesse angulaire du
i-éme moteur.

Pour un vecteur d’état = = [ b o0 6 ¢ W }T et des entrées de commande 74.9.y,
le systéme est décrit par une représentation d’état de la forme :

(1.55)

= A(x)r + Bu
y=Cx
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avec :

010 0 0 0 ] [0 0 0]
000 0 0 ab by 0 O
000 1 0 O 0 0 O
@=1000 0 0 ao |’ 0 by 0
000 0 0 1 0 0 O
00 0 a6 0 0 | 0 0 by |

Iy, — [zz [zz - [mm [acz I

“= yy[zx 02 Iyy 48 [zz N

A partir de A(x), deux fonctions non linéaires sont distinguées <¢, w> Donc le vecteur

des prémisses choisi z (z (t)) = [gf), @D} et dimension p = 2.

La seconde étape consiste & appliquer la transformation polytopique convexe, présentée
précédemment, & chaque variable de prémisse z; (x (t)). D’aprés le lemme 1.6.1, nous
réalisons ensuite pour chacune des variables de prémisse, une partition en deux zones
pour obtenir :

A (e (1) = B (a1 () 22+ FL (5 (@) (150
2 (2 () = B (o2 (1) 22+ FE (2 (0) 2 157
" PREEC)
a0
pe_ a0 (158
po_ )z,
telles que : \ co
Zp =max{z, (v (t)} et z,=min{z (z(t))}, Vp=1,2 (1.59)

En faisant toutes les combinaisons possibles, u; = FyFg, pus = FyFE, ps = FLF§ et
py = FLFZ. le modeéle non linéaire est écrit sous la forme de quatre sous-modéles linaires
(r = 2P = 22) inter-connectés avec les fonctions d’appartenance ju;, i € {1,2,3,4}, o les
matrices constantes sont données par :

010 0 0 0 010 0 0 0
000 0 0 ayz 000 0 0 a7
4 _|000 1 0 0 AL_l000 1 0 0
! 000 0 0 az 2 000 0 0 az
000 0 0 1 000 0 0 1
(00 0 azz, 0 0 | (000 azz 0 0 |
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010 0 0 0
000 0 0 az
4_|000 1 0 0
571000 0 0 az;
000 0 0 1
| 00 0 azzg O 0 |

Ay

S OO OO

0

OO O o

0

0 0 0 O

0 0 0 129

0O 1 0 O

0 0 0 (921

0 0 0 1

0 a322 0 0 i

Dans le but de valider le modéle TS développé, des signaux aléatoires de type bruit
blanc de moyenne nulle sont utilisés comme des entrées, pour le systéme non linéaire
et le modele T-S du QTW. Les figures 1.21-1.26 montrent la conformité des réponses
en attitude obtenues avec le modéle TS développé avec celles obtenues avec le systéme
non linaire du drone. Sur la base de ces résultats, nous pouvons retenir le modéle T-S
développé est représentatif du modéle non linéaire.

T
= Systéme NL
= = Modéle TS

-20

-30

Angle de roulis ¢ (rad)

-40

-50
0 0.5 1 15 2 25 3

Temps (s)

FI1GURE 1.21 — Réponses du systéme non li-
naire et modeéle TS : angle de roulis.

T
== Systéme NL
= = Modéle TS
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Angle de tangage 6 (rad)
3

-30 [

-40 : : : i
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FIGURE 1.23 — Réponses du systéme non li-

naire et modeéle TS : angle de tangage.
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FIGURE 1.24 — Erreur Oy — O7s.
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FIGURE 1.26 — Erreur ¢y — Yrs.

naire et modeéle T'S : angle de lacet.

1.7 Critéres de performance considérés

Dans I'objectif d’établir une étude comparative entre quelques méthodes de réglage des
parameétres des lois de commande publiées dans la littérature et celles que nous proposons
en réponse a une consigne de type échelon, nous avons considéré les critéres de perfor-
mances suivants :

1. Le degré de stabilité (Stability Degree Index, SDI) : Ce critére est utilisé

pour évaluer la stabilité du systéme en boucle fermée défini a partir de la différence
entre le rayon du cercle unité et le module du pole le plus éloigné du centre du cercle
unité comme suit (Mamboundou and Langlois, 2011) :

SDI(k) = 1= maz( il Ipal -+, Ipagl ) (1.60)

ot {p1,p2,-- ,pay} sont les valeurs propres de la matrice d’état du systéme en
boucle fermée A, définie par :

Ay =A— BKp. (1.61)

Par conséquent, le systéme en boucle fermée est stable si son SDI appartient & I'in-
tervalle ouvert |0, 1[. C’est-a-dire que le systéme sera considéré en limite de stabilité
si le SDI prend une valeur nulle. De méme, il sera considéré instable si le SDI devient
de valeur strictement négative.

La VARiance du signal de commande (VARiance of control signal,
VARDU) : Ce critére permet d’observer la valeur moyenne des écarts quadratiques
de u(k) de sa moyenne comme suit (Abdennour et al., 2001; Mamboundou and
Langlois, 2011) :

VARU (k) = a(k)? — [a(k)) (1.62)

ou u est la valeur moyenne de w.

3. Le temps de montée (Rise Time, RT) : entre 10% a 90%.
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4. Le temps de réponse (Settling Time, ST) : choisi égal a 5%.

5. Le temps de pic (Peak Time, PT) : le temps mis par le systéme pour atteindre
le premier pic du dépassement.

6. Le dépassement (OVershoot, OV) : Ce critére présente le dépassement maximal
sur les signaux de sortie.

7. La moyenne de l’erreur de poursuite (MTE) : Ce critére est utilisé pour
évaluer la précision du systéme a chaque pas d’échantillonnage.

8. L’énergie du signal de commande (Control Signal Energy, CSE) (Bagheri
and Khaki-Sedigh, 2010) :

ST
CSE = u’(k) (1.63)
k=0

9. L’énergie de l’effort du signal de commande (en anglais Control Effort
Energy ou CEE) (Bagheri and Khaki-Sedigh, 2010) :

ST
CEE =) Au’(k) (1.64)

k=0

1.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté un apercu général sur les drones et leur classification selon I'en-
durance et le type de voilure. Le drone convertible de type QTW a été retenu comme
étant le systéme a commander par des approches classiques et intelligentes. La structure
mécanique ainsi que les mouvements possibles et les cycles du vol de cet aéronef sont
présentés. Un modéle dynamique du véhicule a été développé en détaillant les trois modes
de vol possibles : vertical, horizontal et de transition. Le modéle dynamique non linéaire
ainsi obtenu a été mis sous forme d’une représentation d’état.

Une modélisation dynamique de ce drone a été introduite en tenant compte des diffé-
rents parameétres de vol et des forces permettant de représenter cette dynamique dans les
différentes phases de vol. Aprés avoir défini le modéle dynamique dans I’espace d’état,
une modélisation de type T-S du systéme non linéaire a été proposée. La comparaison
des résultats de simulation de ce modéle avec le modéle non linéaire, montre la fiabilité
de 'approche adoptée.

Le chapitre suivant sera consacré a la commande drones convertibles QTW dans le but
de proposer des lois de commande robuste permettant le contréle et la stabilisation du
drone.
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2.1 Introduction

Les drones convertibles de type QTW ont montré un intérét grandissant dans les re-
cherches en robotique aérienne. Comme montré dans le premier chapitre, ce type de drone
présente une bonne solution aux problémes de vol mentionnés pour les véhicules a voilure
fixe et ceux a voilure tournante.

Ce deuxiéme chapitre est consacré a la commande du drone convertible QTW retenu
dans nos travaux. Diverses lois de commande relevant des approches de commande linéaire
quadratique (LQ), la commande par backstepping incorporant une action intégrale ainsi
qu'une commande prédictive & base de modéle (MPC) sont synthétisées pour cet aéronef
afin de stabiliser son vol vertical.

2.2 Commande linéaire quadratique

2.2.1 Formulation du probléme

La commande linéaire quadratique L(Q est une stratégie de controle optimale et ro-
buste (Zhou et al., 1996). L’idée de cette approche de commande est de déterminer un
retour d’état K qui minimise le critére de performance J suivant :

J(x,u) = /000 2T ()Qux(t) + u” (t)Ru(t)dt (2.1)

avec Q@ = QT > 0 et R = R" > 0 les matrices de pondération sur I’état et la commande
du systéme qui définissent la dynamique du correcteur LQR.
Une loi de commande linéaire quadratique LQ minimisant le critére (2.1) est alors donnée
par :
u(t) = —Kux(t) (2.2)

avec K le gain du correcteur donné par :
K=R'B'pP (2.3)

La matrice P définie positive dans (2.3) est la solution de I’équation algébrique de
RICCATI donnée par :

PA+A"P+Q-PBR'B"P=0 (2.4)

Le choix des matrices de pondération @ et R dans ((2.1)) se fait selon le comportement
souhaité du systéme en boucle fermée. Plus la matrice @ est grande, plus 'énergie de
I’état x sera minimisée au détriment de la commande u qui est maximisée. La dynamique
de la boucle fermée est rapide dans ce cas. Au contraire, plus la pondération R est grande,
plus I'énergie de la commande u sera minimisée, et plus la dynamique de la boucle fermée
sera lente.

Bien que le vecteur d’état du drone QTW contient 12 variables en mode VTOL, ce
véhicule aérien est un systéme sous-actionné avec 4 dégrés de liberté. Par conséquent, les
sorties & commander du systéme sont la position € = (z,y, z) et 'angle de lacet 1.
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Pour la conception du controleur LQ), les équations du modéle de véhicule sont linéarisées
autour du point de fonctionnement (z*, u*) de I'équation (2.5).

[ —
Uy =—9
*
* ok Uz 34 =0
21,2,3,4,5,6,7,9,11 —
* _
Zg 10,12 = constante
Les matrices du systéme linéarisé A, B et C' sont alors calculées comme suit :
0f1(X,u) 0f1(X,u)
aXlIa::z* T 8X12|z:1*
A= : : : (2.6)
Ofis(Xow) . O0fia(X )
8X1|I:I* 8X12|z:z*
afl(X7u) 8f1(X7u)
UL |y * T Oudl g *
B = : . : (2-7)
Ofie(Xow) . 9fiz(Xyw)
UL |y * OUL| g
C = [12 (28)

2.2.2 Reésultats de simulation et discussion

A partir de la position &, = (0,0, O)T et lattitude no = (0,0, O)T initiales du véhicule,
les résultats de simulation sous 'environnement MATLAB sont donnés dans les figures 2.1
et 2.2. Ces résultats montrent la réponse indicielle en attitude et en position du drone
avec des entrées de référence §,.; = (3, 3, 5)T et ey = (0, 0, g)T

Moyennant une procédure d’essais-erreurs, nous choisissons les matrices de pondération
Q et R de la commande LQ comme suit :

Q=10"x1Iy (2.9)
102 0 0 0
0 10 0 0
E=1"06 0o 10 o0 (2.10)
0O 0 0 10

Avec ces matrices de pondération, nous obtenons le gain K de retour d’état de I’équation
(2.11) :

o 0 0 0 0 0 =316 —=594 0 0 0 0
K_|l2o088 0 0 0 0 0 0 0 0 —031 —0.73
0 0 154 071 0 0 0 0 031 070 0 0
0 0 0 0 03l 043 0 0 0 0 0 0
(2.11)

Dans ce qui suit, nous retenons, pour les simulations, les paramétres physiques du ta-
bleau 2.1 relatifs au prototype réel utilisé dans (Cetinsoy et al., 2012).
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Tableau 2.1 — Paramétres physiques du drone convertible QTW étudié (Cetinsoy et al.,
2012).

Parameétres Description Valeur /unité
m Masse du drone 1.250 kg

l Distance entre I’hélice et le COG  0.20 m

S Inertie du drone selon 'axe x 1.353e-03 kg.m?
Jyy Inertie du drone selon I'axe y 1.353e-03 kg.m?
gz Inertie du drone selon 'axe z 1.706e-03 kg.m?
J, Inertie d’hélices selon 'axe z 2.838e-05 kg.m?
T Coefficient couple/force 0.01 Nm/N

k Coefficient de portance du corps  2.92e-03 N /s

g Constante de gravité 9.81 m/s?

Sur la base de ces résultats, les performances de 'algorithme de commande L.Q) sont
satisfaisantes. La loi de commande calculée permet de stabiliser le drone autour du point
de fonctionnement désiré avec une dynamique de poursuite relativement lente mais précise.
L’avantage de cette approche de commande réside dans sa simplicité de mise en ceuvre.
Cependant, cette technique présente un inconvénient majeur qui réside dans le nombre
important des capteurs devraient étre installés pour la commande. En effet, toutes les
variables d’état du systéme devant étre disponibles, ce qui n’est pas toujours le cas pour des
systémes complexes comme les drones QTW. Aussi, le probléme de choix des pondération
(@ et R présente un inconvénient, qui peut rendre la synthése de commande LQ difficile,
non systématique et gourmande en temps de calcul.

2.3 Commande par backstepping avec action intégrale

Le modéle du véhicule QTW de I'équation (1.30) est sous-actionné, fortement couplé
et non linéaire. La structure de commande par backstepping proposée est divisée en deux
boucles en cascade comme montrées dans la figure 2.3. Une boucle interne pour la stabi-
lisation de l'attitude et une autre externe pour les dynamiques de position z et y, sont
implémentées (Bouallégue and BenKhoud, 2016; Bouabdallah and Siegwart, 2007; Zhou
and Wen, 2008). Les entrées de référence définies pour la dynamique d’attitude sont gé-
nérées a travers les trajectoires de roulis et de tangage, notées respectivement par ¢4 et

04.

2.3.1 Controle de ’attitude

Considérons le sous-systéme dynamique suivant relatif a I’angle de roulis ¢ depuis le
modele d’état complet de I'équation (1.30) :

{ = (2.12)

Zi'g = A1X4%6 + AT 4W, + b1U2
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FIGURE 2.3 — Schéma de commande par backstepping a action intégrale du convertible
QTW.

Les étapes de synthése d’'une commande par Backstepping pour la dynamique de roulis
sont présentées dans ce qui suit (Bouallégue and BenKhoud, 2016) :

— Etape 1 : L’erreur de poursuite pour l'angle de roulis et sa dérivée temporelle
peuvent étre écrites respectivement comme suit :
er = 2 — 1 (2.13)
é =% — iy =% — 2y (2.14)
ot z{ est la trajectoire désirée de la variable d’état x1, ici I'angle de roulis ¢ (t).

Une fonction quadratique candidate de Lyapunov V;, définie positive et a dérivée
temporelle V; semi-définie négative, est choisie comme suit (Krstic et al., 1995) :

1
Vi=3g (€5 + Mhi) (2.15)
‘./1 = €1é1 + /\1h1€1 =€ (I’? — T + )\1h1> (216)

ol A\; > 0 est une constante & déterminer et hy = fot eq (v) dv représente 'intégrale
de 'erreur de poursuite sur 'angle de roulis.

Selon le théoréme de Krasovskii-La Salle (Kanellakopoulos et al., 1991; Krstic et al.,
1995) et pour satisfaire Vi < 0, on introduit une entrée virtuelle de commande xd
qui, si elle est suivie par la variable réelle x5, permet d’avoir un systéme du premier
ordre stabilisable (e; — 0). Une telle entrée de commande est définie comme suit :

l’g = ZL’il + 5161 + )\1h1 (217)

ol 1 est une constante positive qui détermine la vitesse de convergence de 1'erreur
de poursuite.

Remplagons la commande virtuelle désirée x3 par son expression, 1’équation (2.16)
devient :

Vi=—fie2 <0 (2.18)
avec B1 > 0 et e; # 0.
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— Etape 2 : Retournons a I’équation (2.17), il est clair que le terme x5 provient de

la dynamique de roulis de I’équation (2.12). Par conséquent, pour garantir que la

variable d’état converge vers sa valeur désirée 24, une deuxiéme boucle de commande

doit étre placée en définissant une nouvelle variable d’erreur e; comme suit :
€y = Xy — xg = 29 — (xil + prer + Alhl) (2.19)
Sa dérivée temporelle est donnée par :
by = dg — &% — B1é1 — M1 (2.20)

Une autre fonction candidate de Lyapunov, notée V5, est choisie pour la dynamique
de roulis du second ordre comme suit :

1
Vo=Vi+g (€3 + A2h3) (2.21)

"/2 — Vl + €2é2 + )\2]1262 (222)

ol A2 > 0 est une constante a déterminer et hy = fot es (v) dv représente l'intégrale
de 'erreur de poursuite sur la vitesse de roulis.

En réécrivant les équations (2.14) et (2.20) donnant les termes d’erreur de poursuite
é1 et é5 comme suit :

él = [L‘(li — X9 = —€9 — 6161 — /\1h1 (223)
ég = (a1x4x6 + QT g, + blng) — l'il + o (62 + 5161 -+ )\1]11) — )\161 (224)
nous obtenons la nouvelle expression de 'erreur de poursuite sur la vitesse de roulis :

(a124%6 + asmaw, + bius) — &4 + B (e2 + Brer + Aha)

Vo = e1(—ez — frer) ez ( —Are1 + Agho
(2.25)

Enfin, nous pouvons tirer I’expression de la loi de commande us pour la dynamique
du roulis en considérant V5 < 0, comme suit :

1 .
Uz = 3~ (61 + i — a1x46 — axzaw, — PBi (e + Brer + Mhy) + Adrer — Aghs — 5262)
1

(2.26)
(o étant une constante positive.
Ainsi, la dérivée temporelle de cette fonction candidate est donnée par :

Vz = _ﬁlef - 5263 (2-27)

qui est négative pour (S, 82) > 0 et (e, es) # 0.

En utilisant la méme procédure de synthése backstepping avec action intégrale, nous
donnons respectivement les lois de commande pour la stabilisation des dynamiques
de tangage et de lacet du convertible QT'W suivantes :

1 .
us = 4 (€3 + &4 — azwaze — asaw, — Bs (€4 + Bzes + Ashs) + Azes — Aahy — Baes)
2
(2.28)
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1 ..
ta =~ (65 + i — aszars — Bs (€6 + Pses + Ashs) + Ases — Aghe — 5666) (2.29)
3

ot (B3, Ba, A3, A1) et (85, Bs, As, Ag) sont des constantes positives respectivement pour
le controle backstepping des dynamiques de tangage et de lacet.

2.3.2 Controle de la position et de Paltitude

Pour le sous-systéme d’altitude, la loi de commande est calculée de la méme maniére
que pour les sous-systémes d’attitude (Bouallégue and BenKhoud, 2016). Ainsi, nous
pouvons définir I'erreur de poursuite relative e; = x4 — x4, la commande virtuelle z¢ =
:b‘71+ﬁ767 + A7h; et sa variable d’erreur associée eg = xg — (a:? + Brer + )\7h7) pour obtenir
la loi de commande suivante :

B 1
~ cos (x1) cos (3)

Uq (67 + l’? — ﬁ7 (68 + ﬁ7€7 + )\7}17) + )\767 — /\8h8 — 6868 + g) (230)

ou (Bz, Bs, A7, Ag) sont des constantes positives, paramétres de réglage de la commande
backstepping pour la dynamique d’altitude, et cos (z1) cos (z3) # 0.

En revenant a la dynamique du convertible QTW, donnée par I’équation (1.30), on note
le couplage entre les mouvements de rotation et de translation. Ainsi, afin de commander
indépendamment les dynamiques de position longitudinale x et transversale y, un controé-
leur de position est mis en cascade avec celui d’attitude, Figure 2.3. L’objectif principal
étant de régler les angles désirés de roulis et de tangage (¢q4,0q). Ces angles de référence
peuvent étre calculés par les lois de commande virtuelles (Bouallégue and BenKhoud,
2016) données comme suit :

u; = cos (¢) sin (6) cos (1) + sin (¢) sin (1)) (2.31)
u, = cos (¢) sin (0) sin (1)) — sin (¢) cos () (2.32)

Ainsi, en résolvant les équations (2.31) et (2.32) pour un angle ¢» donné, on obtient les
angles désirés de roulis ¢4 et de tangage 6,;, donnés respectivement par :

Uy Sin (x5) — uy cos (x5)

\/(1 — u2sin’ (5) + 2uguy, cos (25) sin (z5) + u2 sin® (v5) — u2)
(2.33)

— pd
¢pq = x] = arctan

0, = 2 — arcsin Uy cos (5) + uy sin (z5)

\/(1 — u2 sin® (5) + 2uguy cos (x5) sin (z5) + u2 sin® (5) — u?)

(2.34)

Les lois de commande u, et u,, sont calculées en utilisant la méme procédure de syntheése
précédemment utilisée pour les dynamiques d’attitude et d’altitude. De cette facon, les

erreurs de poursuite pour les positions x et y sont respectivement définies comme suit :

eg = T — 29 (2.35)
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e11 = af; — o (2.36)

Les variables d’erreurs associées a ces entrées virtuelles sont respectivement données
par :
.d
€10 = T10 — (339 -+ 5969 + )\ghg) (237)

€12 = T12 — (x'ill + fBuen + /\nhn) (2.38)

Ainsi, les lois de commande backstepping pour les positions x et y du convertible QTW
sont respectivement données par les expressions suivantes :

m .
Uy = w (69 + &g — By (€10 + Boey + Aohg) + Ageg — Aiohio — 610610) (2.39)
1

m .
Uy = ™ (611 + i) — Bi1 (ex2 + Buen + Arhin) + Aenn — Aighig — 512612) (2.40)
1

ou (Bg, B10, B11, P12, Aa, A0, A11, A12) sont des constantes positives & ajuster en tant que
paramétres de réglage de la commande backstepping.

2.3.3 Reésultats et discussion : cas de la stabilisation des dyna-
miques d’attitude et d’altitude

En partant des conditions initiales n; = (0.5, 0.3, —O.G)T et z; = 0 et compte tenu des
consignes désirées 1y = (O,O,O)T et zg = 5, les figures 2.4 et 2.5 montrent les résultats
de simulation obtenus. Les dynamiques controlées sont stabilisées et des performances
satisfaisantes en régime transitoire sont garanties.

Considérons & présent la simulation de la stabilisation des positions x et y. La per-
formance de la stratégie de commande backstepping avec action intégrale proposée est
comparée aux approches PID et backstepping classique. Le convertible QTW est soumis
a des perturbations extérieures selon les axes latéral et longitudinal, i.e. rafales de vent,
définies par A, () = 10sin (3t) et A, (t) = 10cos (3t). Les figures 2.6 et 2.7 donnent les
résultats de simulation.

D’aprés la figure 2.6, les performances de la boucle fermée de tous les contréleurs propo-
sés sont proches dans le cas sans perturbations. Cependant, en présence de telles entrées
externes, il est clair que le controleur backstepping intégral est capable de rejeter les
perturbations appliquées et stabiliser ainsi le systéme autour de la référence souhaitée.
Ceci est di a I'action intégrale qui est introduite pour diminuer, voire annuler, les erreurs
en régime permanent. Le régulateur PID stabilise les dynamiques de position mais avec
dégradations en régime transitoire par rapport au backstepping avec action intégrale. Les
dépassements sont bien amortis et la précision est nettement meilleure. D’autre part, les
signaux de commande de la figure 2.7 sont d’amplitudes plus modérées pour la variante
backstepping proposée.

2.3.4 Reésultats et discussion : cas de la poursuite de trajectoires
en vol vertical

Considérons a présent le probléme du suivi de trajectoires du véhicule convertible QTW.
Dans cette étude, les résultats de mise en ceuvre par co-simulation matérielle HW sont
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montrés dans les figures 2.8, 2.9 et 2.10. Pour cela, nous retenons la plate-forme de co-
design proposée a base de la carte NI myRIO-1900 et 1’environnement LabVIEW (Voir
Annexe C) (BenKhoud et al., 2017; Instruments, 2009, 2013).

Les trajectoires circulaires de référence retenues sont définies par les équations (2.41),
(2.42) et (2.43) suivantes :

x4 (t) = 0.5sin (0.25¢) (2.41)
ya (1) = 0.5 cos (0.25¢) (2.42)
2 (t) = 5t (2.43)

Dans ce scénario de co-simulation, la poursuite d’une trajectoire hélicoidale tridimen-
sionnelle est envisagée. Le résultat de mise en ceuvre est représenté¢ dans la figure 2.10.
Une telle réponse témoigne de la haute performance de la stratégie de commande backs-
tepping avec action intégrale proposée en termes de précision et de rapidité. Les signaux
de commande, montrés dans la figure 2.9, sont plus modérés et présentent moins d’oscil-
lations. Nous remarquons également que les résultats de co-simulation matérielle HW et
ceux de la simulation logicielle SW sont bien proches, ce qui justifie davantage la validité
de l'approche d’émulation proposée a base de la plate-forme LabVIEW /NI myRIO-1900.
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1
0.2 |-
= § 0 )
x P :
c 202 £
S ? |
@ = 04 1
o (14 i
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Temps (s) Temps (s)
1 T T 0.3 T !
0.5 i i
. o)
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> Q0
c [))
S c
= @®©
17} <
@]
g S
o

0 5 10 15
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FIGURE 2.8 — Performances en poursuite de la commande backstepping intégrale.
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Temps (s)

FIGURE 2.9 — Variation des signaux de commande en poursuite.

| EREIEEEE Trajectoire de réf.
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1 1 Position x (m)

Position y (m)

FIGURE 2.10 — Poursuite de trajectoire hélicoidale dans I’espace.
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2.4 Commande prédictive a base de modéle

2.4.1 Principe

La commande prédictive a base de modéle (MPC) a été appliquée dans plusieurs do-
maines d’activité. Depuis les années 70, les industriels de la pétrochimie et métallurgie
ont commencé & manifester de Uintérét pour la MPC (Richalet et al., 1978). Le point
commun de ces deux domaines est qu’ils imposent de nombreuses variables et contraintes
en entrée/sortie (Balchen et al., 1989; Wills and Heath, 2005). Son aptitude & étre ap-
pliquée aux systémes avec un grand nombre de variables rend la commande intéressante
dans le domaine de robotique et surtout pour des systémes de plus en plus complexes.
Nous citons a titre d’exemple 'utilisation de la commande prédictive pour le guidage d’un
robot humanoide (Dimitrov et al., 2011) et le suivi de chemin d’un robot de type HRP-2
(Koenemann et al., 2015). Dans le domaine aérospatial, I'approche MPC a été largement
appliquée aux vannes électromécaniques (Banerjee et al., 2010), dans la commande des
engins spatiaux (Ikeda et al., 2012; Pirouzmand and Ghahramani, 2013; Kalabic et al.,
2014; Gupta et al., 2015) et des satellites (Pirouzmand and Ghahramani, 2013). Sans
oublier son intégration dans le controle de systémes énergétiques comme les centrales
hydro-électriques (Dinh et al., 2011), les éoliennes (Mirzaei et al., 2012), les échangeurs
thermiques (Xiaohong et al., 2014), les réseaux de distribution d’eau (Piotr et al., 2010)
et les centrales de traitement des eaux (Honggui and Junfei, 2014).

Plusieurs méthodologies ont ainsi fait leurs apparitions, s’attachant toujours aux mémes
idées de base. Par exemple, nous citons la commande MUSMUR, proposée par (Greco
et al., 1984), la commande PFC suggérée par (Richalet et al., 1987), ou encore UPC (en
anglais Unified Predictive Control) élaborée par (Soeterboek, 1992). La liste des com-
mandes présentées ici n’est pas exhaustive. Dans (Granado, 2004), (Marcelin, 2010) et
(Larminat, 2013) plus de détails sont donnés. Le principe de la commande prédictive
consiste & minimiser une fonction cotut qui conduit & la détermination d’'une séquence de
commande sur un horizon défini. Ce dernier doit étre convenablement choisi en tenant
compte de plusieurs types de contraintes : les contraintes sur les entrées, sur les états ou
bien sur les sorties du systéme.

La commande prédictive fait appel au principe de ’horizon fuyant. En effet, & chaque
instant, une séquence de commande optimale en boucle ouverte, minimisant la fonction
cotit sur un horizon de prédiction N, est calculée. Cependant, seul le premier élément est
appliqué au systéme. Cette procédure est reprise a la période d’échantillonnage suivante,
mettant & jour les paramétres courants du systéme. La Figure 2.11 illustre le principe de
la commande prédictive : le calcul de la séquence de commande optimale u & appliquer
au systéme se fait a chaque instant k jusqu’a l'instant & + N, ou N, est 'horizon de
commande pour la MPC. Pour cela, un modéle du systéme a controler permettant de
prédire la sortie y jusqu’a l'instant k£ + N, par rapport & une trajectoire de référence 7.




46 Commande de drones convertibles QTW

Consigne de référence : r
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-
-~ Sortie prédite
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y

FIGURE 2.11 — Illustration des signaux de commande et de sortie de la commande pré-
dictive MPC.

2.4.2 Choix des paramétres de réglage

Dans la littérature, la synthése d'une loi de commande prédictive requiert la détermi-
nation de trois parameétres suivants :

— I’horizon de commande N, € N;
— T’horizon de prédiction N, € N;
— le facteur de pondération \ € R.

Ces parameétres influencent d’une maniére significative le comportement du systéme en
boucle fermée en termes de stabilité, rapidité et précision. Le choix de ces parameétres
doit étre fait avec grande attention et leur réglage dépend de plusieurs critéres tels que
la période d’échantillonnage, la dynamique du systéme, le retard, etc. Dans la littéra-
ture, plusieurs travaux ont été menés sur la problématique du réglage de ces paramétres
(Nagoudi-Layerle, 2011; Cazy, 2016; Turki et al., 2018b; Mamboundou and Langlois,
2012).

Le choix de N, égal a I'unité est reconnu comme étant suffisant dans la plupart des
cas (Hamouda, 2015). Cependant, une valeur plus élevée permet d’atteindre des objectifs
plus complexes lorsque les systémes a controler présentent un nombre élevé de degrés de
liberté (Clarke et al., 1987). Or, plus la valeur de 'horizon de commande est élevée, plus
le temps de calcul nécessaire pour synthétiser la loi de commande est important. Cela
s’explique par le fait que N, fixe la dimension des matrices a inverser dans le calcul de la
séquence de commande optimale. Un compromis doit étre alors trouvé (Nagoudi-Layerle,
2011).

Comme mentionné précédemment, la commande prédictive fait appel au principe de
’horizon fuyant. A chaque itération, ’horizon de prédiction N, permet d’avoir la visibilité
sur les futurs états du systéme jusqu’a un temps fini, ce qui donne & l'algorithme de
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résolution une meilleure qualité des informations relatives a la dynamique d’évolution du
systéme. Cependant, plus N, est grand, plus la qualité de la prédiction est faible. Dans la
littérature, il est difficile de trouver une méthode générique permettant de déterminer la
valeur de I’horizon de prédiction de maniére exacte. Mais, un compromis peut toutefois
étre trouvé entre une petite valeur, qui offre peu d’informations sur I’évolution du systéme
mais assurant une meilleure qualité de prédiction, et une grande valeur, qui fournit une
plus large quantité d’informations mais des incertitudes plus importantes par rapport a
I'état futur réel du systéme (Nagoudi-Layerle, 2011; Cazy, 2016).

Tout comme l'indique son nom, le facteur de pondération A, joue un role primordial de
dosage. Il garantit un certain équilibre dans la fonction coiit entre ’erreur de poursuite
et I'impact de la commande. Une augmentation excessive de A\ implique une demande
exigeante de la commande et, par conséquent, la dynamique du systéme est ralentie. Par
contre, une diminution de A\ entraine une commande énergique qui rend la réponse du
systéme de plus en plus rapide. Il faut noter que le réglage de ce paramétre est assez
délicat. En effet, tout comme I’horizon de commande, il influence la stabilité du systéme
en boucle fermée (Nagoudi-Layerle, 2011; Hamouda, 2015).

2.4.3 Représentation d’état augmentée & temps discret

Soit un systéme linéaire multivariable MIMO représenté par le modéle d’état a temps
discret suivant :

Tk +1) = Apx, (k) + Bphu(k)

y(k) = Conie (k) (2:44)

avec y € R™ est la sortie du systéme, R™n est le vecteur des commandes et x est le
vecteur d’état de dimensions (ny x 1).

Dans (2.44), A,,, B, et C,, sont respectivement les matrices d’état, de commande et de
sortie de dimensions successives (n; X ny), (n1 X 1) et (N X n1). Dans le but d’obtenir
le modéle augmenté a base d’intégrateurs, nous introduisons les différences du vecteur
d’état et de la variable de commande telles que :

A:pm(k‘) T (k) — xpm(k — 1) (2.45)
Au(k) = u(k) — u(k — 1) (2.46)

En intégrant les incréments des variables x(k) et u(k), la différence (2.46) devient alors :

Axp,(k+1) = Ap(xm(k) — 2 (k — 1)) + B (u(k) — u(k — 1))

= An Az, (k) + BrAu(k) (2.47)

Soit ainsi le nouveau vecteur d’état x(k) défini par :

(k) = {A;E(";f()k) ] (2.48)
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En procédant par récurrence, la sortie y(k) devient :

y(k+1) —y(k) = Cn(@m(k + 1) — zm(k))
= C Az (k + 1)
= ConAm ATy (k) + Cr B Au(k) (2.49)

La combinaison des équations (2.47) et (2.49) donne la représentation d’état augmentée
d’un modéle multivariable a temps discret :

z(k+1) = Az(k) + BAu(k)

y(k) = Cx(k) (2.50)
avec : T Az (k4 1) -
HEED= 1+ (2:51)
_ [Azm(k)
x(k:)—[ ok } (2.52)
A or
A= {CmAm [(noutxnout):| (2'53)
B- { Cfgm} (2.54)
C= 1[0 ITnpwixnou))] (2.55)

L’indice T représente la transposée d’une matrice et I est la matrice identité. Dans
(2.4.3), 0,,, est une matrice nulle de dimension (ny,; X n1). Admettons que neier = 11+ Nour,
le triplet (A, B, C') de dimension respectivement (neiar X Netar)s (Metat X Min) €t (Nout X Netat)
constitue le modéle augmenté discret invariant dans le temps du systéme MIMO considéré.

2.4.4 Formulation de la commande en absence de contraintes

Admettons que le systéme (2.44) soit observable et commandable. Le vecteur de I'incré-
ment de la commande AU de dimensions (1 X n;,N.) est défini par :

AU = [Au(k)” Au(k+1)T - Au(k+ N, - 1)7]" (2.56)

Soient les vecteurs de la sortie désirée Yy, et de la sortie prédite Y définis respectivement
comme suit :

Ydes = [ydes(k: + 1)T ydes<1f + Q)T e ydeS(k + NP)T]T

V= [+ 1R §k+2| k)T - gk+ N, | k)]

Dans l'objectif de synthétiser une loi de commande optimale MPC la fonction cotit J a
minimiser est définie par I’expression suivante :

J = Yies = V) (Yges = V) + AUTRAU (2.57)
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avec R une matrice carrée de dimensions (n;, N. X n;,N.) définie par :

A O - 0

I (2.58)
Lo . 0
0 0 )\ninNc

En se basant sur le modéle d’état augmenté (2.50), la séquence future du vecteur d’état
est calculée par récurrence comme suit (Wang, 2009) :

x(k+1| k)= Ax(k) + BAu(k)
w(k+2|k)=Ax(k+1|k)+ BAu(k+1)
= A%x(k) + ABAu(k) + BAu(k + 1)

z(k+ N, | k) = AV x(k) + AN BAu(k) + AN BAu(k + 1)
4o AN NeBAU(k + N, — 1)

A partir du vecteur d’état prédit et en procédant par récurrence, la sortie estimée est
définie par :

y(k+1|k)=CAx(k) + CBAu(k)

y(k +2 | k) = CA%x(k) + CABAu(k) + CBAu(k + 1)

y(k + 3| k) = CA%x(k) + CA*BAu(k) + CABAu(k + 1)
+ CBAu(k + 2)

y(k + N, | k) = CAYx(k) + CAN ' BAu(k) + CAM 2 BAu(k + 1)
4o CANNe BAu(k + N, — 1)

La sortie prédite peut étre exprimée alors sous la forme matricielle suivante :

~

Y = Fa(k) + AU (2.59)

ot F et ® sont deux matrices de dimensions respectives (NoutNp X Netar) €t
(NoutNp X 1 N.) définies par :

oA
C A?
F=|CA (2.60)

C ANy
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CB 0 0o .. 0
CAB CB 0o .. 0
o— | CAB  CAB CB .. 0 (2.61)

|CANTIB AN B CAMTEB L CANNeR

En associant les équations (2.57) et (2.59), la dérivée partielle de J par rapport a AU
peut étre écrite comme suit :

oJ

Y T _ T D,
e = —207 (Vi — Fa(k) +2(07@ + R)AU (2.62)

A ce stade et afin d’obtenir la loi de commande optimale & appliquer au systéme, la
condition d’optimalité suivante doit étre respectée :

oJ

Dans le cas ot la commande prédictive ne présente pas de contraintes, la séquence de
commande optimale est alors exprimée comme suit :

AU = (&7® + R) T (Yyes — Fa(k)) (2.64)

Selon le principe de I’horizon fuyant, seuls les premiers n;, ¢léments de la loi de commande
optimale sont appliqués au systéme comme suit :

u(k) = u(k — 1) + Au(k)

NinNe
7\

u(k) = ulk = 1)+ [In Op -+ 0,](®7® + R) "7 (Vape — Fa(k))

Ainsi, le vecteur d’état x(k) est le seul élément requis par le controleur prédictif pour
construire la sortie prédite. Lorsque ce vecteur n’est pas accessible, un observateur d’état
doit étre utilisé.

2.4.5 Formulation de la commande en présence de contraintes

En réalité, des contraintes sont souvent présentes dans la plupart des systémes dyna-
miques. Ces contraintes rendent la synthése des lois de commande plus délicate, surtout
face a un procédé industriel complexe. Du point de vue conceptuel, les contraintes peuvent
étre de différentes natures. Nous distinguons alors deux types de contraintes : celles qui
sont imposées par les limitations physiques et celles qui sont présentes afin de garantir des
performances désirées (Nguyen, 2012). Un avantage majeur de la commande prédictive
est sa capacité de prendre en compte ces contraintes.
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2.4.5.1 Contraintes sur les incréments de commande

Dans ce cadre, la classe des contraintes sur 'incrément des variables de commande est
introduite afin d’éviter la saturation. Ces contraintes sont de dimensions égales a celles
du vecteur de commande et considérées comme "dures". Ainsi, nous supposons que la
variable de commande incrémentale AU est soumise & des contraintes d’inégalité linéaires
comme suit :

AU™™ < AU < AU™ (2.65)
avec AU™™ = [Auf™  Auf™ - Aul™] et AU = [AuP™™ Aup®® - Aul™]

Nin Nin

sont les valeurs minimale et maximale de AU.
Les incréments des variables de commande sont donnés comme suit :

Aufm < Auy < Aufer
Auf'™ < Auy < Auje® (266)

min max
Aup™ < Auy,, < Au

Nin

L’intégration de ces contraintes dans la formulation du probléme de synthése de la
commande prédictive a base d’état se fait a travers la transformation en un probléme
d’optimisation contraint avec :

—A
A

N (2.67)

U
U < AU™® (2.68)

NN

Ce qui est équivalent une écriture matricielle aux équations suivantes :

1 — AU
[ ; ] AU < [ o } (2.69)

2.4.5.2 Contraintes sur I’amplitude des entrées de commande

Une autre classe de contraintes aussi considérée étant les contraintes sur 'amplitude
du vecteur de commande U fréquemment rencontrées en pratique et définie comme
suit (Wang, 2009) :

ugmn <y L ygmner (2.70)

ou Umn = [UT’” uy’ttoe u,’?m} et UM = [u{”‘” uyr e u;’m] sont les valeurs
minimale et maximale de U.

tout en vérifiant :

uvlnm S Uy < ugnaz
’LLng S Us g ugmzm
. (2.71)
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D’une maniére générale, les contraintes sont appliquées durant les instants futurs. Elles
peuvent étre exprimées en fonction de AU comme suit :

y 20
T wk) 1[I 10 0 ol T  auk) ]
u(k+1) I I 170 ---0 Au(k+1)
u(k +2) = fuwk-1)+ L I I -0 Au(k +2) (2.72)
u(k+N.—1)] |1] 71 T I [Au(k+ N —1)

2.4.5.3 Contraintes sur les sorties

Il s’agit de contraintes opérationnelles sur les sorties du systéme qui sont souvent consi-
dérées comme des contraintes "soft" et définies comme suit :

Ymin S Y < y maz (273)
ou Ymin = [ypin ymin ... gmin] e ymer — [ymar gmez .. gmer] gong Jes valeurs
minimale et maximale de Y de dimensions chacune (1 X nyy).

telles que :
Yt <y <y

min< < max
Ya _y'2 Y2 (2.74)

Yot < Ynows < Yoy
A Vinstar des contraintes sur 'incrément et I'amplitude de commande, les contraintes
sur les sorties peuvent étre écrites en fonction de AU et seront abordées par la suite.
L’équation (2.73) peut se réécrire comme suit (Wang, 2009) :

Y™ < Fao(k) + ®AU < Y™™ (2.75)

ce qui est équivalent a :
—DAU < Y™ + Fa(k) (2.76)
OAU < Y™ — Fua(k) (2.77)

L’écriture matricielle des équations (2.76) et (2.77) conduit a :

R ety

Les résultats des équations (2.69) et (2.78) permettent d’établir 'inégalité suivante :

MconsAU S ﬂ)/cons (2-79)
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ol Mions €t Yeons sont des matrices qui reflétent la présence des contraintes sur les sorties
dans le systéme et qui sont définies par :

0] T_Umin 4 Cru(k — 1)]
02 ymer — Cﬂi(k’ — 1)
I N
Mcons - I y Yeons = AU maz (280)
o _ymin ¢ Fa(k)
K3 |y - Pk

Dans le cas ou toutes les contraintes sont présentes, le nombre de lignes de la matrice
M ons sera égal & 4 X ny, X N+ 2 X 1oy X Np. A ce stade, le probléme de prise en compte
des contraintes est devenu un probléme d’optimisation quadratique (Wang, 2009). Pour
résoudre ce dernier, I’algorithme multiplicateur de Lagrange peut étre utilisé.

L’intégration de la sortie prédite Y présentée dans équation (2.57) conduit a la forme
développée de la fonction cofit J suivante :

J = (Yaes — F(k))" (Yaes — F(k))
— 20U (Voo — Fa(k)) + AUT (7@ + R)AU (2.81)

Selon (Kerrigan and Maciejowski, 2000), le critére J peut étre exprimé comme suit :
1
J = 5AUTEJAU +AUTF; + 01w (2.82)

Sous les contraintes inégalité (2.79) et avec :

E;= 2(0T® + R)
F;= —207y
U = Ydes — Fl’(k)

Dans ce mémoire, la matrice E; est supposée symétrique et définie positive. Puisque le
dernier élément de la fonction cott (UTW) ne tient pas compte de AU, il peut étre alors
simplifié. I’intégration du vecteur multiplicateur de Lagrange 7..,s dans I'expression de
J conduit & :

1
J = 5AUTEJAU + AUTF; 4+ 0L (Meons AU — Yeons) (2.83)

La synthése d’une loi de commande prédictive sous contraintes est ramenée alors a
résoudre un probléme d’optimisation quadratique (Fletcher, 1981; Luenberger and Yinyu,
1984; Boyd and Vandenberghe, 2004). Dans ce probléme, 'incrément de commande AU et
le vecteur multiplicateur de Lagrange 7.,,s représentent les variables de décision (Wang,
2009).

Notons par S, I'ensemble des contraintes actives. Par conséquent, les conditions d’op-
timalité au sens de Kuhn-Trucker sont définis comme (Wang, 2009) :

EJAU(I{?) + FJ + Z Mg;onsnicons =0 (284)

ieSact
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avec :
MiconsAU — Yicons = 0, 1€ Sact
MiconsAU — Yicons < Oa Z g_f Sact
Nicons = 0, 1 € Sact
Nicons = 0; l ¢ Sact

ol M;eons désigne la iéeme ligne de la matrice M.

D’aprés les travaux de (Kerrigan and Maciejowski, 2000), quand les contraintes sont
actives (c’est-a-dire i appartient & S, ), les vecteurs optimaux 7..,s et AU de I’équation
(2.84) sont respectivement donnés par :

(2.85)

Neons = _(MconsE;lMT )_1(700715 + MconsEleJ) (286)

cons

AU = —E;Y(Fy+ ML 1eons) (2.87)

2.4.6 Application a la commande du drone QTW

La stratégie de commande TSMPC proposée est appliquée pour le sous-systéme non
linéaire d’attitude du drone convertible QTW décrit par des multi-modéles T-S présenté
dans la section 1.6.6. Les sous-modéles d’attitude sont pondérés par des fonctions d’ac-
tivation dépendant des paramétres du systéme. Comme le systéme considéré présente
deux variables non linéaires ¢ et ¢, alors quatre sous-modéles LTI (r = 2P = 2?) inter-
connectés moyennant les fonctions d’appartenance p;, i € {1,2,3,4} sont établis. La loi
de commande a appliquer au systéme non linéaire devient alors :

4

uk) =Yy (0(1))u; () (2.88)

i=1

Ici, la commande prédictive développée est appliquée aux quatre sous-systémes linéaires
présentant chacun une zone de fonctionnement bien déterminée. En effectuant une inter-
polation entre les différentes lois de commande {uy, us, us, us}, la stratégie proposée peut
controler le systéme non linéaire initial conformément a la figure 2.12.

MPC T-S Flou Modele dynamique du QTW
r==-======= hl

---------------------- Siagna R

, \ ) 'y ign u>f| | Sous-systéme | attitude

yCommande, | Inférence econtros ' dattitude ] Letuelle |

Trajectoires I MPC i I floue 1 Tloreme e e oo 4 fmmmmmm o= 1
Acird I I I I i
désirées | X~ | 0 ! Sous-systeme | Sortle,s
j d'altitude | mesurees

___________

A
T SUPERVISEUR ]

Fonctions d'activation

FIGURE 2.12 — Principe de la commande prédictive par interpolation (TSMPC) appliquée
au drone QTW.
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Pour la synthése, le pas d’échantillonnage est fixé & T, = 0.1 s. D’aprés la dynamique de
vol, les trois angles d’Euler de roulis, de tangage et de lacet sont contraints comme suit :

™ ™
—T<Y<m (2.90)

En pratique, les entrées du systéme sont soumises & des contraintes opérationnelles souvent
issues des limitations sur les vitesses angulaires des actionneurs et les facteurs de poussée
et de trainée en vol stationnaire. Cela peut dégrader les performances du systéme en boucle
fermée et conduire ainsi & I'instabilité du vol. En supposant que les caractéristiques d’un
moteur a courant continu soient conformes a celles décrites dans (Alexis et al., 2010), les
contraintes sur les vitesses angulaires et les entrées peuvent étre définies comme suit :

—0,75 < ¢,0,1 < 0.75 (2.91)
|75, 79| < 5.61 (2.92)
7] < 0.16 (2.93)

2.4.7 Reésultats de simulation et discussion

Nous avons choisi, parmi les paramétres du controleur MPC, d’explorer les effets de la
variation des I'horizon de prédiction N, et de controle N, pour la dynamique de lacet. A
partir de diverses simulations et avec N. = 15, nous pouvons voir sur la figure 2.13 les
effets d’évolution de I'horizon de prédiction. Pour le choix N, = 15, I'horizon de prédiction
est trop court pour controler le processus réel et aboutir a une boucle de contréle moins
amortie. Cependant, pour les choix IV, = 35, 45 et 65, le suivi de référence est garanti
avec des dégradations mineures entre les différents scénarios. Le choix N, = 65 assure une
stabilité meilleure du systéme avec un dépassement minimal, voir nul.

En ce qui concerne le choix de ’horizon de controéle, la figure 2.14 montre qu’aprés avoir
fixé N, = 65, une valeur diminuée de N, permet de suivre les références avec un temps
de réaction trop lent, de sorte que le bon choix d’horizon de contréle améliore dans une
certaine mesure la réponse du systéme. Ainsi, le choix N, = 15 conduit & obtenir une
réponse du systéme satisfaisante.

La réponse temporelle du systéme en boucle fermée par rapport a la trajectoire de
référence est donnée dans la figure 2.15 pour les attitudes, et dans la figure 2.16 pour
les vitesses angulaires. Les entrées de commande du systéme sont représentées dans la
figure 2.18.

Sur la base de ces résultats, les performances de 'approche prédictive MPC proposée
sont satisfaisantes du point de vue stabilisation des dynamique de vol. Néanmoins, la
différence notoire avec la technique non linéaire backstepping de la section précédente
vient de 'amplitude beaucoup plus faible des signaux relatifs aux angles d’attitude. Un
tel comportement, propice a la non saturation des actionneurs, induit cependant une
convergence relativement lente des sorties vers ses références.
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Signaux de commande

FI1GURE 2.17 — Signaux de commande appliqués
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, différentes lois de commande ont été élaborées telles que la commande
linéaire quadratique (LQ) qui a été appliquée autour d’un point de fonctionnement bien
choisi. Par la suite, une commande par backstepping incorporant une action intégrale, a
été concue pour controler I'altitude et les positions du drone. Une fonction quadratique
candidate de Lyapunov a été retenue pour calculer une commande stabilisante. Les résul-
tats obtenus montrent les bonnes performances de la commande proposée. La troisiéme
commande élaborée est une commande prédictive & base de modeéle (MPC) formulée dans
un cadre de temps discret et s’appuyant sur au modéle T-S du drone. Les effets des para-
meétres de la commande prédictive ont été étudiés et présentés par simulations numériques.
Ces paramétres influencent d’une maniére significative le comportement du systéme en
boucle fermée, notamment, en termes de stabilité, rapidité et précision entre la sortie
prédite et la référence. Leurs valeurs doivent étre donc méticuleusement choisies.

Le réglage de ces paramétres n’est pas assez trivial méme pour des experts automaticiens.
Généralement, les relations liant les paramétres de réglage aux phénoménes physiques res-
tent encore non établies. Par conséquent, ce type de réglage présente, jusqu’a aujourd’hui,
une difficulté pour les applications industrielles. La proposition des méthodes systéma-
tique pour le réglage de parameétres de lois de commande faisait ’objet de nos travaux de
recherche présentés dans les prochaines chapitres.
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3.1 Introduction

Comme nous I’avons vu au chapitre précédent, la recherche d’une méthode systématique
et & complexité réduite pour I’élaboration de lois de commande robuste, en vue d’une
implémentation pratique aisée, constitue 'une des principales préoccupations d’actualité
dans la recherche en théorie de la commande robuste.

Ce chapitre est consacré a la présentation d’'une méthode hors ligne de réglage et d’opti-
misation, en vue d’une réduction de la complexité et d'une systématisation de la synthése,
de structures de commande robuste par des métaheuristiques de recherche globale pour
le drone QTW étudié. Nous nous intéressons, plus particuliérement, aux problémes liés a
la synthése de la commande optimale quadratique gaussienne LQG, la commande PID a
supervision floue et la commande prédictive MPC.

Nous commencons par la présentation des algorithmes métaheuristiques proposés pour
la résolution des problémes de commande reformulés comme des problémes d’optimisation
non linéaires et contraints. La validation des algorithme proposés est achevée moyennant
un banc des fonctions test issues de la littérature. Nous nous intéressons danse ce chapitre
aux techniques d’optimisation par PSO et ses variantes. Divers algorithmes métaheuris-
tiques comme la colonie d’abeilles artificielles (ABC), I'algorithme du cycle d’eaux (WCA)
et l'algorithme de recherche d’harmonie (HSA) sont considérés comme supports de com-
paraison pour les lois de commande développées.

3.2 Etat de ’art sur les algorithmes métaheuristiques
d’optimisation statique

3.2.1 L’algorithme PSO standard
3.2.1.1 Principe et formulation mathématique

L’algorithme d’optimisation par essaims particulaires, ou Particle Swarm Optimization
(PSO), est une métaheuristique a population de recherche globale proposée a 'origine
par R. Eberhart et J. Kennedy (Clerc and Kennedy, 2002; Eberhart and Kennedy, 1995;
Eberhart and Shi, 2001; Kennedy and Eberhart, 1995; Shi and Eberhart, 1999).

L’algorithme PSO est inspiré de I’éthologie, plus précisément du comportement social
des animaux évoluant en essaim tels que les bancs de poissons et les groupes d’oiseaux. La
coopération et I’échange d’informations entre individus permettent, bien que chacun des
individus ait des capacités limitées, de résoudre des problémes d’optimisation complexes
(Dréo et al., 2006; Gendreau and Potvin, 2010; Siarry and Michalewicz, 2008; Sun et al.,
2012; Yang, 2010). Cette technique a suscité récemment un intérét remarquable dans
divers domaines de l'ingénierie et de recherche, notamment celui de la commande de
processus industriels (Bouallégue et al., 2012, 2015; Sandou, 2009; Magni et al., 2009).

Dans un espace de recherche de dimension D, la i-éme particule de ’essaim, de taille
Nyop, st modeélisée par son vecteur de position 2!, = (2%, 232, ... 2:P) et par son vecteur
de vitesse vi, = (vi!, v5? viP). La qualité de sa position est déterminée au sens de la

n ' Yn 5y Up

fonction objectif évaluée en ce point.
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Au départ de I’algorithme, les particules de ’essaim sont initialisées de maniére aléatoire
dans l'espace de recherche. Ensuite, a chaque itération n, le vecteur de position et le
vecteur de vitesse sont mis & pour respectivement & partir des équations (3.1) et (3.2),
dites de mouvement (Bouallégue et al., 2012, 2015) :

$;+1 =z, + 'Uiz+1 (3.1)

vl = wvl, +ert, (P — ) + corl, (p) — ) (3.2)
avec w le coefficient d’inertie, ¢; et ¢y les coefficients d’accélération cognitif et social, rin
et rén deux nombres aléatoires tirés uniformément de I'intervalle [0, 1], & chaque itération
n et pour chaque dimension j, p! est la meilleure position obtenue de la i-éme particule
et p? dénote la meilleure position trouvée par l'essaim dans son ensemble.

Une fois le déplacement effectué, les nouvelles positions des particules sont évaluées
conformément aux équations (3.1) et (3.2). Cette procédure est graphiquement illustrée
dans la figure 3.1 pour le mouvement d'une particule dans un espace de recherche de
dimension 2.

7
AN ‘wt cri i i
N - k Tk (P &y
______ z’
v,

FIGURE 3.1 — Evolution de la position d’une particule dans son espace de recherche.

Dans le formalisme PSO, une particule peut sortir, lors de I’évolution de 'essaim, de
I’espace de recherche initialement défini. I1 convient alors de définir des contraintes de
confinement sur les variables de décision du probléme comme suit :

x‘rjnin S x:{j S mgnax (33)
ou i € [1,Npopl, j € [1,D] et n € [1, Njer| représentent respectivement les indices de
la particule dans l'essaim, des composantes du vecteur des variables de décision et des
itérations de l'algorithme.

A ce propos, la technique la plus simple consiste & ne pas évaluer la nouvelle position
de la particule. Néanmoins, il est souvent conseillé d’introduire dans ’algorithme PSO
standard des mécanismes, dits de confinement d’intervalles, comme définis dans (Clerc
and Kennedy, 2002; Siarry and Michalewicz, 2008). Le principe consiste a dire que, si une
particule tend a sortir de I'espace de recherche, alors il faut la ramener au point le plus
proche qui soit dans cet espace et modifier sa vitesse en conséquence.
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Analytiquement, lorsqu'une coordonnée z%/ du vecteur de position, calculée selon les
équations de mouvement (3.1) et (3.2), sort de lintervalle [xﬂnn,x{nax], le mécanisme
de confinement introduit consiste a lui attribuer la valeur du point de frontiére le plus
proche. Il convient de modifier les équations de mouvement précédentes en remplagant,
pour chaque particule, I’équation (3.1) par I’équation (3.4) suivante :

LI — mi 4,3 bJ ad J
o) = min {max (2} + v/ 2l ) 2l ) (3.4)

n min max

La vitesse d’'une telle particule v%’ est, par conséquent, annulée ou, plus généralement,

peut étre remplacée par son opposée, pondérée par un poids pu, 17;’9', comme suit :

0 =t 0<p<1 (3.5)

n

A Torigine, les algorithmes PSO ont été formulés pour des problémes d’optimisation sans
contraintes. Le besoin d’un algorithme PSO pour les problémes contraints, trés fréquents
en pratique, s’avére important. Les approches basées sur les techniques de pénalisation
sont les plus adoptées (Bouallégue et al., 2012). Dans nos travaux, nous nous proposons
d’utiliser la technique de pénalité statique extérieure définie comme suit :

Ncon

p(x)=f(x)+ Y Amax[0,g; (z)]’ (3.6)

j=1

ol Aj et n, représentent respectivement le coefficient de pénalité correspondant a la
j-éme contrainte de type inégalité et le nombre total de ces contraintes, f (.) la fonction
cout du probléme contraint et g; (.) ses contraintes de type inégalité.

3.2.1.2 Pseudo-code

Pour pouvoir implémenter 'algorithme PSO en un langage évolué (C, C++, MATLAB,
etc.) et résoudre les problémes, reformulés plus tard, nous retenons le pseudo-code de
lalgorithme 1.

Le développement de la théorie d’optimisation par PSO a marqué une multitude des
variantes proposées dans la littérature (Clerc and Kennedy, 2002; Shi and Eberhart, 1999;
Sun et al., 2012; Xinchao, 2010). Ces variantes ont été toujours des améliorations de 1’al-
gorithme standard du PSO et ont montré des supériorités remarquables en pratique. Dans
ce qui suit, nous passons en revue les principales de ces méthodes a savoir les algorithmes
PSO avec facteur d’inertie variable (PSO-In), PSO & position gbest perturbée (PSO-gbest
ou pPSO) et PSO & comportement quantique (QPSO).

3.2.2 L’algorithme PSO & facteur d’inertie variable PSO-In

La variante PSO avec facteur d’inertie variable, notée PSO-In, a été proposée par Shi et
Eberhart afin d’améliorer les capacités d’exploitation de I'algorithme (Shi and Eberhart,
1999). Cette variante consiste a introduire une loi de décroissance linéaire du facteur
d’inertie w en fonction des itérations conformément a ’expression suivante :

Wp+1 = Wmax — (wmax - wmin) n/Niter (37)




64 Synthése de commandes intelligentes a base des métaheuristique

Algorithme 1 : PSO standard

1. Définir les parameétres de controle de 'algorithme : N, c1, c2, w et Ny,

2. Initialiser aléatoirement les N,,, positions zj et vitesses v}, des particules dans
I’essaim. Evaluer cette population initiale et déterminer pj) et pj.

3. Incrémenter I'indice des itérations n et appliquer, pour chaque particule, les
équations de mouvement (3.1) et (3.2), et évidement (3.4) et (3.5) pour le
confinement.

4. Evaluer la fonction cofit & minimiser ¢!, = ¢ (z!) :
(i) si ! < lbest!, alors lbest! = ! et p! =z
(i) si ! < gbest,, alors gbest, = ¢! et pd = x'.
lbest! = ¢ (p) et gbest,, = ¢ (p?) représentant respectivement les meilleures
performances de la i-éme particule et de 'ensemble de I'essaim.

5. Sile critére d’arrét est satisfait (nombre max d’itérations ou autre), I’algorithme
s’arréte avec la solution * = arg min {¢ (z',) , Vi, n}. Sinon, retour a 1'étape 3.
zy

ou n est l'itération courante et Ny, est le nombre maximal d’itérations, wmax €t Wnin
désignent respectivement les valeurs maximale et minimale du coefficient w.

En effet, le facteur d’inertie w, introduit par Shi et Eberhart, controle 'influence de la
direction de la particule sur le déplacement futur. Les valeurs minimale et maximale du
facteur d’inertie sont fixées dans (Shi and Eberhart, 1999) & wpi, = 0.4 €t wpax = 0.9 et
la nouvelle équation de mouvement liée & la vitesse devient :

'vizﬂ = wyvl, + Cl?"i,n (pil - m;) + C27’§,n (pi - 33:1) (3.8)

Un pseudo-code de I'algorithme PSO-In peut étre directement dérivé de celui d’Algo-
rithme 1 en tenant compte des nouvelles équations de mouvement (3.1), (3.7) et (3.8)
ainsi que des nouveaux parameétres de controle Wy, €t Wyax-

3.2.3 L’algorithme PSO a position gbest perturbée PSO-gbest

La technique PSO a solution ghest perturbée, dite PSO-gbest ou pPSO, est une variante
de lalgorithme PSO proposée en 2010 par Z. Xinchao (Xinchao, 2010). Au contraire de
I’algorithme PSO standard, la technique PSO-gbest consiste a retenir, & chaque itération,
une distribution normale de la position globale gbest de l'essaim pJ, en se basant sur
les concepts de la théorie des possibilités (Xinchao, 2010). Cette nouvelle formulation de
I’algorithme est décrite comme suit :

,U:HI = wvj, + Cﬂ“i,n (PZ - m;) + C27’§,n (ﬁ% - m;) (3.9)

ou pd ~ N (p?,0) représente une distribution normale d’espérance pd et d’écart type o
pour la variable aléatoire gbest. Cette nouvelle position est appelée p-gbest pour "possibly
at gbest" selon la théorie des possibilités.
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Dans (Xinchao, 2010), la variance o = o, représente le degré d’incertitude sur 'optima-
lité de la position gbest p¥ de 'algorithme PSO standard. Pour la mise a jour des positions
des particules dans l'algorithme PSO-gbest, la variance o, est modélisée comme une fonc-
tion non-croissante des itérations de l'algorithme. Dans la littérature, différents modéles
mathématiques ont été proposés pour cette stratégie. On note principalement les modéles
min-max (PSO-gbest 1) de I'équation (3.10), linéaire (PSO-gbest 2) de I’équation (3.11)
et aléatoire (PSO-gbest 3) de I'équation (3.12) :

O = { Ty 1< Aty (3.10)

Omin, sinon
Op = Omax — (n - 1) (Umax - Umin)/Niter (311)
Op = Omin + U (07 ]-) (Umax - Umin) (312)

avec Omax, Omin €t A des paramétres de réglage positifs a fixer et U (0,1) un nombre
aléatoire uniformément distribué dans 'intervalle [0, 1].

Dans (Derouiche et al., 2016; Xinchao, 2010), les valeurs opax = 0.15, opmin = 0.001 et
A = 0.5 sont recommandées comme parametres de controle, d’un tel algorithme.

Un pseudo-code peut étre directement dérivé de celui de I’Algorithme 1 en tenant compte
des nouvelles équations de mouvement (3.1) et (3.9) ainsi que des modéles (3.10), (3.11)
et (3.12) relativement & chaque variante PSO-gbest.

3.2.4 L’algorithme PSO & comportement Quantique QPSO

L’algorithme QPSO, variante relativement récente de J. Sun et al. (Sun et al., 2012),
est basé sur des concepts de la mécanique quantique ainsi que des travaux d’analyse
dynamique des trajectoires des particules, menés par M. Clerc et J. Kennedy (Clerc and
Kennedy, 2002).

Il s’agit d'un algorithme probabiliste dont les équations récurrentes de mouvement sont
différentes de celles du PSO standard. Le principe étant d’améliorer I'algorithme vis-a-
vis des problémes de convergence prématurée, de piégeage dans des optima locaux et de
confinement des particules. Le vecteur de vitesse n’est plus nécessaire dans le calcul de la
nouvelle position d’une particule qui se voit évoluer directement. Un nombre trés réduit des
paramétres de controle caractérise ’algorithme QPSO. Les expériences numériques et les
analyses menées montrent que cet algorithme peut offrir offre des meilleures performances
lors de la résolution d’une large gamme de problémes d’optimisation continue.

Les analyses du comportement dynamique dune particule de l'essaim, présentées
dans (Clerc and Kennedy, 2002), montrent une propriété importante de la métaheuris-
tique PSO. La convergence de P'algorithme est assurée lorsque chaque i-éme particule z°,

converge vers son attracteur local a!, = (a%!, a’?, .. ., aﬁ;D)T dont la j-éme composante est
définie par :
ay = oplpil + (1=l ) p3?, ¢l ~U(0,1) (3.13)

o @il = eyry? [ (eary), + cory?,) est un nombre aléatoire uniforme dans [0, 1].
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D’aprés les développements menés de approche (Sun et al., 2012), I’équation fonda-
mentale de 'algorithme QPSO pour la mesure de la nouvelle position d’une particule est
définie comme suit :

, N 1
Zh = al £ (u) (3.14)
avec al, I'attracteur local de la i-eme particule, u!, , ~ U (0, 1) est une séquence de nombres
aléatoires uniformément distribués dans l'intervalle [0,1] et L, = (L&, L;”, .. .,Lf{D)T
représente 1’écart type de la distribution du potentiel quantique, issue de la résolution
de I'équation de Schrédinger relative permettant de déterminer la zone de recherche de
chaque particule.

En pratique, plusieurs méthodes ont été proposées pour le calcul des termes L! de
I'équation (3.14). Une technique simple consiste & fixer les valeurs des composantes L%/
durant le processus de recherche. Cette méthode permet de garantir le confinement des
particules mais au détriment d’une convergence lente pendant les derniéres phases de
recherche. Une autre approche consiste a adopter une décroissance, le plus souvent linéaire,
vers zéro tout en commencant par une valeur égale a celle de la taille de 1’espace de
recherche (Clerc and Kennedy, 2002).

Dans (Sun et al., 2012), deux stratégies efficaces sont proposées pour ce calcul. Dans
la premiére, appelée algorithme QDPSO ou QPSO-Type 1, nous retenons, pour chaque
composante j du vecteur de position, la formule suivante :

L =25 |2l — al| (3.15)

avec k un nombre réel positif, appelé coefficient de Contraction-Elargissement, noté CE.
Ceci permet d’avoir une équation fondamentale de mouvement de la forme :

z, . =a, |z, —al|ln ( ! ) (3.16)

7
un+1

La deuxiéme stratégie, dite QPSO-Type 2, propose une amélioration de la précédente
variante et utilise ’expression suivante :

L) =2k |zl — C}| (3.17)
ouC, = (CLC2,... ,CT?)T représente la moyenne des meilleures positions de toutes les
particules, calculée comme suit :

, 1 Npop .
C7]L — Z pgj (318)
Nyop 4=

Nous obtenons ainsi I’équation fondamentale de mouvement de I'algorithme QPSO-Type
2 suivante :

g, =a,tr|z, —C,lln <ui1 > (3.19)

n+1
Finalement, un pseudo-code de I'algorithme QPSO peut étre retenu de I’Algorithme 2.
Nous utilisons les équations fondamentales de mouvement (3.16) ou (3.19) selon qu’il
s’agit de la variante QPSO-Type 1 ou QPSO-Type 2.
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Algorithme 2 : QPSO

1. Définir les parameétres de controle de 'algorithme : N, Niter et K.

2. Initialiser aléatoirement les N,,, positions z{ et vitesses v}, des particules dans
I’essaim. Evaluer cette population initiale et déterminer pj) et pj.

3. Incrémenter indice des itérations n et et calculer C,, selon (3.18) pour
'algorithme QPSO-Type 2 ou Pattracteur local a!, de ’équation (3.13) pour la
variante QPSO-Type 1.

4. Mettre a jour la nouvelle position z!, selon les équations de mouvement (3.16)
ou (3.19).

5. Evaluer la fonction cott a minimiser ¢! = ¢ (z%) :
(i) si ;, < lbesty,, alors lbest;, = ¢, et pj, = T},
(i) si ¢, < gbest,, alors gbest, = ), et p) = =,,.
lbest!, = ¢ (p.) et gbest, = ¢ (p?) représentant respectivement les meilleures
performances de la i-éme particule et 'ensemble de I’essaim.

6. Si le critére d’arrét est satisfait (nombre max d’itérations ou autre), I’algorithme
s’arréte avec la solution £* = arg min {¢ (z!,), Vi, n}. Sinon, retour a I'étape 3.
zn

3.2.4.1 La variante QPSO-GM

Cette variante de l'algorithme QPSO, proposée a l'origine par Liu en 2006, est basée
sur I'introduction d’'un mécanisme de mutation pour la meilleure position globale et la
moyenne des meilleures positions (Sun et al., 2012). La nouvelle position résultante !, de
la i-éme particule est obtenue par I'opérateur mutation m (z¢) =z, + G (0,6).

En pratique, cet opérateur de mutation est appliqué soit sur la meilleure position locale
pl, soit sur la moyenne des meilleures positions C,, comme suit :

m (p,) =P} +G(0,0) (3.20)
m(Cn) = Cr + G (0,6) (3.21)

avec G (0,0) est la distribution gaussienne de moyenne 0 et d’écart type J.

3.2.4.2 La variante QPSO-HPD

Contrairement a la distribution exponentielle qui caractérise la position d’une parti-
cule dans ’essaim, une distribution hybride peut améliorer davantage les performances
du QPSO (Sun et al., 2012). Dans cette variante a distribution hybride de probabilité,
I'équation de mouvement (3.16) de la i-éme particule peut étre récrite comme suit :

Tpp1 =y, A (3.22)

NV il AQL2 i,D\T ; £t . .
ou Al = (An‘ JANGE AL ) est une séquence aléatoire qui converge vers zéro pour
permettre a x;, d’atteindre a,.
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Dans le QPSO standard, cette séquence aléatoire suit une loi de distribution exponen-
tielle et peut étre décomposée comme suit :

A =T +0, (3.23)

avec T et 9% sont deux séquences aléatoires générées par deux distributions de probabilité
différentes.

Deux exemples de choix des distributions 7¢ et 9, proposés dans (Sun et al., 2012),
sont les distributions exponentielle et normale définies, respectivement par :

T = £\ |z, —al|In (uilH) (3.24)
"%H = A2 ’x; - Cn‘ Cfﬁ-l (3-25)

i ; font : i (i
avec u,, est une séquence des nombres aléatoires uniformes dans [0, 1], ¢}, = (¢;?),;210. p
est une séquence des nombres aléatoires a distribution normale, C,, est la moyenne des
meilleures positions et \; et Ay sont des coefficients CE.

Ainsi, nous retenons la nouvelle équation fondamentale suivante de mouvement d’une
particule dans ’algorithme QPSO-HPD :

7

2, —d\ A [z —ai|In ( ! ) el — €| (3.26)
n+1

3.3 Commande PID a supervision floue et réglage par
PSO

3.3.1 Formulation du probléme

La commande proportionnelle-intégrale-dérivée PID a toujours été longtemps utilisée
pour la conduite de processus dynamiques (Astrom and Hégglund, 1995). Une structure
de supervision par logique floue pour le réglage des paramétres d’un controleur PID (GS-
PID) est proposée dans cette section pour la stabilisation des dynamiques du véhicule
QTW. Dans le temps discret, nous retenons pour le superviseur par logique floue les
variables d’entrée linguistiques e et Aey définies comme suit :

e(kT,) =er =yl —yr, k€N (3.27)

Ae (kTs) = Aey, = (e, — ex—1) /T, (3.28)

ou 7T est la période d’échantillonnage du superviseur flou, y;. est la sortie échantillonnée
du systéme et y? la grandeur de consigne.

Les variables linguistiques de sortie sont les gains K, K; et K; du correcteur PID congu.
Afin de normaliser les univers de discours du systéme d’inférence, nous introduisons les
facteurs d’échelle k. et ka. et retenons les nouvelles expressions des entrées comme suit :

ék — Ke€k (329)
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Aék = HAeAek (330)

Un ensemble des régles floues de la forme (3.31) est utilisé dans le systéme d’inférence
du superviseur pour le calcul et le réglage des gains K, K; et K4 (Sinthipsomboon et al.,
2011; Zhao et al., 1993) :

Siéx est A; ET Aéy est B; Alors K, est C; , K; est D; ET K, est E; (3.31)

ou A;, B;, C;, D; et E; sont respectivement les sous-ensembles flous des variables linguis-
tiques ey, Aég, K,, K; et K.

Dans cette approche de supervision intelligente, dont le schéma de principe est donné
dans la figure 3.2, trois bases de 49 régles floues sont utilisées, Tableaux 3.1, 3.2 et 3.3. Les
significations des labels ; désignant les normes des valeurs linguistique, sont N (Négatif),
Z (Zéro), P (Positive), NG (Négative Grande) et PG (Positive Grande). Les fonctions

Algorithmes PSO
(PSO-In, PSO-Co, PSO-gbest 1,...)

Systéme K, x) K,
~ 5. , L
€ N d’inférence :
¢ 4 floue ' :
. K, ' K,
1 s

¢, (1) —» F——» u, =0, (1)
e,(t)—»| Controleurs PID — 4, 2u, (1)
¢, (1)—| —> u, Su, (1)

FIGURE 3.2 — Structure proposée de la supervision floue de correcteurs PID.

d’appartenance des différentes variables linguistiques sont choisies triangulaires, symé-
triques et équidistantes. Nous adoptons la méthode d’inférence Som-Prod ainsi qu’une
défuzzification par le centre de gravité.

Tableau 3.1 — Base des régles floues pour le gain K.

Aé,/é, NG N Z P PG

NG NG NG NG N Z
N NG N N N Z
Z NG N Z P PG
P Z P P P PG
PG Z P PG PG PG
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Tableau 3.2 — Base des régles floues pour le gain K.

Aéy/ é. NG N Z P PG
NG PG NG PG N NG
N PG P P Z NG
Z P P Z N NG
P Z P N N NG
PG Z N NG NG NG

Tableau 3.3 — Base des régles floues pour le gain K.

Aé/ é, NG N Z P PG

NG NG NG NG P PG
N N N N Z PG
Z Z N Z P PG
P P N P P PG
PG PG P PG PG PG

Parmi les paramétres de réglage de la structure de supervision proposée, dans la figure 3.2
figurent les facteurs d’échelle k., Kae, Kp, ki et Kq. Nous nous proposons ainsi de les
déterminer moyennant les algorithmes métaheuristiques PSO précédemment présentés.
Pour cela, nous retenons la formulation (3.32) du probléme de réglage des gains supervisés
de correcteurs PID pour la stabilisation d’attitude du drone QTW :

( minimiser f; (x)

T = (Ko, Knc, Kp, Kir Kq)T €8 C R1?
sous contraintes :

%1 <$> = D¢ — Dglax < 0

gg(Z) :Dg—DemaXSO

gs (ar:) = Dw — qu/)nax S 0

(3.32)

avec f; : R — R les fonctions objectifs (i € {¢,0,v}), g;: R — R représentent les
contraintes du probléme, § = {z € ]Rf’, Toin < < zmax} est ’espace de recherche borné,
et Dy, Dy et Dy sont respectivement les dépassements des réponses indicielles en roulis,

tangage et lacet, K, = (KJZ), Hz, /i;f), K; = </<;?, /41?, f-ﬁ;f’), Kg = (/{3, /iz, /-cg), Ke = (K)?, Hz, /-#é’)

et Ka = </{i,/{%,/@i>.

3.3.2 Résultats de simulation et discussion

Les objectifs de la commande PID supervisée pour le drone QTW sont la stabilisation
de ses dynamiques de roulis, de tangage et de lacet en vol stationnaire ainsi que la garantie
de robustesse vis-a-vis des défauts au niveau des actionneurs électriques qui entrainent les
hélices. Pour la synthése des correcteurs, nous considérons le modéle non linéaire (1.30) du
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convertible QTW. Les surfaces de décision floue des différents gains des correcteurs PID
sont présentées dans la figure 3.3. Ces surfaces floues sont ensuite calibrées, relativement
a chaque dynamique controlée, grace aux valeurs optimales (x5, k7, k) € R x RY x RY
des facteurs d’échelle du probléme 3.32.

Pour la résolution numérique, tous les algorithmes PSO proposés sont exécutés sur un
ordinateur PC de processeur CORE-i3 avec 2,4 GHz de vitesse et ressources en mémoire
RAM de 4 Go. Les contraintes non analytiques du probléme sont définies par les mesures
des dépassements Dy = Dg** = DJi** = 5%. Pour toutes les expériences numeériques
menées, nous retenons les mémes valeurs des parameétres communs des algorithmes PSO
(taille de population N, = 30 et maximum d’itérations N, = 100). Les paramétres
spécifiques sont donnés dans le tableau 3.4.

Tableau 3.4 — Paramétres de controle des différents algorithmes PSO.

Parameétres Valeurs

Nombre des variables de décision D =15

Coeflicient d’accélération cognitif ¢; = 0.5

Coeflicient d’accélération social co = 0.3

Facteur d’inertie Wmax = 0.9 et Wy, = 0.9
Coefficients de gbest perturbée Omax = 0.15, opin = 0.001, A = 0.5

Les résultats d’optimisation obtenus suite & 30 essais indépendants sur le probléme (3.32)
sont regroupés dans le tableau 3.5. Le temps de calcul, relatif & chaque essai, est également
mentionné pour chaque algorithme.

Tableau 3.5 — Résultats d’optimisation de 30 essais indépendants sur le probléme (3.32).

Algorithmes Meilleur cas Moyen cas Pire cas Ecart-type Temps (s)

PSO 0,01404 0,01436 0,01490  3,540e-04  6766,741
PSO-In 0,01373 0,01418 0,01472  3,631e-04  6664,372
PSO-gbest 1 0,01441 0,01473 0,01497  1,816e-04 1148421
PSO-gbest 2 0,01477 0,01542 0,01616  5,551e-04  6286,384
PSO-gbest 3 0,01535 0,01576 0,01606 3,140 e-04  11031,76

Pour ce probléme d’optimisation non linéaire et de grande dimension, i.e. R, des solu-

tions faisables sont obtenues & 85% des essais et pendant un temps de calcul raisonnable,
Tableau 3.5. Les historiques de convergence des différentes variantes PSO sont représen-
tés dans la figure 3.4. Ce résultat montre la supériorité, en termes des capacités explo-
ration /exploitation, de qualité des solutions obtenues et de la dynamique de convergence
non-prématurée. La figure 3.5 montre les réponses temporelles des dynamiques contrdlées
o (t), 6(t) et 1 (t) pour les différents algorithmes PSO (BenKhoud et al., 2018).

Les performances temporelles de la commande, telles que le temps de montée (RT), le
temps d’établissement (ST), le dépassement (OV) et Perreur statique en régime perma-
nent (Ess) sont données dans les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8. Ces résultats nous permettent de
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FIGURE 3.4 — Historiques de convergence des algorithmes PSO pour le probléme (3.32).

constater que la stabilisation du véhicule QTW est garantie avec des performances com-
parables. Les résultats de simulation numérique indiquent clairement que 1’algorithme
PSO-In dépasse significativement tous les autres algorithmes pour la résolution du le

probléme de réglage des controleurs GS-PID flous.

Tableau 3.6 — Performances temporelles de la dynamique : roulis ¢ ().

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,0569 0,0343  0,3561  3,627e-05
PSO-In 0,0661  0,0408  0,3991  4,866e-05
PSO-gbest 1 0,0573 0,0347 0,4382  1,473e-04
PSO-gbest 20,0749 0,0458 0,3550  1,487e-04
PSO-gbest 3 0,0568 0,0342  0,3946  1,563e-04

D’autre part, une étude comparative des performances de la boucle fermée pour les
régulateurs GS-PID flous optimisés, des controleurs flous standard (Erginer and Altug,
2012) et des GS-PID flous non optimisés (Hasanjani et al., 2015), est menée & travers
les figures 3.6, 3.7 et 3.8. Les tableaux 3.9, 3.10 et 3.11 regroupent les performance dans
le domaine temporel des dynamiques controlées de roulis, tangage et lacet du drone. Il
est clair que tous les controleurs stabilisent le vol du véhicule QTW mais une supériorité
remarquable en rapidité et amortissement de la réponse des controleurs flous avec réglage
PSO est mentionnée. La précision de la réponse en régime permanent est améliorée davan-
tage avec les approches par réglage PSO. En outre, les efforts des signaux de commande,
comme le montrent les figures 3.6, 3.7 et 3.8, sont nettement moins importants pour la
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FIGURE 3.5 — Stabilisation des dynamiques de roulis, tangage et lacet du véhicule QTW.
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Tableau 3.7 — Performances temporelles de la dynamique : tangage 6 (t).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,0597  0,0358  0,1573  8,568e-05
PSO-In 0,0673 0,0392  0,2609  2,740e-04
PSO-gbest 1 0,0669 0,0379  0,1562  §8,200e-05
PSO-gbest 20,0746 0,0451  0,2049  2,441e-04
PSO-gbest 3 0,0774 0,0455 0,2712  3,332e-04

Tableau 3.8 — Performances temporelles de la dynamique : lacet 1 (t).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,0934 0,0540 0,1409  1,452e-04
PSO-In 0,0935 0,0551  0,1292  1,299e-04
PSO-gbest 10,0926 0,0535  0,1617 1,442e-04
PSO-gbest 2 0,0946 0,0561 0,2106  8,178e-04
PSO-gbest 3 0,1038 0,0590 0,1844  7,559¢-04

stratégie de controle & base des métaheuristique PSO proposée. Ce résultat justifie en-
core 'efficacité de ’approche de controéle robuste proposée pour une future mise en ceuvre
pratique dans le monde réel (BenKhoud et al., 2018).

Tableau 3.9 — Performances temporelles comparées de la dynamique de roulis ¢ ().

Controéleurs PT (s) ST (s) RT (s) OV(%) Ess
Flou 0,0310  0,0256 00173  1,6542  0,0029
GS-PID flou 0,2090 0,2594 0,0985 2,7866  0,0053
GS-PID flou optimisé 0,1940 0,1369 0,0933 04361  7,376e-04

La robustesse des correcteurs PID est testée vis-a-vis des défauts d’actionneurs. En effet,
nous considérons une perte d’efficacité de 20% sur les signaux de commande des quatre
moteurs des hélices. La figure 3.9 montre la robustesse des régulateurs PID supervisés a
la base de 'algorithme PSO-In. Ces controleurs, ayant désormais un comportement adap-
tatif, réduisent 'effet de ces défauts en ajustant, au cours de temps, les gains supervisés
comme représenté dans les figures 3.10, 3.11 et 3.12. En effet, le systéme controlé retourne
suite & I'apparition des défauts a l'attitude désirée avec une dynamique amortie et relati-
vement rapide, i.e. un temps de réponse de 'ordre de 0,1 s pour les variables de tangage
et de lacet et de 0.05 s pour I’état de roulis.
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FIGURE 3.8 — Performances comparées des controleurs flou, GS-PID flou et GS-PID flou

optimisé : dynamique de lacet.

Tableau 3.10 — Performances temporelles comparées de la dynamique de tangage 6 ().

Controéleurs PT (s) ST (s) RT (s) OV(%) Ess
Flou 0,0270  0,0211 0,0159 2,7548  0,0179
GS-PID flou 0,1920  0,2595 0,0908  3,6390  0,0027
GS-PID flous optimisé 0,1840 0,1325 0,0912  0,5496  7,234e-04

Tableau 3.11 — Performances temporelles comparées de la dynamique de lacet ) ().

Controleurs PT (s) ST (s) RT (s) OV(%) Ess

Flou 0,0330 0,0297 00206 1,808  0,0057
GS-PID flou 0,1580  0,2326 0,0757  6,4252  0,0019
GS-PID flou optimisé 0,2230 0,1605 0,1103  0,6818  0,0013
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FIGURE 3.9 — Robustesse vis-a-vis d’un défaut de 20% sur les signaux de commande.
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FIGURE 3.10 — Variation temporelle des gains du PID pour la dynamique de roulis.
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3.4 Commande LQG a réglage par métaheuristiques

La synthése d’une loi de commande optimale quadratique de type LQR et/ou qua-
dratique gaussienne LQG pour le drone QTW dépend fortement du choix des filtres de
pondération définis sur les états et les signaux de commande (BenKhoud and Bouallégue,
2016b; Fessi and Bouallégue, 2016; BenKhoud and Bouallégue, 2018; Argentim et al.,
2013; Khatoon et al., 2014).

3.4.1 Formulation du probléme

La difficulté du choix des tels paramétres de réglage a toujours présenté un handicap
dans l'utilisation de cette stratégie de commande pour les véhicules aériens. Ainsi, les ré-
sultats présentés dans cette section portent sur la proposition d’une technique de synthése
systématique de ces filtres basée sur I'optimisation par métaheuristiques comme montré
dans la figure 3.13.
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' Modéle du QTW '
P— 1 1
i ¢(Q’R) ! 1
1 — 1
v u 1 g 1
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FIGURE 3.13 — Structure de commande LQG a réglage par métaheuristiques.

Les variables de décision du probléme de commande reformulé sont les éléments des
matrices de pondération @ = QT > 0 et R = RT > 0, choisies de forme diagonale comme
suit :

q1 0 0
0 e e
Q_ . . . 0 _dlag (Q17qQa"'7an) 20 (333)
L0 .o 0 gng
_Tl 0 0 7
R= oo :dla’g (T17T27“'7T7LR> >0 (334)
: . . 0
L0 .. 0 Ty

Ces paramétres de commande et de réglage sont tous regroupés dans le vecteur des va-
R s e e no+n .
riables de décision z € R,%""® suivant :

T n, n
T=[q1,q20- - Qng: "1, 72, -y Tnp] € RPETR (3.35)
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ol RiQJrnR présente I’ensemble des réels positifs de dimension ng + ng.

Dans cette formulation, la fonction cotit & minimiser est la somme pondérée des critéres
de performance temporelle ITSE (Integral Time of Square Error). Les contraintes opé-
rationnelles du probléme portent sur les temps de montée t%, t¥ , t2 et t¥ des réponses
indicielles : o

mlmr%serf ()= > &firsei(x)

ZER+ ie{ft»%%d’]’

sous contraintes :

g1 () =t — ;"™ <0 (3.36)

g2 () =t — "™ <0

gs () =1t7, —t2m> <0
( g4 (x) =t — ™™ <0

ou T =[q1,q2, -, q12,71,72, 73, 74] € RIS — {0} est le vecteur des variables de décision, et
frmax — qymax _ gamax — ymax — 9¢ gont les valeurs maximales des contraintes sur les
temps de montée des dynamiques x, y, z et ¢ et oul les & représentent des coefficients de
pondération sur les critéres d’optimisation.

3.4.2 Résultats de simulation et discussion

Nous utilisons, pour la résolution du probléme (3.36), la variante PSO-In de ’algorithme
PSO comparé aux métaheuristiques ABC, HSA, WCA et FPSOMA. Les paramétres de
controle des différents algorithmes sont choisis comme suit (BenKhoud and Bouallégue,
2018) :

— PSO-In (Shi and Eberhart, 1999) : ¢; = ¢3 = 2, Wpax = 0.9 et Wyin = 0.4;

— FPSOMA (Mousavi and Alfi, 2015) : ¢; = co = 0.9, w = 0.7298 et a = 1.4962;

— ABC (Bouallégue et al., 2015) : limite des abondances L = 60;

— HSA (Wang et al., 2015) : taux de mémoire HMCR = 0.9 et taux d’ajustement

PAR =0.3;
— WCA (Eskandar et al., 2012) : nombre de riviéres Ny, = 8 et distance maximale
dmax = le — 03.

Les résultats d’optimisation relatifs & vingt essais indépendants sont récapitulés dans
le tableau 3.12. Pour toutes les expériences, les valeurs des paramétres communs, telles
que la taille de population N,,, = 50 et le nombre maximum d’itérations N, = 200,
sont gardés les mémes pour les différents algorithmes. En effet, ce choix est retenu aprés
plusieurs séries d’exécution de tels algorithmes avec des jeux différents de paramétres.
Nous avons procédé a augmenter le nombre d’itérations pour différentes valeurs de la taille
de la population. Le tableau 3.13 montre les résultats d'une telle expérience numérique
d’optimisation et conclut sur le choix des valeurs appropriées.

Les résultats obtenus avec les différents algorithmes sont trés proches de point de vue
qualité. Ceci augmente 'optimalité des solutions ainsi trouvées. En effet, on trouve a
chaque fois presque le méme résultat avec des solveurs différents. Pour les performances
liées a la convergence des algorithmes proposés, nous présentons dans la figure 3.14 les
historiques de recherche pour chaque méthode. Un examen de ces courbes montre les
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Tableau 3.12 — Résultats d’optimisation de vingt exécutions du probléme (3.36).

Algorithmes Meilleur cas Moyen cas Pire cas Ecart-type Temps (s)

PSO-In 1,3873 1,9469 2,3005 0,5902 500,380
ABC 2,4951 2,8444 2,9440 0,1780 819,987
HSA 1,1431 1,2007 1,2210 0,0814 1099,55
WCA 0.7458 1,0054 1,2372 0,4456 1055,92
FPSOMA 0,8886 1,4040 1,6898 0,2288 1046,60

Tableau 3.13 — Tailles de population et maximum d’itérations : probléme (3.36).

e a s . Algorithmes

Max. d’itérations Population PSO-In  ABC HSA WCA FPSOMA
20 8,8560 12,6842 6,2918 4,1609 5,4037

50 30 7,2450 10,1552 4,4805 3,9616 3,4405
50 6.6364 8,2559  3,5979 3.,9474 3,3829
20 5,4312 5,0647  2,2219 3,1527 2,3439

100 30 4,7251 3,4215  2,2903 2,5005 11,3175
50 2,4553 3,9726  2,1425 11,0177 1.3052
20 1,9633 3,7996  1,3547 11,9064 1,1019

200 30 1,3474 2,7062  1,1467 0,8213 0,9547
50 1.7910 2,4949  1,0082 1.7458 11,1426

bonnes capacités d’intensification et de diversification de différents algorithmes proposés.
Une supériorité remarquable de la méthode PSO-In est notée pour une recherche globale
et non prématurée, tandis qu’en recherche locale, ¢’est la méthode WCA qui est la plus
significative. La méthode PSO-In est la plus rapide en terme de temps de calcul par rapport
aux autres algorithmes. Afin d’évaluer la capacité des métaheuristiques proposées pour la
recherche de solution optimale, les coefficients obtenus des matrices de pondération LQG
sont présentés dans le tableau 3.14

Les résultats de simulation relatifs aux algorithmes proposés sont présentés dans la
stabilisation des figure 3.15 pour les dynamiques z, y, z et ¥. Les dynamiques du vol
considérées sont stabilisées autour des consignes spécifiées pour le drone. De légéres diffé-
rences portant sur les performances du domaine temporel des différents algorithmes sont
toutefois notées sur les courbes de réponses indicielles.

Nous menons a présent des comparaisons des algorithmes proposés vis-a-vis des indices
de performance du systéme corrigé dans le domaine temporel. Les tableaux 3.15 & 3.18
présentent les mesures d’erreurs statiques, de dépassements et de temps de montée et
d’établissement des dynamiques corrigées. Nous effectuons également des comparaisons
avec d’autres types de correcteurs, comme la commande PID et la commande quadra-
tique LGR, afin de montrer les hautes performances et la supériorité de la stratégie de
commande LQG-PSO proposée. La figure 3.16 présente les comparaisons menées.
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FIGURE 3.14 — Historiques de convergence des algorithmes pour le probléme (3.36).
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Tableau 3.14 — Valeurs moyennes des coefficients optimaux de matrices de pondération
LQG sur 20 exécutions du probléme (3.36)

Coefficients PSO-In ABC HSA WCA FPSOMA
1 10,846 84,670 20,693 36,496 5,2643
G2 0,2368 0,0659 0,0010 0.0351 0,1403
q3 19,875 2,6239 15,227 20,616 1,5395
Q4 7,6416 0,4190 0,1712 0,8461 1,2165
qs 30,790 7,3786 28,002 49,893 12,000
6 12,446 0,9119 6,7017 1,0200 4,6652
g7 24,047 42,765 43,150 8,1457 10,968
qs 0,8205 0,6453 0,0010 0,0215 0,8056
q9 32,709 32,106 46,502 29,750 8,6108
q10 29,948 15,400 20,763 7,9948 10,719
q11 22,800 44,525 37,502 42,949 12,451
q12 7,6821 0,2088 8,0742 12,103 8,6125
r1 0,6580 0,0001 0,0010 2,2021 0,0019
ro 0,3684 0,2254 0,0265 0,0357 0,0118
r3 0,0357 0,0137 0,3056 0.0124 0,0644
T4 15,560 0,0823 0,0235 2.,5670 5,3935
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FIGURE 3.15 — Réponses indicielles comparées de la commande LQG avec réglage optimisé.

FIGURE 3.16 — Performances temporelles comparées des commandes LQG-PSO, PID et

LQR.
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Tableau 3.15 — Performances temporelles de la dynamique de lacet de ) (¢).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO-In 35421 1,3076  7,9802  0,0250
ABC 0,0863 0,5448 1,9573  0,0044
HSA 29144 0,8157  1,0240  0,0068
WCA 3,0842  0,8659  2,9227  0,0087

FPSOMA 1,0751  1,0516  7,5058  0,0232

Tableau 3.16 — Performances temporelles de la dynamique de altitude de z ().

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO-In 3,2161 1,8031 04181  0,0250
ABC 0,2772  0,1170  2,4165  0,0044
HSA 0,0583 0,5334 0,2743  0,0068
WCA 0,1495 0,0537 4,3461  0,0087

FPSOMA 2,6959 1,4846 00,4584  0,0232

Tableau 3.17 — Performances temporelles de la dynamique de position de z ().

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO-In 8,9852 1,8145  2,1003  0,0250
ABC 3,5571  1,8470  1,1612  0,0044
HSA 2,0862 1,4961 1,0245  0,0068
WCA 0,9031 1,0630 0,9166  0,0087

FPSOMA 9,6001  2,1204  3,0657  0,0232

Tableau 3.18 — Performances temporelles de la dynamique de position de y ().

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO-In 2,5068 1,3735 1,0704  0,0250
ABC 1,4569  0,8669  1,0247  0,0044
HSA 1,8898  1,0265  1,0120  0,0068
WCA 2,8672  1,7228  0,9371  0,0087

FPSOMA 9,7404 1,9019 1,5810  0,0232
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3.5 Commande prédictive MPC a réglage par métaheu-
ristiques

3.5.1 Formulation du probléme

Le réglage des paramétres d’une loi de commande prédictive MPC pour les véhicules
aériens n’est pas assez trivial méme pour des experts automaticiens. Généralement, les
relations liant les parameétres de réglage aux phénomenes physiques restent encore non
établies. Par conséquent, ce type de réglage présente, jusqu’a aujourd’hui, une difficulté
pour les applications industrielles de 1’approche (Mamboundou and Langlois, 2012; Turki
et al., 2018b; Derouiche et al., 2016; Tran et al., 2014; Garriga and Soroush, 2010).

La proposition des techniques de réglage de paramétres de la commande prédictive faisait
I'objet de plusieurs travaux de recherche. Dans (Lino et al., 1993), les auteurs proposent
une méthode de réglage basée sur I'analyse de la réponse fréquentielle du procédé, afin
de garantir une robustesse de la stabilité. Une méthode de réglage par H., loop-shaping
a été présentée dans (Rowe and Maciejowski, 2000). Une heuristique a base des régles
d’expert établies est utilisée dans (Drogies and Geest, 1999). Les méthodes proposées
par C. Rowe et Y. Lino nécessitent des procédures de calcul assez lourd, complexe et
gourmand en temps de conception. La méthode présentée par S. Drogies, quant a elle,
devrait étre modifiée et adaptée particuliérement pour chaque probléme traité. Ainsi,
aucune des précédentes méthodes n’a abouti a une procédure systématique de réglage
pouvant étre adoptée en cas de manque d’expertise dans le domaine. Le probléme de
réglage des paramétres de la commande MPC, i.e. les horizons de prédiction N, € N, et
de controle N, € N, et le facteur de pondération A € R, reste encore ouvert.

Une formulation de ce réglage sous la forme d’un probléme d’optimisation, sous
contraintes opérationnelles, est proposée pour la stabilisation du véhicule QTW comme
suit :

[ minimiser f (z,t)

x = (Np, N¢, \)

(3.37)

sous contraintes :
-gl(x):Nc_NpSO

\

ot f(.) est la fonction objectif du probléme, g; (.) les contraintes de type inégalité, N, et
N, sont respectivement les horizons de prédiction et de controle, A sont les facteurs de
pondération et * = (Np, Ne, A) € R7 est le vecteur de décision.

La figure 3.17 présente la nouvelle structure de commande MPC proposée pour le drone
QTW avec un étage de réglage a base d’algorithmes métaheuristiques PSO. Ces derniers,
présentant les outils de résolution d’un tel probléme d’optimisation difficile sont déja
présentés au début de ce chapitre.

La fonction cotit du probléme (3.37) est choisie, pour chaque sous dynamique controlée
comme le critére de performance “Integral Time Absolute Error (ITAE)" modifiée comme
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FIGURE 3.17 — Réglage systématique des paramétres de la commande MPC pour le drone
QTW.

suit (Bouallégue et al., 2012, 2011) :

fi (m,t):/o+oot|ei (z,t)] +ul (z,t)dt i€ {2,609} (3.38)

ou u; (t) est le signal de commande MPC et e; (z,t) représente 1’écart consigne-sortie du
systéme a commander.

Tel qu’il est défini dans (3.37), le probléme de réglage MPC est un probléme d’optimisa-
tion multiobjectif. Une fonction d’agrégation est utilisée pour le traitement des objectifs
multiples comme suit (BenKhoud and Bouallégue, 2018) :

[, t) =w.f. (x,t) +wsfpy (@, 1) +wofo(x,t) +wyfy (x,t) (3.39)

ouwy, i € {z,¢,0,1} sont des coefficients de pondération positifs sur les objectifs, vérifiant
W, + Wy + we + wy = 1.

3.5.2 Reésultats de simulation et discussion

Pour le réglage de cette approche de commande, nous utilisons les métaheuristiques
PSO standard et quantique QPSO, QPSO-GM et QPSO-HPD. En adoptant une taille de
population NV, = 40 et un maximum d’itérations Ny, = 100, ces algorithmes aboutissent
aux résultats d’optimisation des tableaux 3.19, 3.21, 3.22, 3.23 et 3.24 relatifs aux 30 essais
indépendants sur le probléme (3.37).

Des solutions réalisables du probléme ont été trouvées & 75% des essais et au bout
d’un temps de calcul raisonnable vis-a-vis de la complexité du systéme commandé et
du probléme d’optimisation de grand taille formulé. De plus, le fait que les algorithmes
convergent le plus souvent vers des régions proches et similaires de ’espace de recherche,
indique qu’une région intéressante & explorer et susceptible de contenir 'optimum du
probléme, Figure 3.18.
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FIGURE 3.18 — Historiques de convergence des algorithmes pour le probléme (3.37).

Tableau 3.19 — Résultats d’optimisation sur 30 essais du probléme (3.37).

Algorithmes Meilleur cas Moyen cas Pire cas Ecart-type Temps

PSO 4,396¢-4 7,425¢-2 3,703e-1  1,655¢-1 1681
QPSO 2,141e-4 1,223¢-2 4,330e-2  1,747e-1 847
QPSO-GM  9,807¢-6 4,388¢-2 1,488¢-2  6,847e-3 1163
QPSO-HPD 2,146¢-5 3,463¢-3 1,138¢-2  3,477e-3 858

Les paramétres de commande optimaux obtenus par chaque algorithme sont donnés dans
le tableau 3.20. D’aprés ces expériences numériques, nous pouvons remarquer que tous
les algorithmes métaheuristiques donnent des résultats similaires et relativement proches.
Les contraintes g (.) et go (.) du probléme (3.37) sont vérifiées et respectées par tous les
algorithmes.

Tous les algorithmes QPSO proposés produisent la commande MPC permetant de sta-
biliser la dynamique d’attitude et d’altitude du véhicule QTW, comme illustré aux figures
3.19 a 3.22. D’aprés les résultats statistiques ci-dessus, il est clair que les meilleurs résul-
tats d’optimisation sont obtenus avec l'algorithme QPSO-GM. Souvent, les paramétres
obtenus avec cet algorithme rendent le systéme plus efficace et plus rapide par rapport a
ceux obtenus par d’autres algorithmes, notamment en dynamique d’altitude et de lacet.
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Tableau 3.20 — Valeurs moyennes des paramétres optimaux de commande MPC sur 20
exécutions du probléme (3.37)

Paramétres PSO QPSO QPSO-GM QPSO-HPD

N} 25 35 20 36

N? 21 33 10 12

N? 22 10 15 20

N* 22 26 17 18

N! 15 22 3 33

N? 20 10 6 10

N3 10 6 3 8

N2 16 10 10 13

Al 3,709 2,106 46,502 19,750
A2 9,948 15,400 20,763 7,9948
A3 2,800 4,525 37,502 2,949
At 7,6821 0,2088 80742 12,103

Tableau 3.21 — Performances temporelles comparées pour la commande MPC de la dyna-
mique de lacet ¢ (t).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,2758 0,1826  0,3344  3,3309e-16
QPSO 0,2418 0,1538 00,3254  5,6647e-11
QPSO-GM  0,3456 0,2022 0,8361  5,6884e-07
QPSO-HPD 0,2116 0,1279  0,7354  1,0659e-08

Tableau 3.22 — Performances temporelles comparées de la commande MPC de la dyna-
mique de tangage 6 (t).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,3993 0,1470  0,2506  4,9965e-16
QPSO 0,1573  0,2208 00,1480  3,8855e-16
QPSO-GM  0,2833 0,1211  0,2506  4,9960e-16
QPSO-HPD 04720 0,3053 0,2489  6,8348e-06
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Tableau 3.23 — Performances temporelles comparées de la commande MPC de la dyna-
mique de roulis v (t).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,4097  0,1426  0,1001  5,5517e-16
QPSO 0,7450  0,4281 0,0851  1,1108e-15
QPSO-GM  0,2012 0,1293  0,1883  1,9723e-12
QPSO-HPD 10,5385 0,2069  0,0805  0,0037e-05

Tableau 3.24 — Performances temporelles comparées de la commande MPC de la dyna-
mique d’altitude z (¢).

Algorithmes ST (s) RT (s) OV(%) Ess

PSO 0,2625 0,1882  0,3527  4,2126e-12
QPSO 0,2528 0,1478  0,2320  1,6890e-08
QPSO-GM  0,1532  0,0889  0,0500  1,1102e-15
QPSO-HPD 10,2600 0,1496 0,6528  4,7791e-08

2
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FIGURE 3.19 — Performances comparées de la commande MPC avec réglage optimisé :
altitude z ().
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FIGURE 3.21 — Performances comparées de la commande MPC avec réglage optimisé :
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FIGURE 3.22 — Performances comparées de la commande MPC avec réglage optimisé :

lacet ) ().

3.6 Conclusion

Dans ce troisiéme chapitre, nous avons proposé une approche hors ligne d’optimisation
et de réglage de structures de commande robuste a base d’algorithmes métaheuristiques,
tout en améliorant la stabilité numérique du processus. Nous nous sommes plus particu-
liérement intéressés aux problémes de réglage des commandes optimale quadratique gaus-
sienne LQG, PID a supervision floue et prédictive MPC. Aprés avoir présenté les princi-
paux algorithmes métaheuristiques proposés pour la résolution des problémes de synthése
reformulés, nous avons proposé une approche de commande & base de la technique LQG,
avec des matrices de pondération déterminées et optimisées par métaheuristiques PSO.
Le probléme de synthése LQG hybride a été reformulé sous forme de probléme d’optimi-
sation sous contraintes liées aux performances temporelles de réglage. Pour le deuxiéme
cas, en 'occurrence la commande PID & supervision floue, nous proposons une nouvelle
méthode a base de la métaheuristique d’optimisation PSO pour son réglage systématique.
Les gains du PID, devenus variables dans le temps, contribuent davantage a améliorer
les performances de la structure de commande adaptative ainsi élaborée en termes de
robustesse.

La derniére partie de ce chapitre a été consacrée a la méthodologie élaborée de réglage
par métaheuristiques des paramétres de controle de la commande prédictive MPC, i.e.
facteur de pondération et horizons de controle et de prédiction. Une application de cette
stratégie a été envisagée, pour la stabilisation d’altitude et d’attitude de drone QTW
étudié. Les résultats de mise en oeuvre ont montré des hautes performances, en régulation
comme en poursuite, avec une systématisation remarquable de la procédure de synthése.




3.6. Conclusion 93

Comme limitations de cette approche, le temps de calcul nécessaire afin de choisir un
bon réglage de la MPC est important. En plus, la méthode proposée reste incapable de
maintenir les performances désirées en cas des variations paramétriques ou d’éventuels
défauts instantanés pouvant affecter le systéme a controler.

Comme solution a ces problémes, nous avons proposé, dans le prochain chapitre, une
nouvelle approche en ligne de synthése a base d’algorithmes métaheuristiques issus de
I'optimisation dynamique. ces derniérs sont capables de détecter un changement éventuel
dans la fonction objectif des problémes d’optimisation reformulés.




Chapitre

Réglage en ligne de la commande prédictive

Sommaire

4.1 Introduction . . . . . . . . i i i i i i ittt e e 95
4.2 Etat de I’art sur 'optimisation continue dynamique . . . . . . 95
421 Principe . . . . . . e 95

4.2.2 L’algorithme PSO multi-essaims & comportement quantique :
mQPSO . . .. 98
4.2.3 Principaux jeux detest . . . .. ... L oL 102
4.3 Stratégie de réglage dynamique de la commande TSMPC . . 106
4.4 Reésultats de simulation et discussion . . . . .. ... ... ... 107
4.4.1 Etude comparative . . . . . .. ... .. ... 110
4.4.2 Analyse de robustesse de la méthode proposée . . . . . . . . .. 113

4.5 Conclusion . . . v v v v i i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 119




4.1. Introduction 95

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, une approche de reglage a été détaillée dans 'objectif d’amé-
liorer la stabilité optimale du systéme en boucle fermée a base de métaheuristiques sta-
tique. Ce chapitre est consacré a la présentation des résultats des travaux portant sur I’op-
timisation dynamique, en vue d'une réduction de la complexité et d’une systématisation
de la synthése de structures de commande MPC, par des métaheuristiques de recherche
globale. Nous nous intéressons, plus particuliérement, au réglage des paramétres de la
commande prédictive MPC. Par conséquent, nous allons proposer une approche en ligne
de réglage adaptative des paramétres de la commande prédictive TSMPC pour les pro-
blémes de stabilisation et de suivi des trajectoires pour le drone convertible QTW décrit
sous forme d’une représentation T-S.

Dans un premier temps, un état de ’art sur les algorithmes métaheuristiques désignées
aux problémes dynamiques est présenté. Ensuite, nous proposons un algorithme PSO
multi-essaims a comportement Quantique (mQPSO) pour le réglage en ligne de la com-
mande TSMPC reformulé comme un probléme d’optimisation non linéaire et contraint.
Finalement, la validation de 'approche adaptative de réglage des paramétres effectives
de la technique TSMPC est présentée moyennant des simulations numériques. Diverses
lois de commande MPC présentées dans la littérature sont considérées comme supports
de comparaison pour les problémes de commande envisagés.

4.2 Etat de I’art sur optimisation continue dynamique

4.2.1 Principe

Au cours des deux derniéres décennies, un intérét croissant a été porté aux problémes
d’optimisation dynamique (DOP) en raison de leur importance dans des applications
réelles d’ingénierie et de recherche (S.Yang et al., 2007; Morrison, 2004; Yang and Yao,
2013). Une variété d’approches de calcul évolutif a été développée pour traiter les DOPs.
Des nouvelles techniques et des jeux de test ont été construits et comparés sous diffé-
rentes mesures de performance pour représenter un large éventail de problémes réels. Un
probléme d’optimisation dynamique est caractérisé par une fonction objectif variable en
fonction du temps. C’est le cas, par exemple, des problémes classiques de tournées de
véhicules et de routage dans les réseaux de télécommunication, etc (Branke, 2002; Alba
et al., 2013; Nguyen et al., 2012).

Mathématiquement, un probléme d’optimisation dynamique est régi par 'équation (4.1)
ot f (.) est la fonction objectif du probléme a minimiser, g; (.) et kg (.) sont les contraintes
non linéaires, voire non analytiques en les paramétres, respectivement de type inégalité
et égalité, x est le vecteur des variables de décision, inconnu du probléme :

Minimiser f (z,t)
s.c. hj(x,t)=0 pour j=1,2 .., u (4.1)
gr (x, 1) <0 pour k=1,2,....,v
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La fonction f est déterministe, mais dépend du temps ¢, ainsi la position de 'optimum
change au cours de temps. Dans la littérature, I’approche la plus simple pour résoudre
un probléme dynamique et suivre en permanence son optimum est de redémarrer un
algorithme d’optimisation statique & chaque fois qu’un changement se produit dans la
fonction objectif et de formuler ainsi un nouveau probléme d’optimisation (Branke, 2002;
Alba et al., 2013). Néanmoins, cette approche nécessite l'identification de l'instant du
changement d’environnement et un temps suffisant entre chaque changement pour trouver
une solution acceptable, ce qui n’est pas toujours le cas.

La figure 4.1 présente un exemple simple de la fonction dynamique Fasom a trois dif-
férents instants ou la position de 'optimum change au cours du temps. Le changement
dynamique pourrait affecter ainsi d’autres paramétres comme les amplitudes des pics, la
phase, etc.

Des algorithmes spécialement congus pour la résolution des DOPs ont alors été proposés
dans la littérature (Blackwell and Branke, 2004; Alba et al., 2013; Nguyen et al., 2012).
Ils devraient pouvoir :

— trouver 'optimum au plus rapidement possible ;
— détecter un éventuel changement dans la fonction objectif;
— suivre en permanence ['optimum ;

— prendre en compte, lors du processus d’optimisation, des informations d’environne-
ments précédents pour accélérer 'optimisation aprés un changement.

Récemment, la problématique de 'optimisation des fonctions dynamiques pose de nou-
veaux défis. Par conséquent, résoudre ce type de problémes est une tache importante.
Les algorithmes métaheuristiques constituent un bon choix pour la résolution des DOPs
vu que ces algorithmes s’inspirent de nature des processus d’évolution et d’intelligence
soumis aux changements d’environnements. Par contre, des nouvelles exigences rendent
difficile, voire impossible, aux métaheuristiques traditionnelles d’optimisation statique de
résoudre de maniére satisfaisante les problémes dynamique DOP, principalement pour les
deux raisons suivantes (Branke, 2002; Alba et al., 2013) :

— mémoire périmée : aprés un changement dans l’environnement, les informations
stockées dans la mémoire de chaque individu au sens de la meilleure solution locale
et de la position correspondante, peuvent ne plus étre valides ou bien « périmées »
et donc orienter la recherche de fagon erronée ;

— perte de la diversité : aprés un changement dans I’environnement, 'optimum global
change probablement sa position dans le domaine de recherche. Ainsi, la réopti-
misation dans ce cas semble étre efficace. Cependant, si le décalage de la nouvelle
position d’optimum est significativement éloigné de la précédente, I’algorithme doit
assurer une diversification suffisante pour pouvoir le trouver. Par contre, les faibles
vitesses des particules empéchent le suivi et ca va étre difficile pour un algorithme
statique d’écarter rapidement et explorer des nouvelles zones dans le domaine de
recherche.

Dans (Branke, 2002; Jin and Branke, 2005), J. Branke a classifié comme suit les tech-
niques dynamiques issues de la littérature pour la résolution des problémes DOPs :
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(a) temps t;.

(c) temps t3 > to.

FIGURE 4.1 — Hllustration du paysage de la fonction dynamique Easm.




98 Réglage en ligne de la commande prédictive

— les méthodes réactives : dés qu’un changement dans ’environnement est détecté,
des traitements explicites sont prise pour augmenter la diversité des solutions et par
conséquent faciliter la recherche de nouvel optimum. Les représentants typiques de
cette approche sont I’hypermutation et la recherche locale;

— les méthodes de conservation de la diversification : la convergence est main-
tenue au cours du temps, et I'on espére qu’une population largement répartie dans
I’espace de recherche peut s’adapter plus efficacement aux changements ;

— les méthodes avec mémoire : l'algorithme dispose d’une mémoire qui permet
de rappeler les informations utiles sur le passé des générations et de la fonction
objectif, ce qui semble particuliérement utile lorsque I'optimum revient une autre
fois aux emplacements précédents. Ces méthodes sont efficaces seulement dans le
cas périodique (Luo et al., 2016) ;

— les méthodes visant a prédire les changements : récemment, certaines études
ont été réalisées pour exploiter la prévisibilité des environnements dynamiques et
essayer d’apprendre les changements survenant sur la fonction objectif et de les
prédire a ’avenir en se basant sur ces schémas et a partir de I’expérience de recherche
précédente ;

— les méthodes a plusieurs populations : la population est divisée en plusieurs
sous-populations réparties sur différents optima locaux. Lorsqu’un changement se
produit, 'une de ces solutions pourrait devenir 'optimum global, ou au moins de
s’y rapprocher par la suite. La probabilité de retrouver et de suivre un tel optimum
global est renforcée (Blackwell and Branke, 2006; Parrott and Li, 2004).

4.2.2 L’algorithme PSO multi-essaims & comportement quantique :
mQPSO

4.2.2.1 Motivations et nouvelles équations de mouvement

Comme vu au chapitre précédent, le PSO est un algorithme a base de population qui a
été appliqué avec succeés pour résoudre une grande variété de problémes statiques (Alba
et al., 2013). Son utilisation pour les problémes d’optimisation dynamique nécessite de
modifier sa formulation canonique afin d’obtenir des bonnes performances. Dans (Janson
and Middendorf, 2004), Janson et Middendorf ont proposé une organisation hiérarchique
des essaims (PH-PSO) ou les particules sont disposées dans une hiérarchie dynamique.
Cette derniére est divisée en plusieurs sous-essaims pendant un nombre limité de généra-
tions aprés qu’un changement soit produit. Parrot et Li (Parrott and Li, 2004) ont adapté
les méthodes de spéciation introduites dans les algorithmes génétiques pour le cas du PSO
pour encourager le suivi simultané de plusieurs pics en empéchant le surpeuplement aux
pics. Une multitude des variantes proposées dans la littérature est basée généralement sur
des caractéristiques bien définies telles que les multi-essaims, la diversité ou/et I'exclusion
intra-essaim (Hu et al., 2011; Ma et al., 2019; D.Yazdani et al., 2013; Kordestani et al.,
2019; Ozsoydan and Baykasoglu, 2019). Ces variantes ont été toujours des améliorations
de l'algorithme initialement congu par Blackwell et Branke (Branke et al., 2000; Blackwell
and Branke, 2006, 2004).
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Plusieurs des variantes précédentes ont été testées avec le Scénario 2 du banc de test
Moving Peaks Benchmark (MPB) (Branke, 2002; Alba et al., 2013). La variante la plus
performante pour ce jeux de test fut une approche multi-essaims a comportement quan-
tique (mQPSO) basée sur des concepts de la mécanique quantique ainsi que des travaux
d’analyse dynamique des trajectoires des particules dans 'essaim (Branke et al., 2000; Bla-
ckwell and Branke, 2006). Les expériences numeériques et les analyses menées ont montré
que l'algorithme mQPSO offre des meilleures performances lors de la résolution d’une
large gamme des problémes d’optimisation dynamique. La figure 4.2 explique clairement
le concept proposé de 'algorithme QPSO a essaims multiples. Chaque essaim n dans le
mQPSO est formé de deux types des particules :

— particules de trajectoire : aussi connues comme classiques ou neutres, ce sont
les particules utilisées par I’algorithme canonique PSO dont les positions sont mises
a jour, a chaque itération k, en suivant les équations de mouvement suivantes :

o' (k+1)=x [’u? (k) + 1y (pg (k) — = (k)) + core (Pl (k) — (k;))] (4.2)

! (k+1)=a (k) +v! (k+1) (4.3)

oll et v sont respectivement les vecteurs de position et de vitesse, p} est la meilleure
position obtenue de la i-éme particule et pj représente la meilleure position trouvée
par ’ensemble des essaims a chaque itération, ¢; et ¢y sont des paramétres positifs
qui caractérisent la dynamique des particules, r; et ro sont deux nombres aléatoires
tirés uniformément de I'intervalle [0, 1] et x est le facteur de construction ;

— particules chargées (électrons) : ces particules ont été nouvellement introduites
dans l'algorithme mQPSO. Elles ne suivent pas une trajectoire classique du PSO,
mais plutdt elles sont réinitialisées aléatoirement dans une boule (sphére pleine)
centrée sur la meilleure position trouvée par I'essaim. Ces particules chargées visent
a atteindre un niveau plus élevé de diversité en se déplacant de facon aléatoire dans
une hypersphere de rayon r centrée sur p;. Ce mouvement aléatoire est effectué selon
une distribution de probabilités sur 'hypersphére, en 'occurrence une distribution
uniforme. D’aprés les développements menés de I’approche, I’équation fondamentale
de Talgorithme QPSO pour la mesure de la nouvelle position de la i-éme particule
quantique est définie comme suit (Blackwell and Branke, 2006) :

33? (k + 1) = Tandhypersphere (pZ; T) (44)

L’idée fondamentale de 'approche proposée est de diviser I'essaim en un certain nombre
de sous-essaims indépendants dans le but de positionner chacun d’eux sur des sommets
différents (pics) prometteurs du paysage. Cependant, il est peu probable que cette méthode
ne soit pas efficace puisque les essaims n’interagissent pas entre eux. Ainsi, un mécanisme
d’exclusion a été appliqué pour garantir l'interaction locale et 1’échange d’informations
entre les essaims en collision de telle sorte que ces derniers soient conscients de ’état de
leur convergence.
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FIGURE 4.2 — llustration du mécanisme de partage des informations entre les essaims du

QPSO.

4.2.2.2 Meécanisme d’exclusion

Toutefois, il est possible que deux pics se rapprochent 'un de l'autre et que I'essaim
quitte son pic couvert et se déplace vers un autre. Cela signifie également qu’un pic sera
couvert par deux essaims au méme temps. Ce scénario n’est pas souhaitable puisque la
motivation derriére une approche multi-essaims est de positionner des différents essaims
sur différents sommets (zone de recherche). Pour surmonter ce probléme, la distance eu-
clidienne dg,q entre les meilleurs positions pj pour n = 1,2,..., N de chaque sous-essaims
doit étre calculée a chaque itération. Par conséquent, deux essaims avec une distance infé-
rieure & e, sont placés sur le méme pic. Ce dernier est défini, en supposant que tous les
pics sont répartis uniformément dans l'espace de recherche. Dans (Blackwell and Branke,
2006), une technique est proposée pour calculer la valeur optimale de la métrique 7..q
moyennant la formule suivante :

Feza = 0.5 (X/p*?) (4.5)

avec p le nombre des pics, d la dimension du probléme & optimiser et X la longueur de
I’espace de recherche pour chaque dimension.

Un pseudo-code pour le mécanisme d’exclusion de ’algorithme QPSO peut étre retenu
depuis l'algorithme 3 suivant :

4.2.2.3 Test de changement de ’environnement

Comme mentionné dans la section (4.2.1), aprés un changement d’environnement, les
algorithmes d’optimisation rencontrent deux problémes majeurs de mémoire invalide et




4.2. Etat de ’art sur Poptimisation continue dynamique 101

Algorithme 3 : Exclusion()

1 pour Chaque paire d’essaims n et m faire

2 si la distance euclidienne d.,. entre P, et py' est nférieure o reye alors

3 si f(p}) < f(p}") alors

4 Ré-initialisation de I'essaim n : les positions et les vitesses v}, p; = x};
5 Evaluation de la fonction objectif f (p});

6 py = argmax {pj' };

7 sinon

8 Ré-initialisation de 'essaim m : les positions et les vitesses

v, pit =T

9 Evaluation de la fonction objectif f (p!");
10 | Py = argmax {p;"};

de réduction remarquable de la diversité des essaims. Comme solution, un mécanisme
spécifique a été utilisé dans (Blackwell and Branke, 2006).

A chaque itération k et pour chaque essaim n, la valeur de fitness de la meilleure position
globale f (pg) est évaluée et comparée a sa valeur précédente. Si les résultats de deux
exécutions successives sont identiques, cela signifie que 'environnement n’a pas changé.
D’autre part, leur différence illustre un changement dans ’environnement et les vitesses
et les positions de toutes les particules doivent étre évaluées conformément aux équations
de mouvement (4.2)-(4.4).

Finalement, un pseudo-code de l'algorithme QPSO pour 'algorithme des DOPs peut
étre retenu de l'algorithme 4.

Algorithme 4 : Test de changement de ’environnement()

1 Evaluation de la fonction objectif f (pg);
2 si la nouvelle valeur est différente de celle de la derniéere itération alors

3 pour Chaque particule © d’essaim n faire
4 Mettre a jour ! en utilisant les équations (4.2) et (4.4) selon le type de la
particule;
Mettre a jour v} en utilisant ’équation (4.3);
6 p; =i
Evaluation de la fonction objectif f (pl');
s | py:=argmax{p}};

4.2.2.4 Pseudo-code de I’algorithme mQPSO

Pour pouvoir implémenter P'algorithme mQPSO en un langage évolué (C, C++, MAT-
LAB, etc.) et résoudre les problémes d’optimisation dynamique, reformulés plus tard, nous
retenons le pseudo-code de 'algorithme 5.
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Algorithme 5 : mQPSO

Définir les parameétres de controle de I'algorithme : Nyop, Nyyarm €t F'ESs.;
pour Chaque particule © d’essaim n faire

Initialisation aléatoire des positions et des vitesses v}, pI' = x';
L Evaluation de la fonction objectif f (p?');

B W =

5 pour Chaque essarm n faire

6 | py:=argmax{p}};

7 répéter

8 Ezxclusion();

9 pour Chaque essarm n faire

10 Test de changement de l’environnement();

11 pour Chaque particule i d’essaim n faire

12 Mise a jour des vitesses et des positions conformément aux équations
de mouvement (1.1) et (1.2);

13 Evaluation de la fonction objectif f (xl);

14 si f(x}') > f (pl') alors

15 ‘ Pl =x}

16 si f(x}) > f(p}) alors

17 B ‘ Dy =}

18 Py = arg max {p;‘};

19 jusqu’a nombre d’évaluations de fonctions effectuées > F Es;

4.2.3 Principaux jeux de test
4.2.3.1 Moving Peaks Benchmark

Le Moving Peaks Benchmark (MPB) est un jeux de test de fonction d’optimisation
dynamique proposé par Branke (Branke, 2002). Il est largement utilisé dans la littérature
pour évaluer les divers algorithmes d’optimisation dans un environnement dynamique.
Le probléme d’optimisation MPB est composé d’un nombre fini des pics dans un espace
multi-dimensionnel ot la hauteur, la largeur et la position de chaque pic sont légérement
modifiées chaque fois qu’un changement se produit dans I’environnement au cours du
temps, figure 4.3.

Le MPB se compose de m pics dans un espace de n dimensions, il s’agit d’un probléme
de maximisation d’une fonction objective f qui peut étre formulée comme suit :

f @)= max (hi(t) — wi ) @~ ps (1)) (46)

ou f est la fonction définissant la forme des pics, h; (t), w; (t) et p; (t) sont respectivement
la hauteur, la largeur et la position du i pic a l'instant ¢.

Les changements dans la fonction objectif ont lieu toutes les Ae évaluations ou la hau-
teur et la largeur de chaque pic sont modifiées en ajoutant une variable aléatoire gaus-
sienne (Branke, 2002). Les nouveaux déplacements de chaque pic sont évalués et mis a
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jour conformément aux équations (4.7), (4.8) et (4.9) ol v; est un vecteur de vitesse avec
une longueur s fixe dans une direction A décorrélée (pour A = 0) ou dans une direction
corrélée avec la direction précédente (pour A > 0). Les modifications apportées a chaque
pic sont décrites par les équations suivantes :

hi (t + ]-) - hz (t) + hseverit’y N (07 1) (47)
w; (t+ 1) = w; (t) + Wseperity - N (0, 1) (4.8)
pi(t+1)=p;(t)+v (t+1) (4.9)

Les modifications apportées aux paramétres de largeur et de hauteur dépendent des
gravités données respectivement par Wseperity €t Rseverity avec N (0,1) est la fonction de
densité de la loi normale.

La vitesse de déplacement d’un pic est une combinaison linéaire d’un vecteur aléatoire
r et de sa vitesse a U'instant précédent v;(t). Elle est définie comme suit :

v (t+1) = ’H—‘;w(u N7+ (1) (4.10)

ol le vecteur aléatoire r est créé en générant une séquence de nombres aléatoires unifor-
mément distribués pour chaque dimension et le parameétre s indique la distance parcourue
par un seul pic lorsqu’un changement d’environnement se produit.

4.2.3.2 Generalized Dynamic Benchmark Generator

Le Generalized Dynamic Benchmark Generator (GDBG) est un jeu de test des fonctions
d’optimisation dynamique introduit dans (Changhe and Shengxiang, 2008; Changhe et al.,
2011). Ce benchmark a été proposé lors de la compétition du congrés IEEE CEC’09, afin
de tester et évaluer les performances des algorithmes métaheuristiques dédiés a 1'optimi-
sation dynamique.

Dans le probléeme GDBG, des fonctions statiques (illustrées dans le tableau 4.1) ont été
alternées, composées et combinées pour former six problémes avec différents degrés de
difficulté et représenter un large éventait des problémes réels :

— F'1 : fonction a pics tournée (a 10 et 50 pics) ;
— F2 : composition de la fonction Sphére;

— F3 : composition de la fonction Rastrigin ;

— F : composition de la fonction Griewank ;
— F5 : composition de la fonction Ackley ;

— F6 : composition hybride de fonctions.

Une fonction composée peut étre décrite sous la forme générale d'un DOP comme suit :

F=f(x,¢1) (4.11)

ou F désigne le probléme d’optimisation, f(.) est la fonction objectif du probléme a
minimiser (ou & maximiser), = est une solution réalisable dans I'ensemble de solutions x,
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FIGURE 4.3 — lllustration du paysage de la fonction de test MPB.

t est le temps d’évolution et ¢ est un paramétre de controle du systéme, permettant de
déterminer la répartition de la solution dans le paysage de la fonction objectif & chaque
instant. Ceci permet de tester et de comparer 'adaptabilité des algorithmes dans différents
types de problémes dynamiques. Ce paramétre de controle peut étre défini comme suit :

pt+1)=0(t)®Ap (4.12)

ot A¢ est la variation du parameétre ¢ et la a @ b est la somme directe de a et b.
Alors, nous pouvons obtenir le nouvel environnement a 'instant (£ + 1) comme suit :

F=f(z,6(t)®Ae,t) (4.13)

Dans le probléme GDBG, il existe sept stratégies pour la modification du paramétre
de controle ¢ (t), définies comme suit (Changhe and Shengxiang, 2008; Changhe et al.,
2011) :
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— T1 : un déplacement faible

— T2 : un déplacement important

— T8 : un déplacement aléatoire selon une distribution gaussienne
— T4 : un changement chaotique

— T5 : un changement récurrent

— T6 : un changement récurrent bruité

— T7 : un changement dans la dimension de l’espace de recherche

Tableau 4.1 — Fonctions statiques utilisées pour générer les fonctions de test du GDBG.

Nom Fonction Intervalle
Sphere fle) =" 22 [—100; 100]*
Rastrigin f(z)= Zfl 1 (22 = 10cos (2mz;) + 10) [-5;5]"
Weierstrass  f (z) = Zd: kni [a® cos (2mb* (x; + O5))]> — dkfx [a* cos (mb¥)] [—0.5;0.5]"
Griewank f(x)= 4;(1)0 Xk:l 01 (i) — H'j 1 €OS (\[) +1 k*O [—100; 100]*

Ackley f(x) = —20exp <—0.2 iy xf) — exp <i > cos (27rx1-)> +20+e [—32;32)°
\/ i=1 i=1

Par la combinaison de ces six fonctions de test (FI étant utilisée avec 10 et 50 pics)
avec les sept mécanismes de modification des paramétres de controle, nous obtenons un
ensemble de quarante neuf scénarios dynamiques. Les moyennes des différentes valeurs,
Equations (4.14)-(4.16), ainsi que 1'écart-type de I’erreur absolue, Equations (4.17), sont
calculées pour chaque scénarios comime suit :

rumns Nchanges Elj

AVGpest = min (4.14)
— Jj=1 runs
1=

runs Nc}LarLgea

AvGimean = Z ; o — Nc (4.15)

hanges

runs

Nc anges El y
AVGuporst = rﬁa)g( J (4.16)
Jj=1 runs
runs changes L AU mean 2
STD = \/ i (Byy — Avgmean) (4.17)
runs X Nchmges

fi-
J
la valeur de la mellleure solution trouvée au cours de la i®"¢ exécution de I’algorithme

testé, runs est le nombre d’exécutions de 'algorithme testé et Nepanges €st le nombre de
changements.

ou EZ] =

, /7 est la valeur de 'optimum global au cours du jéme paysage, fj* est
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4.3 Stratégie de réglage dynamique de la commande
TSMPC

La stratégie de commande proposée pour le drone QTW est donnée par le schéma de
principe de la figure 4.4, avec un étage de réglage en ligne des paramétres TSMPC a base
d’algorithmes métaheuristiques QPSO. Ces derniers, présentant les outils de résolution
d’un tel probléme d’optimisation difficile, seront définis dans ce qui suit. Deux boucles,
interne pour le controle de 'attitude et externe pour la position et I'altitude, sont implé-
mentées. Les trajectoires de référence pour le tangage et le roulis sont générées moyennant
le controleur des positions longitudinale x et transversale y.

N Probléme d'optimisation
dynamique en ligne

Parametres optimaux de la MPC

MPC T-S Flou Modeéle dynamique du QTW
Femmmmmm=s=q  peseee---eq Signaux | -~~~ -
- - | | v ‘ de?c?r?turxéle | Sous-systtme | attitude
Trajectoires > 1Commande, i Inférence N \ dattitude ] actuelle -
désirées I MPC 1 Iofloue 1| T e e |,
\ | -
S baeemnnnaad | Sous-systéme | Sortle’s
d'altitude | mesurees

7'y
T SUPERVISEUR D —

Fonctions d’activation

FIGURE 4.4 — Structure de controle proposée a base de 'optimisation dynamique des
parameétres TSMPC en ligne.

La validation des résultats de mise en ceuvre considére le modeéle non linéaire du drone
QTW modélisé sous forme T-S comme présenté dans la section 1.6.6. La stratégie de
controle sous réglage en ligne des paramétres effectifs de commande a été introduite dans
le chapitre 2. La loi de commande prédictive & appliquer au systéme est définie par :

Niti

u(k) = Zm(e(t))ui(ﬂt)) (4.18)

Comme le modéle dynamique du drone QTW posséde deux variables de prémisse 0 et ¢,
le nombre des sous-modéles linéaires T-S est Ny; = 22 = 4. Ainsi, on définit :

frio- S m(0) (A (1) + Biult)), 19
y(t) = 3 m(0)(Cn(t)). |
Le modéle du véhicule QTW est soumis a des contraintes opérationnelles prises comme
celles imposées dans (Hamouda et al., 2016) :
1. Contraintes sur les entrées :
—05<u; <05

—0.5 < uy <0.5
—05<u3<0.5
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2. Contraintes sur les sorties :

T i
2 ¢ 2
T T

—— <0< =
2 2
T T
2 4 2

L’objectif de proposer une telle stratégie de réglage est de montrer l'intérét de la mise
a jour des paramétres de I'approche MPC et son effet sur les performances en rapidité
et en précision de la réponse donnée en boucle fermée. La sélection de ces paramétres
effectifs de controle peut devenir de plus en plus une tache difficile et cotiteuse en temps
de conception pour des systémes plus complexes et de grande dimension. En effet, les
métaheuristiques proposées ont toujours montré leurs supériorités remarquables pour la
résolution des problémes de grande taille.

Pour cela, nous proposons la formulations du probléme de réglage de tous les parameétres
de la commande MPC pour tous les sous-modeéles T-S, i.e. les horizons de prédiction IN,,
et de controle IV, ainsi que les facteurs de pondération A > 0, comme suit :

minimiser J; (z,t) = f;oo le; (y,t)|dt

x= (N, N.\)

sous contraintes : (4.20)
9 (il),t) :NC_Np <0

g2 (w,t) =A>0

ou J (.) est la fonction objectif du probléme & minimiser, g; (.) sont les contraintes non
linéaires, voire non analytiques en les paramétres, de type inégalité, = (IN,, N, )\)T €
N* le vecteur des variables de décision, inconnus du probléme, et ¢; (y,t) est 'erreur de
poursuite entre la référence et la sortie réelle avec i = {¢, 0,1 et z}.

Face au probléme d’optimisation formulé (4.20), nous proposons d’utiliser la technique
de pénalisation suivante afin d’aboutir & une nouvelle expression de la fonction cotit aug-
mentée a minimiser sans contraintes :

oo N.— N,
0 D

4.4 Reésultats de simulation et discussion

Pour la mise en ceuvre de 'approche de réglage proposée, nous retenons les paramétres
de contréle de 'algorithme mQPSO du tableau 4.2.

En partant des conditions initiales nulles et compte tenu des consignes désirées, les
courbes présentant les variations temporelles des signaux de commande et de sorties as-
servies pour les dynamiques d’attitude et d’altitude sont données dans les figures 4.5, 4.6
et 4.7.

Les résultats d’optimisation relatifs au meilleur cas du probléme (4.20) sont suggérés
dans le tableau 4.3. Les figures 4.8(a) et 4.8(b) montrent la mise a jour des paramétres de la
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Tableau 4.2 — Paramétres de controle d’algorithmes mQPSO.

Paramétres Valeur
Nombre de pics 5 < N <100
Fréq. de changement 5000
Nombre d’essaims )
Nombre de particules neutres 10
Nombre de particules chargées 10

commande prédictive TSMPC calculés en ligne, respectivement pour les sous-modéles T-S
1 et 2. D’aprés ces résultats, on remarque bien que les parameétres effectifs de ’approche
MPC varient au cours de temps ce qui apporte a la commande un caractére adaptatif.
Nous prenons I'exemple de sous-modéle T-S et & t = 20s. La méthode mQPSO peut
favoriser la convergence et obtenir une bonne valeur de condition physique. Ces résul-
tats montrent que 'approche dynamique proposée permet d’ajuster rapidement et avec
efficacité remarquable les paramétres optimaux de la commande MPC.

Les performances en termes de précision et de rapidité pour le suivi des consignes sont
satisfaisantes. L’approche proposée permet de stabiliser le drone autour des consignes
désirées avec une dynamique de régulation rapide et précise.

Tableau 4.3 — Paramétres optimaux de la technique mQPSO-TSMPC obtenus en régime
permanent.

Paramétres Sous-modéle 1 Sous-modéle 2 Sous-modéle 3 Sous-modéle 4

N, 42 38 43 19
N, 32 28 3 9
A 7 16 19 10

Considérons a présent le probléme du suivi des trajectoires du véhicule convertible Q TW.
Dans cette étude, les résultats de mise en ceuvre sont montrés dans les figures 4.9 et 4.10.
Les trajectoires circulaires de référence retenues sont définies par les équations (4.4), (4.4)
et (4.4) suivantes :

x4 (t) = 0.5sin (0.25¢) (4.22)
ya (t) = 0.5 cos (0.25¢) (4.23)
2a(t) =5t (4.24)

Dans ce scénario, la poursuite d’une trajectoire hélicoidale tridimensionnelle est considé-
rée, figure 4.10. La réponse obtenue met en avant les hautes performances de la stratégie
de commande TSMPC proposée avec réglage en ligne par I'algorithme mQPSO.
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FIGURE 4.7 — Evolution des signaux de commande en fonction du temps.

4.4.1 Etude comparative

Afin de montrer 'efficacité et la validité de la stratégie de réglage proposée, nous me-
nons dans cette partie, une étude comparative des performances obtenues avec d’autres
correcteurs issus de la littérature.

(a) le controle prédictif auto-adaptatif basé sur I'approche analytique désignée par
ATSMPC (Turki et al., 2018a) ;

(b) la compensation paralléle distribuée (PDC) (Sun and Liu, 2017);

Les signaux de sortie et de commande sont présentés respectivement sur les figures 4.11 et
4.12. Des comparaisons de performances obtenues sont établies & partir des tableaux 4.4,
4.5 et 4.6.

D’aprés ces résultats, les temps de montée et d’établissement les plus rapides, pour toutes
les dynamiques du vol, sont ceux obtenus avec 'approche de réglage en ligne proposée.
En effet, grace au choix approprié des paramétres de la stratégie MPC, nous proposons
une amélioration du temps d’établissement d’environ dix fois comparée & la stratégie
PDC proposée dans (Sun and Liu, 2017) et d’environ deux fois comparée a I’approche
analytique ATSMPC (Turki et al., 2018a).

Si nous nous intéressons maintenant a la stabilité optimale du systéme en boucle fermée,
nous constatons d’une part que le SDI calculé selon notre approche est le plus proche de
I'unité. Ceci veut dire que la stabilité est la meilleure comparée aux autres. D’autre part,
le dépassement minimal est garanti par notre approche qui est 40 fois plus petit pour
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FIGURE 4.9 — Performances en poursuite de la commande TSMPC avec réglage par
mQPSO.
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FIGURE 4.10 — Poursuite d’'une trajectoire hélicoidale dans ’espace.
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les dynamiques d’altitude et roulis et d’environ 15 et 30 fois plus réduit respectivement
pour les dynamiques de tangage et de lacet par rapport aux résultats de (Sun and Liu,
2017). Pour conclure, I'approche de réglage en ligne mQPSO-TSMPC proposée présente
le meilleur compromis en termes d’énergie consommeée et de rapidité. Les méthodes mé-
taheuristiques et analytiques offrent toutes les deux des sorties stables avec un indice SDI
presque identique et plus mieux que la commande PDC, plus particuliérement pour les
dynamiques de roulis et tangage.

Tableau 4.4 — Comparaison des performances temporelles de la dynamique de roulis ¢ ()

Critéres PDC ATSMPC Approche proposée

RT (s) 4,216 3,233 1,785
ST (s) 32,285 5,546 3,347
PT (s) 16,201 40 39,7
OV (%) 39,502 0 4,88¢713
MTE 0,304  0,3053¢ 3,458¢710
SDI 4,599 0,85 1 0,987
VARU  -0,243 -0,004 10,458
CSE 245,485 156,229 98,875
CEE 3,540 6,521 8,257

Tableau 4.5 — Comparaison des performances temporelles de la dynamique de tangage
0(t)

Critéres PDC ATSMPC Approche proposée

RT (s) 3,014 1,321 1,792
ST (s) 32,582 4,264 3,355
PT (s) 6,8 35 37,5
OV (%) 14,836 2,403 2,930¢"12
MTE 0,254  0,657e? 5,687¢L0
SDI 1,874 0,8551 0,965
VARU  -0,0033  -0,0045 -0,475
CSE 285,547 158,354 97,547
CEE 1,2207  7,5219 8,654

4.4.2 Analyse de robustesse de la méthode proposée

Examinons maintenant I’analyse de la robustesse de la commande adaptative proposée
vis-a-vis des incertitudes paramétriques. Ainsi, nous considérons une incertitude sur le
coefficient d’inertie du drone QTW donné comme suit :

J=J+AJ (4.25)
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Tableau 4.6 — Comparaison des performances temporelles de la dynamique de lacet ¢ (¢)

Critéres PDC ATSMPC Approche proposée

RT (s) 7,725 2,571 1,787
ST (s) 33,947 4,807 3,349
PT (s) 18,8 40 30,2
OV (%) 26,151 0 7,77e3
MTE 0,0033  0,3053¢ 8,674e’13
SDI 0,5992 0,8551 1,258
VARU -0,0033 -0,0045 -0,874
CSE 222,4850  156,2298 80,158
CEE 0,9207 6,5219 10,247
— Approche proposée — — - ATSMPC —-—--PDC
061 061
:§ . \:;044 VA el
% g 0.2 ]
<< o !
20 30 40 0 10 20 30 80
Temps(s) Temps(s)
17 .

20 30 40 20 30 80
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FIGURE 4.11 — Performances temporelles comparées des commandes PDC, ATSMPC et
mQPSO-TSMPC : Signaux de sortie.
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FIGURE 4.12 — Performances temporelles comparées des commandes PDC, ATSMPC et
mQPSO-TSMPC : Signaux de commande.

ou J désigne la valeur nominale du coefficient d’inertie et AJ les incertitudes paramé-
triques.

Les figures 4.13, 4.14 et 4.15 montrent les réponses du systéme en boucle fermée des
dynamiques de roulis, de tangage et de lacet avec un domaine borné d’incertitudes para-
métriques.

On peut constater que la commande mQPSO-TSMPC proposée assure une bonne ro-
bustesse vis-a-vis d’incertitudes paramétriques et que la mise a jour de ses paramétres
effectifs la rend plus performante et plus efficace face a d’éventuels défauts de ce type. La
stabilité en boucle fermée est garantie pour les dynamiques de roulis, de tangage et de
lacet avec une dégradation mineure des performances dans le domaine temporel.

La robustesse des correcteurs mQPSO-TSMPC est testée vis-a-vis des défauts d’ac-
tionneurs. En effet, nous considérons une perte d’efficacité de 20% sur les signaux de
commande des quatre moteurs des hélices. La figure 4.16 montre la robustesse de la com-
mande MPC adaptative a base de I'algorithme mQPSO. Ces controleurs, ayant désormais
un comportement adaptatif, réduisent 'effet de ces défauts en ajustant, au cours de temps,
les parameétres effectifs de la commande comme montré dans les figures 4.17, 4.18 et 4.19.
En effet, le systéme controlé retourne suite a 'apparition des défauts a 'attitude désirée
avec une dynamique amortie et relativement rapide, i.e. un temps de réponse de l'ordre
de 0.9s pour les variables de tangage, de roulis et de lacet.
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FIGURE 4.17 — Variation temporelle des parametres de la technique MPC pour le sous-
modele T-S 1.
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FIGURE 4.19 — Variation temporelle des parametres de la technique MPC pour le sous-
modele T-S 3.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué notre approche proposée pour le réglage adaptatif
des parameétres de la commande prédictive MPC basée sur un algorithme métaheuristique
dynamique mQPSO pour la stabilisation et la poursuite de trajectoires d’un drone conver-
tible QTW. Nous avons comparé les résultats obtenus avec deux autres approches de com-
mande . La premiére étant la commande MPC adaptative avec une technique analytique
de réglage des paramétres ATSMPC. Quant & la seconde il s’agit de la commande PDC
trés utilisée pour les systémes présentés sous forme T-S. Ces comparaisons sont toutefois
effectuées afin de démontrer sur lefficacité et la supériorité de ’outil de synthése proposé.

Nous avons montré que la stabilisation du systéme en boucle fermée est possible sans
avoir besoin de combiner des lois de commande PDC ou d’autres techniques de stabili-
sation de systémes non linéaires décrits sous forme T-S. En plus, nous avons montré que
Iapproche de réglage proposée permet d’ajuster rapidement et avec une efficacité remar-
quable les paramétres effectifs de la commande MPC en assurant la stabilité optimale
des sous modéles linéaires. La robustesse des correcteurs MPC optimisés est testée vis-a-
vis des défauts d’actionneurs. En effet, nous avons considéré deux scénarios i.e. une perte
d’efficacité sur les signaux de commande des quatre moteurs des hélices et des incertitudes
paramétriques, pour montrer qu'un choix approprié des parameétres de la commande MPC
d’améliorer la robustesse et les performances vis-a-vis d’éventuels défauts systémes.




Conclusion générale et perspectives

Les travaux de recherche menés durant cette thése ont visé a répondre au probléme de
la synthése de lois de commande robuste et intelligente pour des aéronefs sans pilote de
type convertible a ailes/rotors basculants QTW.

Nous avons commencé le mémoire, dans son premier chapitre, par I'introduction des
connaissances de base sur les drones avec leur historique et leurs différentes catégories.
Un intérét particulier est porté aux véhicules ariens convertibles a ailes/rotors bascu-
lants. La famille QTW est plus particuliérement étudiée. Par la suite, un formalisme de
modélisation de Newton-Euler a été retenu pour la modélisation. L’écriture, dans des ré-
férentiels adéquats, des forces et des moments aérodynamiques, a conduit & des modéles
non linéaires dans 'espace d’état décrivant les différents modes de vol vertical, horizontal
et de transition. Le modéle obtenu est alors complexe, non linéaire, multivariable et pré-
sentant une dynamique fortement couplée. Une structure de type Takagi-Sugeno (T-S) a
été appliquée comme étant une technique de modélisation représentative et de controle.
Cette technique permet I'écriture d’un systéme non linéaire sous forme quasi-LPV. Le
modeéle T-S résultant est obtenu a partir de 'approche par secteurs non linéaires qui peut
représenter le comportement du systéme global.

Dans une deuxiéme partie, et dans I’objectif de préparer une alternative de comparaison,
les dynamiques de position et d’attitude ont ensuite été stabilisées moyennant diverses
approches de commande proposées, allant des techniques linéaires, comme les commandes
LQR et MPC, jusqu’aux techniques non linéaires a savoir le backstepping avec action
intégrale. Cette derniére a montré des performances élevées en termes de robustesse vis-
a-vis de perturbations externes additives. Les performances en termes de poursuite de
trajectoires en vol stationnaire sont également montrées. La commande prédictive est
plus particuliérement étudiée et une formulation a été développée a base d’état et a
temps discret en présence et en absence des contraintes opérationnelles et s’appuyant sur
un modéle T-S du drone. L’effet des paramétres des commandes proposées a été étudié et
présenté par simulations numériques. Ces paramétres effectifs de commande influencent
d’une maniére significative le comportement du systéme en boucle fermée, notamment,
en termes de stabilité, rapidité et précision entre la sortie prédite et la référence. Leurs
valeurs doivent étre donc méticuleusement choisies.

Dans ce cadre, nous avons traité dans une troisiéme partie, aprés avoir présenté les algo-
rithmes métaheuristiques de résolution proposée, le probléme de réglage des paramétres
effectifs des commandes optimales LQG, PID & supervision floue et MPC. Une nouvelle
stratégie de commande LQG a paramétres optimisés a été établie pour la stabilisation
des dynamiques d’attitude et d’altitude du drone QTW. Les résultats obtenus ont bien
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montré la supériorité de 'approche proposée par rapport au cas LQG conventionnel. Dans
un scénario de commande différent, nous avons opté pour la synthése d’'une commande
stabilisante de type PID avec un mécanisme de supervision basé sur la logique floue. Le
réglage et 'adéquation des paramétres de conception d’un tel systéme d’inférence floue
sont accomplis & travers le recours aux métaheuristiques globales de type PSO. Les gains
des correcteurs PID, implémentés pour les différentes dynamiques controlées de tangage,
de roulis et de lacet, deviennent variables dans le temps. Ce caractére adaptatif de la
commande proposée améliore davantage les performances de la boucle fermée en termes
de robustesse vis-a-vis de défauts sur les actionneurs des hélices du véhicule QTW. Dans
le méme but de réduire davantage la complexité grandissante des méthodes de synthése
classiques, nous avons traité aussi le probléme de réglage des paramétres effectifs de la
commande prédictive a base de modéle MPC. Le probléme du choix, souvent difficile, des
facteurs de pondération et des horizons de controle et de prédiction, est contourné via la
reformulation de la procédure de synthése MPC sous forme d’un probléme d’optimisation
sous contraintes. Les résultats de mise en ceuvre de ces approches PSO ont montré des
hautes performances, en régulation comme en poursuite, avec une systématisation remar-
quable de la procédure de synthése. Un gain remarquable en temps de conception de telles
stratégies de commande non conventionnelles est ainsi montré et les inconvénients des mé-
thodes classiques d’essais-erreurs se voient surmontées. Cependant, ces approches restent
incapables de maintenir les performances désirées en cas des variations parameétriques ou
d’éventuels défauts instantanés pouvant affecter le systéme a controler.

Comme solution a ces limitations, nous avons proposé, dans le quatriéme chapitre, une
nouvelle approche de réglage en ligne & base d’algorithmes métaheuristiques issus de ’opti-
misation dynamique, a savoir la technique mQPSO. Ces derniers sont capables de détecter
un changement éventuel dans la fonction objectif des problémes d’optimisation reformulés
au cours de temps. Comparée, d’une part, a 'approche PDC et une approche de réglage
analytique ATSMPC, d’autre part, notre approche de commande mQPSO-TSMPC a mon-
tré des performances élevées en termes de robustesse vis-a-vis de perturbations externes
additives et d’incertitudes paramétriques. En plus, nous avons montré que I'approche de
réglage proposée permet d’ajuster rapidement et avec une efficacité remarquable les para-
métres effectifs de la commande MPC en assurant la stabilité des sous modéles linéaires.
Les performances en termes de poursuite de trajectoires en vol stationnaire sont également
montrées.

Les résultats obtenus dans nos travaux sont encourageants et prometteurs. La méthodo-
logie de réglage mQPSO-TSMPC proposée peut étre facilement appliquée pour 'implé-
mentation non seulement des commandes linéaires étudiées mais aussi pour d’autres types
de commandes non linéaires et plus complexes. L’ensemble des perspectives que nous es-
timons abordables seront présentées. Elles peuvent apporter soit des améliorations, soit
des nouveautés aux contributions apportées par ce travail :

— L’apport des métaheuristiques dans la résolution de problémes d’Automatique avan-
cée et 'extension de ces algorithmes dans un formalisme d’optimisation dynamique
multi-objectifs en particulier, pour la résolution de problémes de diagnostic des dé-
fauts de systémes non linéaires et de la planification de trajectoires de drones.

— Mener une étude théorique sur les limites de robustesse de I'approche mQPSO-
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Conclusion générale et perspectives

TSMPC proposée vis-a-vis des défauts instantanés sur le systéme. La simulation
numérique a montré qu’'une amplitude et des incertitudes paramétriques élevées
pouvaient déstabiliser le systéme en boucle fermée. Le contréleur MPC dans ces
conditions perd sa robustesse. Par conséquent, une étude théorique définissant les
limites exactes de I'approche mQPSO-TSMPC par rapport a 'ampleur de défaut
parait intéressante.

L’implémentation pratique de I'approche mQPSO-TSMPC sur un prototype réel
afin de voir le véritable comportement de ce systéme dans la réalité et de montrer
la faisabilité du travail de recherche réalisé sur le terrain pouvant montrer ainsi les
performances réelles comparées a celles obtenues en simulation numérique.
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— Annexe A : Matrice de transformation de vitesse
— Annexe B : Modéle Simulink de Quad Tilt Wing

— Annexe C : Code Source LabVIEW de modéle et des com-
mandes
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Annexe A

Matrice de transformation de vitesse
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Annexe B

ink de Quad Tilt Wing

1
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FIGURE B.1 — Stratégie de réglage dynamique de la commande TSMPC.
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Annexe C
Code Source LabVIEW de modéle et des commandes
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FiGURE C.1 — Code source LabVIEW du modéle QTW.
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