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Résumé

Résume:

Le travail présenté dans ce mémoire concerne la modélisation de TWIN ROTOR
MIMO SYSTEM par de nouvelles techniques basees sur la théorie des ensembles flous et
la logique floue, c’est une approche efficace qui partitionne les données disponibles en
sous-ensembles et approxime chaque sous-ensemble par un modele linéaire simple. Le
regroupement flou peut étre utilisé comme un outil pour partitionner les données ou les
transitions entre les sous-ensembles sont graduelles. Dans cemémoire, Takagi-Sugeno (T-
S) modéle est développé pour une systeme mimo a double rotor (TRMS) en utilisant les
techniques de clustering Gustafson-Kessel (G-K). Le résultat montre que l'algorithme G-

K donne des résultats satisfaisants par rapport au résultat du modéle dynamique.
Mots-clés:

TRMS;logique flou; Modélisation floue; Modele flou de TAKAGI-SUGENO;
algorithme de classification flou Gustafson-Kessel ; algorithme de classification flou c-

means.
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Introduction générale

La connaissance d'un modele est nécessaire pour la plupart des algorithmes de contréle
actuels. Il est évident que certaines informations sur le systeme a modéliser est nécessaire
pour permettre la conception d'un contréleur avec des performances satisfaisantes. Cependant,
les techniques traditionnelles de  modélisation des systtmes tels qu'un
hélicoptére (twin rotor) est une tache tres difficile. Ceci est d0 a la forte non-linéarité, le
couplage croiseé entre les entrées et les sorties, I'aérodynamique complexe et a I'inaccessibilité
de certaines de ces états et sorties pour les mesures. C’est ce qui nous a poussé a utiliser
d’autres techniques pour la modélisation des systéemes telles que les techniques intelligentes

non basées sur les parameétres physiques, autrement dit, la modélisation floue.

On distingue trois approches pour la modélisation des systémes. L’approche
traditionnelle est nommeée « boite planche » ou modéles de connaissance qui sont construits a
partir d’une analyse (physique, chimique, biologique), en appliquant les lois générales. La
deuxieme approche, nommée « boite noire », est différente. Elle est basée essentiellement sur
la mesure effectuée sur les entrées et les sorties des systemes a modéliser. La derniere
technique qui combine les avantages des deux premieres approches (boite noire et boite
blanche), et appelée méthode intelligente ou « boite grise » [9]. Parmi c’est méthodes on
distingue la modélisation floue qui utilise les hypothéses de la logique floue et les réseaux

neuronales artificiels.

Les techniques de modélisation, basées sur la logique floue, qui reposent sur la théorie
mathématique des ensembles flous qui a été initiée dans les années soixante
par Lotfi Zadaeh a l'université de Berkeley. L'intérét principal de la logique floue est de
permettre la représentation et le traitement des connaissances imprécises. Elle est utilisée dans
des domaines aussi variés que les systemes-experts, la classification des données, le
traitement du signal, la gestion des bases de données, la modélisation ainsi que la commande
des systemes automatiques. Cette logique tente de combiner le traitement numérique et
symbolique en un seul cadre. D'une part, les systemes flous sont des systemes fondés sur la
connaissance, ils sont constitué de regles linguistiques si-alors qui peuvent étre construites en
utilisant les connaissances d'experts dans le domaine d'intérét donné. D'un autre coté, les
systemes flous sont aussi des approximateurs universels, qui peuvent réaliser des applications

non-linéaires. Cette dualité permet de combiner des connaissances qualitatives avec des
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données quantitatives de maniere complémentaire. Par rapport a d'autres techniques
d'approximation non-linaire, les systéemes flous fournissent une représentation plus
transparente du systéme non-linéaire étudié, et peuvent également recevoir une interprétation

linguistique sous la forme de régles.

Le systtme adopté dans le cadre de ce mémoire est le twin rotor MIMO systeme

développé par Feedback Instruments Ltd.

Le besoin du model fiable pour la synthése de loi de commande, nous a encouragé a
fournir un modele pour le systeme envisagé. Car, un modeéle qui représente bien le plant réel,
peut considérablement réduire le temps de test des différentes approches de controle. Ensuite,
seules des stratégies de contrble prometteuses sont appliquées et vérifiées sur les systemes des
vols réels. L’objectif est d’identifier et modéliser la dynamique de ce systéme avec
I’utilisation de la logique floue [13]. En générale, il y’a deux approches pour obtenir le
modele flou. L’une consiste a dériver le modéle en utilisant les équations non-linéaires de
systéme et I’autre basé sur les données expérimentales d’entrée/sortie [28]. Dans le deuxiéme
cas, on intégré les imprécisions du raisonnement humain sous forme des régles et des
variables linguistiques. Cette représentation traduit le fonctionnement d’un twin rotor a
travers des relations mathématiques liant les différentes variables du systéme a 1’ Utilisation de

la technique de classification floue.

Dans le premier chapitre, nous avons introduit une description générale des appareils a
vol vertical (drones) ; a savoir les avantages de ces derniers, leur classification, ainsi que les

domaines d'intérét civil et militaire.

Le second chapitre est consacré a la  modélisation  dynamique
du twin rotor mimo systéme de la société feedback, modélisant un hélicoptére a deux degrés

de liberté.

Dans le troisieme chapitre, nous nous intéressons a 1’idée génerale sur la logique floue
et son importance dans le domaine de modélisation des systemes complexes et non-linéaires.
Ainsi, la modélisation floue des systémes non linéaires en utilisant le modéle de Takagi-
Sugeno et les algorithmes de classification floue. Nous avons choisi 1’algorithme de GK

(Gustafson-Kessel).
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Dans le quatrieme chapitre, nous intégrons des outils de classification floue définis
dans le troisiéme chapitre pour déterminer des modeles robustes pour le TRMS. A partir d'une
base de données et de I’historique d’exploitation, en appliquant les techniques de Takagi-
Sugeno, pour modéliser la dynamique de ce systéme, avec des linéarisations des régions
floues dans ’espace d’état, afin de déterminer les fonctions d’appartenance des régles et
d’estimer les parameétres de ces fonctions basées sur les techniques de classification floue
(clustering flou) avec la minimisation d’une fonction objective. Dans ce cadre, 1’algorithme

Gustafson-Kessel (GK) sera utilisé pour la modélisation floue.
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Chapitre 1: Etat de I'art

1 KEtat de I’art

1.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous allons présenter la définition d’un drone et ses principales
utilisations, puis nous allons décrire les différentes familles des drones et ses

applications. Ensuite, nous présenterons les capteurs présents sur les drones, qui leur

permettent de connaitre leur état propre (orientation, position). [1]

1.2 Lesdrones

Un drone est un véhicule aérien, sans pilote a bord, qui vole de facon autonome, ou
télécommandé par une personne au sol. De maniere générale, le mot drone ou Unmanned
Aerial Vehicle (UAV) décrit a tort le systéme complet auquel il appartient au licu de 1’appareil
volant seul. Pour décrire le systéme complet, on parle plutét de “systémes de drones” ou
Unmanned Aircraft System (UAS). Ce systeme inclut une station de commande au sol, le lien
de communication entre le drone et la station au sol, un pilote ou superviseur humain ainsi
que les systemes de supports supplémentaire. Il peut y avoir des drones terrestres, marins,
sous-marins et aériens. On voit donc que la définition s’étend progressivement et englobe les
nombreux systemes autonomes. Si on se restreint aux drones aériens, on peut les classer en
différentes catégories en fonction de leurs tailles aujourd’hui trés variées : de quelques
centimetres a plusieurs métres. Leurs formes également, tout comme leurs types de propulsion
: certains sont équipés de réacteurs, d’autres d’hélices, d’autres encore utilisent des rotors, a

I’instar des drones hélicoptéres par exemple.

1.3 Classification des drones

Il existe plusieurs fagons de classer les drones. Les criteres de classifications sont souvent

1 [2]

- Autonomie,
- Portée,

- Altitude,

- Mission,

- Systéeme de control ...etc.
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1.3.1 Classification selon la taille
On peut distinguer les catégories suivantes :

e HALE (Haute Altitude Longue Endurance) :

Ce sont des drones, le plus souvent a voilure fixe, capables de rester tres longtemps en vol

et de collecter des informations sur de trés longues périodes (entre 12 et 48 heures) [2]
e MALE (Moyenne Altitude Longue Endurance) :

Ayant une grande autonomie, ils sont utilisés pour des vols de longue durée a une
moyenne altitude opérationnelle. Ces drones font partie de la classe de grande taille. lls
peuvent embarquer des armes, ce qui nécessite généralement d’avoir un humain dans la

boucle, ce dernier doit garder la décision de tir et pouvoir a tout moment annuler la mission.
e Micro drones

Ce sont des drones ayant des tailles variant du centimétre a quelques dizaines de
centimetres et caractérises par une faible charge. Généralement, propulsés électriquement, ils

permettent ainsi de faire des vols en intérieur. [2]
e Mini drones

Ce sont des drones plutot légers et de taille réduite (jusqu’ a quelques kilogrammes et
d’une envergure jusqu’a 1 a 2 metre) facilitant la mise en ceuvre d’une autonomie
relativement faible (de 10 a 30 minutes). lls sont, en général, utilisés pour 1’observation de

zones a acces difficiles. La figure 1.1 présente les différentes catégories des drones. [2]
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Cealégories 4
HALE
MALE
MinkLAY Le X-45 de Boeing
Micro-LA0
Le Draganflyer X
<1 52 1,019 3,630 12,000 Poids (ke
<05 4 200 200 gop  Sharnge utile (k)
=015 38 1015 12 20 Altitude

spérationnalie {km)

Figure 1-1: Catégories des drones. [3]

1.3.2 Classification selon le mode de propulsion
Le fonctionnement aérodynamique fournit une autre possibilité de classification. Ainsi,

les drones peuvent étre structurés principalement en trois familles :

Drones a voilures fixes : utilisent des ailes fixes dans leur mode de déplacement.
Drones a ailes battantes : utilisent des ailes comme celles des oiseaux ou de certain
insecte.

Drones a voilures tournantes : utilisent le méme organe (rotors) pour la propulsion
et la sustentation. Ce type de drones est capable d’atterrissage et de décollage
verticaux, ainsi que de vol stationnaire a basse et a faible altitude.

La figure 1.2 montre quelques exemples des drones a voilures fixes, voilure tournantes
et ailes battantes.
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Voilures fixes Voilures tournantes Ailes battantes (ornithoptéres)

Figure 1-2: Classification selon le mode de propulsion. [3]

Les drones a voilure tournante se subdivisent, quant a eux, en quatre sous-classes qui sont

comme suit ;

e Mono rotor :
Dans cette configuration, nous trouvons essentiellement les avions appelés 3D.
Ces avions ont un moteur suffisamment puissant pour décoller verticalement et des
ailerons d’une grande surface pour assurer des couples de commande suffisamment
grands afin que ’appareil soit facile a piloter. Ils se développent de plus en plus et ils
ont I’avantage de pouvoir voler comme un avion normal, ce qui donne la possibilité de

se déplacer rapidement et de maniére trés économique en termes d’énergie.
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Figure 1-3: L avion 3D.[4]
e Bi-rotors:

Il existe plusieurs types de configurations a deux rotors tels que I’hélicoptere
classique composé d’un rotor principal et d’un rotor en queue. Les appareils sans
plateaux cycliques (autre que les hélicopteres notamment) utilisent des ailerons pour
faire pivoter les rotors. Il existe aussi des appareils possédant deux rotors sur le méme
axe tournant dans des sens opposés et des ailerons qui baignent dans le flux d’air de

ces rotors (figure 1.4).

Figure 1-4 :bi- rotors [4]
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e Lestrirotors:
Moins performant en vol que les quadrotors, le trirotor (Figure 1.5) est constitué
de deux rotors a 1’avant qui tournent dans des sens opposés pour modifier le tangage et

d’un rotor en arri¢re pour régler le roulis.

(=) (b)

(<)

Figure 1-5 : Hélicoptéres a trois hélices. Le Vectron (a), I'hélicoptére auto-stable (b) et le Tri-rotor de
Compiégne (c). [6]

e Les Quadrotors:

Un quadrotor est un engin volant doté de quatre rotors placés aux extrémités d’une
armature en croix (Figure 1.6). Ces quatre rotors lui fournissent la force verticale
(portance) qui lui permet de décoller. Son principe de fonctionnement est comme suie
. deux rotors de méme axe tournent dans le sens horaire tandis que les deux autres
tournent dans le sens inverse. Ses mouvements possibles sont le Gaz (montée ou
descente verticale), le Roulis ou Tangage qui est une orientation que prend le

quadrotor, et le Lacet qui est une rotation du quadrotor autour de lui-méme.
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@)

(d)

Figure 1-6 :Hélicopteres a quatre hélices: quadrotor de pennsylvanie (a), X19 quadtilt-rotor aircraft
(b),le drone du laboratoire IBISC (c) et le drone de la NASA (d)[6].

1.4 Applications et utilisation
Les drones sont développés a 1’origine pour remplacer ’homme dans des
environnements ou des situations dangereuses. Ces engins sans pilote présentent de nombreux

avantages tels que:

v Ladiminution des contraintes liées a la sécurité,
v L’accomplissement des missions a haut risque ou dans des zones inaccessibles a
I'homme,

v" La réduction des co(ts.

Le domaine d’application des drones, qui ne cesse de s’élargir, reléve tant du
domaine militaire que civil. Principalement, on peut distinguer les applications militaires et

les applications civiles.

1.4.1 Applications militaires
Les drones jouent un role toujours plus important dans les considérations militaires, talque :

v Lasurveillance et le renseignement,
v Le support au combat,
v' Le combat proprement dit.
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Figure 1-7 :Drone militaire.[5]

1.4.2. Applications civiles

Tous les avantages reconnus des drones pour les applications militaires sont transposables aux

applications civiles. On peut citer :

- Dans le domaine de la sécurité: surveillance de l'espace aérien, du trafic urbain et

interurbain,

- Dans la gestion des risques naturels: surveillance de I'activité des volcans;

- La protection de I'environnement: mesure de la pollution de I'air, surveillance des foréts,
- La gestion des grandes infrastructures: barrages, lignes a haute tension, pipelines,

- L'agriculture: détection et traitement des cultures,

- La prise de vue aérienne dans la production des films,
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) (b)

Figure 1-8 :Contrdle des Feux de foréts (a), (b) épandage engrais, (c) Surveillance des lignes
électriques [4]

1.5 Les capteurs disponibles sur les drones

L’intérét d’un drone va croitre avec son degré d’autonomie. Pour que le drone puisse
prendre des décisions, il doit disposer d’informations sur son état et sur son environnement.
Ces informations sont acquises par différents capteurs. Au cours de cette section, nous allons
décrire le fonctionnement des différents capteurs qui peuvent étre embarqués sur des minis
drones. Nous avons séparé ces capteurs en trois groupes, en premier lieu, les capteurs utiles
pour mesurer 1’attitude d’un drone, puis les capteurs utilis€s pour mesurer la vitesse ou la
position, et enfin les capteurs permettant d’obtenir des informations sur 1’environnement
autour du drone. Certains capteurs pourraient étre classés dans plusieurs groupes, nous les

avons listés dans le groupe correspondant a son usage principal. [2]

1.5.1 Les capteurs utiles pour mesurer ’attitude d’un drone

1.5.1.1 Gyroscope/Gyrometres :

Un gyroscope est un capteur de position angulaire (Figure. 1.9) et un gyrometre un
capteur de vitesse angulaire. Un gyroscope est un appareil qui exploite le principe de la
conservation du moment angulaire en physique (ou encore stabilité gyroscopique ou effet
gyroscopique). Cette loi fondamentale de la mécanique veut qu’en 1’absence de couple
appliqué a un solide en rotation, celui-ci conserve son axe de rotation invariable. Lorsqu’un
couple est appliqué a I’appareil, il provoque une précession ou une nutation du solide en
rotation. Le gyroscope donne la position angulaire (selon un, deux ou les trois axes) de son
référentiel par rapport a un référentiel inertiel (ou galiléen). Les gyroscopes utilisés dans les

drones sont généralement a base de Microsystéeme électromécanique (MEMS) di a leur faible
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colt de fabrication et a leur petite taille (Figure 1.29). Mais cela entraine une baisse des
performances par exemple par rapport a des gyroscopes optiques qui sont beaucoup plus
précis, mais ont un codt trés important. [2]

Gyroscope Spin axis

Gimbal Rotor

Figure 1-9 :Un gyroscope.

1.5.1.2 Accéléromeétres :
Les accélérométres sont des capteurs qui permettent de mesurer les accélérations

subies par le capteur lui-méme.

Le principe des accélérometres est basé sur la loi fondamentale de la dynamique
F=M.a (F : la force subie par la partie mobile du capteur, M : la masse de la partie mobile
du capteur, a : ’accélération de la partie mobile du capteur). Plus précisément, il consiste en
I’égalité entre la force d’inertie de la masse sismique du capteur et une force de rappel

appliquée a cette masse

Nous distinguons deux grandes familles d’accélérométres : les accélérometres non

asservis et les accélérométres a asservissement.

Le principe des premiers est de mesurer le déplacement de la partie mobile du capteur

(masse liée a un ressort) pour en déduire la force subie par cette partie mobile, puis

d’appliquer la formule précédente pour trouver I’accélération a = %\/I .

Les accélérométres a asservissement, quant a eux, mesurent la force nécessaire a un
actionneur  pour maintenir la partie mobile du capteur a sa position de référence, puis de la

méme facon, ils déterminent I’accélération. [2]
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Mmass  SPRING

<:: APPLIED
ACCELERATION

CS1 = CS2

+ +
FIXED OUTER
PLATES

Figure 1-10 :Un accélérométre MEMS.
1.5.1.3 Magnétometres
Les magnétometres sont des capteurs qui mesurent les champs magnétiques, en particulier

le champ magnétique terrestre qui indique le nord magnétique.

Il repose sur un €lément sensible au champ magnétique qui, associé a un dispositif

¢lectronique, permet d’extraire la mesure du champ magnétique.

1.5.2 Les capteurs utiles pour obtenir des informations sur I’environnement

autour d’un drone

1.5.2.1 Capteurs ultrason
Les capteurs ultrason permettent de mesurer la distance entre 1I’émetteur et le premier
obstacle qui réfléchit les ultrasons (Figure 1.11). Ce dispositif fonctionne bien lorsque la

surface de I’obstacle est orthogonale & la trajectoire des ultrasons.

Start Pulse
1. —

e 3
Vss

Echo Time Pulse

Figure 1-11 :Principe de fonctionnement d 'un capteur ultrason
1.5.2.2 Caméras
Les caméras sont amplement utilisées a bord des drones pour observer un site

d’intérét, pour détecter des obstacles, pour reconstruire en 3D I’environnement, etc.

1.5.2.3 Telémetres laser
Les télémeétres laser, ou Light Detection And Range (LIDAR), permettent de mesurer
des distances entre le drone et son environnement (Fig. 1.12). Un balayage a 360 ° permet
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d’estimer I’environnement autour du drone. Leurs inconvénients peuvent étre leur poids et

leur consommation d’énergie.

(a) Lidar Sick (b) Lidar Velodyne

Figure 1-12 :Mesures obtenues avec des Lidars a balayage.

1.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons donné une présentation générale et les définitions
essentielles pour la compréhension des drones et leurs utilisations, par la suite, nous avons

exposé les différents capteurs des drones.

Dans le chapitre suivant on va présenter le modele dynamique de TRMS (TWIN

ROTOR MIMO system) de la société feedback.
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2 Modélisation dynamique de trms

2.1 Introduction

L'objectif principal de ce chapitre est d’obtenir un modele mathématique du notre
systetme(TRMS), avec [’analyse du comportement dynamique de systéme passe par la
recherche de I’ensemble des relations entre les grandeurs d’entrée et de sortie de celui-ci qui
constitue un modele mathématique exprimant la dynamique du TRMS sous forme d’équations

difféerentielles ordinaires, a équations aux différences, ou dérivées partielles.

En applique des lois usuelles de la physique pour la construction de set modeéle
mathématique, ce modele est alors dit « modele de connaissance ». Cependant, s’il existe un
manque d’informations disponibles sur le systéme, on se contente de construire le
comportement entrée/sortie du systéeme a partir de données expérimentales en considérant ce

dernier comme une boite noire. On parle alors d’identification des systemes.

En utilisant le formalisme de Newton, nous présentons, dans ce chapitre, la description

et la modélisation dynamique d’un hélicoptére a deux degrés de liberté.

2.2 Présentation du TRMS

La maquette étudiée (voir figure) au nom du Twin Rotor Mimo System(TRMS) est
un systeme électromécanique non linéaire a deux entrées et deux sortie modélisant un
hélicoptére. Elle est fabriqué par la société Feedback spécialisée dans la conception
d'équipements d'ingénierie. A l'origine, la maquette est contrélée par un logiciel fourni avec le

matériel fonctionnant sous Matlab. Elle est constituée les éléments suivants :

e Un axe mobile qui peut pivoter sur sa base qui nom bati (base + mat) de telle maniére
gu'elle puisse tourner librement dans le plan vertical et horizontal.

e Deux rotors (rotor principal et rotor de queue) fixés aux deux extrémités de la poutre.
IIs sont formés d'un moteur & courant continu, d'une hélice et d'un bouclier de sécurité;

e Un contrepoids fixé sur une tige collée au niveau du pivot de la poutre, son role est
pour diminuer les oscillations (vibrations) de la poutre;

e Une base contient des circuits électroniques pour l'adaptation des signaux entrants et
sortants en plus la synchronisation et le filtrage de cette derniere.

e Boitier de marche/arrét des moteurs.
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e Deux encodeurs optiques : Ces capteurs servant a la mesure des angles d’azimut et

d’élévation se situent a I’intérieur du pivot sphérique de la poutre.
Les moteurs électriques sont commandés par une tension avec une plage prés définie et

la rotation des hélices modifie I’orientation de I’engin dans I’espace. Cette orientation est

représentée a I’aide de deux angles :

a, Correspondant au mouvement de tangage nomme I’angle d’assiette (I’angle

d’¢élévation);
a, Correspondant au mouvement de lacet nomme 1’angle de cap (I’angle d’azimut).

Cette maquette est commercialisée par la société FEEDBACK afin de mettre en ceuvre
différents principes d’ Automatique dans le cadre de Travaux Pratiques :
— modélisation multivariable
— identification

— commande

écrou de fixation
O- de I'axe horizontal
\UJ \

rotor de mouvement

horizontal
de l'axe vertical &.J

cet angle ~ 28°

contrepoids __ ~—— Tour

ON OFF
vert rouge

labase ‘[\

&Feedback

Twin Rosee MIMO Sysiem

—

m———

boitier de selection
ON/OFF

e —

Figure 2.1:Model de TRMS.
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Il existe un fort couplage entre les actions des rotors, chaque rotor influence les deux

angles.

L’articulation sphérique permet a la poutre de pivoter simultanément dans le plan
horizontal et vertical. C’est un systéme a deux degrés de liberté, mais on peut restreindre le

mouvement a un degré de liberté a I’aide de 2 vis.

Dans le TRMS, la force aérodynamique est commandée par changement de la vitesse
des rotors a I’utilise des tensions appliquées aux moteurs comme variable de commande varie

entre +2.5 volt et -2.5 volt et le signe de la tension indique le sens de rotation.

2.3 Parameétres physiques du systeme
Pour simuler ce modele, on doit déterminer leurs parametres, ces derniers se devisent

en trois groupes qui sont :

— Parametres physiques de systeme.
— Caractéristiques non linéaires de systeme.

— Les constantes de temps et les gains statiques.

parametre Description Valeur numérique
m,, masse du rotor secondaire 0.206 [kg]
m_ masse du rotor principal 0.228[kg]
m,, masse du contrepoids 0.068 [kg]
m, masse de la tige du contrepoids 0.022 [kg]
m, masse de la partie secondaire de la tige 0.0155 [Kkg]
m, masse de la partie principale de la tige 0.0145 [kg]
m,, masse de I’hélice secondaire 0.165 [kg]
m._ . masse de I’hélice principale 0.225[kg]
/., distance entre le contrepoids et I’articulation 0.13 [m]

/, longueur de la tige du contrepoids 0.26 [m]

/, longueur de la partie secondaire de la tige 0.25 [m]

l longueur de la partie principale de la tige 0.25[m]
r rayon de I’hélice secondaire 0.10 [m]
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r rayon de I’hélice principale 0.155 [m]

Tableau 1: paramétres physique

2.4 Modéle non linéaire

Le modele mathématique est développé sous certaines hypotheses simplificatrices.
Premiérement, en supposé que la dynamique du sous-systeme d'hélice peut étre décrite par
des équations différentielles de premier ordre. En plus, on suppose que le frottement dans le
systeme est du type visqueux. On suppose également que le sous-systeme hélice-air pourrait

étre décrit par les lois d’écoulement aérodynamiques [8].

2.4.1 Modélisation du sous-systéme d’élévation
Maintenant, Considérons le mouvement de la poutre seulement dans le plan vertical

(rotation autour de 1’axe horizontal), I’application de la deuxiéme loi de Newton donne :

d’a
M =] v
v v dtz (2'1)
Avec :
4
M,=>M, 2.2)
i=1
8
'/v = Z 'Ivi (23)
i=1
En peut écrite 1’équation (1.1) sous la forme :
J,d,=M,,+M,+M, +M,, (2.4)

ou:
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M, : La sommation des moments dans le plan vertical.
J, » La sommation des moments d’inertie (par rapport a I’axe horizontal).

a, : définie L’angle d’élévation (de la poutre).

M,, : Moment de la gravite.

M,, : Moment de la force aérodynamique.
M,, : Moment de la force centrifuge

M,, : Moment de friction

v *

Les équations des différents moments sont obtenues comme suit :

2.4.1.1 Moment de la gravitation M,
La situation illustrée dans la figure (2.2) montre I’ensemble des forces de gravité qui agissent
sur le sous-systeme d’élévation, et la somme des moments de chaque force donne le moment

gravitationnel résultant.

.an g + rnn g

Figure 2.2:Forces de gravité agissantes sur le TRMS.
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M., :g{[(%+m" +mtsj.lt —(%+mm, +mm5j.lm}cosav —(%lb +mcblcbjsinav} (2.5)

Ou, d’une fagon minimisée :

M,, =g{[A-B]cosa, ~Csina, |

Avec {B= —’"+mmr+mmsj.lm

Le remplacement de ces paramétres par leurs valeurs numériques donne :

M,, =9.81{-0.0139315cos ¢, +0.0117016065sin, }

2.4.1.2 Moment de la force aérodynamique M,, :

La situation illustrée dans la figure (2.3) montre la force aérodynamique dans le plan vertical.
Elle dépend de la vitesse angulaire du rotor principal dont la relation est déterminée
expérimentalement.
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Figure 2.3 : Moment de force de friction et de la force aérodynamique

M,, =1.f o, (2.6)
Ou
M, représente le moment de la force aérodynamique développé par le rotor principal ,et o,

représente La vitesse angulaire du rotor principal ,et F,(w,) Exprime la dépendance de la force

aérodynamique de la vitesse angulaire du moteur.

2.4.1.3 Moment des forces centrifuge
La masse de la poutre génére une force orthogonale & la sens de rotation lorsqu’elle effectue
un mouvement de rotation dans le plan horizontal. Elle est proportionnelle au carré de la

vitesse angulaire de la poutre dans le plan horizontal, cette force est :

, ; T
e nulle lorsque la poutre est élevee a 5 rad,
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o , s A g e AT
e négative lorsque I’angle d’élévation est supérieur a 5 rad,

.. - P T
e positive lorsqu’il est inférieur a 5 rad,

F=m, x OM x w* sin (ap)

Figure 2.4 :Moments de la force centrifuge.

L’expression mathématique de cette force est :

M, , =—Q (A+B+C)sing, cosa, 27)

m
A=—t4+m_+m
2 tr ts

mm
Avec|B= M+ M et Q, =

m
C :Tblb —|—mcb/cb

a, exprime I’angle d’azimute de la poutre ,et Q, est la Vitesse angulaire de la poutre autour

de I’axe vertical .
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2.4.1.4 Moment de friction m,,

La relation de ce moment est donnée par :

M,, =—Q k, (2.8)
Avec :
O, = do,
dt

Q, : La vitesse angulaire autour de I’axe horizontal
k, : Constante de friction.

2415 Moment d’inertie J, :

Le moment d’inertie est indépendant de I’angle d’élévation. D’aprés la figure de TRMS on

peut déterminer Ce moment par rapport a 1’axe horizontal.

8
Jy=24, (29)
i=1
2
jvl = mmrlt
I
‘Iv2 = mm ?
“Iv3 = mcblfb
/2
= b
Ja=m, (2.10)
2
Jys = mtrlt
/2
Jv6 = mt é
Jv7 = irrf)s +mmslr2n

Avec :
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r.. - le rayon de I'hélice principale.
r. . le rayon de I'hélice secondaire.
La somme de tous les termes donne :
J, =0.055846 [kg m’]

2.4.2 Modélisation du sous-systéme d’azimut
De la méme fagon de sous-systéeme d’élévation, on peut décrire le mouvement
horizontal comme étant un mouvement de rotation d’un solide a 1’utilisation de la deuxi€éme

loi de Newton :

(2.11)

Avec :

M, : la somme des moments des forces agissantes dans le plan horizontal,
J, - la somme des moments d'inertie par rapport a I'axe vertical

Ainsi :

2.4.2.1 Moment de la force aérodynamique
La figure (2.5) ci-dessous montre la direction de la force aérodynamique et Pour

déterminer cette force, considérons le cas présenté dans la figure (2.5).
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£y (a)r] A

Axe de rotation
wvertical

M

Figure 2.5 : force aérodynamique.

M,, =I.F,(w,)cos , (212)

@, : La vitesse angulaire du rotor secondaire

F,(@,) : Exprime la dépendance de la force aérodynamique de la vitesse angulaire du rotor
secondaire.

2.4.2.2 Moment de friction

Ce moment dépend de la vitesse angulaire de la tige autour de I’axe vertical.

M,y =k, (213)

Avec .
k, Constante de friction a déterminer expérimentalement par l'identification et Q, vitesse

angulaire autour de I'axe horizontal.

2.4.2.3 Moment d’inertie

Les moments d’inertie par rapport a 1’axe vertical est donné par :
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m
J,, = Tm (I cose,)?

m
J, = 3t (I, cos,)?

m
J, = 3" (Isinx,)?

J,,=m, (l.cosa,)’

2.14)
J,o=m_(l _cosa,)’
Ine =My (ISine, )
J = n;“ r:+m,(l .cosa,)
Jo=m_r> +m_(l cosa,)’
Ou sous autre forme :
J.(a,)=Dcos’ @, +Esin* a +F (2.15)

Avec :

b cb'cb
_ 2 ts .2
F= mmsrms + rts

2.4.3 Modélisation des deux moteurs
Le modele du moteur est un systéme linéaire d’ordre un. Les parameétres a déterminer

sont la constante de temps du moteur (z )et le gain (K).

Moteur principale :

=K,K (2.16)
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Moteur de queue :

a,
— ==K — (2.17)

2.5 Modéle d’état non linéaire
A I'utilisation des relations mathématiques développées précédemment, on peut réécrire

les équations régissant le mouvement du systéme suivant :

1
I F (o, )-Q, k,+g((A—B)cosa, —Csinav)—EQiHsinZav

ds,
dt J, ’
da,
dt vV
J, o
Q, =S, +% , (2.18)

ds, IF(w)cosa, -k,

dt J () ’
d
ah _Qh y
dt
Q, =s, J, , o, cosa,
'Ih (av )
Avec :

S, : Le moment angulaire dans le plan vertical,

S, : Le moment angulaire dans le plan horizontal.

En posant comme :

- Entrée: U=[u, v, ]’

Page 30



Chapitre 2 :

Modélisation dynamique de TRMS

— Vecteur d’état : X=[a, S, u, @, S, u, 1"

- Sortie: Y=[a, «,]"

On obtient le modéle d’état suivant :

- _LSEPRG) K
J

v v v v

1 J_ P (x,)cosx
J_(Xs_l_ mr v( 3) 1

- (H)sinx,cosx
DCOSZX1+ESIn2X1+Fj S

. 1
X; =—(=x;+K

mr

u,)

mr v

X, —_J_V(xz +JJiPh(xs)]+j£((A—B)cosx1 —Csinxl)—

2.1
. 5y J_ P (x;)cosx, (2.19)
X, =X
* Dcos’ x, +Esin’ x, +F
. 1 J.P (x;)cosx
o m SR, ok, K, 5, + IS0
Dcos® x, +Esin” x; +F Dcos® x, +Esin” x; +F
.1
Xs =—(—x,+K,u,)
tr
1 o Sy o ah(i)
LN »s, i |olLeosa) O L /$‘® ne Ifs >
Sy
> J‘:
o | S cOS 2, 7 Q7 (H)sing, cosrg,l:
J}’r(av) ‘
Se—1K]
v a,lt
o o[ il - [ e[ <
I |

g((4 - B Jeos e, — C sin a,.)

Figure 2.6 :Schéma bloc du model de TRMS.
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2.6 Conclusion
Dans ce chapitre, on a établi un modele mathématique du simulateur de vol
hélicoptére (TRMS), I’analyse du modéle nous montre qu’il s’agit d’'un modele multivariable,

non-linéaire et couplé. Cette modélisation nous permettra par la suite de comparer les résultats
avec le modele flou.

Dans le prochain chapitre on utilise des outils de classification flou pour déterminer un

modele flou par I’utilisation les techniques de Takagi-Sugeno (modele de Takagi-Sugeno).

Page 32



Chapitre 3: Modélisation floues de type Takagi-Sugeno a partir des données

Chapitre 3 ;

Modeélisation floue de type

Takagi-Sugeno a partir des
donnees.
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3 Modélisation floues de type Takagi-Sugeno a partir des donnés

3.1 Introduction

Actuellement, le développement des modeles des systémes est un sujet central dans
plusieurs disciplines des sciences et de I’ingénierie. Traditionnellement, la modélisation est
vue comme la double conjonction entre la compréhension de la nature et le comportement
d’un systéme ainsi que le traitement mathématique approprié qui conduise a 1’obtention d’un
modele utilisable. Le besoin d’une forte compréhension des phénomenes physiques dans les
systemes industriels, les systémes de vol, constitue une grande restriction au niveau pratique,
quand on est confronté aux systemes complexes non-linéaires. Le développement d'un modele
flou qui représente adéquatement la réalité est une tache importante. Si le modele n'est pas
assez precis, les étapes suivantes d'analyse, de prédiction, de synthése du contréleur, etc., ne

peuvent pas réussir.

3.2 Généralité sur logique flou
3.2.1 Les Ensembles Flous

La notion d’ensemble flou introduit un caractére graduel de I’appartenance d’un
élément a un ensemble donné. Cela permet une meilleure représentation des termes et des
connaissances vagues que nous, les humains, manipulons au quotidien. Mathématiquement,
un ensemble flou A d’un univers de discours U, est caractérise par une fonction
d’appartenance, notée u, ,a valeur dans I’intervalle [0,1] et qui associe a chaque ¢lément x de
U un degré d’appartenance p,(x) indiquant le niveau d’appartenance de x a A. 4 (x)= 0 et

ta(x)=1 correspondent respectivement a I’appartenance et la non-appartenance.

3.2.2 Variable linguistique

La notion de variable linguistique permet de modéliser les connaissances imprecises
ou vagues sur une variable dont la valeur précise est inconnue. Une variable linguistique, ou
variable floue, est donc une variable dont les valeurs floues appartiennent a des ensembles
flous pouvant représenter des mots du langage naturel. Ainsi, une variable floue peut prendre
simultanément plusieurs valeurs linguistiques [26]. Le domaine sur lequel ces termes et ces
variables sont définis, constitue 1’univers de discours. Le découpage de cet univers de
discours par les termes flous est appelé une partition floue. Lorsque 1’univers de discours est
totalement recouvert par les termes flous, et que pour toutes valeurs, la somme des degrés

d’appartenance est égale a 1, on parle alors de partition floue forte.
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La variable linguistique peut étre représentée par un triplet (x,T[x],U), dans lequel x
est le nom de la variable linguistique ,T[x] I’ensemble des valeurs linguistiques de x et Uc

I’univers de discours . La figure 1.1 illustre un exemple de variable linguistique ‘vitesse’ avec

trois termes linguistiques : petite, moyenne et grande.

3.2.3 Fonction d’appartenance

Vitesse 4 Variable linguistique
Petite Movenne Grande 4———— Termes linguistiques
W 4—— Fonctions d'appartenance
' >V (Kn/h)
0 35 70 100

Figure 3—1 : Variable linguistique.

Une fonction d’appartenance d’un ensemble flou A définie sur ’univers de discours
X, notée u A (x) tel que x € X, est une courbe qui définit comment chaque point dans
I’univers de discours est tracé avec une valeur d’appartenance comprise dans I’intervalle [0,
1] [25][26]:

pa (x): /P — [0,1]

x - pa (x)

La valeur u, (x) mesure I’appartenance ou le degré avec lequel un élément x
appartient a I’ensemble A. Il n’y a pas de régle précise pour la définition de fonction
d’appartenance. Alors, chaque ensemble flou peut étre représenté par sa fonction
d’appartenance. Les fonctions d’appartenance peuvent étre symétriques, régulierement
distribuées ou avoir une distribution non uniforme. En général, la forme des fonctions
d’appartenance dépend de D’application et de la grandeur a modéliser et peuvent avoir

différentes formes :
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e Fonction triangulaire : (figure 1.2-a).

. X—a Cc—X
max (mm (—,—) , 0)
b—a c—b

e Fonction trapézoidale : (figure 1.2-b). u(x) = max (min (x— 1

-a d—x
b-a’ ' d-c

2
e Fonction gaussienne : (figure 1.2-c). p(x) = exp(— (lez.) )

1

e Fonction sigmoide : (figure 1.2-d). p(x) = PV —m——

)0)

uix) 4 uix) 4
1f----- 1[=----

0 |[==eccccccaa=

a b C " a b

(a) triangulaire (b) trapézoidale

ix) 4 uix) 4

0.6
1R !

m+d m c c+2/a

() gaussienne (d) sigmoide

L
>

Figure 3—2 : Formes usuelles des fonctions d ‘appartenance.

3.2.4 Opérations sur les ensembles flous

ulx) =

Supposons que A et B sont deux ensembles flous définis dans un univers de discours

X par les fonctions d’appartenance u, et ug. On peut définir des opérations telles que

I’égalité, I’inclusion, I’intersection, I’union et le complément grace a des opérations sur les

fonctions d’appartenance.

e Egalité : A et B sont dits égaux, propriété que 1’on note A = B, si leurs fonctions

d’appartenance prennent la méme valeur en tout point de X.

e Union : L’union de deux sous-ensembles flous A et B de E est un sous- ensemble flou

AUB qui est défini par le plus grand sous-ensemble flou qui contient A et qui contient

B .Sa fonction d’appartenance est donnée par :

taug = max( py(x), ug(x))
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e Intersection : L’intersection de deux sous-ensembles flous A et B de E est un sous-
ensemble ANB flou qui est défini par le plus petit sous-ensemble contenu a la fois

dans A et dans B .Sa fonction d’appartenance est donnée par :

tang = min( g (x), ug(x))

Complément : Le complément d’A, que I’on note A, est I’ensemble flou de X constitué des

¢léments x lui appartenant d’autant plus qu’ils appartiennent peu a A :

Ha(x) =1 —pa(x)

3.3 Modélisation floue des systemes

Les systemes peuvent étre représentés par des modeéles mathématiques de plusieurs
formes différentes, telles que les équations algébriques, les équations différentielles, etc. Le
cadre de modélisation considéré repose sur des modeéles flous basés sur des régles qui

décrivent les relations entre variables.

3.3.1 Structure générale et différents types de modeéles flous
Les systemes flous s’appuient sur une représentation de la connaissance sous forme de
regles « Si-Alors » qui permettent de représenter les relations entre les variables d’entrée et de

sortie dont I’expression générique est de la forme :
Si antécédent Alors conséquent
On distinguer trois types de modéles flous basés sur des regles [9]:

e Modéle flou linguistique (Zadeh, Mamdani), 1’antécédent et le conséquent sont tous
les deux des propositions floues qui utilisent des variables linguistiques [10].

e Modele flou relationnel, le mappage des ensembles flous d'entrée Ai vers les
ensembles flous de sortie Bi est représenté par une relation floue [11].

e Modele flou Takagi-Sugeno (TS), La partie conclusion de ces regles utilise des
variables numériques plutot que variables linguistiques [12].
D’une maniére générale, la partie conclusion s’exprime sous la forme d’une constante

ou d’une fonction ou d’une équation différentielle dépendant des variables d’entrées.
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3.3.2 Modele flou Takagi-Sugeno [9]
Ce mode¢le et approprié pour 1’approximation d’une classe générale de systémes non-

linéaires est celui proposé par Takagi et Sugeno. Ce type de modele est construit a partir
d’une base de regles "Si...Alors...", dans laquelle si la prémisse est toujours exprimée
linguistiqguement, le conséquent utilise des variables numériques plutdt que des variables
linguistiques. Le conséquent peut s’exprimer par exemple, sous la forme d’une constante,
d’un polyndme ou de maniére plus générale d’une fonction ou d’une équation différentielle
dépendant des variables associées a 1’antécédent. D’une maniére générale, un modele de type

Takagi-Sugeno (TS) est basé sur une collection des regles Ri du type :

R;: Si xest4; Alors y;=fi(x), i=l,...... Ny (3.1)

Ou:

r est le nombre de régles que contient la base de régles et Ri dénote la ieme regle du modele.
xeRPest la variable d’entrée (antécédent) et yesR est la variable de sortie( conséquent ). A; est
le sous-ensemble flou de I’antécédent de 1’ iéme regle, définie, dans ce cas, par une fonction

d’appartenance ( multi variable ) de la forme :

Ha;x) - RP —[0,1] (3.2)

Comme dans le modele linguistique, la proposition de I’antécédent " x est A; " est
normalement exprimée comme une combinaison logique de propositions simples avec des
sous-ensembles flous unidimensionnels définis pour les composants individuels du vecteur,

usuellement dans la forme conjonctive suivante :
R;: x, est A;; et x, est A, et...... etx, est A; alors y; =fi(x), i=l,..... Ny

Typiquement les fonction f; sont choisies comme des fonctions paramétrées
appropriées, avec la méme structure pour chaque régle ou seuls les parametres varient. Une

forme de paramétrisation souvent utilisée est la forme affine :
Vi = aiT. X + di

a;€RP est un vecteur de parametres et d; est un scalaire. Les conclusions des regles

dans ce modele sont alors des hyperplans (sous-espaces linéaires p-dimensionnels) dans
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’espace RP*1. Ainsi, en modélisation floue des systémes, I’antécédent de chaque régle définit
une région (floue) de validité pour le sous-modele correspondant du conséquent. Le modéle
global est composé par la concaténation des modéles locaux (linéaires) et peut étre vue
comme une approximation par morceaux d’une surface non linéaire correspondant a la sortie

du systeme.
quand d;=0, le modele est appelé modéle homogéne Takagi-Sugeno, de la forme :

R;: Si xest4; Alors y;, = al'x i=1,......r (3.3)

quand a;=0 Dans ce cas, les conséquents dans le modele prennent la forme d’une constante le

modele, appelé singleton , est obtenu par :

R;: Si xest4; Alors y;, = d; i=l,...... N (3.4)

Avant D’étape d’inférence de la sortie, il faut calculer d’abord le degré
d’accomplissement f3;(x) de ’antécédent. le degré d’accomplissement est simplement égal au

degré d’appartenance de I’entrée multidimensionnelle x ; c’est-a-dire : §; (x)=p,(x)

Quand des relations logiques sont utilisées, le degré d’accomplissement de
I’antécédent est calculé comme une combinaison des degrés d’appartenance des propositions

individuelles en utilisant les opérateurs de la logique floue.

Dans la modélisation T-S, 1’obtention de la sortie du modé¢le est réalisée a partir d’une
combinaison des opérations d’inférence et de défuzzification. La sortie finale se calcule
comme la moyenne des sorties correspondants aux regles R, pondérées par le degré

d’accomplissement normalisé, selon I’expression [12] :

— Z{:l Bi(x).yi (35)
21 Bi(x)

En notant y; le degré normalisé d’accomplissement conformément a 1’expression :

___Bi(® (3.6)
l’l‘._—
l ?:1 Bi(x)
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Le modéle affine Takagi-Sugeno, avec une structure commune du conséquent, peut étre

exprimé comme un modele pseudo-linéaire avec des parametres dépendants des entrées :

y=aT (x).x+d (3.7)

avec . a" (=Xl w(x).af et d=X_;pm(x). d;

Dans le cas des modeles dynamiques de Takagi-Sugeno en temps discret sous la forme
non linéaire Auto-Régressive avec entrée exogéne (NARX), 1’équation de systéme est de la

forme :

Y(k+1)=f(y(k)...y(k—n, +1),u(k)...ulk—n, +1)) (3.8)
Ou k dénote I'instant d’échantillonnage, n, et n, sont des entiers liés a I’ordre

(structure) du systeme. Les régles du modéle dynamique de Takagi-Sugeno TS prennent la
forme :
Si y(K)est A;;et y(k-1) est A;,et...et y(k-ny+1)estAmyet u(k) est B;; et ...et u(k-n,+1) est Bin,

nu (3.9)

ny
Alors : yl(k + 1): aij y(k —j+ 1)+ bl] U(k —j+ 1)+di
Zi=1 Zi=1

La sortie globale du modele est :

y(k+ D=3, u; (B)yi(k+1) (3.10)

Dans laquelle : =1 ti(k) =1

En plus de cette représentation entrée-sortie, les modéles flous dynamiques de type
Takagi-Sugeno peuvent aussi représenter les systémes non linéaires sous la forme d’espace

d’état.
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3.4 Identification (construction) d’un systéme MIMO
Typiquement, la construction de modeles flous peut se faire a partir de deux approches

pour obtenir le modeéle flou :

1. Dérivant le modéle a I’utilisation des équations de systéme non-linéaire : dériver la
structure et les paramétres du modele brouillé en linéarisant I'équation dynamique non
linéaire au sujet d'un certain nombre de points d'opération [27].

2. Basées sur les données d'entrée-sortie produites a 1’utilisation du systéme non-linéaire

original.

Dans le premier cas, l'identification de modele flou implique de dériver la structure et les
paramétres du modéle en linéarisant I'équation dynamique non-linéaire en certain nombre de

points d'opération [27].

Dans le douziéme cas, en utilise les données d'entrée-sortic pour I’identification le
systeme. La plupart des méthodes supposent que les variables d’entrées et des sorties du
modeéle sont connues ou peuvent étre déterminées par expérimentation. Alors une structure

appropriée est choisie pour représenter la dynamique du processus.

Afin de réduire la complexité des systtmes MIMO (Multi entrées multi sorties), la
décomposition de ces derniers en sous-systemes MISO (Multi entrées mono sorti) est une
approche qui permet d’une part d’éviter la lourde charge de I’approche globale et d’autre part
la facilité de mise en ceuvre des schémas de commande de ces systémes .Par leur qualité
d’approximateur universel, I’identification floue a base de modeles de Takagi-Sugeno, permet
de transformer ces systémes non linéaires en un ensemble de systémes linéaires Considérons

un systeme MIMO a n entrées et n sorties.

3.4.1 Structure du modele flou
En modélisation floue des systemes, la sélection de la structure implique habituellement

les choix suivants :

e Les variables d’entrée et de sortie : dans les systemes plus complexes, il n’est pas
facile de déterminer les variables qui devraient étre employées comme entrées du
modele. Dans le cas des systemes dynamiques non-liniéres, on doit également estimer
I’ordre du systéme. Pour le modéle entrée-sortie NARX cela signifie qu’il faut définir

le nombre de retards, d’entrée et de sortie, n, et n,.en choisie la structure qui donne

une bonne résultat .
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La structure des régles : ce choix implique le type de modeéle, en remarque qu’il existe
trois types des modeles (linguistique, singleton, TS) et la forme de I’antécédent
(fonctions d’appartenance multi variables ou dans la forme composée).

Le nombre et le type de fonctions d’appartenance pour chacune des variables : ce
choix détermine le niveau de détail (granularité) du modeéle. De nouveau, le but de la
modélisation ainsi que la connaissance disponible vont influencer cette sélection. Des
méthodes automatiques basées sur des données peuvent étre utilisés pour ajouter ou
supprimer des fonctions d’appartenance dans le modéle [13].

Le type de mécanisme d’inférence et opérateurs logiques et méthode de
défuzzification. Ces choix sont restreints par le type de modele flou choisi (Mamdani
ou Takagi-Sugeno), et par les opérateurs flous sélectionnés. Pour faciliter
I’optimisation des mod¢les flous basée sur les données (apprentissage), des opérateurs
différentiables (produit, somme) sont souvent préférés aux opérateurs standard min et
max [13].

3.4.2 Construction basée sur des données entrée-sortie [13]

1)

2)

3)

Modélisation basée sur des prototypes (template-based), dans lagquelle les domaines des
variables de I’antécédent sont simplement partitionnés dans un nombre spécifi¢ de
fonctions d’appartenance avec la méme forme et distribution dans 1’espace.

Modg¢lisation basée sur 1’ajout progressif de fonctions d’appartenance, dans laquelle est
générée une partition de 1’espace avec une base de régles a complexité controlée.
Modélisation basée sur des techniques de coalescence floue (fuzzy clustering), dans
laquelle les régles du modele flou peuvent étre extraites a partir de la conformation de

groupes de données (classes) dans 1’espace produit d’entrée-sortie.

3.5 Meéthodes de coalescence floue (classification flou) :

Cette methode est appelée, Lorsque la connaissance de 1’expert n’est pas disponible,

I’identification d’une structure doit étre faite a partir des données d’entrée-sortie. Elle

permettre de partitionner 1’espace des données en plusieurs classes(clusters). Chacune de ces

classes ou clusters ou régions floues est caractérisée par un vecteur appelé centre de classe.

L’appartenance des données d’entrée-sortie a un class est basée sur la vérification d’un

degré de similitude. Habituellement, il est calculé en utilisant une mesure appropriée de
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distance qui quantifie la distance entre les données, représentées comme des points dans

I’espace caractéristique et les centres des classes.

L’utilisation de ces algorithmes a 1’avantage essentiel de permettre la génération
automatique des fonctions d’appartenance a partir des données d’entrée-sortie, et elles sont
construites, en minimisant une fonction colt. Parmi les techniques de classification floue les
plus utilisées, les méthodes d’apprentissage supervisées et non supervisées. Ces dernieres ne
demandent aucune connaissance a priori sur la structure des données [9]. Leur principal
inconvénient est la nécessité d’initialiser les algorithmes par un nombre de clusters, paramétre

d’entrée, qui doit étre fixé a priori [14].

3.5.1 Matrice de données
Dans les méthodes de coalescence floue (classification floue), les données sont des

mesures (observations) issues d’un certain processus physique. Chaque k-ieme observation
constitue un vecteur noté par Z,=[zyx, Zak, ---» Znk] avec 1I<K<N, z,eR™ . ou N représente le
nombre des observations (mesures) et n correspond au nombre de variables mesurées. Un
ensemble de N observations est dénoté par Z={z,, k =1,2,..,N} et il est représenté

comme étant une matrice appelée la matrice de données donnée par :

zll 212 zlk
221 222 sz
Z=| . . .
_znl znZ e znk B

Les algorithmes de classification floue fait un partitionnement des données en un
certain nombre de classes. La notion de partition floue été introduite par Ruspini [15,16,17].
Au sens de Ruspini (partition floue stricte), une c-partition floue d’un ensemble Z peut étre
obtenue en définissant des ¢ sous-ensembles flous de Z avec la somme des degrés

d’appartenance pour chaque observation de Z soit égale a un.

on associe a chaque observation zieZ , un vecteur de degrés d’appartenance aux
différentes clusters, et la juxtaposition de ces vecteurs pour I’ensemble des N observations de

Z ameéne a la définition d’une matrice d’appartenance U (de dimension ¢ XN ) ou 1’élément

M, représente le coefficient d’appartenance de ’observation z, a la classe i , i=1,2,...,c.
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Cette matrice établit une relation d’ordre floue et traduit 1’idée d’une partition floue en ¢

classes.

La matrice d’appartenance U :[/uik] est également appelée matrice de partition floue

et écrit sous la forme :

iy, Mz o M1 pgpT
Uz1 H22 - Hzj o Hon
U= ﬂll Mlz Hij - Uin
Het pep = e j o Hend
T 4
- - -

Centre des classes :
V= [ v v ]

Matrice de partition :

[T T T

Moy Loy oo oy

U=

Figure 3—3 : cluster et matrice de partition.

Page 44



Chapitre 3: Modélisation floues de type Takagi-Sugeno a partir des données

3.5.2 Les algorithmes
Les algorithmes de classification floue (clustering) ont comme parametre d'entrée le

nombre de classes (nombre de clusters). lls partagent I’ensemble de N objets en K groupes, la
similarité est faible entre les différentes classes, mais élevée a I’intérieur d’'un méme groupe.

Pour ce faire, ces algorithmes itérent en deux étapes : [17,18,19]

- Calculent les centres des groupes,

- Assignent chaque objet au centre le plus proche.

Chaque classe est caractérisée par le centre (prototype) et par ses élements. Le
prototype des classes est la position dans I'espace de dimension d, ou la somme des distances

a tous les objets d’un méme groupe est minimale.

La similarité est analysée au travers de la minimisation d'une fonction objectif qui est
définie en fonction de la distance de chaque objet a I'élément prototype de chaque classe. La
forme des groupes dépend du type de distance utilisée (euclidienne, Mahalanobis). Ces
algorithmes fournissent une représentation géométrique des classes [20]. Parmi les différentes
méthodes basées sur la calcule de distance, K-Means est sans nul doute. Il effectue une
séparation stricte de I'espace des donnes (c’est-a-dire chaque objet n’est associé qu’a une
seule classe pas floue) et C-Means dans cet algorithme un objet peut associer de plusieurs

classes.

Dans cette sous-section, nous allons présenter les deux méthodes(algorithmes) les plus
utilisées dans le domaine de I’identification des systémes : les FCM (fuzzy c-means)
classiques développés par Bezdek [22,21,23] et I’algorithme GK proposé par Gustafson-
Kessel [15]. La premiére méthode Utilisée la distance euclidienne et permet la détection de
classes hyper sphériques, tandis que la deuxieme utilisée la distance Mahalanobis et détecte

des classes hyper ellipsoidales, typiquement mieux adaptées a la géométrie des observations.

3.5.2.1 Groupage c-moyennes floues (algorithme FCM) :
L’algorithme FCM (c-moyennes floues), travaux de Dunn [24], vue comme une
référence des différentes méthodes de coalescence floue, elle basée sur la minimisation de la

fonction objectif c-means, de la forme suivant :

c ¢ n (3.11)

J(ZU,c,c,,..rC.) = ZJ, = Z.Z:u,j”’d,j2
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Ou
Z est ’ensemble des données,

U = [ #; ] est la matrice de partition floue (de dimension ¢ X N ),

[Ci,....,C.] est le wvecteur de centre de classes qui doit étre déterminé,
d 5 = (Zk —C )T A(Zk - Ci) est une norme de distance quadratique dans I’espace considéré, qui
définit la mesure de distance entre ’observation Z, et le centre C; A est I’identité

m € [1, oo ]Jest un facteur qui désigne le degré de flou de la partition.

Dans 1’équation (1.5), la mesure de non-similarité exprimée par le terme J.,,(Z,U,c,,c,,....c,)
est la somme des carrés des distances entre chaque vecteur de données z, et le centre ¢, de la
classe correspondante. L’effet de cette distance est pondéré par le degré d’activation u,”

correspondant au vecteur de données z, .

La valeur de la fonction codt J,,,(Z,U,c,,c,,...,c.) peut étre vue comme une mesure de la

variance totale de z, par rapport aux centresc, .

iuij =1,Vvj=1...,n
i=1

c =<tV (3.12)

ij d. 2/(m-1) (3.13)
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L’algorithme est donné par :

Etant donné 1’ensemble de données Z, choisir un nombre de classe 1 < ¢ < N, I’exposant
m > 1, la tolérance d’arrét € > 0 et la matrice de norme A . Initialiser aléatoirement la matrice

de partition U : Répéter pour | =0,1,2,...

Etape 1 : Calculer les centres des classes :

Etape 2 : Calculer les distances :
d; =(z,—c) Alz,—c)

Etape 3 : Mettre a jour la matrice de partition :

B 1
uij T 2/(m-1)
S
k=1
dy;
Jusqu’a : U '—U "I<e .

3.5.2.1.1 Algorithme de Gustafson-Kessel(GK)

Dans I’année1979, Gustafson et Kessel [15] ont généralisé 1’algorithme FCM en
employant une norme de distance adaptative (distance Mahalanobis) dans le but de détecter
des classes de différentes formes géométriques dans un ensemble de données d’entrée-sortie.

Dans ce cas, chaque classe posséde sa propre matrice de norme, ce qui entraine :

Déx (zx, i) = (21 — )" Ai (2 — ¢;) (3.14)
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On suppose que la matrice A, vérifie I’hypothése :
|A = £, >0

ou p, est fixé pour chaque classe.

Dans ce cas, I’optimisation de (1.5) nous donne I’expression suivante pour A; :

A = pidet(F)Y"F!

ol F; est la matrice de covariance floue de la ieme classe donnée par :

(3.15)

Ce qui nous meéne a ’algorithme de (GK) suivant :

Etant donné [’ensemble de données Z, choisir un nombre ¢ de classes 1<c<N,

[’exposant m>1, la tolérance d’arrét ¢ >0 et la matrice de norme A. Initialiser aléatoirement
la matrice de partition U :

Répéter pour | = 1,2,...

Etape 1 : Calculer les centres des classes:

i (;Ui(klil) )m Zy

Ci(l) — k=1

ZN:(M-(Z” )m

k=1

Etape 2 : Calculer les matrices de covariances des classes

() (a0~

Fi = k=1
(4

M=

=~
Il

1
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Etape 3 : Calculer les distances :

DéK:(zk ())[IO/ det(FI) :|(z _V(/))

Etape 4 : Mettre a jour la matrice de partition :

Jusqu’a :

U ' —U Y<e

L’avantage de 1’algorithme de GK par rapport a 1’algorithme FCM est sa capacité
de détecter des classes possédant des formes et des orientations différentes dans un seul

ensemble de données comme le montre la figure (Fig.1.4).

% Classe(a) . Classe(b)
AT, ) ‘a’i.}-:\’f
4 0g 0. ‘87 59
/0. e 0"‘ » ’o‘
Tt N % I
N T : ~9“‘00 '
g 00 Y 00 89" .
\‘,-l-._“.’ 2 ’_‘.—" ‘\
»

Figure 3—4 : (a) Classe sphérique détectable par les algorithmes FCM et GK, (b) Classe
Elliptique détectable seulement par [’algorithme GK.
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3.5.3. Construction de modeéles TS a partir des données

Dans le contexte de la modélisation floue des systémes, I’intérét porte sur 1’obtention
des modeéles TS (Takagi-Sugeno) qui permettent une décomposition d’un systéme non-
linaire (en un ensemble de sous-systémes linéaires). Nous abordons ainsi une description
d’une méthodologie générale pour la construction des modeles flous du type Takagi-Sugeno,

en mettant I’accent sur les besoins communs qui sont :

- La génération des fonctions d’appartenance,

- L’obtention des paramétres des conséquents.
3.5.3.1. Sélection de la structure

Cette étape a un objectif spécifique qui est la détermination des entrées et sorties
prépondérantes par rapport au but final de la modélisation. Quand il s’agit de 1’identification
des systemes dynamiques, il faut choisir 1’ordre et la structure du modele dynamique. Pour le

cas des systemes dynamiques non-linéaires, cela s’effectuera en deux étapes :
— Une étude hors ligne pour déterminer le modele linéaire.

— Une étude en ligne pour adapter les parametres du modeéle.

3.5.3.2 Classification des données

La sélection de la structure d’un systeme conduit a un probléme de régression non
linéaire statique, qui est alors approximée par une collection de sous modéles linéaires locaux.
La localisation et les paramétres des sous modeles sont créé en partitionnant les données
disponibles en classes (clusters). Chacune de ces classes définie une région floue, dans
laquelle le systeme peut étre approximé localement par un sous modele linéaire. Dans le cas
des algorithmes FCM (C-moyennes floues), I’estimation des parametres des sous modeéles
linéaires affines fait partie du processus de classification. Par contre, dans le cas de
I’algorithme de GK(Gustafson-Kessel), 1’obtention des parameétres des conséquents du
modeéle TS (Takagi-Sugeno) correspondant est faite lors d’une étape postérieure au processus
de la classification, et 1’utilisateur doit définir a 1’avance le nombre ¢ de classe. Il reste

constant pendant toute la durée d’exécution de I’algorithme.
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3.5.3.3. Génération des fonctions d’appartenance des antécédents

Les fonctions d’appartenance des antécédents peuvent étre obtenues a partir le calcul
des degrés d’appartenance directement dans 1’espace produit des variables de 1’antécédent ou
a partir de la matrice de partition floue U en appliquant le mécanisme de projection sur ces

variables.
e Génération par projection :

Le principe de cette méthode est de projeter la matrice de partition floue sur chacun
des axes des variables. On projette donc pour chaque regle, les ensembles flous définis point

par point dans la matrice de partition floue U sur les variables individuelles des antécédents.

En illustre le mécanisme de projection d’un ensemble flou A, de dimension 2, sur les deux

axes des antécédents x, et x, sur La figure(Figure 3—5).

projection projection
sur-x; sur x,

K, (%3X5)

Figure 3—6 : lllustration du mécanisme de projection.

3.5.4. Obtention des paramétres des consequents

Les paramétres des conséquents peuvent étre établis a I’utilisation de la technique des
moindres carrés, en utilisant comme facteurs de ponderation des données les degres
d’appartenance de la matrice de partition floue U issus du processus de classification. Cette
approche conduit a une formulation de ¢ probléemes indépendants de type moindres carrés

pondérés dans laquelle les degrés d’appartenance expriment 1’importance de la paire de
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données (x,,y, ) par rapport a chaque ieme sous modele linéaire local y, = a, x, +d, ,avec 1

<i<c.

.
Les données d’identification entrée-sortie Z, =[ZkT, ykJ ,avec 1 <k <N, et les

degrés d’appartenance (4, de la matrice de partition floue sont regroupés dans les matrices

suivantes :
1T yl :ufl O 0
;
0 .
x=|" y=| 2 wi=| .
XNT Y 0 0 -y

Les parametres des conséquents o, et d, appartenant a la regle correspondant a la ieme classe

sont concaténes dans un seul vecteur de parametres g, , donné par :

0 :[a;T,di]T (3.16)

Afin de faciliter le calcul, la matrice de régression X est augmentée en ajoutant un vecteur-

colonne unitaire, selon I’expression :

X, =[Xx,1] (3.17)

Si les colonnes de X, son linéairement indépendantes et x,> 0 pour 1 <k <N, alors la

solution des moindres carrés de y=X_,0+¢, ou la k-eme paire de données ( x,,y, ) est pondérée

par 4 , est donnée finalement par 1’expression :

0, = (X Wx,) X wx, (3.18)
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3.5.5. Validation numérique du modéle flou

Le critéere suivant utilisé pour évaluer la qualité de 1’approximation (performance

numérique) obtenue par les modéles flous Takagi-Sugeno:

La mesure VAF : Introduit par Babuska [9], c¢’est le Pourcentage de la variance, elle
permet d’évaluer en pourcentage, la qualité d’un modele en mesurant 1’écart normalisé de la
variance entre deux signaux. Quand les deux signaux sont égaux Sa valeur est 100%( valeur
optimale), plus ils sont différents, plus sa valeur devient faible. Le critere VAF est donné par

I’expression suivant :

VAF :100{1—m}

var(y)

3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons donné une idée générale sur la logique floue et son

importance dans le domaine de modélisation des systéemes complexes et non-linéaire.
D’abord, nous avons donné les concepts flous en utilisant les différentes opérations dédiées
aux sous-ensembles flous. Ainsi, la modélisation floue des systemes non-linéaires; cette
modélisation floue est constituée d’un ensemble de régles contient des variables linguistiques

de type Si-Alors.

On utilise le modéle de TS. Qui essaie de résoudre un probléme trés complexe de
modélisation en le décomposant en plusieurs sous-problémes simples cela signifie qu’il
décompose un systeme complexe non-linéaire en plusieurs systemes linéaires. La théorie des
logique flous offre alors un bon outil pour représenter I’incertitude associée a la tache de
décomposition. A ce propos, nous avons considéré des méthodes de clustering (coalescence
floue) qui basées sur la minimisation itérative d’une fonction objectif (critére de
classification), afin de générer automatiquement la décomposition a partir des données
d’entrée/sortie de notre systeme, et nous avons choisi 1’algorithme de GK(Gustafson-Kessel).
Dans cette approche, le nombre de clusters (nombre pré définie) correspond a celui des sous-

modeles linéaires dans le modele TS.
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4 Application sur TRMS

4.1 Introduction

L'objectif principal de ce chapitre est d’obtenir un modéle flou du notre systeme
(twin rotor mimo system), basé sur un modele de Takagi-Sugeno (TS), qu’il s’agit d’un
ensemble de regles de type Si-Alors, et chaque regle résulte un modéle localement linéaire, le
modele global est obtenu par agrégation de ces modeles locaux et les conséquences des régles
sont des fonctions ordinaires sous la forme d’auto-régression non-linéaire (NARX).les
paramétres de systeme sont extrait a 1’application de la technique de classification floue

(clustering), exactement 1’algorithme GK(Gustafson-Kessel).

4.2 Signal d’excitation

Dans l'identification et la modélisation de systemes non linéaires dynamiques, le
signal d'entrée (le type de signal d'entrée) a utiliser joue un réle important et a une incidence
directe sur la sincérit¢ du modéle identifié. Le signal d'excitation doit avoir deux

caractéristiques importantes:

1) Le type de signal d'entrée a utiliser doit pouvoir exciter tous les modes d'intérét
dynamiques, c'est-a-dire que le contenu spectral du signal d'entrée doit étre riche en fréquence

correspondant au systeme bande passante Un tel signal est appelé excitation persistante.

2) Le type de signal d'entrée a utiliser doit étre riche en niveau d'amplitude, c'est-a-dire avoir

différents niveaux d'amplitudes d'entrée sur toute la plage de fonctionnement.

Nous avons utilisé deux signaux, le premier est un signal aléatoire qui a été utilisé dans
[7] sur exciter la dynamique du systeme et le second pour Vérifier la validité du systéme. Le
travail expérimental est réalisé en utilisant un temps d'échantillonnage de T = 0.4s et une

durée de 250 secondes.
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Chapitre 4

voltage[volt]
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Figure 4—1 : le signal d'entrée de I'angle d'élévation
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| H i
\

H 50 300

I

temp [s]

Figure 4—2 : le signal d'entrée de I'angle d'azimut
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4.3 Résultat du modéle dynamique (signaux de sortie)

Uniform Random - - > :I
Mumber elgvation - pitch

’—' Scope
M 2?7

Unifﬁrm Eanfom N
umber
0 I inifial pitch angle azimuth - yaw . D
. 4 Scopel
0 inifial yaw angle TRMS nenlinear model —

To Workspace

4 » moh3

To File

N -E|

Scopeld Smpeﬁ

Figure 4—3 :modéle dynamique avec aléatoire input.
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Figure 4—4 : modéle dynamique (angle d élévation)
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engle d'azimut[rad]

temp [s]

Figure 4—5 : modele dynamique (angle d 'azimut)

4.4 Résultat expérimental (signaux de sortie)
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Figure 4—6 :extraction des expérimentales résultats
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Figure 4—7 :1" angle d 'élévation expérimentale.
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Figure 4—8 : | angle d ‘azimut expérimentale.
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y2

Figure 4—9 :Répartition des données dans | ‘espace des sorties du TRMS.

Il est important de noter qu’un nombre important des points relativement bien

distribués dans 1’espace de sortie ce que montrée la bonne excitation du systéme.

45 Resultat du modele flou
45.1 Structure de la model
Le TRMS est un systeme MIMO a deux entrées (u, (k) , u,(k)), et deux sorties (y, (k),

¥, (k)) décomposées en deux modeles MISO flous a Takagi-Sugeno. L’ordre du systeme, 1ié &

la constante n, (ordre de sortie), n, (ordre d'entrée) et n, (temps pur) exprimé par:

11 30 2 1
nu: ny: nd:
11 ' 0 3 ' 1 2

Les deux modeéles flous prennent alors la forme générale suivante :

(8)
;.
RV

Si y, (k)estA, et y,(k—1)estA,et y, (k—2)estA, et u,(k—1)estA, et u, (k)estA,

Page 60



Chapitre 4: application de la modélisation flou sur TRMS

Alors
y(k+1)=a, +a,y, (k)+a,y, (k—1)+a,y, (k—2)+a,u, (k—1)+au, (k)
Oou ygk) représente n’importe laquelle des sorties : y, (k) ou y,(k) .

Parmi les algorithmes présentés au Chapitre trois, on a décidé d’utiliser 1’algorithme
qui nous on semblé le plus représentatif et le mieux adaptés pour la tache de modélisation :
I’algorithmes GK. Ainsi, le nombre de régles dans le mod¢ele flou de type Takagi-Sugeno

correspond au nombre de clusters défini a I’algorithmes GK.

Le nombre optimal des clusters est obtenu a I’utilisation de la critere VAF

Sous-systeme d'elevation

88
86
84
82
80
78
76
74
72
70
0 2 4 6 8 10 12 14
Sous-systeme d'azumit
96
94
& 92
<
2. 90
3
= 88
g 86
84
82
0 2 4 6 8 10 12 14

nombre des clusters

Le nombre optimal des clusters.
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Alors :

L’espace de représentation est devisé on 10 cluster pour le sous-systéme d’¢lévation et
7 clusters pour le sous-systéme d’azimut (c= [10 7]). Le parametre flou de la partition m est
pris égal a 1,7, et en utilisant le mécanisme de projection pour obtenir des fonctions

d’appartenance.

Nous avons généré deux jeux de N=625 données de validation (625 données pour

chacune des sous-systémes) et en test la validité de systéme a I’utilisation de la fonction VAF.

Maintenant nous allons présenter les regles obtenues pour chacune des deux sorties des

modeéles flous TS.

La forme des regles pour la sortie angle d’élévation y, (k) tant en utilisant I’algorithme

GK est donnée par les expressions suivantes :

R .

Si y,(k—1)estA,, et y,(k—2)estA, et y, (k—3)estA, et u, (k—2)estA, etu, (k—1)estA,
Alors

v, (k)=cay +a,y, (k—1)+any, (k—2)+auy, (k—3)+a,u, (k—2)+ayu, (k—1)
R;ﬁ(k) :

Si y,(k—1)estA, et y,(k—2)estA, et y, (k—3)estA,, et u, (k—2)estA, et u, (k—1)estA,
Alors

v, (k)= +a,y, (k—1)+a,y, (k—=2)+ oy, (k—3)+ayu, (k—2)+aysu, (k—1)

Ryl(k) :

3
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L (k
R{o():

Si y, (k—1)estAy, et y,(k—2)estA, et y, (k—3)estA,, et u, (k—2)estA, et u, (k—1)estA,,

Alors

Vi (k) = Qoo T 011 (k_1)+a102y1 (k—2)+a103y1 (k_3)+a104u1 (k—2)+a105u2 (k_l)

k={0,...,5} sont regroupés dans le Tableau suivant:

Les coefficients respectifs «, du modele de régression, avec i={l,...,13 } et

Regle y, (k—1) y, (k—2) y, (k—3) u, (k—2) u, (k—1) Biais

1 2.1 10° -2.0 10°° |81 10°* |14 10°> |1.8 10°* |1.6 10°7
2 1.7 10° -1.5 10 | 5.1 10" |15 10°7 2.7 10°° | 9.5 10°°
3 2.0 10 -1.7 10 | 6.1 10°' |65 10°% |24 10°% | 1.0 10°7
4 1.7 10° -1.5 10°° | 4.3 10°' |23 10°% |23 10°% |9.0 10°7
S 2.5 10° -2.6 10°° | 1.3 10¢ 9.9 10°° |44 10°? |-2.2 10°°
6 2.8 10° -2.9 104 |15 10¢ 25 10°7 | 1.7 10°? |-1.9 10°°
7 1.3 10° -1.0 10°° | -1.4 10°" |-5.2 10°° |49 10°% |15 10°7
8 1.6 10° -1.5 10° |53 10°' |3.6 10°% |4.0 10°% |-7.7 10°?
9 2.3 10° -2.3 10°° | 1.0 10¢ 9.7 10°° |1.7 10°? |-1.4 10°7
10 1.6 10° -1.4 107 |44 10°" |99 10 |-1.1 10°° |6.0 10°7

Tableau 4-1 : Paramétres des conséquents du modeéle flou TS pour I’angle délévation
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u2(k-1)

Figure 4—10 : les fonction d'appartenance de sous systeme d'élévation

La forme des régles pour la sortie angle d’azimut y, (k) tant en utilisant 1’algorithme

GK est donnée par les expressions suivantes :
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(k)
Y27 .
R

Si y, (k—1)estA,, et y,(k—2)estA, et y,(k—3)estA,, et u, (k—2)estA, et u, (k—1)estA,,

Alors

v, (k)=a,, +a,y, (k—1)+a,y, (k—2)+a,y, (k—3)+a,u, (k—2)+au, (k—1)
R;gk) :
Si y,(k—1)estA,, et y,(k—2)estA, et y,(k—3)estA, et u,(k—2)estA, et u,(k—1)estA,
Alors
¥, (k)= +a,y, (k—1)+ay,y, (k—2)+ayy, (k—3)+a,u, (k—2)+ayeu, (k—1)

(k)
Y27 .
R

(k)
Y27 .
RV

Si v, (k—1)estA,, et y,(k—2)estA, et y,(k—3)estA,, et u, (k—2)estA, et u,(k—1)estA,
Alors

v, (K)=a,,+a,y, (k—1)+a,,y, (k—2)+a,,y, (k—3)+a,u, (k—2)+a,u, (k—1)
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Les coefficients respectifs «; du modéle de régression, avec i={1,...,7 } et k={0,...,5}

sont regroupés dans le Tableau suivant:

Regle y,(k-1) y,(k-2) y,(k—3) u, (k—2) u,(k—1) biais

1 1.9 10¢ -1.1 10° |15 10°t |26 10°% |6.6 10 |-1.6 10°?
2 2.0 10¢ -1.3 100 |23 10°' |37 10°% |50 10°% |4.2 10°7
3 1.6 10° -4.1 10 |-2.8 10°' |35 10°* |4.6 10°° |-3.4 10
4 2.1 10 -1.2 100 |14 10" |1.1 10°% |43 10°? | 1.4 10°7
S 2.2 10° -1.8 10°* |56 10°" |22 10°* |1.0 10°* |25 10
6 2.0 10¢ -1.1 10° |13 10°' |86 10°° |65 10°% |-2.8 107
7 1.9 10° -99 10 3.9 10°' |28 10°? |4.1 10°? |52 10°7

Tableau 4-2 : Parametres des consequents du modele flou TS pour |’angle d azimut

Figure 4—11 : les fonction d'appartenance de sous systéeme d'azimut.
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45.2 Résultats de model
Les jeux des données que les réponses obtenues sur les sorties du TRMS sont illustrées
dans les figures (4_10et4 11):

1,2

[N

o
[ee)

0,4
0,2
300
-0,2

-0,4

engle d'elevation[rad]

-0,6

-0,8

temp [s]

Figure 4—12 : sortie de sous systeme d'élévation.

0 $( 190 150 200 350 300

engle d'azimut[rad]

temp [s]

Figure 4—13 : sortie de sous systeme d'azimut

4.6 Comparaison des résultats
Les résultats de modele flou TS pour chacune des sorties est comparée avec les résultats

expérimental sur les Figure suivants :
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1,2
1 modele flou
resultat expérimentale
e
o
]
S
[
S
o
u
)
T
>
F]
P
D 300
©
9]
P
Yo}
c
<F)
-1
temp [s]
Figure 4—14 : comparaison des résultats d'élévation (expérimentale et flou).
4
modele flou
= 3
F% resultat expérimentale
S
—_— 2
4
=
g1
N
© 300
QL
oY)
<
L -2

'
w

temp [s]

Figure 4—15: comparaison des résultats d'azimut (expérimentale et flou).
La qualit¢ numérique de I’approximation est mesurée en utilisant les critéres VAF
décrits dans la section 3.4.4. La valeur idéale pour ce critére est 100%. La performance
numérique de model est montré dans le Tableaux ci-dessous :
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Variable VAF
0
v, 86.6%
v, 94.2%

Tableau 4-3 : Performance numérique de la validation du modéle flou TS avec | ‘algorithme GK

4.7 Conclusion

Cette partie du mémoire est consacrée a 1’application des techniques de modélisation
floues présentées dans le chapitre trois systemes expérimentaux couplés d’hélicoptére
(TRMS).

Apreés avoir reprécisé le modele obtenu a partir des équations mathématiques (chapitre
2), nous avons développé un modeéle flou dynamique de type TS (Takagi-Sugeno) basé sur
des données expérimentales entrée-sortie en appliquant les techniques de clustering flou
abordées dans le Chapitre précédente. En particulier, nous avons utilisé 1’algorithmes GK qui
nous a semblé les plus représentatives et le mieux adapté pour la tache de modélisation. Nous
avons obtenu de bons résultats avec cet algorithme, avec une performance numérique de
I’approximation (de I’ordre de 94.2% a 1’angle d’azimut et de 86.6% a 1’angle d’élévation

selon le critére VAF).
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Conclusion générale

Le travail présenté¢ dans ce mémoire s’intéresse principalement a la modélisation floue
de notre systeme qui est le TRMS (multivariable, non-liniére et dynamique). Le travail est

décomposé en deux patries :

Dans la premiere partie nous avons donné une présentation générale et les définitions
essentielles pour la compréhension des drones et leurs utilisations, par la suite, nous avons
exposé les différents capteurs utilises. Apres nous avons presenté le model dynamique de
TRMS (TWIN ROTOR MIMO system) de feedback et on a obtenu un modéle mathématique

du systeme utilise pour comparer les résultats obtenus.

Dans la deuxiéme partie, nous avons présenté la modélisation et de 1’identification
floue en particulier le modéle de type TAKAGI-SEGUNO a partir des données entrées-
sorties. En effet, I’utilisation pratique des systémes flous a évolué d’une fagon graduelle dans
laguelle le conséquent des regles utilise des variables numériques sous la forme de fonctions
(modéle de type TAKAGI-SEGUNO) plut6t que des variables linguistiques (modele de type
Mamdani). Dans le cas de 1’identification floue des systémes, le formalisme Takagi-Sugeno
est mieux adapté a une démarche plus systématique pour la construction de modeles non-
linéaires multivariable, a cause de leur bonne capacité d’"apprentissage" a partir de données
de systéme. En utilisant ce formalisme, nous représentons le comportement de notre systeme
par une composition de plusieurs regles du type « Si-Alors », I’assemblage d’un ensemble de
sous-modeles localement linéaires sous la forme d’auto-régression non-linéaire (NARX)
donne le modele non-linéaire. Tous les zones d’opération sont définies par les fonctions
d’appartenance dans les antécédents et les sous-modeéles linéaires sont associes aux

conséquents des regles.

On utilise [D’algorithmes de classification des clusters Hyper ellipsoidaux

(I’algorithmes de clustering GK) pour la construction de tels modeles.

Notons que cette méthode est valable aussi bien pour le cas mono variable que celui
multivariable. L’extension au cas multivariable est passée par une décomposition du systéme
MIMO (multi entrée multi sortie) en un ensemble de systemes MISO (multi entrée simple

sortie). Cette décomposition dont la réalisation est toujours possible a permis de résoudre
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facilement le probléme de I’identification paramétrique, du couplage croisé¢ et des non

linéarités.

Nous avons appliqué ce technique aux donnees de la maquette TRMS et ont a obtenu
des bons résultats pour ce modele, avec une performance numérique de I’approximation (de

I’ordre de 94.2% a I’angle d’azimut et de 86.6% a 1’angle d’¢élévation selon le critére VAF).
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