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Notation

Notation
M, : Le moment résultant correspondant aux forcesaldtgs.
Moy :Lamasse du rotor principal.
my, : La masse de la partie principale de la poutre.
My : La masse du rotor secondaire.
m; : Lamasse de la partie secondaire de la poutre.
Mep : La masse du contrepoids.
my, : Lamasse de la poutre du contrepoids.
My : La masse du I'hélice principale.
My : La masse de I'hélice secondaire.
Ly, : La longueur de la partie principale de la poutre.
l; : La longueur de la partie secondaire de la poutre.
Ly : Lalongueur de la poutre du contrepoids.
lep : La distance entre le contrepoids et l'articulatio
g : L'accélération gravitationnelle.
M,, : Le moment de la force aérodynamique développéepator principal.
W : La vitesse angulaire du rotor principal.
F. (o) : Exprime Ia_ dé_pendance de la force aérodynamigua ditesse angulaire
viTm du rotor principal.
M3 : Moment de la force centrifuge.
Q; : Vitesse angulaire de la poutre autour de I'axéiced
oy : 'angle d’azimute de la poutre.
M, ., : Momentde friction.
Q, . La vitesse angulaire autour de I'axe horizontal
ay : 'angle d’élévation de la poutre.
k, : Constante de friction & déterminer expérimental@nipar identification).
Iy : Le moment d’inertie par rapport a I'axe horizdnta
Tons : Le rayon de I'hélice principale.
Tts . Le rayon de I'hélice secondaire.
My, . la somme des moments des forces agissanteselplaslhorizontal
Ih : Lasomme des moments d’inertie par rapport a I'axéoadr
w; : La vitesse angulaire du rotor secondaire.
F(w),) : Exprime la dépendance de la force aérodynamigua ditesse angulaire
t du rotor secondaire

ky, : Constante de friction a déterminer expérimentalempar I'identification.
: Le moment d’inertie dans le moteur secondaire.

Jnr . Le moment d’inertie dans le moteur principal.
1) : Vitesse angulaire du moteur
u : Tension de commande
| : Moment d'inertie.
R : Résistance de I'armature.
K, : Constante de la FEM
K; : Constante du couple
T, : Couple résistant généré par la charge.
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Notation

Tmr
Ter
Kmr
Ker
SIF
ANFIS
RNF
RNFVER
RNFHOR
MIMO

SISO
TRMS

: La constante du temps du moteur principal.

: La constante du temps du moteur secondaire.
. Le gain statique du moteur principal.

: Le gain statique du moteur secondaire.

. systeme d'inférences floues

- Adaptive Network Based Fuzzy Inference System
- Régulateur Neuro-Flou

: Régulateur Neuro-Flou du Modéele Vertical

: Régulateur Neuro-Flou du Modéle Horizontal
: Multiple input Multiple output

: signal input signal output

: Twin Rotor MIMO System
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RESUME

L’intelligence atrtificielle par sa définition, ellexprime le savoir faire humain, elle est
devenue actuellement un outil précieux de commadads divers domaines.

Ce mémoire présente la commande d’'un simulatewotd’un hélicoptére (TRMS)
par des Techniques de [IIntelligence ArtificielleApres avoir décrire et présenter le
simulateur, nous avons développé la partie mod@&isau TRMS qui a permet d’obtenir un
modeéle multivariable non linéaire sous forme esphét. Le découplage de ce dernier nous
a conduis a des modeles monovariables non lirgdiéerivant la partie horizontale et la
partie verticale. Apres une étude théorique desnigoes de l'intelligence artificielle, nous
avons élaboré des régulateurs neuro-flous poumtegeles SISO afin de montrer sa robuste
vis-a-vis la non linéarité. Nous nous sommes iis&#¥e aussi a la commande décentralisée du
modéle couplé du TRMS par les régulateurs neaasfSISO proposée comme solution pour
compenser les interactions entre les deux partieBRMS. Ainsi, I'impact des techniques de
lintelligence artificielle les quelles surpasseles limites des techniques classiques et
possédent des caractéristiques essentielles pamélioration des performances de la
commande proposée. Les résultats de simulationsMadlab/simulink et des tests de
robustesse seront présentes.

Mots-clés: commande neuro-floue (ANFIS), Simulateur de vohélicoptére, TRMS,
commande décentralisée, systéme non linéaire.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Suites aux différents progrés technologiques quanaid le monde dans tous les
domaines, et particulierement dans le domaine atrdhautique, I'automatique a connu un
essor considérable. L'élaboration de lois de conteate systemes a fait I'objet de nombreux
travaux de recherche. L’application de certainescde méthodes a des avions et aux
hélicopteres a montré leur efficacité. Cependastslystémes a commander devenant de plus
en plus complexes, les lois de commande devienekeg-mémes complexes et parfois
difficiles a mettre en ceuvre. Pour cela, des pypts (ou simulateurs) ont été congus dans le
but de tester de nouvelles lois de commandes, ejpenvent étre implémentées directement
sur les systemes réels. Le simulateur de vol c¢bptereTRMS(Twin Rotor Mimo System)
est I'un de ces prototypes. Ce simulateur est gtesye multi variables a deux entrées et deux
sorties, caractérisé par une forte non linéarité,cauplage important et une dynamique

instable en boucle ouverte.

D’un autre coté, I'obtention d’'un modéle précis phocédé devient nécessaire. Les
méthodes de modélisation traditionnelles s’avemmivent incapables de représenter le
comportement global d’'un systéme. L’automaticieh aers confronté a un probleme de

choix pour la construction d’'une loi de commande.

La logique floue a été introduite pour approcheaalsonnement humain a I'aide d’une
représentation adéquate des connaissances. Soét indSide dans sa capacité a traiter
limprécis, I'incertain et le vague. Elle est issie la capacité de 'homme a décider et agir de
facon pertinente malgré le flou des connaissanisg®uibles, [7-15]. Cependant, un systéme
flou est difficile & appréhender. Sa commande etréglage peuvent étre relativement long. Il
s’agit parfois beaucoup plus de tatonnement queedigelle réflexion. Il manquait donc a la
logique floue un moyen d’apprentissage performanirpégler un systeme flou, c'elas

réseaux de neurones

Les réseaux de neurones peuvent fournir une solutiméressante pour des

problématiques de contréle des systemes non legdin effet, leur utilisation ne nécessite
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pas I'existence d’une modélisation formelle de sgstémes. Par ailleurs, leurs capacités de
mémorisation, d'apprentissage, d’adaptation et dealfelisme du calcul représentent des
fonctions trés utiles a tout systéme complexe,J2D-

Les réseaux neuro-flous sont nés de l'associatem rdseaux de neurones avec la
logique floue, de maniére a tirer profits des asgas de chacune de ces deux techniques. La
principale propriété des réseaux neuro-flous estdapacité a traiter dans un méme outil des
connaissances numériques et symboliques d’'un sgstisnpermettent donc d’exploiter les
capacités d’apprentissage des réseaux de neuramespart et les capacités de raisonnement
de la logique floue d’autre part, [26]. Différenteembinaisons de ces deux techniques
d’intelligence artificielle existent et mettent amant des propriétés différentes.

Dans le cadre du présent travall, il s’agit detéliesser a la commande du simulateur
TRMSpar une approche neuro-floue dans le but de comienbas deux angles (élévation et
orientation) via des modéles découplés non lindgapeésentent la partie verticale et la partie

horizontale.

Le contenu de ce mémoire est structuré en quasgiteds :

Dans lepremier chapitre, nous présentons le systéme en question, sesitoantt, son
principe de fonctionnement, et I'environnement deadoppement.

Le second chapitre sera consacré a une modélisation analytigue du TRddEie de
guelgues simulations en boucle ouverte.

Dans letroisieme chapitre, nous présentons se chapitre sur trois sous titreipale les
réseaux de neurone et la logique floue et en fihéarie hybride entre les deux Neuro-Flou
précisément ANFIS.

Le quatrieme chapitre, concerne la synthése et I'application des lois demande sur
Matlab/Simulink. Les résultats de simulation ser@mésentés puis discutés selon leurs
performances et robustesses.

Ce travail sera cléturé par une conclusion générale
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Chapitre | Présentatiordu simulateur d’hélicoptére

Chapitre

Présentatiordu simulateur d’hélicoptere

[.1 Introduction

Les systemes aéronautiques relevent de procesHisarsument complexes et onéreux
au point ou il n'est plus possible dimplémenters dmmmandes directement sur ceux-ci.
D’un autre coté, le développement de I'électronigiee puissance permet I'élaboration de
systemes miniatures. En effet, plusieurs pyps sont mis en ceuvre pour tester les
commandes avant de les transférer sur le systeehelLe® simulateur d’hélicoptére (TRMS)
est 'un de ces prototypes qui supporte I'impléragah des diverses commandes. Il sera
donc l'objet de notre travalil.

Ce chapitre abordera un petit apercu sur le prncp vol des hélicoptéres, ensuite

seront présentés les détails du simulateur.

1.2 Principe de vol d’'un hélicoptere

Essayons de simplifier le principe de vol d’'un b@&fitere en nous référant a I'avion.
Dans un avion, la traction est assurée par lesdghjui font prendre de la vitesse a I'avion.
Quant a la portance, ce sont les ailes qui, pas lflarmes aérodynamiques, créent une force
proportionnelle (au carré généralement) de la sétede traction provoquant, ainsi, I'envol de
'avion, dés que sa vitesse est suffisamment inapoet
Pour un hélicoptére, c’est le rotor qui joue ades fle role de l'aile et de I'hélice. Il assure,
ainsi, traction et portance.

Ainsi, Pour changer de direction I'hélicoptére dditinger I'angle d’attaque de son rotor pour

créer une portance dans la direction voulue.
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PORTANCE

e
MOUVEMENT
b RESULTANT

Figure |.Xorces agissant sur I'hélicoptére en vol POIDS

Le rotor est entrainér rotation par un groupe motopropulsetonstituc d'un moteur (a
pistons ou turbine a gazyiun embrayage et d'un réducteur ausgiedBTP (boitier de
transmission principal).

Cependant, comrpeul I'nélice, le rotor exerce sur I'air un cougdi&a son mouvement.
L'air en retour (principe dttior-réaction), exerce un autre couplen#nsite égale mais de
sens opposé. Imaginez queus essayez d’introduire une vis encastrées dun mt
extrémement dur avec umngsseus puissante, vous tourneriez avecviaseuse ! C'est le
méme phénoeme qui est obsenavec le rotor principal.

Pour contrer cet effede couple et permettre un vol stable, dispos: a l'arriere des

hélicopteres un "rotor de queue”. Son réle consistentre le couple du rotor princip:

C'est le systéeme Iplus couramment utilisé actuellementais il existe d'autres

systemes qui jouent le mé& rdle tel que : jet d'air, fenestron, deuxors principaux (ce qui

annule I'anti-couple), nimaussi deux rotor<'anti-couple.

Torgue
mpensation

1

Rotation

Figure 1.2 : Effetde colple eiréle du rotor de queue
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Le rotor anti-couple consomme environ 10 % de lésgance, son interaction sonore
avec le rotor principal le rend bruyant, dangerérémement coupant), sensible au vent de
travers, il est également colteux et fragile, toutes raisons motivent les constructeurs a
I'éviter ou a I'optimiser.

1.3 Description du simulateur [1], [2]

Le TRMS (Twin Rotor Mimo System) est un disposite laboratoire con¢u dans le but
d’expérimenter de nouvelles lois de commandes. cdomportement est similaire a celui d'un
hélicoptere. Du point de vue commande ; c’est uengde de systeme présentant une non
linéarité d'ordre supérieur fortement couplé.

Le TRMS est formé de (figure 1.3):

* une poutre pouvant pivoter sur sa base de maniezaga’elle puisse tourner liborement
dans les plans vertical et horizontal ;

* Deux propulseurs (principal et secondaire) fixés deux extrémités de la poutre. lls
sont formés d'une hélice, d'un moteur a couranirmoet d'un bouclier de sécurité ;

* Un contrepoids fixé sur une tige collée au niveapidot de la poutre, son role est de
diminuer les vibrations (oscillations) de cetterdere ;

* Une tour pour maintenir la poutre ;

* Une base comprenant des circuits électronique lfmaptation, la synchronisation
et le filtrage des signaux entrants et sortants ;

* Un boitier de marche/arrét des moteurs.

Rotor de queue

-

Bouclier de queue

Bouclier principal

Moteur DC +  Pivot
tachymeétre

Poutre libre

Moteur DC +
4—— Tour tachymetre

TRMS \

Figure 1.3 : le simulateur d’hélicoptére TRMS
(Twin Rotor MIMO System)

Contrepoids
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L’état de la poutre est décrit par 4 variabless:dagles horizontal (azimut) et vertical
(élévation) mesurés a l'aide d’'un capteur se tratihza niveau du pivot (et qui représente
egalement les sorties du systeme).

Les deux autres variables sont les vitesses amngsildes rotors, mesurées par des géenérateurs
tachymétrique couplés aux moteurs DC. Elles ne, so&nmoins, pas utilisées dans les

commandes. T e

écrou de fixation
de l'axe horizontal,

horizontal
cet angle ~ 28° i

contrepoids __ A —_—

ON OFF

la base \L—&d—\ o
s B \ Vo
.
T Rorr M Symems ||
.

f boitier de selection
i \ ON/OFF

Figure 1.4 : Description du TRMS

Il existe un fort couplage entre les actions deersp chaque rotor influence les deux
angles.
L’articulation sphérique permet a la poutre de fBvasimultanément dans le plan horizontal
et vertical. C’est un systeme a deux degrés detdipeais on peut restreindre le mouvement

a un degré de liberté a l'aide de 2 vis. (Figuse |.

Figure 1.5 : Vis de fixation (a gauche axe vertical, a droite &orizontal)

Dans un hélicoptere réel, la force aérodynamiquecestrélée par changement de

langle d'attaque. Cependant, pour le TRM3ndle dattaque étant fixe, la force
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aérodynamique est commandée par changement déesersides rotors. On utilise donc les
tensions appliguées aux moteurs comme variablemenande.

[.3.1 Propulseurs

Le TRMS possede deux propulseurs, un principal agit dans le plan vertical, et
'autre secondaire qui agit dans le plan horizon@haque propulseur est composé d'une
hélice. Ces derniéres sont entrainées par des raaecourant continu (marque MAXON),

couplés avec des tachymétres. La tension de conenamadie entrg¢ 2.5V , le signe de la

tension indique le sens de rotation.

[.3.2 Commande des moteurs

Les moteurs électriques a courant continu offreviahtage de présenter des vitesses de
rotation proportionnelles a la tension qui leur appliquée. Le mécanisme utilisé est un
hacheur, qui est un convertisseur statigumealté par une source de tension continue

produisant aux bornes du moteur une tension deauvat®yenne réglable. Ce hacheur est

commandé par des trains dimpulsions (MLI)i gont générés a partir du signal de

commande provenant du PC a travers la carte d’sitiqui.

Générateur
Signal de MLI | HACHEUR

commande MLI

Propulseur

Figure 1.6 : schéma synoptique du fonctionnement du propulseur

[.3.3 Les encodeurs optiques [3]
Ces capteurs servant a la mesure des ardjemmut et d'élévation se
situent & l'intérieur du pivot sphérique de la peu Il s’agit de deux encodeurs

optiques incrémentaux dont le principe de fonct@nant est le suivant [figure 1.6]:
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infrared infrared output

source E /'Nen-.r/nmpulsr.
% - - ..h
- L4 .
f. - . ‘.
'l - » -

Figure 1.7 : encodeurs optiques

Les faisceaux lumieu» émis par les deux photodiodes (A etpgsser a travers deux
anneaux de fentes sur thsque Les fentes sont décalées, de sapte les tensions des

récepteurs (A et B) soient desdes rectangulaires en quadrature deghasdispositif
ainsi réalisé permet de détener le sens de rotation.
[.3.4 La base du TRMS [2]

A l'arriére de la base se trouvent les différeiconnectiques (figure 1.7):

» Connecteur ON/Off :fiche DIN pour connecter la baie I'intercepteur ON/OFF d:
moteurs ;

e Sélecteur 110/220 V,

* Fiche d’alimentation 110/220 \

* Connecteur CNI il se branche avec le PL1de la boite d’adaptationc ave large
nappe de 40 pistes. Les signaux sont ceux des chpbeurs de position, ce sont ¢
signaux digitaux sur 16 bits

e Connecteur CN2: il se branche avec PL3, avec une nappe de 26spikes signau
sont les tensions de commandes des deux mote

» Connecteur CN3 il se branche avec PL2, avec une nappe de 28spisés signaux so

ceux des tachymetre:
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Fiche DIN pour connecter
le boitier ON/OFF des

nappe de 20 pistes
moteurs de la carte d'interface
du PC
¥
Selecteur
Q | On I:I:l
I
< —_interupteur- il met sous large nappe de 40
- tension la commande |[ pistesde la carte
0,0 [ o orf d'interface du PC
|
Alimentation générale ‘l‘
Figure 1.8 :La base du TRMS
1.3.5 Boitier marche/arrét
C’est un petit boitier avec deux boutons poussdius, vert ON  OFF

vert rouge

pour fermer le circuit d’amplification des moteued, l'autre rouge Z = =

pour couper l'alimentation. Son rdle principal cstes a protéger les

boitier de selection

moteurs en cas de mauvaise manceuvre. Il est cénadetriére de la ON/OFF

base dUrRMS
[.3.6 La SCSI BOX

La SCSI BOX (figure 1.9.b) a comme réle dbater les signaux entre la carte
d’acquisition et les différents connecteurs de da@ebduTRMSet de séparer ces différents
signaux en fonction de leurs types. La boite dispiesquatre connecteurs :

e un connecteur 68 pin pour connecter le cable gl68alin SCSI de la carte d’acquisition

e un grand connecteur PL1pour les entrées digitatss aapteurs de positions (deux
encodeurs optiques) ;

e un petit connecteur PL2 pour les sorties analogiqdeux tensions de commande des
moteurs) ;

e un autre petit connecteur PL3 pour les entréesogitples (retour tachymétrique des

deux moteurs).
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PC

Narrow ribbon 20
way cables from PC
mterface card

Wide 40 way
ribbon cable from
PC interface card

Figure 1.9 : Branchement des différents connecteurs

1.3.7 Carte d’acquisition ADVANTECH PCI 1711 [pcil711]

C’est une carte d’acquisition universelle ainstalle sur le port PCI du PC de
commande et dispose de connecteurs extéripows des entrées/sorties analogigues et
digitales. Ces principales caractéristiques sont

e La fonction Plug & play

» 16 entrées analogiques configurables 16 simplaglésended) ou source flottante ;
*  Convertisseurs A/D industriels normalisés a axipnations successives ;

e 12 bits utilisés pour | a conversion des entréasogigues ;

» Lafréquence maximale d’échantillonnage est de HI0OK

 Gamme des entrées analogiques programmables @gilable par software ;

» Chaque canal dispose de sa gamme individuelle &todéns la RAM de la carte ;
e 2 sorties analogiques (convertisseurs D/A) ;

* 16 canaux d’entrées digitales ;

* 16 canaux de sorties digitales ;

. Un compteur / timer programmable ;

e Scan automatique des gains /canaux.

Son principal role dans notre applicati®t de permettre la commande digitale d'un

systeme continu a travers un PC, en convertisgsnsipnaux analogiques en numériques et
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vice-versa. Dans notre cas, on utilise :
Deux sorties analogiques (convertisseur D/A) palivcer les tensions de commande de

références ;
* Les entrées digitales des deux encodeurs optigos mesurer I'angle d’élévation et

d’azimut de la poutre ;
* Deux entrées analogiques (convertisseur A/D) péaupérer le retour tachymétrique

des deux moteurs.

[.4 Environnement de développement [4], [6]
Ce banc d’essai utilise une approche nowatddmplémentation, qui jouit d'une
flexibilité accrue et d’'une architecture totalemeniverte. Cette approche est appelée HIL

pour « Hardware-In-the-Loop » ou bien « Rapid Rygtimg ».

Cette approche élimine l'étape entre la syntheseédulateur en simulation et son
implémentation réelle sur un systéme embarqué alEci Cette derniere provoque des pertes

de temps considérables, en testant et en calibraouveau le régulateur implémenté. Voici,

ci-dessous, un comparatif succinct entre cettecayeret I'approche classique :

Traditional Approach Rapid Prototyping Process

g -

- Algorithm = Algorithm design

Eﬂ' development E I: and prototyping

= t

'a =

= Y =

= 2

g Hardware and é

software design

Y

Implementation of
production system

Implementation of
production system

Figure 1.10 : Rapide prototypions VS processus de développena€itiannel

Avec le « hardware-inthe-loop », on teste aement le contréleur synthétisé en

simulation sur le systéme physique réel, a 'aidm gimple PC de développement. En effet,
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sont nécessaire :

un PC standard (pour le développement et pourfar@nde) ;
un carte d’acquisition pour la conversion A/D eAD/
le systéme physique a commander ;

les logiciels appropriés.

Les logiciels utilisés sont

MATLAB: il joue le r6le d'une plateforme, ou tousd autres composants s’exécutent.
C’est I'environnement le plus utilisé dans le monolr les ingénieurs, il fournit
plusieurs routines sophistiquées de calculs numeésig

SIMULINK: C’est un langage de haut niveau graphicud¢’aide duquel on programme
avec des objets ou blocks. Ces objets peuvenséireles block standards ou bien des
blocks spécialisées congus par l'utilisateur (e%:3$-functions) ;

REAL TIME WORKSHOP : c'est le programme le plus ion@ant, il génére
automatiqguement du code source C++ optimisé, & parimodeéle simulink. De plus, ce
code est paramétrable pour plusieurs targetsld)abmplémentation. Dans notre cas le
target est un processeur Pentium sous WINDOWS cosysteme d’exploitation ;
Compilateur C++ : il compile le code géneére pat tiéae workshop et fait I'édition des
liens pour générer un exécutable qui communiquec daecible d’'implémentation
(target), c’est le compilateur VISUAL C++ 6.0 PRO ;

REAL TIME WINDOWS TARGET : Dans le cas d'un enviriement WINDOWS, ce
petit kernel (noyau), est essentiel. Son réle esagrdial, il assure le temps réel pour
notre régulateur car WINDOWS est un OS événemerdelce fait, il ne permet pas
I'exécution en temps réel. Il s’exécute comme uwvise résident dans le niveau zéro
(mode noyau) et intercepte les interruptions mellés avant WINDOWS.

Ensuite, il communique avec I'exécutable du réguiatt joue le rdle d’interface avec le
systeme physique a travers la carte d’acquisitiaontréle, donc, le flux de données et
de signaux du modele (maintenant exécutable) eesgdteme physique et vice versa;
On a besoin, également, des librairies, ou drivkrda carte d’acquisition, pour les

intégral dans notre programme

Voici, ci-dessous, un schéma (figure 1.11) quisthe la relation qui existe entre les différents

modules :
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Simulink
Maodsl

b
Real Time | c - Crr Executable
Workshop coda Compiler il Frogram

— T R

Real Time Parameter Changes

I Reaal Tima
I-=-_===- Windaowes
@ - 4 U Tﬁrg*t

-

h 4

-, Dy Board

Figure 1.11 : processus de génération du code exécutable

Et voici un autre schéma (figure 1.12) qgllistre les différentes cibles (targets) les

différentes manieres dont on peut implémenter négalateur :

Design and Test
Simulink
Model
Real Time & % C++ Executable
Workshop code Compiler Program

| B

Real Time Parameter Changes

Live Operation

A

XpC Target
embeddedOption

Hardware B
Q‘,!g‘_ o Industrial PC

A

Target

. Hardware C
<P A - W Other +—
- Microprocessor

Figure 1.12: différentes cibles d'implémentation

To Plant Being Controlled

Pour passer d’'un régulateur simulé (non temps k&l un programme temps réel, il

suffit uniqguement d’ajouter dans le modele de satioh sous SIMULINK, les différents
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blocs des entrées/sorties de la carte d’acquisfdALOG INPUT, ANALOG OUTPUT,
ENCODER CHANNEL ...etc).
Pour notre carte d’acquisition, la librairie utésest la suivante :

Analeg Output
naleg Huipd Feedback DAL Digital Input Unit
Analog Input Feedback Encoder -

Crigital Output Unit

Figure 1.13 : Librairie de la carte d’acquisition

Et voici, ci-dessous, un exemple complet de commamdtemps réel avec MATLAB :

Measure System States PR
v oy Output Control

2. Retor Only
|
o - Onipat Roor wioage
l—b—-
>
Switch

3. Tail and Retor
Sealing and Safaty \bltage Rotor

Rotor “bltage
e
[ E ot Tallvioliage -
L H
I

Encoder Rotor fngle
(Piteh)

oooo
L3

Rotor Desired
Trajectory

Faghk

Counts->F)

“bltage Tail

Cooa Sealing and Satety
o Tail “bitage Owipat Rotor vottage

Tail Desired
Trajectory

Encoder Tail Angle
Yaw)

Display Results

Iredand foival Robr A ke

Deglred and foial Tall sag

Figure 1.14 : exemple d'implémentation d’un contréleur

En vert : blocs de communications avec la carte d’acquoisita gauche les encodeurs
et a droite des sorties analogiques (tension denzorde).

En rouge: blocs de protection des moteurs, car la tensiar @st de + 2.5V.

En gris :blocs de conversion, car les encodeurs incrémemtannent le nombre
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d’'impulsions qu’il faut convertir en radian.

En bleu: est la partie essentielle qui est le bloc deenoégulateur. Ce bloc peut étre
écrit dans n’importe quel langage, on peut mémeoitap un régulateur déja écrit et
'implémenté, grace a I'architecture ouverte deecapproche.

Apres compilation du programme, il sera iretgfant de MATLAB et
SIMULINK, néanmoins, on peut utiliser uniguementM8ILINK comme interface

homme/machine, pour visualiser et récupérer lasasix}

.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord donné lecipendu vol d’'un hélicoptere
réel. Ensuite nous avons fait une breve descrigdiorsimulateur (TRMS), ainsi que son
principe de fonctionnement. Enfin, on a expliquénlironnement de développement

utilise.
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Chapitre

Modélisation durRMS

1.1 Introduction

L'analyse du comportement dynamique d'un systépasse nécessairement par
la recherche de I'ensemble des relations entrgriesdeurs d’entrée et de sortie de celui-ci.

Cet ensemble constitue un modele mathématiquersaptila dynamique du systéme
sous forme d’équations différentielles ordinairasgérivées partielles, ou d’équations aux
différences.

La construction d’'un modele mathématique peut eatifer par application des lois
usuelles de la physique, ce modéle est alors dibgele de connaissance ». Cependant, en
automatique, il arrive que, pour un manque d’infations disponibles sur le systéme, on se
contente de reproduire le comportement ersoéed du systeme a partir de données
expérimentales en considérant ce derrdemme une boite noire. On parle alors

d’identification.

On désire, toutefois, que le modéle puissévgr au mieux le comportement du
systeme aux diverses excitations (commandes, pations ...). Ainsi, plus il est détaillé
plus il est fidele au systeme. Néanmoins, cela maigeune complication de I'étude et de la
synthese d’éventuelles lois de commande. Un comipramit alors étre fait en passant par

des hypotheses simplificatrices afin de pouvoiorée aux contraintes pratiques.

Dans ce chapitre, nous commencerons par une matigtisdétaillée du simulateur
présenté dans le chapitre précédent, on mie¥se ensuite les modeles découplés et on

terminera par quelques simulations en boucle oevert
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I1.2 Modéle non linéaire [3]

Les méthodes de modélisation classigesssystémes couplés, non linéaires et d’ordre

élevé, basées sur les équations de Lagrange, semdgians la majorité des cas a des modéles
complexes. Pour cela, on utilisera les équatiomzldmentales de la dynamique (Lois de
Newton).

Le modéle physique est développé sous certainesthgges simplificatrices :
* la dynamique des sous-systemes de propulsion pesitd@&crite par des équations
différentielles du premier ordre ;
» les frottements dans le systéme sont du type visque
* les sous-systeme hélices-air peuvent étre décatslgs postulats de la théorie de

I’écoulement aérodynamique.

[1.2.1 Modélisation du sous systeme d’élévation

Considérons le mouvement de la poutre uniguemens ¢&a plan vertical (rotation
autour de I'axe horizontal), la seconde loi de Newdonne :

Fa, (I1.1)

Avec :

(11.2)

=Y 0

Ainsi I'équation (11.1) peut étre mise sous la fam

Jvby = My Myp Myz My (1.4)
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Ou:

M, :Lasomme des moments dans le plan vertical.
J, . Lasomme des moments d’inertie par rappdeda|horizontal.
@y - L’angle d'élévation de la poutre.
M,; : Momentde la gravitation.
M,, : Moment de la force aérodynamique.
M,3; : Moment de la force centrifuge.
M,, : Momentde friction.

11.2.1.1 Moment de la gravitationym, ,

La figure suivante montre I'ensemble des forceggdwité qui agissent sur le sous-

systeme d’élévation. Le moment gravitationnel riésulest la somme des moments de chaque

force
Plan vertical
gmd;‘
/ TRMS \
Figure 1.1 : Forces de gravité agissantes sur le TRMS
m My, m .
M,=g {[(Tt +my, + mts) A — (T + My + mms) . lm] cosa, — (Tb I, + mcblcb) szna,,} (1.5)
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Ecriture sous forme condensée :

M; = g{[A — B] cos a,, — Csina,} (11.6)

A= (%+mtr +mts).lt
Avec { B = (% + Mypy + mms) A

€= (221, +meplas )

M, Le moment résultant correspondant aux forces a\@tés.
My, Lamasse du rotor principal.

m,, . La masse de la partie principale de la poutre.
m;, . La masse du rotor secondaire.

m,; :Lamasse de la partie secondaire de la poutre.
m¢p :La masse du contrepoids.

mp : Lamasse de la poutre du contrepoids.

mpys * La masse du I'hélice principale.

m; :La masse de I'hélice secondaire.

l,, :Lalongueur de la partie principale de latpeu

[, :Lalongueur de la partie secondaire deolarne.

[, :Lalongueur de la poutre du contrepoids.

lcp  :Ladistance entre le contrepoids et I'articulation.

g :L'accélération gravitationnelle.

[1.2.1.2 Moment de la force aérodynamiqueM,,

La figure 1.2 ci-dessous montre la direction defdace aérodynamique de portance
dans le plan vertical. Cette force dépend de lessg& angulaire du rotor principal dont la
relation est déterminée expérimentalement.
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axe vertical de rotation

Force de portance

axe horizontal de rotation

/ TRMS 33-220 \

Figure 1.2 : Moments de la force aérodynamique et de frictiomsda TRMS

My, =l Fy(wm) (1.7)

Ou:

My, : Le moment de la force aérodynamique développéepantor principal.

Wm - La vitesse angulaire du rotor principal.

F,(wy) : Exprime la dépendance de la force aérodynamitpuéa vitesse angulaire du rotor

principal.

11.2.1.3 Moment de la force centrifugeM,;

La masse de la poutre lorsqu’elle effectue un moerd de rotation dans le plan
horizontal génere une force orthogonale adieection de rotation. Cette force est
proportionnelle au carré de la vitesse angulairégadgoutre dans le plan horizontal, elle est
nulle lorsque la poutre est élevéez7E aad, et négative lorsque l'angle d'élévatiest

- a " " s e T\ . , .
superieur & rad, et positive lorsqu’il est mfeneugarad, son expression mathématique est :

M,; = —Q,° {(% +mg, + mts) I, + (% + My, + mms) L, + (% I, + mcblcb)} sina,cosa, (11.8)

Avec :
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Q,, : Vitesse angulaire de la poutre autour de l'areical eto; est I'angle d’azimute de la
poutre.

Ecriture sous forme compacte :

M,; = —Q,%(A + B + C)sina,cosa, (1.9)

[1.2.1.4 Moment de la force de frictionM,,

Myy = —Qyk, (11.10)

Avec :
day

Q. =
v dt

Q, : La vitesse angulaire autour de I'axe horizontal
k, : Constante de friction & déterminer expérimemela (par identification).
1.2.1.5 Moment d'inertie |,
Le moment d’inertie par rapport a I'axe horizomaldépend pas de I'angle d’élévation

car dans le plan vertical, la distribution de lsss®est indépendante de 'ang|e

/ Jo1 = mmrlmz
l

2
Jv2 = mm%z
Jvz = mcblcéa
ly
Joa = mb? (1.11)
< Jvs = mtrltz
1,2
Jve = mt?
Jv7 = $rms2 + mmslmz

_ 2 2
K]vs = MypsTes™ + Mysly

Ou
Tms . L€ rayon de I'hélice principale.

15 . Le rayon de I'hélice secondaire.
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[1.2.2 Modélisation du sous systéme d’azimut
Le mouvement dans le plan horizontaregeére par I'angle d’azimuyf,. On remarque,
cependant, que la rotation de la poutre dans le ptaizontal est influencée pkangle

d’élevationg,.

11.2.2.1 Influence de I'angle d’élévation sur le mment d’inertie

Le moment d’inertie d'un corps est fonctia®e la masse et de sa distribution
géométrique dans ce corps. Pour cette raigtans plusieurs systemes mécaniques
multidimensionnels comme c'est le cas du TRM# remarque que la distribution
géomeétrique de la masse dépend de la position dégqueé du corps, comme le montre la
figure 11.3.

Helicopter Elevation Mass distribution

O

High elevation {::::#'

High mass dispursion

LD‘:“-’ E] evat I. O

LD‘:“-’ mass i:lﬂp'u:l'!i.:\l'l.

Figure 11.3 : influence de I'angle d’élévation sur le moment e

11.2.2.2 Influence de I'angle d’élévation sur le kas de levier des forces
Le moment d’'une force dépend de la distance perpaiatte entre cette force et I'axe
de rotation. Dans notre cas, le mouvement dansfehorizontal est généré par deux forces :
» La force de friction au niveau de I'articulationrdde bras de levier est supposé
tellement petit qu’il n’est pas influencé par 'aihg d’élévation ;
» Etla force aérodynamique qui possede un brasvilr keariable en fonction de
'angle d’élévationu,,
De la méme maniere que pour le sous-systeme dt@ayse mouvement de la poutre dans le

plan horizontal peut étre décrit par la deuxiemeléoNewton :

d’a,, (I1.12)
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Ou : M, est la somme des moments des forces agissantesedalan horizontal, gf, est la

somme des moments d’inertie par rapport a I'axaozdr

Ainsi :
2
My = ) My; (11.13)
2
8
Jh = Z]hi (11.14)
i=1

[1.2.2.3 Moment de la force aérodynamique

Pour déterminer le moment de la force aérodynamicpuesidérons le cas présenté dans

la figure 11.4.
. Horizontal plane
T'ail rotor
‘ 2 Main rotor
- @% e
Horizontal axis
Figure I1.4 : Moment de la force aérodynamique dans le plan bot&
Mhl = lch(wt)COSQ’V (“15)
Ou:

w, : La vitesse angulaire du rotor secondaire.
F,(w,) : Exprime la dépendance de la force aérodynamiqlie deesse angulaire
du rotor secondaire.

11.2.2.4 Moment de la force de friction My,
MhZ = _‘Qhkh (“16)

Avec : , Constante de friction a déterminer expérimentaint par I'identification.
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11.2.2.5 Moment d’inertie J;,
Les moments d’inertie par rapport a I'axe vertmaht :

£

Jn1 = T (lmcosav)z

m; )
Jhz = ? (lycosa,)

m .
Jhz = Tb (Ipsina,)?

< Jna = My (l,cosay)? (11.17)

Jhs = My (lmCOSOC,,)Z

Jhe = Mcp (lchinav)z
mtS 2

Jh7 = Trts + 7774:5(lltcosav)2

2 __ 2 2
]h8 = Myushns + mms(lmcosav)

N

Ou sous forme compact :

Jn(a,) = Dcos?a, + Esin*a, + F

(1.18)

Avec .

/ mm 2 mg 2

D= (T + My + mms) L + (? +my + mts) l;
m
< E = ?bllzj + mcblfb
my

\F = mmsrrgzs + Zsrtzs

Ou

Jir - Le moment d’'inertie dans le moteur secondaire.

Jmr : L& moment d’inertie dans le moteur principal.
[1.2.3 Modélisation des propulseurs

Le TRMS possede deux propulseurs constitués chdtun moteur a courant continu
plus une hélice, un pour le rotor principal et tr@upour le rotor de queue (rotor secondaire).

Les deux moteurs DC sont identiques, mais avecliages mécaniques différentes.
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Figure 1.5 : Circuit de I'un des propulseurs du TRMS

L’équation différentielle du moteur DC est suppodéepremier ordre, en négligeant la
constante de temps électrique devant la constantentbs mécanique.

Cette équation différentielle est donnée par :

K:

Avec :

o . Vitesse angulaire du moteur (rad/s) .
u: Tension de commande (V).

| : Moment d’inertie.

R : Résistance de I'armature.

K, : Constante de la FEM.

K; - Constante du couple.

T, Couple résistant généré par la charge.

La charge T, représente le couple résistant généré par ldsrtents mécaniques et les
frottements aérodynamiques de ['hélice aveair.I' Ces frottements sont difficilement
modélisables. Pour cela, leurs caractéristiqudijgés sont déterminées expérimentalement.
Elles dépendent de la forme et des dimensions dquehhélice. Dans le TRMS, I'hélice du

rotor principal est difféerente de celle du rotoc@adaire.

Pour cela, on a introduit deux nouvellesialdes : U,, pour le vertical etUn, pour

I'horizontal, comme l’illustre la figure (I1.6).
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Uv Kmr Uvv w
> > PV (uVV) —m>
Tmr.s+1
Uh Ktr Uhh W+
—> — » Pn(uwmn) —»
r.s+

Figure 1.6 : schéma bloc des propulseurs

T La constante du temps du moteur principal.

T;, : La constante du temps du moteur secondaire.
K, : Le gain statique du moteur principal.

K, : Le gain statique du moteur secondaire.

Py (Uw) et Pn(Unp) sont les caractéristiques statiques des frottemeaétsrminées
expérimentalement.
Ainsi, les sous-systémes propulseurs sont déauitslps équations différentielles du premier
ordre avec des fonctions non linéaires a la sortie

duy, 1

dt T,
Wy = Pv(uvv)

(_uvv + Kmruv) (”-20)

duhh _ 1 K
dt _T_tr(_uhh + truh) (”21)

we = Pp(upp)

11.2.4 Effet gyroscopique
Lorsqu'on met une hélice en rotation autaliun axe, plusieurs phénomeénes

surviennent, notamment, I'effet gyroscopique ombaivement de précession.
De plus, un objet en rotation possademoment cinétique (ou moment angulaire)
proportionnel & son inertie et sa vitesse angulitel. @. Le théoréme de Koeing met en

relation le moment cinétique et la somme des maosnent

dS o
o= Z M(F,)

l
En effet, dans un hélicoptere on a unecké{masse) qui tourne autour d’'un axe
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principal tout comme dans un gyroscope. Ce que rétient en premier lieu, c’'est que l'axe
et I'hélice vont toujours tendre a étre sur le mé&xe de rotation, et lorsqu’une force viendra
perturber le systeme (propulsion, frottement dér l&ur les pales,...), celui-ci voudra la
compenser en entamant une rotation autour d’'undaxplan horizontal parallele a la force
appliquée.

Donc par analogie, toute force appliquée aillewns gur le centre de masse du systeme
provoguera un mouvement résultant perpendiculameplus de la résistance de l'air lors du
mouvement du simulateur.

D’ou les relations suivantes :
Sv = ]v-Qv — Jerwy (”-22)

Jc0, : €St le moment cinétique généreé par le rotor deepeur contrer I'effet gyroscopique

da & la rotation de I'hélice principale.
Sh = Jn(@,)Qp — Jmrwmcosa, (1.23)

Jmr®m COSQ, : €St le moment cinétique généré par le rotor praiciour contrer’effet
gyroscopique dd a la rotation de I'hélice du ratecondaire.

1.3 Modele d’état non linéaire

En utilisant les relations mathématiques développEécédemment, on peut réécrire les
éguations régissant le mouvement du systéme comitne s

ds 1 .24
dtv = LnF, (0m) — Quk, + g((A — B)cosa,,) — EQ%(A + B + C)sin2a, (11.24)
da, B)
=0
dt v
Syt e .2b)
, = —
Jv
du 1 (11.27)
dzv = T, (_uvv + Kmruv)

wm =B, (uvv)

dSp .28)

T l.Fp(we)cosa, — Qpky

day
— 11.29
T Qp ( )
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_ Sp + mrogcosa, (1.30)
h ]h(av)
duhh 1 .31
= — (—upn + Kerup) (11:31)
Ainsi, at T
¢ = Pp(upn)
en
classifiant les différentes variables comme suit :
« Vecteur d’entréet/ = [U,U,]"
« Vecteurdétat: X =[a,S, u,, apSypun ]’
« Vecteur de sortieY = [ a, a |7
: ) o L X=fX)+gx)U
On obtient une représentation d’état non linéaesda forme-<
- : ] Y = h(X)
ou il y a 6 variables d’état.
Représentation d’état :
[ Xy = X2+ ]erPn(xs)
Jv
X, + [P (x6)]
Xy = I Fy(Py(x3)) — ks l 2 ]t]r h(%6) + g((A — B)cos(x;) — Csin(xy))
v .
12
1 X5 +]mrpv(x3)cos (xl)
—= (A+ B + C)sin(2x,)
2 I Jn(x1) _ '
< (1.32)
X3 = T (—x3 + Kmyuq)
mr
A= X5 +]mrpv(x3)cos(x1)
* Jn(x1)

X5 + ]mer (x3)005(x1)
Jn(x1)

x5 = LFy(Pn(x6))cos(xy) — kp, I

. 1
\ Xe = T_(—xe + K up)

tr

Mémoire fin d étude 28



Chapitre Il Modélisation dUTRMS

La figure (11.7), montre le diagramme fonctionnel TRMS :

@, rrr-rl.‘r]

-I-[ |—h—|r COs }—-—T m—r-l-—l-— 1/J;
i)

7]

v, — el F P 1 e -*-—S—FUJ i 1'1,.*5 —

W ﬂ"_ll.l'_]

Figure 11.7: Schéma bloc du TRMS

II.4 Le modele découplé

En contraignant le mouvement de la tige dans um gl soit I'horizontal ou le

vertical, on obtient deux sous modéles ayant chaouttegré de liberté.

[1.4.1 Modeéle 1 DDL vertical

Ce modele est dérive du modéle couplé, en fixangle d’azimug;,, et en posant, = 0.
On choisit le vecteur d’état suivant :

X = [0(,, Sy uvv]T

[k ]
- Q, o,(t)
U=t |G |[B] =5, F Fel 1 = 1/s -S—-[ 1/ 7, 1/ 51
) s ,F,
_;9_8{(_4 - Bycos ¢, = Csin -rz,‘J.

Figure 1.8 : Schéma bloc du modéle vertical

La représentation d’état est alors :

s xl =X
Jv
2 = Ly (R(x) — k. 37+ (4~ B)eos(xy) — Csin(xy) (11.33)
< v
5C3 = T (_x3 + Kmrul)
\
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Remarque :
Le modéle vertical obtenu ne dépend pas de I’aaifglza’mutah.

[1.4.2 Modele 1 DDL horizontal
De la méme fagon que pour le modele vertical, damsodele couplé on pogg = q,,

Ety, = 0. Eton choisit X = [, 5, 4,,]7 comme vecteur d'etat.

Le modele horizontal est ainsi :

(%= ——x

L Jnaye) ™2

X, = I F (P (x ))cos(a )—Lx
< X2 tf'n\Fn\X3 v0 Tn(@oo) 2 (11.34)
L X3 = T_tr(_x3 + Kerun)

ﬂJ‘r S‘;_ th(f)
U= |G,\|[R| = 5,F, | 1/ r-l,f—s} >
L Q,

e

Figure 11.9 : Schéma bloc du modéle horizontal

[1.5 Simulations

Afin de pouvoir utiliser le modele du TRMS pour desiulations ou pour développer
des lois de commandes, nous devons détermineriffésedts paramétres et constantes de
temps du systeme, ainsi que les caractéristiquagsts des fonctions non linéaires en

utilisant I'identification.

Les courbes obtenues expérimentalement (annex®A) approximées par des polynémes en

utilisant la fonctiorpolyfit de Matlab.
Ainsi, pour le rotor principal on obtient les exgg®ns suivantes:

Fonction non linéaire du rotor principal :

P,(Uy,) = 90,99.U$, + 599,73. U5, — 129,26.Uf, — 1238,64. U3, + 63,45.U2, + 1283,41.U,,  (11.36)
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Fonction aérodynamique principal :

F(w,,) = —3,48.10"12. w3, +1,09.107°. w} + 4,123.107%. w3, — 1,632.10"* w% + 9,544.10%. w,,  (I1.35)

Et pour le rotor secondaire on a :

Fonction non linéaire du rotor secondaire :

P, (Uyy) = 2020. U5, — 194,69. U}, — 4283,15.U3, + 262.27.U%, + 3796,83.Uy, (I1.37)

Fonction aérodynamique secondaire

Fe(w,) = =3.10 . w? — 1,595.10"1%. wf + 2,511.10~7. w? — 1,808.10~*. w? + 0,0801.w, (I1.38)

Pour les rotors principal et secondaire, peéynbmes décrivant les fonctions non

linéaires des moteurs peuvent étre remplacés par :

Rotor principal :

P (U,,) =600atan(aJ,, (11.39)

Rotor secondaire :
P,(,,) =1200a tan(3,&J, (1 .40)

Les parametres du modeéle sont représentés same tie tableau, ils seront utilisés lors
de la simulation du modele [5]

Tableau II.1 : Les parametres du modele

Paramétre Valeur
A 0.0947
B 0.1105
C 0.011702
D 0.048814
E 0.0016087
F 0.006225
Jo(kg.m?) 0.055448
Jer(kgm?) 1.6543.10-5
Jinr(kgm?) 2.65.10-5
bm(m) 0.24
Leemy 0.25
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Tour 1.432
Ter 0.3842
Koy 1

Ker 1

K, 0.00545371

K, 0.0095

[1.5. 1 simulation de modéle du TRM¢::

outl

i1 outz
Step1 _
angle d'azimut de |3 poutre . rouge -
Qut3 P 1
(ain 4
vitesse angulaire du MCC principale
Qutd
vitesse angulaire de |a poutre autour de 'axe horizontaly
ol 102 Quts L
] In2
StepZ

Mémoire fin d étude

angle délévation de la poutre
Qutd

modéle du TRMS

Figure 11.11: schéma de simulation du TRMS en détail

:’;)

madéle horizontal

[]

madéle vertical
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11.5. 2 Résultant de simulation:

Modéle couplée

Les figures 11.12 et 11.13, montrent les répondm®s et forcées du simulateur d’hélicoptéere,

(xh=0° .

avec les conditions initialesy,

(pe))A eydpe

120 140

100
temps(sec)

(pel)H eydfe

temps(sec)

réponses libres du TRMS avgg=-0.54(rad) an=0(rad),u,=0.5(volt),U~=U,=0(volt)

Fig.1.12 :

(pes)A eydje

200

60

40

temps(sec)

(pes)H eydje

200

40

20

temps(sec)

: réponses du TRMS pouy, BUy, =0.5(volt) eta,=-0.54(rad ethn=0(rad)

Figure 11.13
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modéle découplé

Modéle vertical

-0.4

200

temps(sec)

temps(sec)

libres du modéle vertical auggc=-0.54(rad),y=0.5(volt)

z

reponses

Fig. 11.15:

Modéle horizontal

temps(sec)

libres du modéle horizontal amgc=0(rad),u,=0(volt)

z

reponses

Fig. 1.16 :

20

temps(sec)

libres du modéle horizontal axgc=0(rad),u,=0.5(volt)

s

reponses

Fig. 1117 :
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La réponse libre du sous-systéme d’élévation estlateire amortie, cela est due aux
forces gravitationnelles qui agissent uniguementesylan vertical, et poussent le simulateur a
se stabiliser en un point d’équilibasg = —0.93 rad. Par contre, le sous-systeme d’él@vagste
dans sa position d’origine tant qu’il n’y pas d’éation du Rotor de queue.

Lorsqu’on excite le systeme, le sous-systéeme &rténd vers un nouveau point d’équilibre car
la commande 0.5 n’est pas suffisante pour I'élexsgs un angle supérieur. Cependant, le sous
systeme horizontal a le comportement d'un intégratd diverge méme pour de petites
excitations. Ceci est di essentiellement a ladaiiértie du mouvement horizontal ou il n'y a

pas de force de gravité qui s'oppose au mouvement.

[1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, on a établi un modele mathématidu simulateur d’hélicoptére
TRMS, celle-ci a abouti a une représentation d’étatement non linéaire, couplée et

découplée. Cette modélisation nous permettra parita de concevoir des contréleurs.
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Chapitre

Théories de la logique floue, les réseaux de newgon
et Neuro-Floue

[11.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter et anatyselgues structures intelligents
basées sur les concepts tels que la logique fldassieseaux de neurones et les réseaux
neuro-flous. Cette démarche est menée afin de levercontrainte en contréle relative a la
nécessité de disposer d’'un modele le plus fidélssipte, sachant que l'erreurs de
modélisation et les imperfections des modéles, ritment & dégrader notament les
performances des lois de commande convontionng]les|

Dans la premiéere partie nous étudieront en détailprincipes de la logique floue et
ses applications dans le demaine du réglage puss aécrirons les différentes solutions pour

un organe de commande basé sur les principesiogdiz floue.

Ensuite, dans la deuxieme partie de ce chapitnes dscuterons des algorithmes dits

réseaux de neurones “. Nous présenterons lesriptép des réseaux de neurones, les

différents structures et les méthodes d’appremesaonnue dans la litérature.

Enfin , dans la troisieme partie de ce chapitresnoous concentrerons en particulier
sur la projection des systéme flous dans un rédeaneurone afin de former un systeme

neuro-floue en tirant les profits de la logiqueuttoet des réseuax de neurone.
l11.2 la Logique floue

[11.2.1 Introduction

La logique floue est une théorie connue depuis Z£aaeh a introduit le concept de
sous-ensemble flous en 1965. Par la suite, en.@@mdani introduisait la commande
floue pour la regulation de processus industri@nsdles années 80, la commande floue
connait un essor considérable au Japon, notammé&ecd gux travaux de Sugeno. La logique

floue permet de faire le lien entre modilisationmé@uwique et Modélisation symbolique, ce qui

Mémoire de fin d'étude 36



Chapitre 11l Théories de laylque floue, les réseaux de neurone et Neuro-Floue

a permis des développements industriels spectaesilai partir d’algorithme tres simples de
traduction de connaissances symboliques en enfitérique et inversement. elle présente en
effet 'avantage d'utiliser des régle linguistiquamples permettant de traduire facilement le

savoire faire d’un expert pour répondre a une gmolakique spécifiques] .
[11.2.2 Généralité sur la logique floue

La description d'une certaine situation imprécise inocertaine peut contenir des
expressions floues comme par exempies grand, grand, moyen, petit. Ces expressions
forment les valeurs d'une variable x, appelégliistique”, soumise a des fonctions appelées

fonctions d'appartenanc®;[0].

[11.2.2.2 Opérateur de la logique floue

Les variables linguistiques sont liées entre alesiveau des régles d’inférence par
des opérateurEBT ou OU. Il s’agit d'opérateurs de la logique floue quigrviennent sur les
fonctions d’appartenance représentant les varidibigsistiques. De plus, il existe I'opérateur

NON qui s’appel (complément, négation, inverse)

[11.2.2.2.1 Opérateur OU (I'intersection)

La fonction d’appartenangg sz de deux ensembles A et B est définie pour tout

U Eu, par:
» Mamdani: pyyp(uw) = max {u,(w), ug(u) } (n.1)
> Sugeno pyup(u) = pa(uw) + pp(u) — pa(w) * pp(u) (11.2)

[11.2.2.2.2 Opérateur ET (I'intersection)
La fonction d’appartenangg,z de deux ensembles A et B est définie pour tout

U Eu, par:
» Mamdani: py,p(u) = min {uy(w), ug(w) } (n.3)
> Sugeno: pyup(u) = pa(u) * ug(w) (1.4)

[11.2.2.2.3 Opérateurs NON (complément)
La fonction d’appartenangg(u) d'un ensemble A est définit, pour toyt €

u, par

pa(w) =1 —p,(w) (111.5)
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[11.2.2.3 Représentation des fonction d’appartenane[11]

on représente les variables linguistiques par lBgsctions d’appartenances. Donc a
chaque sous-ensemble flod; est associé une fonction d’appartenapggx) ou x est la
variable linguistique. Tel que, a chaque paiest associé une valeur précise @g(x), qui

désigne, le degré d’appartenancecdeA;.

La fonction d’appartenance peut étre présentéeppaieurs forme : triangulaire,
trapézoidale et gussienne. On peut définir d’auivemes de fonctins d’appartenance, mais
dans le réglage par logique flous, les formes digges et illustrées sur la figure (111.2) sont

largemensuffisantes pour délimiter les ensembles flous.

[11.2.2.3.1 Fonction triangulaire[11]
Elle est définie partrois paramaitres {a,b c}, géterminent les cordonnées des trois
somets.
u(x) = max (min (E,%,O)) 11.6)
[11.2.2.3.2 Fonctions trapézoidale
Elle est définie par quatre paramétre {a,b,c,d}i dgterminent les coordonnées des quatre

sommes.
u(x) = max (min (E, 1,%, 0) ) ().
[11.2.2.3.3 Fonction gussienne
Elle est définie par deux parametee fn}
k() = exp (- 520 (11.8)

La figure (Ill.1) donne quelques fonctions d'appa#nce.

Degré d’appartenance

» X

P

Variable d’entrée
Fig. lll.1 : Exemple de fonctions d’appartenance.
a) Fonction triangulaire. b) Fonction trapézaéda) Fonction gaussienne.
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111.2.3 Structure de base d'un controleur flou

Le schéma synoptique général d’'un controleur fetureprésenté dans la figure (l11.2),
[12-13], [14-15] :

1 1
I Base de I
1 connaissances 1
1 1
Y v
1 1
| Interface Interface 1
: > de de :
I Fuzzification Défuzzification |
I \ 4 1
- 7 Y
I Logique I
: Flou de prise Flou :
1 de décision 1
1Controleur flou 1
Processus <
(a)
‘deg —p . . i , . . Sortie
Entrées Fuzzification Inférence floue Défuzzification
non floues—»| non floue

(b)

Fig. lll.2 a) : Schéma synoptique d’'un contréleur flou
b): configuration d’un contréleur flou.

[11.2.3.1 Base de connaissances
La base de connaissance comprend une connaissardmrunaine d’application et les but

du contrble prévu. Elle est composée :

1. D’une base de données fournissant les informatiéegssaires pour les fonctions de
normalisation [6].
2. La base de regle constitue un ensemble d’expressiguistiques structurées autour

d’'une connaissance d’expert, et représentée soue fde regle :

[11.2.3.2 Fuzzification
la fuzzification est I'opération qui consiste aeafier pour chaque entrée physique, un
degré d’appartenance a chaque sous-ensemble Hau$autres termes c’est I'operation qui

permet le passage du numérigue (grandeures phgsiguesymbolique (variables floues).

Pour illustrer le mécanisme de la fuzzificationys@llons donné un exemple en fixant

comme valeur d’entrée, = 0.45. le resultat de la fuzzification sera pné&esur la figure
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(111.3). on remarque que pour cette erreur corradples ensemble flous PP et PM avec les

degrés d’appartenancesp(ex) = 0.75 etupy (ex) = 0.25.

Fig.111.3 : exemple de fuzzification

[11.2.3.3 Regles d’'inférence floue

Les regles d'inférence peuvent étre décrites dsiqults fagons, linguistiguement,
symboliquement ou bien par matrice d'inférence.

Les trois méthodes d’inférence les plus usuelles silax-Produit, somme-produit
etMax-Min (Implication de Mamdani) [1], cette derniére méthode la plus utilisée a caase
sa simplicité, elle réalise I'opérateur "ET" parfémction "Min", la conclusion "ALORS" de
chaque régle par la fonction "Min" et la liaisortrertoutes les régles (opérateur "OU") par la
fonction Max, [18-19].

111.2.3.4 Défuzzification

Plusieurs stratégies de défuzzification existeat plus utilisées sont [20]:

[11.2.3.4.1 Méthode du maximum

Comme son nom lindique, la commande en sortieégate a la commande ayant la
fonction d’appartenance maximale.

La méthode du maximum simple, rapide et facile reiesintroduit des ambiguités et

une discontinuité de la sortie (par fois on trodeex valeurs maximales).

[11.2.3.4.2 Méthode de la moyenne du maximum
Pour lesquelles la fonction d'appartenance issudimérence est elle considére,

comme valeur de sortie, la moyenne de toutes lesirsamaximale [9].

[11.2.3.4.3 Méthode du centre de gravité
La méthode du centre de gravité est 'une des méthtes plus mentionnées dans la

littérateur. L’abscisse du centre de gravité péat @éterminée en utilisant la forme générale :
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v (o)
y == (111.9)

M
IR

Ou v'désigne le centre de gravité de la fonction d’a@pance de I'ensemble
flou B’ et de défuzzificateur évalue premierement (v') et ¢’ est une mesure de support
de la fonction d’appartenance pourf"® régle pour les fonctions d’appartenance gaussienne

o' est I'écart type.

[11.3. Les réseaux de neurones

[11.3.1. Introduction
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont dsgaux fortement connectés de
processeurs une sortie unique sur la base desmafions qu’il recoit. Ils inferent des

propriétés émergentes permettant de solutionngrtddemes jadis qualifiés de complexe.

Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitemdépendant des autres et
transmet le résultat de son analyse au sous-gsuipant. L'information donnée au réseau va
donc se propager de la couche d’entrée a la calelsertie, en passant soit par aucune, une
ou plusieurs couches intermédiaires. Il est a najaren fonction de [Ialgorithme

d’apprentissage, il est aussi possible d’avoir pnopagation de I'information a reculons.

[11.3.2.Neurone biologique

Le neurone est une cellule composée d'un corpsilaegt et d'un noyau. Le corps
cellulaire se ramifie pour former ce que I'on nomtege dendrites. Celles-ci sont parfois si
nombreuses que I'on parle alors de chevelure diakiou d’arborisation dendritique. C’est
par les dendrites que linformation est acheminéel’dxtérieur vers le soma, corps du
neurone [20]. L'information traitée par le neuronkemine ensuite le long de I'axone
(unique) pour étre transmise aux autres neurorgestansmission entre deux neurones n’est
pas directe. En fait, il existe un espace inteuntaile de quelques dizaines d’Angstroms (10- 9
m) entre I'axone du neurone afférent et les deeslipn dit une dendrite) du neurone efférent.

La jonction entre deux neurones est appelée lgpsen@igure 111.4).
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PP ses
SB}@;%\

|

Corps cellulairve

Axone

/ _

Dendrites

Figure lll.4 : Schéma simplifié d’'un neurone biologique.

[11.3.3.Neurone formel

Le neurone formel est un modéle mathématique digpu neurone biologique, il
présente un certain nombre d’entrées, les dendritesorps traitant les entrées suivant la
méthode du tout ou rien, et un axone véhiculantélaonse du neurone. La premiére
modélisation d’'un neurone découle des résultatsrdgaux significatifs de Mac Culloch et
Pitts (1943) [21].

La (Figure llIl.5)représente un modéle de base d’'un neurone formel.

Fonction
Xz d'activation
Signaux ;| Sortie
d'entrée ’ 'LP"'\\} - };

TInite de
soImInation

Fig. 11l.5 : Modéle de base d’'un neurone formel

Le modéle de la figure (11.5) est composé de :

v" Des entrées du neurone formegli = 1,2, ...,n;
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v' Des parameétres de pondératien,

v" De la fonction d’activation ou de seuillage (nomékire, forme en sigmoide, ect...),

v Une sortiey du neurone formel.
La sortieu;du neurone formel est donnée par la relation stvan
U = Xioo WjiXj (111.10)

A partir de cette valeur, une fonction d’activatioalcule la valeur de sortigdu

neurone. C'est cette valeur qui sera transmis@aupones avals :

vi = o(u;) (I11.12)

Il existe de nombreuses formes possibles pour tetifon d’activation. Les plus
courantes sont présentées sur la (Figure Ill.6)rébmarquera qu'a la différence des neurones
biologiques dont I'état est binaire, la plupart fitggtions d’activations sont continues, offrant

une infinité de valeurs possibles comprises darteivalle[0, +1] (ou [—1, +1]).

x =f(a) x = f(a) x = f (2)

al A R
- /’- -r"-[
-1
C

S a__/ = a ____ﬂ/
-1 -1

z b

Fig. lll.6 : Différents types de fonctions d’activation poun&rone formel,

a : fonction a seuil (S : valeur du seuil), b :daire par morceaux, ¢ : sigmoide.

Nous constatons que les équations qui décriventolaportement des neurones
formels n'introduisent pas la notion de temps. Het,eet c'est le cas pour la plupart des
modéles actuels de réseaux de neurones, nous aviaire a des modeles a temps discret,
dont le comportement des composants ne varie pasleldemps.

[11.3.4.Les architecteurs neuronales
Les connexions entre les neurones qui composegs&au, décrivent la topologie du
modéele .Elle peut étre quelconque, mais le plusresaiuil est possible de distinguer une

certaine régularité (réseau a connexion compla@) [
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[11.3.4.1.Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurone non bouclé ou réseau uniditeet (feedforward networks) est
représenté par un ensemble de neurones connettéxenr telle que I'information circulant
des couches entrées vers les couches sortiesvaustidiéventuelles couches intermédiaires

sans retour en arriere.

Ce type de réseau comprend deux groupes d’arahitées réseaux Mono-Couche et

les réseaux Multi-couche. La (Figure 111.7) illustin RNA Multi-Couche non bouclé

v MR 2
nH- H= O v

Couche d’entrée ouche cachée Couche de sortie

Fig. lll.7 : Réseau de neurone non bol

[11.3.4.1.1.Réseau non boucles Mono-Couche :
Ce type de Réseau possede une couche d’entréeaamedes stimuli a traiter par
I'intermédiaire des nceuds sources. Cette coucleogette en une couche de sortie composée

de neurones (nceuds de calcul) transmettant lebatdsdu traitement au milieu extérieur .

La (Figure 111.8) présente un réseau proactif M@miche a 4 nceuds et 3 neouds de

sortie. désignation Mono-Couche est attribuéecdleche de sortie .

X1
X2

X3

X4

Couche Couche
d’entrée de sortie

Fig. 111.8: Réseau non bouclé mono-couche
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111.3.4.1.2 les Réseaux non boucles Multi-Couches

Ce type de réseaux proctifs se carctérise par meésg¢’'une ou de plusieurs couche
cachées. dont les nceuds de calcul corrrespondapisehent neurones cachés . les couches
cachées s'interposent entre I'entrée du réseawn etogtie. leurs role est d'effectuer un
prétraitement des signaus d’entrée, recus paolghe d’entré en provenance du milieu
extérieur, et de tranmettre les résultats corredqmis a la couche de sortie ou seront
déterminées les réponses finales du réseau.

Ce role de prétraitement fait que ,en ajoutant omeplusieurs couches cachées, le
réseau est capable d’extraire plus de propriétdsstifjues que celles extraites d’'un réseau
similaire ayant moins de couche cachées. Ceci st pour réaliser des fonctions plus

complexes que de simple séparations linéaires.

La figure ( 111.9) illustre un réseau a une seateiche cachée comportant 4 unités

d’entrées, 3 unités cachées et 2 unités de soéBedu 4-3-2).

X1
X2
X3
X4
Couche
d’entrée Couche Couche
cachée de sortie

Fig. 111.9 : Réseau non bouclé Multi-Couche

Ce réseau est dit complétement connecté dans $egsenchaque nceud d’'une couche
est connecté a tous les nceud de la couche adjaseivante. Si éventuellement, des
connexions manquaient entre des neurones de deuhewoisines, le réseau serait dit

partiellement connecté.

lll. 3.4.2. Les résaux de neurones bouclés

Les résaux récurrents (recurrent networks) posseohenstructure similaire a celle des
réseaux unidirectionnels mais complétée par desedons entre éléments de la méme
couche ou vers des couches amont. Ces réseauassazt puissants, car leur fonctionnement

est séquentiel et adopte un comportement dynamique.
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v = s O v

v mm=x 47

Couche de sortie

Fig. I11.10 : Réseaux de neurones bouclés

[11.3.4.3. Les résaux de neurones a connexions cotepes[23].

Dans la catégorie des réseaux a connexions cregpe trouve tous les réseaux qui
ne trouvent pas leur place dans les deux catégguiédement citées. Nous pouvons
mentionner les SOMSelf Organizing Map LVQ (Learning Vector QuantizatignART
(Adaptative Resonnance Theojie RCE Restric-ted Coulomb Enerpy les réseaux

probabilistes, etc.

[11.3.5. Processus d’apprentissage
On appelle apprentissage des réseaux de neurdriiesets la procédure itérative qui
consiste a estimmer les paramétres des neuronedsdau afin que celui-ci remplisse au

mieux la tache qui lui est effectée.

L’'apprentissage est la caractéristique principa&e iiseaux de neurones et il peut se
faire de différentes régles et manieres [24].

[11.3.5.1. Apprentissage supervisg25].

L’apprentissage supervisé consiste a présentegésmaun une série d'exemples sur ses
entrées, ainsi le réseau calcule sur ses sortigeataur d’état qui est comparé au vecteur des
états désirés. Une erreur est calculée entre lewedes sorties désirées et le vecteur des
sorties calculées par le réseau. L'algorithme d'apfissage adapte les poids du réseau de

facon a corriger son comportement comme le moatfiglire (111.11)
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/

Environnement | Stimul o RN Reéponse du réseau

/ Signaux d’erreur

Systeme

Fig. I1l.11: Apprentissage supervisé

[11.3.5.2.Apprentissage non supervisé

L’apprentissage est qualifié de non supervisé loFsgeules les valeurs d’entrée sont
disponibles. Il repose sur un critére interne defaonité du comportement du réseau par
rapport a des spécifications générale et non sarateservations externes. Dans ce cas,
I'apprentissage est basé sur des probabilités. éiseau va se modifier en fonction des
régularités statiques de I'entrée. L’algorithme pgigentissage exploite pour se faire une
mesure prédéterminée de la qualité de représemtdéola connaissance afin d’ajuster les
parameétres du réseau[25].. Ce type d’apprentisssigeeprésenté schématiquement en figure
(11.12).

/
Stimul‘ RN / Réponse du réseau

Environnemen - q

Fig. lll.12: apprentissage non supervisé

111.4.NEURO-FLOU

111.4.1. Introduction :

Les systéemes neuro-flous sont des systemes floumé$o par un algorithme
d'apprentissage inspiré de la théorie des réseawnedrones. La technique d’apprentissage
opere en fonction de l'information locale et praduiiquement des changements locaux dans

le systeme flou d’origine. Les regles floues codimss le systeme neuro-flou représentent les
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échantillons imprécis et peuvent étre vues en tp@ prototypes imprécis des données

d’apprentissage, [26].

Logique floue Données Linguistiques
Régles floues

Neuro-flou

lonnées Numeriques

pprentissage i
Reéseaux de neurones

Fig. 111.13. : Principe du Neuro-flou

[11.4.2. Avantages et inconveénients de la logiquddue et des réseaux de neurones :

L'utilisation simultanée des réseaux de neuronee éd logique floue, permet de tirer
les avantages des deux méthodes : les capacipfsalitissage de la premiere et la lisibilité et
la souplesse de la seconde.

Afin de résumer l'apport du neuro-flou, le Tabld¢Hul) regroupe les avantages et les
inconvénients de la logique floue et des réseawnedeones, [26].

Les systemes neuro-flous sont créés afin de sys¢hdées avantages et de surmonter
les inconveénients des réseaux neuronaux et densgstflous

Les algorithmes d’apprentissage peuvent étre er@plopour déterminer les
parametres des systemes flous. Ceci revient a ateaméliorer un systeme flou de maniere
automatique, au moyen des méthodes spécifiquestaaaux neuronaux.

Un aspect important est que le systéme reste taujoterprétable en termes de regles

floues, vu qu'il est basé sur un systeme flou.

Réseaux de neurones Logique floue
Avantages

* Aucune connaissance antérieure sur ¢ La connaissance antérieure sur les
les regles. regles peut étre utilisée .

* Le modéle mathématique non * Le modéle mathématique non
requis. requis.

* Plusieurs algorithmes d’ * Une interprétation et
apprentissage sont disponibles. implémentation simple.
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Inconvenants

» Boite noire (manque de tracabilité )
* L’adaptation aux environnements

différents est difficile et le. * Ne peut pas apprendre.
réapprentissage est souvent » Les régles doivent étre disponibles .
obligatoire. » Adaptation difficile au changement

* La connaissance antérieure ne peut de | environnement.
pas étre employée (apprentissage a « Aucunes méthodes formelle pour
partir de zero). I'ajustement .

e Aucune garantie sur la
convergence de I'apprentissage.

Tableau. Ill.1 : Comparaison entre la logique floue et les réseairelrone

[11.4.3. Méthodes neuro-floues :
Plusieurs méthodes ont été développées depuis et9t le plus souvent orientées

vers la commande de systémes complexes et lesepreblde classification. Il existe ainsi

trois méthodes neuro-floues.

[11.4.3.1. Premiére méthode neuro-floue :

Cette méthode neuro-floue est basée sur le codaggsieme d’inférence floue sous
la forme d'un réseau de neurones multicouches baneel les poids correspondent aux
parametres du systeme. L'architecture du réseaendégu type de regle et des méthodes

d'inférence, d'agrégation et de défuzzificationisies, figure (111.14).

Fig. lll.14.: Premieres architecture des réseaux n-floues
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[11.4.3.2. Deuxieme méthode neuro-floue :

Elle consiste a utiliser les réseaux de neuronegr pemplacer chacune des
composantes d'un systeme de commande floue. Cemurésont destinés a I'apprentissage
des fonctions d'appartenance, au calcul de lint&reet a la réalisation de la phase
d'agrégation et de défuzzification. lls peuventliséa I'extraction des régles floues en

analysant la corrélation qui existe entre les estei les sorties du réseau de neurones.

Ces approches permettent de résoudre deux problémesants de la logique floue :

le détermination des fonctions d'appartenanceadaptation a I'environnement du systéme.

[11.4.3.3. Troisieme méthode neuro-floue :
Cette troisieme méthode utilise des réseaux deonearet des systemes flous associés

en série ou en paralléle. Plusieurs variantedidation sont ainsi possibles :

I% [TRTTR] II:& IEC

Fig. lll. 15.: Troisieme architecture des réseaux NeFlou Réalisation en séi

» Le réseau de neurones fonctionne en amont du sggtém Les variantes d'entrées du
systeme flou sont déterminées a partir des satieeseau de neurones (dans le cas
ou elles ne sont pas mesurables directement) areena réseau de neurones effectue
une tache de classification ou de reconnaissanderohes, suivie d'un systeme flou
d'aide a la décision.

» Un réseau de neurones qui fonctionne en aval deragsflou, dans le but d'ajuster les
sorties d'un systeme de commande floue a de nesvetinnaissances obtenues, les

variables de sorties étant les erreurs sur leahas de sortie du systeme flou, [27].
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Xy
X5 dy,

dy,

Y1

Zy

Y

Y

Fig. lll.16. : Troisieme architecture des réseaux Neuro-Flou Ré&ttin en paralléle

Notre étude s’intéressera particulierement au pretype d’architecture des réseaux neuro-

floues, celui-ci présente une certaine faciliténgfiémentation neuronale moyennement satisfaisante,

aussi va t-il nous permettre de déterminer lesrpana@s des fonctions d’appartenances. Nous allons

présenter I'architecture du contréleur ANFIS da@sg)ai suit.

[11.4.4 systemes d’inférence neureflou adaptatifs ANFIS

111.4.4.1 Définition

L'ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference t8ys) se reporte a la maniére

d’appliquer de divers techniques d’apprentissageeld@pées a la littérature du réseau de

neurone aux systemes d’inférence flou.

[11.4.4.2. Les avantages de 'ANFIF28]

Les avantages de cette technique sont :

v' Réduction de la taille de la base de regles filtsliavoir des régles générales,

les détails seront fournis par le RN.

v' Réduction de la complexité de l'apprentissage RN doit simplement

apprendre les cas particuliers ou les excepticass|gprobleme complet.

v’ Efficacité immédiate dés le début de I'apprentissetgpossibilité d'éviter des

comportements initiaux erratiques.

v' Exploitation de la connaissance disponible, grélkeebase de regles.
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111.4.4.3. architecture de I'ANFIS

L’ANFIS c’est un systéme d'inférence adaptatif neeflou qui consiste a utiliser un
réseau neurone de type MLP a 5 couches pour lechedjue couche correspond a la
réalisation d’'une étape d'un systeme d'inférencridl de type Takagi Sugeno. Pour la
simplicité, nous supposons que le systéeme d'inééréiou a deux entrées x et y, et a comme

une sortie f. Supposer que la base de régle comtgerx régles floues de type Takagi-Sugeno.
Reglel : Slx estAl ety estB1 ALORS f1= plx+qly+C1 (111.12)
Regle2 : Sk estA2 ety estB2 ALORS f2= p2x+q2y+C2 (1.13)

L’ANFIS a une architecture posée par cing couchmame représenté sur la figure
(11.17).

couche 4

couche 1 couche 3
l couche 2

A A'-r S j’ J’

=, g
o
o
c
o
=
]
o

y
/// - . 'qlr'
I “x,__ AS - W
x «:______l.A = Wi .L_,I/I\:‘\]\ﬁwf . v ff
r 3l - S J,M
> e @@—» F
- - = - 5 — g ="
y 8" O, Wy W, f,
. - 2 2 'T y
e /’f l
) 52 - Xy

Fig. 111.17. : L’Architecture générale de I'ANFIS.
Une architecture classique peut étre décrite dealaiére suivante :

La premiére couche :comporte autant de neurones qu'’il y'a de sousrehks flous
dans le systeme d’inférence représenté. Chaquemeufun sous ensemble flou particulier
calcule le degré de vérité par sa fonction de feahd.a seule restriction sur le choix de cette
fonction concerne sa dérivabilité. En retrouve dankttérature, 'utilisation, des fonctions
gaussiennes ou les parametres modifiables sonenéec et la pente de la gaussienne

(variance).
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La fonction d’activation des neurones i de la pemicouche :
O} = pay (%) (I11.14)

avec x est l'entrée au neuroineet Ai est un sous ensemble floue correspondant au
variable x. En d'autres facof}est la fonction d’appartenance di qu'indique le degré
auquel donné x satisfait le quantifidi. Nous choisissong,;(x)pour étre en forme de
(Gaussien, triangle, trapézoidal) avec le maximgal &1 et le minimum égal 8.tel que les

fonctions généralisées de ces formes sont :

Triangle:

pu(x) = max (min (g,%, 0) ) [1.45)

c

Trapézoidale :

. x—a d—x
u(x) = max (min (E, L—, 0) ) (e)
Gaussienne :
_ 2
u(x) = exp (=550 (11.17)

Ou {a,b,c,a} est lI'ensemble des paramétres. Pendant que lesrvatle ces
paramétres changent, les fonctions en forme préacgadangent en conséquence, de ce fait
présenter de diverses formes de fonction d’appanits sur la variable linguistiqué. Les
paramétres dans cette couche désigné sous le ropadanetres de fonction d’appartenance
[29].

La deuxieme couche:qu'on dit premiére couche cachée, sert a caldalategré
d'activation des prémisses. Chacun des neuronegttke couche représentent la prémisse
d'une regle [29]. lls recoivent le degré de veértés différents sous-ensembles flous
composant cette prémisse et ont en charge le cdlEwdon propre degré de vérité. Les
fonctions d’activation utilisées pour ces neurodépendant des opérateurs présents dans les
regles(ET ou OU).

La fonction d’activation des neurones i de la pgmicouche :

Ok = Wi = pa; ()xup;(y) (111.18)
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Ou k : représente le nombre de réglereprésente le nombre de partitiorvglet j : le

nombre de partition dg.

La troisieme couche:deuxiéme couche cachée, normalise les degrésvdiaohs des
regles.

Chaque neurone dans cette couche est alors, unoneede normalisation. L'iemme
neurone calcule le rapport entreile,,. poids de regles et la somme de tous les poids des
regles.

03 =Wy = EWV’;i (11.19)

La quatrieme couche: troisieme couche cachée, sert a déterminer laiepart
conséquence des régles par l'intermédiaire desngémes (p, q, ¢). La fonction de chaque

neurone dans cette couche peut se formuler comiteée su
O = Wifie = Wi X (X + @iy + ¢i) (111.20)

Ouwy, est la sortie de couche précedent(mtq;, c;). est 'ensemble des parametres.

Ces parametres sont désignés sous le nom "laspaes conséquents”. [29]

La couche de sortie cette couche contient un seul neurone, dont lestilon est de
calculer la sortie globale (résultant), comme additde tous les signaux entrants, c’est-a-
dire :

0% = Sroy Wifi (I11.21)

La figure (111.18) représente un systeme ANFIS? &ntrées chaque entrée repartie en

trois sous ensemble floue et 9 regles.

Paramétres de lieux  paramétres conséquents Y Y

% & ¥ é‘ 3 6 9

o—® {2

x. -l oO—0 K] B 2 5 8

e 0| | @

e el O—f

B ®! 0 |« | 1 47

. L O—0 iFd] ’ X
g o0 || @ T A A A

= sl aea

Fig. lll. 18: Architecture d'un ANFIS a 2 entées avec 9 ré
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Le nombre de neurone
Couches Type des couches

dans la couche
Couche 0 couche d’entrées n
Couche 1 Fuzzification (p.n)
Couche 2 inférence p™
Couche 3 La normalisation p"
Couche 4 Linéarisation des fonctions p"
Couche 5 sortie 1

Tableau. I11.2 : les différentes couches d’'un systeme ANFIS

Tel que :
p : le nombre des sous ensembles flous d’entragti@a flou).
n : le nombre des entrées.
Noter que les neurones dans ANFIS rencontrent giamgent:

» fonction d'appartenance définie par difféerentemis.

* Regles (habituellement produit).

* Normalisation (division de somme et d’arithmétique)

* Fonctions (régressions linéaires et multiplicatewec w, tel quew est la
normalisation du poids ).

» la sortie (Somme Algébrique).

[11.4.4.4. Algorithme d’apprentissage de I'’ANFIS

Le systeme ANFIS exploite le mécanisme d’appreagjiesies réseaux de neurone sur
des techniques d’inférence floues. D’'une autre Hfa¢dANFIS est un systeme d'inférence
floue (SIF), dont l'ajustement des parametres destibns d'appartenances est confié a
I'algorithme d’apprentissage proprement dite "rgiropagation”, ou en combinaison avec d
autre type d’algorithmes tel que le moindre carré.

Dans l'architecture ANFIS proposée sur la fig{ile23), la sortie globale peuvent
étre exprimé en tant que des combinaisons liredies parametres conséquents [25]. Avec

plus précision, la conclusion (la sortie) suffigarre (111.23) peut étre récrit comme :
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f=——fi——Ff, (I11.22)

- W1+W2 W1+WZ
= (Wx)p; + (W1Y)q1 + (Wr)ey + (Wax)p; + (W2y)q2 + (W2)c, (11.23)

La sortie est une fonction linéaire des param&toeséquence®, q, C). ANFIS est
représentation paramétrique deux ensembles de paies1 et S2 tel que :
S1 représente les parametres des ensembles flowsesitpour la fuzzification dans la
premiere couche de systeme ANFIS
S1 = {{al1,b11,c11},{al2,b12,c12},...,{alp, blp, clp}, ..., {anp, bnp, cnp}}

Ou p est le nombre de partition floue de chacusm\dgiables d’entrées et n est le
nombre de variables d'entrées.

S2 représente les coefficients des fonctions lieédies parameétres consequentes)

S2 = {(p1,p2,p3 ..,q1,42,¢3 ...,C1,C2,C3 ..} (I11.24)

Parametres .
Parameétres

nonlingaires o
[ lingaires
ES

WA 1

Fig. 111.19. : lllustration de méthode d’apprentissage Hybride

Type de passage
Passage Vers l'avant Passage En arriere
Parametres a 2S

Parametre de fonction

d’appartenance fixe Rétro propagation

(non linéaire ai, bi , ci)

Parametre de coefficient moindres carrés fixe
(Linéaire p, q, C)

Tableau I11.3 : L'une des techniques d’'ajustemesd gdarameétres de 'ANFIS
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Le passage en avanstl est fixe etS2 est calculé en utilisant I'algorithme de moindre
carré sur l'erreur (LSE). (Le LSE est appliqué ee@nt une fois lorsque commencer a

obtenir les valeurs initiales des parametres cares#q).[30]

Passage en arrier§2 est fixe etS1est calculé en utilisant I'algorithme de Rétro

Propagation qui est basé sur l'algorithme de gnadig0]
[11.4.4.4.1. Algorithme de Rétro Propagation
Mesure d’erreuk,, pour l'entréek*™me donnée d’apprentissage:
Ex = S (d; —x,)° (111.25)
N(L) : Nombre de neurones dans la couche
d;: lemme composant de vecteur de sortie désiré
x; ;- lemme composant de vecteur de sortie de rédlANEIS)
E=Yk_E, (111.26)
La mesure d'erreur globate

Pour chaque parameue € s; la modification soumit a la relation suivant :

Aw; = —pu 2L (111.27)

dWL'
Ou u est une constante positive appelée pas d’appsags

[11.4.4.4.2. Algorithme de moindre carré[31]

Formulation du probléme :
On a le modele linéaire suivant:
d(@) = YXizhhe x( — 1) + u(i) (111.28)
= hIX(0) +u(i)

d(i) est le signal observé (désiré) a linstamtbtenu a partir du signal d’entrée

x(i). hg sont les parametres inconnus du modete(&treprésente le bruit de mesure qui est
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une variable aléatoire (non observable). Il essage de supposer que€i) est blanc de
moyenne nulle, et dont la variance e$t.
Notre objectif est d’estimer les parameties en utilisant le critere des moindres

carres suivant:
J() =Xioy" A (@) — RT ()X (D] (11.30)

Ou
X@)=x@x(@—-1)..x(@—L+ D] (111.31)

Est le signale d’entrée a I instantet

h(n) = [he(n) hy(n) h,_;(W)]7"
est le filtre RIF "a l'instant. A est un facteur de pondération qui prend toujoues waieur
positive: 0 _1 < 1. Ce facteur est aussi appel’e facteur d’oubliicaert "a oublier les
données qui correspondent "a un passe distantad garticulierd = 1 correspond "a une

mémoire infinie.

Les équations normales

Le probleme pose est de d’déterminer le vecteucadefficientsh(n) qui minimiseJ(n). La
solution estobtenue en calculant les dérivées de la fonctiom ¢@n) par rapport aux

élémentsi/(n) et en les égalant "a zéro:

oY MA@ = RTMXD]X () = 04 (11.32)
Soit :

oy DX = XLy X DX (D]h(n) (111.33)
Il vient alors

P(n) = R(m)h(n) (11.34)

h(n) = R~'(n)P(n) (111.35)
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avec .

R(Y) = Ty X (OXT ()] (111.36)

P(n) = Xy d(DX(@) (11.37)

Les équations précédentes peuvent se calculésaanigre récursive:

R(n) =y X0 y™ ' X(DXT (D) +X ()X (n) (111.38)
=yR(n—1)+ X(n)X"(n)
On a aussi :
P(n) =yP(n—1) +d(n)X(n) (11.39)
entree entreemf regule sortiemf sortie
-
g -
- o -
4 B
i ~
N S S a— \
AR - -
S & ;
- vy - 9
T - o
b 2 : -
- . L
- L - -
_ B Rt &

Fig. Ill.22. : Archetiere de contréleur ANFIS exploité sur latb@ outil de logiciel MATLAB

[11.5.Conclusion

Ce chapitre et consacré a la présentation des pnéendamentaux de la logique
floue et des réseaux de neurone en montrant lasteayes et les inconvénients de chaque
théorie dans le domaine de la commande. Par a&léime structure hybride Neuro-Floue est
présentée tout en profitant de la contribution taqoe théorie dans la commande des

systemes non linéaires.
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Chapitre

Commande Neuro-Floue du simulateur d’hélicoptere
(TRMS)

V.1 Introduction

Dans ce chapitre on s’intéresse a la commande ddSTpRar des régulateurs Neuro-
flous congus a partir des modeles découplés dulaiewn de la partie verticale et horizontale
développés dans le chapitre Il. Tel que, chaquelaéeur sera synthétisé et paramétré
séparément selon l'algorithme présenté dans leitthawécédent. Des travaux de simulation
sur les deux schémas de commande seront effeauéglifférents types de consigne afin de
montrer I'apport d’'une approche Neuro-floue a lanotande des systémes non linéaires. Par
la suite, ces deux régulateurs seront appliquésaéele couplé multivariable du TRMS avec
la méme configuration, le schéma de commande gglardent simulé pour des différentes
consignes de I'angle d’élévation et d'orientaticamsl le but de tester la robustesse de ces

régulateur vis-a-vis le couplage qui existe erdarpdrtie verticale et la partie horizontale.

IV.2 Architecture du systeme de commande Neuro-flo(ANFIS)
IV.2.1 Schéma de commande

Le systeme de commande par régulateur Neuro-flaworariable de chaque partie du
TRMS peut étre schématisé par la figure suivante :

e
Y. N _, Régulateur u y

— de ANFIS Processus
Gde —>

v
®
c
v

v

‘ a

o
—

Fig. IV.1 : Schéma de commande par un régulateur neuro-flodr (BN
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Le régulateur neuro-flou utilisé est de type Sugejub présente deux avantages majeurs par
rapport a celui de type de Mamdani :
« Temps de calcul de la commande réduit (le tempsaomé par la procédure de
défuzzification est évité), moins de régles nédessgour réaliser une tache donnée,

* Facilité de mettre sous forme de réseau adaptatifinéaire

IV.2.2 Conception du contréleur ANFIS
IV.2.2.1 Structure

Notre contréleur neuro-flou est un controleANFIS qui utilise un systeme
d’inférences floues (SIF) du type Takagi Sugenesticomposé de cing couches comme il est

représenté sur les figures (l11.22). Ce controfeenmet la génération des regles floues :

Reglel : Sk estA;etdeestB; . ALORS U; = F(e,de)
Regle49 : Sk estAset deestB; ~  ALORSU,y = F(e,de)
Ou e etde sont des variables d’entrée et A1, A2, . . ., ABE B2,.....B7 sont des ensembles

flous. Lorsque U= constante, on obtient un mod&eSdgeno d’ordre zéro ; et lorsque la
commande U est une combinaison linéaire des entr€esaE + b dE + ¢, on obtient un

modéle de Sugeno de premier ordre.

Ceraancfae 1 e e 2 Conc e & Ceracfie 4 Copche 5

Furrzification Régles floues  MNormalisation Détuzzification  Sommation
& f L

(Sartie)

Fig. IV.2 : Architecture du modele ANFIS.
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Comme a été déja présenté en théorie les cing esutthréseau ANFIS ont pour réle :
Couche 1:
La sortie de chaque nceud dans cette couche eghéeppar :

01 = ua,(e) ,pouri=1,..,7 (IV.1)
01 = up,_,(de) , pouri =8,..,14 (IV.2)
Tel que uyet pgsont les fonctions d'appartenances des ensembitegesfld; et B;
respectivement.
Couche 2 :

Les sorties des nceuds de cette couche sont exgrpaéé49 noeuds):

0,1 =011.0,5 =W, jusqua 07 = 011.0114 = W5

08 = 01,.0,5 =Wy jusqu'a  0y14 = 015.0114 = Wiy

Oz42 = 017.0, =W, jusqua Op; = 017.0114 = Wiyo

Couche 3 :
La sortie du nceud est exprimée par :
05, = W; = Zg G i=1,..49 (IV.3)
Couche 4 :
Les nceuds de cette couche sont a parametres #gsstiurs fonctions sont de la forme :
O4; =W;.(pie+qide+c) i=1,..49 (IvV.4)

Tel quep, q etc sont les parametres a ajuster.
Couche 5:

Cette couche contient un seul nceud qui réaliserfarge des sorties des nceuds de la couche

précédente :
Os = X121 Oa (IV.5)
Les paramétres des prémisses sont supposés foxasOd peut étre écrite sous la forme :
0s =Y2,(Wi.e).pi + Wi.de).q; + Wy).c; i=1,..,49 (1V.6)

IV.2.2.2 Apprentissage
Pour estimer les parametres du réseau de neuroung,avons utilisé un algorithme
hybride (figure 1V.3) qui a été présenté dans lepitne précédent, il détermine les parametres

liés aux fonctions d’appartenance, et les paraméwmasequents.
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e
> de de
" = )
E,, el Re??uéaTteur Yl 5  Processus X

Fig. IV.3 : Schéma d’apprentissage du régulateur neuro-flouRl&\

IV.2.2.3 Implémentation

Une foie I'étape d’apprentissage est achevée aneetreur tolérée, le régulateur est

appligué sur le processus a commander pour testegficacité (obtention des performances

désirées) et sa robustesse vis-a-vis les pertartsatit I'effet de la non linéarité.

Ainsi, on peut résumer les étapes de conceptiom cbmtréleur ANFIS dans I'éditeur

de neuro-flou sous Matlab par I'organigramme suivan

Employer la commande ANFIS edit pour
produire un systeme FIS initial

Il

Entrer les données pour apprentissage

|

N

Commencer l'apprentissage en utilisant la commande
<<training now>>

|

Arréter quand la tolérance sur l'erreur est satisfate

Il

Valider le résultat avec un autre ensemble de donré

Fig. IV.4 : Organigramme de conception d'un systéme neunostous MATLAB.
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IV.3 Commande par Régulateur Neuro-Flou du Modelé/ertical
(RNFVER)

IV.3.1 Schéma de commande
Le schéma de commande du modele nonidenéequation 11.33) de la partie verticale
du TRMS est donné par la figure (IV.5) tel que largleur a commander est l'angle

d’élévationa,du TRMS controlée par la tension d’alimentatiorralior principai:,,,

& Contrd del
Ge —s» Controleur Modele a
A\ et + ANFIS » G U, Y »| Vvertical Vs
a1 98 RNFVER du TRMS
) e Gde —

Fig. IV.5: Schéma de commande de la partie verticale du TRAMSEnN régulateur
neurc-flou RNFVEF

IV.3.2 Conception du régulateur RNFVER

La conception du régulateur RNFVER de la partiticae est faite selon I'algorithme
présenté précédemment pour neuf types de fuzzificates variables d’entrées, (et de,,)
afin de montrer linfluence du nombre d'ensembleué et le type de la fonction
d’appartenance sur la qualité d’apprentissage deiaré ANFIS. Les résultats de simulation

ont permet d’obtenir le tableau suivant :

Type de

fonction Fonction Fonction Fonction
Nombre triangulaire trapézoidale gaussienne
De fonction
Trois fonctions 0.1205 0.1130 0.0952
Cing fonctions 0.1048 0.0890 0.0806
Sept fonctions 0.0818 0.08014 0.0775
Neuf fonctions 0.0978 0.07596 0597

Tableau IV.1: Erreur d’apprentissage pour neuf types de fuzaiion du
régulateur RNFVE

Mémoire de fin d'étude

64
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Les résultats d’apprentissage pour les neuf tygeBuzizification permettent de tirer
les remargues suivantes :
- La fonction d’appartenance gaussienne donne lafaible erreur d’apprentissage.

- L’augmentation du nombre d’ensemble floue fait dingr I'erreur.

Ainsi, nous avons opté pour la configuration duutatgur neuro-flou de la partie
verticale (RNFVER) la structure suivante :
» Fuzzification : sept fonctions d’appartenancesyge gaussien pour I'erre(ge, )et la
dérivée de l'erreyide,,), voir figure (IV.6)
* 49 neufs regles floues
» Erreur de tolérance de I'ordre de 0.07

» Algorithme d’apprentissage ‘Hybride’

A4 A5’ A6 A7
o - N\ a
o \ / \ /
g \\\ \\ //
] \ \\\ / 7
% \\ / \\ f’/
© \ \ / _
5 \ / \ /
e \ / \ /
E N\ / / \\ / ]
g N N/
L L L L L L
-0.5 0 0.5 1 15 2 2.5
l'erreur e, (rad)
a) Fuzzification dee,
Pl B2' B3 B4 "B5 B6 B’
Q N e VN
c ‘c" “\‘ \ / \ /
g 0.8 f \ \ /A
()] ““ ,‘”’ \\\ // \ /
% 0'6 [ ““‘“ ’," “\\ ,'/’ \\\ /// 7
2 / ( P X //
Soa | \ AR
% 0.2} /“‘ /\ \\ // \ \X// il
g N N /
0 > N _— ~_ ~ S~
| | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

la deriver de l'erreur dev (rad)

b) Fuzzification dele,

Fig. IV.6 : Les fonctions d’'appartenances de l'erreyret la dérivée de 'erreudie,,
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L’exécution de l'opération d’apprentissage par ifédr ANFIS (Fuzzy Logic
Toolbox/Matlab) avec les données dapprentissggede, et u,) obtenue d’'un
comportement souhaitée d'un régulateur RST ; oieobles résultats suivantes :

) Anfis Editor: Untithed

Training data - 0 FIS output © =

— ANFIS Nt
3
= # ot input: 2
2 #of outputs: 1
# of input mis
= ? -
1 =
g M S
o ___ Structure_|
i __ Clearpot |
100 200 300 400 500 600 700 e 1000 1200
Inglex
Load dete Cenerate FIS T [ Train FIS 1 TestFis — 06 TrainFIS
Type: From: Ooptin, Method: Type: Optim. Method:
& Tr Load from file Pyt Piot mgainst: @) Traink hybrid
i Load from worksp. Error Toderance: @) Traini data = - Er Tol
" 2 3 ing = e : _‘;.::;1 olerance:
Checking @ workap. e EoochE ] ) Checking @) =
Sl Ghastormng 3 Chockng catn Y Dhenins
LoadData.. | ClearData |||  Genersters.. ||  tren;wew | || CCTestRew LoadData.. | _ClearData |

Average testing error: 085763 | |

a) Avant apprentissage b) apres apprentissage

Fig. IV.7 : Signal de commande avant et apprét apprentissadgeNFVER
I Sortie du correcteur RSTEmE Sortie du correcteur ANFIS

La figure suivante représente une surface de ttmieensions pour la variation du

sortie du régulateur RNFVERu ) par apport a l'erreur de l'angle d'élévatien et la
variation d’erreurde,,

o

u  (volt)

Fig. IV.8 : La courbe en 3D de la sortig, du régulateur en fonction des deux entrégs
et de,, du controleur RNFVER
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Les gains de normalisation et de commande de leepaarticale sont donnés par le

tableau suivant :

Les gains de GQ/ Gd%/ Gu\/

normalisation et
de commande 0.23 0.49 0.1

Tableau IV.2 : Tableau des gains de normalisation et de commandeatiéle
verticale du TRMS

IV.3.3 Simulation et interprétation des résultats
Le schéma de commande donné figure (IV.5) est girawvkc et sans perturbation pour

deux type de consigne; un signal carré d’amplitote sur un profil du temps de 300 seconds
et un signal de référence sinusoidale d’amplituge et de fréquence 0.005 Hz sur un profil
de temps de 300 seconds. Les résultats de simulsbiot présentés dans les figures (IV.9),
(IV.10), (IV.11) et (IV.22), on constate bien qu’'on a abouti a des résudtatant :

= Un temps de réponse de 20 seconds.

= Une poursuite du signal de référence avec unerestatique nulle

= Une commande non énergétique admissti&V < u, < 2.5V

= Un rejet de perturbations

Les oscillations apparues au démarrage sont dueffet de I'inertie de la poutre

horizontale du TRMS sur I'angle d’élévation.

Mémoire de fin d'étude 67



ComrdarNeur-Floue du simulateur d’hélicoptére (TRMS)

Chapitre IV
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s 0.5
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Fig. IV.11 : Résultats de simulation de la commande RNFVER poeiréférence a
signal carré d’amplituder /6 avec perturbation de (0.1rad) a I'instant ( t=1&@3

alpha v (rad)

la commande uv (volt)

erreur ev (rad)

|
200 300
temps(sec)

Fig. IV.12 : Résultats de simulation de la commande RNFVER yaairéférence
sinusoidale d’amplitude /6 avec perturbation de (0.1rad) a l'instant ( t=1&@3
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ComrdarNeur-Floue du simulateur d’hélicoptére (TRMS)

IV.4 Commande par Régulateur Neuro-Flous du Modeélélorizontal

(RNFHOR)

IV.4.1 Schéma de commande

De la méme maniére, nous présentonshiénsg de commande du modele non linéaire

(équation 11.34) de la partie horizontale du TRM& pa figure (IV.13), ou la grandeur a

commander est I'angle d’orientatian,du TRMS commandée par la tension d’alimentation

du rotor secondairey,,

e ~
ah-ref + h G €, > Contrbleur
— ANFIS

71985 RNFHOR
- dat &

v

v
@
c

=

Modele
Horizontal

v

du TRMS

Fig. IV.13: Schéma de commande de la partie horizontale ddS Rar un

régulateur neuro-floue RNFHOR

IV.4.2 Conception du régulateur RNFHOR

La conception du régulateur RNFHOR de la partigzbotale est faite de la méme

fagon que la partie verticale, des testes surréifits types de fuzzification ont été faites aussi

avec les mémes nombres d’ensemble floue et les smémnetions d’appartenances. Ainsi,

nous obtenons le tableau suivant :

Type de

fonction Fonction Fonction Fonction
Nombre triangulaire trapézoidale gaussienne
De fonction
Trois fonctions 0.006367 0.007920 0.002335
Cing fonctions 0.001888 0.001792 0.001703
Sept fonctions 0.001381 0.001471 0.001371
Neuf fonctions 0.001145 0.001185 0.001073

Tableau IV.3: Erreur d’apprentissage pour neuf types de fizaiion du régulateur
RNFHOR
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ComrdarNeur-Floue du simulateur d’hélicoptére (TRMS)

Les résultats d’apprentissage pour les neuf tygeBuzizification permettent de tirer

les mémes remarques obtenues pour le régulateuv RRIF

Ainsi, nous avons opté pour la configuration duutégpur neuro-flou de la partie

horizontale (RNFHOR) la structure suivante :

* Fuzzification : sept fonctions d’appartenancesype gaussien pour I'erreqe;,)et la

dérivée de 'errelidey,), voir figure (1V.14)

* 49 neufs regles floues

e Erreur de tolérance de I'ordre de 0.001

» Algorithme d’apprentissage ‘Hybride’

Al A2 "A3 A4’ ‘A5 A6 A
) // \\ ,/ \ // \
2 /o / \
S 0.8 / \ / \
c / \ / \ / \ /
g \\ f'j \ /'/ \
5 06 |/ \/ / \ ]
o / \/ \ / \ /
% } /,\\ \ // \\ /
o 04r / \ / \ [
g 0 2 o/ / // \ \\ / \\ /"f‘
o) . / \ \ \
gV NN K N

I I

-0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 006 0.08 0.1

erreur e, (rad)

a) Fuzzification deey,

Degree d’appartenance

7B4‘ BS B6 B7

-0.02 -0.01

Fig. IV.14 : Les fonctions d’appartenances de I'erretyret la dérivée de 'erreudie;,

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
deriver de l'erreur deh (rad)

b) Fuzzification dedey,

Mémoire de fin d'étude

71



Chapitre IV

ComrdarNeur-Floue du simulateur d’hélicoptére (TRMS)

L’apprentissage par I'éditeur ANFIS (Fuzzy Logicollmox/Matlab) avec les données

(en, dey, et uy) obtenues d’'un comportement souhaité d’'un réguladR&iF permet d’obtenir

les résultats suivants :

) Anfis Editor: Untitied

Training data - o FIS output = *

— ANFISInfo. Training data - o FIS output - * — ANFISInfo.
0.8
#of input: 2 ouls:
#of outputs: 1 06 g :g:m;
# of input mfs: ¢ # of input mis:
E T z 04 &\g 77
2] = kel
S 3 0210
W
500 <0 500 500
Index
Trsin FIS Train FIS — TestFis
Type: From: Optim. Methed: Optim. Method:
@) Teai hybrid ybrid Plot against:
S ) fie irr:;w'rdem E;r;:;:omanee: (@) Training data
) Checking @) worksp. Epochs: r ) Testing dats
) Demo 50 50 () Checking data
Load Data.. | Clear Data =TT = | Train Now i 4 T A—
Average testing error: 0.097024 H Help || Close ] | |Ammafeeﬁngmor: 0003713 ” [ Help Il Close | |

a) Avant apprentissage

baprés apprentissage

Fig. IV.15 : signal de commande avant et apprét apprentissageNFHOR

B Sortie du correcteur RSTEmm Sortie du correcteur ANFIS

La figure suivante représente une surface de dioi€nsions pour la variation de la

sortie du régulateur RNFHOR (tensign par apport a I'erreur de I'angle d'azinut et sa

vitesse de variatiode,,

Fig. IV.16 : La courbe en 3D de la sortig, du régulateur en fonction des deux entrées

ep et dey, du contr6leur RNFHOR
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Les gains de normalisation et de commande de tegwrizontale pour le régulateur

RNFHOR sont donnés par le tableau suivant :

Les gains de

normalisation et de
commande 0.29 0.2 30

Tableau IV.4 :Tableau des gains de normalisation et de commaundeatiéle
horizontal du TRMS
IV.4.3 Simulation et interprétation des résultats
Le schéma de commande du modéle horizontal doguoéefi(IV.13) est simulé pour

les deux signaux de référence utilisés dans la @amdmdu modele vertical : un signal carré
d’amplituder /6 et un signal de référence sinusoidale d’amplitufe et de fréquence 0.005
Hz sur un profil de temps de 300 seconds. Lestaisule simulation sont présentés dans les
figures (IV.17) et (IV.18), (IV.2) et (IV.20), les remarques sont :

= Untemps de réponse de 20 seconds.

= Une poursuite du signal de référence avec unerestatique nulle

» Une commande non énergétique admissii&V < u, < 2.5V

= Un régime dynamique sans oscillations

Un rejet de perturbations

Il est important de noter que la précision obtethaes |la partie horizontale est meilleur.
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Chapitre IV
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Chapitre IV
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IV.4 Commande Neuroflous décentralisée du TRM3modelecouplé)
IV.4 .1.Schéma de command

L’idée d’'une commande décentralisée du TRMS selon le saHénctionnel donn
par la figure (IV.21) est inspirée de d’autres &a, exceptionnellement celui [32] qui
dévelppe une commande optimale pour le TRMS MIMO a paltis contréleurs SIS
optimaux indépendangu I'effet ce couplageet les variations paramétriquentre les deux
sous systemes sont considérés comme perturbatidgesla méme maniere, les de
régulateurs Neuro-FIouRNFVER et RNFHOR sont jointés ensemble pour le réatdu
TRMS. Ainsi, 'angle d'orientationa; et d’élévationa, sont commands par les deux

tensions d’alimentation;, et u, des rotors secondaire et principale respectiverr

e AR
- h . Contréleur f Lr
ah-ref Ge, ANFIS J G U Uh‘w ah‘
A 7 de, X RNFHOR . '
at il e
'
Controleur a
ANFIS JGu U, >
RNFVER . .

Fig. IV.21: Schéma de commande décentralisée du TRNMBO

Les gains de normalisation et de commades régulateursont réajustés en cour

simulations les valeurs finales sodonnées par le tableau suivant :
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Les gains de
normalisation G% Gd% GUh GQ/ GdQ/ Gl{,

et de
commande 0.01 1/300 40 0.08 0.3 0.3

Tableau IV.6 : Tableau des gains de normalisation et de commagéderdralisée
du TRMS MIM(

Remarque :
Les deux régulateurs RNFVER et RNFHOR sont utilistgec les mémes

configurations présentées dans la commande dedesattcouplés du TRMS.

IV.4.3 Simulation et interprétation des résultats
Le schéma de commande du TRMS MIMO donné par ladiglV.21) est simulé de
méme pour les deux signaux de référence utilisés Bacommande des modéles découplés.
Les figures (IV.22) et (IV.23) présentent les rémsl de simulation en absence de
perturbation. Tandis que, les figures (I¥).2t (IV.25) présentent les résultats de simulation
avec présence de perturbation de 'ordre de 0.3uwades deux angles du TRMS appliquée a
l'instant 160 (sec). Ces résultats permet de k@®rconstations suivantes :
= Une augmentation pour le temps de réponse (env8brseconds).
= Une poursuite du signal de référence avec dedaismils
» Les commandes sont toujours dans la région desirgatglmissibles2.5V <
u, < 2.5V
= Un régime dynamique présente des oscillations jphjortantes pour I'angle
d’élévation

= Un rejet de perturbations

Il important de noter que les résultats pour ynal de référence sinusoidale sont
meilleurs par rapport au signal carré. La dégradaties performances pour les deux angles
est expliquée par l'effet du couplage. Toutefois, peut dire que les deux régulateurs ont
permets de commander le TRMS avec des performgegsu moins acceptable vis-a-vis la

dynamique instable de ce procéde.
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IV.5 Commande NeuroFloue 4-RNFdu TRMS (modele couplé

IV.5 .1 Schéma de command

Dans cette partie dtravail, nous avons propée une structure de commande !
prend en considération le couplage existant eegaéux angles du TR (figure (1V.26)).
Tel que, deux régulateurs ne-flous sont ajoutés, urégulateur RNFVH congu pour géné
une commande additionnellg,;, dans le but de compenser I'effet de la commaeu,, sur la
'angle d’élévatiom,, et un régulateuRNFHV pour additionner une commanu,, afin de
compenser a sont tour I'effet de ommanday, sur I'angle d’orientatioa,,. Ainsi, les lois de

commande du TRMS MIMO couj sont données par les équations suivi :

Up = Upp T Upp
V.1
G av.1)

a
h-ref e, Contréleur Uy, + U, |8
— —>  ANFIS >()—=> S a,
+ RNFHOR 4 ?'!L.I F >
Controleur i '
-> ANFIS ¥ ‘
RNFVH vh
Contrdleur ¥
> ANFIS a
a RNFHV %
v-ref + Controleur [ ]
— ANFIS - -
e u

_‘ v RNFVER w

Fig. IV.26: Schéma de commande 4-RNF du TRMS MIMO

IV.5 .2 Conception des régulateurs RNFVH et RNFH\

Les régulateurs RNFVH et RNFHV sont élaborés deéane facon, lfuzzification
de l'erreur et de la dérivée de l'erreur pour lesndangles du TRMison données par la
figure (1V.27).

Ainsi, la configuratiordesrégulateurs RNFVH et RNFHV ont fructure suivan :
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* Fuzzification : sept fonctions d’appartenancesype gaussien pour I'errege,,)et la
dérivée de 'erreyidey,), voir figure (1V.14)

* 49 neufs regles floues

» Erreur de tolérance de I'ordre de 0.001

» Algorithme d’apprentissage ‘Hybride’

g | / \ \\ // \ // \ /’/ %
-'ql_—-‘) | \\ /ﬁ‘ \\ ,r"" \\ | c"‘ /’ g
= [ \ \ / \[ |/ \ : S
205 Coo L s [V -
= // \ / \ / \\ i \ /’ '%
=] \ / \‘\ / \ // \\ / =
> |/ \ ) \/ ‘\\\ / : \\\ // S
;.)" 0 L \¥: N B 0 \ /o N\L \< 5
(] I | I ! | I L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 -0.05 0 0.05
e, (rad) e

a) Fuzzification de e ete,

B4 B5 'B6 'BY P B6 " BT =
g s/«\\ /‘/ / @
§ / 0.8 // =
L / | | §
© \ [ [ |06 / S
o | hoA / \ / “—
5 o joar VAR
= \\\ ’f / / o
2 \ - /o2 \ / g
2 DY N~ 4 0 S
D | | | | | | L L L L
06 04 02 0 02 04 005 o0 gy 005 01
de,, (ac) vh

b) Fuzzification de dey et de,

Fig. IV.27 Les fonctions d’appartenances de l'errdiay,, et e,;,) et la dérivée de 'erreur
(de, et dep,) .

L'exécution de l'opération d'apprentissage pardiféur ANFIS (Fuzzy Logic
Toolbox/Matlab) avec les données d'apprentissggede,et u,,) pour le régulateur
RNFVH et (e, deyet uy,,) pour le régulateur RNFHV, qui exprime la compeiosapar des

régulateurs classiques de type RST, on obtienthadtats suivantes :
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Fig. IV.28 : Signal de commande avant et apprét apprentissadeNFVH
BN Sortie du correctdiR@T HEE  Sortie du correcteur ANFIS
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Fig. IV.29 : Signal de commande avant et apprét apprentissageNFHV
BB Sortie du correcteur RSTEEE Sortie du correcteur ANFIS

Les gains de normalisation et de commande desategu$ sont réajustés en cour de

simulation, les valeurs finales sont données ptatikau suivant :

Les gains de

Contrbleur

RNFVH

Contréleur RNFHV

normalisation

Gy

Gdehv

GuhV

G&/h | Cdgh | Gl

et de

commande

0.05

0.3

0.49

0.019 0.059 0.5

Tableau IV.7 : Tableau des gains de normalisation et de commédadeégulateurs
RNFVH et RNFHV du TRMS MIN
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Remarque :
Les deux régulateurs RNFVER et RNFHOR sont utiliagsec les mémes configurations
présentées dans la commande des modéles découplRMSS ; Les gaines de normalisation pour

deux autres régulateurs sont toujours les mémesedqar le tableau IV.6.

IV.5.3 Simulation et interprétation des résultats
Le schéma de commande du TRMS MIMO donné par ladiglV.26) est simulé de

méme pour les deux signaux de référence. Les agsude simulation sont donnés par les
figure (1V.30) et (IV.31), (IV.32) et (IV.33) préatent les résultats de simulation sans et avec
perturbations. Ces résultats permet de tirerdestations suivantes :

= Untemps de réponse (environs 35 seconds) suelesahgles.

= Une poursuite du signal de référence avec dedaismils

» Les commandes sont toujours dans la région desirgatgimissibles2.5V <

u, < 2.5V
= Un régime dynamique avec des oscillations.

»= Un rejet de perturbations.

A partir de ces remarques on constate que les dégiateurs de compensation
RNFVH et RNFHV n’ont pas apportés les amélioratieaghaitées par rapport a la structure

de commande décentralisée.
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V.6 Conclusion

Cette partie du mémoire est consacrée a l'apphicaties techniques de commande
neuro-floues présentées dans le chapitre précéalenmmodéle couplé et découplé du
simulateur d’hélicoptére (TRMS) présenté au chapit

Pour le modéle découplé, les résultats obtenusremimjue la stabilisation est assurée
pour I'élévation comme pour I'azimut mais avecagzassements qui différent selon le mode
de fonctionnement. On observe que la qualité desnges du systeme dans le mode
horizontal découplé est meilleure de point de amepis de réponse et oscillations par rapport
au systeme en mode vertical découplé.

En mode couplé; on constate aussi que la structereommande décentralisée
proposée est robuste vis-a-vis les interactionsedat deux rotors principale et secondaire
par ce que ils ont compenseés le couplage. Dong;ontréle d’un systeme multivariable non

linéaire sans courir a des outils et des technitjésscomplexes.
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Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

L'objectif général de ce mémoire était I'applicatides techniques de I'intelligence
artificielle pour la commande d’'un simulateur dé ddélicoptere (TRMS).

Nous avons commencé par aborder en détail la géscriet la modélisation du
simulateur afin de comprendre la complexité dynamiglu systeme, Nous avons vu qu'il
constitué de deux rotors principal et secondaisegds a I'élévation et I'orientation du TRMS.
Donc, on abouti a un modéle non linéaire multida@gafortement couplé, découplable en sous
systéme non linéaire SISO.

Apres avoir présenté la théorie de la logique fletiea théorie des réseaux de neurones,
la théorie de commande Neuro-floue a fait I'objeineé étude détaillée en particulier I'approche
ANFIS afin de pouvoir I'appliquée sur les modélesTiRMS.

L'application de la commande neuro-floue aux maoslécouplés a prouver sa
robustesse vis-a-vis la non linéarité. L’efficadie ce type de commande et conditionnée d’'un
part par une conception optimale (nombre d’ensefidnleet type de fonction d’appartenance) et
d’autre part par un bon aprentissage qui dépenengeiement de I'ensemble des donnés
d’apprentissage du régulateur, elle doit couviitéda plage de son fonctionnement.

L'idée d'une commande décentralisée du TRMS MIMOdanner des résultats
intéressants, chose qui permet de réclame la redmestdes régulateurs neuro-flou vis-a-vis le
couplage qui existe entre les sous systemes sans asavoir la nature et la complexité de ces
interactions. Donc, une commande d’'un systéme wauiéible non linéaire par des régulateur

neuro-flou SISO.

Les résultats obtenus lors de notre travail engmuiala poursuite des recherches dans ce
sens nous pouvons également envisager les pouargsi:
* Modélisation du TRMS par I'approche hybride (retioue).
* la commande décentralisée multidimensionnelle (qies2 entrées et deux 2 sorties) par

des régulateurs SISO dont la supervision est jfaitain algorithme génétique
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ANNEXE A

ANNEXE

Courbe expérimentales des caractéristiques non kaires [5]

On obtient expérimentalement les deux courbes détdase de rotation des rotors en
fonction de la tension d’alimentation des motepring€ipal et secondaire).

200 ROTATIONAL veLociTy OF MAIN ROTOR [rpm] AERODYNAMICAL ForcE FROM MAIN ROTOR [pcul]
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Figure A.1: graphes expérimentaux représentant la vitesse @¢ioa du rotor principal en fonction de la
tension a I'entrée du rotor (a gauche) et la foegrodynamique engendrée par la rotation du rotongipal (a
droite)

L'utilisation des la fonctiorpolyfit de Matlab, nous permet d’approximer ces courbes
par des polyndbmes déja donnés au chapitre llalstde ces polyndmes est illustré par les

figures ci- dessous :

200 MODEL of RoTATIoNAL VELOCITY OF MAIN ROTOR [rpm] MODEL of AERODYNAMICAL FORCE FROM MAIN ROTOR
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Figure A.2 : approximation polynomiale des caractéristiques dior principal
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ANNEXE A

De méme, les courbes expérimentales des sfoaéeodynamiques en fonction des

vitesses de rotation des rotors, sont donnéeepdigures suivantes :

ROTATIONAL VELOCITY OF TAIL ROTOR AERODYNAMICAL FORCE From TAIL ROTOR [pcu]
2000 T T 500 T T T T —
PT=14]1) RN S S /
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0 :._/’
i | g 1
-1000} ’_/
i {
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-1 05 0 05 1 -10500 -1000  -500 0 500 1000 15000 2000
input voltage for DC-tail motor [nu] rotational velocity of tail rotor [rom)

Figure A.3 : graphes expérimentaux représentant la vitesse @¢ioa du rotor secondaire en
fonction de la tension a I'entrée du rotor (& gaegkt la force aérodynamique engendrée par la rotat
du rotor secondaire (a droite)
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Figure A.4 : approximation polynomiale des caractéristiques dior de queue

Mémoire de fin d’étude



ANNEXE B

ANNEXE

B

Les simulations effectués dans ce travail et fgts’éditeur ANFIS (toolbox fuzzy)
donné figure (B.1). Les différentes opérations stiarites par les étapes A, B, C sontp :

Géndérotion des fonctions
d'appartenance

Chargement
de fa BRI

4 Load from f._| El

Démarrage de
Papprentissage

Fig. B.1 : éditeur ANFIS dans toolbox fuzzy soustlsta

A. Chargement et effacement des donnés (Loading, ande@ring the Data) :

Pour charger un ensemble de données en utilisaohkde chargement de données
sur l'interface graphique:
1. Spécifiez le type de données.
2. Sélectionnez les données a partirfithier ou lespace de travaide MATLAB.
3. Cliguez sut.oad Data.
Pour effacer un ensemble de données spécifiquiesedéa partir de l'interface graphique:

1. Dans la zone de données de chargetgginez le type de données.
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2. Cliquez sur effacer les données.

B. Générer ou charger un FIS (Generating or Loading tle Initial FIS Structure) :

Avant de commencer la formation de la FIS, vousedespécifier une structure FIS
(modele initial). Pour spécifier la structure dudate, effectuez I'une des taches suivantes:
1. Charger une liste déja sauvegardée Sugeno-tyracture de la FIS a partir d'un
fichier ou l'espace de travail MATLAB.
2. Générer le modéle initial de la FIS en choisissbune des techniques de
partitionnement suivantes
Grid partition (Grille partition) génére une sortie unique de t§gugeno FIS en utilisant la
grille de partitionnemeias données.
Sub. Clustering(Sous. Clustering) - Génere un modele initial d®fenation ANFIS
En appliquant d'abord le regroupensenistractive sur les données.
Pour afficher une représentation graphique derlactsire du modéle initial de la FIS,
cliquez sur Structure.

C. Apprentissage du FIS (training the FIS) :

L’aprentissage du FIS qui permet I'adaptation diee@i est fait selon les étapes suivantes :

1. En Optim. Méthode, choisissehybride ou backpropaga que la méthode
d'optimisation (méthode d’adaptation des paramekessonctions d’appartenances).

2. Entrez le nombr&poqueset de latolérance d'erreur pour définir les critéres d'arrét
de l'aprentissage. Le processus de formation dusk®éte a chaque fois le nombre
maximum est atteint époque ou l'erreur de tolérastatteinte.

3. Cliqguez Former maintenant pour former le FIS.
Cette action permet de régler les parametres diéond'appartenance et affiche les
parcelles d'erreur.

D. Validation du FIS (Validating the Trained FIS) :
Une foie que le FIS est formé, I'étape de validatitu modéle FIS est faite par un

teste Testing) ou le contrdle Checking) des données qui differe de celle utilisée
pour former les FIS.
Pour valider les FIS formeés:

1. Sélectionnez le jeu de la vdlata des données et cliquez sur Load Data.

2. Cliquez sur Tester maintenant.
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ANNEXE

C

Les schémas des commandes pour les modéles déctugpteal et horizontale ) et les modéles
couples (décentralise et centralise ) sur les déigguivant :

Gz v
._ E—;’ RUFVER —'
" Subtract! .
Signal Geing ) Subtract3
Ganerstord -

Fuzzy Logic
Derivative! Cantraller2

Subtract?  Gaind
Gein2

Gde_v Model decaupls

| || ertical

:. Stepd
Fulzz
Genaratorl . Integratert '

To Workspaoe2 To Workspaced To Workspacet

Gaind

Clo To Workspaced

Fig. B.1. schéma de commande sous Matlab/Simulink de lertieal par la correcteur

Par la correcteur RNFVER

perturbation 0.1 rad slinstant 180 s=c

Clodk

Tz Waorspsoei

Steps

|||| Ge_h

Ful= - RHFHOR _I
Genarator2
Signsl - Gain2  Saturstion
Ganzrstard Gaini Derivative Fuzzy Legic
Controller Gy h
Gd=_h |

sous systeme dazimut

»
1.
Tr ilindznara?

Fig.2.: schéma de commande sous Matlab/Simulink de laxzontale par la correcteur

Par la correcteur RNFHOR
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perturbation
TH
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v
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Genaratort Gde_v s
+
RNFHOR wh slenz h
Gu_h - > h 'y
Uk
.m Gain1
T\ G=_h =
Signsl & Gain?  Saturstion} Uk
Genarator? Fuzzy Logic
. Contreller
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Fig. B.3: Schéma de simulation du modéle TRMS non linéaupléo

Par la méthode décentralise (RNFVER et RNFHOR)
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Fig. B.4.: Schéma de simulation du modéle TRMS non linéairpléo

Par la méthode centralise (RNFVER et RNFHOR et RNEHRNFVH )
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