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[.1. METHODOLOGIE DE LA LOGIQUE FLOUE

|.1.1. Introduction

La logique floue suscite actuellement un intérénégél de la part des chercheurs, des
ingénieurs et des industriels, et plus généralemena part de tous ceux qui éprouvent le besoin
de formaliser des méthodes empiriques, de géngratles modes de raisonnement naturel,
d’automatiser la prise de décision dans leur doenah de construire des systemes artificiels
effectuant les taches habituellement prises ergehaar les humains.

La logique floue est une technique pour le tragetrde connaissances imprécises basées,
sur des termes linguistiques; elle donne les mogenconvertir une commande linguistique basée
sur le raisonnement humain, en une commande autpmeagpermettant ainsi la commande des
systemes complexes dont les informations sont exga$ d’une facon vague et mal définie

Dans le domaine du génie électrique, la commaridgigue floue a fait I'objet de plusieurs
travaux : dans la commande des convertisseurgjstatiet dans la commande des machines
électriques [1], [2], [3], dans la navigation ddots mobiles [4], [5]. Toutes ces applications ont
démontré qu’'un régulateur a logique floue est phlsiste qu’un régulateur conventionnel [2], [6].

Les performances que la commande floue peut appmde comparaison avec les
commandes classiques, sont essentiellement dwesnathode de conception de ces régulateurs.
En effet, ces derniers ne nécessitent pas la cesaraie des modeles mathématiques du systeme.
Par contre ils ont besoin d’un ensemble de régiséds essentiellement sur les connaissances d’un
opérateur qualifié manipulant le systeme.

Afin de pouvoir appliquer la technique de la logidgloue a la commande d’'une machine
électrigue en vitesse et position et a la navigatitun robot mobile dans un environnement
inconnu, nous allons nous intéresser de plus @arestte technique. Dans ce contexte, on se
limitera aux propriétés essentielles de la commaatdogique floue qui n’utilise qu'une petite
partie de toutes les régles existantes de la #héeria logique floue.

[.1.2. Principe de la logique floue

[.1.3. Principe

Une des caractéristiques du raisonnement humaiquékest généralement fondé sur des
données imprécises ou méme incomplétes. En effatdenaissances dont nous disposons sur un
systeme quelconque sont généralement incertaingagues, soit parce que nous avons un doute
sur leur validité ou alors nous éprouvons unedliffé a les exprimer clairement.

» Premier exemple Soit E I'ensemble des tailles possible et A $emble des grandes
tailles. En logique boolienne, on est soit de petille, soit de grande taille. Si 170 cm est la
frontiere entre les deux, on est petit pour x<1mOet grand pour x>=170. Mais si 'on mesure 169
cm, on est petit !!l...cette discontinuité est ketaent absurde (Figure 1.1.a). Le plus correcta ser
donc de représenter A par un ensemble flou perntattapassage progressif des tailles petites aux
tailles grandes (Figure 1.1.b).
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Figure I.1.a : Représentation les 2 variables
(grand et petit) par la logique boolienne

» Deuxieme exempleUne température de 16°C dans la logique classtgpurespond au
seul ensemble "Tiede", alors que dans le modele #lle appartient a la fois aux ensembles
"Froid" et "Tiede".

Il est donc nécessaire de penser et de développ@ouveau type de raisonnement: le
raisonnement approché, qui permettra de traitehénad&tiquement I'imprécis et l'incertain. Le
premier a avoir souligné ces possibilités de démdment est Lotfi A. Zadeh qui dés 1965
introduit la théorie de la logique floue [7], [8].

C’est une technique pour le traitement de conansss imprécises et incertaines. Elle
permet de prendre en considération des variabigsiitiques dont les valeurs sont des mots ou
des expressions du langage naturel, telles quéedeint, grand, petit, etc....

Un exemple : dans la logique classique, une vitepset étre qualifiée par les termes «
Elevée ». Dans la logique floue, des échelons d&gation intermédiaires de la variable vitesse
sont possibles. La «Vitesse» devient une varitidgiistique dont les valeurs sont par exemple :
« Tres faible », « Faible », « Moyenne », «Elevge Tres élevée ».

La logique floue peut étre considérée comme wtension de la logique classique ou
binaire.

|.2. Les bases théorigues de la logigue floue

L'exemple suivant montre ou nous voulons en vemnegc cette théorie. Nous voulons
réaliser une régulation de température sur la dasegles telles que :

1- Sila température est basgdors le chauffage doit étre fort,

2- Si la température est moyenke que la pression est hautdprs le chauffage doit étre
moyenkEt le volet doit étre ouver.

3- Si la température est trop élev@a la pression trop fortédlors le chauffage doit étre
arrétékt le volet ouvert.



4- Si la température est trop élevést que la pression n'est pas trop hautiars le
chauffage doit étre arrék le volet en position médiane.
5- et ainsi de suite.. .

On décrit ainsi des situations a l'aide de comboms de l'appartenance des valeurs
mesurées a un ensemble déterminé de valeurs dentthaque situation demande une action
déterminée, pour cela on fait appel a un certambye d'opération sur les ensembles, que nous
allons examiner dans la suite.

Les éléments de base de la logique floue sontigargs [8]:

* les ensembles floutugzy sedspour la représentation de variables linguistiques
* les fonctions d’appartenancemémberships functiops qui décrivent le degré
d’appartenance de grandeurs physiques (vitesseartpiempérature) a un ensemble flou (faible,
éleve, chaud) ;
* les opérateurs flous qui permettent I'énonciatierrelations logiques entre les assertions
floues (conclusion du genre « Si, Alors »);
 linférence floue c’est a dire la déduction daivelles informations déja disponibles sur
la base des regles linguistiques.

Le premier concept important a expliquer est cellivariable linguistique et de sous-
ensemble floue [7].

[.2.1. Variables linquistiques, fonctions d'appartenance

La notion de variable linguistique permet de mad#liles connaissances imprécises ou
vagues sur une variable dont la valeur préciséneshnue. Une variable linguistique, ou variable
floue, est donc une variable dont les valeurs djgmerent a des ensembles flous pouvant
représenter des mots du langage naturel. Ainsivam@ble floue peut prendre simultanément
plusieurs valeurs linguistiques.

Par exemple la variable « Taille » peut appartanx ensembles floues " Petit, Moyen,
Grand ".

La variable linguistique peut étre représentéeupatriplet (x, T(x), U), dans lequel x est le
nom de la variable linguistique, T(x) I'ensemblesdems des valeurs linguistiques de x et U
'ensemble de référence (univers de discours).

Par exemple : x = Vitesse est une variable lingue, son ensemble de valeurs peut étre :
T(Vitesse) = [ Faible, Moyenne, Elevée,....] ougimaterme dans T(Vitesse) est caractérisé
par un ensemble flou dans un univers de discourgQ) 100] (figure. I-1).
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Figure |- 2 Représentation floue de la variable Vitesse
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On attribue a chaque valeur de la variable lingyist des fonctions d’appartenangcedont
la valeur varie entre 0 et 1, en tenant compteaddalssification en un certain nombre d’ensembles
flous.

Le plus souvent, on utilise pour les fonctions gapenance de forme trapézoidales ou
triangulaires, rectangulaires ou de type singleliaiagit des formes les plus simples (figure 1-2)
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Figure I-3 Exemples de fonctions d'appartenance

|.2.2. Univers de discours, ensemble flou, degréasipartenance

En logique classique, une variable peut prendoe glaleurs possibles : vrai (1) ou faux (0).

En logique floue, un ensemble flou A d’'un univers discours ( ensemble de toutes les
valeurs possibles de x ) X est défini par unection d’appartenancga qui a tout élément x
appartenant a X, associe un nomhrgx) compris entre 0 et 1, qui représente le degréaxcteur
d’appartenance de x a I'ensemble flou A

(O représentant la non - appartenance et 1 I'appance totale).

Le concept d’ensemble flou a donc pour objectijpdenettre des gradations progressives
dans lI'appartenance d’'un élément a une classe.

L'appellation d'un ensemble flou est d'ordinairereiation avec la signification que I'on
souhaite lui donner et ce mot correspond a lawale la variable linguistique x appartenant a X.

Prenons I'exemple de la taille d'une personne é@tasa deux ensembles flous « Petite » et
« Grande » , chaque personne a une taille quitilseentre les deux (figure I-3).

A

Si je mesure 1m 65, jappartiens a la foi
'ensemble « Petite » et a I'ensemble « Gramde
Petit Grand avec des degrés d’'appartenance respectifs de 0.5 -
1 Si je mesure 1m 40, je n'appartiens ¢
'ensemble « Petite » avec un degré 1Si-je
mesure 1m 80, je n‘apptiens qu’'a I'ensemb
0 « Grande » avec un degré 1.

1 »
T >

1m 65 Taille

Figure I-4 Représentation floue de la variable Taille
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[.3. Déductions floues (inférences)

Afin de tirer des conclusions, plusieurs valeurs de variables linguistiques sont liées entre
elles par des régles. On parle alors de déductions floues ou inférences.

Les régles peuvent alors étre exprimées sous la forme générale:

Opération: = SCondition 1 Et Condition 1’, Alors Conséquence 1, ou
SiCondition 2 E Condition 2’, Alors Conséquence 2, ou

Si Condition m EtCondition m’, Alors Conséquence m.

Si les conditions, qui sont exprimées par la condition (prémisse), sont vraies, alors 'action
spécifiée a la conséquence (conclusion), aura lieu.

Les inférences avec plusieurs régles sont caractérisées par le fait qu'en général plusieut

regles sont (plus ou moins) simultanément vérifiees. L'opération qui doit étre effectuée doit tenir
compte des différentes conditions et s'obtient par les regles de calcul de la logique floue.

|.4. Opérations en logique floue

Les variables linguistiquesont liées entre elles au niveau des inférences par des opérateurs
Et ou Ou. Il s’agit d’opérateurs de la logique floue qui interviennent sur les fonctions
d’appartenance représentant les variables linguistiques.

Les opérateurs les plus importants sont : l'intersection , l'union , et le complément

Nous allons généraliser ces fonctions fondamentales de la théorie des ensembles. On dev
retrouver dans le cas classique les fonctions habituelles. Les solutions proposées devront répond
a certaines propriétés (croissance, associativité,...) spécifiques aux fonctions considérées.

l.4.1. Complément d'un ensemble (fonction négation)

a) Criteres

Une fonction négation n(x) doit vérifier les conditions suivantes:
* n(x) :[0, 1]- [O, 1]

* n(x)! sixt (croissance)
* nl)=0etn(0)=1 (conditions aux limites)
b) Choix

Il existe plusieurs fonctions répondant aux criteres énoncés. On a choisi d'adopter la
fonction (figure.I-5) :

Non (HA(X) = 1-pA(X)



c) lllustration

A
T e non p(x)
1 1 —
0 0 / >
> I >
70 80 70 80

Figure I-5 Fonction d’appartenance de I'opérateur Non

1.4.2. Intersection de deux ensembles (fonction "EX

a) Critéres

Une fonction "Et" associée a deux ensembles d'whige discours x et y doit remplir les

conditions suivantes:

OEt (x, y): [0, 1[0, 1]-1O, 1]

OEt (x,y) = Et(y, X ( commutativité )

Osi x < yEtz <t:Et(x, z) <Et(y, t) ( croissance )

OEt (x, Et (y, 2)) =Et (Et(X,Y), 2) (associativité )

OEt (0, x) =0,Et (1, x) =x ( conditiongxalimites )
b) Choix

De nombreuses possibilités existent (voir tablezzapitulatif). La premiere proposition,

due & Zadeh, est encore aujourd’hui souvent wiligéfonction minimum. Son interprétation est
simple: un élément ne peut pas appartenir plustarbection de deux ensembles qu'a chacun de
ceux-ci. Cette fonction est illustrée ci-aprésyfig1-6).

1

¢) lllustration

FHA) t u(B) [ HAELB)

100 130 100 130

Figure |-6_Fonction d’appartenance de I'opérateu



1.4.3. Union de deux ensembles (fonction "Ou")

a) Critéres

La fonction doit étre telle que:

OOu (%, y): [0, 1[0, 1]-[0, 1]

O0u (x, y) = Ou(y, X) (communae)
OSix<yOuz<t:Ou(x, z) <Ou(y,t) (croissance)
OO0u(x, Ou(y, z)) =Ou (Ou (X, y), 2) (associativité)
OOu(0,x)=x0u(1,x)=1 (conditionsxdimites)
b) Choix

Plusieurs choix sont également possibles, donplles courants sont repris dans le tableau
illustratif ci-apres. C'est généralement la fonttioaximum qu'on sélectionne. Elle est illustrée ci-
dessous (figure I-7).

c) lllustration
H(A) H(B) H(A Ou B)
1 1 - 1
40 60 80 ] 60 80 " 60 80 "

Figure |- 7 Fonction d’appartenance de I'opérateur Ou

|.4.4. Tableau récapitulatif

Appellation ET OouU NON
Zadeh min(x , y) max(X , y) 1-Xx
Probalistique Xy X+y-XYy 1-x
Lukasiewicz max (X +y-1, 0) min(x +v, 1) 1-X
Hanacherf>0) |xy/@+(1-B)(x +y-Xxy)) (x+y+xy-(18) xy) 1-x
/(1-(1-B)xy)
Weber xsiy=1,y si x=1 xsiy=0,y si x=0 1-X
0 sinon 1 sinon

|.4.5. Opérateurs Et, Ou réalisés par opérateurs @hmétiques

Les réalisations précédentes donnent dans la pldes cas des résultats convenables.
Cependant pour le réglage et la commande, il peatjédicieux d’utiliser d’autres opérateurs
dans le but de les exécuter par microprocesseur [7]



» L'opérateur Et dans ce cas est réalisé par latifonadu produit des fonctions
d'appartenances:

He(x) = pa(x)* ub(x) (I-1)

 L'opérateur Ou est réalisé par la formation deolame (valeur moyenne) des fonctions
d’appartenances:

e(x) = [ua(x) + ub(x) ]/ 2 (I-2)

|.5. Le raisonnement flou

|.5.1 Généralités

Apres avoir exposé la répartition des valeurs n&suen ensembles flous et défini les
opérations sur ces ensembles, nous allons mairitén@aduire le raisonnement flou et voir
comment un régulateur peut étre exécuté sur ladeseegles logiques.

L'exemple précédent de la commande de la températws a donné un apercu du concept
du raisonnement utiliséSi les conditions sont remplie&lors la conclusion est validée.

Avec cet unique schéma de raisonnement et les dpsateursEt , Ou et Non , nous
pouvons déja prendre un grand nombre de décisigigues Nous produisons aussi une nouvelle
information (une décision) a partir d'informatiargciennes.

Le raisonnement flou fait appel a trois notionétepes fondamentales [6]:

- 'implication floue,
- I'inférence floue,
- 'agrégation des regles.

|.5.2. L’'implication floue

L’implication floue donne une information sur legié de vérité d’'une régle floue [7]. En
d’autres termes, on quantifie la force de véramitiEe la prémisse et la conclusion. Considérons par
exemple les deux propositions floues

"x estA"
"yestB’ Ou x ety sont des variables floues et B des ensembles flous
ltlenivers du discours U.
ainsi que la régle floue :Si" x est A" Alors " y est B" .

L’implication floue donne alors le degré de véule la regle floue précédente a partir des
degrés d’appartenance de x a A (prémisse) et @eBy(conclusion). Il n’existe pas une fagon
unique de définir I'implication floue.

On notera implication : opérateimp (équivalent a I'opérateur Alors).
Parmi toutes les normes d’'implication qui existegltes qui sont les plus utilisées sont :

- La norme Mamdani imp (Wa(X), ks(y)) = min(a(x), pe(y)) (I-3)
- Lanorme Larsen imp (Ma(X), He(¥)) = (Ma(X) . La(Y)) (I-4)



|.5.3. L'inférence floue

Le probléme tel qu'il se pose en pratique n'‘esegdement pas de mesurer le degré de
véracité d'une implication mais bien de déduirkaide de faits et de diverses régles implicatives,
des événements potentiels. En logique classiqudaeluraisonnement porte le nom de Modus
Ponens (raisonnement par I'affirmation).

Sip=>q vrai
Et p vrai
Alors q vrai

Il nous faut le généraliser. Vont intervenir daesie étape la « fonction d'implication » de
I'implication floue, image du lierEt les fonctions d'appartenance des sous-ensembkes de
prémisse(s) et conclusion(s), images de l'impodates événements.

De facon générale, les conditions d'utilisation ddodus Ponens Généralisé sont les
suivantes :

prémisse conclusion
Regle floue : SixestA Alors y est B
Fait observé: Six est A'
Conséquence : y estB'

A' et B' sont les ensembles flous constatés dansaseque l'on traite et ne sont pas
nécessairement strictement égaux a A et B. B'eastemble flou résultant de A' par I'application
de l'implication.

Les informations disponibles pour déterminer lasgmuence sont donc d’'une part celles
relatives a la regle, quantifiées par I'implicatitoue pg/a(X, y), d’autre part celles relatives au fait
observé, quantifiées par la fonction d’appartenance

|.5.4. Agrégation des regles

Lorsque la base de connaissance comporte plusiégiss (comme notre exemple de la
régulation de température), I'ensemble flou inf&éest obtenu apres une opération appelée
agrégation des régles. En d’autres termes I'ag@ydes regles utilise la contribution de toutes le
regles activées pour en déduire une action de comdenéloue. Généralement, les regles sont
activées en parallele et sont liées par I'opéradruf7].

Nous pouvons considérer que chaque regle donngisisar la valeur a attribuer au signal
de commande, le poids de chaque avis dépend dé degrerité de la conclusion.

Dans I'exemple suivant :
Si"xestA' Et "yestB Alors "z estC' Ou
Si"xest A" Et "yestB'" Alors "zestC" Ou .....

L’ensemble flou résultant est obtenu en prenanty pbaque valeur de sortie z, la valeur
maximale des degrés d’appartenance de chaquelndian.(figure 1-7).

Dans cet exemple, 'opérate«iEt » est représenté par I'opérateumin », I'implication
est représenté par I'opérateunih”et I'opérateur«Ou » est représenté par I'opérateumax »:



R1:

Ha

Hs

R2:

|.6. Conclusion

;( Yo
Ha Ke:
\ min
Xo X ] Yo Y ]

v

Figure 1-8 Principe de I'agrégation de deux regles

Dans ce chapitre, nous avons vu ce qu'étaadmulie floue, quels étaient ses intéréts et

posé ses bases mathématiques. Le principes dgidai¢ofloue, I'utilisation du concept d’ensemble
flou peuvent étre appliqués a beaucoup de problémesselon la nature de l'information, la
manipulation de I'imprécis ou vague est indispetesafelassification, décision multicritere, base
de données, commande).

réalisé en logique floue. Ce sera I'objet du chagitiivant.
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l.7. PRINCIPE D'UN CONTROLEUR FLOU

|.7.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a I'apphcde la logique floue dans les systemes
de commande et aux méthodes de conception dedleams flous. Nous appliquons la logique
floue a deux domaines précis, celui du controlend’'machine électrique et d’'un robot mobile.
Nous verrons pourquoi le contrdle flou s'est imacomment le réaliser et illustrerons ensuite ses
principes sur I'exemple de régulation de vitesseleetposition d’'une machine électrique et a la
navigation floue d’'un robot mobile dans un envirement inconnu.

Les caractéristiques de chacun des blocs congtitaastructure générale d'un régulateur
flou sont présentés [1], a savoir la:

» Fuzzification
e Inférence
» Défuzzification

|.7.2. Les raisons d’'un contr6le flou

Actuellement, la technique de la mesure et de dalation est basé essentiellement sur la
connaissance et l'analyse mathématique (équatidféremtielles, fonctions de transfert,...) du
processus.

Le dimensionnement d'un contrdleur conventioniBl fProportionnel- Intégral- Dérivée)
demande la connaissance précise du modéle du systamontrbler. Les valeurs d'entrée du PID
doivent étre mesurées le plus exactement posstle gviter d’entacher d'une erreur l'image de
I'état du systeme qu'elles décrivent.

Un contrdleur flou, lui ne demande aucune de ces dpécifications. Il n‘est pas nécessaire
de connaitre le modele analytique du processus Ipatoncevoir. Le contrdleur flou ne traite pas
de relations mathématiques bien définies maissatiies inférences avec plusieurs régles, se basant
sur des variables linguistiques, ces inférences aloms traitées par les opérateurs de la logique
floue.

La connaissance du modéle mathématique du processsis pas nécessaire, tout au
moins quant aux premieres réalisations. C'est Beigmce des opérateurs du procédé ou les
connaissances des experts, qui sont prises en eopmqir établir la commande floue. Les
algorithmes de réglage conventionnels sont alonplacés par une série de regles linguistiques de
la formeSi... Alors.... Ainsi, on obtient un algorithme heuristique.

La commande par logique floue peut s’appliquer at tdomaine de la commande
traditionnelle. De plus, elle peut opérer lorsges procédés a commander sont mal connus ou
difficiles a décrire précisément, ou lorsque legaldes sont évaluées subjectivement et exprimées
en langage naturel et non numériquement.

Le réglage par logique floue se préte particulieneniien a deux domaines d'applications [7]:

e Conception de régulateurs pour des processus oaglisables .
» Conception de régulateurs non linéaires pour desegsus modélisables.

11



bY

La commande floue est simple a réaliser, flexilledenc facilement adaptable aux
conditions de fonctionnement du processus ou anstallation particuliere. Elle est robuste face
aux perturbations qui peuvent affecter le processus

Les régles sont faciles a comprendre et a modifigsqu’elles sont exprimées par des
termes de la langue naturelle. Le développememt iBgulateur flou est économique, d’autant plus
gu'il existe des logiciels d’application et de pkrs plus des composants spécialisés.

Enfin, un contréleur flou bénéficie d'un aspectddjptabilité, de robustesse et de stabilité et
plusieurs études et réalisations industriellesmoontré que ce dernier peut donner des meilleures
résultats que les régulateurs classiques [7].

1.7.3. Principe d’'un controleur flou

Un contréleur flou (figure 1I-1) ne differe pas leghent d'un contréleur traditionnel. On
retrouve a chaque fois un bloc de traitement, o dlentrée (quantification, calculs préalables...)

et un bloc de sortie (pour la détermination de danmande u a partir de l'incrément du par
exemple) [7].

Deux blocs supplémentaires apparaissent dans led'ngascontroleur flou: un bloc de
fuzzificationet un bloc de défuzzifcation . Le bloc de fuzzifica constitue l'interface entre le
monde physique et celui des sous - ensemble édmdérinférence engineet une base de regles
(rules basg Le r6le de ce dernier bloc sera d'échafaudexis®nnement.

Le bloc de fuzzification convertira les valeursnifées en sous ensembles flous. Le moteur
d'inférence activera les regles dont les préemiseamt veérifiees. Chaque régle activée donnera lieu
a un sous-ensemble de sortie. Il restera au blatétiezzification a agréger ceux-ci et en extraire
une action précise et réalisable au niveau derfar@nde.

|.7.3.1. La fuzzification

Dans les problemes de commande, les données obseswat habituellement physiques
(réelles). Or le traitement de ces données estdadd théorie des ensembles flous; ceci nécessite
donc une procédure de fuzzification.

L'opération de fuzzification représente le passalgs grandeurs réelles (ou physiques) aux
valeurs floues. Cette étape nécessite souvent aneersion analogique/digitale, ainsi que le
traitement des grandeurs mesurées et leur tranafmn en variables linguistiques avec la
définition des fonctions d’appartenance.

A l'univers de discours d'une entrée X (ensembke\édleurs possibles de x ), on associera
N sous - ensemble flous notés Ei (valeurs lingyists). Chacun de ceux-ci sera défini par sa
fonction d'appartenance.(x), 0 < p;(x) < 1.

Le rble du bloc de fuzzification sera de détermipeur un x donné (variable observée ou
mesurée) les degrés d'appartenance deRacun des sous - ensemble flous E
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Variables
d’'observation Jeu de
€ etAe regles
Normalisation L , , L Dénormalisation
Fuzzification Inférenc Défuzzificatio
Facteurs d’'échel q ﬁ Facteurs
Variation
de commande
Au

Figure 1l -1 Configuration interne d'un contrdleur par logidlaoeie.

La fuzzification proprement dite consiste a défil@s fonctions d'appartenance pour les
différentes variables d'entrée et de sortie. Dansak du réglage par logique floue, on utilise en
général des formes trapézoidales et triangulamaslps fonctions d'appartenance.

Dans ce but, les grandeurs physiques (par exefepleur et la dérivée de la grandeur a
réguler) sont réduites a des grandeurs normalifgesOn suppose que ces dernieres varient
normalement dans le domaine £4<1.

Ceci pose le probléeme de choix des facteurs d'eheles gains d’adaptation et de
normalisation jouent alors un rdle extrémement irtgd car ce sont eux qui fixent les
performances dynamiques de la commande.

En général, on introduit pour une variable x troiag ou sept ensembles flous, représentés
par des fonctions d'appartenance, comme le moatfeglire (II-2). Le nombre des ensembles
dépend de la résolution et de l'intervention dlagg désirg?].

Une subdivision plus fine, c'est-a-dire plus det sepsembles flous, n‘apporte en général
aucune amélioration du comportement dynamiqueydtesie contrélé par la logique floue. Par
contre, un tel choix complique la formation desleégd’inférences et augmente le temps de
traitement.

Les différents ensembles flous sont caractérisés des deésignations standards: la
signification des symboles est indiquée au tab(dal).
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Symboles Significations
NG Négatif Grand
NM Négatif Moyen
NP Négatif Petit
EZ Environ Zéro
PP Positif Petit
PM Positif Moyen
PG Positif Grand

Tableau Il -1 Désignation standard des ensembles flous.

“-“

NG N HZ PM PG

Figure — Il - 2 Fuzzification avec cing fonctions d'appartenance

|.7.3.2. Inférence

Dans cette partie du régulateur les valeurs deshlas linguistiques d’entrée et de sortie
sont liées par plusieurs regles qui doivent teompte du comportement statique et dynamique du
systeme a régler ainsi que des buts de réglageag®s en particulier le circuit de réglage dog étr
stable et bien amorti. La stratégie de réglage mmssentiellement des inférences adoptées. |l
n'est pas possible d’indiquer des regles préclsegérience joue ici un rble important.

Pour exprimer les inférences ils existent plusigoossibilités a savoir par description
linguistique et symbolique, ainsi que par tableatimatrices d’inférence [7]. Dans ce cours, nous
utiliserons cette derniére description.

|.7.3.2.1. Description par matrice d’'inférence

Le grand intérét de cette méthode est la possihikit regrouper les regles en une matrice.
C’est une représentation graphique, a l'intersactibune colonne et d'une ligne se trouve
I'ensemble correspondant de la variable de sogtiedéfini par une régle d’'inférence.

Les variables d’entrées sont liées par I'opéraktyutandis que les variables de sortie des
différentes regles sont a considérer par I'opéraiau Cette méthode impose donc une restriction
au niveau des regles, dont la condition ne peuecanque I'opérateuEt.

Dans la plupart des contréles. un nombre de deriablas en entrée est suffisant et on peut
donc utiliser un tel tableau. Son implémentation fasile et I'approximation, méme grossiére,
introduite au niveau des valeurs ne perturbe que lpefonctionnement. De par sa nature, le
contrdleur flou tient en effet compte d'une cegdmprécision.
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Lorsqu’il y a plus de deux variables, il faut justeser plusieurs matrices. Cependant, ce
genre de description devient complexe lorsqu’il plas de trois ou quatre variables et si ces
derniéres sont subdivisées en un nombre élevéatidniss.

Si toutes les positions de la matrice d’'inférermet semplies, on parle de régles d’'inférence
completes, dans le cas contraire il s’agit de sedlimférence incompletes (figure 11-3).

XR X1
NG | NM EZ | PM | PG
NG PG | PM
NM PM EZ | NM
Xo EZ PG | PM EZ | NM | NG
PM PM EZ | NM
PG NM | NG

Figure Il -3 Matrice d’inférence incompletes pour deux vagalinguistique xet %

|.7.3.2.2. Traitement numérique des inférences

En général deux ou plusieurs regles sont actieéeséme temps. Une régle d'inférence
floue est activée lorsque le facteur d’appartendigéca la condition de cette regle est non nul. Il
existe plusieurs possibilités pour les opérateurss@ppliquent aux fonctions d’appartenance. On
introduit alors la notion de méthode d’inférence.

En réglage par logique floue, on utilise en génénal des méthodes suivantes [7]:

* Méthode d’inférence Max-Min.
» Méthode d'inférence Max-Prod.
» Méthode d’inférence Somme-Prod.

Le nom de la méthode désigne les opérateursadiliespectivement pour I'agrégation et
I'implication. Le tableau suivant indique la marméte leur utilisation :

Méthodes | Opérateurs sur Prémisses  Opérateur Iiplica Opérateur Agrégatio
Ou Et Imp
Max-min Max Min Min Max
Max-prod Max Min Prod Max
Som-prod Som Prod Prod Som

1.7.3.2.3. Méthode d’inférence somme-produit

La méthode d’inférence somme-produit réalise, aau de la condition, I'opérate@u
par la formation de la somme moyenne, tandis todateurEt est réalisé par la formation du
produit. La conclusion de chaque réegle, précédéd\jmas, liant le facteur d’appartenance de la
condition avec la fonction d’appartenance de laabde de sortie par 'opératettt, est réalisée
par la formation du produit. L’opérateOu qui lie les différentes régles est réalisé pdoteation
de la somme moyenne; ainsi s’explique la désigngia@Som-Prodde cette méthode d’inférence.
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La méthode d’'inférenc8om-Prodest représentée graphiqguement a la figure (184J.la
figure (lI-5), nous avons représenté les deux autréthodes d’inférence.

La fonction d’appartenance résultante est donnée pa

MRed(XR) = [ MR1I(XR) + .o..eee.. + m(XR) /M (1I-1)
Avec: Iki(XR) = Mei -Moi (XR), i=1....m
Mri(Xr) :  La fonction d’appartenance partielle (résoie de la régle i)
Hei . Facteur d’appartenance de la conditio
Moi(Xr) :  Fonction d’appartenance de la conclusion
m : Le nombre de regles intervenansdamférence.

Pour illustrer cette méthode on présente I'exerspleant ; celle d’'un régulateur flou avec
deux variables d’entrée {)xet (%) et une variable de sortieg)x Chacune est décomposée en trois
ensembles NG, EZ, PG. On suppose que les valentrs sp= 0.44 et x = 0.67

Pour 'inférence :

Xr: = Si(x PGEtxEZ) Alors %»=EZ Ou
Si (X EZ Ou % NG) Alors »x»x=NG

Avec les facteurs d'appartenances(My = 0.44) = 0.67 et gr(x2 = 0.67) = 0.33, la
premiére condition prend le facteur d'appartenance 0.22 (produit des deux valeurs).

Pour la condition de la deuxieme reégle, on a:

Mez(X1=0.44) = 0.33 et js(x2= 0.67) = 0.67 , ce qui donne;x 0.5

Les fonctions d'appartenance hachurées sur lagfidglig), s’obtiennent par la formation de
la somme (valeur moyenne dgjet [ro).
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Si x1 PG Et x2 EZ Alors Xr=EZ

Au
NG Bz, PG
Kr— e V¥ Regle 1
X
T L
1 0 1 X
A u
1
X1=0.44 #® '
v
X
%=-0.67 » ; )
-1 0 1 XRr
v
t
Bz PC
1
UczZO..g
M ox S =X X e
> A > s :
' .1 ” . Regle
Si x1 EZ ou x2 NG Alors x:=NG

Figure 1I-4: Méthode d’'inférenc&om-Prod pour deux variables d’entrée et deux régles

17



Au
NG Bz, PG
N A2 Reégle 1
T >
1 0 1 X
X1=0.44 P Iy URES (XR)
X2='0.67 »>
“u
NG Bz, PG
/ &
max |~
T — A
1 0 1 %
Si x1 EZ Ou
SI ““ x1 PG Et
NG Bz, PG
4 min
\ <
T —>
1 0 1 X
X1=0.44 »--en® HRES
X2='0.67 >
u“ A l-l
NG Hz, PG NG Bz PC
/ ¥ N
Y > e X |¢
—- A > A > &
T ! -1 X + 4 . % Régle 2
-1 -1 1 -
Si x1 EZ Ou x2 NG Alors Xr=NG

Figure 1I-5_Principe des méthodes d’inféreridex-Min etMax-Prod
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|.7.4. La défuzzification

La derniére étape du controle, appelée défuzzidicatonsiste a définir précisément quelle
doit étre I'action sur le processus. En effet, lecgdé ne peut pas interpréter des ordres du type
« Petit » ou « Grand », etc...., on doit lui envayee valeur physique.

Les méthodes d’inférences fournissent une fonatiappartenance résultante preg(gour
la variable de sortiepx L'opération de défuzzification permet de calc@gartir de cette derniére
la valeur réelle de la variable de sortie a apgligau processus. On doit souvent prévoir un
traitement de signal de sortie et sa conversionémigime - analogique

Le choix d'une méthode de défuzzification est umtptrés délicat lors de I'élaboration
d'une technique de contréle en logique floue. Galuconditionnera en effet grandement
I'évolution dynamique de la commande. On distingas méthodes différentes (figure 11-6): celle
du maximum, celle de la moyenne des maxima et delleentre de gravité (ou centroide ). Il est
toutefois reconnu que la méthode de centre detgrdwnne les meilleurs résultats [1], [6].

1 1 1 \
1(x) H(X) H(x)

0 + X Oy x 0y X
N
u u u
Méthode des centres Méthode de la moyenne Méthode dumaxima
de gravité des maxima

Figure 1I-6_ Principe des différentes méthodes de défuzzitoati

Méthode du maxima :

Cette méthode consiste a choisir comme sortiedxloc de déffuzification, une des
valeurs possédant la plus grande appartenanceauatessemble flou x.

Il se peut que le systéeme possede plusieurs magieméiques, dans ce cas et afin d’éviter
un choix arbitraire, on choisit d’effectuer la mape des maxima.

La méthode du maximum a lavantage d'étre simpémide et facile. Elle est
malheureusement ambigué et provoque de hombreissestinuités.

Méthode de la moyenne des maxima :

Dans le cas ou plusieurs sous-ensembles ontigemé@&ximum, on réalise une commande

uj , . . .
u :h, u étant la commande issue du ieme sous-ensemblsdleationnable.
r

19



r : nombre de maxima identiques
Les avantages et inconvénients de la méthode d®lenne des maxima restent grosso
modo ceux de la méthode du maximum.

Méthode du centre de gravité (centroide) :

Cette méthode consiste a calculer le centre deit§rae la fonction d’appartenance
résultante urésgy. L'abscisse u de ce centre de gravité donnelkuvale commande a appliquer
et peut étre déterminée par la relation généralaste :

1
IXRurés(XR)dXR
u= -11 (11-2)
J.lurés(XR)dXR

L’intégrale au dénominateur donne la surface, wrmglie l'intégrale au numérateur
correspond au moment de la surface.

Cette méthode va permettre d'éviter de trop gradeE®ntinuités et supprimera toute ambiguite.
Elle semble donc optimale mais son implémentatsird#ficile et surtout colteuse en calculs. Elle

se simplifie notablement lorsqu’on utilise la matba’inférence Som-prod ou des singletons pour
les fonctions d’appartenance des variabiesortie.

I1-4. Contrbleurs flous usuels :

Les contrdleurs flous sont principalement de dgpes:

- Controleur flou type Mamdani
- Controleur flou type Sugeno

Pour un systeme a deux variables, les régles floortsde la forme :
« Sl xestAiEt yestBi ALORS zestCi» (11-3)

ou Ai et Bi sont des sous-ensembles flous, parreo@t peut appartenir aussi bien au
domaine symbolique ( sous-ensemble flou) qu’'au doeeaumérique.

L’originalité de la méthode de Sugeno réside danfait que la conclusion de chaque
regle n’appartient pas au domaine symbolique, mstisiéfinie sous forme numérique comme une
combinaison linéaire des entrées

Selon la méthode de Sugeno, les regles floues, ldaces de deux variables, s’expriment
donc selon la forme suivante :

« Sl xestAiEt yestBi Alors z = pt+p.X +p.y » (11-4)

On parle dans ce cas de contrbleur flou de typeisud’ordre 1.
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Dans la suite de ce mémoire, nous n’utiliseronsiguaisonnement simplifié de Sugeno
(contréleur flou de type Sugeno d’ordre 0 ) ourkgles floues utilisées sont du type :

« Sl xestAiEt yestBi Alors z=pp » (11-5)

Dans le contrdleur flou type Sugeno, les étapegré@ation et de défuzzification des
regles floues se font simultanément et la relafib®) devient :

i Zi.

=Mz
2 M

Cette méthode est plus simple a mettre en ceuvdorate aussi de bons résultats en

commande floue que la méthode de Mamdani . Le kalctemps réel de cette expression ne pose
pas de probleme.

(11-6)

Une remarque peut étre formulée sur le nom dongéti@ étape. En effet, elle est
appelée «éfuzzification» alors gu’elle ne manipule aucune donnée flogecliix a été dicté afin
d’établir une similitude entre ce type de contrélet le controleur de type Mamdani ou le
cheminement §uzzification — inférence floue — défuzzificatiom été introduit. A la place de
« défuzzificatior», le terme agrégation» aurait été préférable.

[.8. CONCEPTION DES REGULATEURS FLOUS

[.8.1. Exemple 1 : Réqulateur flou de vitesse et gmsition d’'une machine électrique

Nous allons maintenant illustrer les principes chntréleur flou sur I'exemple de la
régulation de vitesse et de position d’'une macBlaetrique.

La phase de conception d’un contrbleur flou passgours par quatre stades que nous
allons détailler successivement.

1.8.1.1 Réqulateur flou de vitesse

* 1 ére étape : Choix des entrées et sorties

Il s’agit de déterminer les caractéristigues fmuielles (1) et opérationnelles (2) du
contrdleur.

(2)- Il faut d’abord choisir les variables d’erdrét de sortie. Leur choix dépend du contrdle
que I'on veut réaliser. Que souhaite-t-on au jest@mander ? A l'aide de quels parametres va-t-
on obtenir la commande ?

(2)- Il faudra ensuite se pencher sur le domaiege whleurs que pourront prendre ces
variables). On partitionne alors ces domainesi@rvalles, auxquels on associe un label descriptif
(valeurs linguistique). Cette étape revient a défes univers des discours des variables d’erdtée
de sortie et les diviser en sous-ensembles flowtteCrépartition est intuitif et basé sur
I'expérience. On est d’ailleurs généralement angehd@ffiner en cours de conception. Une regle de
bonne pratique est de fixer 5 a 9 intervalles pavars de discours. Il faut également prévoir un
plus grand nombre de zones a proximité du poinfotetionnement optimal pour en faciliter
I'approche réguliére [2].
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lllustration sur le régulateur de vitesse

Dans le cas de la régulation de vitesse, on a dsdituellement de I'erreur (€7 e:-Qr)
et de la dérivée d’erreur (de) et parfois dedgnation d’erreur :

&k) = Qo (K) = Q, (K)
de(k) = k) - gk -1

(I11-1)

La sortie du régulateur de vitesse est la valeuralwant de référence iq ou le couple dans
le schéma de la commande d’'une machine électri§jueette sortie est directement appliquée au
processus, le contréleur est alors appelé contrdleu de type PD [6] (figure IlI-1) et. on peut
ecrire :

ig= Fuzzy (e, de)

— Ke _
Contréleur diq
flou '
de

| Kde

Figure lll-1 Schéma de principe d’'un contrbleur flou de tipie

Par contre, si la sortie du controleur flou estsidérée comme un incrément de commande,
le contrbleur est appelé controleur flou de typgoP(figure 111-2) et on peut écrire :

digq = G,y (e, de) ou encoriﬂ:Fum(J.edt,j dej ;

soitiq(k) = diq(k) +iq(k -1 (1mn2)
e
— Ke iq
Contrleur || > |,
flou
de
— Kde >

Figure 111-2 Schéma de principe d’'un contréleur flou de type PI

Le contrbleur de type PID (figure 1lI-3) peuttreg obtenu en combinant des contrdleurs
flous de type PI et PD de fagon suivante :
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— Ke | + iq
Contrdleur NIDJ N O—
de flou +

—{ Kde —

Figure IlI-3 Schéma de princip€ontroleur flou de type PID

On remargue que cette structure de commande flotgpe PID (figure V-9) est en fait une
association en série d’'un contrdleur flou de basd'wne structure de régulation de type PI, qui,

elle, n'est pas floue |6

Comme les fonctions d’appartenance sont normaliedgée [-1, 1], les variables sont
multipliées avec des gains proportionnels. Finatgmi structure du régulateur de vitesse a

logique floue est représentée par la figure (111-4)
D’aprés ce schéma, le systeme est composé :

* du contréleur flou composeé :
» d’'un bloc de calcul de variation de I'erreur awsdu temps (de) ;
« des facteurs d’échelles associés a I'erreur,degaée et a la

commande (diq);
* d’'un bloc de fuzzification de 'erreur , de saiafipn et de la commande;

* des regles de contrdle flou et d’'un moteur d’ief@e ;

» d'un bloc de défuzzification utilisé pour la trémsnation de la commande floue
en valeur numérique ;

» d'un bloc intégrateur

* du processus a contréler.

: Contrdleur Flou

Regles

: e e~ :
:Qref 1 T cor?t?éle diq Kdig iq
P Fuzzificati flou ——s| Défuzzification j S
: - Calcul del de on de~ di :

: de —»@-» » TNTETENCH
: Kd
: Q
Limitation
Processus|«— du couple
iq

Figure IlI-4 Structure du régulateur de vitesse a logiqueeflou
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¢ 2 éme étape : Définition des fonctions d’appanmnce

La premiere étape de conception a permis de cesnemieux les caractéristiques
linguistiques des variables. Il faut maintenanirdétompletement les sous-ensembles flous, c’est
a dire expliciter leurs fonctions d’appartenancaeois encore, l'intuition et I'expérience auront
leur réle a jouer. Quelques principes ressortenadwatique: choix de fonctions triangulaires ou
trapézoidales, recouvrement d’'une fonction de B0% de I'espace des sous-ensembles voisins,
somme des degrés d’'une zone de recouvrement efjdegré maximal d’appartenance) [6], [8].

lllustration sur I'exemple

Les fonctions d’appartenance des variables d’ergae illustrées par la figure (l11-5)
avec :

NB : Negative Big (Négative Grand) PB : Postive Big (Positive Grand)
NM : Negative Medium (Négative Moyenne) PNPastive Medium  (Positive Moyenne)
NS : Negative Small (Négative Petit) PS : Postive Small (Positive Petit)
ZE : Zero

On constate que les fonctions d’appartenanceedeelir ont une forme asymeétrique créant
une concentration autour de zéro qui amélioredaipion pres du point de fonctionnement désiré.

Pour la méme raison, les formes des fonctions ddppance de la variable de sortie sont
également asymetriques (figure IlI-6). Cependariusn introduisons deux sous-ensembles
additionnels compte-tenu de la sensibilité de cgit@ble [2].

NVB : Negative Very Big (Negative Tres Grand)
PVB : Positive Very Big (Positive Tres Gdan

Degré d’appartenane p(e)

NB NM NS EZ PS PM PB

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
erreur e
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Degré d'appartenance p(de)

-1 -0.5 0 0.5 1
V ariation de l'erreur ‘de’

Figure lll -5 Fonctions d'appartenance des variables d'entrée

Degré d'appartenance p(diq)

T T T
NV B N B N M N S EZz Ps P M PB PVB

-1 -0.5 0 0.5 1
V ariation du Courant: ‘diq’

Figure llIl -6 Fonctions d'appartenance de la variable de sortie

+ 3 éme étape : Définition du comportement du contr@ur flou

Cette étape concerne I'élaboration de la basegle d& contrdleur. C’est de nouveau a un
expert a sa connaissance du probleme que l'onesa e plus souvent. Dans le cadre de la
régulation (asservissement), on utilise frequemrientur (observation) et la variation de I'erreur
(dynamique du processus). A partir de ces deuxesititraduites sous la forme de variables floues,
il est possible de déterminer les regles dans meailte temporel et on peut construire une matrice
Situation/Actionreprenant toutes les possibilités linguistiqueselkes-ci [1].

Analyse du comportement dynamique - Détermination d jeu de regles

L’'analyse temporelle, qui doit conduire a étalidis regles du contréleur flou, peut par
exemple consister a considérer la réponse a urdoéchain processus a piloter en fonction des
objectifs que lI'on se sera fixé en boucle ferméea ecrire les régles pour chaque type de
comportement du processus :

a)- Pour expliquer la procédure a suivre [6], onsidére les neuf points indiqués sur la

réponse a un échelon (figure IlI-7) et, pour chadarnces points, on explicite 'expertise sous la
forme suivante :
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*

*

*

1Si e=PBEt de=ZE Alorsdu=PB égdrt, commande importante)
2Si e=PBEt de=NS Alorsdu=PM d@amentation de la commande pour

3Si e=PMEtde =NS Alors duPS

gagner I'équilibre)
(tres faible augmentation de u pour ne
pas dépasser)

4Si e=PS Et de=NS Alors du=ZE confvergence vers I'équilibre correct)
5Si e=ZE Et de=NS Alorsdu=NS reifiage du processus)

6Si e=NS Et de=NS Alors diN¥
7Si e=NMEt de=ZE Alors du\im

8Si e=NS Et de=PS Alors=ldE

9Si e =ZE Et de =ZE Alors dWE

(freinage et inversion de la variation
de la commande)
(rappel du processus vers I'équilibre
correct)
(convergence vers I'équilibre correct)
(équilibre)

A Sortie 5

L 6

| 5 8 9 Référence

S~

L 4

- 3

{2

I 1 temps
»u

Figure IIl -7 Ecriture du jeu de régles grace a une analysedeste

En décrivant point par point le comportement ducpssus et I'action de variation de
commande a appliquer, on en déduit la table dur@leor flou de base (figure IlI-8 ) qui
correspond en fait a table de regles trés conniageVicar - Whelan [6] :

€ INB NM | NS ZE PS | PM| PB
de
=5 “ZE.| PS | PM PB PB| PB| PE
o NS | ZE | PS PM PB| PB| PE
PS NM | NS | ZE.| PS PM| PB| PB
ZE NB | NM | NS| ZE. | PS| PM| PB
NS NB | NB | NM NS | ZE.| PS| PM
NM NB | NB | NB | NM NS | ZE.| PS
NB NB | NB | NB NB | NM | NS | ZE-

Figure lll -8 Table de régles de MacVicar-Whelan

b)- Pour déduire les autres regles, nous procédarsuveau a une autre expertise [3]. La
forme générale de la réponse de vitesse est appéessur la figure (111-9). Selon I'amplitude de e
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et le signe de la variation d’erreur de, la répodsevitesse est divisée en quatre régions. Les
indices utilisés pour identifier chaque région saefinies comme suit :

a:e>0etde<O,
& .e<0etde 0,

a2 e<0etde<O,
A e>0etde 0,

Pour accroitre la résolution de la représentatiorachique, les réponses autour du point de
fonctionnement et aux extremums de la figure (1H)9sont représentées respectivement sur la
figure (111-9-b) et (111-9-c).

1.44 Reéponse
1.2I' a1i/a2 a3 a4 o
10 /m Référence
0.8f
0.6f
0.4f
0.2f
temps
0 0.5 1 1.5 >
Q , Reponse Q t Réponse
m
C. M2
C o m
C A Réference Référence
XC“ U
Cs %m‘
CG \n\:;
m
Temps ° Temps

b)

c)

Pour identifier la pente de la réponse lors du ggespar le point de référence on utilise
I'indice ¢ défini comme suit :

Figure Il -9 Comportement dynamique de la réponse de vitesse

G
C2
G
Cs
Cs
Cs

(e>u-e<u)
(e>0-ex<0)
(e>0-ex<0)
(e<0-e>0)
(e<0-e>0)
:(e<0-€e>0)

et ae <<< U
et de<< O
et de < O
et de >0
et de >> 0
et de>>>0

Quant a l'indice mreprésentatif du dépassement de la consigne, dié&ni par :
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m;:de=0 et e<<<0 mde=0 et e > 0
my:de=0 et e<< O g de=0 et e > 0
m;:de=0 et e< O pnde=0 et e >>> 0

Les trois types d’indices mentionnés ci-dessoust saaombinés ensemble, ceci est
représenté sur la table de la figure (111-10).

€ NB | NM ‘ NS| ZE PS| PM| PB
de
NB || « ‘ \
NM 24 oy &
NS G
ZE m m M ZE my ms Mg
PS G
PM & G %
PB G

Figure Il =10 Reégles linguistiques de contrble

Finalement le tableau de la figure (llI-8) estdegment modifié pour tenir compte de la
variable de sortie qui est formée de neuf valdorses (figure I11-11).

e
NB | NM | NS | ZE | PS PM PB
NB | NVB [ NVB [NVB | NB | NM NS ZE
NM [ NVB |NVB | NB | NM | NS ZE PS
NS [NVB| NB | NM | NS | ZE PS PM
de] ZE | NB | NM | NS | ZE PS PM PB
PS | NM | NS | ZE PS| PM PB | PVH
PM | NS ZE PS| PM| PB| PVB|l PVB
PB | ZE PS | PM| PB| PVB PVB | PVB

Figure Il -11 Base de regles du régulateur | de vitesse
Dans le tableau (figure IlI-11), chaque élémentrfalise une regle comme, par exemple :
Si[ e(k) est NM ]Et [ de(k) est ZE JAlors [ dig(k) est NM ]

Cet ensemble de regles regroupe toutes les siggpiossibles du systéme évaluées par les
différentes valeurs attribuées a e et a sa vanial® et toutes les valeurs correspondantes de la
variation de la commande diq.

Les univers de discours normalisés associés a, «@e » et a « diq » sont identiques et
sont fixés entre —1 et +1. Cette normalisation dagables d’entrée (sortie) nécessite donc
I'obtention de facteurs d’échelles respectifs pchacune d’elles.
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L’évaluation des gains proportionnels provient texpgérience. Pour le gain Ke , par
exemple, on peut commencer avec un facteur quingége I'erreur maximale. Effectivement ces
valeurs font partie de la procédure d’évaluation gaulation. On a trouvé les valeurs suivantes
pour la machine électrique simulée :

Ke = 0.08 Kde =1.25 Kdig = 14.9

Dans une deuxieme approche d'un régulateur a legijipue, on utilise différentes
fonctions d’appartenance pour la variable de s¢iigere I11-12):

Degre d’appartenance p(diq)

1 NVB NB NM NS ZE PS¢  PM PE PVB

05

0 1 1 1 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 0.8 1

Variation du courant ‘diq’

Figure Il -12 Fonctions d’appartenance retenues pour la variabl
de sortie dig(k) (1)

Grace a cette fonction d’appartenance, appeléaglesbn », on tire profit du calcul de la
variable de sortie. Dans ces conditions, la forndui€entre de gravité se simplifie par :
q :;u(dlqi)dlqi (1113)
© 2udig)
i=1

m étant le nombre totale de regles.

Par rapport a la premiére approche, les reglesaamsi modifiées (figure 111-12).
e
NB | NM | NS | ZE| PS PM PB
NB |[NVB |NVB |[NVB | NB | NM ZE ZE
NM [NVB |[NVB | NB | NB | NM ZE PS
NS ([NVB| NB | NB |[NM| PS PB PM
de| ZE|NVB| NB | NM | ZE | PM PB PB
PS [NVB| NB | NS | PM| PB PB PVB
PM [NVB| ZE | PM | PB| PB PVB | PVH
PB I[NVB| ZE | PM | PB| PVB| PVB | PVB

Figure Ill -12 Base des regles du régulateur modifié

1.8.1.2 Régulateur de position par la logigue floue

Pour le régulateur de position on a essayé plusigoproches, en utilisant comme variable
d’entrée I'erreur entre la position réelle et Iaition de consigne et la variation temporelle déece
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erreur, comme pour la régulation de vitesse. Finatd, il était le plus simple, et avec le meilleur
résultat, de choisir un régulateur avec une vagiabdntrée et une variable de sortie, notamment
I'erreur epos de la position pour I'entrée et lesse de référen€e ref pour la sortie.

L’idée de ce régulateur est justifiée par les ppes suivants :

* Sil'erreur est nulle, la vitesse I'est aussi.
 Sil'erreur n’est pas nulle, il faut tourner tmrapidement pour éliminer cette erreur.

Enfin, ce but peut étre atteint par un couplageia états :
* vitesse maximale positive,

* vitesse maximale négative,

* vitesse nulle.

La figure (111-13) illustre les fonctions d’appan@nce des deux variables :
On constate, que les sous-ensemblef)def (sauf ZE) sont tous assez loin de zéro. En
méme temps, les sous-ensembles de I'erreur sotdtt pliientés vers zéro. Ces faits correspondent

a la deuxiéme réflexion.

En conséquence, les régles pour la réalisationlessuivantes :

Degré d’appartenane |y(9
NB " NM NS EZ Ps PM PB

! ! L 1 1 1 1 1 1

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

erreur position gs
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Degré d’appartenance Q (ref)

1 NB NM NS ZE P< PM PE
05 |
0 1 1 1 | 1 1 1
-1 -08 -06 -04 -02 0O 02 04 06 08 1
Vitesse de référender ref
Figure lll -13 Fonctions d’appartenance du régulateur de position

1.8.1.3 Résultats expérimentaux

Les régulateurs a logigue floue sont réalisés @d'alu Toolbox « Fuzzy Logic » de
Simulink. La figure (IlI-14) montre I'éditeur de eceodule avec ses différentes fenétres.

r Memberzhip Function Editor: tankhf mEE
File  Edit View
FIS Variahles Membership function plots plat points: 181
II‘»JE : NM M= EE PS I PEI
BrfeUr  commande /\
03k |4 Rule Editor: tankhf _ O] %]
o Fle Edt View Options
S : =10l 1. If [erreur is MB] and [vermeur is NB] then [con
Edt Miew Dptions 0 I I i 2. If [emreur iz MB) and [vermevr iz MM then [cor
-2 15 -1 05 3. [F[eneur is MB) and [vereur iz MS) then [con
irgut (|| 4- I [emreur is MB) and [veneur iz ZE ] then (o
8. [F[eneur is MB) and [vereur iz PS) then [con —
. 1E. 1f [erewr iz MB) and [vemeur iz PM] then [cor ]
Cunent i embership 7 |F lerrenr iz MR1 and [verrenr iz PRI then [nnrrj
Hame anid Then
T nrrnl r I'Q' WRITEL T I'IITIITIRI"II'I
2
‘Bfreur -2 -2 erureur * -k
Params NS
- | -|Z -
=7 =12 T NS o)
— |_ not [ naot [ mot
[— TP | Help -
ectin eigh
Iy | ?ﬂ i }
B s [ eleten|idd ] anoer] 2]
[FIS Name: tankhf ||_Helo | Close |||}

FDémarres| imaris..| Qs edi.| Qs Edi.| EIMerber |[ElRute .. ElSuiace..| DT 1421

Figure 1lI-14 Fenétres de I'éditeur du Toolbox Fuzzy de Matlab
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Une comparaison des résultats d’expérimentatida demmande de la machine synchrone
a aimants permanents par des correcteurs clasgiguesrégulateur d’état) et un correcteur flou a
été faite (figures IlI-15 et 1lI-16). Compte tenesdrésultats [11], le Pl flou semble pourvoir
remplacer le Pl conventionnel pour améliorer le$gpmances dynamiques de ce dernier.

Le Pl Flou est trés peu sensible aux variations pfgametres du systéme ainsi qu'aux

perturbations externes ce qui justifie sa robustebgpermet d'obtenir des temps de montée tres
faibles par rapport au Pl classique grace aux sadgenaines physiques de la variation de l'erreur et
de la variation de commande.

w tr/min

w tr/min

i
o Lo
2000 /W:“VL %;',p-'-q,-tk*:ﬂ*, i

1500 /
1000

500 /

py)

eglage d’éta\

dl

)

égulateur P| \

)

Réoglage.d état
9 I

\\
) ° égulateur flou \ \
\

Régulateur PI \\\
' N
Régulateur flou - Qﬁ*‘*v«
0. 0. 0. 0. 1 0 0. 1 1. 2
temps (s) temps (s)

0 rds

Figure lll -15: Réponses de Vites:

(Réaulateurs P d’Ftat et Floin
O rds

4

1/
I

1 )
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o
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\F;éqmateur Pl i égulateur Flou \\ \

Régulateur Flou 2
3 Réglage d’état— A\

X
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Figure Il -1€ : Réponses de Position
(Régulateurs PI, d’Etat et Flou)
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[.8.2. Exemple 2 : Navigation réactive d’'un robot mobile

Un robot mobile est souvent astreint a suivre uagdtoire de référence, trajectoire
pouvant étre :

- soit calculée dynamiquement en fonction des olestacl

- soit matérialisée par une piste tracée sur le salro cable enterré (cas de chariot
filoguidé).

Dans le premier cas, le robot doit se localiserrppport a une trajectoire (immatérielle)
de référence ; dans le second, tout changemenajéetbire implique des interventions matérielles
parfois lourdes.

Dans la navigation réactive, il n’y a pas de tajge de référence : le robot doit se
déplacer en évitant de lui méme les obstacles gefiere par un systeme de perception (radar,
capteurs infra-rouges ou a ultrasons). Ses tacbes souvent décomposées en évitement
d’obstacles et recherche du but.

Pour réaliser la détection d’obstacles, nous achossi d'utiliser un ensemble de capteurs a
ultrasons qui présentent des caractéristiquesesgantes tant d’un point de vue performance que
du point de vue co(t ou facilité d’'implantation surrobot mobile.

Le robot Pioneer Il supporte une rangée de huitecap ultrasonores a travers huit
transducteurs [9] placés en son avant. En optigreut également étre équipé d’'une autre rangée
de huit capteurs ultrasonores placés en son arriére

Les sonars avants sont positionnés de la mani&rante : un de chaque coté et six de face,
sépareés de vingt degrés d’intervalle (figure I1}17

L4 B — B

Figure IlI-17 : La disposition des sonars avant du robot Pioheer
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Le champ de mesure de ces capteurs est compres Ehitm de portée minimale a 5m de
portée maximale.

Le choix de controleur flou pour la navigation m’uobot mobile s’est imposé
naturellement :

- les regles de conduite sont génériques, valablastpas les robots mobiles ;

- elles peuvent étre individualisées par apprentessggpour tenir compte des
caractéristiques mécaniques et dynamiques dessrpbot

- introduction de connaissances rend le robot imnéaient efficace, dés le début de
I'apprentissage ; I'apprentissage sert alors a iane¢lla conduite ;

- enfin, le comportement du robot est toujours piblaspuisque, pour une situation
donnée, les regles appliquées sont interprétables.

De nombreux auteurs ont proposé des contréleaus flpour la navigation réactive, le
nombre de regles variant de 8 a 271. Dans ceateras, 243 regles étaient dédiées a I'évitement
d’'obstacles et 28 a la recherche de I'objectif.telmombre de regles n’est pas tres raisonnable :
cela nuit a la lisibilité et complique inutilemdiapprentissage.

Dans nos simulations et les expérimentations mesidéesn vrai robot ( le robot Pioneer
[I), nous avons utilisé un contréleur de navigatientype suivant :

- les entrées sont les distances dans les troistidine : gauche, frontale et droite :
ces distances sont obtenues par balayage avecstem&yde perception formé de huit capteurs a
ultrasons.

- les sorties sont les commandes de vitesse etategement de direction du robot :
ces deux commandes sont, le cas échéant, tramsferan vitesses de rotation pour des roues
motrices gauche et droite.

Les distances sont évaluées par rapport aux deus-estsembles flous « Proche » et
« Loin », représentés a la figure (11-18.) Ces ssensembles flous sont définis par deux
parametres :
- "dm", désignant la distance minimum par rapportnaobstacle, cette distance pouvant
varier avec la vitesse
- "ds", désignant la distance de sécurité, au delagleelle le robot peut circuler a vitesse
élevée (ds = 800 mm).

H(D) 4

»
»

dm ds Distance(mm)

Figure 11I-18 : Sous-ensembles flous définis pour les variafblgsinces (gauche, face, droite)
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Les distances dans les trois directions (a gaummédace, a droite) permettent de définir
huit situations synoptiques de base, notées (@0 &1 a 8) immédiatement interprétables et pour
lesquelles la conduite a tenir découle du simplegens.

Ainsi, la situation $ (des obstacles proches dans les trois directmrsgspond a un cul-
de-sac : il faut s’arréter et tourner fortementsveardroite ou la gauchka situation $ correspond
a un chemin libre a droite, donc le robot doit tmura droitelLa situation $ correspond a un
obstacle sur la droite, qu’il faut éviter en tourhgerement a gauche.

Les angles sont évalués par rapport au sens tmgétnigjue : positif vers la gauche et
négatif sinon.

Ainsi, la politique consistant a se diriger direott vers le point d’arrivée en évitant les

obstacles en longeant les murs en tenant sa dreerime symboliquement par les huit regles
floues suivantes :

SI S1:(P,P,P) Alors VestZR Et U estNG

SI S2:(P,P,L) Alors VestZR Et ( estNG

SI S3:(P,L,P) Alors VestVmoyEt ( estZR

SI S4:(P,L,L) Alors VestVmax Et ¢ estNP (11-5)
SI S5:(L,P,P) Alors VestZR Et yestPG

SI S6:(L,P,L) Alors VestZR Et ( estPG

SI S7:(L,L,P) Alors VestVmaxEt  estPP

SI S8:(L,L,L) Alors VestVmaxEt (g esty (obj)

Les labels utilisés sont : NG (Négatif-Grand), N datif-Petit), NM (Négatif-Moyen),
ZR (zéro), PP (Positif-Petit), PG (Positif-Grandinoy (Vitesse moyenne) et Vmax (Vitesse
maximum).

Les sept premieres regles sont utilisées poutdé@nt d'obstacle alors que la huitieme

regle permet d’atteindre I'objectif((obj) désigne I'angle qui sépare I'axe du robdegioint
d’arrivée).

Les grandeurs de sorties sont la vitesse du rablat @irection qu'il doit prendre. Pour
construire un contrbéleur flou de type Takagi-Sugetordre O, les valeurs symboliques des

conclusions sont remplacées par des valeurs numesriyitj et Phij. Les sorties inférées
deviennent :

V=>Xa.V, et Y=20a.Yi pouri=l1las8 (1-6)
Car2ai=1

Ou a; représente la valeur de vérité de la regle i.

1.9. Résultats du simulateur graphigue Pioneer I

Dans cette partie, nous présentons des résultaenusb par I'interface graphique du
simulateur du robot Pioneer II.
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Niveau 0 : « Atteindre un point d’arrivée »

Nous rappelons que ce niveau de compétence petmebat d’atteindre un point, et plus
particulierement le point d’arrivée, lorsque I'errinement est tres peu contraint. La figure (llI-
18) propose des exemples de telles situationsl'é&@mple (a) de cette figure, le point d’'arrivée
est situé a larriere du robot lorsque celui-ci s®uve dans sa position de départ.

(@)

1 ﬁj

dolZ

(b)
Figure 111.18 : Exemples du niveau Atteindre un point d’arrivée.

Le robot fait demi-tour et s’oriente vers le paiitle. Dans la figure (111-18-.b), le robot ne
rencontrant aucun obstacle devant lui se dirigectiiment vers le point d’arrivée.

Niveau 1 : « Evitement des obstacles fixes » :

A ce niveau, les obstacles ne posent pas de fiontamajeures a I'évolution du robot.
L’'opération consiste simplement a faire progresseobot autour des différents objets situés dans
son espace de travail en modifiant constammenirdéettbn suivie par le robot. Des exemples de
tels environnements ainsi que les trajectoiresespwndantes du robot sont présentés sur la figure
(11-19).
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G I|—| =
(a) (b)

Figure 111.19 : Exemples d’évitement d’obstacles fixes

Les solutions proposées assurent la navigatiomblot ra partir d’informations fournies par
les capteurs a ultrasons, l'environnement est &riprinconnu. Pour un méme type
d’environnements, de faibles variations dans lestjpms des points de départ et d’arrivée du robot
peuvent engendrer d'importants écarts dans leegds décisionLa figure (l11-20) illustre cet
aspect ou, pour un méme environnement, deux positoisines du point d’arriveée sont
proposeées.

A partir du point A, les trajectoires décrites gdar robot s’en trouvent logiquement
modifiées. Cette différence provient du choix duloo libre retenu en en ce point. Dans la figure
(I11-20-a), le robot décide de suivre le coulabré situé a gauche du point A. Par contre, le robo
choisit de suivre le couloir libre situé a droieakt obstacle dans la figure (111-20-b).

I Pioneer server M=l E3 I Pioneer server [_ O]

Connect Files Grow  Shrink  ‘Wake Recenter Connect Files Grow  Shrink ‘Wake Recenter

| ||

< <

L1 f ] of
0
O] ~
R o
S —] =
A A
C ] ' =
| 4.2
i5 m (]
%14 [Dir; c:\saphiratverb2 W14 Dir. c:\saphirabwerb2
T 15 o1k
The 0 hwiorld: bfrereZ.wid E8 Th 1 fwiold: bfrere3wid BB
(a) (b)

Figure 1l -2C: Influence de la position du point d’arrivée saitdajectoire décrite.
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