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Résumé :

L’intelligence artificielle par sa définition, elle exprime le savoir-faire humain, elle est
devenue actuellement un outil précieux de commande dans divers domaines.

Ce mémoire présente la commande d’un pendule inversé par des techniques d’intelligence
artificielle. Aprés avoir décrire et présenter le pendule inversé, nous avons développé la partie
modélisation de ce procédé, qui a permet d’obtenir un modé¢le multi-variables, non-linéaire
par la représentation d’état. Aprés une ¢étude théorique des techniques d’intelligence
artificielle, trois structures de commande ont été présenté qui sont régulateurs flou type-1,
type-2 et neuro-flou, ainsi nous avons fait une étude comparative entre ces trois techniques.
Les résultats de simulation par Matlab seront présentés, ils ont montrés 1’efficacit¢ du

régulateur flou type-2 para port les autres commandes.

Mots clés : pendule inversé, logique floue, neuro-flou.

Abstract :

Artificial intelligence by definition, expresses the expertise human, it has now become a
valuable tool control in various fields.

This paper presents the control of an inverted pendulum by artificial intelligence technigues.
After describing and presenting the inverted pendulum, we have developed the modeling part
of this process, which enables a multivariate model, non- linear by state representation. After
a theoretical study of artificial intelligence techniques, three control structures have been
presented that are fuzzy controllers Type-1, Type-2 and neuro-fuzzy , and we made a
comparative study of these three techniques.

The simulation results will be presented by Matlab , they have shown the effectiveness of the

fuzzy controller Type -2.

Keywords : inverted pendulum, fuzzy logic, neuro-fuzzy.
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Introduction Générale

Les méthodes classiques de 1’automatique ont été largement appliquées dans de nombreux
problemes de régulation industrielle. Cependant, la plupart des systémes physiques présentent des
non-linéarités et leurs paramétres sont souvent mal connus et/ou variables dans le temps. Pour la
commande de telles classes de systémes, les méthodes conventionnelles de 1’automatique ont
montré leurs limites en termes de stabilisation et performances. Suite aux développements des
calculateurs numériques, les automaticiens commencent a s’intéresser aux nouvelles approches de
commande telles que la commande adaptative, la commande prédictive, la commande robuste,
ainsi que les techniques basées sur ’intelligence artificielle. Parmi ces derniéres, la commande par
logique floue. Cette commande est a 1’heure actuelle une des préoccupations des chercheurs dans

le monde.

Les systémes d’inférence flous possédent deux points forts, le premier est qu’ils sont
généralement construits a partir de la connaissance humaine, et le deuxiéme réside dans leur

capacité descriptive due a 'utilisation des variables linguistique.

Depuis la premiére application du formalisme de la logique floue a la commande des systemes
proposée par Mamdani, plusieurs travaux ont montré que le contrdle a logique floue est une
méthode adéquate pour la commande des procédés mal définis ou complétement inconnus et qui

ne peuvent pas étre modélisés mathématiquement d’une maniére précise.

La logique floue classique appelée aujourd’hui logique floue type-1 a été généralisée vers une
nouvelle logique floue appelée logique floue type-2. Ces derniéres années, Mendel et ses collegues

ont beaucoup travaillé sur cette nouvelle logique et ils ont batis son fondement théorique.

La logique floue type-2 est tres efficace dans les circonstances ou il est trés difficile de
déterminer des fonctions d’appartenance exactes pour un systéme flou, par conséquent, cette
nouvelle logique va nous permettre d’incorporer des incertitudes dans les regles, ce qui va agir

positivement sur la sortie du systeme.
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Il y a au moins trois sources d’incertitudes dans les systémes flous type-1 :

» Le sens des mots utilisés dans les regles peut étre incertain, c'est-a-dire qu’un mot veut dire

des choses différentes a des gens différents.

» Les mesures activant un systeme flou type-1 peuvent étre bruitées, ce qui introduit des

incertitudes.

» Les données utilisées pour 1’ajustement des parametres d’un systeme flou type-1 peuvent

étre aussi bruitées.

Toutes ces incertitudes meénent a obtenir des incertitudes au niveau des fonctions
d’appartenance floues. Les ensembles flous type-1 ne sont donc pas capables de modéliser
directement de telles incertitudes, parce que leurs fonctions d’appartenance floues sont définies
d’une maniére mathématique précise. De ’autre coté, les ensembles flous type-2 sont capables de

modéliser de telles incertitudes parce que leurs fonctions d’appartenance sont elles-mémes floues.

Les fonctions d’appartenance type-1 sont bidimensionnelles, par contre, les fonctions
d’appartenance floues type-2 sont tridimensionnelles. La nouvelle (troisieme) dimension des
ensembles flous type-2 fournie un degré de liberté supplémentaire permettant de prendre en charge

la modélisation des incertitudes.

La commande par logique floue est trés utilisée dans des cas d’études particuliers, qui sont
représentatifs de grandes classes d’applications. De plus, avec 1’expérience, la connaissance de ces
cas s’est affinée et ils fournissent aujourd’hui une base idéale pour comparer de fagon valable les
avantages et les inconvénients d’approches différentes. Le pendule inversé est ’'un de ces cas
typique qui occupe une place importante dans ’industrie comme un moyen de transport par

exemple.

La description du pendule inversé muni de son actionneur et ses capteurs ainsi que les divers
phénomeénes physiques présents lors du fonctionnement, montrent la forte complexité due aux
nombreuse non linéarités ainsi que la difficulté & modéliser parfaitement la dynamique du systéeme
pendule inverse-capteurs-actionneurs, le contrdle du pendule inversé devient difficile, car la

connaissance du systéme se révele imprécise et imparfaite.

Notre travail est appliqué a un systeme pendule inversé, qui est un systeme non linéaire,
instable, SIMO (Single Input Multiple Output) ; sous actionné a plus d’un degré de liberté, tres

sensible aux retard et aux frottements.
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Ce mémoire est organisé comme suit :

Chapitre I :

Ce chapitre est consacré a la description du systeme, nous élaborons le modéle mathématique d’un
pendule inversé on basant sur le formalisme d’Euler-Lagrange suivi d’une linéarisation autour de

deux points d’équilibre possible. Ensuite, nous présenterons le systéme dans I’espace d’état.

Chapitre 11 :

Dans le deuxiéme chapitre nous étudions une technique d’intelligence artificielles qui est la
logique floue type 1 et type 2, nous présentons toutes les notions et les définitions nécessaire pour
comprendre cette technique, ainsi nous définirons les contrdleurs flous, ensuite un exemple

explicatif est présenté.
Chapitre I :

Dans le troisiéme chapitre nous étudions la structure multicouche du réseau de neurones en tenant
compte des différentes architectures. Nous nous concentrons en particulier sur la projection des
systemes flous dans un réseau de neurone afin de former un systeme neuro-flou en tirant profit de

la logique floue et de réseaux de neurones.
Chapitre IV :

Dans ce chapitre, nous appliquons ces différentes méthodes déja citées sur la commande de

pendule inversé, en faisant une étude comparative.

Enfin, nous terminons notre travail par une conclusion générale résumant les différents résultats

obtenus et quelques perspectives envisagees.




Chapitre 1 modeélisation et description du pendule inversé

Chapitre 1

Modélisation st description du pendule inversé

I.1. Introduction 5
I.2. Description et modélisation du pendule inversé 5
I.3. Linéarisation du mode¢le autour des points d’équilibres 9
I.4. Représentation d’état 10
I.5. Conclusion 11




Chapitre 1 modeélisation et description du pendule inversé

1.1. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre en premier lieu, un modele non linéaire d’un systéme classique
souvent utilisé en automatique, plus particulierement dans les applications de commande : le
pendule inversé qui est une plate-forme d’essai qui pose un probléme d’instabilité a I’angle 6 = 0,
il nous servira notamment, plus loin dans les chapitres suivants pour les tests des différentes

commandes synthétisées.

Par la suite, nous développerons un modeéle dynamique qui sera présenté sous forme d’équations
différenticlles déduites a partir du formalisme d’Euler Lagrange qui constitue une approche

systématique simple a mettre en ceuvre.

I.2. Description et modélisation du pendule inversé

Le pendule inversé est un systeme instable, SIMO (Single Input Multiple Output) et posséde des
non-linéarités non négligeables dues a sa structure dynamique et aux forces de friction. C’est un
outil didactique et un probléme classique utilisé en automatique c’est pourquoi il est souvent

utilisé pour tester les performances et la robustesse de nouvelles lois de commande. [19]

Le pendule inversé étudié ici est constitué d'un chariot mobile en translation sur un axe horizontal

de longueur de deux metres. Le pendule, tout en étant fixé sur le chariot, est libre en rotation.

En exercant une force horizontale F(t) sur le chariot délivrée par un moteur électrique a courant
continu effectué un signal variant entre 0 v et +5 v, une translation de X métres de celui-ci est

obtenue ainsi qu'une rotation de 0 radians du pendule.

Le pendule de longueur 2*| et de masse m dont I'axe de suspension est lié au chariot de masse M,
peut se déplacer sur un axe horizontal. Initialement le systéme est au repos, les frottements dus au

déplacement du chariot sont notés b, les frottements situés au niveau de I'axe de rotation notés d.

1.2.1. Principe de fonctionnement

Le principe de fonctionnement du systeme est trés simple en théorie : quand le pendule penche
vers la gauche, le chariot doit le rattraper en effectuant un mouvement vers la gauche. Et quand le

pendule penche vers la droite, le chariot doit le rattraper en effectuant un mouvement vers la

droite, jusqu’a la stabilisation du pendule a I’angle 8 = 0°.

La difficulté c’est de régler I’intensité et la forme de la réaction du chariot en fonction de 1’angle

que le pendule fait avec la verticale.
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1.2.2. Particularités du systéeme

e Instable.

e Non-linéaire.

e Modele de connaissance incomplet.
e Un seul actionneur (sous actionne).

e Deux grandeurs a asservir (multi variables).
1.2.3. Coordonnées généralisées du systéeme

L’ensemble du chariot pendule a deux degrés de libert¢ qui sont représentées par deux
coordonnées généralisées, x pour le déplacement horizontal du chariot, & pour la rotation du
pendule. La direction positive de x est le sens a droite en métre et celui de ’angle est le sens
aiguilles d’une montre en radian. [10]

L.

X

F(0)

i X(t)

Figure 1.1 : schéma du systeme chariot-pendule

Soit :

m : masse du pendule. b : frottement de déplacement du chariot.
M : masse du chariot. X(t) : position du chariot.

I: demi longueur du pendule. 0(t) : I’angle du pendule.

F(t) : force exercée sur le chariot. g : intensité de pesanteur.

d : frottement du pendule.

Les variables et les parametres du systeme chariot pendule sont [10]:

M m g I I b d

2.4kg 0.23kg | 9.81m/s’ 0.36m 0.099kg.m? | 0.05 Ns/m | 0.005 Nms/rad

Tableau 1.1 : Les parameétres du systeme du pendule inversé
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Chapitre 1 modeélisation et description du pendule inversé

La méthode utilisée pour déterminer le modéle est celle des équations du mouvement données par

les équations d’Euler-Lagrange.

1.2.4. Modélisation d’un pendule inversé

En utilisant la méthode de Lagrange qui est définie par I’équation suivante :
L=T-V

d [ 0L oL oD
a(6_81>_6_€]+(_ =F; (1.1)

Tel que :

T : énergie cinétique.

V : énergie potentielle.

&': degreé de liberté (dans notre cas x(t) et 4(t)).

D : énergie dissipé par frottement.
F; : force généralisée dans le sens de degré de liberté. [11]

1.2.4.1. Energie cinétique du systéme en mouvement
v L’énergie cinétique du chariot :
Tn =M (1.2)
v’ L’énergie cinétique du pendule :
-1 1 2
Tm—EmUCXUC-l‘Z—IO) (13)
La position de centre de gravité de pendule a partir de ces cordonnées :
re=(x+10sinf@)i+lcosfj (1.4)

D’ou la vitesse de centre de gravité est donnee par :

dre . 2\ A A e
Vc=d—rt=(x+l¢:0599)1—(lsm9 9)] (1.5)
En remplace (1.5) dans (1.3) on obtient :
Tm=§m(5c2 +2Xx 1 cosB 0 + 1% cos8 6% + 1% sin?0 62) + %192 (1.6)

L’énergie cinétique du pendule devient alors :

Tn=-m(&? + 2% 1 cost § + [2 62) + 5162 (L.7)
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Et I’énergie cinétique de 1’ensemble chariot et pendule est exprimée par :

T=Tw+Ta=-M¥?+-m(%+2x [ cosd 0 + 12 6?) + 2162
2 2 2

1.2.4.2. L’énergie potentielle du systeme
L’¢énergie potentielle de centre de gravité de la barre est donnée par :

V=mgl cost
1.2.5. Equation de Lagrange
d (oL oL oD
wlot) w5+ (58) =5
Le Lagrangien de systéme en utilisant (1.8) et (1.9): L=T-V
LZ%MJ’CZ+%m(5c2 +2%1cosh 6+ 1?62 +%16'?2 —mglcosf

1.2.5.1. L’équation de Lagrange pour le degré de liberté £(t) = x(t)

D==p 2
2
d (0L oL .
z(a)—a—F—bx

La premiere équation de Lagrange :
(M +m)%+mlcos@ 6 —mlsind 82 = F — bx

1.2.5.2. L’équation de Lagrange pour le degré de liberté E(t) = 0(t)

a(56) ~ 5 =~

La deuxiéme équation de Lagrange :

(ml?+0D6+mlxcos®+mlxsingdd—mlxsindd —mglsing =—db

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

(1.15)

(1.16)

Le modéle de connaissance du systeme chariot-pendule est donné par le systéme d’équation

suivant ;

(M+m)i+bx+mlcos®f —mlsind > =F
mlxcos®+(mP>+N0+dd—mglsingd =0

(1.17)
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|.3. Linéarisation du modele autour des points d’équilibres

I existe deux points d’équilibre, la premicre instable (6 = 0) et I’autre stable (¢ = m), on fait la
linéarisation des équations différentielles obtenues autour de ces points d’équilibres.

Pour des petites variations de 6 autour de point d’équilibre 6. [11]

{9=90+8
0=E¢

Le développement en série de Taylor du premier ordre d’une fonction de 6 est donné par :

df
{F(60) ~ f(80) + €= (8)
Les termes du haut ordre sont négligés : €2 =0

1.3.1. Position d’équilibre instable (6 = 0)

Ce point d’équilibre instable correspondre a la position verticale de la barre.

cosf = cos(0) + 6[—sin(0)] =1
Pour8, =0ona:< sinf = sin(0) + f[cos(0)] =6
02 =0
En substituant ces linéarisations dans le systéme d’équation (1.17) et en négligeant les termes du

haut ordre, on trouve le systéme d’équation linéarisé suivant :

(M+m)i+bx+mll=F (1.18)
mii+mi?+ND0+d0+mglo=0 '
En appliquant la transformée de Laplace sur le systéme d’équation, on trouve :
{ (M +m) s?X(s) + bsX(s) + mls?0(s) =F(s) (1.19)
mls?X(s)+ (ml?>+1)s?0(s) +dO(s) —m g1O(s) =0 '

En substituant pour éliminer X(s) ou O(s) dans (1.19), on trouve les deux fonctions de transfert
suivantes :

X(S) _ (ml?+D)s?+ds—-mgl

Gu(S) = F(s) ((M+m)(mI12+1)-m212)s*+[(M+m)d+(mi2+1)b]s3+[-(M+m)mgl+db]s2—mglbs

0(s) _ -mls
F(s)  ((M+m)(mi2+1)-m212)s3+[(M+m)d+(mi2+I)b]s2+[-(M+m)mgl+db] s—mglb

Go(S) =




Chapitre 1 modeélisation et description du pendule inversé

1.3.2. Position d’équilibre stable (0 = m)

cosO =~ cos(m) + (m — 0)[—sin(m)] = —1
Pour 6, =m ona:{ sinf = sin(m) + (r — 0)[cos(m)] = —0
62 =0

En substituant ces linéarisations dans le systéme d’équation (1.17) et en négligeant les termes du

haut ordre, on trouve le systéme d’équation linéarisé suivant :

(M+m)¥+bx+mlf=F (1.20)
—mli+(mP+D8+d6+mglo=0 '
En appliquant la transformée de Laplace sur le systéme d’équation, on trouve :
{ (M +m) s? X(s) + bsX(s) + m1s?0(s) = F(s) (1.21)
—mls?X(s)+ (mI?>+1)s?0(s) +dsO(s) + mglO(s) =0 '

En substituant pour éliminer X(s) ou ©(s) dans (1.21), on trouve les deux fonctions de transfert
suivantes :

X)) (m1?+1)s?+ds+mgl

Gu(S) = F(s) ((M+m)(m 12+ )-m? 12) s*+[(M+m) d+(m 12+ I) b]s3+[(M+m)mgl+db]s2+mglbs

0(s) __ mls

G2(S) = =
F(s) ((M+m) (m lz+1)— m2 lz> s3+[(M+ m) d+(m 1+ I)b] SZ+[((M+m)m g l4+d bls+m g lb

|.4. Représentation d’état
La représentation d’état des systémes linéaires est de la forme suivante :

{szx+BF
y = C(Cx

. 1T
On pose le vecteur d’état :  x = [x; x, x5 x4]7 = [x x 0 9]

N

: I’angle entre la barre et le verticale.

.

: la vitesse de rotation de la barre.
x : la position du chariot.

x : la vitesse linéaire du chariot.

10
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Tel que x; = x, etxs = x,

X1 = X,

... _ —b(mI*+1)-m?1? gsinxz cosxz+ m 1 d cosxz+ m 1 sinxz(m 1+ x,?+F(ml?+1)
X2 =X = (mIZ+1)(M+m)—m?2 12cos2x5

X3 = X4

%, = b= —m 1 coxz F+m 1 b cosxz x;—m? 12 Sinx; cosxy x42—d(M+m) x4+m g | sinx3(M+m)

(mlz+1)(M+m)—m2 12 cos?x3

Notre travail consiste a réaliser des contréleurs en appliquant les équations obtenues de la

représentation d’état qui représentent le systéme étudie.

» La commande de ce systéeme doit réaliser :
v" Larégulation sur I'angle 0, en partant d'une condition initiale comprise dans l'intervalle
[-1, +1]
v’ La régulation et la poursuite sur la position X, en partant d'une condition initiale comprise

dans l'intervalle [-1m, +1m].
1.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté le systeme sur lequel nous avons travaillé,c’est-a-dire le
pendule inversé, Ainsi que nous avons fait une modélisation de ce procédé pour obtenir des

équations qui représentent ce dernier.

L’objectif de notre travail étant de commander le pendule inversé a I’aide des différentes méthodes

heuristiques.

Nous allons maintenant introduire une méthode de commande par la logique floue type 1 et type 2

qui font I’objet du chapitre suivant.

11
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I1.1.Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter une nouvelle méthode de commande qui est souvent utilisée
et en cours de développement, il existe beaucoup de recherches sur cette technologie qui peuvent
changer le monde de 1’automatique, on parle de la logique floue de type 1 et type 2.

La commande floue est le domaine d’application de la logique floue le plus utilise dans le cadre de
la commande des systémes non linéaires complexes. L’approche utilisée repose sur la propriété
d’approximation universelle des systemes flous. Cette approche de commande floue a pour objectif
le traitement des problémes de commande de processus qui sont, soit difficilement automatisables
par une approche classique, soit les sources d’information sont jugées non précises ou incertaines, et
cela a partir des connaissances des experts ou d’opérateurs qualifiés travaillant sur le processus. La
particularité de cette commande est de reproduire le comportement humain plut6t que de réaliser un
modele mathématique du systéme, et le contrbleur flou peut ainsi étre vu comme un algorithme qui
peut convertir une stratégie formelle de commande basée sur les connaissances d’un expert en une
stratégie automatique de commande. Cet algorithme de commande se base sur une collection de
regles floues appelée base de regles. L’ensemble des régles de la commande sont reliées par les

concepts d’implication, de composition floue et des régles d’inférence floue.

11.2. Historique [22] [27]

e 1965, naissance du concept flou avec le Pr. Zedeh Lofti (Californie) « Un contrbleur
¢lectromécanique doté d’un raisonnement humain serait plus performant qu’un contrdleur
classique. » Théorie des « sous-ensembles flous ».

e 1973, Zadeh introduit la notion de variables linguistiques.

e 1974, Mamdani (Londres) réalise un controleur flou pour moteur a vapeur.

e 1987, explosion du flou au Japon et qui atteint son apogée en 1990.

e 1995 J. S. R. Jang Logique floue élargie aux systémes a réseaux de neurones et 1’Intelligence

Artificielle.
11.3. Domaines d’application

Les domaines d’applications pratiques déja connues sont innombrables, nous en citons quelques-
uns [28]:

e [’intelligence artificielle.

e larobotique.

13
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e le controle des machines.

e [D’informatique.

e |e traitement des données.

e la communication homme-machine.
e lareconnaissance des formes.

e la médecine.

e les transports.

11.4. La logique floue typel

11.4.1. Introduction

La théorie de la logique floue « fuzzy logic FL» a était développée par Lotfi Zadeh en 1960. C’est
une méthodologie de calcul basée non pas sur des valeurs numériques mais sur des variables
linguistiques prenant des valeurs linguistiques appartenant au langage humain.

Cette théorie a des applications dans plusieurs domaines les plus populaires sont dans le domaine
automatique pour la commande est la modélisation des systémes. Le premier contrdleur a la logique
flou a été proposé par Mamdani en 1974, mais 1’essor veéritable de la commande a la logique floue

commencé au Japan en début des années 1980 travaux de Takagi Sugeno et Tongin. [9]

11.4.2. Les concepts de bases
11.4.2.1. L’ensemble flou

La théorie des ensembles flous est une théorie mathématique dont I’objectif principal est la
modeélisation des notions vagues et incertaines du langage naturel. Cette théorie permet d’exprimer

I’idée d’une appartenance partielle d'un ¢lément a un ensemble [10].

En théorie classique des ensembles, un sous ensemble A de B est défini par une fonction
d’appartenance u,(x) qui caractérise tout élément x appartenant a B. cette fonction prend la valeur

1 si x appartient a A et la valeur 0 dans le cas contraire.[19]

1sixeA
pa(x) = (2.1)
Osixg A

14



Chapitre 2 Le contrbéleur flou

En logique floue, un sous ensemble A de B est défini par une fonction d’appartenance pu,(x)
pouvant prendre différentes valeurs comprise entre 0 et 1, selon le degré d’appartenance de

I’élément x au sous-ensemble A.

pa(x) € [0 1] 2.2)
11.4.2.2. Univers de discours

C’est I’ensemble des valeurs réelles (I’intervalle numérique) qui peut prendre la variable floue, en
général 1’univers de discours est noté par des lettres en majuscule « U, W, ... ».
Les valeurs linguistiques seront alors projetées dans 1’univers de discours pour définir le sous-

ensemble associé a chaque valeur linguistique. [20]
11.4.2.3. Les variables et les valeurs linguistiques

La logique floue se repose sur des variables floues dites variables linguistiques a valeurs
linguistiques dans 1’univers de discours U.

Une variable linguistique représente un état dans le systeme a régler ou une variable de réglage
dans un contréleur flou. Chaque valeur constitue un ensemble flou de I’univers de discours.

Une variable linguistique est généralement caractérisée par [16] :

e Unnom de la variable linguistique.
e Un ensemble des valeurs linguistique qui peut prendre la variable linguistique.

e L’univers de discours, c’est-a-dire ’ensemble des valeurs numérique sur lesquelles est

défini.

Exemple :
Mt

Froid Tenpéré Chaud

T(°C)

-10 -4 2 8 14
Figure 2.1 : Exemple d’un variable linguistique.

e Univers de discours : Gamme de température de -10°C a 14°C.
e Variable linguistique : La température.

e Valeurs linguistiques : « chaud » « tempéré » « froid ».
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11.4.2.4. Fonction d’appartenance

Il s'agit d'établir une relation entre le degré de vérité de la variable floue et la grandeur d'entrée

correspondante, les sous-ensembles flous sont ceux caractérisés par une fonction d'appartenance

notée p4(x) définie sur [0,1].

Les fonctions d’appartenance les plus utilisées sont représentées dans le tableau suivant : [2] [12]

Fonction

Forme algébrique

Forme graphique

NTHES
( 0 x<a
) ) ) ‘—a -
Fonction triangulaire % <x<b
ma(x) =9 ¢ —x
| b<x<c
kC—b x‘;
0 x>c 0, b -
(x —Oa x<a i, ()
as<x<b
b—a —
Fonction trapézoidale | Ha(x) =1 dl b<x<c
— X
c<x<d x
d—c b a
\ 0 x>d 0 2 €

Fonction gaussien

1a(x) = exp(—5 (=5))
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1 x=a
0 x#a

na(0) {

Fonction singleton

Tableau 2.1 : fonctions d’appartenance de la logique floue type 1

Le choix des formes des fonctions d’appartenance est arbitraire. Des études comparatives ont
montré qu’avec les différentes formes des fonctions d’appartenance, les résultats sont
pratiquement similaires en boucle fermée. La forme la plus fréquemment utilisée en commande
floue est la forme triangulaire. Le nombre de fonctions d’appartenance est généralement impair et
se repartissent autour de zéro. En général, on introduit pour une variable linguistique trois, cing ou
sept ensembles flous. Le choix du nombre dépend de la précision souhaitée. Les fonctions
d’appartenance peuvent é&tre symétriques, non symétriques et équidistantes ou non

équidistantes.[26]
11.4.2.5. Opérateurs de la logique floue

Soit de ensemble flou A et B définies sur des univers de discours V et W, avec une fonction

d’appartenance p4 et pg respectivement : [10]

e Union de I’ensemble flou (Union flou)

La fonction d’appartenance d’union p, et pgest définie par :

Haup = maX(.uA , .UB) (2.3)

e L’intersection floue

La fonction d’appartenance de I’intersection p, et pg est donnée par :
Hanp = min(u,, 1p) (2.4)

e Lecomplément flou
Le complément A de A de ’ensemble flou inclue dans V avec la fonction d’appartenance
définie par :
pi=1-py (2.5)
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11.4.2.6. Regles linguistiques

L’idée principale des systémes basés sur la logique floue et d’exprimer la connaissance humaine

sous la forme de régles linguistiques de forme si, alors. Chaque regle a deux parties [9]:

1. Partie antécédente (prémisse ou condition), exprimeée par Si...
2. La partie conséquente (conclusion), exprimée par alors...
» La Partie antécédente est la description de 1’état du systéme.
> La partie conséquente exprime 1’action que I’opérateur qui contréle le systéme doit

exécuter. Chaque régle floue est basée sur I’implication floue.
Zedah a été le premier a introduire la notion de régle floue sous la forme :

Regle : Si x est A alors y est B.

11.5. Structure d’un régulateur flou type 1

Il existe trois modules pour un régulateur a logique flou [2] :
1. La fuzzification des entrées et sorties
2. L’inférence floue selon une base de regle
3. La défuzzification des sorties.

L’architecture d’un contrdleur flou est donnée par le schéma suivant :

Base des régles

\ 4

Défuzzificateur p————

Fuzzificateur
| A Sortie

Entrée

Numérique Numeérique

\ 4

> Inférence

Figure 2.2 : Schéma synoptique d’un contrdleur flou type 1
11.5.1. Fuzzification

C’est le mécanisme réalisant ’interface ‘’Numérique - linguistique’’. Les variables d’entrée et de

sortie choisies pour modéliser ou commander un systeme sont des grandeurs numériques. L’étape

18



Chapitre 2 Le contrbéleur flou

de fuzzification consiste a transformer ces grandeurs réelles en variables linguistiques en vue d’un
traitement d’inférence. Ainsi, a chaque variable d’entrée et de sortie est associ¢ des ensembles
caractérisant les termes linguistiques pris par ces variables. Ces termes seront utilisés pour écrire
les regles d’inférence. [26]
Le bloc de fuzzification effectue les fonctions suivantes :

e Définition des fonctions d’appartenance de toutes les variables d’entrées ;

e Transformation des grandeurs physiques (réelles ou numériques) a des grandeurs

linguistiques ou floues ;
e Représentation d’échelle transférant la plage des variables d’entrées aux univers de

discours correspondants.

11.5.2. Base de regle

Ce bloc est une base de connaissance qui correspond a I’expertise ou au savoir-faire de 1’opérateur
sur le comportement du systéme. Elle est composée de I’ensemble des informations et des
connaissances dans le domaine d’application et le résultat de commande prévu. Elle permet de
déterminer le signal de sortie du contréleur flou et exprime la relation qui existe entre les
variables d’entrées transformées en variables linguistiques et les variables de sortie converties
également en variables linguistiques [20]. Ainsi, elle est constituée par une collection de régles
données sous la forme «Si...Alors....». D’une maniére générale, on peut exprimer la i®™

regle floue par la relation suivante :

e Modéle de Mamdani :
R':Si x1 est F/ et xo est F, et ...x, est F. Alors yjest G
e Modéle de Takagi Sugeno :

R':Si x; est F' et x2 est F, et ...x, est F, Alors y, =al +a X +---+a X,

e mest le nombre total des regles.

e Fi, Fa,..., Fnsont les ensembles flous (valeurs linguistique) des entrées (X1, X2,..., Xn)
e Gjest ’ensemble flou correspondant a la sortie Y;.

e les aj,a,---,a sont paramétres ajustables des conséquences de la régle R'.

On peut écrire les régles d’inférence sous forme d’une matrice appelée Matrice d’inférence, qui est

généralement antisymétrique. A titre d’exemple, si on considére un contrdleur flou a deux entrées
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caractérisees par trois ensembles flous et une sortie, alors la matrice d’inférence peut prendre la

forme suivante :

Xo X1 F F? F’
= G1 Ga Gy
F2 G2 Gs Gs
F} Gs Ge Go

Tableau 2.2 : Matrice d’inférence floue.

11.5.3. Mécanisme d’inférence flou

L’inférence floue ou la logique de prise de décision est le cceur du contrdleur flou qui possede la
capacité de simuler les décisions humaines et de déduire (inférer) les actions de commande floue a
I'aide de I'implication floue et des régles d'inférence de la logique floue. Elle utilise les variables
floues transformées par la fuzzification et les régles d’inférence pour créer et déterminer les
variables floues de sortie, en se basant sur des opérations floues appliquées aux fonctions

d’appartenance. [28]

Comme on 1I’a mentionné, il existe plusieurs possibilités pour réaliser les opérateurs flous qui
s’appliquent aux fonctions d’appartenance.

On introduit la notion de mécanisme ou méthode d’inférence, qui dépend des relations utilisées
pour réaliser les différents opérateurs dans une inférence, permettant ainsi un traitement

numérique de cette derniere.
Pour le réglage par logique floue, on utilise en général I’une des trois méthodes suivantes :

e Me¢éthode d’inférence Max - Min (Méthode de Mamdani) ;
e Me¢éthode d’inférence Max - Produit (Méthode de Larsen) ;

e Méthode d’inférence Somme - Produit.

11.5.4. Défuzzification

La derniere étape pour avoir un systeme flou opérationnel s'appelle la défuzzification, c’est une
interface ‘’linguistique - Numérique’’. Lors de la seconde étape, on a généré un tas de commandes
sous la forme de variables linguistiques (une commande par régle).

Le but de la défuzzification est de fusionner ces commandes et de transformer les parametres
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résultants en donnée numérique. L'étape de défuzzification se déroule en deux temps : [19] [28]
D'abord, il faut fusionner les variables linguistiques communes a l'aide d'un opérateur de la logique
floue choisi par le concepteur du systeme.

Si on a plusieurs regles d'inférences qui génerent plusieurs valeurs de la méme variable linguistique,
on peut choisir un opérateur pour combiner les valeurs de la variable. Cet opérateur sera dans la

grande majorité des cas, le OU logique utilisant I'opérateur de maximalité.

Dans un second temps, nous pouvons réellement entamer la partie délicate de la défuzzification.

On a une serie de variables linguistiques qui caractérisent une seule et méme donnée, défuzzifier la
donnée revient donc a trouver la meilleure valeur quantitative en fonction des fonctions
d'appartenances des variables linguistiques.

Il existe plusieurs méthodes de défuzzification, la plus utilisé est la méthode du centre de gravité.[30]

N
Yisqtci (V) wi

2.6
IV e () (26)

)7:

Oou:

y : la valeur numérique de sortie.

Nc¢: le nombre de valeur linguistique de conséquence.

wi: les sommets des ensembles flous de conséquence.

u : la valeur d’appartenance.
11.6. Exemple d’application

Notre objectif est de commander la durée de lavage (en minute) d’une machine a laver selon le degré
et le type de saleté de vétement a laver. Dans notre application on va considérer les variables E/S de
commande suivantes :
Les entrées : * Degré de saleté DS (Petit (P) , Moyen(M) , Grand (G))

* Type de saleté TS (Non Gras (NG) , Peu Gras (PG) , Gras (G))
La sortie : Durée de Lavage DL (Courte(C), Moyenne (M), Longue (L))
Apres avoir défini les variables de commande du processus (Degré de saleté, Type de saleté et Durée
de lavage), on doit specifier les sous-ensembles flous associés a ces variables ainsi que leurs
fonctions d'appartenances. On divise I'univers de discours de chaque variable en trois sous-ensembles
flous. Les figures suivantes montres les fonctions d'appartenances des sous-ensembles flous de

chaque variable linguistique « Degré de saleté », « Type de saleté » et « Durée de lavage ».
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L'y KA
Petit Moyen Grand Non Gras Peu Gras Gras
Degré de Type de
saleté saleté

Les sous-ensembles flous de la sortie « Durée de lavage » : courte, moyenne, longue sont de type
singletons.

H oA

Courte Moyenne Longue

Durée de lavage

3
>

10 30 60

Le tableau ci-dessous représente la base de régles (Matrice d’inférences) en donnant les valeurs de

la sortie pour les différentes valeurs linguistiques d’entrées.

Typede SaletDéegres de saleté P M G
NG C C M

PG C M L

G C L L

Tableau 2.3: Matrice d’inférences floue
La logique de décision utilisee de type MIN-MAX.
» Question

Utiliser un contrdleur FLC de type MAMDANI pour déterminer la durée de lavage en minute

pour laver un vétement de type et degré de saleté est égales a 50 %.
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» Solution :
1. Synthese de contréleur de type MAMDANI

Etape 1 : La fuzzification

D'apreés les figures des fonctions d'appartenances de DS, TS.

Pour le dégrée de saleté Pour type de saleté
UP (DS =50%) =0 UNG (TS =50%) =0
UM (DS = 50%) = 1 UPG (TS = 50%) = 1
UG (DS =50%) = 0 UG (TS =50%) =0

Etape 2 : L'interprétation de chaque régle :
e R1:siDSestPetTSestNG AlorsDLestC
MR1 = min (UP (DS) , UNG (TS)) =min (0,0) =0
e R2:siDSestPetTSestPG Alors DLestC

HR2 = min (WP (DS), PG (TS)) = min (0,0) = 0

. i?9 :siDSestGet TS est G Alors DL est L
HR9= min (UG (DS) , uG (TS)) =min (0,0) =0
Etape 3 : La fusion des régles (Agrégation)
puC =max (UR1 , uR2 , UR3, uR4) =0
MM = max (UR5 , pR7) =1
pML =max (UR6 , uR8 , uR9) =0
Etape 4 : La défuzzification (méthode de centre de gravité)

_ Hc*10+ 1y x30+ 41 60

0+1+0 =30min

Donc la durée effective de lavage est 30 min (moyenne durée).
La figure suivante présente en détaille les différentes étapes de structure générale de contréleur

flou.
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11.7. Logique floue type 2
11.7.1.Introduction

La notion des ensembles flous de type-2 a été proposée par Lotfi Zadeh comme extension aux
ensembles flous types-1.

Un ensemble flou type-2 est caractéris¢é par une fonction d’appartenance, c.a.d la valeur
d’appartenance de chaque ¢lément de I’ensemble est un nombre flou dans [0,1]. Les ensembles flous
type-2 est utilisés dans les situations ou I’incertitude se présente (par exemple I’incertitude sur la
forme des fonctions d’appartenances).

Cette partie sera consacrée a la présentation des principes de base et le fondement théorique de la

théorie de la logique floue type-2.

11.7.2. Concept de base

11.7.2.1. Les ensembles flous
11.7.2.1.1. Définition 1

Un ensemble flou type-2, noté A est caractérisé par une fonction d’appartenance tridimensionnelle
Uz (x,u)cad:
A= J oo ey i) f(x0) J; € [01] (27)
Avec [[ dénote 1’union de tous les éléments du produit cartésien sur x et u avec :
0 <pzxu) <1

A chaque point fixe x de X, J, est ’appartenance primaire de X, et x appelé variable primaire.[21]
11.7.2.1.2. Définition 2

A chaque valeur de x, notée x = x’, le plan dimensionnel dont les axes sont u et pz (x’,u) est appelé
tranche verticale (vertical slice) de uz (x,u). Une fonction d’appartenance secondaire est une tranche
verticale de pz (X,u).

Donc pour x’e XetVuej, S[01]ona:

Jf o

u

i (x=x,U) = pz(x) = Jyr € [01] (2.8)

Avec:0 < f,(w) <1
Puisque V x’, ce x’ va appartenir a X, c.a.d x’€ X, alors nous notons la fonction d’appartenance

secondaire par uz(x) qui est une fonction d’appartenance flou type 1.
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En se basant sur le concept des ensembles secondaires, on peut réinterpréter un ensemble flou type-2
comme ’union de tous les ensembles secondaire, c.a.d en utilisant I’équation (2.8). [21][14]

On peut écrire A sous la forme suivante :
A= {(x, ,ug(x))/ VXxe X} (2.9)
Oucomme: A=[__ uz(x)Ix=[__, [fue]xfx(u)/u] Ix J, €[01]

11.7.2.1.3. Définition 3

Le domaine de la fonction d’appartenance secondaire est appelé appartenance primaire de X noté Jx
tellequeJ, € [01] VXEX

11.7.2.1.4. Définition 4

L’amplitude de la fonction d’appartenance secondaire est appelle degré d’appartenance secondaire

notée fx (u).
11.7.2.1.5. Définition 5

Un ensemble flou type-2 intervalle est un ensemble flou type-2 dont toutes les fonctions

d’appartenance secondaires sont des ensembles type-1 de formes intervalles, c.a.d : [5]
fx(uy=1,Vuej, c[01] ,VxeX (2.10)

Les ensembles flous type-2 intervalle reflétent I’uniformité de 1’incertitude au niveau de la fonction
d’appartenance primaire, ce type de fonctions d’appartenance est le plus souvent utilisé dans les
systemes flous type-2. Notons que ce type de fonctions d’appartenance est représenté seulement par
ses domaines (intervalles), qui peuvent étre exprimés en termes de bornes de gauches et de droites

[I,r] ou par leurs centres et largeurs [c-s,c+s]ouc=(1+r)/2ets=(r-1)/2.
11.7.2.1.6. Définition 6

Supposons que chaque fonction d’appartenance secondaire d’un ensemble flou type 2 posséde un
seul degré d’appartenance unitaire. On définit alors une fonction d’appartenance principale comme

I’union de tous ces points :[15][5]
Mprincipale(X) = fxEX u/x ou fx (U) =1. (211)

Pour un ensemble flou type-2 intervalle, nous définissons la fonction d’appartenance principale

comme ¢étant ['union de toutes les valeurs d’appartenance moyennes de la fonction d’appartenance
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primaire. Notons que lorsque I’incertitude des fonctions d’appartenance disparait, la fonction

d’appartenance d’un ensemble flou type-2 se réduit a la fonction d’appartenance principale.

M) 4

1

0 02 04 064 08 1y

Figure 2.3 : Représentation schématique d’un ensemble flou type-2 intervalle

u(x, ;)4
1+ #(0.65)
08 1
06 |
04 T
0.2
0 02 04 0.6 0.8 1 H

Figure 2.4 : Représentation schématique des appartenances secondaires

On remarque que les appartenances secondaires sont des ensembles flous intervalle type-1.

11.7.2.1.7. Définition 7

L’incertitude dans un ensemble flou type-2 Aest représentée par une région bornée appelée

«Footprint Of Uncertainty » FOU. C’est I’union de toutes les appartenances primaires :[14][15]

FOU (A) =Uyex Jx (2.12)

MF superieure

MF principale

FOU

MF inférieure.

Figure 2.5: la région de I’incertitude
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11.7.2.1.8. Définition 8

La fonction d’appartenance supérieure et la fonction d’appartenance inférieure sont des fonctions
d’appartenance de type-1 et sont les frontiéres du FOU d’un ensemble flou 4 type-2. La fonction
d’appartenance supérieure sera notée par fz(X), et la fonction d’appartenance inférieure sera notée

par wz(x) Vx € X, alors nous avons :[31]

i (X)=FOU(A) VXE€X (2.13)
Et

ui(x) = FOU(A) Vx€eX (2.14)
11.7.3. Différents types d’ensembles flous type-2

e Ensemble flou type-2 gaussien : Le degré d’appartenance de chaque point est un ensemble
flou type-1 gaussien dont le domaine de définition est inclus dans I’intervalle [0, 1].

e Ensemble flou type-2 triangulaire : Le degré d’appartenance de chaque point est un
ensemble flou type-1 triangulaire dont le domaine de définition est inclus dans I’intervalle
[0,1].

e Ensemble flou type-2 intervalle : Le degré d’appartenance de chaque point est un
ensemble ordinaire dont le domaine de définition est inclus dans I’intervalle [0, 1]. Dans ce
cas, les appartenances secondaires sont égales a 1.

Les fonctions d’appartenance les plus utilisées sont représentees dans le tableau suivant :
fonction Forme algébrique Forme graphique
0 x<a
X—a
Py a<x<b
1(xu) =4 _
uA( ) c X b <y <c 1z (35,.35)
Fonction k c—b - 4
i lai 0 x>c
rlangulaire § 0 x < (a n CZ)
1 x-(ata) +a)<x<b
A-a -y @T®=*
HA(xJ u) = < — — [
—ay’ -z 1 (C (X) X h<yx< "x
A-a)o=py=p P=sx=C-a)
\ 0 x> (c—a)
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( O x<a
r— 4 <x<b
g 45
ug(x'u)=<dl b=x<c ta ()
7 ad c<x<d t
. —C
Fonction L 0 x>d
trapézoidale ( 0 x<(a+a)
" x—(a+a) ra) <x<b
( a)b—(a+a) @t+a)<x ™x
wi(x,u) = (1-a) b<x<c
1 d—a)—x < < (d
( a)(d—a)—c csx=( )
\ 0 x> (d—-a)
i (x
U (xw) = _Llxmmye a
Fonction it u) = exp(=; (7))
gaussien
1 —_
i (e w) = (1 - @)exp(—5 (=)
0

Tableau 2.4 : fonctions d’appartenance type 2
11.7.4. Opération sur les ensembles flous type 2

Les degrés d’appartenance des ensembles flous type-2 sont des ensembles type-1 ; par conséquent,
pour effectuer des opérations telles que 1’union et I’intersection sur les ensembles type- 2, nous
devons faire appel aux opérations t-conorme et t-norme sur des ensembles de typel. Cela est

réalisable en utilisant le principe d’extension de Zadeh [13].

Une opération « * » entre deux nombres ordinaires peut étre étendue a deux ensembles type-1:[15]

F=[ f(w)Iv (2.15)
Et
G=[,g9wW)/w (2.16)
De la facon suivante :
F*G=/J, [f() *gw)] /(v*w) (2.17)
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Ou « e » estune t-norme, généralement c’est une opération produit ou opération min , par

exemple, I’extension de la t-norme aux ensemble de type 1 est donnée par :
FUG=[, [ [f(W)gw)]/(vVvw) (2.18)

FNG=[,0,[f(v) g/ (vAw) (2.19)

En utilisant le principe d’extension, une opération sur n valeurs ordinaires f (6,...6,) peut étre

étendue a une opeération sur n ensembles flous type-1 F1...Fn:

f(Fi......Fn) = fel ---fgnupl(fh) * ok Wy (8,) 1T (85 ... 6y) (2.20)
Ou tous les intégrales dénotes des unions logiques, et 6; € Fi pouri=1...n.

Nous allons dans la suite définir le concept de centoide d’un ensemble flou type-2 en utilisant la

formule (2.20), cette notion est tres importante dans les systemes floue type-2.

Rappelons qu’un centroide d’un ensemble flou A type-1, dont le domaine est discrétisé en N

valeurs est donné par :

C, = I xi na (x)

2.21
Zlivzl Ha (Xi) ( )

Similairement, le centroide d’un ensemble flou A type-2 dont le domaine est discrétisé en N

points, peut étre défini en utilisant 1’équation (2.20) comme suit. Si on pose Di = px (xi) alors :

Cai=J o ~f o[np,(6:) % ..xmp, (6,)] lzzli,vzl—f; (2.22)
Ou 6; € Di
L’équation veut dire : chaque point Xi de A posséde un degré d’appartenance de type-1 (c.a.d son
degré d’appartenance est une fonction d’appartenance de type-1) noté Di = pz (Xi). [15][32]
Pour trouver le centroide, nous considérons chaque combinaison possible {6, ....6,,} tel que 6; €
Di. Pour chaque telle combinaison, nous calculons un centroide de type-1 en utilisant la formule
(2.21) en remplagant chaque p4(x;) par 6;, et a chaque point centroide, nous allons associer un
degréd’appartenance égale a la t-norm des degrés d’appartenances des 8; aux Dj. Si plus d’une
combinaison des 6; nous donne le méme point dans le centroide, on garde le point possédant le
plus grand degré d’appartenance. Chaque combinaison {6;...6,}, (6; € Di) considérée lorsque

nous calculons Cj, peut étre vue comme une fonction d’appartenance d’un certain ensemble flou
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A’ de type-1 possédant le méme domaine que A. Nous appelons 4’ un ensemble flou type-1

encastré dans 4 . [32]

Chaque ensemble type-1 encastré posséde aussi un point qui est calculé comme la t-norm des
degrés d’appartenance secondaires correspondant a {6, ...6,,}.

Alors, un ensemble flou type-2 peut étre vu comme une large collection d’ensembles type-1
encastrés, dont chacun posséde son poids associé. Le centroide de cet ensemble flou type-2, C; est
par consequent un ensemble type-1 dont les élements sont les centroides de tous les ensembles
encastrés de type-1 dans 4, leurs degrés d’appartenance sont les poids associés aux ensembles
encastrés correspondants. Le calcul du centroide se simplifie beaucoup lorsque A est un ensemble
type-2 intervalle.[23]

Dans ce cas, si A est un ensemble type-2 intervalle, alors I'équation (2.22) sera simplifiée a:
Cai=fg Jg 1l e,

Ou chaque 6; appartient a un certain intervalle dans [0,1].

Observons que si le domaine de A ou de pz (x) (x S A) est continu, alors le domaine de Cz est
aussi continu. Le nombre de tous les ensembles type-1 encastrés dans A est infini, par conséquent,
les domaines de Aet chaque (xS A) doivent étre discrétisés pour le calcul de Cz. Nous
remarquons de I'équation (2.22) que si le domaine de chaque D;j est discrétisé en M points, le
nombre des combinaisons {6, ...6,,} possibles sera M N, qui est un nombre trés grand méme pour
M et N petits.[18]

Si, par conséquent les fonctions des Di ont une structure réguliére (exemple : ensemble type-1
intervalle, gaussiennes, triangulaires), on peut obtenir avec exactitude ou approximativement le

centroide sans réaliser tous les calculs.

L’ensemble type-1 réduit d’un ensemble flou type-2 est le centroide de 1’ensemble flou type-2 du
FLS; par conséquent, chaque élément de I’ensemble de type réduit est un centroide d’un certain

ensemble encastré type-1.
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11.8. Structure d’un controéleur flou type 2

Il existe quatre modules pour un régulateur a logique flou :

1.
2.
3.
4.

La fuzzification des entrées et sorties.
L’inférence floue selon une base de régle.
La réduction de type.

La défuzzification des sorties.

L’architecture d’un contrdleur flou est donnée par le schéma suivant :

_______________________

Base des régles

Fuzzificateur

\ 4

Défuzzificateur

Le contrbéleur flou

>

Entrée
numérique
Réducteur de type
A
A 4
> Inférence
Ensemble flou Ensemble flous
type 2 d’entrée  S---------mmmmmmm oo Type_2 de sortie

Figure 2.6 : Schéma synoptique d’un controleur flou type 2

>

Sortie
numérique

Les systemes flous type-2 sont dotés d’un nouveau module appelé réducteur de type, permettant

de réduire des ensembles flous de type-2 a des ensembles flous de type-1.

11.8.1. Fuzzification [24]

L’interface de fuzzification fait correspondre a I'entrée déterministe un ensemble flou qui peut étre

généralement un ensemble flou type 2. Cependant, dans notre travail la fuzzification de type

singleton sera utilisée, en d’autre termes, ’entrée flou est un point singulier possédant une valeur
9 b

d’appartenance unitaire.

11.8.2. Mécanisme d’inférence [29]

La différence entre le type-1 et le type-2 réside seulement dans la nature des fonctions

d’appartenance, donc, la structure des régles dans le cas du type-2 va rester exactement la méme,

la seule différence étant que quelques (ou toutes) les fonctions d’appartenance seront de type-2.
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Il n’est pas nécessaire que toutes les fonctions d’appartenance des prémisses et des conséquences
soient de type-2. Il suffit qu’une seule fonction d’appartenance dans une prémisse ou dans une

consequence soit de type-2 pour que tout le systéme le soit aussi.
» Théoreme

Dans un systeme flou type-2 intervalle, avec une t-norm min ou prod, I’intervalle d’activation

FLe[ft, f']delai®me regle est:
f1= uFL ) * Fp () * .. % WE () (2.23)
= WF] () * BFLCx,) % ..o+ R () (2.24)

Ceci est clairement représenté sur la figure (2.7), ou le nombre d’antécédents est p=2. Dans ce

cas, le degré d’activation est un ensemble type-1 intervalle [f L, jTl] ou:

fl=fixfs
fl=fif;
1 (X) 1 Y
fll
08 \
05 2 —=
0 fi MIN f
il | — ou IS
PROD
02f Y =
0 L . X i f_l
@ 1 2 1Y 4 5 § 7T & 3 W |ou >
X1 PROD
N
le
f2
X

Figure 2. 7 : Opérations d’entrée d’un systéme flou type-2 avec fuzzification type singleton
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11.8.3. Réduction de type [22] [21]

Etant donné que la sortie du systeme d'inférence est un ensemble flou type-2, son type doit étre
réduit avant I’étape de défuzzification pour qu’on puisse I'utiliser afin de générer une sortie réelle.

C'est la principale différence structurelle entre les systemes flous type-1 et ceux de type-2. [13]

L'expression de I’ensemble flou type réduit par la méthode des centres d’ensembles est donnée

par:

T,
Yeos (Y2,.,YM FL.. |:M)=fy1 ...fykff1 . ffk‘[l Myt (V1) * T luFl(f)/% (2.25)

L 1
Ou T et * indiquent les t-norme choisies, y' € Y! = Cz le centroide du I'*me ensemble flou
conséquent type-2 et fL € FY{(x) =[], Mz, (x;) le degré d’activation associé¢ a la 1°™ régle pour

1=1,2,..k

Puisque les ensembles flous utilisés sont type-2 intervalle, alors chaque Y*! et F! est un ensemble

type-1 intervalle, ce qui se traduit par : p,1(y") = pa(fH) = 1.

L’équation (11.6) peut étre réécrite :

Yeos (Yoo Y M FL EM)= s f i ffk1/2§,lvllffly (2.26)

Aussi, étant donné que chaque ensemble dans 1’équation (2.26) est un ensemble type-1 intervalle,
alors Yeos(YL,..,YM, F1,.,FM) est aussi un ensemble type-1 intervalle et donc son domaine est un

intervalle situé sur 1’axe des réels :
Ycos(Yl,..,Y M, Fl,.., FM) = [yl , yr] (227)
11.8.4. Défuzzification

Pour obtenir une sortie ordinaire (non floue) du systeme flou type-2, nous devons déffuzifier
I’ensemble de type réduit. Nous allons transformer 1’ensemble flou type-2 en ensemble flou type-1

et la sortie soit [22]:

= N2 (2.28)
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Ensemble type réduit
' Valeur défuzzifice

1] + + - *
¥i yr Yce

v

11.9. Exemple d’application

On prendre le méme exemple d’application de type-1

Les Figures suivantes montres les fonctions d'appartenances des sous-ensembles flous de chaque

variable linguistique Degré de saleté, Type de saleté et Durée de lavage.

Hoa KA
Petit Moyen Grand Non Gras Peu Gras Gras
Degré de Type de
salgté saleté
0 50 100 0 50 100

Figure 2.8 : Fonctions d’appartenances des entrées

Les Sous-ensembles flous de la sortie ‘Durée de lavage’ : courte, moyenne, longue sont de type-2

Singletons.
KA

Courte Moyenne Longue

Durée de lavage

»
>

10 30 60

Figure 11.9: Fonctions d’appartenances de la sortie

Le tableau ci-dessous représente la base de régles (Matrice d’inférences) en donnant les valeurs de

la sortie pour les différentes valeurs linguistiques d’entrées.
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I SaletéDegres de saleté P M G
NG C C M

PG C M L

G C L L

Tableau 2.5: Matrice d’inférences floue
La logique de décision utilisée de type MIN-MAX.

» Question
Utiliser un contrdleur FLC type-2 MAMDANI pour déterminer la durée de lavage en minute pour

laver un vétement de type et degré de saleté est égales a 50 %.
» Solution :
1. Synthése de controleur type-2 MAMDANI
Etape 1 : La fuzzification :

D'apreés les figures des fonctions d'appartenances de DS, TS.

Pour le Dégrée de Saleté Pour le Type de Saleté
uP (DS =50%) =0 uNG (TS =50%) =0
uP (DS =50%) = 0 NG (TS =50%) = 0
uM (DS =50%) = 1 UPG (TS =50%) = 1

uM (DS = 50%) = 0.75 UPG (TS = 50%) = 0.75
uG (DS = 50%) = 0 G (TS=50%)=0
HG (DS =50%) = 0 UG (TS =50%) =0

Etape 2 : L'interprétation de chaque regle :

e R1:siDSestPetTSestNG Alors DL estC
uR1=min (4P (DS) ; uNG (TS)) =min (0;0) =0
uR1= min (u_P(DS) ; UNG(TS)) =min (0;0)=0

e R2:siDSestPetTSestPG Alors DL est C

uR2= min (uP (DS) ; uPG (TS)) =min (0; 0) =0

uR2= min (p_P(DS) ; ﬁ(TS)) =min(0;0)=0

36



Chapitre 2 Le contrbéleur flou

e R9:siDSestGetTSestG Alors DL est L
UR9=min (uG (DS) ; 1G (TS)) =min (0;0) =0

UR9= min (u_G(DS) ; u_G(TS)) =min(0;0)=0
Etape 3 : La fusion des régles (Agrégation)

uCpere = max (uR1, uR2, uR4,uR7) =0

UCrighe = max (uR1, uR2, uR4,uR7) =0
UM e = max (uR3, pR5) = 0.75
quight = max (ﬁl E) =1

HLleft = max (IJR6, |.lR8, uRg) =0

HLright: max (IJR6, |.lR8, uRg) =0

Etape 4 : La défuzzification (méthode de centre de gravité)

He x A0—a) + sy x (30—a) + 44,

x(60-a) _ 29.75min

Yo = 0+0.75+0

y = Ue X0+ )+ pyy x(B0+a) + u, ><(6O+0{):30'25min
right 0+1+0

ycos — yleft +2 yright — 30m|n

Donc la durée effective de lavage est 30 min (moyenne durée).
La figure suivante présente en détaille les différentes étapes de structure générale de contréleur

flou.
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11.10. Avantages et inconvénients du régulateur par logique flou
Le réglage par logique floue réunit un certain nombre d'avantages et inconvénients essentiels [17].

» Les avantages sont :

e Le non nécessité d'une modélisation du systéeme a régler.

e La possibilité d'implémenter des connaissances (linguistique) de lI'opérateur de processus,

e La maitrise du systeme a régler avec un comportement complexe (fortement non linéaire et
difficile a modéliser).

e L'emploi possible aussi pour les processus rapides (grace a des processeurs dedicacés).

e La disponibilité de systemes de développement efficaces soit pour micro processeurs ou
PC (solution logicielle), soit pour circuit intégrés (processeur dédicacés, solution
matérielle).

» Par contre, les inconvénients sont :

e Le manque de directive précise pour la conception d'un réglage (choix des grandeurs a
mesurer, détermination de la fuzzification, des inférences et de la défuzzification).

e L’approche artisanale et non systématique (implémentation des connaissances de

I'opérateur souvent difficile).

11.11. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé principalement deux techniques de commande intelligente :
la logique flous type-1 et la logique floue type-2. La logique floue, établie par Zadeh en 1965,
permet la représentation et le traitement de connaissances imprécises ou approximatives. Le
nombre d’applications basées sur la théorie de la logique floue a augmenté considérablement ces
dernieres années car cette logique est exprimée usuellement par des régles linguistiques de la
forme Si —Alors. Elle est utilisée pour résoudre les problémes de décision en contrdle ou pour
décrire le comportement dynamique d’un systeéme inconnu ou mal défini. La premicre génération
de la logique floue est appelée la logique floue type-1. Une nouvelle logique floue appelée
logique floue type-2 est introduite pour mieux représenter I’imprécision et I’incertitude. Les
fonctions d’appartenance floues type-1 sont bidimensionnelles, par contre, les fonctions
d’appartenance floues type-2 sont tridimensionnelles. La nouvelle (troisieme) dimension des
ensembles flous type-2 fournit un degré de liberté supplémentaire permettant de prendre en charge
la modélisation des incertitudes. De ce fait, les ensembles flous type-2 ont la capacité de modéliser

les incertitudes parce que leurs fonctions d’appartenance sont eux-mémes floues.
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Chapitre 3 les réseaux de neurones et la commande neuro-floue

I11.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode importante dans le domaine d’intelligence

artificielle, qui est les réseaux de neurones.

Aujourd’hui , cette méthode est implanté dans divers domaine, tel que I’automatique, Traitement

du signal.....

Les réseaux de neurone permettent de copier la nature et de reproduire des modes de raisonnement
et de comportement de I’étre humain , qui sont constitué des fonctions non-linéaires paramétrées,
qui sert a la modélisation de processus et la synthése des lois de commande. Les réseaux de
neurones artificiels sont composés de neurones artificielle simples montés en réseaux, a petites

fonctions mathématiques, qui permette, de former des fonctions complexes tres utiles.

Nous présentons aussi dans ce chapitre la commande neuro-floue, qui est une combinaison de la
logique floue et les réseaux de neurones, sert a prendre les avantages de ces deux méthodes. Donc
un systéme neuro-flou est un systéme flou forme par un algorithme d’apprentissage inspérée de la

théorie des réseaux de neurones.

11.2. Les réseaux de neurones

L’origine des réseaux de neurones vient de 1’essai de modélisation mathématique du cerveau
humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ccuvre de M. Mac Culloch et Pitts. Ils
supposent que I’impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple effectué par chaque neurone
et que la pensée née grace a I’effet collectif d’un réseau de neurones interconnectés. Ils ont connu
des débuts prometteurs vers la fin des années 50, mais le manque d’approfondissement de la
théorie a gelé ces travaux jusqu’aux années 80.

Les réseaux de neurones forment une famille de fonctions non linéaires, permettant de construire,
par apprentissage, une trés large classe de modéles et de contr6leurs. Un réseau de neurones est un
systetme d’opérateurs non linéaires interconnectés, recevant des signaux de I’extérieur par ses

entrées, et délivrant des signaux de sortie, qui sont en fait les activités de certains neurones [6].
11.2.1. Historique [25] [30]

e 1890 : W. James, célébre psychologue américain introduit le concept de mémoire
associative, et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour 1’apprentissage sur

les réseaux de neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.
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e 1943 : J. Mc Culloch et W. Pitts laissent leurs noms a une modélisation du
neuronebiologique (un neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a
montrer quedes réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions
logiques,arithmétiques et symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).

e 1949 : D. Hebb, physiologiste américain explique le conditionnement chez I’animal parles
propriétés des neurones eux-mémes. Ainsi, un conditionnement de type pavlovien telque,
un chien nourrir tous les jours a la méme heure, entraine chez cet animal la sécrétionde
salive a cette heure précise méme en 1’absence de nourriture. La loi de modification des
propriétés des connexions entre neurones qu’il propose, explique en partie ce type de
résultats expérimentaux.

e 1957 : F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. Il construit le premier Neuro
ordinateur basé sur ce modele et 1’applique au domaine de la reconnaissance de formes.
Notons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est une prouesse
technologique que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine plus de
quelques minutes.

e 1960 : B. Widrow, un automaticien, développe le modele Adaline (Adaptative Linear
Element). Dans sa structure, le modeéle ressemble au Perceptron, cependant la loi
d’apprentissage est différente. Celle-ci est a 1’origine de 1’algorithme de rétro propagation
de gradient trés utilisé aujourd’hui avec les Perceptrons multicouches. Les réseaux de type
Adaline restent utilisés de nos jours pour certaines applications particulieres.

e 1982 : J.J. Hopfield est un physicien reconnu pour les réseaux de neurones artificiels. Il
présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones.

e 1983 : La Machine de premier modéle connu apte a traiter de maniere satisfaisante les
limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais I’utilisation pratique s’avere difficile,
la convergence de I’algorithme étant extrémement longue (les temps de calcul sont
considérables).

e 1985 : La retro-propagation de gradient apparait. C’est un algorithme d‘apprentissage
adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi appelés Perceptrons multicouches).
Sa découverte realisee par trois groupes de chercheurs indépendants indique que "la chose
était dans I’air". Dés cette découverte, nous avons la possibilité de réaliser une fonction non
linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction en une suite d’étapes
linéairement séparables. De nos jours, les réseaux multicouches et la rétro propagation de

gradient reste le modele le plus étudie et le plus productif au niveau des applications.
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11.2.2. Neurone biologique

Le cerveau humain contient environ 100 milliards de neurones biologique. Les neurones
biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux électriques. Un

neurone typique a plusieurs composants. Les dendrites, le corps cellulaire et I'axone.

Le corps cellulaire, qui fait la somme des influx, qui lui proviennent ; si cette somme dépasse un

certain seuil, il envoie lui-méme un influx par intermédiaire de 1’axone.
L’axone, qui permet de transmettre les signaux émis par le corps cellulaire aux autres neurones.

Les dendrites, qui sont les récepteurs principaux du neurone, captant les signaux qui lui

parviennent.

Les synapses, qui permettent aux neurones de communiquer avec les autres via les axones et les
dendrites [4].

Figure 3.1 : Neurone biologique

11.2.3. Le neurone formel

Un neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée. Les modeles les plus utilisés
sont basés sur le modéle développé par Mc Culloch & Pitts. Le neurone peut étre représente par

une cellule possédant plusieurs entrées et une sortie [25].
11.2.3.1. Définition

C’est un processeur tres simple qui calcule une somme pondérée et qui applique a cette somme

une fonction de transfert non linéaire (échelon, sigmoide, gaussienne, ...) [27].

Ainsi, quand des signaux d'entrée x1, x2,..., xn arrivent au neurone par des liens de raccordement
avec les poids associés wl, w2,..., wn, respectivement, I'entrée résultante du neurone, appelée

I'entrée nette, est la somme pondérée.

oW X; (3.1)
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Si le seuil de polarisation est b et la fonction d'activation est f (z) alors la sortie de ce neurone est :

y =f(Xizow; x; - b) (3.2)

¥y
Figure 3.2 : Neurone formel
Les fonctions d’activation les plus utilisées sont les suivantes :
Fonction d’activation Forme graphique

Tout ou rien

Y

Fonction signe

Saturation

._L
\J

Fonction gaussienne

Tableau 3.1 : Les fonctions d’activation
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111.2.4. Architecture des réseaux de neurones formels

On distingue deux grands types d'architectures de réseaux de neurones : les réseaux deneurones

non bouclés et les réseaux de neurones bouclés [4][10].
111.2.4.1. Les réseaux de neurones non bouclés (ou statiques)

Ce sont des réseaux unidirectionnels sans retour arriére (feedforward).

E by
N (]
T R
R T
E I

E E
Ay

couche d'entrée couche cachée - couche de sortie

Figure 3.3. Réseau de neurone non bouclé.

Les réseaux de neurones non bouclés sont des objets statiques : si les entrées sont indépendantes
du temps, les sorties les sont également. Ils sont utilisés principalement pour effectuer des taches
d'approximation de fonction non linéaire, de classification ou de modélisation de processus

statiques non linéaires.
a. Réseau non bouclé Mono - couche

Ce type de réseau possede une couche d’entrée recevant les stimuli a traiter par 1’intermédiaire des
nceuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composée de neurones (nceuds de
calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu extérieur. La figure (3.4) représente un
réseau proactif mono-couche de 4 nceuds d’entrée et 3 nceuds de sortie. La désignation mono-

couche est attribuée a la couche de sortie.
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X1

X2

X3

X4

Couche Couche
d’entrée de sortie

Figure 3.4 : Réseau non bouclé mono couche

b. Les réseaux non boucles multi-couches

Ce type de réseaux proactifs se caractérise par la présence d’une ou de plusieurs couches cachées,
dont les nceuds de calcul correspondants s’appellent neurones cachés. Les couches cachées
s’interposent entre 1’entrée du réseau et sa sortie. Leurs rdle est d’effectuer un prétraitement des
signaux d’entrée, regus par la couche d’entrée en provenance du milieu extérieur, et de transmettre
les résultats correspondants a la couche de sortie ou seront déterminées les réponses finales du

réseau.[10]

Ce rb6le de prétraitement fait que, en ajoutant une ou plusieurs couches cachées, le réseau est
capable d’extraire plus de propriétés statistiques que celles extraites d’un réseau similaire ayant
moins de couches cachées. Ceci est utile pour realiser des fonctions plus complexes que de simple

séparation linéaires.

La figure (3.5) illustre un réseau a une seule couche cachée comportant 4 unités d’entrees, 3 unités

cachées et 2 unités de sortie (réseau 4-3-2)
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Couche Couche
cachée de sortie

d’entrée

Figure 3.5 : Réseau non bouclé multi couche.

Ce réseau est dit complétement connecté dans le sens que chaque nceud d’une couche est connecté
a tous les neceuds de la couche adjacente suivante. Si éventuellement serait dit partiellement

connecté.
111.2.4.2. Les réseaux de neurones bouclés (ou dynamiques)

Un réseau est bouclé, ou dynamique, si son graphe posséde au moins un cycle. Il s’agit de réseaux

de neurones avec retour en arriére (feedback network ou recurrent network).[30]

E &
N 0
T R
R T
E I
E E
5
couche d'entrée couche cachée - couche de sortie

Figure 3.6 : Réseau de neurone bouclé

Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pour effectuer des taches de modélisation des

systéemes dynamiques, de commande de processus, ou de filtrage.
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111.2.4.3.Les réseaux de neurones a connexion complexes

Dans la catégorie des réseaux de neurones a connexion complexes se trouve tous les réseaux qui
ne se trouvent pas leur place dans les deux catégories précédemment citées. Nous pouvons
mentionner les SOM (Self Organizing Map). LVQ (Learning Vector Quantisation), ART
(Adaptative Resonnance Theorie) [10].

111.2.5. Processus d’apprentissage

On appelle apprentissage des réseaux de neurones artificiels la procédure itérative qui consiste a
estimer les parametres des neurones du réseau afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui

est affectee [6].

L’apprentissage est la caractéristique principale des réseaux de neurones et il peut se faire de

différents régles et manieres.

111.2.5.1. Types d’apprentissages

Les techniques d’apprentissage peuvent étre classées en deux catégories :
a. Apprentissage supervisé

Un superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait apprendre au
réseau I’ensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme la rétro-propagation
du gradient de I’erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie effective du réseau et la
sortie désirée. L apprentissage est terminé lorsque tous les couples entrées-sorties sont reconnus

par le réseau. Ce type d’apprentissage se retrouve, entres autres,dans le perceptron. [8]

y

Environnement Stimuli RN / Réponse du réseau

/ Signaux d’erreur

»  Systeme

v

Figure 3.7 : Apprentissage supervisé
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b. Apprentissage non supervisé

L’apprentissage est qualifi¢é de non supervisé lorsque, seules les valeurs d’entrée dont disponible.
Il repose sur un critére interne de conformité du comportement du réseau par rapport a des
spécifications générales et non sur des observations externes. Dans ce cas, I’apprentissage est basé
sur des probabilités. Le réseau va se modifier en fonction des régularités statistiques de 1’entrée.
L’algorithme d’apprentissage exploite pour se faire une mesure prédéterminée de la qualité de

représentation de la connaissance afin d’ajuster les parameétres du réseau. [8]

Ce type d’apprentissage est représenté schématiquement en figure (3.8)

Stimul | BN Répame du reiseau

ol

Environnemet

Figure 3.8 : Apprentissage non supervisé
111.2.5.2. Les méthodes d’apprentissage

Dans les systemes experts, les connaissances de 1’expert ont une forme inumérée, elles sont
exprimées sous forme de régles. Dans le cas des réseaux de neurones, les connaissances ont une
forme distribuée, elles sont codées par les poids des connexions, la topologie du réseau, les
fonctions de transfert de chaque neurone, le seuil de ces fonctions, la méthode d’apprentissage

utilisée. 1l existe un certain nombre de méthodes d’apprentissage. [30]
a. Regle de Hebb

C’est la méthode d’apprentissage la plus ancienne (1949), elle est inspirée de la biologie. Elle
traduit le renforcement des connexions liant deux neurones activés. Si un des deux neurones au

moins n’est pas activé, le poids de la connexion n’est pas modifié.[10]
b. Rétro-propagation du gradient de I’erreur

Cet algorithme est utilisé dans les réseaux de type feed-forward, ce sont des réseaux de neurones a
couches, ayant une couche d’entrée, une couche de sortie, et au moins une couche cachée. Il n’y a
pas de récursivité dans les connexions, et pas de connexions entre neurones de la méme couche. Le

principe de la rétro-propagation consiste a présenter au réseau un vecteur d’entrées, de procéder au
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calcul de la sortie par propagation a travers les couches, de la couche d’entrées vers la couche de
sortie en passant par les couches cachées. Cette sortie obtenue est comparée a la sortie désirée, une
erreur est alors obtenue. A partir de cette erreur, est calculé le gradient de 1’erreur qui est a son tour
propagé de la couche de sortie vers la couche d’entrée, d’ou le terme de rétro-propagation. Cela
permet la modification des poids du réseau et donc I’apprentissage. L’opération est réitérée pour

chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’a ce que le critére d’arrét soit Vérifié.
c. Apprentissage par la descente de gradient

La construction d’un mode¢le a base de neurone a partir de donnée (mesure) se fait par
I’apprentissage progressif qu’on appelle aussi l’entrainement. Le calcul de I’erreur guide

I’entrainement du RN.

L’entrainement d’un RN consiste alors a déterminer les poids (wi), des connexions entre les
différentes couches de telle facon que la sortie de RN soit a tout moment proche que possible a la

sortie du systeme a modéliser.
Si ym(t) la sortie du systéme a modéliser et y(t) la sortie du RN et si on a T mesure donc 1’objectif

peut s’écrire

1= 231, ((6) = ym (1)) (33)

Si on note w I’ensemble de poids de RN, la modélisation neuronale consiste a chercher les poids

optimaux pour que I’erreur est tres petit ou résoudre les problémes d’optimisation.

Les données sont présentés par paquet le nombre de paquet correspond aux nombre mesure

d’entrées.
On peut utiliser I’algorithme du gradient
wir1= wi—a V Ji(wi) (3.4)

s’il y a pas de contraintes sur le poids w on peut utilsé un algorithme d’optimisation sans
contraintes. La fonction de cout n’est pas nécessairement convexe donc elle peut avoir plusieurs

minimums locaux.
» L’algorithme de descente de gradient
L’algorithme d’apprentissage par la descente de gradient est définie par :

Entrée ;: nombre d’itération « T ».

Le pas a (a =10?)
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Initialisation aléatoire des pois wipour i varie entre ‘1’ et ‘n’.
Répéter (jusqu’a la convergence ou atteinte du nombre maximal d’itération)
Pour tout i
‘ Aw; =0
Fin pour
Pour tout (x(t) , y(t))
y(®) = x(t).w

Pour tout i

| =Bt @ (n) - Y(0) % ()

Fin pour

Fin pour

Pour tout i

‘ w; = w; + Aw;
Fin pour

Fin de répéter

111.2.6. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones [7]

a. Avantages des réseaux de neurones

v' Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou complexe.

v Faculté d’apprentissage a partir d’exemples représentatifs, par rétro-propagation des
erreurs. L’apprentissage (ou construction du mod¢le) est automatique ;

v Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données ;

v' Simple & manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans 1’analyse
statistique classique. Aucune compétence en matis, informatique statistique requise ;

v/ Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.
b. Inconvénients des réseaux de neurones

v’ L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du
réseauet le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s).

v" Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d’apprentissage, qui
jouent un réle important dans la vitesse de convergence.

v" Le probléme du sur-apprentissage (apprentissage au détriment de la généralisation).
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v’ La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des poids
synaptiques, les réseaux de neurones sont donc des boites noires ou les connaissances sont

inintelligibles pour 1’utilisateur.

111.3. Réseau neuro-flou

111.3.1. La combinaison des réseaux neuronaux et de la logique floue

Les réseaux de neurones et la logique floue sont deux concepts totalement inspirés du
raisonnement humain. Bien que ces deux modéles numériques soient différents du point de vue
structure, ils possédent de nombreux points communs. En effet, 1’utilisation de ces deux
techniques ne nécessite pas de modéle mathématique bien défini car la résolution se base sur les
valeurs numériques des entrées et des sorties pour les réseaux neuronaux et sur la logique floue du
systeme dans le cas de la logique floue. De plus, les résultats sont généralement incertains. En
revanche des deux techniques peuvent accomplir des tdches complémentaires. La logique floue
fournit des connaissances avec un certain degré d’incertitude et les réseaux de neurones peuvent
modéliser et reproduire 1’apprentissage humain, d’ou 1’idée de combiner ces deux techniques pour
créer un systéme artificiel intelligent qui résout les problémes de maniére proche de celle de 1’étre
humain [25].

Les méthodes des réseaux de neurones peuvent étre fusionnées a I’intérieur des systeémes flous.
Ceci permet de les adapter a de nouvelles situations et de nouvelles régles, lors du fonctionnement
en temps réel. De méme, les techniques de la logique floue peuvent étre introduites dans les
réseaux neuronaux afin de perfectionner et d’améliorer I’expressivité et la flexibilité du réseau.
Ces combinaisons sont appelées les systemes hybrides : neuro-flous (fuzzy-neuro system) de telles
combinaisons permettent non seulement de s’approcher davantage de la structure de la pensée
humaine mais aussi d’obtenir un champ d’utilisation plus large.

Et d’utiliser les avantages de chaque technique, a savoir la simplicité des connaissances floues
d’une part et I’habilité d’apprentissage des réseaux de neurones de 1’autre. L’utilisation des
réseaux hybrides permet, en plus, de diminuer le temps d’apprentissage par la possibilité
d’introduire de la connaissance a priori dans le systeéme d’aide au diagnostic. Le choix de la fagon

d’intégration de ces deux techniques est crucial.
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données linguistique Logique Floue expressions linguistiques
donndes numérigues ~_Réseaux de neurones ./ apprentissage

Figure 3.9 : Principe du systeme Neuro-flou.
111.3.2. Définition

Un systeme neuro-flou hybride est un réseau de neurone avec un signal flou, des poids flous, une
fonction de transfert floue et un module d’adaptation de la structurede RNF par un apprentissage

d’un ensemble de données [6].
111.3.3. Principe de fonctionnement

Les réseaux Neuro-flous hybride apprennent des rapports et des modeles en utilisant un algorithme
d’apprentissage supervisé qui examine les données dans un ensemble de la formation qui consiste
en exemples d'entrées et leurs sorties associées. Pendant la phase d’apprentissage, un réseau
Neuro-flou hybride modifie sa structure interne pour refléter le rapport entre les entrées et les
sorties dans I'ensemble de la formation (base de connaissance). L'exactitude d'un Réseau Neuro-
flou est vérifiée apres que le cycle d’apprentissage soit complet en utilisant un ensemble séparé

d'entrées et sorties appeler I'ensemble de la validation [10].
111.3.4. Architectures neuro-floues

Plusieurs architectures ont été développées depuis les années quatre-vingt et sont orientées

généralement vers la commande des systemes complexes et les problémes de classification
En conséquence, il existe trois architectures hybrides Neuro-floues : [30]
111.3.4.1. Premiere architecture

La premiére méthode neuro-floue consiste au codage du systeme d'inférence floue sous la forme
d'un réseau de neurones multicouches dans lequel les poids de reseau de neurone correspondent
aux parametres du systéeme. L'architecture du réseau dépend du type de regle et des méthodes

d'inférences, d'agrégation et de défuzzification choisies.

Par exemple, pour des régles de la forme : si x1 est A et x2 est Bj alors y est Cx
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Chapitre 3 les réseaux de neurones et la commande neuro-floue

on fait appel a un réseau de neurones qui admet pour entrées les valeurs x; et x2 prises par les
variables X1 et Xz et dont les deux couches cachées correspondent respectivement au calcul de la
valeur des fonctions d’appartenances Ai pour X1 et Bj pour Xz, et a celui de la valeur prise par la

conjonction des conditions de chaque régle utilisant un opérateur de conjonction adéquat. Cette

situation est schématisee sur la figure suivante :
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Figure 3.10 : Premiére architecture Neuro-floue

111.3.4.2. Deuxiéme architecture

Cette méthode utilise des réseaux de neurones et des systemes flous associés en série ou en

parallele. Plusieurs variantes sont ainsi possibles :

Le réseau de neurones fonctionne en amont du systeme flou (figure 3.11). Les variantes d'entrées
du systeme flou sont déterminées a partir des sorties du réseau de neurones (dans le cas ou elles ne
sont pas mesurables directement) ou encore un réseau de neurones effectue une tdche de

classification ou de reconnaissance de formes, suivie d'un systeme flou d'aide a la décision.
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Figure 3.11 : Deuxiéme architecture des réseaux Neuro-Flou, réalisation en série
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Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du systeme flou (figure 3.12), dans le but d'ajuster
les sorties d'un systéme de commande floue a de nouvelles connaissances obtenues, les variables

de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie du systeme flou.
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Figure 3.12 : Réseau de neurones fonctionnant en aval d’un systéme flou

111.3.4.3. Troisiéme architecture

Ce type d’association entre réseau de neurones et systémes flous, correspond a I’utilisation des
réseaux de neurones pour remplacer toutes ou quelques composantes d’un systéeme flou. De tels
réseaux servent a l’apprentissage des fonctions d’appartenance, au calcul de I’inférence, a la
réalisation de la phase d’agrégation et de défuzzification. Ils peuvent réaliser ’extraction des
regles floues, en analysant la corrélation qui existe entre les entrées et les sorties du réseau de
neurones.[10]

Ces approches ont une grande importance car elles sont capables de résoudre des problémes
importants :

» La détermination et I’apprentissage des fonctions d’appartenances.
» La détermination des regles.

» L’adaptation a I’environnement du systéme.

111.3.5. Commande neuro-flou adaptative (ANFIS : Adaptative Network Fuzzy
Inference System)

Le systeme ANFIS est une classe de réseau adaptatif proposé par JANG en 1992. Il peut étre vu

comme un RN non bouclé¢ (RN statique) pour lequel chaque couche est un composant d’un
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systeme neuro-flou. Le modéle ANFIS est le modéle le plus utilisé en pratique, des applications
dans le traitement du signal, commande des machines compliquées et le filtrage adaptatif [6].

Considérons un systéeme d’inférence flou de type TAKAGI-SUGENO, nous supposons qu’il y a
deux variables linguistiques d’entrées X1 et X2 et une sortie y, et supposons que la base des regles

contient 2 reégles de types :
R1 :sixg est Ay et X2 est By alors yi=p;xq + q1x, + 14

R2 : si x1 est Az et X2 est By alors yo=p,x; + qux, + 1,

Ou x1 et x2 sont les variables d’entrées.

A1, Az, B1 et Bz sont des ensembles flous

yi les sorties de tous les neurones de défuzzufication pi, q; et ri sont des paramétres du conséquent
de larégle i.

JANG a proposé de représenter cette base de regle par le réseau adaptatif présenté par la figure

suivante :

4
Couche 1 Gy

1 Couche 2 Couche 3 X X2

1

Couche 5

wy, |

X

|

X1 X2

Figure 3.13 : Architecture d’ANFIS

Le réseau ANFIS est un réseau multicouches dont les connexions ne sont pas pondérées, ou ont
toutes un poids égale a 1. Les nceuds sont de deux types différents selon leur fonctionnalité, ceux
qui contiennent des paramétres (nceuds carrés) et ceux qui ne contiennent pas (noeuds circulaires).
La sortie OF du neeuds i de la couche k (appelé nceuds (i,k)) dépend des signaux provenant de la

couche k-1 et des parametres du noeud (i,k), c’est-a-dire : [20]

of = f(OF1,.., 0k Lp,qr...) (3.5

55



Chapitre 3 les réseaux de neurones et la commande neuro-floue

OU nk-1 est le nombre de nceud dans la couche k-1.

e Premiére couche (Fuzzification) :

Chaque nceud de cette couche ait une fonction telle que :
0} = »i(x1) pouri=1,2 (3.6)

0} = upi_,(x2) pouri=34 (3.7)

Ou X1, X2 : sont les entrées des nceuds respectifs (1,2) et (3,4) ;
Aj, Bi les termes linguistiques associées aux fonctions d’appartenance uai et ugi-2.
Les sorties O} de la premiére couche représente donc les degrés d’appartenance des variables

d’entrée x1, X2 aux ensemble flous A, Bi-2.

Dans le modele de JANG, les fonctions d’appartenance sont des gaussiennes, données par :
.— )2
i (x) OU g ()= exp| — ] (38)

Pour les quelles les parametres (ai, bi, ¢i) selon le choix sont désignés par le nom de paramétres de
la prémisse (ou parameétres locaux du réseau) et définissent les fonctions d’appartenance
correspondantes. En fait, toutes les fonctions continues et dérivables, telles les fonctions

triangulaire ou trapézoidale, peuvent étre employees.

e Deuxiéme couche (Régles floues) :
La deuxiéme couche est formée d’un nceud pour chaque regle floue et génére les poids
synaptiques. Ces nceuds de type fixe sont notés IT et chacun d’eux engendre en sortie le produit
(opérateur ET de la logique floue) de ses entrées, qui ce qui correspond au degré d’appartenance
de la régle considérée :
0F = w; = g (x) X pp;(x) pouri=1.2 (3.9)
e Troisieme couche (Normalisation) :

Les nceuds de cette couche sont également fixes et réalise la normalisation des poids des régles

floues selon la relation :

0 =w,=—— i=1.2 (3.10)
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Chaque nceud i de cette couche est un nceud circulaire appelé N. La sortie du noeud i est le

degréd’activation normalisé de la régle i.

e Quatrieme couche (Conséquence ou Défuzzification)

Chaque nceud de cette couche est adaptatifet calcule les sorties des reégles en réalisant la fonction :

Of =Wifi =Wi(pixy + qix, +1) =12 (3.10)
Les paramétres { p, g, r} sont les paramétres de sortie de la régle i.

e Cinquiéme couche (Sommation)

La cinquiéme comprend un seul neurone qui fournit la sortie de ANFIS en calculant la somme des
sorties de la couche précédente. Sa sortie qui est également celle du réseau est déterminée par la
relation suivante :

0f =y =YimWif; = =20 =12 (3.11)
L’architecture d’ANFIS montre I’existence de deux couches adaptatives, la Premiére et la
Quatrieme.
La Premiere couche présente trois paramétres modifiables {ai, bi, ci} liées aux fonctions
d’appartenances d’entrées, appelés paramétres des prémisses.
La Quatrieme couche, contienne également trois paramétres modifiables {pi, qi, ri}
appelésparametres conséquents.

I11.4. Exemple d’application

On va refaire le méme exemple que la logique floue type 1 et 2 avec une commande neuro-floue
sans apprentissage.

Donc les variables E/S de commande sont :

» Les entrées : Degré de saleté DS (Petit (P), Moyen(M), Grand (G))
Type de saleté TS (Non Gras (NG), Peu Gras (PG), Gras (G))
» Lasortie : Durée de Lavage DL (Courte(C), Moyenne (M), Longue (L))
Aprés avoir défini les variables de commande du processus Degré de saleté, Type de saleté et
Durée de lavage, on doit spécifier les sous-ensembles flous associés a ces variables ainsi que leurs
fonctions d'appartenances.

On divise l'univers de discours de chaque variable en trois sous-ensembles flous.
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Les figures suivantes montres les fonctions d'appartenances des sous-ensembles flous de chaque
variable linguistique sous la fomre gaussine.

Petit moyen grand non gras peu gras gras

M 4

Type de saleté

>
-

0 50 100 0 50 100

Degré de saleté

La sorties doit étre sous forme des fonctions linéaire pour la simplification on va les choisi comme
des valeurs y1=10 , y»=30, y3=60.

Le tableau ci-dessous représente la base de régles (Matrice d’inférences)

Type de salljei?ére e P M G
NG y1 y1 y2

PG Y1 Y2 Y3

G Y1 Y3 Y3

» Question

Utiliser un contrdleur hybride neuro-flou pour déterminer la durée de lavage en minute pour laver

un vétement de type et degré de saleté est égales a 50 %.
» Solution :
1¢"¢ couche : (fuzzification)

Pour le dégrée de saleté Pour Le type de saleté

0} =pp (DS = 50%) = 0 0} = pinG (TS = 50%) = 0
0} =pw (DS = 50%) = 1 0% =pps (TS = 50%) = 1
0} = PG (DS = 50%) = 0 0} =pg (TS = 50%) = 0

2°Me couche : ( Régles floues)

Ri1:is DSestPet TS est NG Alors DL=y1 = 0%?= w; =pp (DS)*pnc (TS) =0
Rz :is DSestPet TS est PG Alors DL=y1 = 02%= w, =pp (DS) xppc (TS)) =0

Ro:is DSestGet TSest G Alors DL =y3 =03 = wq =Hg (DS) Xs (TS) =0
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3¢me couche : Normalisation

—_— w
03 =wg==2-—-=0
9 9 Z?=1(Ui

4¢me couche : défuzzification

0f =Wy * f=0x10=0

04 = Wq * f3=0%x60 =0

5¢me couche : sommation

05=y=5, @i * f,

Donc la durée effective de lavage est 30 min (moyenne durée)

La figure suivante présente en détaille les différentes étapes de structure générale de contrdleur
neuro-flou (ANFIS).

b (DS = 50)=0

DS=50

He (DS = 50)=

pnG(TS =50) =0

UPG(TS= 50041

TS=50
HG(TS= 50)=
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111.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les systemes neuro-flous issus de la combinaison de la

logique floue et les réseaux de neurones.

Les systemes hybrides Neuro-floues sont utilisés principalement lorsque le modéle mathématique
du systeme physique est difficile a elaborer, ils exploitent des régles floues tirées d’une expertise
humaine pour modéliser le comportement dynamique du systéme. La commande a base de neuro-
floue permet de définir une loi de commande numérique a partir des capacités d’apprentissage du

réseau de neurone et de la lisibilité et la souplesse de la logique floue.

Le contrdleur neuro-flou peut étre appliqué a une large classe de systemes non linéaire, il combine

les avantages de deux techniques, le reseau de neurone et la logique flou.
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1VV.1. Introduction

Le pendule inversé est un systéme instable, compliqué, et souvent utilisé dans 1’automatique pour

tester les lois de commande.

Dans ce chapitre, on a appliqué trois contréleurs différents qui sont le contréleur flou type-1, type-
2, et ANFIS sur ce systéeme pour comparer le plus efficace entre eux, et qui nous donne des bons
résultats, nous avons utilisé dans notre contrdleurs deux entrées (1’angle et la vitesse angulaire) et

une seule sortie (la commande de moteur) et nous présentons les résultats obtenus.

IV.1.1. Analyse de probleme

L’objet de notre travail consiste a assurer la stabilité verticale du pendule inverse. Pour cela, il est
nécessaire de gérer 1’équilibre vertical du bras du pendule en tenant compte de la position du
chariot sur son rail de guidage dont les dimensions mécaniques sont fixées.

En conséquence, il importe d’effectuer une commande du moteur en fonction de I’angle du bras du

pendule donc assurer 1’équilibre du pendule.

Les contrdleurs sont caractérisés par deux entrées (I’angle et la vitesse angulaire) et une seule
sortie (la commande du moteur) [10].

Les dimensions de rail de guidage sont compris entre -100 cm et 100 cm.

La plage de variation de la vitesse linéaire est limitée entre -1m/s et 1m/s.

IV.2. Application de la commande floue type-1 sur le pendule inversé

1VV.2.1. Enoncé de la méthode

La commande floue repose sur 1’élaboration de régles décrivant du pendule. Un raisonnement
physique appliqué a 1’équilibre du bras du pendule, nécessite I'utilisation de deux informations, a
savoir :

v’ La déviation de I’angle ;

v' Lavitesse de la déviation de I’angle.

Dans ce raisonnement, la position du chariot n’est pas prise en compte.
IVV.2.2. Choix des eléments des régulateurs flous

1VV.2.2.1. Choix de la forme des classes
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Pour permettre une commande progressive et non pas par paliers, la forme triangulaire semble
préférable pour toutes les classes des variables d’entrée et de sortie, ce qui permet également de

simplifier les calculs.
1V.2.2.2. Définition des classes pour les deux variables d’entrées (6, 9)

Dans le but d’effectuer la transformation numérique symbolique, il est nécessaire de connaitre la
plage de variation réelle de chaque grandeur d’entrée afin d’y faire correspondre son ensemble
flou ce dernier étant lui-méme divisé en sous-ensembles flous. Nous avons donc defini 5 sous-

ensembles flous(ou classes) respectivement nommes :

e Grand Négatif (GN) e Petit Positif(PP)
e Petit Négatif (PN) e Grand Positif(GP)
e Zéro(ZR)

» Ecart angulaire
Il est calculé par différence entre la consigne angulaire et 1’inclinaison prise par le bras du pendule.

Les limites physiques de la mesure de 1’angle sont fixées entre -1 et +1 rad [10].

» Vitesse angulaire
Apres des expériences de mesure sur le systeme utilise, les limites de la vitesse angulaire été fixe,

soit une vitesse angulaire entre -1 et +1 rad/s [10].
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Figure 4.1 : définition des classes de I’angle et la vitesse angulaire du pendule
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» Tension de commande du moteur
L’ensemble flou de cette grandeur doit s’adapter a la caractéristique du moteur utilisé, soit une

tension évoluant entre 0 et +5 V.
1V.2.2.3. Définition des classes de sortie

La grandeur de sortie, exprimée sous forme symbolique & convertir en valeur numérique est la
tension de commande de moteur fournie par le régulateur.
La forme de classes sera triangulaire et trapéezoidale, méme le nombre de sous-ensembles flous

reste a cing (voire figure 4.2).
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< // \\ /
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[ \ / \ /
g \ / \ / 7
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-0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5

commande (V)

Figure 4.2 : Définition des classes de la commande

1VV.2.2.4. Matrice d’inférence

La base de connaissance de contrdleur flou peut étre synthétisée sous forme d’un tableau de reégles
ou chaque regle associe sous forme conditionnelle les états des variables d’entrées a une
caractéristique de la variable de sortie. Comme chacune des deux entrées est fuzzifiée en cing

classes, on obtient un jeu de 25 regles.

Les regles du contrdleur gérant la stabilisation de pendule sont simples a élaborer. Par exemple, si
le bras tombe vers la droite trés rapidement alors le chariot doit se déplacer trés vite vers la droite

pour rétablir I’équilibre. Le tableau suivant présente les regles de régulateur :
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;8¢ | GN | PN ZR PP GP
GN | GN | GN | GN PN ZR
PN | GN | GN PN ZR PP
ZR | GN | PN ZR PP GP

PP PN ZR PP GP GP
GP ZR PP GP GP GP

tableau 4.1 : la matrice d’inference du controleur flou type-1 [10]

Ceci peut se traduire par une régle exprimée sous la forme conditionnelle suivante :

Si I’angle théta est trés positif entrainant un écart angulaire trés négatif et que les variation
angulaire est aussi trés positive alors la force appliquée au chariot doit étre trés grande et dirigée

vers la droite donc trés positive.

IV.2.2.5. Mécanisme (le moteur) d’inférence

La loi de composition MAX-MIN d’une part pour sélectionner les régles au moyen du tableau
correspondant et d’autre part faire 1’agrégation des résultats flous de la variable de sortie associée a

ce tableau.
1\VV.2.2.6. La déffuzification

La méthode de centre de gravité simplifiée a été choisie pour sa rapidité de calcul sans risquer de
la précision du résultat tolérable.
A partir de ces étapes du travail, nous pouvons présenter les résultats de simulation de la méthode

de commande floue type-1 du pendule.

1VV.2.3. Résultats de simulation

Les figures suivantes representent la variation de la position x et de la vitesse linéaire x du chariot
ainsi que de I’angle @ et de la vitesse angulaire @ du pendule par rapport a la verticale & conditions

initiales données, pour la commande floue type-1.
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IV.2.3.1. Pour les conditions initiales [x x # 8] = [00 0.3 0]

0.4 2
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Figure 4.3 : Résultat de simulation par la commande floue type-1

pour des conditions initiales [0 0 0.3 0]
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D’aprés les figures précédentes, on peut constater qu’avec un angle initial positif petit dans ce cas
égale a 0.3 rad, le chariot doit faire un déplacement vers la droite pour rattraper le pendule, pour
cela on remarque dans la figure «a » 1’angle varie de 0.3 rad a - 0.28 rad et continue a osciller
autour de la référence 0 rad jusqu’a la stabilité avec un temps de réponse égale a 3 s avec un erreur

statique nul.

La figure « ¢ » représente le déplacement du chariot sur le rail de guidage, on remarque qu’il ne
dépasse pas les limites physiques, et quand le pendule soit stable a 3s le chariot continu son

mouvement mais lentement pour garder la position de pendule en état stable.

D’aprés ces résultats on peut dire que le contréleur flou type-1 donne des bons résultats dans le cas

ou I’écart initial prend des petites valeurs.
La figure suivante représente la réaction de notre contrdleur flou type-1 face a une grande valeur

d’écart initial.

1V.2.3.1. Pour les conditions initiales [x x # 8] =[00 0.8 0]
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Figure 4.4 : Résultat de simulation par la commande floue type-1

pour des conditions initiales [0 0 0.8 0]

D’apres les résultats dans la figure 4.4 on remarque que :

e Temps de réponse est de 74s.
e Erreur statique égale a 0.

e La premiere oscillation est de 0.8 rad

e Le chariot ne dépasse pas les limites physiques de rail de guidage.

90

100

Dans la figure 4.4 (a) qui représente la variation de I’angle pour une condition initiale de 6 = 0.8

rad, et puisque on a limité la plage de variation de I’angle entre -1rad et 1rad dans notre controleur,

cette valeur considéré grande, et cela interprété 1’augmentation de temps de réponse par rapport au

précédent.

On remarque que le nombre d’oscillations est trés grand cela revient que le chariot fait plusieurs

déplacement a droite et a gauche pour que le pendule atteindre sa stabilité.

Ces résultats de simulation montrent que le contrdleur flou type-1 dans le cas ou I’écart de I’angle

est grand ne donne pas des bons résultats, grand nombre d’oscillations et temps de réponse

important.

1V.2.3.3.Pour les conditions initiales [x x 8] =[00-0.5 0]
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Figure 4.5: Résultat de simulation par la commande floue type-1
pour des conditions initiales [0 0 -0.5 0]
La figure 4.5 montre la bonne réponse de notre contréleur avec un angle initial négative égale a
-0.5 rad, on peut remarquer que la réaction du contréleur aux valeurs initiales & négatives est
satisfaisante, avec un temps de réponse de 16s et un nombre d’oscillation acceptable (figure 4 (2))

par rapport au 1’angle initiale qui représente une valeur au milieu de plage de variation de I’angle

0.
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

La figure 4.5 (c) confirme que le chariot ne dépasse pas les limites physiques de rail de guidage si

on applique un angle initial négatif.

On peut dire d’aprés ces résultats que le contr6leur flou type-1 est un bon choix dans les cas

d’angles initiaux positifs.
IV.2.4. Interprétation des résultats de simulation dans le cas de FLC type 1

Apres les résultats obtenus préecédemment (écart initial petit, grand et négative), on peut conclure
que la commande floue type-1 est trés efficace notamment dans des petites valeurs de I’angle
initial, et nous donne des résultats satisfaisants. Mais quand on augmente 1’écart initial, cette
commande devienne moins efficace avec un temps de réponse important de 74 s et nombre

d’oscillation grand.

Lorsque I’angle 6 prend des valeurs initiales negatives, le contréleur flou type-1 donne des

résultats acceptables au niveau de temps de réponse et la valeur de la premiére oscillation.

Dans la partie suivante on va passer au deuxiéme type de contrdleur c’est le contréleur neuro-flou
adaptatif (ANFIS).

IVV.3. Application de la commande Neuro-floue

Dans cette partie, nous avons appliqué la commande neuro-floue sur le pendule inversé, ainsi nous
avons exploité la capacité d’apprentissage du réseau de neurones, afin de produire la base de
connaissances d’une maniére automatique. Pour cela on a utilisé, un régulateur neuro-flou de type
SUGENO, qui présente un avantage majeur (temps de calcul de la commande est réduit) par
rapport a celui de type MAMDANI.

IV.3.1. Fonction d’appartenance

Dans notre cas on a deux entrées pour le régulateur, I’angle (t) et la vitesse angulaire 8(t) du

pendule, et une sortie qui est la commande du moteur (la tension).

La commande par ANFIS nécessite des entrées avec des fonctions d’appartenances gaussiennes,
dont ils sont définis par leurs centres et écarts types. Par contre les conséquences sont des

fonctions de formey =p6 + q6 + .

Exemple :
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

Les régles de TS sont exprimées comme sulit :
Sifest A, et est B, alors y;=p,0 + q,6 + 1.
Si @ est A, et 0 est B, alors y,=p,0 + q,0 + 5.

Les paramétres des fonctions d’appartenances des entrées de notre controleur neuro-flou sont
généralement estimer par la méthode des moindres carrées qui est trés compliquée et difficile.
C’est pour ¢a, nous avons appliqué une autre astuce simple et efficace. Nous avons utilisé le
ToolBox «fuzzy » du Matlab, pour convertir les fonctions d’appartenances triangulaires déja
utilisé dans la commande par logique floue type 1 vers des fonctions gaussiennes pour garder le

méme comportement du contrdleur.

Dans cette idée les centres des fonctions gaussiennes sont les sommets des fonctions triangulaires
du FLC type 1 et I’écart type a une valeur fixe donné par Matlab qui est 0.21 pour tous les

ensembles flous.

Le tableau suivant représente les parametres des fonctions d’appartenance des entrées :

GN PN ZR PP GP
Les parameétres c 6 c é c é c é c é
0 -066 | 021]-033]021| 0 |021]033]0.21]0.66]0.21
2] -066 | 021]-033]021| 0 |021]033]0.21]0.66]0.21

Tableau 4.2 : Paramétre des fonctions d’appartenance de controleur ANFIS

La figure suivante représente les fonctions d’appartenance des entrées 6 et

PN GN ZR PP GP PN GN 7R pp GP

0.8~

0.6~

0.4

Degré d'appartenance pour theta

) — I | I

-1 0.8 -0.6 0.4 0.2

0 0.2
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0.4 0.

6 08 1

0.

0.
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Figure 4.6 : Les classes de I’angle et la vitesse angulaire du pendule pour ANFIS
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71



Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

1V.3.2. Algorithme d’apprentissage
Nous avons utilisé I’algorithme de la descente de gradient uniquement dans la derniére couche.
IVV.3.2.1. Les différentes étapes de fonctionnement

» La sortie de premiere couche représente le degré d’appartenance de chaque entrée, dans
notre cas nous avons 10 degrés d’appartenances.

» La deuxiéme couche représente la phase d’interprétation de chaque régle, nous obtient 25
sorties.

» La troisieme couche représente la partie de normalisation en divisant chaque poids sur la
somme de tous les poids.

> La sortie de la quatriéme couche est exprimé par : 07 = @,(p;0 + q;6 + ;) alors dans cette
étape nous avons 25 poids et la sortie de ce réseau est la somme de ces 25 poids.

» La sortie de la cinquieme couche est la sortie du réseau qui représente la somme des 25

poids obtenus de la couche précédente.
L’apprentissage est donc fait dans la derniére couche comme suit :

Les paramétres des prémisses sont supposeés fixes, donc 07 peut étre exprimé sous la forme

25
07 = Z(UL 0) p; + (0,0)q; + oy
=1

Doncona:
0} = (w1 0) py + ((U_19)6h twir e +(wzs 0) pos + (w_zsg)‘hs + w3575

C’est une combinaison linéaire des paramétres de conséquent modifiable p;, q; et r; pouri=1,

.,25.

Nous avons donc une somme de 75 termes, alors la derniére couche est un nceud de 75 entrées et

une sortie.

C’est pour ¢a qu’on n’est pas besoin d’utilis¢ 1’algorithme de rétro-propagation de gradient, parce
qu’on a un seul nceud avec 75 entrées, pour faire I’apprentissage nous avons utilisé 1’algorithme de

la descente de gradient.
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

Les parametres des conséquences obtenues apres 1’apprentissage sont représentées dans le tableau

suivant :
Régles 0 2] a b c
1 GN GN 0.3819 0.5643 0.5282
2 GN PN -1.0990 0.9036 -0.3076
3 GN ZR 0.0375 -0.2100 0.4020
4 GN PP -1.22384 1.2754 -0.2871
5 GN GP -0.1550 0.7130 0.8397
6 PN GN -0.3562 0.6147 -0.0110
7 PN PN -0.2726 0.2397 -0.0472
8 PN ZR 0.2389 -0.0889 0.1119
9 PN PP 0.3798 0.5519 0.1797
10 PN GP 0.8637 0.6258 0.2077
11 ZR GN -0.6847 1.0613 -0.0703
12 ZR PN 0.0319 -0.4731 0.1814
13 ZR ZR -0.9350 0.3343 -0.8489
14 ZR PP 0.5132 0.5593 0.8888
15 ZR GP 0.3603 0.3775 0.3822
16 PP GN -0.2939 -0.1990 0.2667
17 PP PN 0.0990 -0.1461 0.1275
18 PP ZR 0.1049 0.0452 0.4170
19 PP PP 1.5562 0.8578 0.4061
20 PP GP 0.2563 0.6218 0.0918
21 GP GN -0.1096 -0.0101 -0.0462
22 GP PN -0.1032 1.0483 -0.5471
23 GP ZR 0.9238 0.7215 0.5852
24 GP PP 0.0615 0.7278 0.3912
25 GO GP 0.2687 0.2978 -0.2713

Tableau 4.3 : Base de regles obtenue apres la descente de gradient
IV.3.3. Résultats de simulation

Les figures suivantes représentent la variation de la position et de la vitesse linéaire du chariot
ainsi que de I’angle et de la vitesse angulaire du pendule par rapport a la verticale a conditions

initiales données, pour la commande neuro-flou (ANFIS).
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IV.3.3.1. Pour les conditions initiales [x x # 8] = [00 0.3 0]

04

o
w

o
D)

o
-
—

el
S 1)
1

S
N
_

03
04
0 5 10 15 2 % 30
temps (s)
(a)
25
2
~ 15
£
c
21
)
2
05
0
05
0 5 10 15 2 %5 Kl
temps ()
(©

Application a la commande d’un pendule inversé

15
ﬂ
1
s 1l
e Ml
Rl
’ 15
% 5 10 15 2 2% 0
temps (S)
(b)
0%
02
go.ls ﬁ
ol e |
E AT —
il
it
205
) 5 10 15 2 2 %
temps (9)
(d)

Figure 4.7 : Résultat de simulation par la commande ANFIS

pour des conditions initiales [0 0 0.3 0]
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

D’aprés les figures précédentes, on remarque que le contr6leur ANFIS montre la bonne
performance avec un petit écart de 1’angle 6 [0 0 0.3 0], ceci est interpréter par le temps de réponse
qui égale a 4.3 s et la premiére oscillation qui égale a 0.27 rad et un erreur statique nul (figure 4.7

(a)).

La figure 4.7 (c) confirme les bonnes résultats de contréleur ANFIS, parce que le mouvement de
chariot est souple et sans déplacement reste dans les limites physiques de raille de guidage.

D’apres ces résultats on peut dire que le contrdleur neuro-flou adaptatif ANFIS donne des trés

bons résultats dans le cas ou 1’écart initial prend des valeurs petites.

La figure suivante représente la réaction de notre contrdleur neuro-flou adaptatif ANFIS face a une

grande valeur d’écart initial.

1V.3.3.2. Pour les conditions initiales [x x # 8] =[00 0.8 0]
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Figure 4.8 : Résultat de simulation par la commande ANFIS
pour des conditions initiales [0 0 0.8 0]

D’aprés les figures ci-dessus on constate :

e Letemps de réponse : 12s.
e Erreur statique égale a 0.
e Lapremiere oscillation : 0.68 rad.

e Le déplacement de chariot dépasse les limites physiques

La figure 4.8 montre que le contréleur ANFIS est un bon choix avec des grands écarts d’angle
initial, dans ce cas 0.8 rad, ceci est interprétée par le petit temps de réponse par rapport a la grande
erreur d’angle initial, et on peut aussi constater que le dépassement est tres bon par rapport au

grand écart a rattraper figure 4.8(a).

La figure 4.8(c) Montre qu’on a un dépassement des limites physiques dans le déplacement de
chariot sur le rail de guidage et ¢a peut produire des problémes au niveau de I’implémentation de

contréleur dans un systeme réel.

1V.3.3.3.Pour les conditions initiales [x x 8] =[00-0.5 0]
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

D’aprés les figures ci-dessus on constate :

e Letemps de réponse est de 11s.
e Erreur statique égale a 0.
e Le dépassement est de 0.37 rad.

e Le déplacement de chariot ne dépasse pas les limites physiques

La figure 4.9 confirme que le contréleur ANFIS est réagir parfaitement face aux valeurs négatives
d’angle initiale et ca est clairement remarquer d’aprés les résultats obtenue dans le cas des
conditions initiales [0 0 -0.5 0] avec un bon temps de réponse et le nombre d’oscillations reduit qui

confirme la précision de notre contrdleur.

La figure 4.9 (c) confirme que le controleur ANFIS est un bon choix et ceci interpréter par le

déplacement souple de chariot dans le rail de guidage sans dépassement des limites physiques.

IV.3.4.Interprétation des résultats de simulation

Apres les résultats obtenus précédemment (écart initial petit, grand et négative), on peut conclure
que la commande neuro-flou adaptative « ANFIS » est trés efficace aux petites valeurs de I’angle
initial, et nous donne des résultats satisfaisants, temps de réponse petit et aussi le bon déplacement
de chariot sur le rai de guidage. Mais dans 1’écart initial grand, cette commande nous donne des
résultats acceptables au niveau de position de pendule, mais pour la position de chariot, on

remarque gue le chariot dépasse les limites physiques de rail de guidage.

Dans le cas ou @ prend des valeurs négatives, le contréleur ANFIS donne des résultats acceptables
avec un petit temps de réponse ainsi que le déplacement de chariot reste sur les limites de rail de
guidage.

Dans la partie suivante on va passer au troisieme type de contréleur qui est le contrdleur flou type-
2.

IV.4. Application de la commande floue type 2 sur le pendule inversé

1V.4.1. Enoncé de la méthode

Reste identique que celle de type-1 avec une nécessite de deux informations (la déviation de

I’angle et la vitesse de déviation de 1’angle).

IV.4.1.1. Choix des éléments de régulateur flou type-2
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

La forme triangulaire reste préférable pour permettre la commande progressive pour les variables
d’entrées, ce type prend en considération I’incertitude, et aprés des essais nous avons choisi la
valeur @ = 0.25 comme intervalle d’incertitude (voir figure 4.10), qui nous donne des résultats

acceptables.

Pour les fonctions d’appartenance de sortie nous avons utilis¢é des ensembles flous type-2
intervalles (voir figure 4.11), en gardant les mémes centres qui sont les sommets des fonctions
triangulaires de variable de sortie de contréleur flou type-1, et les bornes égale a [c — a,c + ] ;

qui nous a donné des résultats satisfaisantes.

Le nombre des sous-ensembles flous reste cinq :

e Grand Négatif (GN) e Petit Positif(PP)
e Petit Négatif (PN) e Grand Positif(GP)
o Zéro(ZR)

1\VV.4.1.2. Matrice d’inférence

On garde les mémes régles utilisé précédemment dans le controleur type-1 .

SO GN | PN | ZR | PP | GP
GN | GN | GN | GN PN ZR
PN | GN | GN PN ZR PP
ZR | GN | PN | ZR PP GP

PP PN ZR PP GP GP
GP ZR PP GP GP GP

Tableau 4.4 : Matrice d’inférence pour le controleur flou type-2
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Degré d'appartenance pour theta

Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

IVV.4.1.3. Les fonctions d’appartenance des entrées et de la sortie

Degré d'appartenance pour dtheta

1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1 1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
angle theta (rad) vitesse lineaire (rad/s)

Figure 4.10 : Définition des classes de ’angle et la vitesse angulaire du pendule

pour le régulateur floue type-2

GN PN ZR PP GP

0.8~ ‘
0.6 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -
0.4+ ‘

|

Degré d'appartenance pour la sortie

2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25
commande (v)

Figure 4.11 : Définition des classes de la commande pour le régulateur floue type-2
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Figure 4.12 : Résultat de simulation par la commande floue type-2

pour des conditions initiales [0 0 0.3 0]
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IV.4.2.1.Pour les conditions initiales [x x @ 8] =[0 0 0.3 0]

1VV.4.2.Les résultats de simulation
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Chapitre 4 Application a la commande d’un pendule inversé

D’aprés ces résultats on remarque que :

e Temps de réponse est de 1.5s.
e Erreur statique égale a 0.
e Lapremiere oscillation est de 0.17 rad.

e Un déplacement de chariot dans les limites physique.

La figure 4.12 représente un trés bon résultat de contrleur flou type 2, avec des conditions
initiales [0 0 0.3 0], le contrbleur peut rattraper cet angle en temps de réponse tres petit, et un

nombre d’oscillation petit qui confirme la meilleur précision de notre contréleur figure 4.12 (a).

La figure 4.12 (c)confirme que le déplacement de chariot reste dans les limites physiques de rail de
guidage avec un petit déplacement interpréter par le petit temps de rattraper la stabilisation du

pendule.

D’apres ces résultats de simulation on peut clairement remarquer que le controleur flou type-2 est

un trés bon choix quand on est dans le cas d’un petit écart initial.

1V.4.2.2. Pour les conditions initiales [x x # 8] =[00 0.8 0]

gulaire (rad/s)

an

vitesse
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Figure 4.13 : Résultat de simulation par la commande floue type-2
pour des conditions initiales [0 0 0.8 0]
La figure précédente confirme que le contréleur flou type 2 a réagir parfaitement avec une valeur
d’écart initial grande, ceci expliquer par le trés petit temps de réponse qui égale a 3.7 s et la
premiere oscillation qui égale a 0.67 rad et un nombre d’oscillations trés petit par rapport aux

grand écart d’angle a rattraper, avec un erreur statique nul figure 4 (a).

La figure 4 (c) confirme la bonne performance de notre contréleur floue type-2 avec des grandes
valeurs d’angle initiale dans ce cas 0.8 rad avec un mouvement souple sans dépassement des

limites physiques de rail de guidage.

D’apres ces résultats de simulation on peut clairement remarquer que le contréleur flou type 2 est

un trés bon choix quand on est dans le cas d’un grand écart initial.

La figure suivante représente la réaction de notre contréleur flou type_2 face a une valeur d’écart

initial négative.
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IV.4.2.3. Pour les conditions initiales [ x x ¢ 8] =[00-0.5 0]
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FigurelV.14 : résultat de simulation par la commande floue type 2
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D’aprés ces résultats on remarque que :

e Temps de réponse est de 2.45s
e Erreur statique égale a 0.

e Un déplacement de chariot dans les limites physique.

La figure 4.14 représente la réaction de contréleur flou type-2, avec un angle initial négatif, on
peut dire que le contrdleur nous donne un tres bon résultat a cause d’un trés petit temps de réponse,
et un erreur statique égale a 0, on peut méme remarquer que le nombre d’oscillations est tres petit

par rapport a 1’écart initial petit.

La figure 4.14 (c) représente les variations de position de chariot, qui nous montre que le chariot
reste dans le rail de guidage avec un déplacement souple qui stabilise dans le c6té gauche de rail

de guidage.

Ces resultats de simulation confirment que le controleur flou type-2 peut s’adapter avec tous les

cas des écarts initiaux est nous donne des résultats trés satisfaisantes.

IVV.5. Comparaison des résultats obtenus

0.2 /\ : '/:V,\:JZI; 1
e
0 1
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Figure 4.15 : Variation de I’angle 6 pour [0 0 0.3 0]
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Figure 4.16 : Variation de ’angle @ pour [0 0 0.8 0]
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Figure 4.17 : Variation de I’angle 6 pour [0 0 -0.5 0]
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D’aprés les figures précédentes on remarque qu’avec un petit écart initial (figure 4.15), les trois
contréleurs, flou type_1, ANFIS et flou type_2 donne des bons résultats avec un avantage pour le
contrbleur flou type 2. mais quand on augmente la valeur de 1’écart initial (figure 4.16) le
controleur flou type 1 donne des mauvaises résultats en comparant avec le neuro-flou et le flou
type_2, et ceci interpréter par le grand temps de réponse par rapport aux deux autres contréleurs, et
pour cela on peut dire que le flou type 2 est un tres bon choix par rapport aux deux autre
contrbleurs. En passant aux valeurs initiaux négatives (figure 4.17), le contréleur flou type 2
confirme que c’est le bon choix en comparant avec le type_1 et ANFIS, bien que les résultats
obtenue avec ANFIS est considérer bonnes, mais les résultats de contrbleur flou type 2 était les
plus satisfaisantes.

v Pour les conditions initiales [0 0 0.3 0]

Type_1 ANFIS Type 2

Temps de réponse 3s 43s 15s
Dépassement 0.28 rad 0.27 rad 0.17 rad
Position de chariot 0.5m 0.65m 0.42m

Tableau 4.5 : Résumé des résultats de simulation pour [0 0 0.3 0]

v Pour les conditions initiales [0 0 0.8 0]

Type_1 ANFIS Type_2
Temps de réponse 74s 12s 3.7s
Dépassement 0.8 rad 0.68 rad 0.67 rad
Position de chariot 0.58 m 1.2m 0.8m

Tableau 4.6 : Résumé des résultats de simulation pour [0 0 0.8 0]
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v’ Pour les conditions initiales [0 0 -0.5 0]

Type_ 1 ANFIS Type 2

Temps de réponse 16's 11s 2455
Dépassement 0.6 rad 0.37 rad 0.37 rad
Position de chariot -0.9m -0.45m -0.5m

Tableau 4.7 : Résumé des résultats de simulation pour [0 0 -0.5 0]

D’aprés les tableaux précédents, on remarque que les résultats sont presque identiques entre les
trois contréleurs dans le cas d’un petit écart initial (Tableau 4.5) avec un petit avantage de type 2
au niveau des trois critéeres de comparaison (temps de réponse, premiére oscillation, position de
chariot) et les deux autres contréleurs donnent des résultats presque identiques avec un petit
avantage d’ANFIS au niveau de temps de réponse.

Le Tableau 4.6 résume les résultats des contr6leurs pour grand angle initiale, la différence est
claire entre les trois contrdleurs au niveau de temps de réponse, le contréleur flou type_ 2 étais trés
rapide a rattraper ’erreur initial, par contre le type 1 étais trop long par rapport aux autres au
niveau de dépassement, ANFIS et type 2 ont des mémes résultats qui est meilleurs que type 1.
Pour la position de chariot, le type 1 était le meilleur entre les trois contréleurs avec un
déplacement limites aux milieux de coté droite de rail de guidage, pour le ANFIS on remarque un
dépassement des limites physique qui est un probleme au systeme réel, pour le type 2, le
déplacement est aux 1’extrémité de rail de guidage.

Le tableau 4.7 représente le resumé des résultats de trois contréleurs pour 1I’écart initial négative,
pour une autre fois le contrbleur flou type 2 donne des bonnes résultats dans tous les criteres de
comparaison pour les amplitudes des oscillations le type_2 était le plus rapide par rapport aux
autres avec un avantage de ANFIS en comparant avec le type 1, pour le dépassement, le type 2 et
ANFIS était les plus précise et fort a rattraper 1’écart en comparant avec le type 1 qui est le plus

long entre eux. Pour la position de chariot, les trois contrbleurs ont presque les mémes résultats.
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1VV.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les trois type de commande qu’on est étudiées dans ce

travail.

Nous avons d’abord présenté la méthodologie compléte de la construction de la relation entrées
sortie & partir des régles floues, ainsi la stratégie de commande floue type-1 utilisé dans notre

travail.

Par la suite le modéle neuro-flou ANFIS utilisé été décrit d’une manicre détaillées avec

I’algorithme d’apprentissage utilisé dans ce travail qui est 1’algorithme de la descente de gradient.

Dans la troisieme partie nous avons présenté notre contr6leur flou type-2 et la méthodologie

compléte de construction ainsi les fonctions d’appartenances utilisés.

Enfin nous avons présenté les résultats de simulation obtenue par 1’application de la commande

floue type-1 et la commande neuro-flou et flou typet-2 respectivement.

Nous avons vu que le controleur floue type-2 manifeste de trés bonnes performances en comparant
avec les deux autre contréleurs et d’apres les résultats obtenue avec trois cas des écarts initiaux, on
peut dire que la commande floue type-2 n’est pas juste une extension, mais ¢’est une amélioration

de la commande floue type-1 dans le cadre de simulation.
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Conclusion Générale

L’étude présentée dans ce mémoire a pour objectif de comparer trois types de commande
d’intelligence artificielle, et montre qu’ils peuvent étre utilisés pour commander des systémes non-
linéaires.

Les lois de commande proposées sont appliquées a la stabilisation d’un pendule inversé, qui est un

systéme instable, SIMO, sous actionné, et non-linéaire. C’est un outil didactique et un probléme

classique souvent utilisé pour tester les caractéristiques des nouvelles lois de commande.
Ce travail est réalisé en trois phases :

Dans le premier chapitre, nous avons commencé par aborder en détail la description et la

modeélisation de pendule inversé, donc on a abouti & un modéle non-linéaire multi variable.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté la théorie de base de la logique floue type 1 et 2,
ou plusieurs point ont été traités : définitions, opérations sur les ensembles flous, ainsi nous avons

étudié la structure des contréleurs flous typel et type2.

Dans le troisieme chapitre, nous avons presenté les réseaux de neurones, ainsi la commande neuro-

floue qui réunit la théorie puissante de la logique floue et celle des réseaux de neurones.

Dans le dernier chapitre, nous avons présenté les résultats de simulations des trois controleurs.
Dans la premiere partie du chapitre, le régulateur flou type-1 avec des fonctions triangulaire et
trapézoidale, et une taille de base de 25 régles, est appliqué ; il a donné des bons résultats pour des

petits angles ; mais pour an angle grand nous n’avons pas pu obtenir le résultat attendu.

Dans la deuxieme partie, la commande hybride neuro-floue (ANFIS) été appliqué ; la combinaison
de la logique floue et les réseaux de neurones donnée des résultats meilleures que ceux de type 1,
nous a apporté la rapidité par un meilleur temps de réponse surtout dans le cas ou ’angle initial est

grand.
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Dans la troisieme partie, nous avons appliqué une commande par un régulateur flou type-2,
toujours avec une taille de base de 25 regles, des fonctions d’appartenance triangulaires avec un
intervalle des incertitudes. Cette commande donnée en simulation des résultats satisfaisants surtout

en niveau de temps de réponse.

Dans la derniére partie, nous avons fait une étude comparative des trois techniques, qui ont assuré
la stabilité du systéme, mais de point de vue de rapidité, la commande par le régulateur flou type 2
est meilleur par un temps de réponse petit par rapport aux 2 autres techniques.

Donc, les résultats de simulation ont montré la supériorité des régulateurs flous type-2 par rapport
aux régulateurs flous type-1 et ANFIS, pour ce type des systemes.

Les résultats obtenus lors de notre travail, encouragent la poursuite des recherches dans ce sens,

nous pouvons aussi envisager les points suivants :

e Application de la commande floue type 2 sur un systeme réel.
e La commande par neuro-floue type 2.

e Application de la commande floue type 2 sur un pendule inversé double.
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Chapitre 2

Le contrbleur flou
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Figure 2.9 : Structure de controleur flou de type MAMDANI
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