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Introduction Générale

Introductîon Générale

I.a  représentation  d'un  procédé  par  un  modèle  inathématique,  primoTdial  pou  la

synthèse de lois de commande, est camctérisée par des équations difiërentielles lriéaires ou

non  linéaires  Teliant  les  entrées,  les  états  et  les  sorties.  Ces  équations  différentielles  sont

parfois très difficiles à trouver, notamment pour les procédés non linéaires complexes qui font
apparaitre beaucoup de paramètres (moteu thermique, procédé chimique ,..... ). Une solution à

ce pioblème peut être envisagée à partir d'une représentation du comportement du procédé

non linéaire par un modèle flou où les relations entre les entrées, les sorties et les états sont

exprimées par des règles floues (1).

L'avanoement  des  recherches  dans  le  domaine  du  flou  a  prouvé  la  capacité  et  la

puissance  des  modèles  flous  dans  l'identification  (apprentissage)  floue  des  procédés  non

linéaries [2|.

Plusieuis  chercheurs  utilisent  cette  puissance  d'apprentissage  pou  rçprésenter  la

dynanrique   des  procédés   non   linéaires.   h  problématique   de   l'identification   et   de   la

oommande floue est basée su la propriété d'pproximation universelle des systèmes flous. En

effet,   ceuxri   sont  capables  d'approximer,  avec  un  degré  de  précision  abitraire  fixé,

n'impone quelle dynamique non linéaire sur un ensemble compact.

Ic choix àLéatoire de la struct]ire de la fonction d'appartemnce des ensembles flous et

de la base de règles conduit souvent à des mauvais résultats surtout lorsqu'on ne connait pas

le  comportement  du  système,  c'est  pou  cette  raison  qu'on  doit  utiliser  une  méthode

d'optimisation  des  contrôleurs  flous  afin  d'obtenir  une  meillcure  stabilité  et  une  bonne

réponse pou le système contrôlé [2].

T±[
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Introduction Général e

ILa   recherche   opérationnelle   s'attache   à   étudier   des   problèmes   d'optimisation

combinatoire  dont  La  résolution  constitue  un  véritabLe  challenge.  n  s'agit  de  trouver  une

affëctation de valeurs  à un certain nombre  de variables tout cn respectant un ensemble  de

comaintes domé. Pami les paradigmes de résolution, la progrmmation par contraintes est

particulièrement  adaptée  pou  étudier  la  réalisabilité  d'un  problème  de  satisffiction  de

contraintes, tmdis que la programmation linéaire en nombies entieis s'inscrit davantage dans

le cadre de la recherche  d'un extremum  d'une fonction  linéaire.  Cçpendant,  ces  approches

partagent me procédure de résolution commune qui  consiste en l'énumération implicite de
1'ensemble des solutions du problème [3).

11  s'agit  alors  de  parcourir  l'espace  de  recherche  et  d'en  extraire  une  solution

admissible ®roblèmes de satisfaction de contraintes) ou optimale ®roblèmes d'optimisation

combinatoire)  ou  de  prouver  qu'il  n'en  existe  pas.  Iæ  schéma  classique  consiste  en  une

recherche aD.borescente qui évalue à chaque nœud la solution partielle courante et l'étend si

possible en affectamt une valeur à une variable non encore instanciée [3].

I+es  problèmes  combinatoires  difficiles  ont  dçpuis  longtemps  attiré  l'attention  des

chercheurs.  On peut  citer Garey  et Johnson  qui  ont  approfondi  les bases  des  concçpts  de

problèmes  NP-difficiles  et  ont  monté  que  de  nombreux  problèmes  n'avaient  que  peLi  de

possibilités  d'êtne  résolus  efficacement  par  des  méthodes  exactes.  Ces  méthodes  exactes

pemettent d'obeenir une ou plusieuis solutions dont 1'optimalité est garantie. Cçpendant, dans
certaincs situations, il est nécessaire de disposer d'une solution de bonne qualité (c'est-à-dire

assez proche de l'optimale) dans un contexte de ressouroes (temps de càlcul et/ou mémoire)

liinitées. Dans ce cas, l'optimalité de la solution n'est pas garamtie, ri même 1'écar. avec la

valeur optinmle. Néanmoins, le temps nécessaire pou obtenir cetee solution est beauco`p plus

frible  que  dans  le  cas  d'une  méthode  exacte.  Ce  type  de  méthodes,  dites heuristiques,  est

particulièrment utile pou les problèmes nécessitant une solution en tenps limité ou pou
résoudDe des problèmes difficiles. Ces méthodes approchées peiivent se classer en différentes

catégories [3]:

•    Constnictives (algorithmes gloutons),

•    Recherche  locale  (algorithmes  de  desccnte,  recherche  à  grand

voisinage,...),

•    Méta-heuristiques (recuit simulé. recherche Tabou ,..... ),
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Introduction Générale

•    Evolutiomaires (algorithmes génétiques, algorithmes

d'optimisation par colonies de foumis, algorithmes mimétiques ,... )

I.es méta-heuristiques les plus classiques sont celles fondées su la notion de parcours,

Dans cette optique, l'algorithme £rit évoluer une seule solution sur l'epace de recherche à

chaque itération. Ia notion de voisinage est alors primordiàle.

L'objectif de notre travail est de l'optimisation d'un contrôleu flou par un algorithme

de recherche tabou et un algorithme du recuit simulé.  Donc ce  mémoire est organisé comme

suit :

Dans  le premier chapitre, nous  décrivons  les principes  de base de la logique  floue.

Nous introduisons la théorie des éléments de base de la logique floue ainsi que les diverses

opérations  nécessaires   à  la  commande   floue.   Ensuite,  nous   donnons  la  structure  d'`m

cx}ntrôleu flou, ainsi leus caractéristiques. Puis nous présentons les deux types de contrôleuis

fLous  les  plus  utilisés  av[amdani  et  Takagi-sugeno),  et nous  terminons  le  chapitre  par  les

avantages et les inconvénients de la logiqLie floue.

Dans  le  deuxième  chapitre,  nous  introduisons  l'origine  des méta-heuristiques,  leL)rs

notions de base, la notion de voisinage, ensuite nous décrivons l'algorithme du recuit simulé

et l'algoridime de recherche tabou en détails.

Le  demier chapitre,  est  consacré  dans un  prmier temps,  à la mise  au point  d'un

régulateur flou de type Takagi-Sugeno pou commander la position de la balle du système de

lévitation  magnétique,  la partie  suivante  traite  l'optimisation  des  paramètres  du  contrôleur

flou par les algorithmes du recuit simulé et de la recherche taboue. Nous nous intéressons aux

valeuns  modales  (sommets)  des  fonctions  d'appartenmce  des  entrées  des  contrôleurs  flous

ainsi  aux  conclusions  des  règles,  l'optimisation  consistem  donc  à  minimiser  un  critère

d'eireur quadratique moyenne entre la consigne et la sortie du système, Ce chapitre illusde les

réponses  du  système  de  lévitation  magnétique  ainsi  des  tests  de  robustesses  vis-à-vis  aux

changements de leuis paramètres et conditions initiales du système désirée.

Nou terminons par une conclusion générale su l'ensemble de cette étude  et nous

proposons des perspectives de ce travail.

t++t`++Ï+  l
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Chapitre l                                                                               La commande Floue

Chapitre 1

La Commande Floue

1.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter ]es notions principdes de la logique floue,

ainsi q`ie de la commande floue. D'abord, nous présentons quelques concepts de base de la

logique floue ainsi que leurs applications pou la synthèse d'une loi de commande floue.

Ires éléments de bases d'un régulateur flou, les différents types de régulateurs flou, ainsi

que lcuis avantages et leurs inconvérients seront présentés.

I.a logique floue (en anglais «/itzz)/ /ogz.c ») est un axe de recherche important su

lequel se fbcalisent de nombreux scientifiques. h logique floue a connu un intérêt impor-

tant  dans  la  communauté  scientifique  au  cous  des  plusieus  années.  L'une  des  raisons

pTincipales est l'énome succès des équipements domestiques produits par l'industrie japcL

naise, utilisant des régulate`m flous : Cc marché atteignait 2 milliaTds en 1990, Ia logique

floue constituant une manière simple de gérer les capteurs intégrés dans ces nouveaux pro-

duits [36).

C'est entre  1965  et  1970 que l.otfi ZADEH étendit explicitemcnt le principe des

sous-ensembles Classiques  à la logique multi-valuée ;  en effet,  il  a publié un  article sur

l'algorithme flou, en remarquant qu'un être humain sait gai.er plus facilement une voitue,

qu'un ordinateur maripulant les équations de la physique. En  1973, il a foimalisé ce pro-

blème sous un ensemble de règles du t)pe « si. . .Alors... ».

_ëË=
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Chapitre 1 La Commande F]oue

I.a théorie de la logique floue permet la rçprésentation des connaissances données

sous forines de variables linguistiques sachant que les valeurs  de ces variables  sont des

mots ou des expressions du langage naturel.

L'équipe de MAMDANl en 1974 a établi le premier rapprochement entre la logïque

floue et le domaine du contrôle par la conception du premier contrôleur flou [5].

Entre 1975 et 1980, il y eu une intense activité de recherche en commande floue des

processus en Europe, particulièrement au Danemark, la compagnie SMIDTH a utilisé cette

stratégie pou la commande d'un four à ciment, il fonctionne depuis 1979.

Entre  1985 et 1990, les japonais se lancent dans ce domaine, plus précisément SU-

GENO publie en 1985 une application su le pilotage d'une voiture en modèle réduit.

A partir de  1988 de nombreuse applications ont été développées, dont on cite : TV

(Sony, Canon), Robots industiels, voitues(Subani), fiises spatiales (NASA) (30].

1.2 Théorie des sous-ensemb]es flous

Dans cette section, nous décrivons rapidement les fondements mathématiques de la

théorie  des  sous-ensembles  flous.  Dans  la théorie  ensembliste  classique,  l'apparbmance

d'ui  élément  à  un  sous-ensemble  est  définie  par  une  valeur  logique  standaLrd  :   1  si

l'élément appartient au sous-ensemble, 0 sinon. Dans la théorie floue, un élément peut ap-

parterir en partie à un sous-ensemble : son degré d'appartenance est décrit par une valeur
comprise entre 0 et 1  [12].
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Chapitre l                                                                               La commande Floue

1.2.1 Univers du discours-Sous-nsemble flou-Degré d' appartenance

Définitlon 1.1 : (sous€nsemb]e)

Soit X un ensemble de réfiércmce et soit x un élément quelconque de X. Un sous-

ensemble flou A de X est défini comme l'ensemble des couples :

A = {(x,#,.(x)),x e x}                     (/.1)

Avec : „A:X  -[0,1]                                  (/.2)

Ainsi, un sous¢isemble flou A de X est caractérisé par une fonction d'appartenance 4A (x)

qui associe, à chaque point x de X un réel dans l'intervalle [0,1];    «A (x)  rçprésente le de-

gré d'appar.enance de x à A.

En attribuant les éléments x de X un degré d'appartenance, on remarque les trois cas sui-

vmts :

4A (Ü - 0
< p^tx) < 1                  cl.3)
„A (X)  =  1

Où,   4A (p  = 0 si x n'appartient pas A  ;  0 <4A (x)<  1  si x appartient partiellement à A  ;

et 4A (p =  1  si x appartient entièrement à A. In fonction d'appartemnce 4A (p   inclut ou

exclut donc à ses extrémités, tout élément x  au sousmsemble A. mais entre les valeurs

exdêmes le degré d'appareenance varie à proportion de la proximité à l'ensemble [4].

Définition 1.2 : (univers du discours)

L'ensemble de réfiércnce  d.un mot du  langage naturel  s'qppelle  l'univeis  du dis-

cours. L'univeis du discours d'un mot est un ensemble de temes qui  évoq`ient le même

concçpt mais à degrés différents. 11 peut être fini ou non.

Définition 13 : (Variable lingtilstique)

Une variable linguistique représente un état dans le système à régler,  Chaque va-

riable linguistique est camctérisée par un ensemble tel que :

{X,T{x),U,G.M)

(B_

(J. 4)
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Chapitre 1 La Commande Floue

Œ : r : est le nom de la variable,

7'(*) : est l'ensemble des valeurs linguistiques que peut prendre x,

t/ : est l'urivefs du discouis associé avœ la valeur de base,

G : est la règle syntaLxique pou générer les valeus linguistiques de x,

A4 : est la règle sémantique pour associer un sens à chaque vàleu linguistique.

1.2.2 Les rèBLes ling`iistiques

L'idée principale des systèmes basés sur la logique floue, est d'exprimer la connaissance

humaine sous la fome de règles linguistiques de fome Si...A]on ...Chaque règle a deux

partie§ :

- parie antécédente ®rémisse ou condition), exprimée par Si ....

- partie conséquence (conclusion) exprimée par Alor8. . .

I.a par(ie antécédente est la description de l'état du système. h partie conséquence

exprime   l.action   que   l'opérateur   doit   exécuter.   Chaque   règle   floue   est   basée   sur

l ' implication floue.

11 y a plusieuis fome§ de règles floues. IÆ fome générale est :

Si (u ensemble de conditions est satisfiit) a)ors (un ensemble de conséquences peut être

exécuté).

EXG"PÆ, (2) ..

Si tenpérature élevée et pression fone ALORS ventilation forte et soupape grande ouverte

1.23 Support-Point de commutationÉingleton flou

Définition 2.1 : (Support)

I.e support de A est l'ensemble des éléments de X appartenant au moins un peu à

A. Autrement dit, c'est l'ensemble :

S(A) = tJr € X14A¢) > 0)

uE

('. 5)
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Chapitre 1 La Commande Floue

En particulier, l'élément x de X tel que #A(x) = 0.5 est appelé « point de commutation ».

Un ensemble flou dont le support est m singleton dans X avec ÆA (x)= 1 est appelé : « sin-

gleton flou » [31|.

Dérmition 2.2 : Œauteur)

C'est la valeu inaximale de la fonction d'appartenance, généralement, égale à  1.

Elle est définie par [6]:

Ji(A) = majrr€jrùA¢)} (J. 6)

Définition 23: (noyau)

Le noyau est défini par :

v(A) = ¢ EÀr|4A(jr) = 1}               (/. 7)

C'est l'ensemble booléen de tous les éléments appartenant de façon absolue à ]'ensemble

flou A.

Quandp(A) = v€ ]0,1], celui-ci est appelée `valeu modale' de A. Pou la fonction

d'appartenance triangulaire. la valeu modale correspond à la valeu du sommet.

Dérmition 2.4 :(¢i)e)

Le types peuvent être triangulaire, gaussienne, trapézoïdale, sigmoïdale ou de type

pic  `singleton' ,... etc.  La figue  1.1  représente  les  caractéristiques  d'me  fonction trapé-

zoïdale [6].

Uni`.crs de discours

Figure(I.1) : Caractéristiques d'un sous ensemble flou A
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Chapitre 1 La Commande Floue

1.2.4 Fonction d' appartenance

Une partie floue A de B est caractérisée par une application de 8 dans [0,1]. Cette

application, appelée «  fonction d'appartemnce » et notée #A , représente le degré de vali-

dité de la proposition « x appartient a A »  pou chacun des éléments x de B.

Le plus  souvent,  la fonction d'appartenmce  est déterminée par l'une  des  fonctions  sui-

vantes |32), [33], (34|, [35] :

>   Fonction triangu]aire

Elle est défirie par trois paramètres  {a, b,  c},  qui déterminent les coordomées des trois

sommets Œigue l.2-a).

W) = max(min (Ïiï). 0)           ('. 8)

>   Fonction trapézoîdaLe

Elle est définie par quatre paramètres {a, b, c, d} Œigure l.2-b) [4].

4r)=m+in(Ï.1i#).0)          ('.9)

>   Fonction gaussienne

Elle est définie par deux paramètres {cr , m} Œigure l.2-c).

4(I) - exp
(J, -m)2

2ô2

>   Fonction sigmoïde

Elle est définie par deux parmètres {a, c} Œigure l.2-d).

1
4(1) - 1 + exp(-a¢ -c))

!_

(/. 10)

(J.11)
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Chapitre 1 La Commande Floue

\1

' 1 f.
a           6           ;i-'1 :     b      'c      à   ± !1(c) Jr(d)

(a) a,)

('a) : Triangulaire. ¢) : Trapèzoi.dalc. (c) : Gaussienne. (d) : Sigmo.L.de.

Figurc a.2) : formes us`ielles des fonctions d'appartenance

I.2.S Les opéræteurs de la logique floue

Etamt domé que le concçpt de sous-ensemble flou peut être vu œmme une généra-

lisation du concçpt d'ensemble classique, on est conduit à introduire des opérations su les

sous-ensembles flous qui sont équivalentes aux opérations classiques de la théorie des en-

sembles   lorsqu'on   a   affàire   à   des   fonctions   d'appartenance   à   valeurs   0   ou   1.

On présente ici, les opérations les plus couramment utilisées.

>   Egalité

DeLK  sous-ensembles  flous  A  et  8  de  X  sont  égaux,  si  leuis  fonctions  d'appaftenance

prement la même valeu pou tous l'élément x de X. Fomellement A = 8 si et seulement
si:

VXEX,|IA(X)--PB(X) (/.12)

>   Complément

Le complémentaire d'un sousœnsemble flou A de X noté A- est définit par :

Vx € X,#A-(r) = 1 -#A(x)                   (J.13)

Contrairement aux sous-ensembles classiques, 1a propriété de non contradiction n'est pas

satisÉrite  ici  (AnA-  ±  ¢).  De  même  que  la  propriété  du  tiers  exclus  (A  U  A-  ±  X).

Par contre,  les  autres  propriétés  sont conservées,  notamment  :  A== A  ;  X =  ¢  ; Æ=  0  ;

|A| + |A-| = |X|   si X est fini.

rH
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Chapitre 1 La Commande Floue

>   Inclusion [4]

Soit A et 8 deux sous-ensembles flous de X. Si pou n'importe quel élément x de X,

x appartient toujours moins à A qu'à 8,  alors on dit  qu'À est inclus dans 8 (A E 8). For-

mellement, A ç 8 si et seulement si :

VX€X,|IA(X)<_PBCX) (/. 14)

>   Union [4]

L'union de deux sousœnsembles flous A et B de X est le sous"isemble flou constitué des

éléments de X affectés du plus grand des degrés avec lesquels ils appartiennent à A et 8.

Fomellement, A u 8 est donné par :

#AUB(r) = max(M (X), ÆB(X)) (,.15)

>   Intersection [4]

L'intersection de deux sous-ensembles flous A et 8 de X est le sous-ensemble flou consti-

tué des éléments de X affectés du plus petit des degrés avec lesquels ils appartiennent à A

et 8. Fomellement, A n 8 est donné pæ :

4AnB (X) = min(4lA(#), ffB (X))                      (J.16)

13 Commande floue

De façon générale, un système de commande a pou objectif de piloter l'entrée d'un

processus afin d'obtenir un fonctionnement correcte de ce dernier. Lorsqu'on dispose d'un
modèle plus ou moins précis du système à commander, on peut utiliser un contrôleu de

structue standard, fixe ou adaptatif, dont les paramètres seront évalués à partir du modèle.

Malheureusement, lorsque le système est difficilement modélisable, la concqtion du con-

trôleu peut s'avérer très complexe, sinon impossible.

Lorsqu'un opérateu humain commnde manuellement un système, les actions qu'il

réalise sont dictées par une connaissance subjective du fonctionnement de ce système. Par

exemple, s'il ftit « fioid » dans une pièce, on « augmente » le chauffage ; s'il fàit « très

fi.oid », on « chauffe plus ».
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Chapitre 1 La Commande Floue

Cefte commande du système peut être envisagée de façon diffërente selon la per-

sonne qui la réalise : la sensation de « ffoid » n'est pas directement liée à une mesuie de la

températue|38].

Ce principe est à la base de la commande floue. La mesure réalisée su le système

(« température  »)  est prise en compte par l'intemédiaire d'une variable linguistique  («

fi.oid  »,  «  tiède  »,  «  chaud  »),  qui  est  issue  d'une  amlyse  par  un  expert  humain.

Ensuite,  l'action à réaliser est  déduite  à la fois  d'un ensemble de  règles  de  commande

(« s'il frit fioid, on chauffe plus ») et de l'état du système, qualifié pæ la variable linguis-

tique.  Enfin,  la commande finale du système est créée en  utilisant  les conclusions  de  la

déduction.

En résumé, un contrôleu flou comporte les diffërents éléments suivants :

•    Un sous-système composé en général d'un ensemble de variables linguistiques.

•    Une base de connaissances : « base de données » et « base de rè8les linguistiques

de commande ».

•     Un sous-système réalisant un raisonnement en utilisant des méthodes issues de la

logiqœ floue L38].

1.4 Structure générale d'un contrô]eur flou

On peLft distinguer plusieurs étapes dans le traitement des règles. Un schéma repré-

sentatif peutûe le suivamt : Les variables camctéristiques du système à commmder et les

consignes  définissent les  variables d'entrée  du contrôleu flou.  Les variables caractéris-

tiques somi en généial> 1es gmLiàe`irs de sortie du pœocessus et. 1e cas échéant d.aLnes me-

sues déterminmtes pou saisir l'évolution dynarique du processus. Les variables de sortie

du contrôleu flou sont les commandes à appliquer au processus.

La base de connaissances est composée d'une base de données et d'une base de

règles. La base de données regroupe :

• Les ensembles flous associés aux variables d'entrée et de sortie du contrôleu flou,

• Les fàcteurs d'échelle (gains) en entnée (normalisation) et en sortie (dénormalisation).

La figure suivante rçprésenter la structure générale d'un contrôleu flou :

LB/
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Chapitre 1 La Commande Floue

Basedc comaissances      !'__1

___J

=_J____

Figure ¢3) : Strucmre de base d'un contTôleur flou.

I.a base de règle contient des règles de la fome :

« Si Xiest Ai et  JY2est A2 ...... et  X7Lest An   Alors   Y est 8 »

m Xi  ,X2 ......., Xn et Y sont des grandeus physiques caiactéristiques du système et

du       problème   de   commande.   Ai,A2 ,... „ ..., An et   8   sont   des   labels   linguistiques.

Suivant la nature de 8 on parlera de :

• Règles à conclusion symbolique (contrôleur de type Mamdani)  : 8 est une valeu

linguistique. E#7»p/e :

Si l'erreu est « Négatif Moyen » et la variation de l'erreu est « Positif Petit» Alors

la commande est « Négatif petit ».

• Règles à conclusion algébrique (contrôleur de Takagi-Sugeno)  : B est une valeur

nmérique (singleton) ou une équation mathématique bien précise (non floue). JripA? :

Si l'erreu est « Négatif Moyen » et la variation de l'emur est « Positif Petit » Alors

la commande est -0.3.

Iiûrsque B est une vàleu numérique on parle de règles de Takagi-Sugeno « d'ordre

zéno », sinon, de règles à conclusion polynomiale.



1

1

1

I
I
I
I
I
1

1

I
I
I
1

1

I
I
1

1

I
I

Chapitre 1 La Commande Floue

Bien que les sorties des contrôleurs flo`is de type Takagi-Sugcno soient généralement

des fonctions non linéaires statiques de lcüis entrées, il ne faut pas oublier de mentionner

les contrôleurs  dits  « flous  dynamiques  » de Takagi-Sugeno,  ou 8  est un modèle dyna-

mique,  cemain ou incertain,  à temps  continu ou discret.  L'utilisation de tels  contrôleurs

permet d'étendre certains résultats de l'automatique classiqiie à la commande floue.

On distingue classiquement ùois parties  dans la structure d'un conùôlcur flou  :  la

fiizzification, le mécanisme de décision et la défiizzification :

•    La firification est l'étape qui pemet de tiansfomer une grandeu mcsurée

sL)r le processus en un ensemble flou.

•      I.e mécanisme de décision permet de calculer les ensembles flous assœiés à

la commande.

•    La défiÆification est l'étape qui pemet de transfomer l'ensemble flou, ob-

tenu par le calcul précédent, en une grandeu de commande à appliquer au

processus.   I.es opérations  de normalisation et de dénormalisation sont des

étapes optiomelles.

1.4.1 n4ise en forme des entrées, Normalisation

Cette première étape pemet le traitement des variables d'entrée du contrôleur flou,

par exemple, càlcul de l'erreu et des variations d'erreurs. L'utilisation de domines nor-
mlisés (univens de discours compris entre -1  et  1) nécessite une transformation d'échelle

transfomiant les grandeurs physiques des entrées en des valeurs normalisées appartenant à

l'inteNalle [-1,1]  [7].

1.42 Fuzzification

l.a fimzification est réalisée dan§ l'interface d.entrée du contrôlcur flou. Ihmnt cette

phase, les informations issues du système sont tout d'abord nomalisées. Ensuite, les don-
nées normalisées sont transfomées en qualifications linguistiques, en utilisant des règles

sémmtiques définies par un expert. Durant la phase de nomalisation, chaque mesure issue

du système est modifiée pour fourir une valeu appartenant à un univŒs du discours rela-

tiveinent simple [39]. On peut choisir comme univŒs de discours un intervalle centré sur

zéro :        [i, +c].

(EE
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Chapitre 1 La Commande Floue

Si la mesure initiale x est comprise dans un autre intervalle [a, b], la nomalisation

est souvent réalisée par transfomation linéaire, selon :

y -5=[x -Ï]                  (,.17,

L'univers du discotiTs est ensuite rçprésenté par une variable linguistique, qui com-

pone un nombme assez restreint de temes (en général trois, cinq ou sept) de façon à limiter
le nombre de règles. Enfin, les valeLirs normalisées dédui¢es de chacme des entrées sont

transfomées en qualifications linguistiques, en utilisant les variables linguistiques corres-

pondantes.

Exemi]Le :

Une variable linguistique su l'univers de discouis [-6, +6], peut être définie de la

façon  précisée dans le tableau 1.1  :

Teme  linguistique Signification Rè£le sémantique
NG Négatifmd Environ -6" Né£atifmoyen Environ 4
NP Négatifpetit Environ -2
EZ Environ Zéro Environ 0
PP Positifpetit Environ +2
PM Positifmoyen Environ +4
PG Positifgrmd Environ 16

Tal)]eau 1.1  : Exemple de variable linguistique

Ia figLire suivante montre les fonctions d'appartenanoe associées aux différents tmes linguis-
tiques-

-6          -4             -2             0              2             4              6

FÉgure (1.4): Unïvers du discours paTtitionné par les termes lïnguistique.

.__îEJ
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Chapitre 1 La Commande Floue

Dans cet exemple, les temes Linguistiques utilisés sont ccüx initiàlement proposés

par   Mamdari   lorsque   la   variable   linguistique   en   comporte   sept.   I.es   fonctions

d'appartenance correspondant à des variables comportant trois et cinq temes sont rçpré-

sentées su la figue 1.5.

'" `os   ~  ^  -

-2                  0                   2                   4           -2           0            2           4

(a) Dèsigriations stabdard pou trois temes         Œ)) DèsigbaiioDs stmdard pou cinq temes

Figure (1.5)  : Désignations standard et fonctions d'appartenance.

I.a fi)zzification est une étape clé dans tout contrôleur flou. Ia variable linguistique,

qui est défirie par une experise,  doit respec€er un certain nombre de critères afin d'être

efficace [39]  :

- Chaque teme linguistique est `m nombre flou, de noyau non nul et dont la fonction

d' appartenance est convexe.

-I.es fonctions d' appartenance doivent respecter l 'ordre linguistique.

- I.es fonctions d'appareenance ne doivent pas tnqp se superposer. On tolère en général un

chevauchement qui ne dépasse pas la mi-hauteur des temes linguistiques consécutifs.

1.43 Règles floues

Les règles floues permettent de déduire des connaissances concemant 1'état du sys-

tème en fonction des qualifications ling`ristiques foumies par l'étape de fiizzification. Ces

connaissances sont également des qualifications linguistiques.

Habituellement les règles floues sont déduites des expériences acquises par les opémteurs

ou les experts. Ces comaissances sont traduites en règles simples pouvant être utilisées

dans un p(ocessus d'infërence floue. Par exemple, si un expert exprime la règle (6i la tem-

pératue de l'eau est chaude, il faut ajouter de l'eau ffoide », le système utilisera une règle
du genre <Œi p alors q ».

Aujourd'hui, il est cçpendant possible de constituer une base de règles floues grâce à des

méthodes d'apprentissage, sans avoir nécessairement besoin d'un expert humain [39).
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Chapitre 1 La Commande Floue

1.4.4 Inférences floues

Elle repose su l'utilisation d'un opérateur d'implication peimettant d.évaluer le

degré de vérité d'une règle R de la fome « Si X est A et 2 X Alors Y est 8 ».

En d'autres temes, cet opérateur quantifie la force de la liaison entre la prémisse et la con-

clusion de la règle.

Les opérateuis les plus courants en commande sont de type conjonctif :
• L'implication de Mamdani (1974) :

4Æ(X,y) = min (#A(r),#B(I))

• L'implication de l,arscm (1980) [7] :

#R (X, y) = ffA (r) * #8 ¢)

('.18)

(/.19)

I.e moteu d'inférence réalise le traitement numérique des règles d'inférence, dé-

crites par des opérateurs flous, pou obterir la sortie linguistique ou floue du régula-

teur, Cette opération est frite par diflërentes méthodes, on cite principalement :

a) La méthode d'inftrence max-min  :  L'opérateu ET est réalisé par la formation du

minimum.  l'opérateu  OU  est  réalisé  par  la  formation  du  maximum,  et  l'implication

(ALORS) est réalisée par la formation du minimum.

b) La méthode d'inférence max-produit : L'opérateur ET est réalisé par la formation du

produit,  l'opérateur  OU  est  réalisé  par  la  fomation  du  maximum,  et  l'implication

(ALORS)  est réalisée par la formation du produit.

c)  La  méthode  d'ibfiérence  somme-prod   :   On  réalise  au  riveau  de  la  condition,

l'opérateur OU par la formation de la somme (vdeur moyenne), et l'opérateur ET par la

formation du produit. Pour la conclusion, l'opérateur ALORS est réalisé par un produit.

1.4.5  Défiizzification

I+es    méthodes    d'inférence    foumissent    un    résultat    qui    est    une    fonction

d'appartenance. Œ, la sortie du contrôleur est en général une gmndeur continue, prenant sa

valeur dans un  intervalle.  h défi]zzification  est le traitement qui pemet de définir une

comspondance eme le résultat de l'inférence et la grmdeur continue foumie en sortie,
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Chapitre 1 La Commande Floue

1.45.1 DéfiDzzification par centre de gravité

La défi)zzification par centne de gravité consiste à calculer l.abscisse du centre de

gravité de la fonction d'appartenance selon [39] :

ycg=
f y . pBroso,)dy

f y . Bresù.dy
(/. 20)

En pratique, on estime le centre de gravité en calculant la moyenne d'un certain nombre de

points échantillonnés sur la fonction :

Eyt . PBresûi)
ycg= Z„ . 4eso,!)

(/. 21)

I.e  temps  nécessaine  au  traitement  est  directement  proportiomel  au  nombre  de

points retenus pou le calcul de la moyenne. Selon les contraintes fixées par l'application,

il y a un compromis à réaliser entre la précision souhaitée et le temps de calcul disponible.

1.4.5.2 Défùzzification par centre inarimum

Dans cette méthode, la valeur de sortie est estimée par l'abscisse du point corres-

pondant au centre de l'intervàlle po`)r lequel la fonction d'appartenance est maximale.

Cette valeur est foumie par l'expression [39] :

ïnf M + supM
ycm= (/. 22)

Dans  laquelle  M  est  l'ensemble des points pou lesquels  la  fonction d'appartenance  est

maximale :

M = b/ € [-C. +C]lp. Breso/) = H(Brcs)}                       (J. 23)

Dans le cas discret, on explore en £rit la liste de tous les points pou lesquels la

fonction d'appartenance est maKimale afin de trouver le plus petit et le plus g[md.

1.4.53 Défdzzification par va]ei]r marimale

Cette méthode ne s'utilise que dans le cas discret. On choisit comme sortie )Jm

l'abscisse de la valeu maximale de la fonction d'appartenance résultante.

On prend la moyeme des abscisses d`i maximum

Zyi€„yi
y7r, =

lA,l
(/. 24)
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Chapitre 1 La Commande Floue

Cù M est défini dans l'équation a.23) [39].

1.4.6 Dénormalisation

Cette derrière étape transfoime les valeus normalisées des variables de commande

en des valeurs appartenant à lcur domaine physique Tespectif.

1.5 Les différents types de la commande à base de la Logique floue

En se basant sur les différentes règles de commande floue et de leuis méthodes de

génération, les approches de commande en utilisant la logique floue peuvent être classées

dans les catégories suivantes :

1.5.1 La commande floue de type Mamdani

Dans un système flou de Mamdani (Conventiomel) les règles sont de t)pe :

R( i,jj[ ) : Si x est  A, et y est Byalors Z est CÆ

OùAi,8,.e[Ckreprésententdestemeslinguistiquesauxquelsestattribuéeunesignifica-

tion floue que l'on suppose nomalisée.

Pou des entrées numériques précisesxo, yo `m sousmsemble flou de sortie, noté F, est

généré selon la relation :

#F(Z) = maz(j ,,., Æ)Eï.min(#Aj(Xo),#B£ OJo),Wt(Z))           (J.25)

# est appelée fonction d'appartenance.

L'opération   maac(i.,./[)e,   correspond   à   l'application   de   l'opérateur   mÆr   su

l'ensemble des règles actives. IÆ valeu numérique de sortie délivrée par le système flou

est obtenue par défiizzification, classiquement implantée par la méthode du centre de gra-

vité :

Z= 1 ZUF (Z) dz

I pF(Z)dz
(1.26)

Dans ce type de sysbèmes flous, la prémisse et la conclusion sont floues. Après

L'inférence, le résultat est un ensemble flou caractérisé par sa fonction d'appartenance.

Afin d'obtenir la valeur réelle de la commande à appliquer il faut passer par une étape de «

défirition »

:.`..,.."+-S
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Chapitre 1 La Commande Floue

Ps règles de la coininande floue « Si-Alors » sont obtenues à partir de l'expertise d\in

opérateu.. Quoique La perfomamce d\me telle technique de coinmande soit généralement

satisftismte en pratique le non garanti de la stabilité du système de commande en boucle

fcmée est souvcmt critiquée.

Plusieu.s approches ont été proposées pou étudier le problème de stabilité. L'idée

principale de ces approches est de considérer le contrôleu flou comme un contrôleur non
linéaire et d'utiliser la théorie des systèmes non linéaine pour l'analyse de la stabilité.

1.5.2  La commande floue du tyi)e PI, PD ou PID

I.a principale difficulté  des Tégulateurs PID réside dans  le Téglage des gains afin

d'obtenir de bonnes perfomanoes suriout lorsque le procédé à commander est d'ordre éle-

vé et à dynamique non linéaire. En effet, le problème dans le réglage des gains devient plus

difficile en présence de variations paramétriques et de pertuibations extmes.

h nature complexe des procédés industriels et la nécessité de maintmir de bonnes

performmces exigent un réglage en ligne des gains du régulateur PID. Cette opération peut

être réalisée par des régulateurs numériques autos ajustables, Dans ce cas, l'ajustement en

ligne des paramètres de synthèse est, généralement, basé su un algorithme de réglage qui

firit gpel, à chaque période, à la fonction de transfm du procédé, souvent difficile à dé-

teminer avec une pTécision suffisante. Ceci rend ce principe de conûôle assez sensible aux

variations du comportement de procédé industriel.

Dans l'objectif de maintenir de bonnes perfomances face à d'éventuelles variations

de la dynamique du procédé, il cst évident que le réglage ne pe`n se fÀire aisément qu'avec

la mesure de l'écart entre les perfomances réelles et désirées.

L'exploitation d'une supervision basée su la logique floue cn vue de l'adaptation

des paramètres de synthèse d'`m rég`iLateu du type PID pe[met d'offir une altemative très

intéressante pou ramener. quelle que soit la situation en ligne. les performances réelles à

celles souhaitées.  11 est possible d'améliorer les perfomances du système de commande

par la combinaison de la logique floue avec `m régulateur PID ce qui s'appelle un condô-

leu PID flou.

û`
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Chapitre 1 La Commande Floue

1.53 La commandc neuro-flotie

h commande neuronàle et la commmde floue sont deux techniques de la com-

mande intelligente les plus populaires. Elles possèdent plusieuis similarités, par exemple,

les systèmes flous et les réseaux de neurones ont le même objectif, tous les deux tentent de

modéliser le fonctionnement du cerveau humain. Les réseaux de neurones tentent de modé-

liser l'architectue du cerveau en créant une modélisation de l'emtité du cervcau :  le neu-

rone. Les systèmes flous eiK modélisent le ceTveau paT son mode de fonctionnement (ap-

prentissage et déduction).

Dans les deux cas le principe est de stocker la connaissance et l'employer pou

prcndre des décisions (lois) de commnde, et la combinaison de ces deux techniques appe-
lée commande neuro-floue est fondamentalememt une commande floue augmentée par les

réseaLK de tieuiione et pemet d'améliorer les camctéristiques comme la flexibilité, la pos-

sibilité de traitement de données et l'adaptabilité.

1/:  processus  du raisonnement  flou est réalisé par les  réseaux neurones  dont les

poids correspondent aux paramètres du raisonnement flou En utilisant la méthode de rétro

propagation ou n'importe q`iel algorithme d'mrentissage de réseaux de neurone, un sys-
tème de commande neuo-f[oue peut idcmtifier les règles  de commande  et apprendre  les

fonctions d'appartmances floues.

n convient de noter que le modèle flou de type Takagi-Sugeno est nm des sys-

eèmes     flous     les     plus     employés     pou     réaliser     la     commande     neLifo-floue.

Un des avantages principaux de la commande neuro-floue est qu'elle n'exige pas des in-

formations sur le modèle mathématique du système à commander.  Cette classe de com-

mande floue offie une nouvelle voie dans  la résolution de pluieuis problèmes  de com-

mande où le modèle mathématique du système pourrait être non dipnible.  Cçpendant,

une de ses limitations principàles est l'analyse systématique de la stabilité des systèmes de

commamde en boucle fermée et la convergence des algorithmes d'adaptation.

'(d



I
I
I
I
1

1

I
1

1

I
1

1

I
1

1

I
I
I
1

1

I

Chapitre 1 La Commande Floue

Figure (1.6) : Structure généTa[e d'une cûmmande neuro-floue

1.5.4 La commande floue adaptative

La commande  adaptative est basée  su l'utilisation d'un mécanisme d'adaptation

pou la commnde des systèmes partiellement comus. IÆ commande adaptative des sys-
tèmes linéaires et certaines classes spéciales des systèmes non linéaires a été bien dévelop-

pée depuis les années 70. Alors que la commande adaptative des systèmes non linéaires

préscmte toujours un défi à la communauté de commande. Les modèles mathématiques ne

poürraient pas être disponibles pou beaucoup des systèmes complexes en pratique, et le

problème de la commamde adaptative de ces systèmes est loin d'être résolu d'une manière

satisfrisante.

Des systèmes flous basés sur les fonctions floues de base sont employés pour rçpré-

senter les fonctions non linéaires inconnues des systèmes qui possèdent des variations in-

trinsèques incomues. L'objectif est de conservcr me bonne performmce du système com-

plet em adaptant le régulateur cn fonction des variations du système.  Les paramètres des
systèmes flous tels que les fonctions d'ppartenance caractérisées par des limites linguis-

tiques sont mises à jo`ir selon des lois d'adaptation.

L'idée principale  de  la  commande floue  adaptative est d'employer les  systèmes

flous pou rapprocher les comportements non linéaires inconnus des systèmes non linéaires

et d'appüquer les techriques bien développées de la commande adaptative.

Les   rég`ilateurs    flous    adaptatifs   peuvent   être   divisés    en   deux    classes    :

•  LÆ  rég`ilatems  adaptatifs  dinects  :  les  paramètres  des  régulateurs  sont  modifiés  en

ligne   afin   de   minimiser  l'eireiir  entre   le   modèle   de   référence   et   le   système   réel.
•  I,es régulatems  adaptatifs indirects  :  les paramètres du système réel  sont estimés et le

régulateu est choisi en supposant que les valeurs estimées du modèle smt les vraies va-
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Chapitre 1 La Commande Floue

leurs du système réel.  Si le modèle d`i procédé réel utilise un système à base de logique

floue on parle aloTs de régulateu flou adaptatif indirect.

I.a commande floue adaptative se compose donc d\m régulateur flou adaptatif. I.a

différmce principale enùe un régulateur flou adaptatif et un régulatem adaptatif conven-

tionnel est que le premier peut utiliser des données linguistiques. Ce qui est très important

lorsque le système possède des incertitudes qu'un opérateu hmain a appris à anticiper.

Cçpendant, des approches robustes doivent être adoptées pou la commande floue adapta-

tive  à  cause  des  erreus  inhérentes  d'approximation  des  systèmes  flous  approchants  les

fonctions non linéaires originales.

1.5.5  La commandc floue de type T-S

IA3s contrôleurs flous de Takagi-Sugeno sont, comme ceux de Mamdani, construits

à partir d'une base de règles "Si ... ALors...". Iies préniisses sont toujouis exprimées lin-

guistiquement et donc similaires à celles utilisées dans un contrôleur flou de Mamdani

alors que les conclusions sont de nature numérique.

Un système flou de t}pe Takagi-Sugeno (T-S) utilise des règles écrites de la manière

suivante :

R(i.j.k) : SÏ x estAi et y estBjAlois  Z = fk (x)

Œ /Æ rçpréscnte une fonction réelle quelconque.

I.es fonctions de sortie /Æ peuvent être en principe des fonctions ari)itraires des en-

trées, mais d'une manière générale elles sont choisies telles qu'elles soient une combinai-

son linéaire des entrées.

h particularité d'un modèle T-S est que la logique floue est seulement utilisée dans

la partie prémisse des règles. I.a partie conclusion est décrite par des valeurs numériques.

Pou les valeus d'entrée précises ro et yo, la sortie z est évaluée selon le mécanisme

suivant :

E(i,j.k)ei Wt.j  fk(Xo, yo)

Z(!,,.,Æ)e,Wi,j
('. 27)

Avec  :    Wi,,. =#AÏ(Xo).  ÆB,OJo)             (1.28)

.\':*..`'*



1

I
I
1

1

I
1

1

1

I
1

1

1

I
I
1

1

I
I
I
I

Chapitre 1 La Commande Floue

Ce t)pe de modèle est aussi très intéressant pour la représentation de systèmes non li-

néaires tels q`ie les systèmes mécaniques ou chaotiques [7|.

1.6 Caractéristiques, avantages inconvénients de la logique floue

1.6.1 Caractéristique8

•    I.a connaissance est structurée en règles linguistiques.

•    Les tmitements sont numériques.

[.6.2 Avanagœ

•    La théorie est simple et s'appljque à des systèmes complexes.

•    Pas de modèles mathématiques Tequis du procédé à asservir.

•     Robustesse de la commande floue vis-à-vïs des incertitudes.

•     PossibiLités de commande auto-adaptative aux variations du procédé [8].

1.63 Inconvénient8

•    Technique de réglage essentiellement empirique.

•    Perfomances d¢endent de l'expertise.

•     Il n'existe pûs de théorie génémle qui caractérise rigoucüsement la stabilité, la ro-

bustesse (difficultés de certification dms le transport, espace. . ,).

1.7 Domaines d'appncation
>   Appareils électroménagèTes Oave-linges, aspirateurs, autocuiseurs ,...... etc).

>   Systèmes audicrvisuels (appareils de photos, caméscope à stabmsateur d'imagcs,
photocopieurs,...).

>   Systèmes automobiles embarqués (BVA ABS, suspension, climatisation ,... ect).

>   Systèmes autonomes mobiles.

>   Systèmes de commande dans la plupart des domaines industriels de production,
transformation, traitement de produit et déchet.

>   Systèmes de transport (train. métro, ascenseur. . .).

>    Systèmes de décision, diagnostic, renaissance [29].

û
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Chapitre l                                                                               La commande Floue

1.8 Conclusion

l.a logique floue est une brmche des mathématiques qui pemet de  fàire le ljen

entre modélisation numérique et modélisation symbolique, ce qui a pemis des développe-

ments industriels spectaculaires à partir d'algorithmes très simples de traduction de con-

naissanccs symbohques en entité numérique et inversement. C'est-à-dire la rçprésentation

des connaissances données sous fomes de variables linguistiques sachant que les valeuis

de ces variables sont des mots ou des expressions du langage naturel. Im théorie des en-

§cmbles flous a également donné naissance à un traitement original de l'incertitude, fondée

su l'idée d'ordre, et qui pemet de fomaliseT le traiœment de l'ignorance partielle et de

l 'inconsistance dans les systèmes d 'informations avancées.

Elle a le grmd avantage de constituer une représentation mathématique de Labels

ling`iistiques largement utilisés dans l'exprcssion de connaissances expertes, qualitatives et

manipulées dans le raisonnement approché qui sera fàit à partir de cette connaissance.

F=
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Chapitre H

L'optimisation par les méthodes
de la recherche ]ocale

11.1 lntroduction

L'optimisation combinatoire occupe une place très importante en recherche opération-

nelle, en mathématiques discrètes et en infonnatique. Son importance §e justifie d\me part par

la grande difficulté des problèmes d`qptimisation [9) et d'autre part par de nombreuses appli-

cations pratiques pouvant être formulées sous ]a fome dLm problème d'optimisation combina-

toire [40]. Bien que les problèmes d'optimisation combinatoire soient souvcnt faciles à définir,

ils sont généralement difficiles à résoudre.

Etant donné l'importance de ces problèmes, de nombreuses méthodes de résolution ont

été développées en recherche opérationnelle (RO) et cm intelligence artificielle (IA). Ces mé-

thodes peuvent être classées sommirement en deu grandes catégories : les méthodes exactes

(complètes) qui gaiantisscnt la complétude de la résolution et les méthodes approchéæ (in-

complètes) qui perdent la complétude pou gagner en efficacité.

Le principe essentiel d\ine méthode exacte consiste généralement à énumérer, souvent

de maniène implicite, l'ensemble des solutions de l'espace de recherche. Pour améliorer l'énu-

mération des solutions, une telle méthode dispose de techniques pou détecter le plus tôt pos-

sible les échecs (calculs de bomes) et dheuristiques spécifiques pou orienter les différcnts

choix. Panni le§ méflodes exactes, on trouve la plupart des méthodes traditiomelles (dévc-

loppées depuis une tTentaine d'années) teues les techniqties de séparation et évaluation pro-

gressive (SEP) ou les algorithmes avec retou arrière.  I.e§ méthodes  exactes ont permis de

trouver des solutions optimales pou des problèmes de taille raisonnable.

`ËË¥_,
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CHAPITRE II                    L'optimisation par les méthodes de recherche locale

Malgré les progrès réalisés QTotamment en matière de la programmation linéaire en

nombres  entiers),  comme  le  temps  de  calcul  nécessaire  pou  trouver  une  solution  risque

d'augmenter exponentiellcment avoc la taiLle du problème, les méthodes exactes rencondent

généTalement dcs difficultés face a`m mlicatioTis de taille importante.

Ics méthodes approchées constituent une altemative très intéressante pour traiter les

problèmes d'optimisation de g(ande taille si l'optimalité n'est pas primordiàle, En effet,  ces

méflodes sont utilisées dçpuis longeemps par de nombreux praticiens. On peut citer lœ mé-

thodes gloutonnes et l'amélioration itérative  : par exemple, la méthode de Lin et Kemighan

qui resta longtemps le champion des algorithmes pour le problème du voyageu de commerce

1411.

Depuis une trentaine d'amées, des progrès importants ont été réalisés avec l'apparition d'`me

nouvelle génération de médiodes approchées puissantes et générales, souvent appelées méta

heuristiques  (42,43]. Une méta-heuristique est constituée d'un ensemble de concçpts fonda-

mentaux ®aŒ. exemple, la liste tabou et les mécanismes d'intensification et de diversification

pour le méta heuristique Recherche Tabou),  qui pemettent d'aider à la conception de mé-
thodes heuristiques pour un problème d'optimisation. Ainsi les méta-heuristiques sont adap-

tablcs et applicablcs à une large classe de problèmes.

Les méta-heuristiques sont représen€ées essentiellement par les méthodes de voisinage

comme le recuit simulé et la recherche Tabou, et les algorithmes évolutifi comme les algo-

rithmes génétiques et les stratégies d'évolution. Grâce à ces méta-heuristiques. on peut propo-

ser aujoumui des solutions appTochées pour des problèmes d'optimisation classiques de plus

grande taiue et pour de très nombreuses applications qu'il était impo§sible de traiter aüpara-

vant   [44,45|.  On  constate,   dçpuis  ce§  demières  amées,  que  l'intérêt  porté  aux  méta-

heuristiques  auginente continuellement en recherche opératiomelle  et en  intelligence  artifi-

cielle.

Ce  chapitre  passe  cm revue  les  méthodes  de  résolution  (issues  le  plus  souvent  des

communautés de la Recherche Opérationnelle et de l.htelligence Ar(ificielle) proposées pou

traiter les problèmes d'optimisation combinatoiie émeTgeant dans le cadre du notre projet.

iÊil
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CHAPITRE ]I                     L'optimisation par les méthodes de recherche locale

H.2 Définition

L'optimisation combinatoire est un outil indispensable combinant diverses techniques

de   la   madiématique   discrète   et   de   l'infomatique   afin   de   résoudre   des   problèmes

d'optimisation combinatoire de la vie réelle.

Un problème d'optirisation combinatoire consiste à trouver la meilleuie solution dans

un ensemble discret de solutions appelé ensemble dÉs solutions réalisables.  En général.  cet

ensemble est fini mais de cardinalité très grande.

n  s'agit,  en  général,  de  maximiser  ®roblème  de  maximisation)  ou  de  minimiser

®roblème de minimisation) une fonction d'é`raluation sous certaines contraintes. Iæ but est de

trouver une solution optimale dans un temps d'exécution Taisonnable [10|.

113 C]assification

Les méthodes d'optimisation peuvent être réparties en deux catégories :

>   Les méthodcs  exactes

>   I.es méthodes pprochées

Fîgtme n.l.Classification dcs méthodes d.optimisation

`fFE,
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À uf,c ®.

88 : Branche & Bound.

RI.F : Le plus grand récursifi abord.

Dsaun : Degré Sat`mtion maximal.

Desc : Méthode de descente.

RS : Recuit Simulé.

RT : Recherche Tabou.

AG : Algorithmes Génétiques.

RD : Recherche Dipersée.

ACO : Optimisation par Colonie de  Fourmis.

hŒO : Optimisation par colonie d'abeilles [8].

L'utilisation de méthodes exactes n'est pas toujours possible pou un problème donné à

cause d'm certain nombre de contraintes, donc nous utilisons des méthodes approchées, qui

contient deŒ types :

>   heurlstlque : est un algorithme qui foumit rapidement (en un temps polynomial) une so-

lution   approchée   et   réalisàble,   pas   nécessairement   optimale,   pou   un   problème

d.optimisation difficile.

>   Méta-heuristlques :  Des he`)ristiques plus poussées,  adaptables  à un  grand nombre  de

problèmes différeiits, sans changements majcuis dans l'algorithme, ont été mises au point
et ont donné naissance à une nouvelle ffimille d'algorithmes d'optimisation stochastiqtiÉs

[11].

On peut distinguer deux gTandes approches dms Les méta-heuristiques:
tir      les approche8 « trajectoire »: Ces méthodes partent d.une solution iritiale (obtenue

de façon exacte, ou par tirage aléatoire) et s'en éloignent progressivement, pour réali-

ser une trajectoire, un parcous progressif dans l.espace des solutions. Dans cette caté-

gorie, se rangent : la méthode de descente, le recuit simulé, la méthode Tàbou. I.e

teme de recherche locde est de plus en plus utilisé pour qualjfier ces méthodes.

®   lœ approchcs « popu]ation » (ou évolutiomaines) : EILes consistent à travailler avec

un  ensemble   de   solutions   simultanément,   que   l'on   ftit  évoluer  graduellement.

L'utiüsation  de plusieurs  solutions  simultanément permet naturellement  d'améliorer

l'exploration  de  l'epace  des  configurations.  Dans  cette  seconde  catégorie,  on  re-

cense :    les   algorithmes   génétiques,   les   algorithmes   par   colonies   de   foumï,

l'optimisationparessaimparticulaire...
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CHAPITRE II                     L'optimisation par les méthodes de recherche locale

n.4 Méta-heuristique
Une  méta-heuristique  est  une  stratégie  générale  applicable  à  un  grand  nombre  de

problèmes, à partir de laquelle on peut dériver un algorithme heuristique pour un problème

particulier [3]. Sont apparLies dans les années 80.

On peut dire que les propriétés fondamentales des méta-heuristiques sont les suivantes :

>   Les méta-heuristiques sont des stræégies qui peimettent de guider la recherche d'une

solution optimale

>   Le but visé par les méta-heuristiques est d'explorer l'espace de recherche efficacement

afin de déterminer des solutions ®resque) qtimales.

>   I+es  techniques  qui  constituent des  algorithmes  de t)pe méta-heuristique vont de la

simple procédune de recherche locale à des processus d'apprentissage complexes.

>   Iies méta-heuristiques sont cn général nondéterministes et ne donnent aucune garmtie

d'Qptimalité

>   Les méta-heuristiques peuvent contenir des mécanismes qui pemettent d'éviter d'être

bloqué dans des régions de l'epace de rœherches.

>   I.es concepts de base des méta-heuristiques peuvent être décrits de manière abstraite,

sans fàire appel à un problème pécifique.

>   Les méta-heuristiques peuvent friTe appel à des heuristiques qui tiennent compte de la

spécificité du problème tTaité, mais ces heuristiques sont condôlées paT une stratégie

de niveau supérieu.

>   Les  méta-heuristiques  pe`ivemt  fàire usage  de  l'expérience  accumulée  durant  la re-

cherche de l'optimum, pour mieux gtiider la suite du proocss`is de rc€hemhe [13).

11.5 Recherclie ]ocale

L'espace de recherche associé à un problème d'optimisation combinatoire est souvent

non énmérable en un temps Taisonnable. On essaie donc de relier certaines solutions entre

elles. Ainsi, à partir d'une solution, on peut en trouver une auùe et ainsi de suite. n est néces-

saire de définir une relation de voisinage qui est une application qui associe à toute solution

de l'e§paoe de recherche un voisinage c.-à-d. un ensemble de solutions appelées voisins. I.es

i.echerches locales sont des méthodes fondées sur une i'elation de voisinage et sur une pTocé-

due cxploitant ce voisinage [14).

EËEB,
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CHAPITRE 11   L'optimisation par les méthodes de recherche locale

11.5.1 Défmition

La recherche locale appelée aussi la descente stochastique ou l'amélioration itérative

ou même le Æ!.// C/i.mbi.»g, représente une classe de méthodes heuristiques très anciennes. Les

àlgorithmes  de  recherche  locale  sont  largement  utilisés  dans  les  problèmes  d'optimisation

difficiles,  tels  que  les  problèmes  infomatiques  (en  particulier  l`intelligence  artificielle),

mathématiques, en recherche opérationnelle, d'ingénierie et de bio-infomatique.

11.5.2 Principe

Le principe de la méthode de recherche locale consiste à partir d'une solution s et à

choisir une solution s' dans un voisinage de s, telle que s'améliore la recherche (généralement

telle que f (s') < f(s)).  On peut décider soit d'examiner toutes les solutions du voisinage et

prendre  la meilleue  de toutes  (ou prendre  la première muvée),  soit d'examiner un  sous-
ensemble du voisinage.

11.53 Voisinage

>   Un voisinage ou une structure de voisinage est une fonction N qui associe un sous-

ensemble de Q à toute solution x € Q. Une solution x' E N(x) est dite voisine de x.

>   Une solution x e Q est un minimuin local relativement à la structure de voisinage N si

f(x) S f (x') pou tout x' E N(x).

>   Une solution x e Q est un minimutn globàl si fl(x) <f (x') pou tout x' e Q.

>   Les voisinages dépendent du problème. Cet aspect est donc laissé générique lors de la

définition d' une méta-heuristique ( 15|.

•q,
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CHAPITRE II   L'optimisation par les méthodes de recherche locale

H.6 Recuit simu]é

11.6.1 Historique

Le  recuit  simulé  ŒS)  a  été  introduit  par  (Kirkpatrik  et  al.  1983)  et  (Cemy  1985)

co-e une méthode de recherche locale normale, utilisant une stratége pou éviter les mini-

ma locaux. Cette méta-heuristique est basée su `me technique utilisée depuis longtemps par

les métaLlurgistes qui, pou obtenir un alliage sans défaut, frisant altemer les cycles de ré-

chauffage (ou de recuit) et de refioidissement lent des métaux. I.e recuit simulé s'appuie su

des travaux £rits par OÆetropolis e{ al.  1953), qui ont pu décrine l'évolution d'm système de

themodynamique (recuit physique) (16].

Le recuit physique est un   processus utilisé en métallurgie pou améliorer la qualité

d'ui solide.On cherche à atteinùe un état d'énergie minimale qui correspond à une structure

stable du métàl.En panant d'une haute températue à laquelle la matière est devenue liquide, la

phase de reftoidissement conduit la matière à retrouver sa forme solide par une diminution

progressive de la température [17].

11.6.2 Définition

L'idée principale du recuit simulé tel qu'il a été proposé par Metropolis en 1953 est de

simulcT le comportement de la matiène dans le processus du recuit très lægement utilisé dans

la métallugie. Le but est d'atteindre un état d'équilibre themodynamique, cet état d'équilibre

(où  l'énertie  est  minimàle)  représente  -  dans  la  méthode  du  recuit  simulé  -  la  solution
optimale d'u problème ; L'énergie du système seia calculée par une fonction d'évaluation

spécifique  à  chaque  problème  |17|.  IÆ  méthode  va  donc  essayer  de  trouver  la  solution

optimàle   en   optimisant   une   fonction   d'évàluation,   pou  cela,   un   pammètre   fictif  de

températue a été ajouté par Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi(18].

ŒËË=
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CHAPITRE II                    L'optimisation par les méthodes de recherche loca]e

En gros le principe consiste à générer successivement des configurations à partir dLme

solution initiale S0 et d\me températue initiale T0 qui diminuera tout au long du processiis

jusqu'à atteindne une températLme finale ou un état d'équilibre (optimLm global) |18].

11.63 Fmdp€ de tiase

L'idée est d'effectuer un mouvement selon une distribution de probabinté qui dépend de la

qualité des diffirents voisins :

>      I.es meilleurs voisins ont une probabilité plus élevée.

>     I.es moins bons ont une probabilité plus frible.

Ch utilise un paramètre, appelé la tempéTatue (notée T) :

•      T élevée : tous les voisins ont àpeu près la même probabilité d'être acceptés.

•      T £àible : un mouvement qui dégmde la fonction d'évaluation a une ffible probabilité

d'être choisi.

•      T = 0 : aucune dégradation de la fonction d'évaluation n'est accçptée.

La température varie au couis de la recheTche : T est élevée au début, puis diminue et finit

par tendre vers zéro (fonction d' évaluation minimale).

H.6.4 Notions

n y a plusieurs notions à définir telles que la probabilité de Boltzmann et le critère de

Mampolis.

11.6.4.1 Probabilité de Bo]tzmann

h probabilité de Boltzmann, noeée P7  mesui.e la piobabilité de trouver un système

dans une configuration i avec une énergie  Ei , à une température T donnée, dans l'espace des

configurations S (19]. Elle est définie par :

p,(x--1,--±e#

Eïï
(J/. 1)
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CHAPITRE II                     L'optimisation par les méthodes de recherche locale

Ou X est une variable stochastique qui désïgne l'état actuel du solide, K est appelé la

constante de Boltzmann et Z(T) cst `ine fonction appelé fonction de répartition définie par :

z(D = ±e=                       ,-

Ou t représente tous les états énergétiques possibles.

Dans cette expression, le facteur KT mome que lorsque la température est très élevée,

tous les états sont à peu pès équiprobables, c'est-à-dire qu'un grand nombre de configuration

sont  accessibles.  Au  contraire  quand  la  température  est  basse,  les  états  à  haute  énergie

deviement peii probables par rappoft à ceux de fàible énergie.

Pou simuler l'évolution d'un solide ve]s l'équilibre themique pour une température

T, Medplis [20]  a proposé un critère appelé critère de Metmpolis et qui est dérivé de la

probàbilité de Boltzmm.

11.6.42 Critère dc Metropons

Dans le contexte d'optimisation par la méthode du (RS), l'énergie est renplacée par la

fonction d'évaluation, ainsi  l'obtention d'un solide à énergie minim`m  est équivalente à la

rœherche  de  l'optimum  global  de  la  fonction  d'évaluation.  Cette  rœherche  se  frit  par

explorations suocessives de diffÉrentes configuLrations.

Après chaque passage d'une configmtion X à une configuration Y, la variation de la

fonction d'évaluition estA/ = /(y) -/(ï). h transfomation est accçptée selon la probabilité

PO(, Y) telle que :

pcxy)--;# (,'. 3)

Iorsque la variation A/ est  négative ou nulle, l'exponentielle est supérieure ou égale à

1 et la nouvelle configuration est acceptée.

>   Si A/ > 0, PCL Y) est compané à un nombre aléatoire rand€ [0,1].

>   Si mnd < PCL Y) la configuration Y est acceptée.

>   Sinon elle est Teje€ée et une ame configuration est essayée.
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CHAPITRE II                    L'optimisation par les méthodes de recherche locale

I.es config`mtions ayant une augmentation enA/, c.est-àdire une dégradation de la

fonction  d'évaluation  sont  donc  moins  probables  pou une  température  domée,  d'autant

moins que la température est frible.

11.6.43 Chaine d€ Markov et équi]ibr€ thermique

h  chaine  de  Markov  est  l'ensemble  des  configurations  explorées  à  température

constante.  L'équilibre  themrique  est  caractérisé  par  la  convergence  de  la  distribution  des

énergies  calculées  sur  les  diffrites  configurations  de  la chaine  de Markov vers une  loi

normale. En pratique, ce critère d'équilibre thermique est t[op sévère et il est remplacé par la

notion de quasi-équilibre. Ce demier est atteint lorsque la longLicur de la chaine de Markov,

c'est-àdire le nombre de configtmtions explorées, est suffisamment grmde [21].

h  figure  suivante  rçprésenter  l'organigmmme  de  fonctiomement  de  méthode  du

recuit simulé.

Configuration initiale température initiale T
-1-___`__tF "________  _           -----    -           --

|          Modification élémentaire variation d'énergie AE
I

N

Règle d 'accçptation de Metropolis

>    Si AE = 0 : modification accçptée.

>    Si AE > 0 : modification accçp€ée

Avec la probabiiïté e-AEr

t'                    Equilibre themodynamique ?lori

Pr08rarecuitDimmedeminutionSystème figé?                      N"_-_            -        jjJ_-TT=-~ lente de T

I        stoD        I

Figi]re n.2 : Fonctionnement de l'aLgorithme de Tec`iit simulé.
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CHAPITRE II                     L'optimisation par les méthodes de recherche locale

11.6.5 Algorithme

1 . Engendrer une configuration initiale S0 de S : S + SO

2. Iiiitialiser la température T en fonction du schéma de refioidissement

3. Répéter

4. Engendrer un voisin aléatoire S' de S

5. Calculer AE = /(S') -/(s).

6. Si AE < 0 alors S  -  S.

7.SinonaccepterS'commelanouvellesolutionaveclaprobabi|itéP(E,T)=e-AE/T

8. Fin si

9. Mettre T à jou en fonction du schéma de refiDidissement (riduire la températ`ire) :

T -  T * a ; avec Œ € [0 1]

10. JusqLi'à la condition d'arrêt

1 1 . Retomer la meilleure configuration trouvée

11.6.6 Pammètres

IÆ   choix   de   la   températue   est   primordial   pou   gaiantir   1'équilibre   entre

l'intensification et la diversification des solutions dans l'epace de recherche. Premièrement,

le choix de la températLire initiale dépend de la qualité de la solution de départ. Si cette solu-

tion est choisie aléatoirement, il Éàut prendre une températLire relativement élevée. On utilise

souvent la règle  suivante :

Tk+ï  -rk„                           (JÏ.4)

Où Œ €  [0,  1], un paramètre qui exprime la diminution de la température de l'itération k à

k+l. h décroissamce de la température peLit égalemcmt être réalisée par palieis (en d'autres

œmes,   elle   ne   change   qu'après   un   certain  nombre   d'itérations).   Certains  préconisent

l'utilisation de stratégies non monotones.  On peut ainsi rehausser la température lorsque la

re€hcmhe semble bloquée dans une région de l'espace de recherche. On peut alors considérer

une grande augmentation de la température comme un processus de diversification alors que

la décrois§ance de la température correspond à un processus d'intensification [16].
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H.6.6.1 Noml)re d'itéradons à température constante

Cette vale`ir doit être assez élevée pour atteindre le quasi-équilibre et suffisamment

ftible pou réduire le temps d'optimisation [8].

11.6.6.2 Critèrcs d 'arrêt

Un grand nombre de critères existent, le processus d'optimisation est arrêté quand au-

cune amélioration sensible n'est réalisée, ou quand le paramètre de contrôle est inférieur à une

certaine valeu.  y4nderbi.// ef ai/ ont suggéré comme critère d'arrêt l'expression suivante (22|:

f ' - fopt s €                                     (11.5'

Ou /opt cst la vàleur de la fonction d'évaluation à l'optimum coumnt, f' est la moyeme des

fonctions d'évaluation des configurations générées depuis le début de l'optimisation et € est la

précision fixée par l'utilisateu [22) .

11.6.7 AvaDtages et lnconvénlents du RS

11.6.7.1 AvaDages

>   Donne généralement des bonnes solutions par rappoTt aux algorithmes de recherche

classiques.

>   Peiit être utinsé dans la plupart des problèmes d'optimisations.

>   convcrge vers un optim`m global.

11.6.72 Inconvénients

>   Iæ principal inconvénicmt du recujt simulé est qu'une fois  l'algorithme piégé à basse

températue dans un minimum local. il lui est impossible de s'en sortir.

>   I.a difficulté de déteminer la tempémture iritiale.

>   Dégradation des perfomances pour les problèmes où il y a peu de minimas locaux.

111
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CHAPITRE II                     L'optimisation par les méthodes de recherche ]ocale

11.7 Recherche taboue

11.7.1 Historique

la recherche taboue  (razm/ SearcÆ)  est une méthode  de recherche  locale  combinée

avec un ensemble de techniques pemettant d'é`riter d'être piégé dans un minimum local ou la

répétition  d'un  cycle.  h  recherche  taboue  aLT)  est  inŒoduite  principalement  par  Glover

(Glover 1986), Hmsm (Ilansen 1986), Glover et laguna dans (Glover et l.aguna 1997). Cette

méthode a montné une grmde efficacité pour la résolution des problèmes d'optimisation diffi-

ciles 116].

11.72 Déffitioii

C'est  une   méthode   méta-heuristique   utilisée   pou   la  résolution   des   problèmes

d'optimisation,  destinée  principàlement  à  guider  d'autres  méthodes  afin  de  trouver  de

meilleures solutions à partir d'une solution initiale obtenue par l'une des heuristiques [23].

11.73 Principe de base

C'est une procédure itérative qui, partant d'une solution iritiale, tente de converger

vers  la  solution  optimale  en  cxécutant,  à  chaque pas, un  mouvement dms  l'espace  de rcL

cherche.  Chaque pas consiste  d'abord à engendrer un ensemble de solutions voisines  de la

solution coLimte pour ensuite en choisir la meilleure, même si ce choix entraîne une augmen-

tation de la fonction d'évaluation à minimiser. En accçptant de détériorer la valeu de la solu-

tion courante, le minimum locàl peut être évité mais, en contrepartie, des parcouis répétitifs

sont déplorés. Aussi, poin palier l'inconvénient majeur des méthodes de recherche locale, la

recherche taboue a pour but d'améliorer à chaque étape, la valeur de la fonction d'évaluation,

en utilisant une mémoire afin de conserver les  infomations  sur les  solutions déjà visitées.

Cette mémoire constitue la liste taboue qui va servir à interdire l'accès aux dernières solutions

vïsitées. I.orsqu'un optimum local est atteint, il y a interdiction de revenir sur le même che-

min. Un critène d'aspiration, est également utilisé pour lever l'interdiction l'utilisation d'un

mouvement si ce dernier conduit à une meilleue solution [24].

Iln
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CHAPITRE II   L'optimisation par les méthodes de recherche locale

11.7.4 E]éments de [a RT

Les éléments de base de la RT sont brièvement indiqués et définis comme suit :

II.7.4.astratégie d' explomtion régressive

La  mémoire  à  court  teme  correspond  à  une  stratégie  d'exploration  régressive,

rçprésente  la partie principale  de  la recÆercÆe  raôozf  et a pou but  de  choisir le  meilleur

mouvement,  ce  mouvement  pou  être  accepté  doit  vérifier  certaines  contraintes  appelées

restrictions  Tabou  Ces  restrictions  Tabou  sont  conçues  pou  éviter  les  répétitions  et  les

mouvements n' améLiorant pas La solution.

II.7.4.b Liste Tabou

La  liste  Tabou  repnésente  la  mémoire  à  court  teme,  elle  contient  les  attributs  des

mouvements les plus réalisés.

Cette liste est maintenue dans le but d'orienter la recherche.

II.7.4.ccritère d'aspiration

Ce  critère  est souvent utilisé pou enlever  les restrictions Tabou d'un mouvement de

haute qualité.Il pemet de passer oim certains cas interdits. Son `itilisation principale consiste

à  passer  l'interdiction  d'un  mouvement  s'il  pemet  d'obtenir  un  élément  meilleu  que  la

solution trouvée jusqu'à présent (consiste à révoquer le statut Tabou d'un mouvement si ce

demier pemet d'atteindre une solution de qualité supérieue à celle de la meilleue solution

trouvée).

H.7.4.d  Critère d'intensir]cation

L'intensification consiste à retomer à l'une des meilleues solutions trouvées jusqu'à

présent, puis de reprendre la recherche à par(ir de cette solution.

La stratégie d'intensification est matérialisée dans l'algorithme suivamt par renforcement de la

recherche dams la liste des meilleuis mouvements.

II.7.4.e  Critèr€ de dÉversffication

Elle consiste à générer une nouvelle solution, diffërente de celle déjà explorées, dans le

but de partir dans une nouvelle direction, pour explorer une aiitre région.

40
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CHAPITRE II                     L'optimisation par les méthodes de recherche locale

11.7.5  CritèTe d'arrêt

En règle générale,   pou interrompre 1'algorithme. on prend deux critères, tout d'aboi.d

on vérifie à chaque itération que le compte`n d'itérations totales n'a pas dépassé un nombre

maximal depuis le début de processLis. Œ se base sur une autre valeur seuil, qui correspond

au nombre i]iaximal d'itérations que l'on s'autorise entre deux modifications (améliorations)

consécutives de la (meilleure) solution.

Mais au lieii de considércr le nombne d'itéTations, on pourrait aussi se baser su le temps total,

qui devrait être inférieu à une valcur maD(imale [25].

11.7.6 Algorifflme

h figure suivante rçprésente l'organigmmme §tandard de la recherche taboue [26].

Flgtire 113 : L'qganigramme général de l'algorithme de la rechemhe taboue.
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Œ note :

SO : solution initiale

S* : meilleure solution jusqu'à préscnt.

S : nouvelle solutions du voisinage de S*

f(x) : fonction d'évaluation à minimiser.

fts*) : fonction d'évaluation de la meilleure solution

11.7.7 Avantages et lnconvénients

11.7.7.1 Avanüge§

>   Oflie des économies de temps de résolution pou des programmes de grosse taille,

>   Très bons résultats su certains types de problèmes.

>   Algorithmes faciles à mettre en œuvre.

11.7.72 Inconvénients

>   Paramètres peu intuitifs.

>   Demande en ressources importantes si la liste des tabous est trop imp

>   Aucune démonstratiûn de la convergence [23].

H.8 conclusion

l,es méta-heuristiques sont souvent employées pou Leu facihté de progiammation et

de  manipulation.   Elles   sont   en   effst  facilement   adaptables   à  tout  type  de   problème

d'optimisation,  Toutefois,  elles  sont  le  plus judicieusement  employées  sur  des  problèmes

d'optimisation difficiles, ou des médiodes d'optimisation plus classiques (méthodes détermi-

nistes, notammcnt) montrent leuis limites.

I.es méta-heuristiques, comprenant notamment la méthode de recherche Tàbou, le recuit simu-

lé sont des algorithmes d'optimisation de type stochastiques qui progrcssant vers un optimum

par échantillomage d'une fonction d'évalution dont le but est la résolution de problèmes
d'optimisation difficile.

Grâce  à  la  simplicité  et  la  souplesse  de  leurs  principes,  ils  peuvent  être  un  outil

d.optimisation et de  conception des  systèmes de contiôle des prœessus  complexes  dont la

dynarique n 'est pas cncore mai^trisée.

(iËEi)
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Chapitre 111 Simulation & [nterprétation

Chapitre m

Simulation & Interprétations

m.1 Introduction

Devant  les  problèmes  délicats  de  la  commande  de  systèmes  complexes,  les  outils

utilisés deviement de plus en plus pointus. L'un des axes de recherche conceme la commande

des systèmes non linéaires mono variable qu'on va utiliser pour illustrcr l'algorithme de la

recherche  taboue  et  l'algorithme  de  recuit  simulé.  Pou  cela  on  a  choisi  le  système  de

lévitation magnétique pour appliquer la oommande floue ainsi que la recherche taboue et le

recùt simulé qui vont optimiser le contrôleu flou appliqué au système.

I.e  problème  de  oommande  de  lévitation  mag[iétique  est vraisemblablement un  des

systèmes  les  plus  utilisés  récemment  pou  tester  différentes  méthodes  de  commandes  et

optimisations.

Afin de mettre en évidence l.ensemble des caractéristiques des contrôleuis flous, nous

avons procédé, dans la première partie de ce chapide, à l'élaboration d'un régulateur flou de

Takagi-Sugeno d.orùe ZénD pour commander  la position de la balle magnétique du système

de  lévitation magnétique.

Nous  proposons,  dans  la  deuxième  partie,  une  stTatégie  d'optimisation  basée  sur

l'algorithme  de  la  recherche  taboue  et  un  algorithme  basée  sur  le  recuit  simulé.  Cette

optimisation conceme les paramètres des prémisses et des conclusions de règles floues.
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

111.2 Le modè]e mathématique de ]évitation magnétique

La structure du procédé de contrôle de la position de la balle magnétique de système

de lévitation magnétique est donnée par la figure suivante (27] :

Figure lIL1 : structure du procédé.

I.e modèle du système de suspension de balle mgnétique représenté su la figLiie

111.1   est définit par :

m*d#--m,g-

Œ)-rj¢)+L.#
Avec :

y(t) : La position de La balLe.

m .. IÆ masse de ]a bou]e.

g : L' accéLération gravitationnelle.

r .. IÆ zésistance d'enrouzement.

L : L'enroulement lnductance.

LiiiJ

(///. 1)

(JJJ. 2)
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Chapitre 111 Simulation & Interprétati on

t7(£) : h tension d'entrée.

i.(t) : 1.= courant d'enroulement.

I.es paramètres du système sont donnés par la table suivante :

coefficient valeur
7n 0.1 Kg
' 9.8 m/s2

7. 50Q
Z' 0.5H

Tal)leau m.l : ParamètDes du système.

I.a position de la balle est détectée par un capteur de position et est supposée être

totalement détectable sur toute la gamme entre la bobine magnétique et le niveau du sol. Nous

supposons que la balle reste entre la bobine et le grand niveau.

Dans l'epace d'états, l'équation devient:

dxl(t)
iiËE

dx2(t)

dx3(t)iiû

- x2 Œ)

Ï3(t)=9-
mJ;1(t)

--:-+i„
('J,. 3)

Où  [xi(t),r2(C),x3(t)]7 = bJ(t),=;:Z, £(t)]T. Notons  que  les  non-linéarités  sont

induitesarî(t)et±etleteme±=;±2dansl'équation(m.3),enlinéarisantlemodèlede

l'usine en équation (nl.3), en supposant que la balle est initialement située à xi(0) = y(0),

On peut trouver un système linéaire en calculant la matrice jacobienne en y (0).
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

La fome linéaine de l'espace d'état du système de suspension de balle magnétique est donnée

comme suit:

dx2.Ct)

Ilm
#-#2(f,

=#xl,t-
dx3(t)
Ilm =+3(C„:„

(//,. 4)

Puisque  la position  de  la  balle  y  (t)  est  la  seule  sortie physique  de  la plante,  en

supposant  que  toutes  les  conditions  initiales  sont  nulles  pou  le  modèle  de  perturbation

linéaire, nous pouvons i.éécrire le modèle comme fonction de transfert :

t,(s) _ ,s2 -#,(s -:, ('''. 5)

Notez qu'il existe trois pôles, dans la fonction de transferi dans l'équation (111.5). A partir de la

figure(III.1), la distance totale entpe la bobine magnétique et le niveau du sol est de 0,3 m, et

la position initiale de la bàLle y (0) peut être comprise ende 0,015  m (toucher la bobine) et

0,285 m (toucher le sol). Pou cette gamme, le numérateu de la fonction de transfert :

2"m=--L (///. 6)

Varies entre -323.3 @alle de O.015m) et -74.17 ®alle de O.285m)|27].

m3 La commande floue du système de lévitation magnétique

1113.1 Le type de contrôleur uti]isé

Le  but  de  cette  partie  est  de  commander  la  position  de  la  balle  magnétique  de

lévitation magnétique. Le contrôleur utilisé est de t)pe PD flou où la sor(ie du contrôleur flou

est lacorrmamdeu (t).



I
1

1

1

I
1

1

1

I
I
I
I
I
1

1

I
I
I
I
I
I

Chapitre 111 Simulation & Interprétation

m32 Stmcture de base du contrô]eqr flou

On considère un contrôleu flou de type Takagi-Sugeno d'ordre zéro à deux entrées,

l'eiigu e(t) et sa variation Ae(t)et `me sortie u(t), la commande appliquée au système (figue

111.2)  ,

Hgure lIL2 : StnictLme de connnander b position de la balle magnétique

Où e(t) =  y(t) -yre/¢) est la différence entre la sortie désirée yre/ et la sortie mesuée du

système commandéy. Pou avoir une flexibilité dans l'implantation du régulateur, les univeis

de  discours  des  entnées  et  de  sortie  sont  limités  à  im  intervalle  [-1,1]  déterminé  par  la

nomalisation  des  entrées  et  de  sortie.  Pou  ce  frire,  des  gains  d'adaptations  (facteuis

d'échelles) sont utilisés pou avoir la dynaniique désirée.

Pour l'optimisation paramétrique d'un contrôleur flou, on doit alors définir :

•    Le nombre des ensembles flous pou chaque variable d'entrée et de sortie.

•    I,e  t)pe  de  fonctions  d'ppartenance  qui  constituent  la  partition  floue  de  chaque

variable linguistique.

•    La structure des règles floues.

•    I,e type de mécanisme d'inférmce, les opérateuis de connections et la méthode de

DéfiDzzification.
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

Dams ce projet, le contrôleur flou utilisé est de type Takagi-Sugeno d'ordre zéro, ses

blocs sont construits comme s`iit:

•    I.es fonctions d'appartenances triangulaire-trapézoïdales (TPE) sont utilisées pour la

fdzzification de l'erreur e et sa dérivéeAe.

•    h base de règles utilisée est celle de Macvicar et whelan composée de 9 règles.

•    La méthode somme-produit est utilisée pou le mécanisme d'inférences.

•    La méthode centre de gravité est utilisée pour la défbzzffication de la sortie.

•     Ge, GAe, Gü sont les ficteurs d'échelles de l'errcur, dérivée de l'erreur, et la commande

respectivement.

I.es figures 111.3  et le tableau m.2 montmt respectivement, la fome des fonctions

d'appartenmce   de   l'eireur,   sa   dérivée   et   la   commande.   On   utilise   trois   fonctions

d'appartcmce de type tiangulairo-trapézoïdale pou chaque variables d'entrée, et 3

Singletons flous pour la sortie.

p(e) r(Ae)`-'-...;.L"

-1                 0                 1                -1                 0                 1 -101

Figune m3 : foime des fonctions d'appartemnces.

u e
N Z P

Ae
N P P Z
Z P Z N
P Z N N

TableatL m2 : Base de règles du contnôletir flou utilisé.

L±_l



I
I
1

1

1

I
I
I
I
I
1

1

I
1

1

I
1

1

I
I
I

Chapitre lll                                                                  Simulation & Interprétation

11133 Résultats de la simulation

m

"TP (Sec)

Figpn m4 : Evolution de la position et la réÉérence en fonction du tciips.

corrmmNaq

Flgqre m5 : Evolution  d]i sigpal de oomande cm fonction de temps.

2                             1                             6                             I                            10                           12                           W                           16                           œ                           al

FigDre m.6 : Evolution de l.erreu

ffitisüÈÉfiffi
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

D'après les figues précédentes, on remaique que   le contTôleur arrive à §tabiliser la balle de

lévitation magnétique mais avec une emeur de 50% en un temps de réponse moins de 1 s. Pour

amélioi`er la précision, on va développer dans la partie suivante une méthode d'optimisation

du contrôleu flou en utilisamt les de`ix méthodes de rechcoche lœale : la recherche taboue et

le recuit simulé.

m.4 0pümisation du contrôleur flou par la recherche tal)oue et le recuit

simulé :

Nous allons commencer par présenter la recherche taboue utilisée pou l'optimisation

d'm régulateur de type Takagi-Sugeno d'ondne Zéro en vue de la commande de la position de

la baue magnétique.

111.4.1 Stratégie d'optimisation du contrô[eur flou :

Pou décrire le processus d'optimisation de la recherche taboue utilisée, considérant Le

schéma bloc  fonctionnel  donné  dans  la  figure  (m.7)  ou  e  et  Ae  désignent repectivement

l'emgur et la variation de l'eireu.

L'objectif global  du  système  de  commande  est  de  réduire  au  minimLm  l'emL)r  à

chaque  instant  K  entne  la  réponse  réelle  du  système  et  le  point  de  consigne,  l'indice  de

perfomance, F est choisi comme l'eneur quadratique moyenne défini comme suit :

F = (=) * ZÆ=i e2(Æ)                                     (///.8)

0ù  7i   est   le  nombre  total   d'échantillons,   e(Æ) = yre/(k) -y(Æ)   et   T   est   le   temps

d'échantillomge.

Les paimètres déterminés par le processus d'exploitation, et qui garantissent un contrôle

optimal, sont :

>   D'uie part,  les paramètres  des prémisses  (valeurs  modales  des  ensembles  flous  de

l'err" et sa dérivée).

>   D'autre part, les paramètmes des conclusions des règles (dans notre cas des singletons)

sachant que la base de règles est constituée de 9 règles présentées sur le tableau m.2.
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1        Aléatoire          1'Configuration       _initiale•insertiondemouvementdansla1

dee

•     r-e--]     cF     Fï   système   1
Ae

Evaluation des performances

ste             oui                                           Non           Enregistrement
•     Nouveiieconfiguration           g          _i          Arrft?        F±           lameilleurecouran.esolutionvisité•Evaluationdesvoisins

Figi]re m.7 : Schéma bloc fonctiome] du prooessus d'optimisation par la iecherche tàboue.

m42 0pümisation du contDôleur flou par la méthode de recl]erche tabou€

IIL42.l ApplîcætioD à la commande de h i)osition de ]a l)alle magnétique

Le  contrôleur flou initial est un contrôleur flou (CF) t)pe Takagi-Sugeno d'ordre

zéro.

-lai     a2       a31                  -1     bi         b2    b3-I1 -1Si     S2             S31

Flgune mB : fbme des fonctions d'apparœnances à optimiser,

g3qüg-
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V'   Les valeuiis modales Oes sommets) des fonctions d'appartenance triangulaires

respectivementai,a2,ci3,   pou   l'erreu   etbi,b2,b3,   pou   la  variation   de

i'_,toutenrepectantlaœnùarite{Ï=g:=£:.

/   I£s  valems  des  conclusions  des  règles  respectivement  si,s2,s3,  tout  en

re§pectant la Contrainte (S|  < S2  < S3).

Ia configuration de la recherche Taboue est la suivante :

/   I.e nombre de solutions voisines : 20.

/   In taille de liste taboue : 20.

/   I.e nombre d'itérations : 10.

A.  Résq]tats de simuhtion

L'évolution de la fonction objective est domée par la figure (m.9). L'erreur quadratique

moyeme est égàLe à : 3.39x io6

x1o+

4o         5o         eo         7o         8o         oo         l oo
noiTibro d'itératlons

Flgi]re lIL9 Evolution de h fonction d'évaluation.

ŒiFED
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Les  tal}leaiix  suivants  donnent  les  paiamètres  optimaLix  obtenus  par  la  rccherche

taboue après 1 0 itérations :

Les points modaii= des fonctions d'appartenance

e -1.0000 (al) -0.5000 (az) 0.8667 (a3)

Ae -0.9333 (bi) J).1000(b2) 0.8000 (b3)

Tat)[œti 1113 Paramètres des prémisses optimaim obtenus par la Techerche taboue

I.es conc]usions des règ]es

N Z P
-1 .0000 0.5000 0.6667

Tab]cæu H]4 pammètres dcs conclusions optimau obtenus par la œcherche taboue

Ifl figLire (111.10) rçprésente les fomes des fonctions d'appartenance des entrées et de

la sortie du contrôletm flou trouvées après optimisation par la RT:

fonctions d.appartenar.co de l.entrée o après optimisæion

=<.  \l  --L ----- : --------- 1
J                         r     ```.~=ï-                    L                ____r                         r        _          __f                          r       _-``_`_`

0.8      ¢. 6      fl.4      0.2          0         0. 2       0.4        0. 6       0. 8
1onct]or.s d[àppartenanco de l'éiTtiéo delta e apnès optimisstion

iiE

-l--ï       j        '       T_--r-T
;                     ;                     ,                     r--]        _-,Ï                    r                     !.--

-1        0.8      0. 6       0.4      0.2          0         0. 2        0.4        0. 6        0. 8
conclusions dœ règlœ llaies aFrès optlmlsadic)n
r,l,

T
1                                                                                                                                                              )                                                                                                                                                                 11---T----

1

.L..LL

-1        0. 8      0.6       0.4      0.2          0         0.2        0.4        0,6        0.8          1

F"re mio Disposition et foimes des fonctions d'ppaftenance des prémisses des conclusions après
optinrisation

`,18Q(T/Iî1,.-`,f_.,.:---``
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1o                               12                               1.                               16                               18                               æ

Tdp Œ)

6                                 a                                111                               12                               t.                               16                               18                               m

qü)

6                                 a                                10                               12                               1.                               16                               IS

Tqp 6œ)

Figiir€ m.l 1 Evolution de position, commande et d'erretir

8.  Interprétation des résultats

la  figiire  (I11.11)  montre,  respectivement,  l'évolution  de  la position,  la  commande

appliquée  et  l'erTeur  pour  le  système  nominal  contrôlé.  Ces  résultats  montrent  que     le

contrôleu  optimisé  a  pu  stabiliser  la  balle  de  lévitation  magnétique    tout  en  suivant  la

trajectoire désirée avec de bonnes perfomances.

C.  Test de robustesse

Ia  robustesse  du  contrôleur  est  justifiée  par  sa  capacité  de  bien  réagir  devant  le

changement  des   conditions   initiales   de   fonctionnement   ainsi   que   le   changement   des

pzi-ètres du système.

Prrièrement,  on a commencé par un changement du poids  de la balle (voir la figure

ln.12).   Les  valeuis   conLsidérées   du  poids   sont  (50g,   100g,   200g,   300g)   après  par  le

changement de la valeur de la résistance (voir la figure 111.13), Iies valeurs considérées de la

résistance  sont  (25Q,  50û,  100n,  200û)  ensuite par le chmgement des paramètres de la

bobine magnétique (voir la fig`me m 14). Les valeuis considérées sont (0.25H, 0.5H, 1H, 2H).
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Deuxièmement,  on a fait le changement des conditions initiales  Œosition initiale de la

balle)  illustrée  dans  la  figure  m.15,  les  valeurs  considérées  sont  (7mm,   15mm  ,30mm

40m).

>   Changement de va]eur de masse de la balle

m

Flgueml2 : changement de valeur de masse de la balle

>   Changement de valeur de La résistance

'm]

1                          '                          1                          1                                                     -       -aig_

00'Oq6

-1-T-+(--,--+--,--+--,--L------b:,-,11==1lïi=,1,,)-+!!\t-,,,,L==1!

o-----------,------
¢11

1,h--                 L,--J               ,1`1\`  --                    1,'`+   --

1                                                                                                                                                             ''''

o                            2                            ,                            ,                            .                           , 0                          'Z                          ',                          '®                          ',qæ)

IIûm                                                                                                           ,m
' ,,

1                        1                        '                                                  1                                                  1                        -   --- ft,--rifltlœ

- - + - -1 - - L - ---1 - - - -  - - - - - + -  - L-
_  _1 _  _  _  _  I  _  _

1 -_  _  L  _  _1 _  _  L  _  _1 _  _  __  _  _, _  _  _  _  J  _  _
'r'''t

o                                2                                ,                                6                                ®                               "                              œ                              1,                              1®qœ

Figurc ml3 : changement de vdetir de la Tésistance
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>   Changement de valeur de la tiobine

'
11 Logul,-nb

Oœ+
'

h 11 ri 1 L___ Læ

'

1

/

1! 1

'

0¢œuLS325'j
1 (

' r '1

02,6 810 21,16ü
"mû

Ilr                                                                                            ,lml
Ll 1

ldJæm

11

r,
ta5Jæ

[11
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Flgore m.14 : changement de valeur de la bobine

>   Changement de conditions initia]es Or(O))
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

En analysant les figures précédentes, nous pouvons conclue que :

/   Le changement de la condition initiale et le poids de la balle n'influe pas su la

réponse su système, contrairment en changemt la valeu de la résistance ou la

valeu  de  la  bobine,  le  système  entne  dans  `me  instabilité  (divergence  de  la

réponse)  car  leurs  valeus  influent  dire€tement  sur  la  tension  (commande)  qui

contrôle la position de la balle.

/   la  stratégie  proposée  de  concçption  accomplit,  efficacemcnt,  les  performances

désirées.

m.43 0ptimisation du contrô]eur flou par ]a méthode de recuit simulé :

111.43.1 0rganignammc générale du re€uÉt simuJé

Entrer de la solution initjaleJ`^',

J,-`,`,.,t-'.,7/''•`,    )*é

É:
¥,(   -y`,     `;

^"(, -tï!_ï,l-,   =,.        ,,-

Générer une nouvelle solution

Accepter la
nouvelle solution ?

Solütion=nouvelle solution

Ajuster températu re T=T*a

Fin recherche ?

FigDre m.16 0Tganig[amme généTal du recujt simulé utilisé pou l'optimisation
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

111.4.3.2 Application à la commande de la position de la baue magnétique

Le contrôleu flou initial est un contrôleu flou (CF) type Takagi-Sugeno d'ordre

zéro, à neuf règles.

L'objectif de l'optimisation est de trouver :

>   Les valeus modales (les sommets) des fonctions d'appartenance triangulaires

respectivementc[i,a2,a3,   pou   l'erreu   etbi,b2,b3,   pou   la   variation   de

l'meu,toutenœspectmtlacontrahte{::=::=g:.

>   Les   valeus   des   conclusions   des   règles   respectivementsi,s2,s3,   tout   en

respectant ia contrainte (s| < s2 < s3).

Les panamètres introduits au recuit simulé sont :

>   La Température initiale :ioo °c.

>   Le nombre d'itérations : 100.

>   Le parmètre Œ= 0.99.

A.  Résultat de simu]ation

L'évolution de la fonction objective est donnée par la figure ¢11.17). A la fin

d'exécutionduprogramme,l'erreuquadratiquemoyemeestégaleà:2.70*10-5

xlo-

Figure 111.17 : Evolution de la fonction d'évaluation
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Chapitre lll                                                                  Simulation & Interprétation

I.es tableaux  donnent les paramètres optimaux obtemus par le recuit simulé apnès

1 00 itérations :

Les pohts modau des fonctîons d'appartenance

e _0.7745 (ai) 0.1828 (a2) 0.7972 (a3)

Ae -0.5782 (bl) -0.4252 (b2 ) 0_6260 (b3)

Tal)lœu m5 Paramèœes des prémisses optimam obtenus par le recuit simulé

Les conc]usîons dcs règ]es

N Z P
-0.6543 -0.0783 0.6641

Tablœu m6 paramètres des coDclusions optimaiix obtenus par le rocuit similé

I.a figune (111.1 8) représente les fomes des fonctions d'appartenance des emées et de

la sortie d`i condôleA)r flou ùouvées après optimisation :

bnctiorLs d'appartonanco do l'éntr6e o qFm optimisatlon

__1       T_L-          J-_____l_         ;-J-_         L_

L--J    +                 '        _.     J                 [_-=   _r                r                J               J.
O. 8      0. 6      0.4      0. 2          0         0. 2       0.4        0. 6       0.8
1onctions d'aFdonar.co do l.ordréo da«a ® après oFkirr`isatior.

_       ,,'                    '__E==  _              r                              ,                              ,                              ,_        _              -{_                     __1_

0.6       0. 4      ®. 2          0         0.2        0.4        0.6       0.8
conclusior.s des règlos 1]oues aprèEs optimisatlon

Fîgiire m.18 Diçposition et fomes dcs fonctions d'appaitenance des pnémisses des concluions après
oi]tinrisation

ûËË=
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

--=1

dH,,mœ
spt,Æï'ù

'0                              1Z                              W

T_Œ'

'1'                            '2                            t,

Tmœ

'0                        '2                        W                        '®                        u                        a'
T-œ)

Fîgure 111.19 Evolution de la positioiL la commande et l'erTeur cn fonction du temps

8.  Interprétation des résultats

h  figure   ¢n.19)   montre,   respectivement,   l'évolution  de   la  position,   la

commande  appliquée  et  l'emur  pou  le  système  nominal  contrôlé.  Ces  résultats

montrent que   le système est converge vers La réftrence (trajectoire désirée) avœ un

temps de r¢onse moins d'une seconde en gamntissant la stàbilité et la précision.

C.  Test de i.obustcsse

Pou  tester  la réaction  du  contrôleur flou  aux  changements  des  pammètres  du

système, nous avons procédé à une variation de 0% à 300% des paramètres : M, R, L.

yo du système. Les résuJtats présentés respectivement sur les figures Œ.20), (111.21),

qll.22), Œ.23).

E6o____,
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Chapitre 111 Simu]ation & Interprétation

>   Changement de va]eur de  masse de la balle

Figurem.20 : changement de valeu de msse de la balle

>   Changement de valeur de la réststance

Œi5B
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Chapitre 111 Simulation & Interprétation

>   Changement de valeur de ]a bobine a-)

Ïm

bpû)

Figure 111.22 : changement de `aletir de la bobine

>   Changement de conditions initîa]es

16'8

-_-W,ü
lJ

!                           4                           1                           8                          11                         lz                         11                         11                         m                         n

"pü)

Figime lIL23 : changement de oonditions initialcs

'"1
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Chapitre lll                                                                  Simulation & Interprétation

D'après les figures. on peut conclure que :

/   le  changement  de  la  masse  et  les  conditions  initiales  n'influent  pas  su  les

réponses du §ystème. Par contre le changement de vàleur de la résistance et de la

bobine se traduit par une  légère divergence du  système par rapport à la position

de référence.   En effst le changement de valeu de la résistance et de la bobine

influe très peLi sur la tension  et  donc  sur la position de  la balle.  IA3  contrôlcür

optirisé par le recuit simulé a pu éliminer le ptoblème de divergence qu'on a vu

lors l'utilisation de la recherche taboue.

/   la  smtégie proposée  de  conception  accomplit,  efficacement,  les  perfomances

désirées.

111.5 Conclusion

Après  l'utilisation  des  deux  méflodes  de  recherche  locales:  la recherche  taboue  et  le

recuit simulé pou 1'Qptimisation dti contrôleu flou d'un système de lévitation magnétiq`ie;

on peiit constater que le recuit simulé donne de meillcurs résultats en temes de convergence

et de stabilité de système. En effet cette méthode peut contrôler les paramètres du contrôleur

]ors du changement de la valeur de la résÉstance et de la bobine magnétique et garantie une

optimisation du contrôleur flou pou la stabilisation de la balle dans im minimum temps de

réponse et une bonne précision.
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Conclusion  Générale

Le travail présenté dans  ce mémoire conceme  la commande d'un système physique

non linéaire mono variable en utilisant les techniques de l'automatique telle que  la logique

floue et les outils d'optinrisation tel que le recuit simulé et la recherche tabou.

Lorsqu'u modèle est partiellement inconnu ou complexe, un condôleur flou s'avère

très intéressant, Iies algorithmes de réglage se basent sur des règles linguistiques de la fome

SI .,.. ALORS.  L'obtention d'm contrôleu flou optimal par m réglage manuel n'étant pas

systématique,  nous  avons  donc  appliqué  des  méthodes  d'optimisation  des  caractéristiques

d'u contrôleu flou basée sLir l'utilisation du recuit simulé et de recherche tabou

Le prerier chapitre a permis  de rappeler les généralités  de  la théorie  de  la logique

floue,  ainsi  que  de  la  commande  floue,  nous  avons  illustré  la  structure  élémentaire  d'un

régulateu par logique floue, ainsi on amalyse sa structure. I,es deux types de régulateurs les

plus connus sont, ceux de TAKAGI-SUGENO.

I+e  deuxième  chpitre  met  l'accent  su  les  différcmtes  méthodes  méta  heuristiques,

parmi lesquelles, on a présenté la méthode stochastique la plus prometteuse : le recuit simulé

et la recherche tabou. Ch a décrit l'algorimme de calcul du recuit simulé et de recherche tabou

qui sont base su la notion de voisinage, Pour trouver l'optimum global d'un problème donné.

I.e dernier chapitre est divisé en deux parties : Dans la prerière parie. une commande de

lévitation magnétique par logique floue a été synthétisée. Dans la deuxième partie, les deLix

apprœhes de recherche locale ont été testées et validées pou la stabilisation d'`me balle

magnétique.

ËEE,
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Conclusion Générale

Les deux stratégies de commande optimisée par les deux algorithmes RT et RS en

poursuite de trajectoire, a effictivcment assuré la stabilité et la robustesse du système

commandé.

Dans le cadre de dévelqppement fiit`ir de ce travail, il est intéressant d'élaborer une loi de
commande optimisée par ces techniques d'optimisation pou la commande multi variables des
système§ dynamiques en prenant en considération :

®  Les non linèarités,

-  Le couplage cToisé dans le cas des systèmcs multi variables,

®  Ics perturbations extemes qui peuvent affèctées le système.

65
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