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Introduction générale

Un  systëme  est  un  ensemble  d'objets  ou  de  phénomènes  lies  entre  eux  et  isoles

artificjellement  du  monde  extérieur.  La modéljsation rçgroupe  m  ensemble  de  techniques

pemettant   de   disposer   d'une   représentation   mathématique   du   système   à   étudier.   I.a

"riéljsæ£ïonthéoriquemqLrie]:tumQomaissanœpnécisedesphénomènesintÊrveDamdaDst£

système  et  une  aptitude  à les  rçprésenter  par  des  équations  mathématiques.  Les  systHms

Physiques sont souvent complexes et difficilement exploftables.

Ces demières  amées, l'"oche multimodèle a attiré l'attention de la communauté des

aumaticiens  et  en particulier  les  problèmes  de  stabilité ont  suscité un  intérêt  certain.  Ce

choix   est motivé par le désire de résoudre les problèmes d'analyse et de synthèse (de loi de

œmmande  et  d'estimation  d'état)  sur  des  bases  numériques.  De  telles  possibimés  sont

de~s  envisageàbles  grâce  â  }'approche  mubimodèle  et  b  dévebppement  dït»rik

nunériques   de   résolution   efficaces.    L'avancée   récente   des   outils   infbnnatiques   eS

mathématiques  basés  su:  les  programmes  d'optimisation  convexe  pemet  de  résoudre  ime

laEge classe de problèmes d'analyse et de commande miifticritères.

Le mémoïre est organisé en quatre chapitres :

Le  premier  chpitre  conceme  à  l'approche  multimodèle  .Nous y  présentom  qiiekiics

principa"  terms  u€irisés daŒs +m con*exœ  de  modélisation  HHrbimxffi,  aiRsi ff  bs
diffirentes structures multimodèle, et les méthodes d'obtention d'une structure multimodèle.

ms le deuxième  chapitre, en premier lieu, nous rappelons certaines notions de base sur

ks modèks T-S  et les difiërentes méthodes pour l'obtention de ces modèles.  En deuxième

lieu, nous domns une représentation multimodèle d'un système non linéaire.

Le  troisième chapitre consacié à l'ét]rie de la stabilité des multimodèles et des modèbs

fbus de Takagi-Sugem en utnisant h fimction de Lypunov. 1[ pTésente également quékFies

notions  su  l'analyse  convexe  et  les  inégàlftés  matricielles  linéairesŒhŒ),  arisi  que  b

synthèse des lois de commande par retou d'état PDC (Parallel Distributed compensation) et

commnde par Eetour de softie QPDC (Output PDC).
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Introduction générale

Le  demier  chapitre  est     consacré  à  l'application  des  méthodes  proposées  à  la

stàbilisation du pendule invwsé .Une étude de robustesse sera réalisée sur les diffërents lois de

comande développées dans ce chapitre, pou vérifier la robustesse de l'approche proposée

fi" aux  variations paramétriques, et a]ix pertùbations ajoutées à l'entrée de commande.

Enfin.  on  temine  ce  mémoire  par    une    conclusion  générale  et  les  perspectives

envisagcables à ce travail.
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£'appfiocfiemftSmdè&

L'appro_c± multimodèle

1.1. Intmduction

La  modélisation  d'un  processus  vise  à  établÉr  les  relations  qui  lient  les  variables

caractéristiques  de  ce  processus  entre  elles  et  à rçpréscnter  d'une  manière  rigoueuse  le

comportement de ce processus dans un donrie de fonctiomement domé. En fonction des

conDæissaŒLces a priori  su  k prœessus à étudier, œ peut  Œrisager  diflërents  types d€

modèles en vue de rçprésenter son componement. Dans notre travail, on se limftera à l'étude

de la modénsation par rapproche mdtimodële.

L'idée  de T'approche  mu]timodële  est basëe  sur ta dëcomposftion  du  comportement

dynamique  du  système  en  un  nombre  de  zones  de  fonctionnement,  chaque  zone  étant

caractérisée par m sous-modèle.  En fonction de la zone où le système évolue, la sortie de

chaque som"dèle contribip pliis oii moins à l'apprQriBLation du comportement global dii

système non lhéaire. La coml)ution de chaque sous-modèle est définie par une fonction de

pondération.

1.2. OTigine de L'appmche mu]timodè]e

Un  modèle  dewait  représcmter  le  mieux  possible  le  fonctionnement  dynamique  d'un

processus.  Les lois d:ynariques définissant un tel système doivent êhe les plus complètes

possil)les et rçprésenter tous les modes de fonctiomement et toutes les interactions entre les
difl&entes gandeurs. Affi de paüiŒ la complexfté de ¢ette tâche, la tendame a été d"niser

des  modèles  Linéaires  lnvariants  dans  le  Temps  ŒTI).  Cette  appioximation  permet  ainsi

d'étudier m  système  ayant  ui comportement  non  linéahe  en  le  rçprésentant  par un  seLil

modèle linéaire. [1]

L'inconvénient d'me telle approche est son apect uniquement locaL le modèle lhéaire

n'est quhe desoription locàle dii comportement du système. Une approche globàle basée sur

demdtipksnmdèk£LTI(lriéaiFesouaflhes)autoürdedifl&:entspointsdefonctionnement

a été  élaborée œs demières  années  [2].  L'interpolation de  ces  modèles  locaux  à l`aide  de

fonctions d'activation nor]nalisées permet de modéüsŒ le système global non linéaire. Cette

approche, dite multimodèle s'hpire des modèles flous de type  Takad-Sugeno (T-S).

®
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En effst, un multhodèle réalise une partffion floue de l'epace caractéristique Z dit

aussi    epace   de   décision   (c'est   l'espace   camctérisé   par   l'ensemble   des   variables

caractéristiques (de  détision) z/f/  qui peuvent êdie des variables d'état mesurables et/ou la

comande).

1.3. Représffltation mu]timodèle

Les process]is physïqies sont très souvent représentés par des modèles décris sous la ftme

d'une rçprésentation d'état sous la fome suivamte :

= f tx(t),u(t))
= h(#(t)) (1.1)

Œ ¢) représente les variàbles d'état décrivant  l'état inteme  du  système, ü(t) et y(t)sont

respectivement  les  grandeurs  d'entrée  et  de  sortie  du  système  et f et h rçprésentent  les

fonctions linéaries et/ou non lriéaires.

Un multimodèle se caractérise par les paramètres suivants :

>   Espace de fonctionnement

C'est un epace vectoriel à l'intérieu duquel les variables du système évoluent.

>Zol¢debnëe==^-J==++

Les  zones  de  fonctionnements  rçprésentent  les  domaines  de  validité  des  modèles  locamL

chaque domaine est défini autou d'un point de fonctionnement. Ces domaines peuvent être

devalidftédi§jcintsoubiena=4ecœcouuementcomnel'indiquedanskfigtme(1,1).

S}'stème non linéaire Représcntation multi modèle

Fz.gæf/e J.J. L'pproche multimodèle.
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Chapilre 1: L 'approche p"ltimodèle

Notons que, dans le cas où le domaine est de validfté disjorit, les fonctions d'activation ne

pewent prendre que des valeus 0 ou 1 et à un instaDt domé, il n'y a qu'un seul modèle qui
est valable et les autres sont nulles. Ce t)pe de partitionnement est fiéquent dans le cas des

systèmesàconfigurationsmultiplesouàplus±eursmodesdeftnctionnezneqt.

>   Sous-modèle

C'est le modèle qui rçprésente le comportement du système non linéaire dans une zone de

fonotiomement spécifique.

>  Variabk db ppérisse

Appelée aussi variable de décision 4t), est me variable vectorielle caractéristique du

système intervenant dans les fonctions de pondération LL(t). Cette variable peut englobeT

m ou plusieüE væiahles jntemes o]i iû±œes d]i s!zstèEnÉL Ces variahles pei»m êbe

soient  accessibles  à  la  mesure  comme  des  variàbles  d'états  mesuiables  ou  bien  des

signaux d' entrée.

>   FongG+®D d'lactiyation

C'est me fi)nction qui détermine le degré d'activation du sous modèle local associé. Selon la

zone où évolue le système, cette fonction indique la contibution plus ou moins imporiante du

modèle local conespondant dans le modèle global. Elle assure m passage piogressif de ce

modèle au modèles locaux voisins. Ces fonctions dépendent des variables de décision.

Les  fonctio"  d'activation  peuvent  être  construites  soit  à  partir  des  fonctions  à  dérivées

discontinues  (des  fonctions  triangulaires  ou  trapézDïdales),  soit  à  partir  des  fonctions  à

dérivées  continues  (des  fonctions  gaussiennes).  Enes  sont  choisies de  fàçon  à vérffiŒ  les

pæopriétés de somme eonvexe suivantcs :

s «ï(z(t)) = 1
F=1 «Î(Z(t)) = 1

¢.2)

L4. Imér€ntt£ stmctur€s multimodè]cs

Ch  peut   énumérer  dffiërentes  formes  de  multimodèle   selon  que   l'on   fiiit   la

segmentation sur l'entiée ou, sur la sortie. et aussi selon la nature du couplage entœ les

modèles locaux associes aux zones de fonctionnement. Cçpendant, on peut noter trois

stnictures de multimodèle [3].
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1 . Structue couplée,

2. Strucme déœupft,

3. Structure hiérarchisée

L'approche_ multimodèle

1.4.1. Structure couplée (Mu]timodèle de Takagi-Sugcno)

La st"ctue du multimodèle de Takagi-SugenoŒ-S) ou à état couplés, est certainement la

structure  la  plus   courament   utnisée   dans  le   cadre   de  l'approche   multimodèle.   Le

multimodèle  de  T-S  est  comu  sous  diffërentes  æplication :  réseaiix  de  modèle  locaL)x  à

mélange de paramètres,  multimodèle à modèles locatK couplés ou à état couplé ou encore

muftimodèle à état unique, etc.

Cette smcture est obtenue par inteipolation de r modèles locaux linéaires :

Hm(t) = Zï=i Ui(Z(t))(Aixm(t) + Bium(t) + Ei)

m(t) = Zr=i Pi(Z(t))(Cixm(t) + Dium(t) + Ni)

(1. 3)

OùuÎ(z(t)),i e /r  sont  les  fonctions  d'activation  et z(t) est  le  vecteu  des  variables  de

décisîondépeBdantdesvariablesd'étatmesurablesstéuentüeHementdelacommandett(t).

De  nombreuses  techniques  de  modélisation  des  systèmes  non  linéaires  partagent  la

même structue Œigue 1.2) Le choix de h structure des sous-modèles et des fonctions de

poædérationestà1'originedeleursdiffirences.
.,,(  /  )

J7Ïg«Æe J.2. Architecture du multimodèle couplé.
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Chapitre 1, L'approçhp£ multimodèle

1.4.2. Stn]ctiir€ découplée

Uæa"efi-deimltiinodèle,résül€el'àgFégatimdesmodèLesk-xdérisd'une
façon découplée [4] .La diffërence entre cette structue et cene présentée précédemment

réside dans le fàît que chaque modèle local est indépendant de tous les audes :

t ki(t) = Aixi(t) + Biu(t) + EÉyi(t) = Cixmi(t) + Diu(t) + Ni

mcelœstrt"€hmimd'étatlocalconepondantàmdoma±nedefi}nctionnenent
apparait beaücoup clairement læ multimodèle (modèle global) est ainsi donné par :

ki(t) = Aixi(t) + Biu(t) + Ei

ym(t) = zr=| UÎ(z(t))(c|Xi(t) + DÎU(t) + NÎ)

(1. 4)

(1. 5)

Rappelons que les variables locales xi (t) n'ont pas forcément m sens physique .Les matrices

Ai , Bi et Di ainsi que les fonctions d'activation  HÎ(z(t)) sont calculées de la même fàçon que

précédement  (structue couplée).Cette stnicture peut èbe vue comme la connexion parallèle
de M modèle affines pondérés par leurs poids respectifs.

Figup 13Archftecture du multhodèle découplé.
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Chapitre l :                                                                                                   L 'approche multimodèle

1.4.3 Stmctt]r€ hiémmhique

Bien  qœ  l'Èpprodhe müftriodèle d - m grand `suecès dans  beaücotp  des
domaines (commande, drignostic ,... ), son application est limitée aux systèmes ayant peu de

variables   (dimension   réduite).   Le   nombre   de   modèles   locaux   augmente   d'une   fiLçon

Œponentielle avec  l'augmentation du nombre de variables.  PaŒ. exemple, un multimodèle à

sortie urique ave€ n variables st m fonctions d'activation définies pou chaque variable est

compose  de  m7'  modèles  locaüx.  Les  cheŒ:cheurs  ont  étudie  ce  problème  en  utilisant

diffërentcs approchœ Pou sumonter ce problème, Ils ont propose un multimodèle à strucqne

hiérarchique afin de réduire le nombre de modèlœ locaux. La figure (1.4) montre un exemple

typique  d'un  multimodèle  hiéramchique  qui  comporte  n  entrées  et 7L-ï sorties,  dans  cette

structue, les modèles locaux ont deux entrés chacun, le modèle global est alors compose de

7qnodèles locauK.

-,.\111            .r.±tt`l            .,... „1            .rli,,tl .1." ( /  )

J7Ïg«/e J. 4. Architecture du multimodèle hiéraDchique.
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Chapitre 1.- L.approcÈ± multimodèle

L5. Obtention d'une stmcdre multimodèle

Sekml'hftrmatridisri)lesmrksystèiBeétœdié,tmisdifférentcsnffihodespcüvent

être utilisées pou l'obtention d'une base multimodèle. Si l'on ne dipose que des mesures des

endéœ et des sorties du système on procède par identification en cherchant ou en imposant la

structure du multimodèle. Si en revanche, on dipose d'm modèle non lhéaire eplicfte que

l'on souhaite simplifier ou rendre plus manipulàble on pouma procéder par transfomation

polytopiqueœnyexeouparËnéarisationaütourdedifféFents-poritdeftnctionnement.(4)

Considérant  m  gstèËEæ  statiqüe  non  méarie {1.6),  poiir  lequel  noüs  cherchcŒ  à

détemriŒ me rçprésentation multimodèle pemettant de décrire son comportement.

yŒ) = F¢(t)) Œ.6)

Supposons  qu'on  dispose  d'un  ensemble  de  A4  modèles  locaux /.¢/r//,   lesquels

décrivent  -le  conportemem  du  système  daŒB  diffÊrentes  zænes  de  ftnctiomement.  Ces

modèles peuvent  être  construits  par  exemple à  partir  des connaissances physiques  su le

fonctionnement  du  système  dans  ces  zones.  La  validfté  locale  de  chaque  modèle /  est

indiquée par me fonction de validité w,-¢/rJ/ pou i.f // ,..., Jvj. Le modèle global s'obtient de

la maDière suivamt :

ym(t) - zy=1W/(X(.))

Üj(r(t,) = wl¢(t))
zF=1Wjtr(t))

Posons :

Encomt]riadleséqŒtions(I.7}er¢.8),mobtim1'expTessimgéDérale-d'um

smcture multimodèle:

ym¢)=zy=1t''(r(t)),l(r(t))

(1.7)

a_8)

¢.9)

Pou les systèmes complexes, les approches multimodèles proposemt des schémas ayant

une stTuctue généràle bien déterminée Œigure 1. 5).
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Chaptire 1: L ' approche multïmodèle

FËp7g 15. StmctuTe dh ± mubriodèle.

La structure se compose ffl général d'une biüothèque de modèles, d'un mécanisme de

décision et d'm superviseur.

La bibliothèque se compose de modèles A4l,., z.= / ,..., », qui peuvent être de même ordre

ou  d'ordre  plus  Ïàible  que  la  modèle  non  linéaire,  de  même  structure  ou  de  stnictures

diffémtes. Œaque modèle, représente le système dans des cÉrconstanœs bien détermhées.

De ce fiiit, on fiift appel au mécanisme de décision là ou on aura le calcul des validités pou

chaque modèle. Enfin, le superviseur à pour rôle de fi]sionnff œs inftmatiom et choisù h

stTatégie adéquate (commutation ou fiision).

Chaque modèle ne peut être valide que dans un modèle de fonctionnement particulier du

système. Par conséquent, dans le cas idéal, les modèles sont comp-lémentaù.es, c'est-à-dùe que

chaque  modèle  ne  rçprésente  qu'une  zone  particulière  de  l'epace  de  fonctiomement  du

système considéré.

L5.1. Re€hemhe des modèles locaux par identification

Les mesues aoquises sur ]es entrées et les sorties du système pemettcnt ïidentification des

paramètres des modèle locaux autou des différents pohts de fonctionnement préalablement
définis.  Dans  ce  cas,  le  problème  d'identification  du  modèle  non  linéaÉre  se  réduit  à

l'identification des modèles locaux (.soiismodèles) LTI Qjnear Tùne hvariant). No¢ons qie,

cette méthode est souvent irilisée dans le cas des systèmes dotés une dynamique difficile à

décrire à l'aide d'un modèle analytique [5].

Généralement, la ftme œetenue des modèl£s T-S est le siriant :

£¢> = zr=ïÆ! (Z¢>)(4£tt] + B{tttt>) (1.10)
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Chaptire 1: L'approche_ muLtimodèle

1.5.2.RÉËeî€ii€dcsÉ±d-pmËËéâjîsatih

Le principe de cette méthode consiste à lriéariser le système non linéaire autou d'un

ensemble  firi  de point  de fonctiomement judicieusement  choisi,  conduisant  à m nombre

défiri  de  mdèle  LTI.  L'obtentim  d'm mepmésedtant  T-S  dam5  œ  cæ,  est  Téahst  pæ

l'intercomexion  de  cœ  modèles  LTl  à  l'aide  des  fonctions  d'ppartenance  non  lriéaùes

judicieusement  choisies (gaussiennes, tiangulaires, dqÉzoïdales, etc.)[3]

Considérons k système non linaire süivant :

*(t) = ,(r(t), t`(t))                                                      (1.11)

Avc€ f(t) E CL  .La  linéarisation  du  système  a.11)  autou  d'm  point  de  fonctiomement

arbitraire(#€, tti) € Rn x Rm est :

±(t) - Ai(r(t) -r!) + B!(t`(t) -"i) + ,(Ï!, t,i)

Que l'on peut réécrire sous la fome :

=(t) - 4I(t) + B(t`(t) + di

Aw:
CL : ensemble des fonctions continûment dérivable.

Ai=±f::Î±2|:=::,B!=3f:::±2|:=::.,di=/(ri")-A.rH"

a_12)

¢.13)

(1.14)

En supposant  que les modèles  locaux sont iss]is d'une  linéarisation autou de n points de

fonctioimemcmt ¢i, ui), la fomulation de T-S aboidft à :

£tt> = zr=. #!(z¢>)t4#¢> + B£„t£> (1_15)

Dans  ce  cas,  le  nombre  de  modèles  locaux  (r)  dépemd  de  la  précision  de  modélisation

souhaitée,  de  la  complexfté  des  systèmes  non  linéaires  et  de  choix  de  la  structure  des

fonctions d'activation.
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Chapitre 1: L'approche_ Trmltimodèle

1.53. AppiîôeËe dcs sececœrs -:Îiîéî=

Le prhcipe de celle-ci est basé sur me transformation polytopique convexe des termes

non lhéaires d'un système dynamique. Autrement dft, cette méthode consiste à trouver un

sectcm tel qœ : tq

aix<_f(x(t),u(i»<_azx

Cette méthode garantft la constniciion d'm modèle T-S rçprésentant exactement m

modèle non linéaire su m espace coinpact des variables d'état. Notons que, l'approche par

secteu non  linéaire pemet  d'associer une  infinfté  de modèles T-S  pou un système  non

linéaire suivant le découpage de non-linéarités réalisé.

1.6.  Stmctui€ dcs commandcs mu]timodè]es

L'adoption  d'une  approche  multimodèle  pou  la  modélisation  des  processus  mène

natueüement à la conception de commandes multimodële. IÆ commande globale est dëduite

à partir des commandes partielles ttù £ = 1 ,...., 7L relatives repectivement aü modèle M,. tout

en  tenamt  compte  des  degrés  de  perthence  de  ces  demiers[8].  Ceci  se  traduit  par  les

cQnsidémtiQnsdecoefficientdepQndénationsappeléesvaüdités.Sil'ondisposeduvecteude

validfté v,. de chaque modèle de la base, selon l'expression des validftés detK technique sont

envisageables à savoir la commutation ou la fiision.

FqpJie J.6 Structure d'une approche Hmftinmdèle.
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Chapifte 1, L'approchç_ multimodèle

1.6.1.-
La stratégie de oommande par commutation consiste à concevoir pou chaque modèle

de la biuothèque me commande «j. La commande globale sera égale à chaque instant à l'une

descommDdesŒpariicBHtrkéùËûa±dtim"qriTepFéscnœrixlegstème[8].

m œ cas, ks validités sont de type binaire. Ia \mlidfté du modèle coœespondant vaut

1 et les aiitDes sont nulles.

t'(t) = t,I(t),„i(C) = 1

t:l,,,,,-`,`.

ï:('I  /

ïn,,J _:) -..-

¢.16)

Æigiire J. 7 .. principe de commutation

Cette  méthode  est  flcile  à  manipulŒ  puisqu'elle  utilise  des  commandes  simples

linéaires. Par contre, elle présente aüssi quelques défàillances. Le modèle global est rçprésenté

chaque ristant par ui modèle local qui ne peut en aucun cas être identique au système.

Ik  plus,  la  comutation  implique  une  discontinufté  qui  agft  négativement  sur  la

stàbflfté du Fstème.

IJŒEîa-p-=
Contrarient à la commutation, le principe de la fiision rçpose sur la participation des

di+|ffmtsmodèlesloc"xàlarçprésentationduwstèmedonnantunecommandeglobalelisse

q5abàhsom]Œedeseommandœ.padieüesthatmepondéréepæhvaridftécmeHxmdante.

tt¢) - ZF=1 t,i(t)ultt)
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Chapitre l..                                                                                                        L 'apprg_c_he mltimodèle

J7Ïg«/e 18 .. principe de  l'hterpolation.

ï}-t:'-'i

1.7. Conduision

La  rçprésentation  des  systèmes  complexes  par  un  modèle  urique  conduit  à  une

complfKffé Œoissante de ce demiff7 ce pæoblème est ffaidmt pl)is manqié pour les systèmes

non linéaires. Le principe de remplacer le modèle uniqtie complexe par une base de modèles

simples, adopté par l'approche multimodèle, pemet d'assuer une bonne représentation des

processtis tout en évitamt les difficultés rencontrées avec les modèles non linéaires lors de la

phase d'analyse et de Srnthèse.

Après  la  détermriation  de  la  base  de  modèles,  on  doit  choisir  le  mode  adéquat,

commutation ou fiision pou les  systèmes de commande multimodèle.  Contrairement  à la

commutation,  la fiision présente une  commande  plus  üsse,  ce  qui améliore  la stabilité du

système [8] .
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CHAPITRE 11 Le modèle flou de Takagi-Sugeno

f,emdèbftudeœa,Rgagi-Sugeno

IL1.  Intmduction

L'attitude des automaticiens à l'égard de la commande floue a d'abord été réservée :

après  avoir  pendant  des  décenries,  affimé  la  nécessité  d'identifier  le  mieux  possible  un

SstèmepoupouvoïrconstmireunecommandeayantdesperfomancessatisÉàisantes,fiillri-
il firie confiamce à cette méthode nouvelle, qui prétendait remplacer les commandes plus ou

moids sophistiqûées, basées sm ]LidEmfficæim pzD des tœhriqties sLappuyam su b  savoh-

firie humain plutôt que sur des équations.

Actuellement, cette attitude a évolué. On peut penser que la commande floue va peu à

peu prendre place dms la panoplie de l'ingénieu contemporain, sans supplanter les méthodes

traditiomelles,  et  qu'elle  constituera  un  complément  précieux  dans  le  cas  des  systèmes

difficilement identifiables dont les paramètres subissent des variations bmtales.

Dans ce chapftre nous introduisons d'abord   d'me manière très succincte h st""

générale  ainsi  que  différentes  types  de  modèles  flous.  Ensuite  nous  nous  focalisons  en

particuli'er sur uT`e descrjptjon du multi.modèle flou de type Takagj-Sugeno.

IL2. Concepts et définitions

11.2.1 Sous ensemb[es flous

Définition 11.1: Un sous-ensemble flou A dans un univers du discous X est caractérisé par sa

fonction d'appartenance   #A(x) qui   associe   à  chaque   élément   x   de  X  une  valeur  dans

l'intervalle des nombres réels [0,1].

„A  :  X   i [0,1] (n.1)

Ainsi  un  sous-ensemble  flou  A  dans  X peut  être  représenté  par  un  emenble  de

cŒriLesoŒdonnés:

A =  t¢,„A ¢)); #  €  X,„A ¢)  € [0,1]) Œ.2)

11.2.2  Variables linguistiques

Toutes   les   variables   que   l'on   considère,    en   physique   ou   en   économie,    par

exemple, prement une valeu  unique de leu ensemble  de  définition x  dans  une  situation

®
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CHAPITBE H Le modèle flou de Takagi-Sugeno

domée. Néanmoins,  les  conditions  d'observations  ne  pemettent  pas  toujous de connaître

parÉritement  cette  valeu    unique.  Donc,  une  variable  mguistique  sert  à  modéliser  bs
comnaissances  imprécises  ou  vagues  sur  une  variable  dont  la  valeu  précise  peut  être

ricomue.

Défipiüm 11.2 :  Um  variable  üngristique  est  m  triplet  V, X,  rvj,  dans  leqiel :  y est

me variable défmie su un ensemble de référence X. L`ensemble rv =  +H/, ,42,  ..J, fmi ou

hfini,  contient  des  sous-ensembles  flous  normalisés  de .r,  utilisables pou  camctérisŒ  y.

Selonl'utilisationquidoitêtreffite,lemmbred'élémentsdervestplusoumoinsgrand[10}.

]L3. difflérmts types de modèles flous

En général les systèmes flous s'appuient sur une représentation de la connaissance sous

fi)me de règles  «  Si-Alors  » qui pemettent de rçprésenter les relations entre les variables

d'entrée et de sortie dont l'expression générique est de la fome :

Sî préiri:sse ÀL®" conchisiœ

Dans   un   premier  temps   et   afin   de   faciliter   l'interprétation,   on  peut   considérer

l'antécédent  (prémjsse)  comme  une description  linguistique  qui  indique  les   conditions de

vàlïdfté  du phénomène représenté.  Pou  sa part,  le    conséquent  (conchisïon)  rçprésente k;

comportement associé aux conditions de validité décrites par l'antécédent.

Selon la structue particulière de la proposftion  conséquente, on peut distinÆiŒ tmis

types de modèles flous basés su des règles [16] :

>   Modèle flou linguistique (modèle Mamdani)

m kquel l'antécédent et k conséqient sont tout les deux des propositiŒs

floues qui utilisent des variables linguistiques [11 ] .

>    Modèle flou Takagî-Sugeno (T-S)

Dans  lequel  le  conséquent  utilise  des  variables  numériques  plutôt  qDe  dæ

vaH.iables lriguistiques, sous la  forme d'une constante, d'un polynôme ou de mmière

plus générale d'une fonction ou d'une équation différentielle dépendant des variables

associées à la proposition antécédente [ 12].
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CHAPITRE II                                                                              Le modèle flou de Takagi-Sugeno

11.4. Le mu]timodè]e flou de Takagi-Sugeno

l.f> modèle flou Triæi-Sugeno{T-S} est décrit par des règLes "si-alors" qui FepFésentŒt

des modèles LTI. Ainsi, tout modèle flou T-S dlm système non linéaire est structuré comme

me  interpolatïon  de  systèmes  linéaires.  11  est  prouvé  que  les  modèles  flous  T-S  sont  des

approxriateus uriversels.

Les  modèles  flous  T-S  sont  représentés  sous  h  fome  sujvante,  où  MFC  et  hŒD

indiquent repectivement, les modèles flous continus et les modèles flous discrets.

11.4.1. Modè]es flous continus (MFC)

Règle ji'... /i=/,2 ,..., r/,  du modèle :

Si €i(t)estF± et ... et çp(t)estE# alors
±t€) -4#t€) + Biî£(t)
y(t) = Cix(t)

(11.3)

Où x € Ji7Z est le vecteu d'état, la notation Æ ..  /z.=/,2 ,..., r/ ridique la z.-ème règle, r est

b nombre des règles «  si. . .alors »,  F,É   :Û.=j,2 ,..., x/  sont  bs Ébæ¢tions d'appartenan¢e des

cmsembles flous. u E Jim Est le vecteu d'entrée, y € Jip le vecteu de sortie. A, € Ænxn, 8€ E

Rœxm,q € RPxt',fï(t) ,..., fp(f) Sont   les   variables   des   prémisses   qui   peuvent   être   des

fonctions des variables d'état, des entrées ou une combinaison des deux.   A chaque règle Jr.

est attribué un poids wi(f(€)) qui dépend du vecteur f (t) = [fi(t) ,..., fp(t)] et du choix de

L'opérateu logique. Le connecteu « et » est souvent choisi comme étant le produit, d' où :

W!{ç(C)) = Hf=i# (fj(C)),i= 1,2„.,r avec w!(fi(t)) 2 0,pmr toutr      Œ.4}

Le modèle global est:

*(t) Ar„tS)"li,¢))
£r=1Wl(ç(£)) ytt,=ZÈÉËï#:¥;r€' (11.5)

Qui peuvent être réécrites :

*(t) = H=i#i(€(t))tA!X(t) + Biu(t)},y¢) = H=i#!(€(t))C!#(t)       Œ.6)

La  fonction  «i(f(t)) dite  d'activation  déterminé  le  degré  d'activation  du  7. "  modèle

local associé.  Selon la zone où évolue le système, cette fonction indique la contribution plus

ou mohs importante  du modèle  local  correspondant dans  le  modèle global.  Elle assure un

passage  progressif  de  ce  modèle  aux  modèles  locaux  voisins.  Ces  fonctions  dépendent
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CHAPITRE II                                                                             Le modèle flou de Takagi-Sugeno

généralement du vecteu d'état ;¥/r/, Elles peuvent être de fome triangulaire,  sigmoi.dale ou

gaussienne, et satisfont les propriétés suivantes (convexïté) :

Zr=1 „,. (f (£)) = 1
0 S „t(f¢)) S 1

11.4.2  Modë]es nous discr€ts (MFD}

De façon tout à fait analogue, les modèles flous T-S discrets sont définis comme suit :

Règle Æ`. .. /z.=/,2 ,...,  rJ, du modèle :

Si çi(t)estFl et ... et çp(t)estEgalors (t + 1) - 4Jr(t) + Bi„(t)
(t) = q*(t) Œ_7)

Ou, de façon plus compacte, avec la même deffinition des 4!{î(C)}:

Xtt + 1> = zr=ï #,.(çtt>) {4Xtt> + B..tttt>],ytt> = zr=ï #£tftt>>Cïxtt>           tll.8>

L'ïË€érêt suseité paf k multimodèk de Tàkagi-Sügeno  lors de la modélisation, de fa

commande  ou  de  l'estimation  d'état  des  systèmes  non  linéaires  a  largement  été  démontré

depuis me vingtaine d'années [18]. Remarquons toutefois que d'un point de vue stmctu€l

tous les sous-modèles de ce multimodèle ont la même dimension, Lm vecteu d'état unÈFEe *

étmt  utilisé.  Le  multimodèle  ainsi  obtenu  peut  être  alors  su-paramétré  et  sa  complerité

riutilement  augmentée.  La  Figure  /7/.//  illustre  l'architectue  détaillé  du  multimodèle  de

Tàkagï-Sugeno.

Fz.gzrne Z7. J Architecture du multimodèle Takagï-Sugeno.
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CHAPITRE H

Exemple :

On considère le système non-linéaire suivant :

I`1(t) - -*1(t) + I1(t)I23(t)

1-2(.) = -Jf2(.) + (3 + #2(.))*i](.)

Le modèle flou de Tàkagi-Sugeno

(11.9)

Œ se pose que les états#i(t) et #2(t) sont bomés tels que :

Jri¢) € [-1,1] et r2(t)€[-1,1]

On peut réécrire le système(II.9) comme suit :

*=[(3+#27t;)#L2(t)")_#ï29(€)]r(c) Œ.10)

Avœx(t) = [æi(i)£2(t)]r,*i¢)rz2(.), (3 + æz(t))ri2(t) sont les temes non linéaires, on

définfi :

Z|(t) =  Z|(t)a;22(t) ,Z2(t) = (3 + A:z(t))x|2(t)

Alors on obtient :

*-[:21   :il*(€,

Puis on doit calculer les vdeurs minimàles et maximàles de zietz2 pour :

ri(t) € [-1,1] et r2(t)€[-1,1]

ma##](t)r2(t) Zi  =  1.m(71r](t)*2(t) Zi  =  -1

ma*rL(t)r2(£) Z2  = 4 , 77».71rL¢)Ï2(t) Z2  =  0

Les valeus minimales et maximales de zL (t)et z2 (t),peuvent etre représentées par :

Zi¢) = J:i(t)a:z2(£) = Mi(Zi¢)).1 + M2(Zi¢))(-1)

z2(t) = (3 + a:2¢))riz(t) = Ni(Z2¢)). 4 + N2(Z2(t)). 0

0ù

Mi(Zi(t)) + M2(Zi¢)) = 1
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CHAPITRE 11 Le modèle flou de Takagi-Sugeno

jvi(Zi(C)) + N2(Zi(C)) =  1

Par conséquent, les fonctions d'appartenance être  définies comme stri :

«l(z±(t,)-
zl(t) + 1

JM1(Z1(t,)=

Ni(Z2(t))=¥.N2(Z2(t))=

1 -zl(t)

Œmelerespectivementcesfonctiomsd'appartenance:positive,négative,grande

etpetite.Lesystèmenonlinéaire(11.10)peutêtrerçprésentéparlemodèleflousuivant

règle 1 :Si est positif et z2(t) est grand Alors *(t) = Air(t)

règle 2 :Si zi(t) est positif et z2(t) est petit Alors *(t) = A2a:(t)

règle 1 :Si z]¢) est négatifet z2¢) est grand Àlors ±(C) = A3#¢)

règb 1  :Si zi(t) est négatif et z2(t) est petit Alors *(€) = A4#(t)

Ai=[-4L    _LL],A2= [-oï    _Lï],A3 = [-4L    =:],A4=[-oL    =:]

Cha:

±(c,=ih",,A„
É=4

(J,.11)

Où

hi(Z(t)) = Mi{Zi(f)) X Ni(Z2¢)}

h2(Z(£)) = Mi(Zi(t)) X N2(Z2(t))

h3(Z(t)) = M2(Zi(£)) X Jvi(Z2(t))

h4(ZŒ})=M2(Z:i(t})XN2(Z2{t)}

Ce modèle flou représente exactement le système non linéaire dans la régïon [-1,1] X [-1,1]

11.5. Conclusion

Le modèle flou T-S classée parmi les techniques de l'intelligence artificielle, la logique

flœ pemæt de Œmdéliser puis de Femplaoer l'expertise de condtifte de pFœessus, expeftise
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CHAPITBE H Le modèle flou de Tàkagï-Sugeno

en provenance du concepteu ou de l'utilisateur.  Ses avantages viement notamment de ses

capacités à :

Fomaliser et simuler l'expertise d'ün opérateur ou d'un concepteu dans la conduite et

kréBlæged'unpHx#.

/   Domer une réponse simple pour les procédés dont la modélisation est difficile.

Les modèles flous T-S peuvent être des modèles flous continus ou des modèles flous

discrets. La particularité de ce type des modèles est que les ensembles flous sont seulement

utilisés dans la partie prémisse des règles. La partie conclusion est décrite par des mdèles

numériques. Cette particularité rend un modèle flou T-S équivàlent à m multriodèle.
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CHAP[TRE III                 Stabi]ité et stabllisation  des   modèles flous de

Sta6iftti et sta6iûsation dès mûèbs qbus & type q;aR§a,girsuge`no

111.1.   htroduction
Depuis plusieus années de nombreux travaux  se  sont  intéressés à la stabilité et  la

stàbilisation  des  systèmes  non  lhéaires décrits pu  des  modèles  flous  de  Takagi-  Sugeno.

L'analysedestàbilitédesmodèlesflousestsouventréaliséeparlatœhniquedeLyapunovqui

impose des exigences restrictives et dome des conditions de stabilité suffisantes. La stabflfté

dépend de l'existence d'une matrice commune, symétrique et définie positive, qui garantit la

stabimé de tous les modèles locaux.  Ces condi(ions de stabilité peuvent être exprimées en

utiHsant des inégalités linéaires matricielles ŒM).

L'ue des premières idées de stabilisation de ces modèles flous a consisté à utiliser

des retours d'état méaires. Ces derriers ont vite été supplantés par me loi de commande qui

permet de prendre en compte les non lriéarités des modèles flous et comues sous le nom de

PDC Œarallel Distributed Compensation) [9].

Lorsqu'on étudie un processus réel, l'hypothèse de pouvoir connaître son état complet

n'est  pas toujous réaliste pou des raisons techniques (variables  non mesuàbles  ou  non

accessibles)  ou  économiques  Œrix  du  capteu).  Or  plusieus  auteurs  ont  développé  des

méthodes de  contrôle  qui n'utilisent  que  les  informations  de  sortie  statique  OPDC  (Static

Output PDC) pou contrôler le système. Ces techniques réduisent la complexité des calculs.

L'objectif de  ce  chapitre,  dans  la  première  partie    est  de  représenter  quelque  approches

pemettant l'étude de la stabilité des modèle flous de type Takagi-Sugeno. Nous présentons
également l'outil numérique LM et comment transfomcr un problème d'optimisation en un

problème d'optimisation équivalent sous contraintes LMI.  Dans la deuxième partie de type

PDC et OPDC.

111.2. Analyse convexe et inégaütés linéaires matricielles (LMI)
Les résultats d'analyse et de synthèse dans ce mémoire, se basent essentiellement sous des

formulations  des  problèmes  d'optimisations     convexes  .Celle  -i  présentent  l'avantage

d'avoh m coût de càlcul raisonnable et le résultat obtenu correpond à un minimum global

mique, ce qui exclu l'existence d'un mriimum local de la fonction à optimiser [14] .
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CHAPITRE 111 Stabilité et stabillsation  des   modè]es flous de

111.2.1.  Analyse conveEie
La notion de convexité tient dans ce mémoire une place impomte étant domée les
orientations choisies .En effet, les problèmes d'analyse dont  il est quesiion sont fomulés,
lorsque cela est possible, en temes d'optimisation convexe.

La convexité d'un problème d'optimisation a um double avantage :

>   Les temps de calcul pou trouver une solution sont raisonnables.

>   11 n'existe pas de minimum local de la fonction de coût à optimiser, le résultat

obtenu conepond à un minimum global unique.

La convexité est me notion à la fois ensembliste et fonctiomelle. Voici les définftions

dans chacun des cas [7].

Définition 111.1 (ensemble convexe) :

Soit un ensemble q € Rn, est un ensemble convexe si et seulement si :

VÀ € [0 1] C R, V(ri, #2) € E2, À#i + (1 - À)r2 € E (m.1)

Définition 111.2 (fonction convexe) :

Soft une fonction convexe / c R" + Æ  m ensemble convexe, àlors/est convexe si et

seulement si :

VÂ € [01] C J},V(rï,r2) € E2,/(Àxi + (1 -Â)r2) S À/(ri) + (1 -À)/(a:2)            (111.2)

Un problème d'optimisation convexe s'énonce donc comme suit : m£7ir€E(/(r)), où E

est un ensemble convexe et/est une fonction convexe.

De même, me contrainte /i (#) S 0 est dite convexe si la fonction/. est convexe. Un des

avamtages  de  la  convexité  que  toute  optimisation  d'une  fonction  convexe  définie  sur  un

ensemble convexe peut se daiter localement, car toute solution locale devient globàLe.

111.2.2.  Inégalités linéaires matricienes (LMI)
Œ appelle inégalité matricielle affine ou linéaire (LineaD Matrix lnequàLity note LM)

le problème suivant:  é¢a]n domées une famille de matrices symétriques Fo et F,.,  J.=/ ... »,  de

jtpxpet   un   vecteur#! = (xï ,..., #n) € R" ,une   inégalité   matricielle   linéaireŒM)   stricte

(rep.non strict) en x est de la forme [15] :
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CHAPITRE III                 Stabilité et stabilisation  des   modèles flous de

F(#) = fo + riFi + ... + *Fœ > 0

Œ              F(r) = Fo+Zï=iriF! > 0

Avec :   x]. = (xi ,..., rn) € Ji"  appelé vecteur de décision ou vecteu d'optimisation.

Remarquons que  l'ensemble E  défini par  E = {r € R: F(r) > 0}est  convexe,  ce  qui

nous amène à considé[er une cont[ainte LMl comme une contrainte convexe.

111.2.3.  Problème LMI
Ch disthgue trois types de problèmes d'optimisation convexe rencontrés sous fome de LM

•    Problèmes de faisabiLîté

Trouver  m  vecteu  #  tel  que F¢) < 0.  Ce  problème  est  résolu  généralement  en

cherchant le vecteur # minimisant le scàLaire t tel que:

-F Cx) < t. I

Si la valeu riimale de  t  est négative alors le problème est fàisable.

(m.5)

•    Pmblème de va]eur pmpre (EVP : Eigen-Vàlue problème)

Minimiser la plus grande valeu propre d'une matrice symétrique sous une contraint

de type LMI

sous les contraintes

mintmiseT ^

-A¢) > 0
B(r) > 0

•    Prol)]ème de valeurs propies génémlisées (GeneraL EVP)

Minimiser la plus grande valeu propre généralisée d'une paire de matrices par rapport à une

contrarite LMI :

sous les contraintes

minimiser ^

(m.7)

111.2.4.  Lœ outi]s techniques pour la foimulation LMI
Ces outils pemettent d'exprimer des problèmes d'analyse ou de commande de système

d'optimisation  sous  contraintes  LM.  En  effet  la  mise  sous  fome  LMl  d'un  problème

d'optimisation consiste dans  m premier temps   à traduùe les contraintes par des inégalités
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CHAPITRE [II                 Stabilité et stabilisation  des   modèles flous de

matricielles que l'on tente en suite de rendre affine en fonction des variables d'optimisations

[16].

a. Congmence

Si P(r) > 0 et X est régulière, AJors : XTP(#)X > 0

t).  Lemme de Schur

Le  complément  de  Schur  ou  le  Lemme  de  Schu  est  un  outil  fondamental  dans  la

maripulation des inégalftés matricielles, en effet, fl permet dans cenain cas de mettre sous

forine LMl des contraintes non linéaïres.

Définitîon 111.3 :

Soient  les trois matrices  symétriques  (O,S) € R"Xn x Ji"Xm et R € Rnxm  affines par

rapport à la variable ;r. Alors les LM suivamtes sont  équivàlentes :

/   S(X. > 0 et QCx) -RCx)S-.Cx)RT(x) > 0.

`   [R07`(X#), R(x'
S(#)

>0. (m.8)

111.3. Stabilité et stabilisation des modè[es de type T-S

Ces  deux  derrières  décennies,  le  problème  de  la  stabilité  et  de  la  stabilisation  des

systèmes non linéaires décrits pæ les modèles flous de type Takagi-Sugeno (T-S) était le sujet

de  plusieus  davaux  de  recherche  grâce  à  leu  simplicfté  et  leu  capacité  d'écrire  le

comportement non lhéaire par une agrégation des modèles locaux lriéaires.

Que  ce  soit  pou  l'analyse  de  la  stabilité  ou  pou  le  calcul  des  lois  de  commamde

stabilismt m modèle T-S, l'approche basée sur la seconde méthode de Lyapunov reste, de

loin, la plus utilisée  [7]. Le principe de cette dernière est inspiré d'une réalité physique. En

effst,  si l'énergie d'un système est continûment dissipée,  le système va atteindre  son point

d'équilibre. Un rappel sur la théorie de Lyapunov est domé dans la suite.

1113.1.  Rappe] sur La Stabiüté se]on Lyapunov
Le prhcipe de stabilité selon laypunov repose sur le comportement du système dynamique du

point de vu de son énergie totàle. Si cette énergie, représentée généralement par une fonction

scàlaire, est conthument dissipé, on parle alors de système dissipatif. Dans ce cas, on peut

espérer  que  le  système  tende  vers  un  point  d'équilibre  .En  l'occurrence,  en  étudiant  la

®
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CHAPITRE III                 Stabi]ité et stabi]isation  des   modèles flous de typeTakagi-Sugeno

variation de cette fonction scalaire,  nous pouvons éventuellement conclue su la stabilité du

système étudié [ 14] .

Considérons le système non linéaire autonome (non commandé) suivant :

±(t) = f cx(t))

Œ Jr/rJ représente l'état du système et la fonction /(i(t)) telle que /(#(t)): R" i Æ"

Œ.9)

rçprésente le système dynamique. La fonction /décrit les dynamiques du système et peut être

modélisé par les équations àlgébriques classiques et/où un modèle flou à base comaissance.

Le système  (111.9)  est dit cn équilibre aütou de xosi son état ne varie pas au cours du temps

en l'absence d'influence exteme,#oest alors appelé  point d'équilibre.

Avec /(r(t)) € Cï: Rn i R". Le système (IH.9) est dit en équilibre autou de #o sL en

l'absence  d'influence  exteme,  son état ne  varie  pas au  cours  du temps, ro  est  àlors porit

d'équilibre.

111.3.2.  Fonctions de Lyapunov
Dans  le  cas  général,  il  n'existe  pas  de  méthode  pou  trouver  toutes  les  fonctions

candidates de Lyapunov. Dès lors, la théorie de Lyapunov conduit à des conditions suffisantes

de stabilité dont le pessimisme dépend de la fbme particulière imposée à la fonction y ¢/f/J

et de la structure du système. Ce pendamt, il existe des   fàmilles de fonctions de Lyapunov

souvent  utilisées  et  dont  l'adoption  dépend  de  la  nature  du  système  à  étudier  (systèmes

linéaires, systèmes continus par morceaux, systèmes à retard, systèmes linéaires incertains ,... ).

L'étude  de  la  stabilité  à  l'aide  de  ce  type  de  fonction  a  constïtué  la  base  de  très

nombreLix travaux jusqu'à maintenant [4]. Dans le cas des systèmes incertaïns, quand aucune

infi)rmation   n'est   connue   su   la   vitesse   d'évolution   des   paramèdes   hcertains,   c'est

pratiquement  la  seule  méthode possible.  Le  choix  le plus  classique  consiste  à choisir une
fonction de Lyapunov sous fome quadratique :

V(x(t)) = %T(£)P#(t).  P > 0 Et symétrique all_10)

IH.3.3. Stabilité quadmtique des modè]es T-S

L'étude de la stabilité d'un modèle Tàkagi-Sugeno autonomes (IV.9) pemet d'établir si

sa dynarique est intrinsèquement stable lorsqu'il n'est soumis à aucune excitation exteme

( z/ = 0). Dans cette section, afin de pemettre au lecteu d'appréhender les résultats proposés
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CHAPITRE 111 Stabilité et stabilisation  des   modè]es flous de

dans la suite de ce manuscrit, on présente les résuftats significatifs, à l'origine des nombreux

travaux su la stabflité des modèles Takagi-Sugeno standard. Ceux-ci sont domés sous fome

d' Inégalïtés Matricielles Linéaires (LM).

111. 3. 3. 1. Stabilité globale

Considérons le modèle Takagi-Sugeno continu de la forme [14] :

* = Zï=i #i(Z(t))(4r(t) + Bit.(t))

avec

Zï=i 4i(Z(t)) = 1

I.e modèle Takagi-Sugeno en boucle ouverte correspondant à (111.11) es(

*(t) = Zï=i #!(Z(t))Aix(t)

(111.11)

(m.12)

Œ.13)

Théorime lILl :

Le modèle  Takagi-Sugeno  continu  autonome  (111.9)  est  asymp¢otiquement  stable,  s'il

existe me matrice P = Pr  > 0,  telle que la LM suivante est vérifiée pou f. = 1 ,..., r :

AÏ p + pA. < 0

Pruve

En considérant la fonction candidate quadratique de Lyapunov

v(x¢))-xT(ty?x¢)

Le modèle Takagi-Sugeno standard continu autonome ŒII.9) est stable si :

V(x(t))=iT(tv?x(t)+xTOH¢)<O

C'est-àüe si:

V(Ï(t)) = r'(f)Œr=ï Æ,(z(t))(AïP + PA!))r(C) < 0

Si la conütion suffisante du théorème ŒI.1 est vérifiée.

111.3.3.2. Stabinté locale
Définition 111.4 :

(m.14)

(m.15)

(IH.16)

(111.17)
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CHAP[TRE ][I                 Stabilité et stabilisation  des   modè]es flous de

Les fonctions quadratiques de Lyapunov ont me interprétation géométrique très intéressante

en temes d'ellipsoi.des  invariants [3].

Soft me matice symétrique définie 0 et l'ellipsoËde centré sur zéro défini par :

€Q = {r € RP: a:TO-1r s |}

Si la fbnction de Lypunov V¢(t)) = #7(t)O-ïr(t) vérifie, pou toute trajectoire #(t)  ,la

condftion :

Ï#<O
Alors toute trajectoire de condition initiale r(0) € €o ne s'échappe pas de l'ellipsoïde.

(111.18)

FùqrimTH.1 Ensemble  i:nvariant dans le cas d'un système à trois dimemsions.

L'ellipso.i.de  €o   représente  le  domaine  d'attraction  qu'on  peut  estimer  utilisant  la

fonction de Lyapunov quadratique et dont fl fàut maximiser le volume.

111.4. Stabi]isation par retour d'état des modè]es T-S

Affi d'assuer la stàbilité d'un  modèle Takagi-Sugeno en boucle femée, on réàlise la

synthèse  d'ue  loi  de  co]nmande  adéquate.  Plusieus  lois  de  commande  floues  ont  été

proposées dans la littératue. Les plus répandues se basent sur des lois de commande de type

compensation parallèle distribuée  ŒDC,  Parallèle Distributed  Compensation).  Notons,  des

variantes de ce type de loi de commande ont été égàlement proposées dans la littérature, par
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CHAP]TRE 1[1 Stabllité et stabi]isation  des   modè]es flous de

exemple la PDC proportiomelle ŒPDC) ou encore la loi de œmmande de type compensation

et division pou modèles flous [5] .

111.4.1.  Lois de commande PDC

Ce concept utilise une loi de com]nande linéaire pou chaque sous-modèle .Le résultat est non

linéaire en générale .L'idée est de créer un compensateu pou chaque règle de modèle flou.

La procédue est la suivante :

•    Rçprésentation floue T-S du système à commmder.

•    Chaque  règle  de  commande  est  conçue  à  partir  de   la  règle   de   modèle   flou

précédement défini.
•    Un gain de commande par retou d'état constftue la partie conclusion de chaque sous-

modèle flou [6] .

Système flou Régulateur flou

Fïgure 111.2. Représeniation de ccmcept PDC

111.4.2.  Lois de commande PDC

La  loi  de  commande  PDC  a  l'avantage  de  considérer  les  mêmes  prémisses  que  les

règles floues contenues dans le modèle T-S à stabiliser. De ce fàit, cela revient à considérer

que, à chaque modèle locàl correspond une commande par retou d'état linéaire (voir figure

(111.2) que l'on peut interpoler par les mêmes fonctions d'activation 4i(z(t)) que celles du
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CHAPITRE II[                Stabülté et stabl]lsatlon  des   modè]es flous de typeTakagl-SugenLg

modèle T-S  [5].  Notons que dans ce cas, lorsque le modèle flou obtenu par découpage est

exact, c'est-àrdïre par transfi}mation polytopique convexe,  alors cette loi de commande est

valàble su tout l'epace compact des variables d'état sur lequel a été effëctué le découpage.

Ainsi, cette loi de commande est donnée par [7] :

t.(t)=Zï=i4j(z(t))Fjr(t)      avec                  4i(Z(t)) =Ë=::;Ë:             Œ.19)

VérifiaDt toujours la même propriété de somme convexe.

Ch s'intéresse ici à la stabilisation qvadratiq)e des modèles floues T-S, i.e., en utilisant

une fbnction de Lyapunov de la forme :

v(x(t))=xT(ty*(,) (111.20)

Avec P est me matrice symétrique définie positive (P = P' > 0) .En appliquant la 1

decomande(111.19)aumodèle(111.11),labouclefeiméeprendhfomesuivante:

±tt> = zr=. z}=. #! (Z¢>)#,(Z¢>) (A, + B[F,)#¢> ¢11.21)

Les conditions de stàbilité du système cm boucle fermée reviement à chercher les gains

de commande tels que la dérivée V(x(t)) soit négative. De fàçon immédiate la dérivée de la

fonction de Lypunov quadratique (111.20) le long des trajectoires du modèle T-S en boucle

femée (111.21 ) s'écrit

¢ttj = zr=] z}=[ #, (Z¢>)#,.(Z¢>) X¢>(tA, + B,F:>TP + PtA,. + B,F{>)Xtt> < 0  tHI.22>

En  posant  yü.=((4i + B!F,.)rp + P(A! + Bf Fj)),  les  conditions  suffisantes  de  base

suivantes sont énoncées.

Théonème lIL2 :

L'équilibre du modèle flou continu (m.11) est asymptotiquement stable s'il existe une

matrice p = pT>o teiie que :

yii=O        Vielr
yi] + yij < 0  Vt < j

Œ.23)

La détermination  des gains Fi¢ = 1 ,...., r)de la loi de commende PDC passe àlors par

la  transformation  des  conditions  du  théorème  111.2  en  un  problème  équivalent  prenant  la

fome d'inégalftés matricielles lriéaire Œ,M) qui peut être résolu par les outils d'optimisation

convexe.
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CHAP[TRE II[                 Stabilité et stabi]isation  des   modè]es flous de

Œ remarque que les variables Pet Fi dans les hégalités du théorème 111.2 ne sont pas

linéaires.  En utilisant  la propriété  de  congruence  sur  le  premier teme  de  (111.23)  avec  la

matrice symétrique de rang plein 0 = P-L, on obtient :

QA| + AiQ + QFT BT + BtFiQ < 0 ¢11.24)

En  effœtuamt  le  changement  de  variable  bijectif A/é = FzO, f ={1 ,... i},le  problème

(111.24)  devient LMl en les variables 0 ef A/i :

QA| + MTBï + AiQ + BtMi < 0   (t = 1 ,..., r)

De même, la seconde partie des équations ŒII.23) peut se réécrire :

AiQ + A| Q + AjQ + QA| + Mî BT + B£M] + MT BJ + BjMi <_ 0

(1 S i S r, (z(f))h,.(z(t)) * 0)

Püs .. P -- Q-L e& Ft = Mtp

¢H_25)

all.26)

m.5. Stabilisation quadratique par retour de sortie

Cette paitie  est  dédiée  à  la  synthèse  de  la  loi de  commamde OPDC  par  la méthode

quadratique .les résultats qui y sont issus de [19][20].

111.5.1. Loi de commande OPDC et foimulation LMI

C'est me loi de coinmande OPDC basée sur le retou de sortie qui est généralement non

linéaire est appelée diffëremment une loi de commande SOF. Elle est de la fome :

{uy((tc))==zCï=(Lt;!(z(tmŒ)
Œ.27)

Le multimodèle conthu (1.10) avœ le régulateu ¢11.27), En bouole femée, dans le cas

où q = C,i € JrL peut être représenté comme suit :

*(t) = Zï=i zf=i #! (Z(t)) #,.(Z(t))(A! + B!F,.C)a:¢)                             (IH.28)

Le théorème suivant traite les conditions  suffisantes dms une forme LMl  pou assurer la

stabilfté asymptotique de multimodèle (111.28).
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CHAPITRE 111 Stabi]ité et stabillsation  des   modèles flous de

Théorème 111.3 [14)

L'équilibre du modèle flou continu décrft par aH.28) est asymptotiquement stable s'il

existe Une matrice p = p7' > o teiie que :

££T P + PLt sS 0  (i = 1 ,..., T.

R.jTp+PRtj<_O(i.j--1,„..reti<j)

Avec Li = Ai + BiF£C

R`)-- (A!+B!F

Dans ce qui suit, des condftions suffisamtes dans les  formes LM sont domés pou assurer la

stabilité asymptotique de multimodèleŒI. 28).

Supposons qu'il existe me matrice symétrique  X > 0 , ainsi que des matrices Ni et M qui

vérifient :

Atx + XAT + BtNtc + CT NtT BtT  < Wi e ln

(At + Ajùx + XCAi + AjJT + (BiN] + B]NÊ)C + CT (BtN] + BjNt)T

v¢i,jn€In2.i=j

ANefl; .-

C X -- M C e t X -_ p - 1

Et             „!(z(t)) „j(z(t)) Ï O

Les LMI (111.33) et (111.34) sont obtenues à partri de (m.31) et (111.32) en utilisant les

changements des variablesx = P-ï > 0 et CX = MC . Comme C est supposé de plein rang

ligne, on déduit  qu'fl existe une matrice non singulière:

M--CXCT(CCT)-1

Et

Fl -NtM-1

0ù

Fi = Ni CCT (CXCTy-1

(111.35)

(111.36)
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CHAPITRE 111 Stabi]ité et stabilisation  des   modè]es flous de

Théorime lIL4 [18| :

Supposons  qu'il  existe me  matriœ  symétrique  X > 0,ainsi  que  des  matrices  JV!et  A/  qui

vérifient le problème d'optimisation suivamt :

mtnÀ

[(„.¥.xy  "cJcl
X>O

Aix + XAT + BiNic + CT NiT 8;  < 0,Vi € In

(Ai + Ajùx + X(Ai + Aj>T + (BiN] + BjNi)C + CT(BiNj + BjNi)T                 (".36)

v(i, j) € In2 , i = j

111.6. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons donné un aperçu général en considérant les problèmes de

la stabilfté  (analyse) des modèles flous de type T-S. La plupart des travaux font appeL pou

vérifier  les  conditions  de  stabilité,  à  la  méthode  de  Lyapunov.  La  stabilité  dépend  de

l'existcmce d'une matrice commune, symétrique et définie positive, qui garantit la stabilité des

modèles locau.

Ces conditions de stàbilité peuvent être exprriées en utilisant des inégalités héaires

matriciellesa,M),  qui  peuvent  être  résolues  d'une  fiLçon  efficace  par  des  algorithmes

d'optimisation convexe sous contraintes.

Emfte, nous avons étudié la stabilisation des modèles T-S par deux loi de commande

de type PDC et de type OPDC (synthèse de lois de commande par retou d'état et retou de

sortie non linéaire).
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

Àpplications et risultats de simulation

rv.l. Introduction

Ce  chapitre  est  consacré  à  la  représentation   des  différents  résultats  de  simulation  de

l'"Ëcation de lois de commande su un système non linéaire qui est le pendule inversé ; à

l'aide des prhcipes de  la dynamique  et  des équations de  Lagrange,  une modélisrion dti

pendule inversé est présentée, on aboutft donc à des équations diffërentielles non lriéariœ de
mouvement du wstème chariot pendule.

IV.2. Stabinsation du pendu]e inversé

Pou ülustrer les performances des méthodes de commande proposées dans le chapitre 111

mus considérons le problème de stabilisation  d'un pendule inversé (figure IV.1). Les

éqi]ations du mouvement du pendule sont [17] :

#1 = X2

.        gs h(*1)
2s,nt2J,

racos¢|)O

Figure IV.1 Pendule inversé.

tlv.1)

ŒV.2)

Où  #i(g)désigne l'angle du pendule et #2(t) sa vitesse angulaire, g = 9.8 m/s2 est la

gravité, m est la masse du pendule,  M est la masse du chariot, 2 Z est la longueu du peBùle,

e"œst la force exercée sur le chariot et a = ± et # = 1000 .

Pou la simulation, on prend les valeus suivante :
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

m = 2.OKg  M = 8.OKg  e& = 0.5 m .

IV.3. Modèle flou du pendu]e invemé

La dynamique du pendule peut être décrie par le modèle flou T-S suivant :

Règle 1  :Si #i proche de 0 alors ±(t) = Air(t) + Biü

Règle2:Si#2prochede±Îalors*(t)=A2#(t)+82Ü

Ave€

A1-[#:],B1-[#]

:],82-1#]
Ûæos(86o)

Les fonctions d'appartenances (pou la règle 1 et la règle 2 sont mises comme siri :

«i(Z(t)) = COS ¢i(t)) , 42(Z(t)) =  1 -COS (Xi(t))

Elles sont illustrées dans la figure(IV.2)

_ „1(Z(C)) J2(Z(t))

J;çBKq J]{ 2 Fonction d'appartenances de deux ensembles flous.
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CHAPITRE IV Appllcations et résultats de simulation

IV.4. Résiiltats de siæ::!æËe=

>   Commande pDC

Dans cette section, nous présenterons les réponses du système du système ®endule

inversé) en boucle femëe. Pou stabiliser le pendule dans son point d'équm)re, on utilise une

loi de commande PDC donnée par :

"(t) = ZZ=i h!(Z(t))Fix(f)

La résolution des LMs (111.25) et ¢11.26) nous a domé les résultats suivants :

Mi=[3.0221    -3.3039]

M2=  [3.0174    -3.3054]

P = [fîôî3;g8   -746î639759o8]                p = p„

ANe® Ft - Mtp

Fi = [0.6926    0.3203]

F2 = [0.6896   0.3±87|

>   Lœvaleurs proprœ

e"+B|F|)-L-i%1362],eigŒ+82F2,-E2:ài3Ë

eig(42+BiF2)=[_-524|3663267],ei9ŒBiF2)=[_-5L4:322]78J

eü(A2"1F1)-L-52j|3662217],ejgŒ+82F1,-E..à3362|]

Ces valeurs propres à la partie réelle négative.

Les   résultat   de   simulation   sont   illustrés   sur   les   figures¢V.3),(IV.4)et   (IV.5),qui

moDtrent respectivement l'angle d`i pendule inversé, sa vitesse angulaire et la commamde à des

condftions initiales différentes.
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

1_61,41_210.8a60.,tL20u2

Ï1=20.
-                   xl=45®xl=84,

Ll

0              0.5               1               1.5               2               2.5              3               3.5               4
Tcmpe(sœ)

Fgar/c Jy.3 Variation de l'angle du pendule avec des conditions initiales diffërentes

1.41.210.80.60.,012

-xl-8401,
xl   45    ..x1-200

?

0.5                        1                        t.5                       2                       2.6                        3
Temp8 (8)

J7ïg«re Jy.4 Vàriation de la vitesse angulaire du pendule avec des conditions initiales diffërentes

Eiii= 1=20.1æ-1=dw

_X
0.5                 1                 1.5                2                2.5                3                3.5                4

TBmp8 (8)

Ffgütie Jy.5 Variation de la commande avc€ des conditions initiales différentes.



I
I
1

1

1

I
I
1

1

I
1

1

1

I
I
I
I
1

1

1

I

CHAPITRE IV et résultats de simulation

Les figures montrent  que la commamde assure la convergence de l'angle et de la

vitesse angulaire vers zéro ce qui nous pemettons  de dire que la loi de commande PDC

arrive à stabiliser le pendule inversé.

>   Commande opDC

Dans cette section, nous présenterons les réponses du 5ystème  ®endule inversé) en boŒk

fqmée. Pou stabiliser le pendule dans son poht d'équilibre, on utilise une loi de commande

OPDC domée par :

utc>=Ëw,(z¢>)F£cxtt>
'=1

La résolution des l.Ms ¢V.12) dans le théorème   (IV.1) nous a domé les résul"s

suivams :

Q-_|_43383ë9.297662o-43383£ë296762°|>m=pT>o

Avec F! = JUïff-ï et C = [1 1]

Fi * C =  [1.25071.2507]

F2 * C =  [1.2507 1.2507]

AvecÆ =   2.3297* io-ï4

Lcs valeun propnes obtenues sont :

€z."|+BiF|)=|4-39z.3ï°j:°2],«.go42n2F2)=|_-32é?343¥|

€ig{A2+BiF2)=[4-3%:468o66],ej"+BiF2)=[4-39£°045°J

€{g¢2ü]Fï>=L-524|36622L7],€jgŒ+82Fi>=L-32é:34322°5]

Ces valeurs propres sont à partie réelle négative.
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CHAPITRE IV Applications et résu)tats de simulation

Les  résultats  de  simulations   fllustrés  sur  les   figurestlv. l),av.2)etav.3)pontrent

respectivement  l'angle  du  pendule  inversé,  sa  vftesse  angulaire  et  la  commande  à  des

conditions init iales différentes.

'---.. -xl-2e,-x1"xlm

-

0123.567 8 910
Letemps(..c)

ÆzgzmJy.6Variationdel'angledupenduleavecdescondftionsriitialesdiffërŒte.

-xi-xlxl 128..¢.  ._-çï7,

D           1            2           3            4            5            6            ?            8           a           lû
Le te mps(eee)

FIP~Jy.7Variationdelavitessemgulairedupenduleavecdesconditionsinfiiakæ

différentes.
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CHAPITRE IV Applications et résu]tats de simulation

-x,.28.xl".xl.57.

0                      0.5                       1                       1.5                       2                      2.5                       3

Fz.g«« Jy.6 Variation de la commande avec des conditions initiales différentes.

D'après les figues, on remarque que les réponses du système (l'amgle et la viteæ

angulaire) tendent vers son poim d'équilibre. Ce résultat nous pemette de dire que h loi de

commande OPDC arrive à stabiliser le pendule inversé.

IV.4 Etude de robustesse

En  général,  pou  analyser  la  robustesse  d'un  système  incertain,  on  est  amené  à

introdujre les temes ricertains dans la dynamique du système et en suite étudier la stàbilité et

la convergence du  système en présence de ces  incertitudes.  Trois catégories d'hcertitiHks

peuvent ê¢re considérées. La première catégorie regroupe les bruits de mesures. La deiixième

catégorie regroupe les incertitudes dues à la variation des paramètres du système par rapport

aux paramètres nominaux. La troisième catégorie regroupe les perturbations extérieures qui

peuvent affecter le système. Dans ce qui suit une étude de robustesse est réàlisé sur les lois de
comande développées précédemment, pou vérifier la robustesse de l'approche proposé fàce

anK  variations paramétrique et aux pemirbations ajoutées à l'entrée de commande

IV.4.1.  Commande sans perturbation

Dans ce test, me trajectoire sinuso.i.dale  est testée pou visualiser la quàlité de pousuite

des commmdes PDC, OPDC.
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CHAPITRE IV

>   Commande pDC

-x 1 rnbi'r,-----¥1 r,„r,r,o,
®,10

et résultats de slmu]ation

FIP« Jy.9  La trajectoire de xl et x2 ŒDC] sans pertubation).

0            0.5             1             1.S             2            2.5            3            3.5            4            4.5             5
Temps (8ec)

JIJg#ie Jy. J0 L'erreu de pousuite ŒDC, sans pertubation).

>   CommandeopDC

FIP« Jy.JJ  La trajectoire de xl et x2 (OPDC, sans pertubation).
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

I

0 1 2 34ge 7                    ®                    0                   10

rlpm Jy. J2 L'erreu de pousuite (OPDC, sans pertubation).

111.4.2. Commande avec variation paramétrique

Certaris paramètres dans le système peuvent êhe hcertains dans certains cas ; dans d'aims

œs` ces paramètres peuvent changŒ avec le temps. Pou le système du pendule inversé, c'est

le cas des paramètres de la masse (chariot M et le pendule m) et la longueu du pendule J

Pou vérifier la robustesse du contrôleu face aux variations paramétriques, on effectue une

variæion de 50% des pa£amètres{ m,M , J ) :

bs résultats de simulation sont illustrés sur les figures montrent respectivement l'angle du

pendule inversé, sa vitesse angulaire et la commande pou les conditions initiales diffiœnts.

>   Commande pDC

F"e Jy.J3 La trajectoire de xl et x2 avec variation paramétrique ŒDC , m4 kg).
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

®                  ,                   2                  3                  .                  6                  e                  ?                  .                  ®                 1®

•
10

FEgüreJy.J4L'eneudepousuiteœDC,variationparamétrique,m4kg).

ÆgzLFeJy.J5hdqjectoïredexletx2ayœvariaùnpannétriqueŒDGM=kg}

0 2a4 5®? ®10

0 12a 6 a ?, ®10
T,mF,, (,,0)

Fj7œre Jy.J6 L'eneu de pousuite (PDC, variation paramétrique ,M4kg).
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CHAPITRE IV

-¥1 mdFeur.-*1 rebr.nc.
o            2            .            e            e            lo

App]lcations et résu]tats de simu]ation

•.. -  =   ~Lld   -Xm-x2-Co
0             2             .             6             8            10

Æ*reJ[<J7Latrajectoiredexletx2avecvariationparamétrique(PDC,l@.25m).

0 12 ® 6 e7 ®10

ol2a45 ® 7 a 010
T-F-(®-)

Firuie Jy. JS L'erreu de pousuite ŒDC, variation paramétrique,( J = o.25).

>   Commande opDC

tr

1_'1-,1 müu,,-xl ,„,,tr,c®
o                t,               1Û

Fipw Jy.J9 La trajectoire de xl et x2 avec variation paiamétrique (OPDC ,m4 kg).

®
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App]ications et résultats de simu)ation

Jllmœ Jy. 20 L'erreu de pousufte (OPDC, variation paramétrique, m4).

Fig#re JP:2j La trajectoire de xl et x2 avec variation paramétrique (OPDcnÆ4 kg).

01 23,5 a               7                0               0               1a

Fg«m Jr{ 22 L'erreu de pousuite (OPDC, variation paramétrique, M4).
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simu]ation

FlBm Jl<23 La trajectoire de xl et x2 avec variation paramétrique
(OPDC,!@.25m).

0 1                  2                 3                 .                 5                 ®                 7                 0                 9                10

0               i                2               a               .               6               e               7               o               o              .oT-p(,-)

Æïgzm JT7. 24 L' erreurs de pousuite (OPDC, variation paramétrique ,Z9.25m).

IV.4.3.  Commande avec perturbation ajoutée à ]'entrée de commande

Dans ce test la commande sera sujette à une entrée de perturbation qui sera ajoutée au

vecteuF de œmmande.  La pei±]]rbation est  ajoutée à l'enæée de commande  à l'ristan{e  3

jusqu'  à 4 secondes.
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>   CommandepDC :

-.--.--xl m6,l'œ-¥1 réennc®
o               2               4                6               e              loT-fæ(eec)

et résultats de simulation

Æigwe JP:25 La trajectoïre de xl et x2 avec pertubation ajoutée à la conmande.

o                 1                  2                 3                 4                 5                 6                 7                 e                 o                1o

L-
0                   1                    2                   3                   4                   6                   6                   7                   ®                   ®                  10

Tempe(see)

F..gwœJy.26L'eireudepousuiteŒDC,perturbationajoutéeàlacommande).
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CHAPITRE IV

>  Commnde opDC

0.40.2CL

-24,-eae-1

1 = :: ===" 1
a                    §                   10                  15                  2a

Applications et résultats de simulation

1

--`c2 rnùud- ¥2 -r,r,ee I
0                    9                   10                  15                  20

Fipœ Jy.27 La trajectoire de xl et x2 avec pertubation ajoutée à la commande

a_S0

®_11 V
0                   2                   4                   0                    8                  10                  12                 14                 1e                 1®                 20

1

1

o          z           *           6          ®         -__      æ         `*         1®         "         -
TemFB( sec)

FiB#re JJr.28 Les erreurs de pousuite (OPDC, perturbation ajoutée à la commande).

IV.5. Conclusion

Dans ce chapitre les résultats de simulation,  liés à l'application de diffërentes apprœhes de

c-andedt]pendœleïmŒriaétéabordé.
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CHAPITRE IV Applications et résultats de simulation

Un modèle du pendule inversé a éié considéré. Pou ce demier deux commamdes floues ont

été  appliquées.  La  première  concernant  la  stabilisation  avec  la  commande    PDC  et  la

deuxième concernant   la stabilisation avec la commande OPDC.

Les  résultats  de  tests  de  robustesses  su  les  différentes  commandes  développées  pou  le

qystème  du  pendule  inversé  confiment  que  ces  commandes  synthétisées  par  l'approche

multimodèle sont robustes vis-à-vis aux variations paramétriques et aux pertubations ajoutées

àl'entréœderoommandeetquekcommandePDCestlaphtsrobuste
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Conclusion générale

Coru:lùsiongénémh

L'objectif de notre trawail est de commander un pendule inversé via des modèles flous

de type  Takagi-Sugeno.  Nous  avons  commenoé  a présenté  l'pproche  multimodèle  et  les

diffëmtes  structues.  Dans  le  contexte  de  la  modélisation,  l'approche  multimodèle  a  été

choisie pou les nombreux avantages qu'elle æporte au niveau de l'analyse de stabilité. Cette

structure a fi;t l'objet de nombreuses études dans différents domaines comme l'identification,

la commande ou l'estimation d'état.

Nous nous intéressants également au modèle flou de Takagi Sugeno qui peuvent être

continu ou discrète et à la stabflfté de ce t)pe des modèles flous   en utilisent une fonction

quadratique  de Lyapunov qui nous conduit  à des conditions  de  stabilité  sous fome LM.
L'utflisation d'me telle fonction de Lyapunov nous pemet d'assurer la stàbilité globale du

système.

Dans le cadre de la commande du pendule inversé, nous avons présenté la synthèse de

deu techriques de coinmande pou la stabilisation du pendule inversé, la commande par

retou d'état ŒDC), d'me pa]t, et h commande par retour de sortie d'autre part(OPDC).Elles

sont des commandes simples et faciles à mettre en œuwe. Elles sont basées su un modèle

linéaire tiré à partir d'un modèle non linéaire. Les résultats de simulations effectuées sur le

pendule riversé nous pemettent de valider les commandes synthétisées et la robustesse vis-à-
vis des perturbations en entrées, et des variations paramétriques.

L'ensemble des perspectives que nous estimons àbordables seront représentées et qui peuvent

apporter des améliorations par rappoit à node travail.

>   L'implémentation de ces lois de commandes pou la stabilisation du pendule

inversé.

>   La synthèse des multi-observateus pou la commande des systèmes non

linéaires rçprésentées par les mutimodèles.
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