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Résumé

Cette étude porte sur le développement d’une stratégie de commande avancée destinée aux systemes dynamiques
non linéaires et complexes, caractérisés par des non-linéarités, des incertitudes et des contraintes opérationnelles.
Elle vise a améliorer les performances de la commande prédictive basée sur un modele (MPC) et a renforcer sa
capacité d’adaptation face aux variations des conditions de fonctionnement. La méthodologie proposée repose sur
I'intégration du contréle prédictif et de la logique floue a travers des modeles de Takagi—Sugeno (T-S), avec un
ajustement dynamique des pondérations de la fonction de colt afin d’assurer un compromis efficace entre
précision de suivi et effort de commande. Des modeles analytiques et polytopiques sont également développés.
Les résultats de simulation obtenus sur un robot mobile différentiel démontrent la supériorité de I'approche
proposée en termes de précision du suivi, de robustesse et d’efficacité énergétique, confirmant ainsi I'efficacité et
la flexibilité du cadre proposé pour la commande des systémes non linéaires complexes.

Mots-clés : Commande Prédictive Floue (FMPC), Systemes Flous de Takagi—Sugeno, Systemes Non Linéaires,
Modélisation Polytopique, Robot Mobile Différentiel, Suivi de Trajectoire.

Abstract

This study focuses on the development of an advanced control strategy for nonlinear and complex dynamic
systems characterized by nonlinearities, uncertainties, and operational constraints. It aims to improve the
performance of Model Predictive Control (MPC) and to enhance its adaptability to variations in operating
conditions. The proposed methodology is based on the integration of predictive control and fuzzy logic through
Takagi—Sugeno (T-S) models, with a dynamic adjustment of the cost function weights to ensure an effective trade-
off between tracking accuracy and control effort. Analytical and polytopic models are also developed. Simulation
results obtained on a differential mobile robot demonstrate the superiority of the proposed approach in terms of
tracking accuracy, robustness, and energy efficiency, there by confirming the effectiveness and flexibility of the
proposed framework for controlling complex nonlinear systems.

Keywords: Fuzzy Model Predictive Control (FMPC), Takagi—Sugeno Fuzzy Systems, Nonlinear Systems, Polytopic
Modeling, Differential Mobile Robot, Trajectory Tracking.
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Les systéemes dynamiques modernes dans les procédés industriels modernesse caractérisent par
leur complexité structurelle, leur comportement non linéaire et leur sensibilité aux variations
temporelles des variables opérationnelles [1]. De ce fait, la conception et I'application de méthodes de
contréle avancées sont essentielles pour garantir la performance et la sécurité, et améliorer |'efficacité
[2]. Simultanément, |'exigence de mécanismes de commande sophistiqués, aptes a assurer la stabilité, le
suivi rigoureux et la conformité aux impératifs opérationnels, s'intensifie, notamment dans les domaines
de la robotique, de l'industrie et de la conduite autonome [3]. Parmi ces méthodologies, la commande
prédictive basée sur un modéle (Model Predictive Control, MPC) se distingue par une efficacité notable,
attribuable a sa capacité d'anticiper le comportement futur du systeme au moyen d'un modele
dynamique, de résoudre un probleme d'optimisation a chaque itération, et d'intégrer de maniere
explicite les contraintes au sein de l'algorithme de commande [4] .

Néanmoins, la performance optimale du contréleur MPC est étroitement corrélée a la justesse du
modeéle employé, notamment dans le cas de systémes non linéaires ou a parameétres variant (LPV), pour
lesquels une représentation linéaire simple des dynamiques réelles s'avere complexe [5]. Afin de pallier
ces difficultés, le recours aux modeles flous de type Takagi—Sugeno (T-S) s'est avéré étre une approche
pertinente, permettant de transformer les systémes non linéaires en une combinaison convexe de
plusieurs modeles linéaires locaux, ce qui offre la possibilité d'exploiter les outils d'analyse linéaire
avancés, tels que les inégalités matricielles linéaires (Linear Matrix Inequalities, LMI), et de faciliter
I'utilisation du MPC (Model Predictive Control) dans un contexte stable et efficient [6].

En outre, la logique floue constitue un moyen intrinseque de gérer l'incertitude, le bruit et
I'approximation, et permet l'intégration de |'expertise humaine dans les mécanismes de commande.
L'intégration du contréle prédictif a base de modéle (Model Predictive Control, MPC) et de la logique
floue a mené au développement d'une catégorie avancée de contréleurs, désignée sous le terme de
contrdle prédictif flou (Fuzzy Model Predictive Control, FMPC), permettant I'obtention de performances
supérieures, d'une réponse plus atténuée et d'une capacité d'adaptation améliorée comparativement au
controéle prédictif traditionnel.

Dans ce contexte, la présente thése a pour objectif d'élaborer un cadre exhaustif pour la conception d'un
contrdleur prédictif flou destiné aux systéemes dynamiques soumis a des contraintes, avec une étude
appliquée spécifique au robot mobile différentiel, lequel représente un modele emblématique dans les

applications de navigation autonome. Les travaux de cette thése sont scindés en quatre chapitres et
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articulés comme suit:  Afin de réaliser cet objectif, la présente note débute par une présentation
exhaustive de I'état de I'art dans son premier chapitre, lequel est consacré a I'examen de I'évolution
historique et pratique du contrdole prédictif, de la logique floue, ainsi que des méthodes modernes de
controdle prédictif flou, de leurs domaines d'application et de leurs avantages respectifs.
Subséquemment, le deuxieme chapitre est dédié a |I'étude de la commande prédictive floue appliquée
aux systemes linéaires ou a parametres variables, en mettant I'accent sur l'intégration des systémes flous
dans la structure de la commande prédictive afin d'ajuster les pondérations de colt et d'améliorer la
poursuite de trajectoire. Ce chapitre expose également une application impliquant un robot mobile,
laquelle illustre l'incidence de la logique floue sur |'amélioration de la qualité du contréle en
comparaison avec le contréle prédictif traditionnel, tant en ce qui concerne la précision du suivi que la
régularité des signaux de contréle, ou encore la capacité de résistance aux perturbations.

Le troisieme chapitre est consacré a la modélisation des systemes non linéaires, en utilisant le
formalisme de Takagi—Sugeno, et propose une méthodologie structurée pour reformuler le systéeme non
linéaire sous une forme adéquate pour l'analyse et la commande. Le chapitre inclut également une
analyse comparative destinée a évaluer la fidélité de cette représentation et son aptitude a préserver le

comportement effectif du systéme.

Le quatriéeme chapitre aborde la modélisation du robot mobile différentiel, I'élaboration d'un modele
d'erreurs de suivi, et sa représentation sous forme floue multi-modéle afin de permettre I'exploitation
d'outils de commande linéaire. Le chapitre expose également la conception d'un contrbleur prédictif
fondé sur cette représentation, et se conclut par une comparaison méthodique entre ce controleur et le
contréle prédictif non linéaire, dans le but de souligner les distinctions au niveau de la structure et des
mécanismes de fonctionnement entre les deux approches dans le contexte du contréle avancé.

Par le biais de cette séquence, combinant I'étude théorique, la modélisation, I'analyse et le
développement d'algorithmes de contréle, cette note établit un cadre méthodologique pour la
conception de contrbleurs prédictifs flous destinés aux systemes dynamiques, et illustre leur application
a un systeme robotique mobile. Le présent travail met en évidence le potentiel d'application de tels
modeles au sein des systémes de controle, notamment dans les situations exigeant une prise en compte
effective des non-linéarités et des variations dynamiques du systeme.

Des conclusions sont finalement tirées a l'issue de ces quatre chapitres, en proposant des améliorations
a apporter a ces travaux de thése ainsi que des pistes de recherche qui pourraient utilement compléter

ce travail.
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I.1. Introduction

Les systemes environnementaux, industriels et technologiques ont des dynamiques complexes qui sont
difficiles a prévoir ou a décrire, rendant leur comportement difficile a comprendre en évaluant leurs
composants séparés. lls sont difficiles a contréler en raison de leurs non-linéarités et de leur sensibilité
aux conditions initiales. En raison des incertitudes intrinseques, des comportements émergents tels que
I'auto-organisation, la sensibilité aux conditions initiales, et une modélisation inexacte, les systemes
complexes, non linéaires, et mal spécifiés sont difficiles a contréler. Etant donné que les processus non
linéaires ont peu de traits communs, leur modélisation et leur identification sont difficiles. Un des
objectifs de I'étude dans ce domaine est d'améliorer nos capacités de modélisation pour caractériser une
large classe de systéemes non linéaires. "Quelle est la stabilité des dynamiques ?" est une question
courante dans |'étude des dynamiques des systémes complexes. Pouvons-nous réguler le systéme pour
maintenir ses dynamiques dans un bon bassin d'attraction ou le sortir de mauvais ? De nombreux
systemes dépendent de la stabilité et de la contrélabilité [1]. Les dynamiques non linéaires provenant
des boucles de rétroaction rendent les sorties imprévisibles et les systemes adaptatifs résistants a la
modification. Bien que la théorie du contréle classique se soit concentrée sur la régulation des systéemes
dynamiques individuels, les défis modernes impliquent de coordonner et de diriger de grands groupes de
systemes interconnectés [7]. Les systemes mal spécifiés ont de nombreux composants interagissant et
des exigences floues, ce qui rend I'analyse, la conception et l'intervention difficiles. La non-linéarité, ou
de petits changements d'entrées peuvent provoquer de grands changements imprévus ou chaotiques
dans les sorties a cause des boucles de rétroaction et des interactions de haut ordre ; la sensibilité aux
conditions initiales, ou I'état futur d'un systeme peut étre trés sensible a de petites variations de son
point de départ, introduisant de l'aléa ; et la difficulté de modélisation, car capturer précisément les

dynamiques complexes des systemes non linéaires est une tache difficile.

Dans ce cas, le Contréle par Modéle Prédictif (MPC) a été adopté comme une technique de contréle
largement utilisée pour gérer des systemes multivariables complexes. Un avantage fondamental du MPC
est qu'il intégre directement les contraintes opérationnelles — telles que les limites des actionneurs et la
disponibilité des ressources sur les entrées, sorties et états — directement dans le probleme
d’optimisation en ligne, contrairement aux contréleurs conventionnels, qui nécessitent généralement
des solutions ad-hoc pour les contraintes [4]. En utilisant un modéle pour prédire le comportement futur
du systéme, le MPC agit de maniére anticipatoire, lui permettant de surpasser les contréleurs réactifs, en
particulier pour les processus avec des retards significatifs. Cela garantit que les actions de contréle

générées respectent toujours ces limites, ce qui est crucial pour une exploitation sire et efficace du
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systéme. Il effectue une optimisation dynamique en temps réel d'une fonction de colt définie par
l'utilisateur, telle que la minimisation de I'erreur de suivi, déterminant la séquence de commande
optimale plutdt que de simplement fournir un retour réactif [4], [8]. Une telle fonctionnalité permet de
calculer les entrées de contréle optimales qui non seulement atteignent les points de consigne
souhaités, mais optimisent également des mesures de performance telles que la consommation
d'énergie, la qualité du produit ou I'efficacité économique [9]. De plus, le MPC est naturellement adapté
aux systemes Multi-Entrée Multi-Sortie (MIMO), gérant simultanément les interactions complexes et les
couplages entre toutes les variables du processus, ce qui constitue une raison principale de son succes

dans l'industrie des procédés [10].

La fusion du contrdle prédictif basé sur un modele (MPC) et de la logique floue (FL) crée un cadre
puissant connu sous le nom de contréle prédictif flou (FPC), qui exploite efficacement les avantages des
deux paradigmes. Le MPC fournit une approche structurée pour gérer les contraintes et optimiser le
comportement futur du systeme sur un horizon de prédiction, tandis que la logique floue offre une
méthodologie flexible pour incorporer les connaissances linguistiques, gérer l'incertitude, et exprimer les
objectifs de performance de maniére transparente et intuitive. Cette synergie permet au FPC de traiter
les systemes complexes, non linéaires et incertains de maniére plus efficace que le MPC ou la logique
floue seuls. En traduisant les objectifs de contréle et les contraintes en objectifs flous et contraintes
floues, le FPC permet une conception de contréle plus interprétable par I'humain et robuste, conduisant
souvent a une amélioration des performances en termes de vitesse de réponse, de réduction du
dépassement, et de satisfaction des contraintes [5,11]. De plus, l'intégration de la prise de décision floue
au sein de la structure du MPC facilite |'utilisation des opérateurs d'agrégation paramétrés, qui peuvent
étre ajustés pour équilibrer plusieurs objectifs conflictuels — tels que la précision de suivi, I'effort de
controle, et la robustesse — a travers une formulation unifiée et calculablement gérable. Cette
combinaison est particulierement bénéfique dans les applications impliquant des retards temporels, des
incertitudes de modele, et des dynamiques non linéaires, comme le démontrent diverses études

industrielles et académiques [12], [13] et [14].

Ce chapitre offre une exploration compléte du Contréle Prédictif Flou basé sur un modele, débutant dans
la premiere section avec un examen des concepts fondamentaux, détaillant les principes clés du contréle
prédictif basé sur un modéle (MPC) et les bases de la logique floue (FL) et des systémes d'inférence floue
(FIS) pour établir leur puissant potentiel synergique. La deuxieme section explore les architectures de
systemes prédominantes, couvrant la conception du MPC flou a gain programmé et expliquant en
profondeur I'approche dominante du contrdle prédictif basé sur un modele flou Takagi-Sugeno (T-S). La
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troisieme section examine ensuite des sujets avancés et des tendances récentes qui repoussent les
limites du domaine, tandis que la quatrieme section propose une analyse critique des performances et
un étalonnage de ces contréleurs par rapport aux méthodes traditionnelles. La cinquieme section illustre
I'implémentation pratique a travers une large gamme d'applications réelles et d'études de cas. Enfin, le
chapitre se conclut en esquissant les défis persistants et les problemes ouverts pour tracer les directions

futures de la recherche, suivi d'une synthése des principales conclusions dans la conclusion.

1.2. Concepts fondamentaux

1.2.1. Principes fondamentaux de la commande prédictive basée sur un modéle

Le contrble prédictif, également connu sous le nom de contréle a horizon glissant, est I'une des
techniques de contréle avancées qui sont apparues ces derniéres années pour répondre aux exigences
toujours plus grandes du monde industriel concernant les boucles de controle a hautes performances
pour des systémes complexes [1]. Cette méthode est fondée sur le concept de prédiction des

dynamiques du systéme dans le but d’optimiser le comportement futur [4].

Le controle prédictif basé sur modele (Model Predictive Control, MPC), une méthodologie centrale dans
ce domaine, utilise un modéle mathématique explicite pour prédire la réponse future d’un systéme. A
chaque intervalle de controle, I'algorithme MPC résout une série de problémes d’optimisation non
linéaire, en répondant a des questions essentielles comme: dans quelle direction va le processus
(estimation de I'état), ou est-ce qu'’il devrait aller (optimisation du point cible a I'état stationnaire), et
quelles actions de controle permettront de le conduire au mieux vers I'état désiré (optimisation
dynamique). Cette procédure est répétée en continu, ce qui assure que le systéme s’ajuste en temps réel
aux conditions changeantes [7]. D’abord développé pour répondre aux besoins spécifiques de contréle
dans des industries comme les centrales électriques et les raffineries de pétrole, le MPC a étendu son
domaine d’application a un large éventail de secteurs, allant de la chimie et I'agroalimentaire a
I"'automobile et I'aérospatiale. Sa capacité a traiter des processus complexes et multivariables avec des

contraintes en a fait un outil indispensable dans I'automatisation moderne [4].
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Terme technique en automatisme

Passé Futur Futur
) Prédiction
Point de consigne précédente ZOOM Point de consign
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Prédiction du modeéle
du modele Sortie réelle A
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Pas actuel
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Figure I.1. Construction de I'action de commande a I'aide de I'approche de commande prédictive basée

sur modele (MPC).

Le principe « philosophique » de la commande prédictive est illustré a la Figure I.1. Dans un premier
temps, un modele du processus permet de prédire la sortie du systéeme sur un horizon fini. Ensuite, en
minimisant un critere de performance défini sur cet horizon, une séquence de commandes est calculée,
mais seul le premier élément est appliqué au systéme. La méme procédure est répétée a chaque période
d’échantillonnage selon le principe de I'horizon glissant. L' objectif est de maintenir la sortie du systeme
aussi proche que possible de la référence désirée, ce qui confere a la commande un caractére anticipatif
[15-17].

Cette approche traduit en fait le comportement intuitif et anticipatif de I'étre humain [18-19], par
exemple lors de la conduite d’une voiture, du ski ou encore de la gestion d’un budget limité: une
trajectoire est anticipée sur un horizon donné et des actions sont décidées afin de la suivre.
Contrairement aux commandes classiques, qui se basent sur les erreurs passées entre la sortie et la
consigne, la commande prédictive repose sur les erreurs futures anticipées [20-21], comme il est indiqué

sur la figure 1.2. [22].
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Figure 1.2. Philosophie de la commande prédictive [22].

Les étapes générales de toute loi de commande prédictive peuvent étre résumées comme suit:

1. A chaque instant d’échantillonnage k, les sorties futures Yp(k + j/k) sont prédites sur un
horizon de prédiction N, a I'aide d'un modele du systeme. Ces prédictions dépendent des
entrées et sorties passées ainsi que des commandes futures u(k + j/k) a déterminer.

2. Les signaux de commande futurs u(k +j/k) sont calculés en résolvant un probleme
d’optimisation visant a minimiser un critere de performance, qui mesure I'écart entre les sorties
prédites et la trajectoire de référence y,.r(k + j), tout en réduisant I'effort de commande et en
respectant les contraintes imposées.

3. Seul le premier élément de la commande optimale u(k/k) est appliqué au systéme. A I'instant
suivant, la procédure est répétée avec les mesures actualisées y(k + 1), assurant ainsi un

fonctionnement en boucle fermée, comme indiqué a la Figure 1.3 [23-25].

Contraintes / Fonction de colt

Trajectoire Erreurs

Jec Réponse du
de référence /— futures u(k) systéme
—>{+_ > Systéme/Procédé
y(k+j) r(k) ! y(k)
1
Actions de commande ' u(k+j/k)
futures 1
Prédiction ) Sorties/Entrées passées
- Modéle
Vo(k+j/k)

Figure I.3. Le mécanisme de fonctionnement de la commande prédictive [22].
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De maniére synthétique, la Figure 1.4 illustre le principe général de la commande prédictive: créer un
effet anticipatif en prédisant le comportement futur du systéeme et en minimisant I’écart avec la
trajectoire de référence, dans le cadre d’'un probleme de commande optimale sous contraintes et sur un

horizon glissant.

Génération de la consigne a suivre

[

A chaque instant d'échantillonnage :
e considérer la consigne sur une fenétre,
o décaler cette fenétre pour le prochain calcul.

v

séquence de commande

Modeéles de prédictions pour :

= les signaux liés a la
performance,

" |es signaux sous contraintes.

Parameétres de contexte :
= |'état actuel,
=  consigne future.

Contraintes

1 - Définition du probléme d'optimisation :
v'  critére de colit,
v" horizon de prédiction,
v" horizon de commande,
v horizon de contrainte.
2 - Résolution du probléme d'optimisation.

J

[ Considére la premiére valeur du }

vecteur de commande obtenu

Systeme

\/

Figure 1.4. Schéma de principe de la commande prédictive.
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1.2.2.1. Historique, typologie et évolutions des algorithmes de commande prédictive

La commande prédictive (Model Predictive Control — MPC) est une technique avancée de régulation

utilisée dans de nombreux domaines industriels et scientifiques. Elle repose sur la prédiction du

comportement futur du systeme a l'aide d’'un modele, puis sur I'optimisation d’'une séquence de

commandes pour suivre une trajectoire de référence tout en respectant les contraintes du systeme. On

distingue principalement deux grandes familles:

e Commande prédictive linéaire: basée sur des modeéles linéaires et largement utilisée dans

I'industrie.

e Commande prédictive non linéaire (CPN): adaptée a des systemes plus complexes et non

linéaires, avec des considérations de robustesse plus poussées.

Historiquement, la commande prédictive est apparue dans les années 1960 avec les travaux de Propoi

ainsi que ceux de Lee et Markus.. Elle a connu un développement industriel dans les années 1970 avec le

logiciel IDCOM de Richalet. De nombreuses variantes ont ensuite émergé, chacune répondant a des

besoins spécifiques.

Tableau I.1. Commande prédictive linéaire: évolution et variantes.

Acronyme Nom complet Caractéristiques principales Références
MAC Model Algorithmique Control Prédictions longues, référence imposée, J. Richalet et
(anciennement MPHC) multivariable al. [26]
. . Incrément de commande, horizon fini, C.R.Cutler et
DMC Dynamic Matrix Control . ,
moindres carrés al. [27]
EHAC Extended Horizon Adaptive Monovariable, prédiction via équation BE. Ydstie
Control diophantienne [28]
EPSAC Extended Prediction Self- Non linéaire linéarisé, prédicateur sous- R.M.C. Keyser
Adaptive Control optimal et al. [29]
. . Basé sur le modéle CARIMA, applicable D.W.Clarke et
GPC Generalized Predictive Control .
aux systémes complexes al. [30]
. . SISO rapide, réglage simple mais sans J.Richalet et
PFC Predictive Functional Control .
rigueur formelle al. [31]
CRHPC Constrained Receding Horizon  Contraintes terminales en horizon D. W. Clarke
Predictive Control étendu etal. [32]
3 Model Predictive Control Stabilité/robustesse via représentation N. L. Ricker
MPC (état) o, i
(formulation état) d'état [33]

10
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Ces approches sont regroupées sous le terme générique de MPC linéaire, et ont été utilisées avec succes
dans l'aérospatial, la pétrochimie, lI'industrie du papier, etc. Voici une version réorganisée et modernisée
de la Figure 1.5 qui représente la généalogie des algorithmes de la MPC linéaire, représentée sous forme
de graphe relationnel. Cette visualisation met en évidence les influences historiques entre les principales

variantes d’algorithmes.

EHAC (1984)
DMC(2979)
Propol (1963)
PFC (1987)
Lee & Markus (1967)
IDCOM (Richalet;1976)
y 4
MAC(1978
PSAC (1985)
GPC (1987) i |
™ e état (1991)
CRHPC (1991) e

Figure I.5. Généalogie des algorithmes de la MPC linéaire.

e Commande prédictive non linéaire: vers plus de robustesse
La CPN étend le concept a des systemes dynamiques non linéaires et potentiellement incertains. Elle
conserve l'idée de prédiction a horizon glissant mais repose sur une résolution temps réel d’un
probléme de contréle optimal non linéaire. Les approches suivantes ont été proposées pour renforcer la

robustesse de la CPN:

Tableau I.2. Commande prédictive non linéaire: évolution et variantes.

Type Approche Caractéristiques Références

. Résolution min-max en
Min-max CPN robuste Lall et al. [34], H. Chen et al. [35]
boucle ouverte

Optimisation Critéres multiples pour
Multi-objectif P . ) plesp J. Darlington et al. [36], B. Rustem [37]
robuste incertitudes

Interpolation de Optimisation entre deux
Retour d'état P P M. Kothare et al., [38] L. Magni et al. [39]

commande pas

11
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Voici une représentation visuelle de la Figure 1.6 qui représente la généalogie des approches de la
commande prédictive non linéaire (CPN). Elle met en évidence les principales branches de
développement de la CPN a partir de la méthode générale, avec les techniques min-max, Hee, multi-

objective, et retour d’état intermittent.

CPN Multi-Objective

CPN min-Max

/

CPN Heo
Retour d’état (entre 2 calculs)

Figure 1.6. Généalogie des approches de la commande prédictive non linéaire (CPN).
1.2.2.2. Eléments d’'une commande prédictive

Tous les algorithmes de la commande prédictive reposent sur les mémes composants fondamentaux.
Selon les choix effectués pour chacun de ces éléments, on obtient une grande diversité de stratégies et
d’algorithmes. Ces éléments sont: le modele du systéeme, le critere de performance, et |'algorithme

d’optimisation.
A) Modéle du systeme

Le modele constitue la pierre angulaire de toute approche prédictive. Il n’est pas uniquement destiné a
la conception d’une loi de commande, mais surtout a la prédiction du comportement futur du procédé
sous |'effet de sollicitations connues. Dans la pratique, il est embarqué dans le calculateur et qualifié de
modeéle interne. Selon les caractéristiques du processus et les spécifications de commande, il peut
prendre différentes formes: équations aux différences, réponse impulsionnelle, réponse indicielle, ou
encore modeles d’état discrets. D’autres représentations plus complexes existent, comme les modeles

flous, neuronaux ou de Volterra [22].
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B) Prédiction

L’étape de prédiction consiste a estimer les sorties futures sur un horizon de prédiction N, en fonction
des mesures passées et des commandes futures envisagées. Ces prédictions sont ensuite utilisées pour

construire la séquence optimale de commandes en résolvant un probléme d’optimisation [25].
C) Critere de performance (fonction objectif)

Le calcul de la commande repose sur la minimisation d’un critére de performance, souvent exprimé sous
forme quadratique, car il est différentiable et simple a manipuler. Ce critere mesure |'écart entre la

sortie prédite et la trajectoire de référence, tout en pénalisant I'effort de commande:

J =200 +)) = Yrep ke + 1)) QK + ) = yrep (ke + ) + )< bl + HTRAuCk +7)  (10)

Ou Q et R sont des matrices de pondération positives [40]. Avec Au(k +j) = u(k +j) —u(k +j — 1),
représentant I'incrément de la commande et oU J(k + j) représente la sortie prédite du systéeme et

Yref (k + J) la trajectoire de référence.

Le choix des parametres horizon de prédiction Ny, horizon de commande N, période d’échantillonnage
T, influence directement la performance du correcteur. Une mauvaise sélection peut entrainer soit une

commande trop agressive, soit une dynamique lente.
D) Contraintes

Les contraintes traduisent les limitations physiques du systéme (saturation des actionneurs, marges de

sécurité, limitations économiques, etc.). Elles peuvent concerner:
e lincrément de commande: Auy,iy < Au < Ay
e lacommande elle-méme: Uyin < U < U
e lasortie du systeme: Ymin <V < Ymax
o ['étatdusysteme: X;,in < X < Xpmax

Historiquement, la prise en compte explicite des contraintes a d’abord été contournée par des méthodes
dites anti-windup, appliquées a posteriori. Depuis les années 1990, des approches plus rigoureuses
integrent directement les contraintes dans la synthése de la commande, notamment grace a la théorie

des ensembles invariants et aux fonctions de Lyapunov non quadratiques [41-43].
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E) Loi de commande

La séquence de commande optimale est obtenue en minimisant le critére sous contraintes. Dans le cas
linéaire avec critere quadratique, la solution peut étre calculée analytiquement (ex. algorithme Dynamic
Matrix Control — DMC). Dans les autres cas, il est nécessaire d'utiliser des méthodes d’optimisation

numérique, souvent itératives.

Cependant, pour garantir I'applicabilité en temps réel, ces méthodes doivent converger avant la fin de
chaque période d’échantillonnage. C’est pourquoi le choix de I'algorithme d’optimisation revét une

importance capitale dans la stratégie de commande prédictive.
1.2.2.3. Avantages et inconvénients de la commande prédictive

La commande prédictive (MPC) constitue I'une des stratégies de commande les plus avancées et a
démontré sa supériorité par rapport aux méthodes classiques, en particulier lorsqu’il s’agit de systémes
complexes ou présentant des comportements atypiques tels que: de grands retards, des oscillations
marquées, une instabilité ou une dynamique a phase non minimale [24]. Voici un tableau récapitulatif
des avantages et inconvénients de la commande prédictive (MPC):

Tableau I.3. Avantages et Inconvénients de la commande prédictive (MPC).

Catégorie Aspect Description
. . Lois de commande simples a programmer, bonnes performances,
Facilité de mise en i . . ] o,
AVANTAGES réglage accessible méme avec des connaissances limitées en

ceuvre .
automatique

Prise en compte des Intégration systématique des contraintes physiques (saturation des

contraintes actionneurs, marges de sécurité, limites économiques)

Caractere prédictif et
anticipatif

Amélioration du suivi de trajectoire grace a l'anticipation des
consignes futures connues

Adaptation aux
perturbations

Compensation intrinseque des retards et compensation anticipative
(feedforward) des perturbations mesurables

Méthodologie flexible

Approche ouverte, extensible aux cas non linéaires, utilisation

explicite du modéle du procédé.

Gain économique

Meilleure utilisation des actionneurs réduisant I'effort de commande
et prolongeant leur durée de vie .

Adaptation aux
systemes complexes

Particulierement adaptée au contréle multivariable et problémes de
suivi de trajectoire avec/sans contraintes.

Stabilité numérique

Formulation mathématique assurant une stabilité fiable dans un large
éventail d'applications.

INCONVENIENTS

Charge de calcul
élevée

Résolution des algorithmes numériques en ligne nécessitant des
ressources importantes et un temps de traitement long .

Dépendance au
modeéle

Performance dépendant fortement de I'écart entre le modeéle utilisé
et le systéeme réel .
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Remarque sur les progreés technologiques récents

Il convient de souligner que les progres technologiques récents ont fortement favorisé le développement

du MPC [1], grdce notamment a:

e la diversité et la puissance des techniques de modélisation et d’identification (méme dans des
environnements bruités),

e [lintégration des approches de commande robuste permettant de prendre en compte des
incertitudes,

e la rapidité croissante des calculateurs numériques, rendant possible I'optimisation en ligne avec

contraintes.
1.2.2. Fondements de la logique floue et des systémes d’inférence

La logique floue (LF) est une forme de logique a plusieurs valeurs qui traite du raisonnement
approximatif plutdt que fixe et exact et qui permet de considérer toutes les connaissances qualitatives
des opérateurs dans I'automatisation des systémes. Elle a initialement émergé comme une technologie
opérationnelle utilisée pour contréler les processus industriels [44]. Contrairement a la logique classique,
qui exige que les énoncés soient soit vrais ou faux, la logique floue permet des degrés de vérité,
représentés par des valeurs entre 0 & 1. Cette caractéristique est trés utile pour traiter des concepts

vagues ou imprécis.

1.2.2.1. Théorie des sous ensembles flous

Le terme théorie des ensembles flous est apparu pour la premiére fois en 1965, lorsque le professeur
Lotfi A. Zadeh, de I'université de Berkeley, aux Etats-Unis, a publié un article intitulé "Fuzzy Sets" [45].
Comme on le sait bien, dans la théorie des ensembles classique, un élément appartient soit a un
ensemble, soit il n'y appartient pas. En revanche, les ensembles flous permettent une appartenance
partielle, définie par une fonction d'appartenance qui attribue un degré d'appartenance a chaque

élément de I'univers du discours (Zadeh, 1965 [45]; Hong & Lee, 1996 [46]).

L'un des principaux défis dans le développement de systemes flous est I'acquisition de connaissances,
telles que les fonctions d'appartenance (FA) et les régles floues.  Traditionnellement, ceux-ci étaient
définis par des experts humains, ce qui pouvait étre chronophage et subjectif. Le processus a été
automatisé grace a l'apprentissage automatique. Quelques exemples d'algorithmes capables
d'apprendre des régles et des fonctions d'appartenance a partir de données sont les réseaux neuronaux

flous (Lin & Lee, 1991 [47]), les arbres de décision flous (Yuan & Shaw, 1995 [48]) et les algorithmes
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génétiques (Yuan & Zhuang, 1996 [49]). Autre principe fondamentall dans la logique floue est la théorie
de la possibilité, que Zadeh en 1978 a introduite comme une contrepartie a la théorie des probabilités.
La probabilité traite de I'ambiguité quant a la survenue d'un événement, tandis que la possibilité utilise
des distributions de probabilité d'ensembles flous pour décrire le doute sur les faits. La logique floue
peut également diriger les haies linguistiques (par exemple, "trés", "un peu") et les qualificateurs (par

exemple, "probable"”, "possible"), ce qui la rend adaptée a la modélisation du langage humain et du

raisonnement.
A) Le principe d'appartenance partielle

Au sein de la théorie des ensembles classique, I'appartenance d'un élément est une notion binaire: il
appartient entierement a un ensemble, ou n'y est pas. Si ce concept fondamental a servi de pierre
angulaire a de nombreuses théories mathématiques, il se révéle inadéquat pour modéliser une
multitude de situations courantes ou l'appartenance est graduelle. Pour pallier cette limite, la théorie
des ensembles flous a été développée. Celle-ci introduit le principe révolutionnaire d'appartenance
partielle, selon lequel un élément peut appartenir a un degré variable, compris de 0 a 1, a un ensemble
donné. Cette nuance se traduit visuellement par des contours indéfinis, comme l'illustre la Figure 1.7, qui

sont « flous » ou « graduels » et non plus nets [50].

A
\ ENSEMBLE
ENSEMBLE FLOUS
CLASSIQUE

A gauche: contour net d'un ensemble classique. A droite: contour flou ou graduel d'un

ensemble flou.
e M: Appartient totalement a « A » (appartenance = 1).

K: Appartient totalement a « B » (appartenance = 1).

P: Appartient partiellement a « B » (appartenance € ]0, 1]).

S: N'appartient ni a2 « A » ni a « B» (appartenance = 0).

Figure 1.7. lllustration des concepts d'appartenance dans les ensembles classiques et flous.
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Utilisez la notation ua(x) = D (ou u est la fonction d'appartenance, A est I'ensemble flou, x est I'élément a
I'ensemble A et D est le degré entre 0 et 1) pour gagner en précision et en professionnalisme. Cette
représentation schématique met en contraste les logiques d'appartenance propres aux ensembles
classiques et flous. Pour les ensembles classiques A et B, I'appartenance est une notion binaire, ol
I'élément M appartient totalement a A, avec une fonction d'appartenance us(M) = 1, tandis que
I'élément K appartient totalement a B, noté ug(K) = 1 ; a l'inverse, I'élément S n'appartient a aucun des
deux ensembles, ce qui se traduit par ua(S) = us(S) = 0. En revanche, la logique des ensembles flous
introduit le principe d'appartenance graduelle, illustrée ici par I'élément P qui appartient partiellement a

I'ensemble flou B, avec un degré d'appartenance compris strictement entre zéro et un, soit 0 < ug(P) < 1.

wa ()]

Ha: D - [0'1]

X = g (x)

A={(x, na (x)/x € X}

sup(4) = {x € X/ py (x) = 0}

noy(A) = {x € X/ uy (x) =1} Noyau support

Format d’un ensemble flou normalisé

Figure 1.8. Structure d'un sous-ensemble flou normalisé.

Les fonctions d'appartenance floues définissent la maniére dont chaque entrée correspond a un degré
d'appartenance compris de 0 a 1. Il existe plusieurs types de fonctions d'appartenance avec des formes
telles que des courbes triangulaires, trapézoidales, sigmoides et gaussiennes, chacune ayant une forme

spécifique comme elle est présentée dans le tableau suivant.
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0.8

0.2

Comparaison des fonctions d’appartenance floues

Triangulaire
Trapézoidale
Sigmoide

Gaussienne

10

Figure 1.9. Comparaison des fonctions d’appartenance floues.

Tableau 1.4. Récapitulatif des fonctions d’appartenance floues: formules et applications typiques.

Fonction Formule principale Parameétres Applications typiques
Modeles simples,
- . x—a c—x a,b,c: bornes et . )
Triangulaire  Train,p. = u(x) = max (min (b — a,m) , 0) notions comme faible,

sommet

moyen, élevé

Représente des

.. X —a d—x a,b,c,d: coinsdu
Trapézoidale u(x) = max (min (min (— 1),—>,0) . intervalles « stables »
b—a d-c trapéze
(ex.: zone acceptable)
Transitions
. . a: pente, c: . )
Sigmoide ux) = —— progressives (petit >
1+ e-alx=9) centre )
grand, froid = chaud)
Données naturelles,
. (x — ¢)? c: centre, o: o ]
Gaussienne ux) = exp| — > B proximité autour d’une
20 écart-type

valeur centrale

Les intervalles flous [51] déterminent le nombre de variables floues associées a une grandeur d’entrée.

Dans le cadre du réglage, trois a cing intervalles sont généralement suffisants. Ces intervalles sont

représentés a I'aide de symboles linguistiques, tels que Positif Petit (PP), Positif Moyen (PM) et Positif

Grand (PG),Négatif Grand (NG), Négatif Moyen (NM), Négatif Petit (NP), Zéro (Z), entre autres. La logique

floue repose sur des variables dites linguistiques, qui prennent ces valeurs symboliques comme
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modalités dans l'univers du discours X (ou U). Ainsi, chaque valeur linguistique correspond a un

ensemble flou au sein de cet univers.
B) Opérations fondamentales sur les ensembles flous [52]

Les principales opérations sur les ensembles flous permettent de modéliser des phénomeénes ou la
frontiére entre les éléments d’un ensemble n'est pas nette. comme c'est le cas dans de nombreux

domaines des sciences, notamment en intelligence artificielle et en traitement du signal.

Les principales opérations sur les ensembles flous sont semblables a celles sur les ensembles classiques,

mais elles sont adaptées a la logique floue. Ces opérations sont:

e Egalité: Deux sous-ensembles flous A et B d'un ensemble U sont égaux si leurs fonctions
d'appartenance sont identiques pour chaque élément x de U. En d'autres termes, A et B ont la
méme distribution de degrés d'appartenance pour tous les éléments de U. En termes

mathématiques:
pa(x) = pp(x) VxeU (12)

Cette propriété est importante en raisonnement flou car elle établit une égalité entre des
ensembles a appartenance graduelle.

e Inclusion: Un sous-ensemble flou A est inclus dans B (noté ACB) si, pour chaque élément x de U
appartenant a A, le degré d'appartenance de x a B est au moins aussi grand que son degré
d'appartenance a A. Autrement dit, chaque élément de A appartient a B avec un degré

d’appartenance qui ne diminue pas. En termes mathématiques:
pa(x) <pp(x) VxeU (13)

Cette opération est analogue a l'inclusion dans les ensembles classiques, mais tient compte des
degrés d'appartenance au lieu de simplement vérifier I'existence d'un élément.

e Intersection: C'est le minimum des degrés d'appartenance des sous-ensembles flous A et B. Cela
signifie que, pour chaque x, le degré d’appartenance a AnB est le plus faible des degrés

d’appartenance a A et B. Cette opération est illustrée par (Figure .10 a):
Vx €U, pang(x) = ua(x) A pg(x) = min (py(x), up(x)) (1.4)

Cette opération est logique dans un contexte flou car I'appartenance d'un élément a deux

ensembles dépend de son degré d'appartenance a chacun.
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e Union: L'union floue de A et B est le sous-ensemble constitué des maximums des degrés

d'appartenance des deux ensembles. Pour tout x, le degré d’appartenance a AUB est le plus

élevé entre son degré d’appartenance a A et a B. Cela se formalise par (Figure .10 b):

Vx €U, paup(x) = ua(x) Vv pp(x) = max (uy(x), up(x))

(1.5)

Si un élément est dans un ensemble, son degré d'appartenance a l'union sera au moins aussi élevé.

e Complément: Le complément d'un sous-ensemble flou A est défini par le degré d'appartenance

opposé de chaque élément a A. En d'autres termes, si x est dans A a un degré pA(x), alors il est a

1-pA(x) dans le complément de A. Cela signifie (Figure 1.10 c):
Vx €U, pa(x) =1—p,(x)

Cette opération inverse la fonction d'appartenance d'un ensemble flou, utile en logique floue

pour exprimer des oppositions ou des négations.

H(),

1

Figure 1.10. Représentation des opérations union, intersection et complément flous.

Hanp(X)

L(EIN

(2)

B

o

H(x)
Havp(x)
1

A

(1.6)

S 4

(b)

> 0
X

(©)

Remarque: Ces opérations sont essentielles en logique floue pour traiter des ensembles a valeurs

continues. Ces opérateurs sont souvent utilisés dans différents systemes flous tels que les systémes de

contrdle, les bases de données et les systemes de raisonnement automatisé. Cela est parfaitement

illustré par l'architecture d'un systeme expert flou, qui est congu pour exécuter ces opérations mémes

(Voir la Figure 1.11) [53].
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Experts ou Installation
Donnees  |q »| d'Acquisition de
d'Entrainement Connaissances
A\ 4 v
Base de Fonctions d'Appartenance Base de Reégles Floues
v
. Moteur L.
Mécanisme | o dinférence | - Mémoire
d'Explication " D " de Travail
Floue
v
Interface
Utilisateur

{  Utilisateurs |

Figure I.11. Architecture d'un systéme expert flou.

Cette architecture commence par l'Interface Utilisateur, qui permet aux utilisateurs d'entrer des
données nettes et d'obtenir les résultats du systéme. La Mémoire de Travail, un tableau noir de session,
stocke ces données. Le moteur d'inférence flou, le cerveau du systeme, effectue la fuzzification,
I'inférence et la défuzzification. Le moteur utilise deux bases de connaissances pour effectuer ces
taches: la Base de Fonctions d'Appartenance, qui spécifie les formes des ensembles flous comme
"Chaud" ou "Lent," et la Base de Regles Floues, qui contient des régles SI-ALORS fournies par des experts
et qui refletent la logique de prise de décision. Les modules d'apprentissage comme la Knowledge
Acquisition Facility automatisent la mise a jour des regles et des fonctions d'appartenance a partir
d'experts humains ou de données d'entrainement. Enfin, le Mécanisme d'Explication explique quelles
régles ont été déclenchées et comment elles ont été examinées pour garantir la transparence et la

confiance des utilisateurs.
C) Regles floues: Systeme de regles floues

Les régles floues sont cruciales pour modéliser les systémes complexes et incertains. Ces régles lient des

prémisses floues a des conclusions malgré des données incertaines. Les régles floues sont utilisées dans
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I'intelligence artificielle, le contréle des systemes et la prise de décision pour traiter des informations
imprécises ou approximatives. L'implication dans les systémes de raisonnement flou relie les prémisses
aux conclusions en tenant compte de l'incertitude et de la gradation des valeurs. En logique classique,
A= B signifie que si A est vrai, alors B doit étre vrai. Cependant, cette relation vrai/faux est trop rigide

pour les systémes réels avec incertitude.

En systemes flous, I'implication est flexible, reliant des prémisses et des conclusions graduées. Les regles
floues sont exprimées par des implications logiques, souvent de type "SI-ALORS". Une regle floue R se
définit ainsi:

Vx €U, Sixest A Alors y estB (1.7)

Ou x représente la variable d’entrée et y la variable de sortie, A et B étant des ensembles flous qui
représentent les catégories d’appartenance des variables. Ces regles peuvent aussi étre plus complexes,

intégrant plusieurs conditions. Dans ce cas, la régle floue peut étre formulée comme suit:

Vx € U, R:Six;est/ Ay et x,est A,,...etx, est A, Alors y estB (1.8)
|
Base de Regle Prémisses Conjonction Implication Conclusion

Considérons la régle floue suivante: "Si la distance au feu est courte et la vitesse de la voiture est
maximale, alors il faut fortement freiner." [54] Ce type de regle est un exemple de prédicat ou les
relations entre les prémisses et la conclusion sont exprimées a travers des opérateurs ET, OU, et NON. La
flexibilité des regles floues, avec la manipulation des degrés d'appartenance et l'utilisation des
opérateurs logiques "ET, OU, et NON", permet de traiter des cas ou la logique binaire classique (LBC)
serait insuffisante. Ces regles sont un outil puissant pour l'intelligence artificielle et les systéemes d'aide a

la décision.

1.2.2.2. Concept et formulation des variables linguistiques

En logique floue, les concepts des systéemes sont généralement représentés par des variables
linguistiques. Une variable linguistique est une variable dont les valeurs sont des mots ou des
expressions, appelées termes linguistiques, qui sont utilisées dans le langage naturel ou dans un langage
artificiel pour décrire des phénomeénes de maniére approximative. Contrairement aux variables
classiques qui prennent des valeurs numériques précises, les variables linguistiques prennent des valeurs
qui sont souvent subjectives et dépendent de l'interprétation du langage (Zadeh, 1975). Selon C.T. Lin et

Lee (1996), une VL est formellement définie comme suit [55]:
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(X,U,TX),u(x)) vxeU (1.9)

Ou T(X) représente les valeurs linguistiques de la variable X, aussi appelées termes ou étiquettes
linguistiques, avec X comme nom de la variable, U représentant I'univers du discours lié a X, et enfin u(x)

désignant la fonction d’appartenance des termes linguistiques.

Exemple: La variable linguistique "vitesse" peut avoir des termes linguistiques tels que "faible",

"moyenne", "élevée", etc., chacun étant associé a une fonction d’appartenance représentant l'intensité

de la correspondance entre la valeur mesurée et ces catégories.

AFonction
d’appartenance = Variable linguistique: Ex. — Vitesse

Faible Moyenne Elevée . .
= Termes linguistiques: (Elevée, Moyenne et Faible)

»
|

33 60 150 V(km/h)
Figure 1.12. Variable linguistique.

1.2.2.3. Structure et fonctionnement d'un systéme d'Inférence flou (SIF)

Un systeme d'inférence floue (SIF) est un schéma de calcul populaire basé sur les concepts de la théorie
des ensembles flous (x) , des régles floues R,, et du raisonnement flou. Ce systéme vise a transformer
des données d'entrée en données de sortie en fonction de I'évaluation d'un ensemble de régles. Selon
leur contexte d'application, les SIF sont également appelés systémes experts flous, modeles experts
flous, contrdleurs flous ou encore systemes flous [56]. Un SIF est constituée de trois étapes: la
fuzzification, qui convertit les entrées précises en ensembles flous; le moteur d'inférence, qui évalue les
régles floues a partir des entrées fuzzifiées; et la défuzzification, qui convertit I'ensemble flou de sortie

en une valeur précise (voir Figure 1.13).
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' Systémes d’inférence Floue m:
i Rn: Si.... Alors i
m ] Réglet : m Sortie
Données i | : FT::e
d’entrée Sortie Floue | L1 Regle 2 Sortie | Sortie Floue
' Floue '
Fuzzification | A . Agrégation 51 pefuzzification
X > Y
n(x) '} Reéglen (y)
‘ . L\ v i ‘ <
i ' i
Y| Moteur dinférence e ;
L e e e = = d

Figure 1.13. Structure d’un systéme d’inférence flou.

1) La fuzzification est la premiére étape cruciale de tout SIF. Il souhaite relier les mesures précises
et numériques a la logique floue. Pour cette transition, définissons un cadre conceptuel pour
chaque variable d'entrée. Cet univers de discours représente toutes les valeurs possibles d'une
variable (par exemple, une température de 0°C a 100°C). On divise ensuite I'univers en
catégories sémantiques, appelées variables linguistiques (comme "froid", "tiede", "chaud" pour
la température, ou "trés négatif", "négatif', "moyen" pour un écart de mesure). Chaque
catégorie est définie par une fonction d'appartenance floue. La fuzzification transforme une
valeur d'entrée précise (comme 20°C) en information floue. Cette transformation s'effectue en
évaluant le degré d'appartenance de la valeur d'entrée a chaque sous-ensemble flou défini. Ce
degré, de 0 a 1, mesure l'appartenance d'une valeur numérique a une catégorie linguistique. A
20°C, degré d'appartenance: "chaud" 0,7, "tiéde" 0,3. A la fin de cette étape, une seule entrée
numérique est transformée en plusieurs paires (ensemble flou, degré d'appartenance), en vue
de I'étape suivante: Le moteur l'inférence.

2) Le moteur d'inférence est le coeur du SIF ou il représente un mécanisme de condensation des
informations systéme grace a un ensemble de regles spécifiques pour représenter un probleme
spécifique. Il évalue les regles floues, généralement sous la forme "SI-ALORS", grace a les entrées
fuzzifiées. Chaque regle est activée a un certain degré en fonction du degré d'appartenance des
entrées aux ensembles flous correspondants. Les conséquences de ces regles sont ensuite

combinées pour former un ensemble flou de sorties. Par exemple, si la regle "Temp. chaude -
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3)

v

ventilateur rapide" est activée, la sortie "ventilateur rapide" est générée avec un degré
spécifique. Les régles constituent la partie essentielle d'un systéme d'inférence flou.

Enfin, la défuzzification est I'étape finale du processus SIF. Ce processus est I'opposé de la
fuzzification. Le flou de sortie évalué par le moteur d'inférence devient une valeur précise et
utilisable. Plusieurs méthodes de défuzzification peuvent étre employées, telles que la méthode
du centroide, qui calcule le centre de gravité de la fonction d'appartenance de sortie. Par
exemple, "ventilateur rapide" devient une vitesse spécifique pour le ventilateur [57].

Mécanisme d’inférence floue:

L'inférence floue de type Mamdani est basée sur une base de regles linguistiques avec des
fonctions d'appartenance pour représenter des concepts. Le mécanisme d’inférence comprend
les étapes suivantes:

La premiere étape de ce mécanisme est la fuzzification, qui consiste a évaluer les fonctions
d'appartenance des prédicats des regles. Il convertit une valeur d'entrée nette et numérique en
une valeur floue en déterminant son degré d'appartenance a un ensemble linguistique. Il
souhaite transformer des entrées précises et numériques (par ex., 19°C, 3,2 bars) en valeurs
floues linguistiques (par ex., "température élevée" retourne un degré de 0,2 et "pression forte"
renvoie un degré de 0,6, alors: ouverture vanne grande) en calculant leur degré d'appartenance
a différents ensembles flous. C'est le pont entre le monde numérique précis des capteurs et le
monde linguistique et approximatif du raisonnement humain, qui est capturé dans la base de

régles floues.

p(x) A A
[N

si [T ET e h

1 i Alors 7
0.6 Forte Elevé v Gran

’ -
0,2
> x > x >
3.1 Bar 19°C
Pre. Temp. Ouverture de la

Figure 1.14. Le Processus de fuzzification dans un SIF de type Mamdani.

Une fois que toutes les entrées numériques ont été converties en degrés d'appartenance a leurs
ensembles flous u(x) respectifs, I'étape suivante consiste a évaluer les regles de la base de

connaissances. C'est ce qu'on appelle I'activation. L'activation d'une regle combine les vérités
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floues de ses conditions (souvent par un opérateur MIN) pour déterminer dans quelle mesure sa
conclusion doit s'appliquer. La Figure 1.15 montre le calcul pour une régle spécifique,
probablement: "SI Pression Forte ET Température Elevée ALORS Ouverture Grande". L'opérateur
ET (Combinaison logique): L'antécédent de la regle utilise I'opérateur ET. Dans la logique floue de
Mamdani, la méthode la plus courante pour calculer le "ET" est de prendre le minimum des
degrés d'appartenance. Ici, min(0,6, 0,2) = 0,2. A droite: Application a la Conclusion (ALORS): Le
degré d'activation calculé (0,2) est appliqué a la conclusion de la régle ("Ouverture Grande"),
c’est I'implication. C'est-a-dire que la conclusion (Ouverture vanne grande) est vraie a 20%.
Graphiquement, cela revient a couper la fonction d'appartenance de la sortie u(y) (Grande) a la

hauteur du degré d'activation (0,2).

u(x) A A
b‘
. 1 bF---mm-- P — N
Si ET / i Alors 7
. T |04 Grande
0.6 } Min.=0,2 _
0,2
> x > > \
3.1 Bar. 19°C
Pre. Temp. Ouverture de la
pn(x) A A Limplication
b‘
. 1 F------- . R \
Si ET / i Alors 7
0.6 S T |04 Grande
’ ~ 1} Min.=0,2
0’2 } ’ — 6
> X > X X
3.1 Bar 19°C
Pre. Temp. Ouverture de la

Figure I.15. L'Activation des Régles dans un SIF.

v' Aprés I'étape d'activation, chaque régle a produit sa propre conclusion tronquée (un ensemble

flou de sortie "coupé" a la hauteur de son degré d'activation). L'agrégation est le processus qui
combine toutes ces conclusions partielles en un seul et unique ensemble flou composite qui
représente la décision floue globale du systéme. L'agrégation fusionne les conclusions partielles
de toutes les régles activées (généralement avec un opérateur MAX) pour former une seule

sortie floue globale qui synthétise toutes les recommandations du systeme. la figure suivent
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montre un cas simple olu deux regles agissent sur la méme variable de sortie: "Ouverture de
vanne". Pour chaque valeur possible d'ouverture de vanne sur I'axe horizontal (x), le systeme
prend la valeur d'appartenance la plus élevée (le maximum) entre les deux courbes. La ligne
pointillée et la zone grise résultante forment le nouvel ensemble flou agrégé, qui est une fusion

des recommandations des deux regles.

p(x) 4
Grande
uy)a
\ Agrégation
x Max
u (x) ﬂ Ouverture de la Vanne Opérateur OU }
A
Moyenne X
Ouverture de la Vanne

X

Ouverture de la Vanne

Figure 1.16. L'Agrégation des sorties floues dans un SIF.

Cette sortie agrégée porte l'information de tout le systéme expert pour étre convertie en une valeur de

sortie nette et exploitable dans I'étape finale: la défuzzification. |l existe deux types, soit:

1.

Méthode du centre de gravité (COG - Center Of Gravity): Cette méthode calcule I'abscisse du
centre de gravité (le centre de la masse) de la surface sous la courbe de I'ensemble flou agrégé.
La formule est donnée:

Jy yu().dy

(1.10)
Ju p).dy

sortie =

Avec U c’est l'univers du discours.

Méthode de la moyenne des maximums (MM - Mean of Maximum): Cette méthode identifie
d'abord la ou les valeurs de sortie (y) qui ont le degré d'appartenance le plus élevé (le "pic" de la
courbe agrégée). Ensuite, elle calcule simplement la moyenne de ces valeurs. La formule est
donnée:

J, vdy
[ dy

sortie = (1.11)
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Figure I.17. Conversion de la Sortie Floue en Valeur Nette (COG vs MM).

1.2.2.4. Comparaison des modeéles d'inférence floue de Mamdani et de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Il existe divers types de systemes d'inférence floue en fonction des opérateurs et de la méthode
d'agrégation des régles. La méthode d'inférence floue de Mamdani est I'un des premiers systémes de
contréle basés sur la logique floue [58]. Ses travaux reposent sur ceux de Lotfi A. Zadeh sur les
algorithmes flous pour les systémes complexes et les processus de décision. Le deuxieme modele, le TSK,
est tres efficace en calcul. Il est trés attrayant dans les problémes de controle, notamment dans les

systemes dynamiques non linéaires, grace a ses techniques d'optimisation et d'adaptation [59]. Dans le

tableau ci-dessous, nous détaillons les deux classes des modeles flous, et leurs propriétés principales :

Tableau 1.5. Les différents modeéles flous et leurs propriétés essentielles.

Aspect

Le modele de Mamdani

Le modele de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Forme des régles

R SIx, est Al et x; est A}
et...x, est AL ALORS y est B!

RW SIx; est Al et x; est A}
et...x, est AL ALORS y est f(xy, ..., Xp)

Calcul du degré
d'activation (a)

o;(x) = min (p;(x;))

@ = [ [mex
i=1

Calcul de I'implication

Hi(yi) = min (&;(x), u;(x;))

yi = a;(x). fi(Xy, ..., Xy)

Calcul de I'agrégation

e = max (o;(X), (X))

n
Yc = 2 Hi(Xi) . ¥;
1

o _ 25 mi(X). yi _ 21

Sortie finale = RTEY y= Yo (%)
Trés intuitif et facile & interpréter, car il se e Beaucoup plus efficace computationalement
rapproche du raisonnement humain. Idéal (pas de défuzzification colteuse).

Avantage pour des systtmes experts oUu la e Se comporte comme un universal
compréhension des régles est primordiale.  approximator (peut modéliser des systémes

non-linéaires complexes).
] Légende: a: Degré d'activation (degré de vérité) de la régle. pi(x;): Degré d'appartenance de la

variable d'entrée. y: Valeur de sortie finale du systéme. y;: Sortie de la régle i. x: Valeur d'entrée de la
régle. f: Fonction numérique (souvent linéaire) dans le conséquent
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Le modele de Mamdani est plus intuitif et adapté au raisonnement expert, tandis que le modéle TSK est

plus efficace computationnellement et mieux adapté a la modélisation de systémes complexes.

La logique floue de type 2 constitue une extension du cadre flou classique (type 1) introduit par Zadeh,
en intégrant l'incertitude non seulement dans les variables linguistiques, mais également dans les
fonctions d’appartenance elles-mémes (Voir chapitre 2). Un ensemble flou de type 2 (T2FS) associe a
chaque élément x € X un degré d’appartenance flou dans I'intervalle [0,1], plutét qu’une valeur précise.
L'incertitude sur les parametres tels que la moyenne ou I'écart type est ainsi représentée par une

fonction d’appartenance secondaire i, (x, ;). Formellement, un ensemble gaussien de type 2 s’écrit:

_ (ka=mGa)” ) (1.12)

202,

po (X, pg) = exp(

Ou u, € [0,1] désigne les appartenances primaires et u, leurs appartenances secondaires. La région
englobant toutes les valeurs possibles d’appartenance est appelée empreinte d’incertitude (Footprint of

Uncertainty, FOU), délimitée par la fonction d’appartenance supérieure et inférieure (UMF, LMF).

Comparaison entre les fonctions d’appartenance
gaussiennes MFs de Type-1 et de Type-2 intervalle

3D Type-2 Fuzzy Membership Function

-
1

o
©
T

o
o
T

o
3
T
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- — —Fonction d'Appartenance Inférieure (o = 0.5)
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Figure 1.18. Empreinte de l'incertitude (El) entre les fonctions d'appartenance supérieure et inférieure.

Par exemple, une fonction gaussienne avec un écart type incertain o € [0y, g, ] définit un ensemble flou

de type 2 par intervalles:

{UMF(x) = N(m, 05:x) (1.13)

LMF(x) = N(m, g4: x)

La FOU traduit l'incertitude due au bruit, a I'imprécision des données ou au manque de connaissances

expertes.
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Les opérations sur les ensembles flous de type 2 (union, intersection, complément) reposent sur le
principe d’extension de Zadeh. Pour deux ensembles A4 et A,:
Audy = uaua,/x , AnAy = pzag,(0)/x (1.14)

Ou les opérations « join » et « meet » généralisent les compositions max—min aux fonctions

d’appartenances secondaires.

Un systeme de logique floue de type 2 (T2FLS) conserve la méme structure qu’un systeme de type 1 —
fuzzification, inférence et traitement de sortie — mais remplace la défuzzification par une réduction de

type, produisant un ensemble de type réduit (type 1).

i SYSTEMES LFq, Traitement de sortie | Sortie
: ~ | précise
! REGLES DEFUZZYFIER &> ¥
' Entrée |
| précise T !
X &———» FUZZIFICATEUR [REDUCTEUR DE TYPE}'—:_’ LFry
4 Ensemble
g réduit de

type (type-1)

INFERENCE

Ensembles Ensembles
flous d'entrée flous de sortie

Figure 1.19. Fonctionnement et architecture d'un systéeme de logique floue de type 2 [24].

Cet ensemble représente le comportement collectif d’une multitude de systemes flous de type 1

imbriqués. La sortie crisp y(x) est obtenue par défuzzification.

Yhe=1 Vickty Vi)
== 1.1
y(x) Sroy(Vi) (115)

Il existe des systemes singleton et non-singleton selon que I'entrée est précise ou floue, ainsi que des
systemes Sugeno de type 2, dont les conséquents sont des fonctions plutot que des ensembles. Lorsque
les appartenances secondaires deviennent ponctuelles, le systeme se raméne a un systéme flou de type
1. Ainsi, la logique floue de type 2 offre une approche mathématiquement rigoureuse pour modéliser,
propager et réduire l'incertitude, notamment dans les systemes de contrdle et de décision affectés par le

bruit ou la variabilité des données [60].
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1.3. Taxonomie des travaux de recherche en controle prédictif flou
1.3.1. Classification selon le type du systéme flou utilisé

1.3.1.1. Commande prédictive floue de type 1 (CPF1)

Le contréle prédictif flou de Type-1 (FMPC) utilise des ensembles flous avec des degrés d’appartenance
précis pour représenter la dynamique du systeme, employant couramment les cadres Mamdani ou
Takagi—Sugeno (T-S). Cette catégorie a été largement étudiée en raison de sa clarté conceptuelle, de sa
complexité computationnelle réduite, et de sa capacité suffisante a encapsuler des non-linéarités
modérées et des incertitudes. Les premiéres applications ont été observées dans le contrGle des
procédés industriels, tels que la régulation de la température de fours et le traitement des eaux usées,
ou le Type-1 FMPC surpassait les régulateurs PID conventionnels en termes de rejet des perturbations et
de précision de suivi [61-63]. Le modele flou T-S s’est révélé particulierement efficace pour les processus
biologiques multivariables et non linéaires, permettant la dérivation de lois de contrdle prédictif sous

forme d’espace d’état.

Le Type-1 FMPC ne s’est pas limité aux industries de procédés traditionnelles ; il a trouvé des
applications précieuses dans plusieurs branches de I'ingénierie. Dans le domaine automobile, il a été
utilisé pour ajuster le rapport air—carburant dans les moteurs a combustion [64]et améliorer la gestion
énergétique des véhicules électriques hybrides rechargeables [65]. Il a également permis de coordonner
les systemes de stockage dans des réseaux multi-machines afin d’augmenter la stabilité de la tension,
I'amortissement des oscillations et la régulation de la fréquence [66]. Le contrble prédictif flou a
amélioré la performance du freinage des trains en traitant le comportement non linéaire et complexe

des systémes de freinage [67].

Ce qui se démarque ces derniéres années, c’'est la progression du processus de conception lui-méme.
Des techniques d’optimisation itératives [68] ont été introduites, et les modeles flous ont été combinés
avec des algorithmes heuristiques ou évolutionnaires pour augmenter la flexibilité et la robustesse. Dans
I’ensemble, ces développements soulignent que le Type-1 FMPC reste trés pertinent, continuant a servir
d’outil important pour relever les défis des systemes d’ingénierie modernes, a grande échelle et

complexes . Le contréle prédictif du modele flou de Type-1 offre plusieurs avantages clés:

= Structure simple avec une charge computationnelle faible.
= Efficace pour les systemes modérément non linéaires avec des incertitudes limitées.
= Faisabilité pratique pour une implémentation en temps réel.

= |ntégration facile avec des algorithmes d’optimisation ou évolutionnaires.
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Malgré sa capacité limitée a gérer des niveaux élevés d’incertitude, le Fuzzy MPC de Type-1 continue
d’étre largement adopté en raison de son équilibre entre simplicité et efficacité pratique. Pour pallier
cette limitation, le MPC flou de Type-2 a été développé, offrant une flexibilité accrue dans la gestion de

I'incertitude, comme discuté ci-apres.
1.3.1.2. Commande prédictive floue de type 2 (CPF2)

Les systemes de logique floue de Type-2 (T2FLs) constituent une extension naturelle des systémes flous
de Type-1, offrant un degré de liberté supplémentaire pour modéliser I'incertitude au sein des fonctions
d’appartenance. Leur caractéristique principale est le Footprint of Uncertainty (FOU), dans lequel les
degrés d’appartenance ne sont pas exprimés par une valeur précise unique, mais par un intervalle ou un
ensemble. Cette représentation améliorée accroit la résilience face aux fluctuations de parameétres, au

bruit et aux erreurs de modélisation.

Lorsqu’ils sont intégrés au Model Predictive Control (MPC), les T2FLS permettent de créer des
contréleurs plus flexibles et robustes que leurs homologues de Type-1. Par exemple, le T2 T-S FMPC a
été appliqué a des systémes de controle en réseau soumis a des pertes de paquets et des incertitudes de
parameétres, ou la découplage des fonctions d’appartenance de la plante et du contréleur a réduit la
conservativité et amélioré la stabilité [69,70]. Tang et al. [71] ont en outre introduit un contréleur
prédictif avec un observateur d’état pour gérer les pertes de paquets et la quantification des données,

congu hors ligne via LMIs avec des mises a jour des bornes d’erreur pour garantir la faisabilité récursive.

Les modeles flous de Type-2 ont également été combinés avec le Generalized Predictive Control (GPC)
pour le contréle adaptatif de systémes tels que les réservoirs d’eau interconnectés et les réacteurs de
fermentation de levure. Dans ces cas, le modele flou a été entrainé en ligne en utilisant la descente de
gradient pour les parametres de prémisse et le RLSDF pour les conséquents, surpassant ainsi les modeles

ARX et les systemes flous de Type-1 [72,73].

Pour les systemes a parameétres distribués (DPSs) décrits par des EDP, des techniques de réduction de
modele telles que la PCA ont été employées pour dériver des modeles en temps continu d’ordre réduit
adaptés au contréle prédictif. Cela a permis de stabiliser des procédés non linéaires et instables comme
les réacteurs a barres catalytiques [74]. Dans les applications aérospatiales, le T2 FMPC a été appliqué au
suivi de trajectoire de parafoils guidés, ou les parametres GPC auto-ajustables via T2FLS ont amélioré la

précision et le rejet des perturbations [75].
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D’autres contributions incluent I'utilisation de réseaux neuronaux flous de Type-2 (T2FNNs) dans un
cadre de Feedback Error Learning (FEL) pour contrbler des systémes non linéaires avec retard d’entrée,
ou la stabilité était garantie par une approche Lyapunov [76]. Plusieurs travaux ont également abordé les
défis des systémes de controle en réseau, y compris le contrdle prédictif déclenché par événement avec
perte de paquets modélisée par une chaine de Markov [77], et le MPC en rétroaction sur sortie

dynamique avec déclenchement par événement pour des états non mesurables [78].
Les applications se sont en outre étendues a des domaines diversifiés:

e Systémes médicaux: T2 fuzzy MPC d’ordre fractionnaire pour la régulation de la glycémie chez

les patients diabétiques [79].

e Agriculture: T2 T-S MPC avec une structure non-PDC et une fonction de Lyapunov non

guadratique pour le controle climatique des serres [80].

e Véhicules autonomes: MPC adaptatif intégré a un systéme de gestion énergétique basé sur

T2FLS pour améliorer I'efficacité énergétique et la sécurité [81].

e Procédés industriels: Réglage PID en temps réel dans des CSTRs bruités utilisant des systemes

flous de Type-2 [82].

e Systemes électriques : commande prédictive floue adaptative de type 2 (T2 FMPC) pour
I'amortissement des oscillations de fréquence dans des réseaux interconnectés, utilisant les

dispositifs VFT et SMES [83].
Le contréle prédictif du modele flou de Type-2 offre plusieurs avantages clés:
* Meilleure gestion de I'incertitude par rapport aux systemes de Type-1.

» Flexibilité de conception grace a la séparation des fonctions d’appartenance de la plante et du

controleur.
» Potentiel adaptatif via des mécanismes d’apprentissage en ligne.
= Charge computationnelle réduite lorsqu’il est combiné avec la réduction de modele.

= Robustesse accrue face aux perturbations, a I'incertitude et aux pertes de données.
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1.3.2. Classification selon la nature du systéme controlé

A) Systémes linéaires

Les systemes linéaires sont typiquement plus faciles a modéliser et a controler, car ils peuvent étre
exprimés a travers des équations différentielles linéaires ou sous forme d’espace d’état, démontrant une
relation linéaire distincte entre les entrées et les sorties. Le contréle prédictif flou (Fuzzy MPC) est utilisé
dans ce contexte pour améliorer les performances grace a I'ajustement des poids de la fonction de co(t

ou a une gestion plus adaptable des contraintes opérationnelles.

De nombreuses recherches ont démontré I'efficacité du MPC flou (Fuzzy-MPC) dans les systémes
linéaires. Li et Yang en 2003 [84] ont proposé une technique de contréle prédictif contraint utilisant une
optimisation floue multi-objectifs pour traiter les objectifs et contraintes flous. Cette méthode offrait
une plus grande flexibilité pour consolider plusieurs objectifs par rapport a la technique conventionnelle
consistant a ajouter des erreurs au carré pondérées, et son efficacité a été confirmée par sa mise en
ceuvre dans la planification de trajectoire visuelle de robots. De méme, Sedghizadeh & Beheshti en 2017
[85] ont proposé un algorithme de Subspace Predictive Control a gains programmés flous pour des
systémes linéaires d’ordre faible. Dans cette conception, la logique floue a été utilisée pour planifier
dynamiquement les gains du contrdleur de la Subspace Predictive Control (SPC), permettant au systéme
de s’adapter aux dynamiques changeantes tout en conservant des performances maximales et la

stabilité.
Des applications supplémentaires démontrent la polyvalence du MPC flou dans les domaines linéaires:

e Dans le contréle distribué, Francisco et al. En 2019 [86] ont introduit un schéma DMPC
(Distributed MPC) basé sur une négociation floue pour le classique systeme linéaire a quatre
réservoirs. Ici, la logique floue a été utilisée pour évaluer les actions de controle proposées en
fonction du colt opérationnel et des contraintes, aboutissant a une décision de contréle finale
fluide et efficace, sans la charge computationnelle associée a I'énumération de toutes les

combinaisons possibles.

e Dans le contréle des véhicules, Mao et al. En 2021 [87], ont présenté une stratégie Fuzzy-MPC
pour le régulateur de vitesse adaptatif (ACC) utilisant un modeéle linéaire de dynamique
longitudinale entre deux véhicules. Un systeme flou a été congu pour ajuster en ligne les poids de
la fonction de colt (par exemple, suivi versus confort) en fonction de variables en temps réel telles
que la distance relative et la vitesse relative. Cela a permis au contrbleur de s’adapter aux

conditions de conduite variables (normales versus d’urgence), atteignant un meilleur compromis
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entre sécurité, confort et efficacité énergétique par rapport a une MPC conventionnelle a poids

fixes.

Ces applications soulignent I'efficacité et la mise en ceuvre rapide du MPC flou dans les systémes
linéaires, grace a la complexité mathématique et computationnelle réduite comparée aux systemes non
linéaires. Cependant, leur efficacité devient limitée lorsqu’il s’agit de systemes trés complexes

présentant de fortes non-linéarités.
Les avantages du MPC flou pour les systémes linéaires sont les suivants:

e La nature linéaire du systeme facilite I'intégration de la logique floue dans I'ajustement de Ia
fonction de colt ou des contraintes [84]. Cette simplification du processus de conception et
d’implémentation constitue I'un des bénéfices du systéme.

e Dans la MPC linéaire avec intégration floue, la dépendance aux problémes d’optimisation
convexe permet une implémentation en ligne efficace [85]. C'est I'une des raisons pour
lesquelles la faisabilité en temps réel est possible.

e Lalogique floue est un outil utile pour gérer les inexactitudes de modélisation ou de mesure qui
se situent dans la plage de fonctionnement linéaire [88]. La logique floue améliore I'efficacité
dans les situations ou I'incertitude est modérée.

e En permettant I'intégration flexible des criteres opérationnels et économiques dans la prise de
décision coopérative, la performance multi-objectifs dans les systemes distribués peut étre
améliorée, comme indiqué par Francisco et al. en 2019 [86].

e L’ajustement dynamique des stratégies de contréle (par exemple, les poids de la fonction de
colit) assure de meilleures performances dans une variété de scénarios [87]. Cela signifie que le
systeme est hautement adaptable a des conditions environnementales différentes.

B) Systemes non linéaires

Concevoir le contrdle des systemes non linéaires est difficile, due a leur nature complexe et a la difficulté
de modélisation adéquate a I'aide de cadres linéaires conventionnels. A cet égard, les modéles flous, en
particulier dans le cadre des modeéles flous Takagi-Sugeno (TS), s’avérent une logique viable. Un Tel
modele approxime la dynamique d’un systéme non linéaire a I'aide d’une fusion linéaire par morceaux
de modele locaux. Ainsi, ils améliorent la prédictibilité et la conception du contrdle et réduisent en

méme temps les challenges de la modélisation non linéaire directe.
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Beaucoup de mises en ceuvre réussies du Fuzzy Model Predictive Control pour les systemes non linéaires
existent dans la littérature. Dans les piles a combustible a oxyde solide (SOFC), le modele Fuzzy
Hammerstein a été utilisé pour caractériser le systeme comme un composant non linéaire statique suivi
d’une dynamique linéaire, facilitant ainsi son intégration dans un cadre de controle prédictif [89]. Un
modele flou T-S amélioré a été créé pour réguler la température des piles SOFC, celui-ci étant identifié et
actualisé en temps réel a I'aide de données entrée-sortie, présentant des performances robustes en

fonctionnement en boucle fermée [90].

Dans des systémes dynamiques plus complexes, tels que les véhicules hypersoniques, un schéma de
contréle prédictif flou adaptatif indirect a été proposé pour approximer des fonctions non linéaires
inconnues ou incertaines au sein du systeme. Des lois adaptatives sont incorporées pour garantir la
stabilité du systeme et améliorer les performances en présence d'incertitudes et de perturbations [91].
Des stratégies comparables ont également été appliquées avec succés aux unités chaudiére-turbine
ultra-supercritiques, ou des modeles flous T-S capturent les dynamiques non linéaires sur une large
plage de fonctionnement, et des observateurs d'état étendus flous (FESO) sont utilisés pour améliorer

I'estimation des perturbations et la précision du contréle [92-93].

Des études récentes ont démontré I'efficacité du Fuzzy MPC dans des domaines non linéaires. Zhu et
Nguang (2020) ont introduit un cadre qui combine un observateur de perturbations flou avec un
contrbéleur auxiliaire, permettant un suivi sans décalage et garantissant la faisabilité récursive en
présence de perturbations groupées [94]. Zhu (2021) a introduit un controle prédictif flou a double mode
(MPC) pour les unités chaudiére-turbine, en utilisant un ensemble minimal robuste positivement
invariant pour atténuer les perturbations et améliorer la réponse dynamique [95]. Dans le
positionnement des plateformes semi-submersibles, le Fuzzy MPC utilisant une fonction de Lyapunov de
controle garantissait la stabilité ; cependant, il nécessitait des ressources computationnelles

substantielles, qui ont été atténuées par |'utilisation de variables de relachement [96].

Avantages du MPC flou pour les systéemes non linéaires: 1. Strong capability in modeling complexity:
L'approximation du systeme flou de T-S peut modéliser précisément les systemes non linéaires sur un
large domaine opérationnel. 2. Flexible par rapport a l'incertitude et aux perturbations: Les MPC flous
prédictifs adaptatifs et basés sur des observateurs peuvent traiter efficacement les variations des
parametres, les perturbations externes et les changements de structuration [91], [94]. et 3. Amélioration

du suivi et des performances: Les applications SOFC, chaudiére-turbine et véhicule hypersonique ont
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systématiquement montré une amélioration de la précision du suivi et de la résilience par rapport au

MPC linéaire conventionnel [89-90], [95].

1.4. Architectures et stratégies d’intégration du controéle prédictif flou

1.4.1. Intégration de modeéles flous comme prédicteurs internes

L'intégration de modeéles flous (fuzzy models) dans le cadre du Model Predictive Control (MPC) constitue
une méthode courante pour la gestion des systémes non linéaires et complexes [97-100]. Le concept
fondamental consiste a remplacer le modele linéaire traditionnel utilisé pour la prédiction par un modele
flou plus flexible. Ce dernier est capable d’encapsuler des comportements non linéaires difficiles a
décrire uniquement a l'aide d’équations linéaires, permettant ainsi au systeme MPC de générer des
prédictions plus précises et de s’adapter efficacement aux variations des conditions de fonctionnement

[101-103].

L'un des cadres les plus couramment utilisés dans ce domaine est le modele Takagi—Sugeno (T-S). Dans
cette approche, I'espace de fonctionnement du systéme est divisé en plusieurs régions locales, et au sein
de chaque région, un modele linéaire est développé et lié a une régle floue "Si-Alors" [104-105]. Les
sorties de ces modeles locaux sont combinées a travers des fonctions d'appartenance qui quantifient le
degré d'activation de chaque regle sous des conditions de fonctionnement spécifiques. Grace a cette
agrégation, un modele flou complet est obtenu et utilisé pour la prédiction dans le cadre du MPC. Cette
structure permet de décrire le comportement non linéaire du systeme de maniére fluide et progressive,

évitant ainsi la nécessité de formulations mathématiques tres compliquées [106-108].

Parallelement au modeéle T-S, des méthodologies hybrides telles que les modéles neuro-flous et les
stratégies d'identification floue basées sur les données peuvent également étre utilisées [62]. Dans ces
approches, les régles et les fonctions d'appartenance sont dérivées directement des données réelles du
systeme plutdt que des équations physiques précises. Cette méthodologie offre plus de flexibilité pour
gérer des systemes difficiles a représenter analytiquement, tout en facilitant le développement de
prédicteurs flous capables d'apprendre et de s'adapter aux caractéristiques du systeme en temps réel

[109-110].

1.4.1.1. Structure mathématique générale du modele T-S

Le modeéle flou de Takagi—Sugeno (T-S) est généralement représenté par un ensemble de régles de la

forme:
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x(k +1) = A;x(k) + Bju(k)

y(k) = Cox(k) (-16)

Regle i : Si z; (k) est Fj; et ... et z,(k) est F,, alors {

ou:
e z:représentent les variables de prémisse qui déterminent les régions de fonctionnement.
e F:sontles ensembles flous définis sur ces variables.
e A, B;, C; sont les matrices du modéle linéaire local correspondant a la regle i.

La sortie globale du systeme est obtenue sous la forme d’'une combinaison linéaire pondérée des sorties
des modeles locaux:

x(k+1) =X, wi(z(k)) (A4;x (k) + Byu(k)) (1.17)
Soumis a:

y() = Xig wi(z(k)) Cix (k) (1.18)
Bt :Xiowi(z(k) =1 , wi(z(k))=0

Intégration du modéle flou dans la formulation MPC

Dans le cadre du Model Predictive Control (MPC), le modele ci-dessus est utilisé pour générer des
prédictions des états et des sorties du systéme sur un horizon de prédiction Ny.Le contréleur prédit le
comportement futur du systeme a partir des entrées candidates en utilisant les équations du modele T—
S, puis détermine la séquence de commande optimale u(k),u(k + 1),... en résolvant un probléeme

d’optimisation. Un probléme d’optimisation typique est formulé comme suit:

. N . Y N1 .
min] =% ly(k + 1) = yrep(k + DIl + X} 1Aulk + NI (1.19)
ou: U = [u(k),u(k+1),...,u(k + N, —1)] est le vecteur de décision. Q,R sont les matrices de
pondération dans la fonction de colt. Et, Np, N sont respectivement les horizons de prédiction et de

commande. Avantages clés de cette approche:

e Capacité a représenter la non-linéarité: Le partitionnement de I'espace de fonctionnement en
régions locales permet de conserver un modele simple, tout en étant capable de représenter des

comportements complexes.

e Implémentabilité pratique: Le modele reste sous une forme linéaire par morceaux, permettant

de formuler I'optimisation comme un probléeme de Programmation Quadratique (QP).
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e Flexibilité dans l'apprentissage: Les modeles flous peuvent étre construits a partir de données

expérimentales lorsque la modélisation analytique est difficile.
1.4.1.2. Stratégies de conception dans le MPC basé sur un modeéle flou

Lors de l'intégration de modéles flous dans le cadre du Model Predictive Control (MPC), le défi dépasse
la simple précision du modele prédictif pour inclure la maniere dont le contréleur est concu en harmonie
avec la structure du modéle flou. Parmi les méthodologies proposées dans ce contexte, I'approche dite
de Compensation Distribuée Paralleéle (PDC — Parallel Distributed Compensation) se distingue comme

étant la stratégie la plus largement utilisée et la plus couramment adoptée.

La stratégie de Compensation Distribuée Parallele (PDC) constitue I'une des méthodologies de

conception les plus courantes dans le cadre du MPC basé sur un modéle flou.

L'idée fondamentale consiste a concevoir un contréleur MPC local pour chaque régle du modeéle flou de
Takagi—Sugeno (T-S), de telle sorte que chaque modéle local posséde son propre contréleur prédictif.
L'entrée de commande globale est ensuite obtenue comme une combinaison convexe des sorties de
tous les contrdleurs locaux, en utilisant les mémes fonctions d’appartenance w;(z(k)) employées lors de

I’étape de modélisation.

Cette structure assure une cohérence entre le modele flou et le contréleur, ce qui constitue un avantage
majeur lors de I'analyse de la stabilité et de la performance. De plus, le cadre PDC (Parallel Distributed
Compensation) facilite la dérivation des conditions de stabilité basées sur les Inégalités Linéaires
Matricielles (LMI — Linear Matrix Inequalities), permettant ainsi une vérification systématique de la
stabilité en boucle fermée, méme en présence de contraintes. Mathématiquement, pour chaque regle

floue i, un probléme d’optimisation MPC local est formulé comme suit:

, N , 112 - .
minj; = $.2 vk + 1) = yres (k + Dl , + Zj<5 1wk + I (1-20)

Soumis a la dynamique locale:
x(k +1) = A;x(k) + Bju;(k) ,yk) = Cix(k) (1.21)

L'entrée de commande finale appliquée au procédé est ensuite calculée comme:

u(k) =X_1w; (Z(k)) u; (k) (1.22)
Oou Wi(Z(k)) représentent les fonctions d’appartenance floues, également utilisées dans le modele de
prédiction.
Avantages de I'approche PDC:
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e Préserve la cohérence entre le modele et le contréleur.

e Facilite I'analyse de stabilité en utilisant les LMI (Linear Matrix Inequalities).

e Offre la capacité de traiter des systémes non linéaires tout en maintenant des problemes
d’optimisation gérables.

Défis:

e Lacomplexité computationnelle augmente avec le nombre de regles floues.
e Nécessite une sélection minutieuse des variables de prémisse afin d’éviter une sur-partition de

I’espace de fonctionnement.
1.4.1.3. Identification et apprentissage du modéle dans le MPC basé sur un modeéle flou

Le processus de construction des modeéles flous constitue une étape fondamentale dans I'efficacité du
MPC basé sur un modele flou, car la précision du contréleur prédictif dépend directement de la qualité
du modele utilisé pour la prédiction. Plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature pour la
construction et I'apprentissage de tels modeéles, allant du partitionnement de I'espace de

fonctionnement basé sur le clustering a des approches neuro-floues hybrides.

Une méthode largement utilisée est le clustering flou, tel que le Fuzzy Satisfactory Clustering (FSC) et le
Fuzzy C-Means (FCM) [111], qui sont employés pour diviser I'espace de fonctionnement en régions
locales et extraire automatiquement les regles floues. Cette approche permet d’atteindre un équilibre
entre la précision du modeéle et les exigences computationnelles, et a été appliquée avec succes dans des
procédés non linéaires de pH ainsi que dans des systemes de chauffage, ventilation et climatisation

(HVAC) [104], [112].

D’autres travaux de recherche se sont concentrés sur l'identification en ligne et I'estimation récursive,
telles que l'utilisation des moindres carrés récursifs pondérés (WRLS — Weighted Recursive Least
Squares) dans les générateurs de vapeur. Cette méthode a permis une mise a jour continue des
parameétres du modele ainsi qu’une adaptation aux conditions de fonctionnement changeantes [113]. De
la méme maniére, un clustering flou récursif avec adaptation en ligne a été utilisé dans des réacteurs
semi-batch afin de permettre aux controleurs prédictifs de gérer des systéemes a variation temporelle

[114].

Les méthodologies hybrides, incluant les architectures neuro-floues (par exemple ANFIS et RFNN), ont
été utilisées pour dériver directement a partir des données a la fois la base de regles et les fonctions

d’appartenance. Ces modeles combinent les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones avec
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I'interprétabilité de la logique floue, et ont démontré leur efficacité dans des applications pratiques
telles que la régulation de la température de vapeur dans les chaudiéres et les procédés industriels batch

[115].

Dans les cas ol la modélisation physique du procédé est difficile, certaines études se sont appuyées sur

une identification floue basée sur les données (data-driven fuzzy identification).

Cette approche integre le clustering, la régression, et les techniques d’estimation récursive afin de
construire des modeles flous compacts et adaptatifs, convenant a une implémentation en temps réel

dans le cadre du MPC [116]. Les principaux avantages de ces stratégies d’identification incluent:

e Flexibilité: la capacité a dériver des modeles directement a partir de données expérimentales ou
opérationnelles.
e Adaptativité: la mise a jour en ligne assure une robustesse face aux perturbations et aux
dynamiques variables dans le temps.
e fEfficacité: les techniques de clustering réduisent le nombre de regles et prévinent une
complexité excessive du modele.
Malgré ces avantages, certains défis persistent, notamment le colt computationnel élevé lors de
I'apprentissage en ligne et la nécessité de garantir la stabilité en boucle fermée lorsque les paramétres

sont continuellement mis a jour.
1.4.1.4. Vérification de la stabilité dans le MPC basé sur un modéle flou

Garantir la stabilité constitue I'un des principaux défis du MPC basé sur un modele flou, puisque le
contrbleur prédictif repose sur une combinaison convexe de modeles locaux générés a travers la
structure floue de Takagi—Sugeno (T-S). Parmi les méthodes les plus largement adoptées, les Inégalités
Linéaires Matricielles (LMI — Linear Matrix Inequalities), utilisées dans le cadre de la Compensation
Distribuée Paralléle (PDC — Parallel Distributed Compensation), se sont révélées étre des approches

efficaces et systématiques [117-118]. Le modéle flou T-S peut s’exprimer comme suit:

x(k+1) = ZLlwi(z(k)) (Aix(k) + Bju(k)) , yk) = Zfﬂwi(z(k)) Cix(k) (1.23)

avec des fonctions d’appartenance Wl-(Z(k)) >0 et erzlwi(z(k)) =1.
Dans le cadre PDC, un contréleur local est congu pour chaque regle floue i:
u; (k) = Kix(k) (1.24)

et 'entrée de commande globale est calculée comme une combinaison convexe:
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u(k) = Xi_y wi(z(k)) Kix(k)) (1.25)
Les dynamiques en boucle fermée sont alors données par:
x(k +1) = X_; wi(2(k)) (4; + BiK)x(k) ) (1.26)

Afin d’assurer la stabilité, on cherche une fonction de Lyapunov quadratique commune V(x) = xTPx

avec P > 0 telle que, pour chaque modéle local i:
(A; + BiK))TP(A; + BiK;,) — P <0 (1.27)

Cette condition peut étre reformulée sous forme d’une LMI:

. N’AY
P (AL +ilKl) P] >0 , P>0, i=1,..r (|28)

P(A; + BiK;)
La faisabilité de ces Inégalités Linéaires Matricielles (LMI — Linear Matrix Inequalities) garantit la stabilité

du contréleur prédictif flou pour toutes les régions de fonctionnement.

Cette méthodologie a été largement appliquée dans le controle des procédés et les systéemes
énergétiques, car elle fournit un cadre systématique et computativement gérable pour la vérification de

la stabilité en boucle fermée [118-121].

La Figure 1.20 illustre la structure du MPC basé sur un modeéle flou avec Compensation Distribuée
Parallele (PDC — Parallel Distributed Compensation). Le systéeme est divisé en plusieurs modeéles linéaires
locaux, chacun étant associé a une regle floue. Un contréleur MPC local est congu pour chaque régle, et
le signal de commande final est obtenu comme une combinaison pondérée de tous les contrdleurs

locaux, en utilisant les mémes fonctions d’appartenance que celles du modéle.
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Figure 1.20. MPC basé sur un modele flou avec compensation distribuée paralléle.

1.4.2. Gestion des contraintes floues dans le contréle prédictif
Dans le MPC classique, les contraintes sont formulées sous forme de bornes strictes, ce qui signifie que

toute violation rend le probleme d'optimisation infaisable. Dans le MPC flou, ces contraintes sont
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remplacées par des contraintes souples, ou de petites violations sont tolérées et attribuées a différents
niveaux d'acceptation. Cela est réalisé grace a des fonctions d'appartenance qui fournissent a chaque
solution candidate un degré de satisfaction plutot qu'une décision stricte oui/non. Ainsi, |'optimiseur
peut équilibrer les violations légeéres des contraintes contre une amélioration des performances sans

provoquer de blocage [84].

A. Représentation des contraintes avec des fonctions d'appartenance (et le concept de coupe a)
Au lieu d'écrire une borne stricte comme: ¥y < y,4x - la contrainte est exprimée a travers une fonction

d'appartenance:
e Siyestdans lalimite - pleinement acceptable (x = 1).
e Siy dépasse légérement la limite - partiellement acceptable (0 < u < 1).
e Siy dépasse largement la limite = inacceptable (u = 0).

Le concept de coupe a

Pour rendre cette représentation utilisable dans des formulations de programmation quadratique (QP)
ou des Inégalités Linéaires Matricielles (LMI), le concept de coupe a est appliqué. Il extrait un ensemble

faisable précis a un niveau de confiance choisi a € [0,1]:
Ay ={y:n(y) =2 a}.
e Avec un haut a, la borne résultante est tres stricte.
e Avec un bas aq, la contrainte est plus relachée.

Cela permet au concepteur d'ajuster la rigidité ou la flexibilité des contraintes en fonction de
I'application. La Figure 1.21 montre le concept de gestion des contraintes dans le contréle prédictif flou
en utilisant des contraintes souples. Chaque contrainte est représentée par une fonction d’appartenance
qui fournit différents degrés de satisfaction, permettant des violations limitées au prix de pénalités dans

la fonction objectif.
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Figure 1.21. Gestion des contraintes souples dans le controle prédictif flou.

B. Exemples d'applications:

La gestion des contraintes floues a été démontrée dans plusieurs applications réelles du MPC, y compris:

e Régulation des réacteurs a cuve agitée continue (CSTR): ou les contraintes floues, combinées
avec des conditions de stabilité basées sur les LMI, garantissent la stabilité exponentielle en
boucle fermée sous des conditions de fonctionnement variables, comme montré dans Khairy et
al. [122].

e Controle des centrales solaires: mise en ceuvre du contrbéle prédictif flou pour réguler la
température de sortie de I'huile en utilisant des objectifs et des contraintes flous, offrant plus de
flexibilité par rapport au contrdle prédictif basé sur un modeéle traditionnel [123].

e Régulation des éoliennes: utilisation du controle prédictif multivarié basé sur un modeéle flou
avec des contraintes LMI pour gérer la vitesse du rotor et la production d'énergie dans des
conditions de vent fluctuantes [121].

e Contrdle du convertisseur matriciel: ol une stratégie de prise de décision floue remplace les
facteurs de pondération dans le MPC a états finis pour gérer simultanément la tragabilité des
courants d'entrée et de sortie [124].

Ces exemples montrent comment la gestion des contraintes floues peut étre utilisée pour réaliser un

contrdle robuste et multi-objectifs dans un large éventail de systemes industriels.

1.4.3. Controle prédictif flou adaptatif
L'AFMPC est une méthode sophistiquée combinant les capacités de prévision explicites et multi-étapes

du contréle prédictif par modéle avec l'approximation universelle des systémes de logique floue.
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L'AFMPC integre des mécanismes d'adaptation cruciaux pour maintenir I'efficacité du contréleur face
aux dynamiques réelles du systeme. Trois principales motivations justifient l'intégration de I'adaptation

dans les systemes de contréle prédictif flou:

Tout d'abord, les processus industriels subissent fréquemment des fluctuations dans les conditions de
fonctionnement, telles que des changements de charge, de consignes ou des impacts
environnementaux. Les dynamiques de réaction dans un réacteur a cuve agitée continue (CSTR) sont
significativement non linéaires et trés sensibles aux changements de débit de refroidissement et de
concentration d'alimentation [113]. Les dynamiques d'un générateur de vapeur nucléaire fluctuent
considérablement avec le niveau de puissance, nécessitant un controleur capable de s'adapter a ces
variations pour éviter les arréts du réacteur ou les dommages a la turbine. Un contréleur non adaptatif
concu pour un point de fonctionnement particulier peut présenter des performances sous-optimales ou

une instabilité dans des conditions variables.

Ensuite, le décalage entre le modele et la plante est un défi inhérent. Bien que les modéles flous de
Takagi-Sugeno (T-S) soient trés efficaces pour approximer des systémes non linéaires complexes en
combinant des modeles linéaires locaux, cependant, le vieillissement du systéme ou la dérive du
processus peuvent en altérer leur précision. Pour y remédier, des techniques d'estimation de paramétres
en ligne telles que l'algorithme des Moindres Carrés Récursifs Pondérés (WRLS) sont utilisées pour
réviser les parametres conséquents du modele flou, reflétant ainsi avec précision la dynamique du

processus [113], [125].

Troisiemement, |'existence de bruit, d'incertitude et de perturbations nécessite la mise en ceuvre de
stratégies adaptatives robustes. Les mesures souffrent fréquemment de corruption due au bruit, et les
perturbations externes non modélisées peuvent interférer de maniere significative avec l'intégrité
opérationnelle des processus. Les mécanismes adaptatifs, tels que l'incorporation de facteurs d'oubli
dans l'estimation récursive, facilitent la capacité du contréleur a diminuer l'influence des informations
obsoléetes tout en priorisant les données contemporaines, augmentant ainsi la résilience face a de telles
incertitudes [126]. De plus, le probléme d'optimisation central au Contréle Prédictif par Modele (MPC)
peut étre complexe et exigeant en termes de calcul, en particulier lorsqu'il s'agit de systéemes non
linéaires. Des méthodologies d'optimisation sophistiquées, y compris I'Optimisation par Colonie de
Fourmis (ACO), ont été intégrées au Controle Prédictif Adaptatif Flou (AFMPC) pour relever efficacement
ce défi et identifier des actions de contréle optimales sans nécessiter des inversions de matrices

colteuses en termes de calcul [127].
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Grace a la mise en ceuvre de la mise a jour en ligne du modeéle et de techniques d'optimisation avancées,
I'AFMPC maintient efficacement une performance soutenue, une robustesse et une fiabilité dans le

contrdle de processus industriels complexes.

1.4.3.1. Mécanismes d'adaptation

a. Mise a jour des parameétres du modele local

Dans le domaine du Contréle Prédictif Flou Adaptatif, une méthodologie rigoureusement établie
implique I'ajustement en temps réel des paramétres du modeéle local au sein des modéles flous de T-S.
Les principales techniques utilisées pour cette entreprise sont les Moindres Carrés Récursifs (RLS) et leur
dérivé, les Moindres Carrés Récursifs Pondérés (WRLS), qui incorporent tous deux des facteurs d'oubli
pour traiter efficacement les dynamiques variant dans le temps. La Figure 1.22 illustre le mécanisme
global de modification des paramétres du modele local dans le contréle prédictif flou adaptatif. Des
algorithmes tels que RLS et WRLS sont mis en ceuvre pour affiner itérativement les parameétres du
modele en fonction des erreurs de prédiction, garantissant ainsi la précision du modele lorsque les

conditions de fonctionnement fluctuent.

- Eliasi et al. en 2007 [125]: Ont appliqué WRLS avec un facteur d'oubli pour mettre a jour les parametres
conséquents d'un modele flou T-S pour les générateurs de vapeur nucléaires, tout en gardant les

prémisses des régles fixes.

- Dovzan & Skrjanc en 2010 [126]: Combiné le clustering récursif flou c-means avec un algorithme RLS
flou, permettant I'adaptation simultanée des parametres de prémisse (centres et largeurs des fonctions

d'appartenance) et des parametres de conséquence dans un réacteur semi-batch.

- Chengli et al. en 2013 [113]: Ont utilisé WRLS pour mettre a jour récursivement les parametres

conséquents dans un processus CSTR, avec des parameétres antécédents maintenus constants.

- Bououden et al. en 2015 [127]: Ont intégré l'identification floue adaptative en ligne en utilisant RLS
avec l'optimisation par colonie de fourmis (ACO) pour optimiser les parametres de contréle pour le

contrdle de processus non linéaires.

- Boulkaibet et al. en 2018 [128]: Ont proposé un schéma d'adaptation de modele flou T-S basé sur
Multi-Kernel LSSVR, ou les parameétres antécédents sont ajustés par rétropropagation, et les paramétres

conséqguents sont adaptés en ligne en utilisant un algorithme de RLS a noyau a budget fixe.
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Figure 1.22. Mécanisme général pour la mise a jour des parametres du modele local dans le contréle

prédictif adaptatif.

Mécanisme général pour la mise a jour des parametres du modele local dans le contrble prédictif
adaptatif En intégrant ces contributions, les approches utilisant RLS et WRLS ont prouvé leur capacité a
maintenir la précision et la résilience des contréleurs prédictifs flous, méme face a des conditions de

fonctionnement fluctuantes, des non-linéarités et des perturbations.
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b. Mise a jour des fonctions d'appartenance ou de leurs centres

La modification des fonctions d'appartenance ou de leurs clés centrales constitue un mécanisme

d'adaptation crucial dans le Contréle Prédictif Flou Adaptatif (AFMPC), améliorant ainsi la capacité du

modele flou a répondre aux conditions opérationnelles fluctuantes et aux dynamiques non linéaires.

Diverses méthodologies ont été articulées dans la littérature académique:

v

v

Méndez et al. en 2016 [129] ont utilisé des Algorithmes Génétiques (AG) pour optimiser
I'adaptation en ligne des ensembles flous en modifiant le parameétre de largeur des fonctions
d'appartenance triangulaires corrélées a l'entrée du taux de perfusion, permettant ainsi au
contrdleur de traiter efficacement a la fois la variabilité inter-patient et intra-patient.

Wang et al. en 2016 [74] ont proposé une méthodologie basée sur des ensembles flous de type
2 a intervalle, qui incorpore des poids variant dans le temps mis a jour en ligne en utilisant un
critére de variance minimale dérivé des erreurs prédictives. Les parameétres antécédents ont été
discernés par une technique de Clustering Satisfaisant Flou (FSC), tandis que les parametres
conséquents ont été affinés en utilisant la méthode des moindres carrés.

Hamdy et al. en 2017 [130] ont créé une méthode pour adapter les parameétres de la fonction
d'appartenance en temps réel. Cette routine repose sur la stabilité de Lyapunov. Il ajuste les

parametres pour gérer les caractéristiques non linéaires et les retards de réseau.

La Figure 1.25 illustre la modification des fonctions d'appartenance dans le contréle prédictif flou. Les

centres, les formes ou les poids des fonctions d'appartenance sont ajustés si nécessaire, afin que le

modele flou puisse mieux représenter la dynamique réelle du systeme.
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Figure 1.23. Mécanisme adaptatif pour les mises a jour des fonctions d'appartenance dans le contréle

Flou

prédictif flou

c. Génération/Suppression en ligne des régles

Le changement adaptatif des bases de regles floues est un processus crucial dans le Controle Prédictif
Flou Adaptatif, permettant au contrdleur de maintenir la compacité et la pertinence de sa structure dans
des situations changeantes. Diverses stratégies ont été documentées:

- Mahfouf et al. en 2003 [131] ont impliqué un systeme qui combinait le Contréle Prédictif Généralisé
(GPC) avec un Contrdleur Logique Flou Auto-Organisant (SOFLC). Ce systéme est capable de créer,
modifier et supprimer des regles floues pendant son fonctionnement. |l utilise une méthode de
mémoire en deux parties pour se débarrasser des regles inutiles et maintenir I'ensemble de regles
simple.
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- Salahshoor et al. en 2013: Ont introduit un modele flou évolutif de Takagi—Sugeno (eTS) qui génére de
nouvelles régles en ligne par le biais d'un regroupement potentiel récursif et élimine les régles inactives
en utilisant une méthode d'élagage basée sur un seuil. Cela maintient un ensemble de regles concis et

flexible, adapté aux systémes hybrides caractérisés par des dynamiques variables dans le temps.

- Xiaoying et al. en 2016 [132]: Ont développé un cadre de modeles multiples flous en utilisant le
clustering flou c-means et l'identification de sous-espaces. Bien que la base de régles soit initialement
construite hors ligne, elle est mise a jour en ligne avec des données en temps réel pour adapter le
nombre et la structure des régles, trouvant un équilibre entre précision et complexité dans les

applications des centrales électriques.

La Figure .24 montre les stratégies de génération et de suppression automatiques des regles floues dans
le controle prédictif flou adaptatif. De nouvelles regles sont créées lorsque des régions de
fonctionnement inexplorées apparaissent, tandis que les regles inefficaces sont élaguées pour maintenir

une base de regles compacte et efficace.

[ Suppression de Régles en Ligne ] [ Génération de Régles en Ligne ]
{ Démarrer le Processus de Suppression } { Processus de démarrage de génération }
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i
Eva.ll.!er la Performance Sélectionner une Nouvelle
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Figure 1.24. Stratégies automatiques de génération et d'élagage de regles floues dans la commande

prédictive floue adaptative
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1.4.3.2. Evolution des méthodes de contrdle prédictif flou adaptatif
Ce tableau 1.6 met en évidence I'évolution des applications de la commande prédictive floue adaptative
de 2003 a 2024, montrant comment différentes méthodes d'adaptation ont été employées pour traiter

la non-linéarité, l'incertitude et les dynamiques variables dans le temps dans divers systémes complexes.

Tableau 1.6. Méthodes d'adaptation dans les applications de commande prédictive basée sur un modele

flou.
Année Référence Domaine d'application Méthode d'adaptation
Procédé chimique non GPSOFLC: hybride de GPC basé sur TSK et SOFLC de
2003 Mahfouf et al. linéaire (colonne de type Mamdani, utilisant RLS pour I'estimation en ligne
distillation) des parametres
. . . Commande prédictive adaptative basée sur modele
Controle du niveau d'eau o . 3 i ]
L . . flou TSK utilisant les moindres carrés récursifs
2007 Eliasi et al. d'un générateur de vapeur L . . .
L. pondérés (WRLS) pour l'adaptation des parameétres
nucléaire .
des conséquents
. 3 Commande fonctionnelle prédictive floue adaptative
. Controle de température o . ) )
Dovzan & . ) . (FPFC) utilisant le clustering flou c-means récursif et
2010 . d'un réacteur semi- , . . L.
Skrianc i RLS pour l'adaptation des parametres des prémisses et
fermenté )
des conséquents
, . - Commande prédictive adaptative directe (DAPC) basée
. Réacteur a cuve agitée . . . .
2013 Chengli et al. . sur modele flou T-S utilisant WRLS pour |'adaptation
continue (CSTR) R ,
des parameétres des conséquents
Commande prédictive adaptative non linéaire (NMPC)
2013 Salahshoor et CSTR hybride avec entrées utilisant modeéle flou T-S évolutif (eTS) avec clustering
al. mixtes potentiel et RLS pour |'adaptation de structure et des
paramétres
Commande de procédés Identification floue adaptative + Optimisation par
2015 Bououden etal. non linéaires (CSTR, colonie de fourmis (ACO) pour le réglage du contréleur
réservoir tampon) RST
Administration Réglage en ligne par algorithme génétique des
2016 Méndez et al. d'anesthésie (controle de fonctions d'appartenance floues dans le modele
I'nypnose) prédictif
Systéemes a parametres ) . .
L L Réglage en ligne du modele flou Intervalle Type-2 T-S
distribués non linéaires . . . i
2016 Wang et al. i R . avec poids variables dans le temps via la méthode de
(réacteur a tige . .
. variance minimale
catalytique)
Systémes non linéaires en Commande logique floue adaptative (AFLC) combinée
2017 Hamdy et al. réseau avec délais variables avec prédicteur d'état et prédicteur de Smith adaptatif
(oscillateur Van der Pol) pour la compensation des délais
., TS-LSSVR adaptatif: clustering FCM hors ligne pour la
. Commande de procédés i . .
Boulkaibet et L i . structure, rétropropagation en ligne pour les
2018 non linéaires (réservoir

al.

tampon, CSTR)

antécédents, et KRLS a budget fixe pour I'adaptation
des parameétres des conséquents
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Controle de fréquence de Commande Prédictive Adaptative (APC) réglée par
2024 Manzoor et al. charge dans les systemes logique floue de Type-2 avec ajustement en ligne des
électriques poids utilisant la logique floue de type 2

1.4.4. MPC a gain flou programmé

Cette méthode utilise un systeme flou comme planificateur de gain supervisé pour modifier les
parametres d'un contrbleur de contréle prédictif de modele (MPC) linéaire fondamental en fonction du
point de fonctionnement actuel du systéme. Les parameétres calibrés peuvent inclure les matrices de
pondération de la fonction de co(t (Q, R), les contraintes, ou les horizons de prédiction et de contrdle.
L'objectif est de faciliter le fonctionnement efficace d'un contréleur linéaire, adapté a un point de
fonctionnement particulier, a travers diverses conditions de fonctionnement du systéeme non linéaire.

Cette stratégie a été mise en ceuvre avec succes dans divers contextes, par exemple:

e La recherche a utilisé un cadre de contréle prédictif a modeles multiples (MMPC). Une
caractéristique principale était la mise en oceuvre d'un modeéle flou hiérarchique pour
décomposer le comportement du systeme non linéaire en une collection de modéles linéaires
locaux de Takagi-Sugeno. Le signal de controle final a été généré en intégrant les sorties de ces
modeles locaux en utilisant des poids flous qui s'ajustent en fonction du point de
fonctionnement actuel [112].

e La performance du Contréle Prédictif par Sous-espace (SPC) a été améliorée en employant un
systéme de Programmation de Gain Flou (FGS), optimisé par I'Optimisation par Essaim de
Particules (PSO), pour ajuster les gains du contrdleur en fonction des variations de la dynamique
du systeme. Cette approche met a jour les gains sans nécessiter de signaux d'excitation
persistante (PE), réduisant ainsi la charge de calcul et améliorant I'efficacité temporelle [85].

La Figure 1.25 illustre I'architecture du Controle Prédictif par Modéle a Gain Flou. Cette méthode utilise
un controle prédictif de modele linéaire (MPC) avec des paramétres qui sont dynamiquement modifiés
par un systéme de supervision flou fonctionnant comme un planificateur de gain pour garantir une

performance optimale dans des conditions de fonctionnement fluctuantes.
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Figure 1.25. Structure de la commande prédictive a gain flou
A. Avantages:

e Simplicité: Il évite la complexité computationnelle élevée du MPC non linéaire complet (NMPC)
en continuant a utiliser un contréleur linéaire en son coeur, en ajustant seulement ses
parametres.

e Tire parti Conception bien établie: Le systeme peut étre construit sur une conception de MPC
linéaire éprouvée et fiable, avec I'ajout de la couche d'adaptation floue pour améliorer les
performances sur une plage de fonctionnement plus large.

e Efficacité Computationnelle: Il est généralement plus rapide a résoudre que le NMPC car il évite
la nécessité de résoudre un probleme d'optimisation non linéaire en ligne. Au lieu de cela, il
résout un probléme de Programmation Quadratique (QP) pour le contréleur linéaire, tandis que

le systeme flou agit comme une logique de commutation/réglage plus simple.
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B. Inconvénients:

e Pas un véritable MPC non linéaire: Puisqu'il repose sur un controleur central linéaire, il peut ne
pas capturer pleinement la dynamique non linéaire de I'usine aussi bien qu'un véritable NMPC
utilisant un modele de prédiction interne non linéaire. La performance pourrait étre sous-
optimale pour les systemes hautement non linéaires.

e La performance dépend de la conception: La performance globale dépend fortement de la
qualité de la conception de la base de regles floues et des plages de parametres choisies
(Controller Gain Ranges - CGRs). Déterminer ces éléments manuellement peut étre difficile et
repose sur 'expérience du concepteur.

e Adaptabilité limitée: Le systeme flou et ses regles sont généralement concus hors ligne en
fonction des connaissances du processus. |l peut ne pas bien s'adapter aux changements
significatifs et imprévus dans la dynamique de l'usine qui n'ont pas été pris en compte lors de la
phase de conception initiale.

1.5. Conclusion

Ce chapitre a résumé I'état actuel de la recherche sur le contréle prédictif flou (FMPC), qui combine le
contrdle prédictif a base de modele (MPC) et la logique floue (FL). Nous avons d'abord rappelé les
principes fondamentaux du MPC, approche prédictive, optimisation sous contraintes, horizon glissant,
ainsi que les bases de la logique floue (LF), variables linguistiques, systéemes d’inférence pour modéliser
les incertitudes et les connaissances expertes. Leur synergie crée le FMPC, idéal pour les systemes
complexes, non linéaires et mal spécifiés. Ensuite, nous avons classé les travaux antérieurs selon deux
axes: le type de systéme flou et la nature du systeme controlé. Nous avons aussi expliqué l'intégration du
FMPC en utilisant des modeéles flous (notamment T-S) comme prédicteurs internes. Finalement, une
analyse des avantages (gestion des contraintes, adaptabilité, robustesse) et des limites (charge
calculatoire, dépendance au modeéle, complexité de réglage) a positionné le FMPC par rapport aux
méthodes de contrdle classiques. Le chapitre Il portera sur une application fondamentale du FMPC: le
Controle Prédictif Flou de type 1 pour les systemes linéaires. En illustrant son utilisation dans des
boucles de contréle industrielles linéaires, mais flexibles pour améliorer les performances et gérer les

incertitudes modérées.
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I.1.Introduction

La commande prédictive a base de modele (MPC) s'est imposée comme une pierre angulaire de la
théorie moderne de la commande, reconnue pour sa capacité a gérer des systémes multivariables
explicitement soumis a des contraintes. Son principe fondamental, qui consiste a utiliser un modeéle
dynamique pour prédire le comportement futur du systéme et optimiser une séquence d'actions de
commande, en fait un outil particulierement puissant pour une vaste gamme d'applications industrielles
et d'ingénierie [129], [133]. Cependant, les performances d'un régulateur MPC conventionnel dépendent
fortement de la sélection minutieuse, souvent statique, des matrices de pondération Q et R dans sa
fonction de colt. Ces matrices déterminent le compromis crucial entre la performance de suivi et I'effort
de commande. Dans des scénarios pratiques caractérisés par des conditions de fonctionnement
dynamiques, des perturbations imprévues ou des parameétres du systeme variant dans le temps, des
pondérations fixes peuvent entrainer des performances sous-optimales, une faible adaptabilité et une

robustesse réduite [79].

La synergie entre MPC et la logique floue (Fuzzy Logic) est examinée dans ce chapitre pour surmonter
cette contrainte. le controleur prédictif flou « Fuzzy Prédictive Control » est une approche de commande
pour les systtmes dynamique. Lutilisation d’un systéeme d’inférence floue pour ajuster en temps réel les
matrices de pondération de la MPC constitue la principale nouveauté. Cette méthode permet au
régulateur de modifier indépendamment son agressivité et sa sensibilité en fonction d’indicateurs de

performance en temps réel, tels que les erreurs de poursuite et les conditions du systéme.

Ce chapitre est structuré de la maniére suivante. Il commence par l'introduction du modele flou de
Takagi-Sugeno (T-S), un cadre puissant pour la modélisation des systémes non linéaires sous forme de
modeles locaux linéaires fusionnés de facon cohérente a l'aide de fonctions d'appartenance floues. Sur
cette base, le contréleur prédictif flou (FPC) est formulé en incorporant une pondération adaptative
directement dans le probleme d'optimisation de la commande prédictive (MPC). Le systéme d'inférence
floue y joue le role de superviseur de haut niveau, ajustant dynamiquement les parameétres pour assurer
des performances optimales dans tous les régimes de fonctionnement. A cet égard, une étude de cas
compléte du contréle de suivi de trajectoire d'un robot mobile a conduite différentielle non-holonomique
démontre l'efficacité pratique et la supériorité de la technique FPC proposée. On a réaliséedes
simulations sous différentes trajectoires complexes, y compris des trajectoires en 8, circulaires et
composites, pour comparer les performances du contréleur amélioré (F2MPC) avec flou (FIMPC) et par

rapport a un contréleur MPC conventionnelle. Les résultats montrent que I'approche proposée améliore
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la précision de suivi, le rejet des perturbations, le temps de stabilisation et I'économie d'énergie. En
résumé, ce chapitre fournit un paradigme clair et complet pour la conception et la mise en ceuvre du
controleur prédictif flou. Il montre que I'adaptabilité de la logique floue et la capacité prédictive de la
MPC produisent un paradigme de contréle robuste, intelligent et efficace pour les systémes complexes

actuels.
11.2.MPC pour Les systémes a parameétres variant linéairement (basé sur les modéles flous T-S)

La MPC est une technique puissante largement utilisée dans les applications de contréle qui nécessitent
la prise en compte des contraintes du systéeme et des dynamiques multivariables. Dans ce chapitre, nous
nous concentrons sur une classe de MPC formulée pour les systémes a Parametres Variant Linéairement
(LPV), ou la nature variant dans le temps du modeéle est capturée a I'aide d'une approche floue Takagi—

Sugeno (T-S).
11.2.1. Modeéle flou Takagi—Sugeno pour les systémes linéaires variant dans le temps

Les systemes flous Takagi—Sugeno (T-S) sont largement utilisés pour représenter des systémes non
linéaires et variant dans le temps en interpolant un ensemble de modeles linéaires locaux a travers des
mécanismes d'inférence floue. Ces systemes sont particulierement efficaces dans les applications de
controle ol la dynamique du systéme change en fonction des conditions de fonctionnement. Un systéeme

flou T-S général est composé de R regles, chacune définie comme suit:
R;:Si x; (k) est PXet x,(k) est P} ...et x,,(k) est P£ ,alors x'(k + 1) = A;x(k) + bju(k) (1.1)

ou:

x(k) =[x1(k),x,(k), ..., x,(k)]T € R™est I'état du systéme a I'instant discretk

u(k) € R™est I'entrée de commande

A; € R™™,b; € R™™sont les matrices constantes associées a la régle i

ijsont des ensembles flous définis sur les univers de discours des états.

Contrairement aux systemes nets, un systeme flou T-S combine les résultats de toutes les R régles en
utilisant une moyenne pondérée déterminée par les degrés d’appartenancey; (k). Le systéme dynamique

global résultant est décrit par I'équation suivante:

YR (k) (Aix (k) +bu(k))
1) = ==t 2
x(k+1) S (o (n.2)

Ou sous forme compacte:
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x(k + 1) = A(k)x(k) + b(k)u(k) (11.3)
Ou les matrices variant dans le tempsA(k)etb(k)sont définies comme suit:

A(k) = X8, &()A;  b(k) =X, & (k)b; (1.4)

Et les fonctions de pondération floues normaliséesé; (k)sont données par:

(G
§ik) = zﬁfl(m)(k) (11.5)

Etant donné que les valeurs d'appartenance u;(k)dépendent de I'état actuel x(k), les matrices A(k) et
b(k) varient au fil du temps. En réévaluant dynamiquement les poids des modéles locaux en fonction des

conditions de fonctionnement en temps réel, cette représentation basée sur le flou permet au contréle

prédictif de s'adapter aux comportements non linéaires.
11.2.2. Modeéle de prédiction

Dans le Model Predictive Control, le modéle de prédiction sert de base pour optimiser les entrées de
commande sur un horizon temporel futur. Dans le controle prédictif flou, un mécanisme d'inférence floue
T—Sest utilisé pour déterminer la dynamique du systéme & chaque étape temporelle. A l'instant k, le
mécanisme de fusion floue produit les matrices variant dans le temps A(k) et b(k) en fonction de I'état
actuel du systéeme et des valeurs de référence. Ces matrices sont ensuite fixées pour I'ensemble de
I'horizon de prédiction afin de permettre une optimisation tractable. Le modele d'état-espace en temps

discret est donné par:
x(k+ 1) = A(k)x(k) + b(k)u(k) (11.6)
ou:
e x(k) € R"est le vecteur d'état,
e u(k) € R™est I'entrée de commande,

o A(k) € R™" b(k) € R™™sont les matrices du systéme obtenues par fusion floue a partir de

modeéles linéaires locaux.

Bien que A(k) et b(k) soient a l'origine variant dans le temps en raison de la logique floue, elles sont
considérées comme constantes tout au long de I'horizon de prédiction N, pendant chaque intervalle de
commande. Cette hypothése simplifie la structure de prédiction et permet I'application des formulations

classiques de MPC linéaire.
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v’ Prédiction d'état récursive: En utilisant les matrices fixes A(k) et b(k), les états prédits sur
I'horizon de prédiction sont calculés comme suit:
x(k+1) = A(k)x(k) + b(k)u(k)
x(k+2) =A(k)x(k + 1) + b(k)u(k + 1) = A(k)*x(k) + A()b(k)u(k) + b(k)u(k + 1)

x(k + 3) = A(k)3x(k) + A(k)2b(k)u(k) + A()b(k)uk + 1) + b(k)u(k + 2)

Np—1
i=0

x(k + Np) = A(R)ex () + X, 70 Ak~ Ih(l)u(k + i) (11.7)

v' Formulation matricielle: Nous définissons le vecteur d'état prédit et le vecteur d'entrée de
commande comme suit:

( x(k+1)

x(k '-l_ 2) € ]Ranp

Xy :
x(k + Ny)

u(k)
u(k+1)

(11.8)

Uy = € R™ M

\ u(k+ N, — 1)

Ensuite, les prédictions d'état empilées peuvent étre exprimées de maniere compacte comme suit:

x, = F(k)x(k) + H(k)U, (11.9)
Avec:
A(k)
. F(k) € R0, F(k) = | A0’
(k)M
b(k) 0 w0

o H(k) € RMNo*mNp [ (k) = A(k):b(k) b(sk) - 0
AV =Y(j)b(k)  ANPTE(K)b(k) -+ b(k)

Cette formulation permet la conception de la fonction de co(t et la gestion des contraintes dans le cadre

d'optimisation standard de la MPC, tout en intégrant une adaptation basée sur le flou a chaque étape.
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11.2.3. Fonction de colit et contraintes

Dans le Model Prédictive Control, la performance du contréleur est déterminée en minimisant une
fonction de colt qui pénalise a la fois I'erreur de suivi et I'effort de contréle sur un horizon de prédiction

Np. La fonction de coiit quadratique standard est donnée par:

. Np_]- . . 2 . 2

j =20 (el + D) = xrep G + Dl + lutie + DIIZ) (11.10)
Ou:x(k + i): état prédit a I'instantk + i, x,.r(k + i): trajectoire de référence a l'instantk + i, u(k + i):
entrée de commande a l'instantk + i, Q € R™™: matrice de pondération de I'état positive définie, R €

R™*™: matrice de pondération de la commande positive définie.
Cette fonction de co(t capture deux objectifs contradictoires:
e Maintenir les états prédits x(k + i)proches de la trajectoire souhaitée x,.r(k + i)

e Minimiser I'effort de commande u(k + i), ce qui évite des entrées de commande agressives ou

colteuses en énergie.
11.2.3.1. Adaptation basée sur le flou de Q(k)etR(k)

Contrairement a la MPC traditionnelle ou Q et R sont fixes, le contréle prédictif flou utilise un systeme
d'inférence floue pour calculer dynamiquement Q(k) et R(k) en fonction des caractéristiques
instantanées du systéme. Cela permet une adaptation des gains en ligne, améliorant ainsi la performance

et la robustesse dans des conditions variables.La structure deviant:

2

j=yort (||x(k + ) = Xpp(k + i)||Q(k)

+ llutk + Dl ) (11.11)

Ou Q(k) et R(k) sont calculés a chaque instant k.
11.2.3.2. Contraintes strictes dans le MPC

Dans le cadre du MPC, des contraintes strictes sont utilisées pour garantir que le systeme fonctionne
strictement dans les limites physiques ou opérationnelles prédéfinies. Ces contraintes représentent des
frontieres qui ne doivent en aucun cas étre violées, qu'elles soient appliquées aux variables d'état ou aux
entrées de commande. Des inégalités linéaires ou non linéaires sont généralement incluses dans le
probleme d'optimisation effectué a chaque étape de commande. Ces contraintes prennent généralement

la forme suivante:
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Xmin = x(k + i) = Xmax
et (n.12)
Umin = u(k + i) = Umax
Oou:
o x(k + i) est|'état prédit du systéme a l'instant futur k + i.

o u(k +1i) est!'entrée de commande prédite du systeme a l'instant futur k + i.

*  XpminXmax UminUmaxe€pPrésentent les limites minimales et maximales autorisées pour les états

et les entrées, respectivement.

Les contraintes strictes sont essentielles pour maintenir la sécurité et la fiabilité du systeme en
empéchant la violation des limites critiques, ce qui pourrait autrement entrainer une instabilité, une

dégradation des performances ou des dommages physiques aux composants du systeme.
11.2.4. Solution du probléme d'optimisation

La base de I'approche MPC réside dans la résolution d'un probléeme d'optimisation a chaque instant
d'échantillonnage. L'objectif est de déterminer une série d'entrées de commande futures qui minimisent
une fonction de colt spécifiée, représentant la performance prévue du systéme sur un horizon de
prédiction limité.

L'inférence floue met a jour les matrices de pondération variant dans le temps dans cette fonction de
co(t dans le cadre du FPC. Cela permet au controleur d'adapter son comportement en temps réel, en
fonction de I'état du systéeme ou des conditions de fonctionnement. La fonction de co(t quadratique sur

I'norizon de prédiction N,st definie comme suit:
J(Up) = (Xrer — Xp) QU (Xrey — Xp) + UTR(U,, (1113)
Oou:
o Xyer € R™Np: Vecteur d'état de référence empilé sur I'horizon de prédiction,
o Xp]R”XNP: Vecteur d'état prédit obtenu a partir du modele du systéme,
. Up]RmXNP: Vecteur empilé des entrées de commande futures,
o Q(E)R™p*"Np: ’est la matrice de pondération adaptée par flou pour I'erreur d'état,

e R(E)R™Np*mNp: C’est |a matrice de pondération adaptée par flou pour I'effort de controle.

La trajectoire d'état predate X, est générée en utilisant le modéle de prédiction linéaire:
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X, = HU, + Fx(k) (1.14)

En substituant cela dans la fonction de co(t, on obtient une expression purement quadratique enU,. La
séquence optimale des entrées de commande est ensuite obtenue en minimisant la fonction de co(t par

rapport alUp:

Up(k) = (HTQUOH + R(K)) ™ HTQ(K) (Xyep — Fx(k)) (11.15)

Cette phrase offre la réponse analytique au probleme d'optimisation non contraint et montre comment
la logique floue affecte le comportement du contréleur. Sur la base d'indicateurs de performance du
systéme, les matrices de pondération Q(k) et R(k) sont ajustées a chaque pas de temps pour adapter le

contréleur a des conditions changeantes.
11.3.Réglage dynamique des poids de la commande prédictive (MPC)

Dans les systemes de Commande Prédictive (MPC), les matrices de pondération Q et R dans la fonction
de co(t sont des éléments fondamentaux qui déterminent le compromis entre le suivi précis de la
trajectoire de référence et la minimisation de I'effort de contréle. Ces poids sont habituellement choisis
hors ligne et fixés tout au long de l'opération en fonction de I'expérience du concepteur ou d'un
ajustement par essais et erreurs. Des poids fixes peuvent ne pas bien fonctionner dans des systémes

dynamiques ou soumis a des perturbations inattendues.
11.3.1. Principe de I'ajustement dynamique

Pour améliorer I'adaptabilité, les matrices de pondération Q(k) et R(k) peuvent étre rendues variant
dans le temps, mises a jour a chaque instant d'échantillonnage en fonction des conditions actuelles du
systeme. Dans cette approche, un Systeme d'Inférence Floue (SIF) de type Sugeno est utilisé pour
déterminer les valeurs de pondération instantanées en fonction d'un ensemble d'indicateurs en temps
réel z(k):

z(k) = [Z,(k), Zy(k), ..., Z,(K)]T (n.1e)

Des exemples de z(k)incluent:

v L'état actuel x(k),
v lerreur de suivi e(k) = x(k) — Xyor(k),

v' Vitesse, accélération, angle de cap, distance relative, etc.

Pour simplifier, les matrices de pondération sont supposées diagonales:
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Q(k) = diag(q,(k), q2(k), .., gn(K)) , R(k) = diag (ry (k), 75 (k), .., T (K)) (11.17)
Avec q;(k) > Oet 7;(k) > Opour garantir la définie positive.
11.3.2. Procédure d'ajustement des poids basée sur le flou

A. Fonctions d'appartenance

Pour chaque variable d'entréeZ;(k), L;fonctions d'appartenance sont définies:
£ _
ul (zj(k)),e =12,..,L (11.18)

B. Base de regles

Pour chaque regle rparmi lesNrégles au total:
SIZ, € Agr)et ..etZs € Agr)Alorsq(r) = [qir),qgr), ...,q,(lr)],r(r) = [rl(r),rz(r), ...,rn(f)] (n.19)

Oou qi(r) > Qet G(r) > (Osont les valeurs de poids assignées par cette regle.

C. Activation de la regle et agrégation

Le degré d'activation de la régler est calculé comme suit:

s A7)
w) =Tl 7 7(200) L ue() €10,1] (11.20)
Normalisation:
= _ (R
(k) =505 (1.21)
Défuzzification (moyenne pondérée):qi(k):Z’r"zlﬁr(k).qi(r), ri(k) = leﬁr(k).rj(r).

Ainsi:Q (k) = diag(q,(k), q2(k), ., qn(k)) , R(k) = diag (11 (k), 12 (), ..., Tim (k)
11.3.3. Intégration dans la formulation de la MPC

Les poids mis a jour sont incorporés dans la fonction de codt de la MPC:

. N,—1 . ~[12 .
j) = 225 (Il + 0) = xyep (e + Dl + i + DliZe) (1.22)
Définissant:

g(k) = blkdiag(Q(k), ..,Q(k)) ,  R(k) = blkdiag(R(k), ..., R(k))

La formulation du programmation quadratique (QP) devient:

J =S UTHOU, + $()TU,, (11.23)
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Avec:
H(k) = H()TQ(k)H (k) + R(k) (1.24)
$(x) = HI)T Q) (F(k)x (k) + Xrep) (11.25)
11.3.4. Impact sur les performances du contréle
L'ajustement dynamique des poids de la MPC permet au contréleur de:

e Augmenter la sensibilité au suivi lorsque de grandes erreurs ou des changements rapides se
produisent.
e Réduire l'effort de commande dans des conditions quasi-stables, diminuant ainsi la
consommation d'énergie et prolongeant la durée de vie des actionneurs.
e S'adapter automatiquement aux changements environnementaux soudains ou aux variations des
caractéristiques du systeme, améliorant ainsi a la fois la réponse dynamique et la stabilité.
Le résultat est un controleur MPC plus intelligent et adaptatif, capable d'atteindre des performances et

une efficacité supérieures par rapport aux conceptions a poids fixes.
11.4. Application: Commande prédictive floue d'un robot mobile
11.4.1. Description du systeme

Le systeme étudié est un Robot Mobile a Conduite Différentielle Non-Holonomique (DDMR), largement
utilisé dans les applications robotiques en raison de sa simplicité et de son adéquation aux taches de
navigation et de suivi de trajectoire. Le robot est constitué de deux roues entrainées indépendamment et
montées sur le méme axe. En controlant les vitesses différentielles des deux roues, la vitesse linéaire v et

la vitesse angulaire w du robot sont générées.
11.4.2. Modélisation cinématique d’un robot mobile non-holonomique a deux roues

Un robot mobile a conduite différentielle (deux roues sur un axe commun) est illustré a la Figure I.1 La
position du robot dans le référentiel global(X, Y)est déterminée en utilisant un repére local attaché a son
corps, défini parp = [x,y, 8]. Ce type de robot posséde une contrainte non-holonomique qui 'empéche

de glisser latéralement, décrite par:

ycosf — xsinf =0 (1.26)

65




CHAPITRE Il: COMMANDE PREDICTIVE BASEE SUR LA LOGIQUE FLOUE POUR LES SYSTEMES LINEAIRES

Le modele de mouvement du robot a conduite différentielle prend en compte les vitesses linéaire et
angulaire, en s’alignant sur la direction de guidage et en considérant les mouvements de rotation

éventuels, formant un modele cinématique pouvant étre exprimé comme suit:

. 0959 0 v
p=|sing 0 [W] (11.27)
0 1

L’état du robot est défini par by x, y, 68, avecv et wcomme entrées de commande.

ROUE

Y 4

Nonholonomic Mobile Robot

X

Figure Il.1. Robot mobile a conduite différentielle.

1.4.3. Modeéle d'erreur cinématique

Lors de I'élaboration d'une trajectoire pour qu'un robot mobile suive une trajectoire virtuelle avec une
vitesse fixée, |'erreur de posture est la différence entre la position prévue du robot virtuel et la maniere

dont le robot physique est effectivement positionné et orienté, comme illustré a la Figure 11.2.

A

Y

TRAJECTOIRE
DE REFERENCE ™.

>
»

0 X Xy X

Figure I1.2. Evolution de la transformation de I'erreur de suivi du robot.
La posture du robot de référence est représentée par le vecteurp, =[x, ¥ 6,]7, tandis que la
posture réelle du robot est représentée par le vecteurp = [x y 6]7. La différence entre les postures

est notée par le vecteure = [éx €y €9]T, donnée par:
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€x cos(f) sin(@) O][%r —X
e= [ey] = [— sin(8) cos(8) Of(¥r—Y (1.28)
€o 0 o 1ll6-—-0

La dynamique du robot mobile est définie par (1.27), et la dérivation de (I1.28) conduit au modele
cinétique suivant:
-1 e

y
0 —e|u (1.29)
0 -1

cos(eg) O

v,
e = [sin(eg) 0] [W:] +
0 1

v.etw,désignent les vitesses du robot virtuel, servant respectivement d’entrées de commande feed-

forward linéaires et angulaires. Elles peuvent s'exprimer comme suit:
{ vr = 7+ Jp (11.30)
_ 222 .22 .2 .2 °
wy = (X795 — yriR)/ (G + 9F)
u: représente I'entrée de commande dérivée de la combinaison des entrées de commande ‘feedforward’

et ‘feedback’ comme suit:
— ot _ [vr COS(€9)] + [v] (11.31)
U=t Tup= Wi w :

Ouusreprésente I'entrée de commande feedforward et la sortie du contréleur propose. Nous dérivons le

modele d’erreur de suivi a partir des équations (I1.29) et (11.31), c’est-a-dire:

0 w 0 0 -1 0
e=|-w 0 O|e+|sin(eg)|v,+| 0 0 [u, (11.32)
0 0 0 0 0 -1

En linéarisant le modéle d’erreur (11.32) autour de la trajectoire de référence (oue, = e, =eg =0, u, =

0), le modeéle linéaire d’erreur cinématique suivant est obtenu:

0 w. 0 -1 0
ée= [—Wr 0 v]e+|[0 O ]up (1.33)
0 0 0 0 -1

L'équation (11.33) représente la représentation en espace d’état, garantissant la contrélabilité tant
quev,.ouw,restent non nuls, nécessitant une procédure de contréle robuste pour un guidage précis du

robot.
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11.4.4. Controle prédictif flou (CPF)
1.4.4.1.Modele flou T-S

Les modeles flous T-S permettent de modéliser et de contrbler efficacement les systemes dynamiques
avec une grande précision et un nombre réduit de regles [134]. lls permettent d’utiliser des contréleurs
linéaires localisés et d’obtenir une représentation précise du systeme. Plusieurs modeles linéaires d’erreur
sont créés en fonction des vitesses de référence variables (v, ,w,.) dans un cadre en espace d’état, puis

combinés dans le modele flou T-S [135].

Dans un espace d’état discret, les systemes flous T-S peuvent générer des systemes dynamiques variables.

Considérons le systeme de logique floue T-S avec R regles comme suit:
R;: SI v.(k) est PK et w,(k) est P¥ alors et(k + 1) = A;e(k) + byu(k) (11.34)

Les vitesses du robot virtuelv,etw,.varient avec le paramétre en temps discret(k € {0,1,2,3,....}). Les
ensembles flous sontPf,PzL, eti = 1,2,3,...R , Le nombre de regles floues est R. Les matrices d’état et

d’entrée sontA4;, b;. L'équation aux différences en espace d’état est:
e(k +1) = CL, mk)(Aie(k) + buk)))/ (T, wi (k) (11.35)

En considérant qued;(k) = u;(k)/XR, u;(k)représente les fonctions de base floues pour lai*™¢régle
floue, et en définissantA(k) = (A1 + (LA, + -+ (RAgetb(k) = {1b; + {3by + -+ + (zbg, I'équation

(11.35) peut étre reformulée comme suit:
e(k+1)=Ak)e(k) + b(k)u(k) (1.36)

Ainsi, nous obtenons un modeéle qui décrit le développement dynamique de e(k)'s et qui est identique au

précédent. Les matrices A(k) et b(k) varient comme le font les fonctions de base floues.
11.4.4.2.Stratégie de contréle

Le contrble prédictif améliore le suivi de trajectoire en optimisant les entrées de commande sur un
horizon temporelN,,. Il minimise les erreurs de suivi entre les trajectoires désirées et prédites en utilisant

la fonction de colt quadratique suivante:

J(up, k) = T02 (en(k + ) — ek + ) QpenCk + 1) — eCk + ) + uf (k, D)Rpuy (k, i) (11.37)

AvecQf € R" X RMRF e RM™ X RM,Qr=>0etR;=>0.
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En considérant le cadre temporel modifié, la projection de sortie du modele a I'instantN,peut étre décrite

comme:
Np-1 Np /Np-1
e(k+N,) = 1_[ Ak + e (k) + Z 1_[ Ak + )
j=1 i=1 j=1
X B(k+i— Dup(k+i—1) + Bk + N, — Dup(k + N, — 1) (11.38)

Cette section décrit le vecteur d’erreur de prédiction et son efficacité pour montrer dans quelle mesure le

robot suit la trajectoire:

E,(k) = [e(k+ DT e(k+2)T .. e(k+N)T] (11.39)
De plus,
Uy(k) = [ub ()" ul(k+ 1T .. ul(k+N, - DT (11.40)
Aprés prise en compte de cela,
G(k) =[A(k) A%*(k) .. ANe(l)]T (11.41)
Et
B(k) 0 w0
H(k) = | ABE) B o 0 (11.42)

ANp (k)B(k) ANv-l(}c)B(k) B(:k)
Le vecteur des erreurs de prédiction pour le suivi du robot s’exprime comme suit:
E,(k) = G(k)e(k) + H(k)U, (k) (1.43)
AvecG € R™Np x Ret H € R™Np x R™Np,

La détermination du prochain point de référence est nécessaire pour le suivi de trajectoire. Un controle
précis est difficile sans cette information. Les erreurs de commande futures doivent diminuer en fonction
de la dynamique du modéle de référence(4,.). Une trajectoire de suivi de I'erreur de référence est choisie

et représentée en espace d’état pouri = 1,..., N,comme suit:
e (k +1i) = ALe(k) (11.44)
Supposons que la représentation vectorielle de la référence du robot, qui délimite I’erreur de suivi, soit

exprimée comme:
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ED=[e,(k+ 1) e (k+2)T .. e (k+N)T| (11.45)

Le vecteur d’erreur de suivi de référence du robot est calculé en utilisant les Egs. (11.44) et (11.45) comme

suit:
E;(k) = Gre(k) (1.46)
Dans ce cas:

T
G=[A, A2 .. A (11.47)

OuEy € R™Np représente I'ensemble de la période d’observation N, , tandis que G, € RN x R .

Le cadre de Contréle Prédictif du Modeéle utilise la fonction de colt pour sélectionner les entrées de

commande (11.37) et peut étre réécrit comme suit:

J(Up) = (Ep — EP)T@(Eg —Ep) + UpR: Uy (11.48)

L'obtention de la loi de commande appropriée implique la minimisation de la fonction de colt comme

suit:

:T],, = —2HTQ;E} + 2HTQ,E, + 2R;U, (11.49)

Par conséquent, le vecteur de commande peut étre déterminé en utilisant les égs. (11.43), (11.46) et (11.49)

comme suit:
U,(k) = (HTQ:H + RY) " HTQ7(G, — G)e(k) (11.50)

Qf et Ry are sont les matrices de pondération utilisées pour formuler la fonction objective dans le

probleme d’optimisation de la MPC.

La technique proposée améliore le suivi de trajectoire et optimise la réponse du contréleur MPC face aux
variations du systeme. L’ajustement dynamique de la matrice de pondération permet au contréleur de
s’adapter a la dynamique du systeme et de suivre avec précision les trajectoires souhaitées. Le systeme de
logique flou, applique d'abord la logique floue de type 1 (Figure 5) pour affiner le contréle en fonction de
la vitesse linéaire v, du robot virtuel et de la distance actuelle D,; entre le robot mobile et le robot
virtuel. Ensuite, la logique floue de type 2 est utilisée (figures 6), et une comparaison entre les deux types

est réalisée. Avec @ = diag(q1,92,93) , Ry = diag(r,,13) .
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Q 0 .. 0 Re 0 .. O
G=[0 ¥ aagafo B s
o o - Or 0 o " R

Cela indique que@} € R™Np x RNvet R7 € R™Np x RNy

En utilisant (1.50), nous pouvons maintenant exprimer la loi de commande en retour pour le MPC avec

I’'expression suivante:

Uy (k) = Kpppe- € (k) (1.52)

Kpmpcest défini comme lesmpremiéres lignes de la matrice[(HT@H + }F??)_lHT@}(Gr - G)]. Kmpe €

R™ x R™ . La Figurell.3. lllustre le mécanisme du contréleur proposé. [149]

Entrées en boucle
ouverte (ou Entrées
d'anticipation)

Vr » Systéme flou de

type Takagi- uf
> Sugeno (T-S)
Ded ;

Qs Ry
i Modéle des . & a u
Trajectoire Transformation - A4 Systemeflou_de A Contrdleur 7 4 u Robot
désire + - de erreurs  —p Linéarisation —» type Takagi- —» Ly mobile a
esiree P Coordonnées @ cinématiques @ B Sugeno(T-S) B predictif deux roues

Figure 11.3. Schéma bloc de I'approche proposes.

11.4.5. Preuve de stabilité

En partant de I'équation du modele linéaire d’erreur (11.36) et en appliquant la loi de commande en

rétroaction (11.52): u, (k) = Kyp. e(k) .le systéme en boucle fermée devient:
e(lk+1)= (A(k) + b(k)KmpC(k))e(k) (11.53)
L'objectif est de faire comprendre que:

’ll_)nolo e(k)=0 (n.54)
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Ce qui signifie que le systeme en boucle fermée est stable au sens de Lyapunov.

Comme stratégie pour considérer la fonction de colt comme un candidat de Lyapunov, nous
reformulons la fonction de colt introduite dans I'équation (I1.48). Dans le cas de stabilité, ou la référence

est constanteEy, = 0, cela se simplifie:
J(U,) = E,"Q;E, + UJR:U, (11.55)
Puisque: (3} > (Qdéfinie positive, et R7 > 0 définie positive, il s’ensuit que:

J(Up) >0
De plus, puisque la loi de commande optimale MPC minimise cette fonction a chaque étape temporelle,
nous avons que: Jest définie positive, et elle décroit de maniére monotone dans le temps grace a
I'optimisation répétée.
Puisquejest définie positive et strictement décroissante, elle sert de fonction candidate de Lyapunov
valide pour le systeme en boucle fermée. Par conséquent, I'erreur de suivi e(k)converge vers zéro

lorsquet — oo, démontrant la stabilité du systeme.
11.4.6. Résultats et discussion

Pour valider l'efficacité de la stratégie de contréle prédictif flou proposée, des simulations MATLAB ont
été réalisées sur un robot mobile non-holonomique a conduite différentielle dans plusieurs scénarios de

suivi de trajectoire. Les simulations ont été effectuées sous les contraintes suivantes:

e Vitesse linéaire: u; < 1.5m/s

e Vitesse angulaire: —10 < u, < 10rad/s

e Vitesses de référence: v.(t) € [0,1.5] m/s, w.(t) € [—10,10] rad/s
e Horizon de prédiction: N, = 4

En se basant sur les valeurs extrémes des vitesses de référence (v,, w;), quatre sous-systéemes linéarisés

(A1—A4, by—b,)ont été dérivés:

0 —-10 O -1 0 0 10 O -1 0
A;=110 O 0] by = [ 0 0],A4,=|-10 O 0] by = ! 0 0 ], (11.56)
0 0 o 0 -1 0 0 0 0 -1
0 -10 O -1 0 0 10 O -1 0
Az =110 0 1.5],b3=[0 0],A4,=1]-10 ©0 15],b4=[0 O]
0 0 0 0 -1 0 0 0 0 -1
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Le modeéle flou Takagi-Sugeno (T-S) utilise les fonctions d’appartenance montrées a la Figure 1.4 pour
ajuster dynamiquement le comportement du systeme en fonction des entrées de vitesse de référence. La
base de regles se compose de quatre regles floues qui associent les conditions de vitesse aux sous-

systémes linéarisés correspondants:
e R;: siv.(k)est petite et w,.(k) est négative alors e (k + 1) = A e(k) + byu(k)
e R,: siv.(k)est petite e tw, (k) est positive alors e?(k + 1) = A,e(k) + byu(k)
e R;: siv.(k)est grande et w,(k)est négative alors e3(k + 1) = Aze(k) + byu(k)

e R,: siv.(k)est grande et w,(k) est positive alors e*(k + 1) = Aje(k) + byu(k)

Négative Positive

I o o
S o =)

Degré d’appartenance
o
o

Figure 11.4. Caractérisation des fonctions d’appartenance pour le modele flou T-S.
Un systeme de logique flou de type 1 et type 2 est utilisé dans les deux scénarios de simulation pour
déterminer précisément les matrices de pondération pour le contréleur prédictif. Le systeme flou prend
en entrée la vitesse linéaire v, et la distance actuelle D,; entre le mobile réel et le robot virtuelle. Ses
entrée sont utilisé pour adapté les gains de controle selon la position de robot et son état de suivi, Plus

précisément:

e la distance D,; est divisée en trois catégories floues: Zéro, Moyen et Grand, couvrant des
valeurs de 0 a 0,3 metres.
e Lavitesse varie de 0,2 a 1,1 m/s et est divisée en deux catégories floues: Petite et Grande.

Le systeme d'inférence flou génére en sortie cing parametres:

Trois valeurs (g1, g, q3) pour ajuster la matrice de pondération d'état Q¢
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Deux valeurs (11, ;) pour ajuster la matrice d'effort de contréle Ry.

La Fig. 5 (logique floue de type 1) et la Fig. 6 (logique floue de type 2) illustrent les fonctions
d'appartenance des variables d'entrée, tandis que les Tableaux 1 et 2 présentent les régles floues qui

associent ces entrées a des valeurs de sortie spécifiques pour les matrices de pondération.

N < o
IS =) ©
T T T

Degré d’appartenance
o
S

Figure II.5. Fonctions d’appartenance des entrées du systeme flou T-S de type-1.
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Figure 11.6. Fonctions d’appartenance des entrées du systeme flou T-S de type-2.
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Tableau Il.1. Regles floues pour Q et R

Régles D4 v, 91 qz qs Ty L)

Ry Zéro Petite faible faible Moyenne faible faible

Zéro Grande tres faible faible élevée faible faible
Moyenne Petite Moyenne Moyenne faible Moyenne Moyenne
R, Moyenne Grande Moyenne Moyenne faible Moyenne Moyenne
Grande Petite élevée élevée  tresfaible élevée élevée

Grande Grande élevée élevée trés faible élevée élevée

Tableau I1.2. Valeurs des sorties linguistiques.

Sorties
q1

linguistiques

“ 2 80 0.03 0.0001 0.0001
5 90 0.05 0.001 0.001
10 100 2 0.01 0.01

11.4.6.1. Suivi d’une trajectoire en 8

Dans cette section, une comparaison est réalisée entre le contréle prédictif flou de Type-1 proposé
(F1PC) et la méthode de Model Prédictive Control (MPC) rapportée dans [111], [135]. La tache consiste a
guider le robot le long d’une trajectoire en 8, définie par I’Equation (11.57), sous des vitesses linéaires et

angulaires variant dans le temps. La posture initiale du robot est fixée a

p(0) = [1.1 08 7]

Les matrices de pondération de la loi de commande proposée sont définies comme suit:

1 0 O
0.001 0
Q= !O 70 0 ] , R =
0 0 02 [ 0 0.0001]

x,(t) = 1.1 + 0.7 sin (%)
e (11.57)
y-(t) =094+0.7 sm( )

30
La Figurell.6 présente une comparaison des performances de suivi de trajectoire du robot mobile sur une

trajectoire en forme de 8 sous les stratégies MPC et Fuzzy-MPC de Type-1 (FIMPC). Les résultats
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montrent une convergence stable et un suivi de trajectoire précis dans les deux cas, la stratégie FIMPC

offrant un suivi plus précis que la MPC.

2 T T T T T
= = = Référence
MPC
L8r F1MPC 7
1.2
1.6 - -
-
14 0.9 - B
0.8|
1.2+ 0.7 - = L
1.0 1.1 1.15 1.2 1.25 1.3
ENEE i
> 0.204]
O 8 | / 0.202] _
0-6 ~ QA9 —
0.196! S

1 1.585 1.59 1.595 1.6 1.605 1.61

0.4+ i
0.2 i

0 1 1 1 1 1
0.5 1 1.5 2 2.5

Figure I1.7. Réponse du robot sous FIMPC et MPC sur une trajectoire en forme de 8.
La Figure 1.7 illustre les courbes de I'erreur de suivi du contréleur MPC pendant la trajectoire en forme de
8. Les résultats montrent que, bien que la MPC soit capable de stabiliser le systeme et de réduire les

erreurs au fil du temps, elle présente des oscillations notables, en particulier sur l'erreur d’orientationeg.

Ce comportement met en évidence une limitation de sa capacité d’‘amortissement, car le contréleur

nécessite plus de temps pour supprimer les oscillations et atteindre une convergence fluide.
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Figure 11.8. Erreurs de suivi utilisant I'approche MPC.
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La Figure 11.8 présente les performances de I'erreur de suivi du contréleur FLMPC sur la méme trajectoire.

Comparé a la MPC, le FIMPC montre une convergence des erreurs plus rapide avec des oscillations

réduites a la fois sur la positioney, e, et sur l'orientationeg. Malgré une surtension transitoire breve, le

controleur démontre une capacité d’amortissement plus forte et atteint un suivi stable plus rapidement,

confirmant sa supériorité par rapport a la MPC conventionnelle dans les taches de suivi de trajectoire en

forme de 8.
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Figure I11.9. Erreurs de suivi utilisant I'approche FIMPC.

La Figure 11.9 illustre les variations des vitesses linéaire et angulaire du robot sous Model Predictive

Control (MPC). Les courbes montrent que la vitesse linéaire varie approximativement entre 0 et 1,5 m/s,

tandis que la vitesse angulaire oscille dans une plage d’environ -10 a +10 rad/s.

8

n = -~
T T

o — o

Vitesses du robot v [m/s], w [Rad/s|
e

9

JE—
—w|

Figure 11.10. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche MPC.

30

77



CHAPITRE Il: COMMANDE PREDICTIVE BASEE SUR LA LOGIQUE FLOUE POUR LES SYSTEMES LINEAIRES

La Figurell.10 présente la réponse des vitesses linéaire et angulaire du robot en utilisant le contréle
prédictif flou de Type-1 (FIMPC). On peut observer que la vitesse linéaire reste approximativement dans

la méme plage (0 a 1,5 m/s), ainsi que la vitesse angulaire (-10 a +10 rad/s).

10 T T T T T

w [Rad/s]
(=} %] = (=} oo
1 1 1 1

Vitesses du robot v [m/s],

'
o
1

4 I I I L L
0 5 10 15 20 25

¢l

Figure 1l.11. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche FIMPC.
D’apres I'analyse des données d’erreur de suivi présentées dans le Tableau 1.3, il est évident que les
deux contréleurs, FIMPC et MPC, ont globalement obtenu de bonnes performances pour suivre la
trajectoire désirée. La MPC a légérement mieux performé pour minimiser 'erreur de la variablee, (ISE =
0.0002 contre 0,0003 pour FIMPC), tandis que le FIMPC a clairement surpassé la MPC pour réduire
I'erreur de la variablee,, (ISE = 0,0005 contre 0,0010 pour MPC). L'avantage le plus décisif a cependant
été observé sur la variableeg, ol le FIMPC a atteint une erreur pres de 20 % plus faible (ISE = 0,0635

contre 0,0809 pour MPC). Cela fait du FIMPC le choix privilégié.

Tableau I1.3. Analyse des erreurs de suivi.

ISE(e,) ISE(e,) ISE(eq)

m 0.0003 0.0005 0.0635

MPC 0.0002 0.0010 0.0809

11.4.6.2. Suivi d’une trajectoire circulaire

Dans ce scénario, le robot mobile doit suivre une trajectoire circulaire définie mathématiquement par

I’Equation (11.58):
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x,-(t) = 1.0 + cos (%)

2mt

v (t) = 1.0 + sin (5)

(11.58)

Le robot de référence suit cette trajectoire avec une vitesse linéaire constante v, = 0.2 m/s et une

vitesse angulaire w,. = 0.2 rad/s. Son état initial est définicomme p(0) = [2.1 1.0 2.0].

Cette configuration fournit une trajectoire lisse et périodique, adaptée pour évaluer les performances de

suivi de base de la stratégie de controle proposée dans des conditions idéales.

La Fig. 11.12 illustre la performance de suivi de trajectoire du robot mobile sous les stratégies MPC, MPC
flou de type 1 (FIMPC) et MPC flou de type 2 (F2ZMPC). Les résultats montrent une convergence robuste
et une adhérence précise a la trajectoire circulaire souhaitée, les méthodes améliorées par la logique

floue offrant une meilleure précision de suivi.

o[ ]
- = = Reference
1.8 — MPC A
—F1IMPC
1.6 —F2MPC -

2.0002

14}

1995 0.996 0.997 0.998 0.999

0.6 -

0.4}

-5
0.995 0.996 0.997 N0.998 0.999 1

1
0 0.5 1 15 2 2.5 3
z [m]

Figure 11.12. Résultats du suivi de trajectoire circulaire en utilisant les méthodes de controle prédictif
et les méthodes proposées de contréle prédictif par modele flou (FIMPC et F2MPC).

Les Figures 11.13, 14 et 15 présentent les courbes d'erreur de suivi pour les contréleurs MPC, FIMPC et
F2MPC lors du suivi d'une trajectoire circulaire. La Figure 11.13 montre que le contréleur MPC
conventionnel maintient une stabilité relative mais présente des oscillations notables, en particulier dans
I'erreur d’orientationey, ce qui indique une capacité d'amortissement limitée. En revanche, la Figure 1.14
montre des performances améliorées du controleur FIMPC, qui, bien qu'il subisse des erreurs

transitoires légérement plus élevées (atteignant jusqu'a -1,2), parvient a revenir rapidement a la
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stabilité. La Figure I1.15 confirme encore la performance supérieure du controleur F2MPC, qui obtient

des erreurs plus faibles et de plus courte durée, mettant en évidence l'efficacité de la structure de

contréle flou de type 2 pour fournir un suivi de trajectoire plus fluide et plus stable par rapport aux

autres controleurs.
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Figure 11.13. Erreurs de suivi utilisant I'approche MPC.
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. Erreurs de suivi utilisant I'approche FIMPC.
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Figure 11.15. Erreurs de suivi utilisant I'approche F2MPC.
Les Figures I1.16 a 1.18 comparent les entrées de contrble de la vitesse linéaire v, et de la vitesse
angulaire w;,. générées par le MPC, le MPC flou de type 1 (FIMPC) et le MPC flou de type 2 (F2MPC) lors

du suivi de trajectoire circulaire. Les résultats révelent des comportements de controle distincts:

MPC (Fig. 11.16): La vitesse linéaire v, chute brusquement de 0,5 a 0,2 m/s en 0,1 seconde avant de se
stabiliser. Sur la méme période de 0,5 seconde, la vitesse angulaire w;,. oscille de 2,3 rad/s a -0,5 rad/s
avant d'atteindre un état stable proche de 0,2 rad/s aprés 2,3 secondes. FIMPC (Fig. 11.17): La vitesse
linéaire v, est plus variable, commencgant a 0 m/s, atteignant un maximum de 1,1 m/s, puis revenant a
environ 0,2 m/s en 0,15 seconde. La vitesse angulaire w,. présente une large plage dynamique, variant de
10 rad/s a -4 rad/s en seulement 0,3 seconde, et se stabilise en 1,2 seconde. Le contréleur F2MPC (Fig.
11.18) présente un schéma comportemental similaire a celui du FIMPC, mais se stabilise sur une période
plus courte (<1,2 secondes). Cette conception présente un dépassement transitoire significativement

plus élevé que celui du FIMPC avant d'atteindre I'équilibre.
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Figure 11.16. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche MPC.
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Figure 11.17. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche FIMPC.
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Figure 11.18. Vitesses linéaire et angulaire utilisant 'approche F2MPC.

11.4.6.3. Suivi de trajectoires circulaire et sinusoidale

Cette étude examine un scénario dans lequel un robot mobile a pour mission de suivre une trajectoire
prédéfinie. L'objectif principal est de guider le robot mobile avec précision le long d’une trajectoire
dynamique caractérisée par des vitesses linéaires et angulaires variables. La trajectoire se compose d’un
segment circulaire initial, défini par I’équation (47), suivi d’'un segment sinusoidal représenté
mathématiquement par I'équation (I11.59). Le mouvement du robot commence a partir dep(0) =

[1.9 09 /3]

x,-(t) = 1.0 + cos (%)

(1.59)
vy (t) = 1.0 + sin (%)
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Cette trajectoire composite évalue la capacité du contréleur a s’adapter a des trajectoires dynamiques et
variant dans le temps: le segment circulaire mesure la cohérence, tandis que le segment sinusoidal teste

la réactivité face a des transitions plus exigeantes.

Dans cette section, les résultats des systemes de controle prédictif flou proposés (FIMPC) et (F2MPC)

sont comparés a ceux obtenus avec le contréle prédictif par modele (MPC) développé dans [135].

La Figure I1.19 illustre la trajectoire suivie par le robot mobile sous trois scénarios de contréle distincts: la
premiere technique proposée (FIMPC), la deuxieme technique proposée (F2ZMPC) et la technique de
contréle traditionnelle (MPC). Cette figure permet une comparaison directe de la réponse du robot sous
différents commandements de controle, mettant en évidence les variations dans la précision de suivi et
la fluidité du mouvement. Grace a cette représentation visuelle, l'efficacité des deux techniques
proposées (FIMPC et F2MPC) pour atteindre la trajectoire souhaitée peut étre directement évaluée par

rapport a I'approche traditionnelle MPC.
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Figure 11.19. Suivi des trajectoires circulaires et sinusoidales a I'aide de contréleurs MPC flous de type
1 et de type 2, ainsi que du contréleur MPC

Les profils d'erreur de suivi correspondant a la trajectoire composite fournissent une évaluation
comparative de trois stratégies de contréle: MPC (Fig. 11.20), MPC flou de type 1 (FIMPC) (Fig. I1.21) et
MPC flou de type 2 (F2MPC) (Fig. 11.22).Pendant la phase initiale (0—30 s), ou le robot suit une trajectoire
circulaire réguliere, le F2MPC montre une performance de suivi supérieure, caractérisée par des erreurs
faibles et stables sur toutes les variables d'état, en particulier dans la composante angulaireey. Le FIMPC

donne des résultats modérément améliorés par rapport au MPC, qui présente des écarts directionnels
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significatifs et une dynamique d'erreur moins stable. A mesure que le systéme passe a la trajectoire
sinusoidale plus complexe au-dela de 30 secondes, une augmentation des erreurs de suivi est observée
en raison de la courbure accrue et de la variation directionnelle. Néanmoins, le F2MPC maintient une
performance fluide et constante, s'adaptant efficacement a la complexité accrue de la trajectoire tout en
maintenant les amplitudes d'erreur minimales. Le FIMPC s'adapte également de maniére raisonnable,
bien qu'avec un léger retard dans la réactivité. En revanche, le controleur MPC peine a maintenir la
précision sous les exigences dynamiques plus élevées, comme en témoignent les oscillations prononcées

et la stabilité angulaire dégradée.
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Figure 11.21. Erreurs de suivi utilisant I'approche FIMPC.
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Figure 11.22. Erreurs de suivi utilisant I'approche F2MPC.
Les Figures 11.23 et 1.24 offrent une vue détaillée des entrées de contrOle générées par les deux
techniques de contréle proposées, (FIMPC) dans la Figure 18 et (F2MPC) dans la Figure 19,
respectivement. Ces figures affichent les valeurs réelles des signaux de contrble (vitesses angulaires et
linéaires) appliquées au robot au fil du temps. A partir de ces figures, on peut observer les
caractéristiques des entrées de controle, telles que leur fluidité, la plage de valeurs dans laquelle elles

varient, et leur réponse aux changements dans la trajectoire de référence.

—_
o

ot
T
1

-5)
-1(
29 29.5 30 30.5 31 315 32 32.5 33

(=]
<

o3
T
1

Vitesses du robot v [m/s], w [Rad/s]

—_
o

25 30 35

(=1
ot
=
o
—
33}
)
(=}

Figure 11.23. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche FIMPC.
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En revanche, la Fig.

Vitesses du robot v [m/s], w [Rad/s]

Figure 11.24. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche F2MPC.

I1.25 montre les entrées de contrble générées par le controleur traditionnel (MPC). En

comparant ces entrées avec celles présentées dans les Fig. 11.23 et 11.24, on peut observer les oscillations

dans les valeurs des entrées, ce qui pourrait affecter les performances et la stabilité du robot.

Vitesses du robot v [m/s], w [Rad/s]
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Figure 11.25. Vitesses linéaire et angulaire utilisant I'approche MPC.

Pour comparer les performances de tous les contréleurs en termes de précision de suivi, de stabilité et

d'effort de contréle, diverses métriques ont été adoptées, notamment: I'Erreur Absolue Intégrale (IAE),

I'Erreur Quadratique Intégrale (ISE), I'Erreur Quadratique de Temps Intégral (ITSE), I'Erreur Absolue de

Temps Intégral (ITAE), I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE), la Variance de Suivi, I'Actuation Intégrée

au Carré (ISA) et I'Effort de Controle.

En termes de précision de suivi, le F2MPC présente les meilleures performances globales. Il montre

systématiquement

les valeurs d'erreur les plus faibles pour toutes les métriques (ISE, IAE, ITSE, ITAE,
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RMSE), comme indiqué dans le Tableau 1.4, et ce, pour les trois composants de suivi: position en x e,,
position en y ey, et orientation eq. Par exemple, pour l'erreur d'orientation, le F2MPC réduit I'ISE de
2,2630 (dans MPC) a 0,2392 et I'I'TAE de 126,8356 a 25,0638. Ces améliorations refletent un controleur

plus précis et réactif qui s'adapte efficacement aux trajectoires dynamiques.

La stabilité, mesurée par la variance de suivi, met encore en évidence les avantages des contréleurs
basés sur la logique floue. Tant le FIMPC que le F2MPC présentent une variance de suivi proche de zéro,
ce qui indique un comportement du systéme hautement stable et fluide avec des fluctuations minimales
a |'état stable. En revanche, le MPC présente une variance de 0,0599 dans le suivi de |'orientation,

suggérant la présence d'oscillations et une fluidité réduite pendant la période d'état stable.

En ce qui concerne l'effort de controle et la consommation d'énergie, comme rapporté dans le Tableau
1.5, le F2MPC s'avére encore étre le plus efficace. Il montre les valeurs les plus faibles tant pour I'ISA
(31,9548) que pour l'effort de contréle total (973,9). Le FIMPC suit de prés avec des valeurs légerement
plus élevées, tandis que le MPC nécessite beaucoup plus d'énergie (ISA de 291,5603 et effort de controle

de 8875,6), indiquant une actuation moins efficace.

En résumé, le F2MPC offre la solution la plus équilibrée en combinant une précision de suivi élevée, une

excellente stabilité et une consommation d'énergie minimale.

Tableau I1.4. Comparaison des indices de performance des erreurs des contréleurs.

ey 0.0028 0.1151 0.0694 3.4472  0.0090 0.0001
ey 0.0159 0.3395 0.5236 10.7344 0.0205 0.0004
€y 2.2630 3.9874 74.6035 126.8356 0.2447 0.0599
ey 0.0013 0.0676 0.0178 1.8717 0.0064 0.0000
ey 0.0017 0.0999 0.0530 3.1752  0.0067 0.0000
€y 0.2399 0.9599 5.2067 24.8545 0.0804 0.0065
ey 0.0011 0.0595 0.0137 1.5939 0.0062 0.0000
ey 0.0015 0.0939 0.0474 2.9609 0.0064 0.0000
€y 0.2392 0.9586 5.2848  25.0638 0.0802 0.0064
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Tableau II.5. Evaluation de I'intensité d’action de commande a I'aide de I'ISA et de I'effort de
commande.

Controleur ISA Effort de commande

291.5603 8875.6
FIMPC 32.1313 979.2
F2MPC 31.9548 973.9

11.4.6.4. Test de robustesse

Dans cette section, une perturbation limitée de type impulsion a été introduite dans le vecteur d’état du
robot pendant des intervalles de temps prédéfinis afin d’évaluer la réponse des différents contréleurs. La
perturbation consiste en un vecteur a trois éléments ajouté directement a I'état[x; y; 6], produisant
une déviation soudaine de la position et de I'orientation du robot. Elle a été appliquée sur une fenétre
temporelle tres étroite (un seul pas par état), constituant une perturbation momentanée et de

magnitude fixe, plutét qu’une perturbation aléatoire continue (comme le bruit blanc).

L’'objectif de cette configuration est d’évaluer la capacité du contrdleur a se rétablir rapidement apres la
déviation et a restituer la trajectoire de référence aprés la perturbation. Cela constitue une méthode

efficace pour évaluer la robustesse et la résilience des systemes de suivi.

Les résultats dérivés de la Fig. 1.26 démontrent clairement la supériorité des techniques proposées
(FAMPC et F2MPC) dans la gestion des effets des perturbations externes par rapport au contréleur MPC
traditionnel. Il est observé que les techniques proposées présentent des écarts plus faibles par rapport a

la trajectoire de référence et y reviennent plus rapidement aprés avoir été soumises a une perturbation.
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Or |- - -Reference MPC — FIMPC — F2MPC|

0 1 2 3 4 x [m]5 6 7 8 9

Figure 11.26. Robustesse du suivi des trajectoires circulaire et sinusoidale.
Les courbes d'erreur de suivi pour les contréleurs MPC, FIMPC et F2MPC sous l'influence de
perturbations de type impulsion ajoutées au vecteur d'état [x;y;0] montrent clairement des différences
distinctes dans la capacité de chaque contrbleur a rejeter les perturbations et a restaurer la trajectoire de
référence. La Figure 11.27 montre que le controleur MPC traditionnel souffre de déviations significatives,
en particulier dans l'erreur d'orientation eg, accompagnées d'un retard notable dans la stabilisation et

d'oscillations prolongées apres l'apparition de la perturbation.

En revanche, les Figures 11.28 et 11.29 montrent que les contréleurs FIMPC et F2MPC présentent des
réponses plus rapides et plus stables. Les erreurs de suivi restent étroitement limitées et reviennent
rapidement a leurs valeurs de référence aprés la perturbation. Les zooms dans les graphiques soulignent
que le F2MPC offre des performances dynamiques supérieures par rapport au FIMPC, avec un
amortissement amélioré et une convergence plus rapide, mettant en évidence l'efficacité de la structure

de logique floue de type 2 dans I'amélioration de la robustesse et de la précision du suivi.
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Figure 11.27. Erreurs de suivi utilisant I'approche MPC.
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Figure 11.28. Erreurs de suivi utilisant I'approche FIMPC.
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Figure 11.29. Erreurs de suivi utilisant I'approche F2MPC.

Les Figures 11.30 et 11.31 fournissent des détails sur la réponse en vitesse du robot aux perturbations lors de

['utilisation des techniques proposées (FIMPC et F2MPC), respectivement. Ces figures montrent un
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ajustement dynamique rapide des vitesses linéaire et angulaire du robot pour restaurer efficacement la

trajectoire de référence apres la perturbation.

En revanche, la Figure 11.32 présente les résultats pour le contréleur MPC traditionnel, ou des réponses
en vitesse plus lentes et des oscillations plus importantes sont observées, indiquant une réduction de

I’efficacité dans le rejet des perturbations et la récupération de la trajectoire.
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Figure 11.30. Illustration du test de robustesse des vitesses angulaire et linéaire utilisant I'approche
F1IMPC.
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Figure 11.31. Illustration du test de robustesse des vitesses angulaire et linéaire utilisant I'approche
F2MPC
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Figure 11.32. lllustration du test de robustesse des vitesses angulaire et linéaire utilisant
I"approche MPC.

Les résultats présentés dans les Tables 1.6 et I.7 fournissent une comparaison détaillée et compléte des
performances des trois controleurs (MPC, FIMPC et F2MPC) lors des tests de robustesse. Selon la Table
1.6, le contréleur MPC conventionnel enregistre les valeurs d'erreur les plus élevées, en particulier dans
I'erreur d'orientation ey, avec ISE = 2,4647, ITAE = 136,2406 et RMSE = 0,2556. Ces valeurs indiquent une
capacité limitée a rejeter les perturbations et a restaurer rapidement la stabilité. De méme, les erreurs
de position dans le MPC sont clairement observées, par exemple, sur I'axe des vy, avec ISE = 0,0189 et

ITAE =11,7845.

En revanche, tant le FIMPC que le F2MPC montrent des améliorations significatives, avec des valeurs
considérablement plus faibles sur tous les indices de performance. Pour |'erreur d'orientation eq, le
F1IMPC enregistre ISE = 0,8218 et ITAE = 38,3144, tandis que le F2MPC présente des performances
légerement meilleures avec ISE = 0,7957 et ITAE = 38,3338. De plus, le RMSE est notablement réduit
dans le F2MPC a 0,1454, contre 0,1477 dans le FIMPC et 0,2556 dans le MPC. Les erreurs de suivi de
position sont également considérablement plus faibles, par exemple, dans la direction y, le F2MPC

atteint ISE = 0,0025 et ITAE = 3,4571, contre 0,0189 et 11,7845, respectivement, dans le MPC.

En ce qui concerne la variance de suivi, tant le FIMPC que le F2MPC maintiennent des valeurs proches
de zéro (par exemple, 0,0001) pour toutes les composantes d'erreur, ce qui indique une grande stabilité
et des performances précises, tandis que le MPC présente une fluctuation notable dans |'orientation,

avec une variance de 0,0650.

L'analyse de I'effort de contréle et de la consommation d'énergie dans le Tableau 1.7 confirme encore la
supériorité du F2MPC en termes d'efficacité énergétique, ou il enregistre la valeur la plus basse d'ISA

(52,9609) et I'effort de controéle total (1610,4), contre FIMPC avec ISA = 54,9244 et Effort de Controle =
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1669,9. En revanche, le MPC nécessite une entrée énergétique nettement plus élevée, avec ISA =

283,7293 et Effort de Contréle = 8613,1, ce qui reflete un contréle et une actuation moins efficaces.

Ces résultats démontrent clairement que le contréleur F2MPC offre le meilleur équilibre entre précision

de suivi, faible déviation sous perturbations et efficacité énergétique.

Tableau 11.6. Comparaison des indices de performance des erreurs des controleurs.

Type
Type de contréleur ISE IAE ITSE ITAE RMSE Variance de suivi

d’erreur

0.1602 0.1557 4.4730 0.0126

ey 0.0189 0.4117 0.5678 11.7845 0.0224 0.0005
ey 2.4647 4.6628 76.6240 136.2406 0.2556 0.0650
e, 0.0030 0.1043 0.0586 2.6307 0.0094 0.0001
ey 0.0027 0.1255 0.0711 3.6467 0.0084 0.0001
ey 0.8218 1.7343 14.9896 38.3144 0.1477 0.0216
e, 0.0029 0.0955 0.0539 2.3423  0.0092 0.0001
ey 0.0025 0.1203 0.0662 3.4571 0.0082 0.0001
ey 0.7957 1.7138 14.6780 38.3338 0.1454 0.0209

Tableau I1.7. Evaluation de I'intensité d’action de commande a I'aide de I'ISA et de I'effort de
commande.

Controleur ISA Effort de commande

283.7293 8613.1
FIMPC 54.9244 1669.9
F2MPC 52.9609 1610.4

11.5.Conclusion

En conclusion, ce chapitre a montré que l'intégration des techniques de logique floue dans le cadre du
Model Predictive Control (MPC) ouvre de larges perspectives pour le développement de systemes de
controle capables de s’adapter a des environnements dynamiques et a des contraintes opérationnelles
complexes. En formulant des modeéles flous Takagi—Sugeno (T-S) et en les employant pour la prédiction
et le contrdle, il est devenu possible de représenter des systéemes linéaires et variant dans le temps avec

une précision accrue, améliorant ainsi l'efficacité de la réponse et la vitesse de suivi. De plus,
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I'ajustement dynamique des matrices de pondération Q et R, basé sur des systéemes d’inférence floue, a
démontré la capacité du systéme a équilibrer continuellement le suivi de trajectoire et la minimisation

de I'effort de commande, garantissant a la fois une performance améliorée et une stabilité accrue.

Le Fuzzy Type-2 MPC (F2MPC) a montré de meilleurs résultats, atteignant un score de précision de
position de 0.0011, supérieur a celui du Type-1 fuzzy MPC (0.0013) et du MPC conventionnel (0.0028). Le
F2MPC a démontré une grande efficacité énergétique, utilisant 65% moins d'effort de contréle que le
MPC, et a bien géré les perturbations avec trés peu de changement (0.0001) et une erreur d'orientation

plus faible (RMSE de 0.1454 contre 0.2556 pour le MPC).

L'adaptabilité dynamique du modele flou de T-S a permis des ajustements en temps réel, garantissant la
stabilité lors des transitions de trajectoires complexes. Les travaux futurs se concentreront sur
I'optimisation computationnelle pour la mise en ceuvre en temps réel, la validation expérimentale dans
des contextes non structurés, et les approches hybrides d'apprentissage automatique pour améliorer la
flexibilité. Le cadre F2MPC améliore le controle des robots avec précision, efficacité et résilience pour
des applications réelles. Outre sa précision, cette méthode fournit un cadre systématique pour la
construction de modeéles flous adaptés a la conception de contréles avancés en temps réel. Cette
approche est développée plus en détail dans le chapitre suivant pour les systéemes dynamiques, comme

le controle prédictive flou (FPC) dans les systémes non linéaires.
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lll.1. Introduction

Les systemes dynamiques non linéaires constituent la pierre angulaire de la modélisation d'une large
gamme de phénomenes complexes d'ingénierie et naturels, allant des processus mécaniques et
électriques aux systemes chimiques, biologiques et méme socio-économiques [137] [138]. Cependant,
en raison de leurs non-linéarités inhérentes, de tels systémes présentent souvent des comportements
tels que le couplage entre les variables, la sensibilité aux conditions initiales, les bifurcations et les non-
linéarités structurelles, ce qui les rend difficiles a modéliser et a contréler en utilisant des approches
linéaires conventionnelles. Cette complexité pose un défi majeur en ingénierie de contréle, ou une
modélisation précise est essentielle pour l'analyse de la stabilité, la conception de contréleurs et

I'optimisation du systéme [139].

En réponse a ces défis, ce chapitre développe un cadre complet pour remodéliser un systeme dynamique
non linéaire en utilisant un ensemble de techniques analytiques avancées et basées sur les données.
L'objectif est d'obtenir des représentations précises, flexibles et analytiquement maniables qui capturent
la dynamique non linéaire du systéeme tout en restant adaptées a la conception de contréle avancée.
Pour y parvenir, trois approches de modélisation complémentaires sont introduites, chacune reflétant

une perspective philosophique et méthodologique différente sur la gestion des non-linéarités.

Ce chapitre présente trois techniques de modélisation de systémes non linéaires. Premierement, la
modélisation floue de Takagi-Sugeno (T-S) décrit les dynamiques complexes via une interpolation de
sous-modeles linéaires locaux. Elle permet une analyse rigoureuse de la stabilité par des inégalités
matricielles et des fonctions de Lyapunov. Deuxiemement, la transformation de secteur non linéaire
(NST) recadre les non-linéarités dans une représentation polytopique convexe. Cette forme permet
d'appliquer des outils d'analyse linéaire tout en conservant le comportement non linéaire essentiel.

Troisiemement, l'identification de modéles T-S par l'algorithme de Levenberg-Marquardt ajuste les

parameétres a partir de données expérimentales. Cette approche adaptative améliore la précision du
modele sous diverses conditions opératoires. Chaque méthodologie sera détaillée dans ses fondements,
sa structure et sa mise en ceuvre pratique. Leur performance sera évaluée en termes de précision,
flexibilité et adéquation pour le contrdle avancé. Ce cadre unifié, mélant analyse théorique et adaptation

basée sur les données, servira de base a la conception de controleurs dans les chapitres suivants.

111.2. Enoncé du probléme et systéme non linéaire
L'analyse et la modélisation des systemes dynamiques non linéaires présentent des défis fondamentaux

en ingénierie de controle, en raison du comportement dynamique complexe exhibé par ces systemes et
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de la difficulté a appliquer les méthodologies d'analyse linéaire traditionnelles. Dans ce cadre, cette
section introduit le systeme non linéaire qui constitue le coeur de cette étude, tout en soulignant les

défis associés a son analyse et a la conception de son contréle.

Le systeme étudié est exprimé sous forme d'espace d'état comme suit:

#(6) = (), u(®)) = __)Z’;lzii]oux =[] uer (11.1)

Ce systeme est caractérisé par un couplage non linéaire entre les variables d'état x; et x5, en plus de la
dépendance non linéaire de la dynamique du systeme par rapport a I'entrée de controle u. Cette
complexité dynamique entraine des difficultés dans I'analyse théorique directe et rend I'application

efficace des techniques de conception de contréle linéaire impossible.

Pour surmonter ces défis, ce travail adopte une méthodologie de modélisation avancée basée sur
I'approximation du comportement non linéaire en utilisant plusieurs systémes linéaires, tout en
préservant les caractéristiques dynamiques fondamentales du systéme original. Les sections suivantes

de ce chapitre présenteront trois techniques intégrées pour remodéliser le systeme non linéaire:

v' Modélisation floue de Takagi-Sugeno (T-S): Cette technique représente le comportement non
linéaire comme un mélange flou de modeéles linéaires locaux activés par des fonctions

d'appartenance gaussiennes.

v’ Transformation sectorielle et représentation polytopique: Cette approche convertit les relations non
linéaires en une combinaison convexe de systemes linéaires locaux au sein de secteurs de

fonctionnement définis.

v’ Identification de modéle flou utilisant I'algorithme de Levenberg-Marquardt: |l s'agit d'une approche
numérique visant a optimiser les paramétres du modele flou en se basant sur des données

d'entrailnement acquises a partir du systéme réel.

11l.3. Approche de modélisation floue de Takagi—Sugeno (TS) pour les systemes non linéaires

Le systéme non linéaire introduit dans la section précédente est approximé en utilisant le cadre de
modélisation floue de Takagi—Sugeno (TS). L'idée principale est de remplacer la dynamique non linéaire
originale par un ensemble de modeéles linéaires locaux, chacun obtenu en linéarisant le systeme autour
d'un point de fonctionnement spécifique. Mathématiquement, le modéle flou TS est exprimé comme

une combinaison convexe de ces modeles locaux:
x(t) = B8 i (2(8) (Aix(t) + Bu(t) + D)) (1.2)
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ou:
e R:nombre de regles floues (modeles locaux).

e A;, B;, D;:sont les matrices du systeme obtenues par linéarisation au i-eme point de

fonctionnement.
e u;(z(t)):sont les fonctions d'appartenance, qui satisfont la propriété de convexité:

exp(_%(%i—ciy)

R, exp<_%(M)2>

or

pi(zt) =20, X w(z@®) =1, w(z) = (1.3)

e z(t): représente les variables de planification (prémisse) utilisées pour I'activation des modeles

locaux.

le modeéle linéarisé local autour de chaque point de fonctionnement (x;, u;) est défini par:

_ [_ui 0 ]
X=Xx; —
A G TR S T

u=u;

A, =%

i = o

af —x;+1
&=£Fm=[ﬁ } (111.4)
u=u;
X1iU;
D; = f(xi,u;) — Aix; — Bju; = [xlillei]

Dans ce travail, des fonctions d'appartenance gaussiennes sont adoptées pour pondérer la contribution
de chague modele local. Ces fonctions assurent une interpolation fluide entre les différents modeles
linéaires, préservant ainsi le comportement non linéaire du systeme original tout en maintenant le

modeéle mathématiquement tractable pour I'analyse et le contréle [140].
111.3.1. Evaluation de I’erreur et fonction de co(it quadratique moyenne (MSE)

Afin d'évaluer la précision du modele flou de Takagi—Sugeno proposé, I'erreur est définie comme

la différence entre la réponse réelle du systéeme non linéaire et la sortie du modele flou:
e(t) = Xreqi(t) — x¢—s(t) (1.5)
Ou:
®  Xpoq (t): vecteur d'état du systéme non linéaire original.

o x;_(t): vecteur d'état obtenu a partir du modele flou TS.
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Pour quantifier la qualité globale de I'approximation, une fonction de co(t est formulée comme I'Erreur

Quadratique Moyenne (MSE):

1
J = XR=alle®l? (111.6)
ou:
e N: nombre d'échantillons dans I'horizon de simulation. [|e(k)||: norme de I'erreur quadratique a

I'étape de temps k.

L'objectif du processus d'identification et d'optimisation des parametres est donc de minimiser
la fonction de co(t J selon le parametre 6 eq (II.8), ce qui garantit que le modeéle flou approxime la

dynamique du systéme non linéaire aussi précisément que possible.
111.3.2. Identification des parameétres par I'algorithme de Levenberg—Marquardt (LM)

Le but de l'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM) est d'estimer les parameétres du modeéle flou en
minimisant |'écart entre le systeme non linéaire réel et le modéle flou TS approximé. Cela est réalisé en

minimisant la fonction de co(lt de I'erreur quadratique moyenne (MSE) [140]:

J(0) = 5 ZR=llxrear (k) = xe(k, )11 (.7)

- Vecteur de parameétresO: Dans ce travail, le vecteur de parameétres inclut a la fois les parametres de la

fonction d'appartenance et les points de fonctionnement:

0 = {X1i, X2i, U, C;,0; ... X1R,X2R,UR,CR,OR},i = 1: R (11.8)
Oou:
e (;: centres des fonctions d'appartenance gaussiennes.
e 0;:variances (largeurs) des fonctions gaussiennes.

® Xy Xo;,U;: points de fonctionnement autour desquels le systéme non linéaire est linéarisé.

R: nombre de régles floues (modéles locaux).

Le vecteur de parameétres est affiné de maniére itérative en utilisant la régle de mise a jour de Levenberg-

Marquardt:

Ok +1)=0(k)—JOTO) +AD)"(@)Te(0(k)) (1.9)

ou:
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e ¢e(8(k)): vecteur d'erreur entre le systéme réel et le modeéle flou.
e J(0): Matrice jacobienne de I'erreur par rapport a 6.

e A: paramétre d'amortissement équilibrant la descente de gradient et les directions de Gauss-

Newton.
Avantages:
e Convergence rapide grace aux mises a jour basées sur le Jacobien,
e Stabilité numérique assurée par le facteur d'amortissementA,

e Ajustement intégré des fonctions d'appartenance et des points de fonctionnement pour obtenir

une approximation précise du systéme non linéaire.
111.3.3. Analyse de stabilité par inégalités matricielles linéaires (LMI):

Pour garantir la stabilité globale du modéle flou optimisé de Takagi—Sugeno, une approche de stabilité
de Lyapunov quadratique est employée. La condition de stabilité est formulée comme un ensemble
d'Inégalités Matricielles Linéaires (LMI), qui sont résolues numériquement pour trouver une matrice de

Lyapunov commune.

a) Formulation du théoreme de stabilité de Lyapunov:
Le point d'équilibre du systeme flou est globalement asymptotiquement stable s'il existe une matrice P

définie positive commune telle que pour tous les modéles locaux:
A;"P+PA;<0Pour i=12,....,R (11.10)
Ou A; est la matrice d'état du i-eme modeéle linéaire local.

b) Formulation LMI et solution numérique:

En pratique, une condition plus stricte est utilisée pour garantir la faisabilité numérique et la robustesse:
A;"P+PA;<—Q Pour i=1.2,....,R (In.11)

Ou @ est une petite matrice définie positive. Cette formulation est ensuite traitée et résolue a I'aide d’un

solveur d’optimisation convexe approprié

L'existence d'une solution réalisable P > 0 au probléme LMI ci-dessus garantit la stabilité asymptotique
globale du modele flou de Takagi—Sugeno. Cette approche fournit un certificat mathématique rigoureux

de stabilité pour I'approximation du modéle non linéaire optimisé. [150]
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111.3.4. Résultats numériques et validation par simulation

Cette section présente les résultats de simulation du modele flou TS proposé, en mettant en évidence le
processus d'entrainement, la vérification de la stabilité et les performances de validation pour évaluer a

la fois la précision et la robustesse.

Les simulations des deux systemes représentés par les équations (Ill.11) et (l1l.2) ont été réalisées avec
un temps d'échantillonnage de dt = 0.01, une durée totale de T = 50s, et N = 5000 pas. Un modeéle
flou avec R = 5 a été entrainé en utilisant l'algorithme de Levenberg-Marquardt jusqu'a 200 itérations

sous des contraintes de stabilité LMI.
111.3.5. Phase d'entrainement:

Le processus d'optimisation a été réalisé en utilisant I'algorithme de Levenberg-Marquardt (LM), incluant
des contraintes LMI pour garantir la stabilité pendant I'entrainement. L'algorithme a commencé avec
une valeur d'erreur initiale de 1772,96 et a progressivement réduit la valeur de la fonction objective

(erreur quadratique moyenne) sur 200 itérations.

v' Comportement itératif: Une diminution rapide de la valeur de I'erreur a été observée au cours
des dix premieres itérations (de 1772,96 a moins de 1), suivie d'une convergence stable lors des

itérations suivantes.

v" Valeur d'erreur finale: Aprés 200 itérations, la valeur finale de la fonction objective a atteint
0,328629, indigquant une grande précision dans l'approximation du systeme non linéaire a l'aide

du modele flou.

v' Arrét de I'optimiseur: L'algorithme s'est arrété aprés avoir atteint le nombre maximal d'itérations
autorisées (200 itérations), tout en maintenant la stabilité du modeéle tout au long du processus
d'optimisation.

A. Signal d’excitation pour I’apprentissage:
Un signal d'entrée composite avec plusieurs composantes de fréquence a été appliqué pour couvrir la

plage de fonctionnement du systeme. L'entrée d'entrainement u(t) est définie comme un signal par

morceaux sur l'intervalle 0 < t < 50s:

0.5sin(0.2t) + 0.3sin(1.5t) +0.2sin(3t) 0<t<10

sawtooth(2m. 0.5t) 10<t<20

u(t) = squar(2m.0.5t) 20<t <30 (mn.12)
chirp(t, fo = 0.1,t; = 10, f; = 2) 30<t<40
H(t —45)+ 0.2n(t) 40<t<50
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Ou: n(t) estun bruit aléatoire gaussien de moyenne nulle.

2 T T T T T T T T T

0.5 A

u(t)

051 A

T 5 0 15w 5 w3 40 45 5
Time (s)
Figure Ill.1. Signal d’excitation utilisé pour I’entrainement
Cette figure Ill.1 représente le signal d'excitation d'entrée utilisé pendant la phase d'entrainement. Le
signal est congu pour étre riche en composantes de fréquence et en variations temporelles afin d'exciter
la dynamique compléte du systéme. Le but est de s'assurer que le modéle de Takagi—Sugeno (T-S)
puisse capturer le comportement non linéaire du systéme sur toute la plage de fonctionnement.

L'amplitude reste bornée, ce qui fournit une excitation suffisante sans provoquer d'instabilité pendant la

simulation.

Le tableau Ill.1 rapporte les parametres optimisés du modele flou. Chaque régle est définie par ses
matrices locales, son vecteur d'entrée et ses parametres d'appartenance gaussienne, qui ensemble

garantissent une représentation précise du systéme non linéaire sur toute la plage de fonctionnement.

Tableau Ill.1. Parameétres optimisés pour le modele flou (5 regles)

Régle Matrice 4; Matrice B; | Matrice D; Centre c; | Variance o;

[—0.2264 0 ] 10.9809] 10.0043]

1 —0.0551 —0.0191 L1 L0.0011 0-5218 0.7075
[—0.2033 0 7 10.4109] 10.1198]

2 —0.2652 —0.5894. L1 10.1563. 0.4991 0.0620
[—0.3653 0 10.4394 10.2048] -

3 0.6292 6
—0.5071 —0.5606. L1 10.2843 10
[—0.2259 0 ] —0.8670 10.4218]

4 —0.0550 —1.8670!. [ 1 ] 10.10271 1.2285 04899
[—0.2054 0 7 0.9374 10.0129]

5 -0.2591 0.0048
1—0.1198 —0.0626! [ 1 ] L0.0075.
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Figure ll.2. Comparaison des trajectoires réelles et du modele T-S pour I'état x; (Phase
d'entrainement)

Cette figure 111.2 montre une comparaison entre la trajectoire temporelle de la premiére variable d'état x;
pour le systeme réel et celle produite par le modele T-S pendant I'entrainement. La correspondance
étroite entre les deux courbes reflete la capacité du modele a reproduire avec précision la dynamique du
systeme. De légeres déviations peuvent apparaitre dans les régions transitoires, mais elles restent dans

des limites acceptables.

12 T T T T T T T T T
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1+ - = -modeéle T-S
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'06 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 5C
Temps [s]

Figure IlI.3. Comparaison des trajectoires réelles et du modele T-S pour I'état x, (Phase
d'entrainement).

103




CHAPITRE III: CONSTRUCTION UNIFIEE DES MODELES TAKAGI-SUGENO

Figure 111.3 Similaire a la Figure Ill.2, mais pour la deuxieme variable d'état x,. Les résultats confirment
gue le modéle atteint une bonne précision dans la capture des dynamiques des deux états internes. Cela
indique que l'interdépendance entre les états a été correctement représentée par les modeéles linéaires

locaux et les regles de fusion floues.
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Figure ll1.4. Fonctions d'appartenance gaussiennes des regles floues
Cette figure 1.4 illustre les fonctions d'appartenance gaussiennes associées aux régles floues. Ces
fonctions déterminent le degré d'activation de chaque regle en fonction de la variable de prémisse. Le
chevauchement entre les fonctions garantit des transitions fluides entre différents modeles linéaires
locaux, empéchant des changements brusques dans la réponse du systeme. La distribution des centres

gaussiens garantit une couverture compléte du domaine de fonctionnement.

B. Vérification de la stabilité par résolution LMI:
La stabilité du systeme du modele flou optimisé a été évaluée a I'aide d’Inégalités Matricielles Linéaires

(LM1) fondées sur la théorie de la stabilité de Lyapunov, ce qui a permis d’obtenir une matrice de

20.8341 -0.8747
—0.8747 6.1582

modele flou est globalement stable.

Lyapunov définie positive: P = [ ] . La positivité de cette matrice confirme que le
111.3.6. Validation du modeéle avec un signal d’entrée inédit

La phase de validation teste le modele flou TS optimisé avec un nouveau signal d'entrée pour évaluer sa

capacité de généralisation et sa précision dans des conditions de fonctionnement non observées.
La généralisation du modele a été validée en utilisant un signal d'entrée indépendant:
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Utest = 0.65in(0.3t) + 0.4sin(t) + 0.1 X Noise (11.13)

_0'2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temps [s]

Figure I11.5. Signal d'entrée d'excitation de validation
Cette figure IIL.5 représente le signal d'entrée utilisé pendant la phase de validation, qui differe du signal
d'entrainement. Le but est d'évaluer la capacité de généralisation du modéle au-dela des données
d'entrainement. La nature composite de ce signal, impliquant a la fois des variations rapides et lentes,
permet d'évaluer la performance du modéle dans de nouvelles conditions de fonctionnement. Les

résultats de la validation:
e MSE pour x;:4.3 X 107°
e MSE pour x,:1.7 x 107

Ces erreurs extrémement petites confirment la capacité du modele a généraliser avec précision et a

reproduire les dynamiques réelles du systeme.
111.3.7. Comparaison des réponses systéme réel / modéle TS

La Figure IIl.6 compare la réponse de validation de la premiére variable d'état x; entre le systéme réel et
le modele T-S. L'accord étroit continu démontre que le modéle non seulement s'adapte aux données

d'entrainement, mais se généralise également efficacement a des scénarios non vus.
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Figure lIl.6. Comparaison des trajectoires réelles et du modele T-S pour I'état x; (Phase de
validation)

Et en suit, la Figure IIl.7 présente la comparaison de validation pour la deuxiéme variable d'état x,. Les
résultats refletent ceux de x;, montrant une forte cohérence entre le systeme réel et le modele T-S,

confirmant ainsi sa fiabilité.

0.75 T
07 = = =modéle T-S

0.65

0.6

Temps [s]

Figure llIl.7. Comparaison des trajectoires réelles et du modele T-S pour |'état x, (Phase de
validation)

Et aprés, la Figure I11.8 montre la trajectoire d'erreur entre le x; réel et celui basé sur le modéle pendant

la validation. L'erreur reste petite et bornée, ce qui correspond a la valeur de l'erreur quadratique
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moyenne (MSE) rapportée dans I'article. Cela met en évidence la précision numérique et la robustesse

du modele identifié.

x10°

Temps [s]

Figure I11.8. Trajectoire de I'erreur de validation pour I'état x;
La Figure II.9 représente la trajectoire d'erreur de la deuxieme variable d'état x, pendant la validation.
Le comportement de I'erreur est similaire a celui de x4, restant petit sans divergence, ce qui indique que

le modeéle décrit de maniere fiable la dynamique des deux états.

x10°

Erreur

Temps [s]

Figure 111.9. Trajectoire de I'erreur de validation pour I'état x,
Et enfin, La Figure II1.10 illustre le portrait de phase dans le plan (x4, x;) a la fois pour le systeme réel et

le modele T-S pendant la validation. Les trajectoires convergent vers un point d'équilibre commun et
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restent bornées, ce qui démontre visuellement la stabilité asymptotique globale. La grande similarité
des trajectoires montre que le modele non seulement capture les valeurs ponctuelles des états, mais
préserve également le comportement dynamique qualitatif du systeme. Cette preuve graphique soutient

la preuve de stabilité basée sur Lyapunov fournie dans l'article.
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Figure 111.10. Portrait de phase du systéme réel et du modeéle T-S (Phase de validation)
Les résultats démontrent une convergence rapide des erreurs, une stabilité certifiée par I'analyse LMI, et
une excellente généralisation avec des erreurs de validation minimales. Dans I'ensemble, le modele
reproduit efficacement la dynamique du systeme tout en préservant la stabilité, confirmant ainsi son

adéquation pour des applications de contréle avancées.

Bien que I'approche de modélisation floue de Takagi—Sugeno (T-S) offre un moyen efficace d'approximer
les dynamiques non linéaires par le mélange fluide de modeéles linéaires locaux via des fonctions
d'appartenance gaussiennes, sa formulation dépend intrinsequement de structures de régles et de
fonctions d'appartenance prédéfinies. Pour élargir le cadre de modélisation et développer une
représentation analytique plus générale, la section suivante introduit la méthode de Transformation
Sectorielle Non-linéaire (NST). Cette approche reformule les relations non linéaires au sein de secteurs
bornés pour générer un modele polytopique convexe équivalent, permettant |'utilisation directe des
techniques d'analyse et de contréle linéaires pour les systemes non linéaires et établissant une base

adaptée aux applications de controle prédictif.
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lll.4. Transformation de secteur non linéaire et représentation polytopique

111.4.1. Principes de la transformation sectorielle non linéaire (NST)

La Transformation Sectorielle Non-linéaire (NST) est une approche systématique utilisée pour
approximer un systéme dynamique non-linéaire par une structure polytopique équivalente (multi-

modele) adaptée a I'analyse et a la conception de contréle dans le cadre de Takagi—Sugeno (T-S).

L'idée principale est de représenter la dynamique non linéaire a l'intérieur de secteurs bornés connus

comme une combinaison convexe de modeles linéaires locaux [141].
111.4.2. Formulation générale des systémes non linéaires
Considérons un systéme non linéaire général exprimé comme:
x(t) = f(x(t),u(t)) (n.14)
Ou x(t) € R™ est le vecteur d'état et u(t) € R™ est I'entrée de controle.

L'objectif est de trouver une représentation convexe de (Ill.14) qui puisse étre traitée en utilisant la

théorie du contrdle linéaire.
111.4.3. Hypothéses de bornage sectoriel des variables de planification

On suppose que les non-linéarités du systeme dépendent d'un ensemble de variables de planification

p;(t), qui sont bornées dans des intervalles connus:

pi(t) € [p{”in, pme], i=1,..,p (11n.15)

Chaque p;(t) peut étre une fonction mesurable de I'état ou de I'entrée (par exemple,p; = x; ou p; = uy).

Ces variables définiront plus tard les sommets du modele polytopique.
111.4.4. Représentation paramétrique dépendante des variables de planification

Le systéeme non linéaire (Ill.14) peut souvent étre exprimé sous une forme linéaire dépendante des

parametres:

x(6) = A(p(£)x(t) + B(p())u(t) (1.16)
Ou les matrices A(p(t)) et B(p(t)) varient de maniere continue avec le vecteur de planification p(t) =

[p1(®), p2(©), .., pp (D]
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111.4.5. Décomposition en modeles polytopiques convexes

En utilisant le principe de mélange convexe, (l11.16) peut étre réécrit comme une combinaison convexe

de N,, = 2P systéemes de sommets linéaires:

Alp(®) = X2 wp)4; , B(p®) = T2, 1i(p(£)B; (.17)
ou:

e A;, B;: sont les matrices de sommets correspondant aux valeurs extrémes des variables de
planification

e u;(p(t)): sont des fonctions de pondération (appartenance) satisfaisant les conditions de
convexité.

wp®) =0 , TN wlp®) =1 (111.18)
111.4.6. Construction des fonctions d’appartenance linéaires par secteur

Pour chaque variable de planification scalaire p;(t),, deux fonctions de pondération linéaires sont

définies sur son secteur (111.15):

“—pj

wi(pj) = x—p;nm , ti2(pj) = 1 - wj1(pj) (11.19)

Les fonctions de pondération globales u; (p(t)) sont obtenues comme le produit tensoriel des fonctions

individuelles:
wi(p(®) =I5, 1o, (pi (D)) 0 € {1,2} (111.20)
Chaque combinaison d'indices (a7, ..., 0;,) définit un sommet du modele polytopique.
11.4.7. Modéle polytopique équivalent pour I’analyse et la commande
Substituer (I1l.17) dans (l1.16) donne la représentation polytopique finale du systéme non
linéaire:
x(t) = 2% wi(p(0)(Ax(t) + Biu(t)) (1n.21)

L'équation (I11.21) décrit un modele qui est linéaire a chaque sommet mais non linéaire dans le temps a

travers les poids variables dans le temps yi(p(t)). [140], [143].
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111.4.8. Résultats numériques et validation par simulation

Pour illustrer la procédure de Transformation Sectorielle Non Linéaire (NST), considérons a nouveau le

. . . . . . s . X1 =-—ux;+u
systeme dynamique non linéaire précédemment introduit dans I'équation (l11.1): { 1 _ L
Xy = —XpX1t+ U

Dans ce modele, les non-linéarités dépendent explicitement a la fois de I'entrée de contrdle u et de la
variable d'état x,. Par conséquent, ces deux quantités sont sélectionnées comme variables de
planification, qui sont supposées évoluer dans des intervalles bornés connus u(t) € [ay,a,], x,(t) €
[b1, b, ]

Ou les limites du secteur sont définies comme: [a4, a,] = [0.2,1.0], [b1, b;] = [0.5,1.6]

A. Matrices du systeme de sommets (local)
L'approche NST consiste a approximer le systeme non linéaire par une combinaison convexe de modéles
linéaires locaux obtenus aux valeurs limites des variables de planification. Evaluer le systéme aux limites

du secteur conduit a quatre modeéles de sommet (locaux) définis par:
_[-a1 O [ 0] _ [—az 0] _ [—az 0] N
A = —b, 0]"42 - [—bz 0|4 = —b; 0 s = -b, 0 B = [1] (11.22)

B. Fonctions d'appartenance (de mélange):
A chaque instant, l'influence relative de chaque modeéle local est déterminée par des fonctions
d'appartenance (ou de mélange) qui dépendent des valeurs actuelles de u(t) et x,(t). Ces fonctions
sont définies comme suit:

a—u

= , = 1 —
2551 a—a, Uiz I25%1 (11.23)
_ by—x; =1- '
H21 =T M2 = U1
2 1

Et les pondérations globales basées sur les regles, correspondant aux quatre sommets, sont calculées

comme suit:

i = {p11M21, B11M22, Ba2la1, Ba2kao )} Yieq M = 1. (11.24)

C. Représentation efficace du systeme:
La matrice de systeme effective a chaque instant est obtenue comme une combinaison convexe des

matrices de sommet, pondérées par leurs fonctions d'appartenance correspondantes:

Aegr(t) = Xioy (A, (111.25)
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Par conséquent, le modele polytopique global (de type Takagi-Sugeno) du systéme non linéaire peut étre

exprimé comme suit:
xX(t) = Aege(t)x(t) + Bu(t) (11.26)
OU Agfe(t)varie continuellement en fonction du point de fonctionnement actuel(u(t), x,(t)).

Cette représentation offre une interpolation lisse et convexe entre les modeles linéaires locaux,
permettant I'utilisation de techniques de conception de contréle linéaire telles que la Compensation
Distribuée Parallele (PDC) ou le Contrbéle Prédictif par Modele (MPC) tout en conservant les

caractéristiques non linéaires essentielles du systeme original.

D. Scénarios de simulation pour validation:
La simulation a été réalisée dans I'environnement MATLAB pour évaluer la précision du modeéle
polytopique basé sur NST proposé dans la reproduction des dynamiques du systéme non linéaire. Le

temps total de simulation a été fixé a T = 10s avec une période d'échantillonnage de At = 0.01 s.

Le systéme a été initialisé a x(0) = [0.5 0.5]7, et les secteurs dépendants de I'entrée et de I'état ont

été définis comme: u(t) = [aq,a,] = [—1,1], x,(t) = [by, by] = [—1,1.6]

Ces bornes ont été utilisées pour déterminer les limites de secteur pour les termes non linéaires et pour

construire la représentation polytopique correspondante (de type T-S).

Pour évaluer la précision et la capacité de généralisation du modéle polytopique basé sur le NST, deux
scénarios d'entrée différents ont été considérés. Ces entrées ont été congues pour tester la
performance du modéle sous des conditions d'excitation a la fois discontinues et lisses, couvrant ainsi

une large gamme de comportements dynamiques.

Cas 1: Entrée par morceaux ou non lisse:

Dans le premier scénario, un signal discontinu a été appliqué pour exciter les dynamiques non linéaires a
travers des variations brusques. L'entrée combine une forme d'onde carrée avec une petite perturbation

aléatoire et est exprimée comme suit:
u, (t) = 0.8 + 0.2square(0.5m) + 0.01n(t) (11.27)

Oun(t) désigne un bruit aléatoire de faible amplitude.
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Figure Il.11. Signal d'entrée (Cas 1).

Un tel signal est délibérément choisi pour tester la capacité du modele polytopique basé sur NST a
reproduire des commutations abruptes entre des modeéles linéaires locaux. Il excite la dynamique non
linéaire compléte au sein des secteurs de fonctionnement définis, fournissant un benchmark rigoureux
pour le mécanisme de mélange convexe.

La Figure 1Il.12 compare I'évolution temporelle de la premiere variable d'état obtenue a partir du
systeme non linéaire réel (courbe bleue) et du modele polytopique basé sur le NST (courbe rouge en
pointillés). Le chevauchement étroit entre les deux courbes confirme leur excellent accord, méme sous
une excitation d'entrée discontinue.

Des déviations transitoires mineures apparaissent lors de transitions d'entrée brusques, mais I'erreur

quadratique moyenne (4.7905 X 107°) reste extrémement petite, validant I'approximation de haute

précision.
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Figure lll.12. Comparaison des trajectoires de x (t)entre le systéeme non linéaire et le modéle
polytopique (Cas 1)
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Et en suite, La Figure I1l.13 montre que la deuxiéme variable d'état présente la méme correspondance de
haute fidélité entre les modeles non linéaires et polytopiques. Cela confirme que le mélange convexe
des modéles locaux capture avec succes le fort couplage entre x4, (t) et x,(t) , méme lorsque I'entrée
contient des discontinuités abruptes. L'erreur quadratique moyenne est de (2.9058 x 107°).
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Figure I11.13. Comparaison des trajectoires de x, (t)entre le systéme non linéaire et le modéle
polytopique (Cas 1)

La Figure ll.14 présente les trajectoires dans le plan de phase du systeme non linéaire (en bleu) et du
modele polytopique basé sur NST (en rouge pointillé) sous excitation discontinue. Les trajectoires
presque coincidentes indiquent que le modéle non seulement reproduit les valeurs d'état ponctuelles,
mais préserve également le comportement dynamique qualitatif et les caractéristiques de stabilité

globale du systéeme réel.
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Figure IIl.14. Portrait de phase dans le plan (x,x,) (Cas 1)
Et la Figure 111.15 illustre I'évolution temporelle des quatre fonctions d'appartenance y;(t), calculées a
partir des variables de planification u(t) et x2(t).. Chaque fonction représente le degré d'activation

d'un modeéle linéaire local, satisfaisant les conditions de convexité: Zle Ui = 1 et y; = 0.Les transitions
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douces entre les courbes indiquent un passage progressif entre les modeéles, assurant ainsi la stabilité

numérique et empéchant les discontinuités dans la matrice effective du systéeme Agg(t).
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Figure 111.15. Evolution de la fonction d'appartenance p;(x2,u) pendant la simulation (Cas 1)
Cas 2: Entrée sinusoidale lisse:
Dans le deuxieme scénario, un signal d'excitation lisse composé de multiples composantes sinusoidales

avec des fréquences différentes a été utilisé. L'entrée est donnée par:

u,(t) = 0.6 sin(0.3t) + 0.4 sin(t) + 0.01 x n(t) (11.28)

La Figure IIl.16 illustre le deuxiéme signal d'entrée, un signal composite lisse contenant plusieurs
composantes de fréquence. |l est utilisé pendant la phase de validation pour évaluer la capacité

d'interpolation du modeéle et sa précision dans le suivi du comportement non linéaire continu.

1 T T T T T T T T

0.8 i

Temps [s]
Figure 111.16. Signal d'entrée (Cas 2)
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La Figure llIl.17 montre que, sous une excitation sinusoidale douce, le modele polytopique reproduit
presque parfaitement la trajectoire du premier état du systeme non linéaire. L'erreur quadratique
moyenne extrémement petite de 1.68 x 10732 démontre un comportement numérique presque
identique et confirme que la transformation NST préserve efficacement la dynamique non linéaire

continue a travers des conditions de fonctionnement non observées.

T T T T T T T
——NL-Cas 2
0.95H~~-~-PM-Cas2 —
09 n
0.85 9
0.8 9
= 0751 .
<
0.7+ 9
0.65 9
06 9

0.55 |- i

05 I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temps [s]

Figure 111.17. Comparaison des trajectoires de x; (t) entre le systéme non linéaire et le modéle
polytopique (Cas 2)

La Figure 111.18 montre que la réponse du deuxiéme état présente la méme concordance quasi parfaite,
indiquant que la représentation polytopique se généralise avec précision au-dela du scénario
d'entrainement. Cette cohérence confirme que l'interpolation convexe parmi les matrices de sommet 4;
conserve la structure de couplage non linéaire sans aucun réajustement des parametres. L'erreur

quadratique moyenne est de(3.7717 x 10733),
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Figure 111.18. Comparaison des trajectoires de x,(t) entre le systéme non linéaire et le modéle
polytopique (Cas 2)
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La Figure II1.19 montre que, pour le cas d’entrée lisse, les trajectoires convergent vers un méme point
d’équilibre. Le chevauchement quasi parfait entre les trajectoires issues du modele non linéaire et celles
du modele polytopique met en évidence la qualité de I'approximation fournie par la transformation NST
et confirme la capacité du modele polytopique a reproduire fidelement la dynamique du systeme

original.

0.75 T
——NL -Cas 2
0.7H-~~-PM-Cas2

0.65

0.6

0.45

0.4

0.35

03 | | | | | | | | |
0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1

X4

Figure 111.19. Portrait de phase dans le plan (x4, x;) pour le Cas 2
La Figure 111.20 montre les niveaux d'activation des quatre fonctions d'appartenance lors de la validation
avec le signal d'entrée lisse. Les variations symétriques et continues de p;(t) confirment la stabilité du
processus de mélange convexe et démontrent que le modele basé sur le NST s'adapte de maniere

transparente aux différentes conditions de fonctionnement.
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Figure 111.20. Evolution des fonctions d’appartenance (Cas 2)
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Ensemble, ces deux scénarios d'entrée fournissent un cadre de validation complet, garantissant que le
modele polytopique basé sur NST fonctionne de maniéere cohérente a la fois dans des conditions de

commutation rapide et de dynamique fluide.
11.4.9. Avantages, limitations et perspectives d’application de I'approche NST

La transformation polytopique basée sur le NST offre un pont puissant entre la conception de controle

non linéaire et linéaire en:
e Permettre l'utilisation de techniques basées sur les LMI et le MPC sur des systémes non linéaires,
e Fournir un cadre convexe pour l'analyse de la stabilité et des performances,
e Permettre une approximation précise dans les limites du secteur défini.

Bien que la représentation NST polytopique fournisse un modeéle trés précis et analytiquement
transparent adapté a la conception de contréle, sa dérivation repose sur une connaissance préalable des
fonctions non linéaires et de leurs bornes sectorielles. Pour améliorer la flexibilité et I'adaptabilité du
cadre de modélisation en utilisant des données empiriques, la section suivante présente une approche
d'identification de modele Takagi—Sugeno (T-S) basée sur I'algorithme d'optimisation de Levenberg—
Marquardt (LM). Cette méthodologie affine a la fois les composantes structurelles et paramétriques du
modele par une optimisation numérique itérative, améliorant ainsi la précision prédictive et permettant

une généralisation au-dela des conditions analytiquement dérivées.

lll.5. Identification de modeéle flou Takagi—-Sugeno basée sur les données en utilisant I'algorithme de
Levenberg—Marquardt

Cette section présente la procédure générale pour identifier un modele flou de Takagi—Sugeno (T-S) en

utilisant I'algorithme d'optimisation de Levenberg—Marquardt (LM) basé sur des données obtenues a

partir d'un systeme dynamique non linéaire. L'objectif est de construire un modele flou qui approxime

avec précision le comportement non linéaire en combinant des modeles linéaires locaux par inférence

floue et optimisation numérique des parametres [140].
111.5.1. Acquisition et préparation des données d’entrainement

La premiere étape consiste a générer un ensemble de données d'entrainement qui capture la relation
entre les variables d'état du systeme, le signal d'entrée et les dérivées temporelles correspondantes des

états. Ces données peuvent étre obtenues soit par simulation numérique, soit par des mesures
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expérimentales sous différentes conditions de fonctionnement pour garantir que le modele représente

toute la plage dynamique du systéme.
111.5.2. Architecture du modele flou T-S et fonctions d’appartenance gaussiennes

Le modele flou de Takagi—Sugeno représente la dynamique du systeme comme une combinaison
convexe de plusieurs sous-modeles linéaires locaux. Chaque regle floue correspond a un modele local et

prend la forme générale suivante:
x(t) = A;x(t) + Bju(t) (11.29)
Ou 4; et B; sont les matrices de modele local associées a la i -eme régle floue.

Le degré d'activation de chaque regle est défini par une fonction d'appartenance gaussienne:

ui(2) = exp [—%(z'ci)z] (111.30)

Vi

Ou z désigne la variable de planification, et c;, v; sont le centre et la largeur (variance) de la fonction

gaussienne, respectivement.
La sortie globale du modéle est obtenue comme suit:

x(0) = X7, iwi(2) [Aix(6) + Biu(0)] (111.31)

_Hi

Ouk; = Xjuj

et n, est le nombre total de regles floues [138].
111.5.3. Initialisation des paramétres du modele

Tous les paramétres du modeéle sont regroupés dans un seul vecteur de parameétres contenant les

éléments associés a chaque regle:
6 = [al,az,ag,a4,b1,b2,c,v]i. (“I.32)

Les parameétres sont initialisés soit aléatoirement, soit en utilisant des connaissances préalables sur le
systeme pour garantir une diversité suffisante entre les regles et améliorer la convergence pendant

I'entrainement.
111.5.4. Procédure d'optimisation de Levenberg-Marquardt

Le processus d'identification consiste a minimiser la différence entre les dérivées d'état mesurées (ou
simulées) et celles prédites par le modéle flou. Cette optimisation est réalisée a I'aide de I'algorithme de

Levenberg-Marquardt, une méthode hybride combinant les avantages des approches de descente de
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gradient et de Gauss-Newton. Il offre une convergence rapide et une stabilité numérique robuste. La

fonction de co(t est définie comme suit:

J(0) = Xk=1 Il %data(k) — ¥mode(k; 6) 112 (111.33)

Et le vecteur de parameétres 8 est mis a jour de manieére itérative pour minimiser le colt jusqu'a ce que la

convergence soit atteinte.
111.5.5. Critéres d’évaluation et validation des performances

Apreés la phase d'entrainement, le modéle flou identifié est utilisé pour reproduire le comportement du
systeme dans les mémes conditions de fonctionnement utilisées pour la collecte des données. La
réponse du modele est comparée aux données de référence pour évaluer la précision du processus
d'identification et évaluer la capacité du modele a approximer les dynamiques non linéaires dans la plage

considérée.
111.5.6. Résultats numériques et validation par simulation

Cet exemple illustre l'identification pratique d'un modeéle flou de Takagi—Sugeno (T-S) a partir de
données générées par un systeme dynamique non linéaire. Le flux de travail comprend (1) la génération
de données d'entrainement, (2) la structure du modéle et la paramétrisation, (3) la formulation du co(t
d'identification et l'optimisation avec l'algorithme de Levenberg-Marquardt, et (4) la validation du

modeéle identifié.

A. Configuration de la simulation et génération des données
Les données d'entrainement sont générées en simulant le systéme non linéaire (inconnu de
I'identificateur) sur un horizon fini. Soit l'intervalle d'échantillonnage At = 0.01 s et le temps total de
simulation T = 50 s, ce qui donne N = T /At échantillons. Une séquence d'entrée u(t) est congue pour
exciter le systeme sur une large gamme de fréquences, incluant une somme de sinusoides par morceaux,
des signaux en dents de scie, carrés et chirp (Eq. I11.12, Figure 1Il.1). La trajectoire d'état x(t) € R™ est
enregistrée et les dérivées temporelles x(t) sont calculées numériguement pour former I'ensemble

d'entrailnement:

D = {(x(k), u(k), x(k))}i=1 (111.34)

B. Paramétrisation du modéle flou T-S
Un modéle flou T-S avec n, regles approxime la dynamique comme une combinaison convexe de sous-

modeéles linéaires locaux:
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x() = X7, m(z(©)(Ax(t) + Biu(t)) (111.35)

XMy,

Ou chaque modeéle local est paramétré par A; € R™*"x et B; € R™x La force de tir normalisée est:

B =g 2= (@) = exp(—3 (5D (111.36)

i@
Avec z la variable de planification (ici choisie comme le premier état) et ¢;, v; le centre et la largeur

gaussiens pour la régle i.

C. Définition du vecteur de parameétres et stratégie d’initialisation
Toutes les inconnues sont empilées dans un seul vecteur de parametres 8. Pour un exemple a deux

états (n, = 2) et une entrée scalaire (n,, = 1), chaque régle contient huit parametres:
6; = [a,a,a?,al", 6P, bP, ¢,y v (11.37)

agi) agi)
De sorte que A; =

) (l.)] et B; = [bii)bgi)]T. Le vecteur complet des paramétres est 6 =
az” 44

[61,...00 1"

Les choix typiques utilisés dans I'exemple sont n,. = 5 et l'initialisation aléatoire (ou informée) de 0 avec

des centres c; répartis sur la plage observée de la variable de planification.

D. Formulation du probleme d’optimisation et paramétres du solveur
L'identification minimise I'erreur quadratique entre les dérivées mesurées et les dérivées prédites par le

modele. Pour N points de données, définissons le résidu a I'échantillon k:
r(k; 0) = Xqata(k) — Xmode1 (k, 6) (111.38)
Et collecter tous les résidus dans un vecteur r(8) € R™N . L'objectif des moindres carrés est:
J(8) = r(6) I3 (111.39)

L'optimisation est effectuée avec l'algorithme de Levenberg-Marquardt (une variante de région de
confiance combinant Gauss-Newton et descente de gradient), implémenté via un solveur standard des

moindres carrés. Exemple de paramétres de solveur utilisés dans I'expérience:

v" Nombre maximal d'itérations: 100
v' Tolérance de fonction: 107°

v Tolérance de pas: 10~°
v

Maximum function evaluations: 20000.
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Le solveur met a jour 6 de maniére itérative jusqu'a la convergence vers un minimum local de/(8).

E. Modéles locaux identifiés:
Apres l'optimisation de Levenberg--Marquardt, cing sous-modeles linéaires locaux ont été identifiés,
chacun correspondant a une regle floue dans le modeéle de Takagi--Sugeno (TS). Chaque régle est décrite
par un modele local d'espace d'état et sa fonction d'appartenance gaussienne associée, comme

précédemment défini dans les équations (I11.29) et (l11.30):

() = Ax(®) + Bu(®) ,  w(z) =exp [_%(z ;i Ci)z]

OU A; € R?*2et B; € R?*! sont les matrices de systéme et d'entrée de la régle i, tandis que c; et v;
désignent le centre et la largeur de la fonction d'appartenance gaussienne correspondante. Les

parameétres identifiés sont listés ci-dessous:

Tableau Ill.2. Parameétres optimisés pour le modéle flou (5 regles)

Regle Matrice 4; Matrice B; Centre ¢; Variance g;

—0.0064 0.3721 —1.3577

1 [—0.2727 —2.4275] [ 0.7189 ] 1.3613 04928
[—0.1628 1.1462] 3.0514

2 : .
—0.4113 0.0686! [0.7802] 0.1404 0.8264
[0.0590 —0.7278] [—0.4098]

3 10.3915 —0.6386! [ 1.3105 11722 0.3944
[0.1030 —0.9210] [—0.6573]

4 10.4103 —0.1966. [ 1.2352 | 0.0568 0.3543
[0.0903 —0.5562] [—0.6573]

> 10.1694 —0.7234. [ 1.2352 | 0.6015 0-3255

Chaque modele local caractérise la dynamique du systéme dans une région de fonctionnement
spécifique déterminée par la variable de planification z = x;. La combinaison de ces modéles locaux a
travers leurs fonctions d'appartenance normalisées forme le modeéle flou Takagi--Sugeno identifié

complet, qui représente avec précision le comportement non linéaire du systeme.
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F. Validation sur les données d’entrainement:
Avant de passer a la phase de validation, il est essentiel d'évaluer dans quelle mesure le modele Takagi—
Sugeno identifié reproduit le comportement du systéme lorsqu'il est soumis au méme signal d'entrée
utilisé pendant la phase d'entrainement. Ce test fournit une évaluation initiale de la précision
d'ajustement du modele et de sa capacité a capturer les caractéristiques dynamiques intégrées dans les
données d'entrainement. En comparant les trajectoires de référence avec celles prédites par le modéle,
la proximité entre le modele identifié et le systeme réel sous des conditions d'excitation identiques peut

étre évaluée.

La Figure 111.21 montre |'évolution temporelle de la premiére variable d'état x,(t) pendant la phase
d'entrainement. La ligne continue correspond au véritable systeme non linéaire, tandis que la ligne
pointillée représente la sortie du modele flou Takagi—Sugeno (T-S) identifié lorsqu'il est entrainé par la
méme entrée d'entrainement. Le chevauchement étroit entre les deux courbes démontre que le modéle
flou capture avec précision le comportement dynamique du systéme original dans la région de

fonctionnement couverte par les données d'entrainement.
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Figure I11.21. Evolution temporelle de Iétat x, pour le systéme non linéaire réel et le modéle Takagi—
Sugeno identifié (phase d'entrainement)

La figure 11.22 présente I'évolution temporelle du deuxiéme état x,(t) sous l'entrée d'entrainement.
Similaire a la Figure 111.21, la comparaison entre le systéme réel et le modele T-S identifié confirme la
capacité du modele a reproduire les dynamiques non linéaires pour cet état également. La déviation
minimale entre les deux trajectoires indique un ajustement réussi des relations d'espace d'état pendant

I'identification.
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Figure 111.22. Evolution temporelle de I'état x, pour le systéme non linéaire réel et le modeéle Takagi—
Sugeno identifié (phase d'entrainement).

La Figure 111.23 compare les portraits de phase (xq,x,) du véritable systeme non linéaire et du modele
flou identifié. Les trajectoires presque coincidentes dans le plan d'état illustrent que le modéle T-S
préserve a la fois I'amplitude et la géométrie qualitative de la réponse dynamique du systeme. Cet
accord visuel valide que le modeéle capture avec précision le couplage non linéaire sous-jacent entre les

deux états.
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Figure 111.23. Comparaison des portraits de phase du systéme non linéaire réel et du modéle flou
Takagi—Sugeno identifié pendant I'entrainement.

La Figure II.24 affiche les fonctions d'appartenance gaussiennes associées aux régles floues identifiées
pendant I'entrainement. Chaque courbe représente le degré d'activation d'une regle en fonction de la

variable de planification z = x;. La distribution et le chevauchement de ces fonctions garantissent une
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interpolation fluide entre les sous-modeles linéaires locaux, permettant au systeme flou T-S

d'approximer continuellement le comportement non linéaire sur toute la plage de fonctionnement.
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Figure 111.24. Fonctions d'appartenance gaussiennes des regles floues (phase d'entrainement).
Les résultats obtenus en utilisant I'entrée d'entrainement indiquent que le modéle Takagi—Sugeno
identifié peut reproduire avec précision la dynamique du systeme dans la plage de fonctionnement
couverte pendant I'entrailnement. Cependant, pour garantir la capacité de généralisation du modele et
sa performance fiable dans des conditions non observées, un test de validation indépendant est effectué

en utilisant un nouveau signal d'entrée différent de celui utilisé lors de la phase d'entrainement.

G. Validation sur des données indépendantes et analyse de généralisation:
L'expérience de validation est menée pour évaluer la capacité de généralisation du modele flou Takagi—
Sugeno (T-S) identifié dans de nouvelles conditions de fonctionnement. Un signal d'entrée de validation,
différent de celui utilisé pendant I'entrainement, est appliqué pour exciter le systeme sur une plage
dynamique similaire. La simulation est effectuée sur un horizon temporel fixe avec le méme pas
d'échantillonnage que lors de la phase d'entrainement, garantissant ainsi la cohérence de la résolution
des données. Pendant la validation, la variable x; est sélectionnée comme variable de planification
utilisée pour calculer les degrés d'appartenance de chaque regle floue, selon la formulation gaussienne
précédemment définie en (I1.36). Les dynamiques globales du systeme ont ensuite été reconstruites en
suivant la structure T-S de (l11.35), en mélangeant les modeles locaux identifiés a travers leurs degrés

d'appartenance normalisés.

Cette structure permet une interpolation fluide entre les modéles locaux, permettant au systeme flou T—
S d'approximer avec précision les dynamiques non linéaires du processus original sous de nouvelles

conditions d'excitation.
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La Figure II1.25 illustre le signal d'entrée de validation appliqué pour tester la capacité de généralisation
du modele T-S identifié. Ce signal différe de I'entrée d'entrainement et est composé d'une combinaison
de composantes sinusoidales avec du bruit ajouté:

Ugest (t) = 0.6sin (0.3t) + 0.4sin (4t) + 0.01 randn(t) (111.40)
Il excite le systeme sur une large gamme de fréquences pour évaluer la performance du modéle dans des

conditions de fonctionnement jamais vues auparavant.
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Figure 111.25. Signal d'entrée de validation . (t) utilisé pour évaluer le modéle identifié.

La Figure 111.26 compare la premiére trajectoire d'état x,(t) obtenue a partir du systeme réel avec celle
prédite par le modéle T-S sous une nouvelle entrée de validation. La correspondance étroite entre les
deux signaux démontre la capacité du modele a généraliser au-dela des données d'entrainement et a

reproduire avec précision la dynamique du systeme dans des scénarios non vus.
1
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Figure 111.26. Evolution temporelle de I'état x; pour le systéme non linéaire réel et le modéle Takagi—
Sugeno identifié (phase de validation).
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La Figure 111.27 fournit le méme type de comparaison pour le deuxieme état x,(t). Encore une fois, le
modele flou T-S identifié suit de prés la réponse réelle du systeme, confirmant que le modele maintient

la cohérence et la robustesse sous différentes excitations d'entrée.

0.8 T T T T T T T T

Réelle

= = =Modéle T-S
0.7 1

0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temps [s]
Figure 111.27. Evolution temporelle de I'état x, pour le systéme non linéaire réel et le modéle Takagi—
Sugeno identifié (phase de validation).
La Figure 111.28 représente I'erreur d'estimation ey (t) = Xq,true(t) — X1,model(t) au fil du temps pendant
la validation. La petite magnitude et la nature bornée de cette erreur indiquent la haute fidélité de la

prédiction du modele flou pour le premiere état.

%10

Erreur

Temps [s]

Figure 111.28. Trajectoire d'erreur de validation pour I'état x;.
Analogue a la Figure 111.28, la Figure 111.29 montre l'erreur d'estimation pour le deuxiéme étatx,(t). Les
résultats révélent une déviation minimale entre les trajectoires mesurées et simulées, confirmant que les
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deux dynamiques d'état sont capturées avec précision par le modeéle flou identifié. Quantativement, les

erreurs quadratiques moyennes sont tres faibles:

MSE,, = 6.28x 1078, MSE,, = 1.64 x 107".

x107

Erreur

4 I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temps [s]

Figure 111.29. Trajectoire d'erreur de validation pour |'état x,.
La Figure 111.30 compare les trajectoires d’état (x;,x,) du systéme non linéaire réel et du modeéle flou
identifié sous I'entrée de validation. Les trajectoires quasiment superposées indiquent que le modeéle
reproduit fidelement la structure dynamique globale et capture I'interdépendance non linéaire entre les

états, méme sous de nouvelles conditions d’excitation.
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Figure 111.30. Comparaison des portraits de phase en phase de validation
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Apres avoir présenté individuellement les trois méthodologies de modélisation des systemes non
linéaires — la modélisation analytique Takagi—Sugeno, la Transformation de Secteur Non Linéaire, et la
modélisation T-S basée sur I'algorithme de Levenberg—Marquardt guidée par les données — ainsi que
leurs fondements théoriques et leurs procédures de mise en ceuvre, il devient essentiel de procéder a
une évaluation comparative exhaustive. Cette section est ainsi dédiée a une comparaison systématique
des performances de ces techniques selon des critéres unifiés, incluant la précision numérique (telle que
I'erreur quadratique moyenne), la capacité de généralisation, la complexité computationnelle et leur
pertinence pour la conception de systémes de commande avancés. L’objectif de cette analyse est d’offrir
au lecteur une vision claire des conditions spécifiques dans lesquelles chaque approche se révele la plus
efficace, afin de faciliter le choix de la méthodologie de modélisation la mieux adaptée aux exigences

pratiques de I'application et aux ressources disponibles.

I11.6. Evaluation des techniques de modélisation de systémes non linéaires: TS analytique, NST
polytopique et modéles TS basés sur LM pilotés par les données
Cette section vise a évaluer et comparer trois différentes techniques de modélisation de

systémes non linéaires qui ont été développées et testées dans les sections précédentes, a savoir:
1) Modélisation floue de Takagi—Sugeno
2) Transformation de secteur non linéaire et représentation polytopique

3) Identification de modele flou Takagi—Sugeno basée sur les données en utilisant I'algorithme de

Levenberg—Marquardt.

La comparaison se concentre sur l'analyse des performances de ces modéles en termes de précision
numérique (MSE), de méthodologie de modélisation, de capacité de généralisation au-dela des données
utilisées pour leur construction, ainsi que de complexité computationnelle et d'applicabilité aux cadres
de commande. Pour assurer une évaluation équitable et cohérente, les trois modeles ont été simulés en
utilisant le méme signal d’entrée de référence, tel que défini précédemment dans I'équation (111.13). Les
réponses d'état x;(t) et x,(t) ont été analysées pour évaluer la capacité de chaque modele a

reproduire la dynamique originale du systéme non linéaire.

Le tableau (l11.3) résume les principales caractéristiques méthodologiques de chaque approche, suivi
d'une discussion détaillée des résultats numériques et des observations obtenues pour chaque

technique de modélisation.
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Tableau Ill.3. Comparaison des modeles T-S analytiques, NST polytopiques et T-S basés sur LM en

Elément

Objectif principal

Méthodologie

Nombre de sous-
modeles (regles)

Type de fonctions
de pondération
(appartenance)
Méthode de
détermination
des parametres

Source de
données

Précision (MSE):
entrée de test
(11.13)

Capacité de
généralisation
Complexité
computationnelle

termes de structure, de complexité et de précision de modélisation.

Approximer le systeme
non linéaire avec une
représentation multi-
modele convexe en
utilisant la
transformation
sectorielle.

Analyse mathématique
basée sur les bornes des
variables (u, x,) pour
générer des modeles
locaux aux frontieres
des secteurs.

4 modeles (sommets)
représentant les limites
du secteur.

Fonctions
d'appartenance
linéaires.

Fixé et dérivé
analytiquement des
limites sectorielles.

Analyse symbolique du
systeme non linéaire
(sans données
expérimentales).

x; = 7.7037 x 10733
x, = 5.3217 x 10733

Limité

Faible

Construire un modele
flou T-S basé sur la
dérivation analytique
des modeles linéaires
locaux.

Dérivation directe des
matrices (4;, By, D;)
par linéarisation locale
et définition des
fonctions
d'appartenance
gaussiennes.

Nombre de regles
choisies en fonction de
la couverture du
domaine (par
exemple, 5 régles).
Fonctions
d'appartenance
gaussiennes.

Extrait par
linéarisation locale
autour des points de
fonctionnement.
Basé sur la
modélisation
analytique directe.

x; = 1.1246 x 107°
x, = 2.3621x 107°
Bien

Modéré.

Identifier (apprendre) un
modele flou T-S a partir
des données de simulation
du systeme en utilisant un
algorithme d'optimisation
numérique.

Optimisation numérique
des parameétres

(4;, B, ci, vy) pour
minimiser l'erreur
quadratiqgue moyenne
(MSE) en utilisant
I'algorithme de Levenberg—
Marquardt.

5 régles floues déterminées
automatiquement pendant
le processus
d'apprentissage.

Fonctions d'appartenance
gaussiennes.

Déterminé numériquement
par optimisation basée sur
les données
d'entrainement.

Basé sur des données
obtenues a partir de la
simulation du systéeme réel.

x; = 3.4243 x107°
x, = 2.4015x 1078
Excellent

Relativement élevé en
raison de |'entrainement
itératif.
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Applicabilité au Excellent en raison de sa  Trés approprié et Idéal pour une application
contréle nature convexe et permet une pratique car les parametres
analytique. conception équilibrée  sont appris a partir de
du controleur flou. données réelles.

111.6.1. Modélisation floue de Takagi—Sugeno

L'approche de modélisation floue de Takagi—Sugeno représente le systeme non linéaire comme une
combinaison de sous-modeles localement linéaires mélangés par des fonctions d'appartenance
gaussiennes. Dans ce travail, le modele a été construit en utilisant cing régles floues, chacune
correspondant a une région de fonctionnement distincte du systéme. La premiére variable d'état x; a
été sélectionnée comme variable de planification pour déterminer le niveau d'activation de chaque

régle, assurant une transition fluide entre les modeles locaux.

Lorsqu'il a été simulé sous le signal d'entrée de référence défini dans I'équation (111.13), le modele a

montré une grande précision numérique, avec des valeurs d'erreur quadratique moyenne de:
MSE,, = 1.1246 x 107, MSE,, = 2.3621 x 107°

Ces valeurs d'erreur trés faibles confirment la capacité du modeéle a reproduire la dynamique du systeme
non linéaire avec une excellente précision tout en maintenant une complexité computationnelle

modérée.

111.6.2. Transformation de secteur non linéaire et représentation polytopique

La technique de Transformation Sectorielle Non-linéaire (NST) et de Représentation Polytopique fournit
un cadre analytique pour approximer la dynamique des systémes non-linéaires en utilisant une structure
multi-modéle convexe. Dans cette méthode, les non-linéarités sont bornées dans des secteurs prédéfinis
en fonction des plages de I'entrée u et de la variable d'état x,. En évaluant le systéeme aux valeurs
extrémes de ces variables, quatre modeles de sommet (locaux) sont obtenus, qui forment collectivement

un polytope convexe représentant le comportement global du systeme.

Sous le méme signal d'entrée de référence défini dans I'équation (Il.13), le modéle basé sur le NST a

démontré une précision exceptionnellement élevée, avec des valeurs d'erreur quadratique moyenne de:
MSE, =7.7037 x 10733, MSE, = 5.3217 x 10733,

Ces erreurs presque nulles indiquent que I'approche NST peut reproduire les dynamiques non linéaires
du systeme presque parfaitement, grace a sa nature analytique en forme fermée. De plus, cette
méthode nécessite un effort de calcul tres faible, car les parametres du modéle sont dérivés directement

des bornes de secteur analytiques plutét que par optimisation numérique. Par conséquent, la
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représentation polytopique basée sur le NST sert d'excellent point de référence analytique et de base
robuste pour la modélisation orientée vers le contréle ultérieur et la comparaison avec des approches

floues basées sur les données.

111.6.3. Identification de modéle flou Takagi—Sugeno basée sur les données en utilisant I'algorithme de
Levenberg—Marquardt:

L'approche d'identification de modele flou Takagi—Sugeno (T-S) basée sur les données vise a construire

un modele de systéme non linéaire directement a partir des données de simulation en utilisant

I'algorithme d'optimisation de Levenberg—Marquardt (LM).

Contrairement aux approches analytiques, cette méthode ne repose pas sur des formulations
mathématiques prédéfinies des non-linéarités. Au lieu de cela, il identifie les parametres du modéle, y
compris les matrices locales (4;, B;) et les paramétres de la fonction d'appartenance gaussienne (c;, v;),
en minimisant l'erreur quadratique moyenne entre la sortie du modeéle et la réponse du systeme

pendant I'entrainement.

Le modele identifié se compose de cing regles floues, chacune décrivant un comportement linéaire local
du systeme. Lorsqu'il est évalué sous le méme signal d'entrée de test défini dans I'équation (l11.13), le

modele a obtenu d'excellentes performances numériques, avec:
MSE, = 3.4243 X 1079, MSE,, = 2.4015 X 1078,

Ces résultats démontrent que la procédure d'identification basée sur LM offre une représentation tres
précise et flexible des dynamiques non linéaires, correspondant étroitement a la réponse du systéme sur
une large gamme de conditions de fonctionnement. Bien que le processus d'entrainement implique un
colt de calcul plus élevé en raison de sa nature d'optimisation itérative, le modéle résultant présente
une capacité de généralisation supérieure et une adaptabilité aux données non vues, ce qui en fait le

choix le plus pratique et robuste pour les applications réelles.
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lI.7. Conclusion

Ce chapitre visait a construire un cadre de modélisation complet pour les systemes dynamiques
non linéaires qui équilibre la rigueur analytique avec la flexibilité pratique et fournit une base solide pour
la conception de contréle avancée. Trois méthodologies de modélisation complémentaires ont été
développées et évaluées: la modélisation floue analytique de Takagi—Sugeno (T-S), la représentation par
transformation de secteur non linéaire polytopique (NST), et l'identification floue T-S basée sur les

données en utilisant I'algorithme d'optimisation de Levenberg—Marquardt (LM).

Le modele analytique T-S a démontré |'efficacité de combiner plusieurs sous-modeles linéaires locaux a
travers des fonctions d'appartenance gaussiennes pour obtenir une représentation lisse et précise des
comportements non linéaires. L'approche NST polytopique a ensuite reformulé les relations non
linéaires en une structure convexe a plusieurs sommets, permettant I'utilisation d'outils de controle et
d'optimisation linéaires tout en conservant les caractéristiques non linéaires intrinseques du systeme.
Enfin, le modele T-S basé sur les données et utilisant I'algorithme de Levenberg-Marquardt a tiré parti
de I'optimisation numérique pour ajuster les parameétres du modeéle directement a partir des données de
simulation, améliorant ainsi la précision prédictive et la capacité de généralisation sur une large plage de

fonctionnement.

Une comparaison quantitative entre les trois techniques a montré que le modele NST polytopique
atteint la précision la plus élevée, avec un MSE de I'ordre de 10733, suivi du modéle basé sur LM guidé
par les données avec un MSE d’environ 10~°, puis du modéle analytique T-S avec un MSE d’environ
107°. Cette analyse met en évidence I'avantage notable du modéle NST, qui allie structure convexe,
transparence analytique et fidélité exceptionnelle, ce qui le rend particulierement adapté aux

applications de commande prédictive.

La contribution scientifique de ce chapitre réside dans l'intégration des principaux paradigmes de
modélisation non linéaire au sein d’un cadre analytique et numérique unifié, ainsi que dans la
présentation d’'une évaluation détaillée de leurs performances permettant d’orienter le choix des
stratégies de modélisation en fonction des exigences de précision et d’efficacité computationnelle. Sur
cette base solide, le chapitre 4 se consacre a la mise en ceuvre de la méthodologie de commande
prédictive polytopique NST-MPC appliquée a un robot mobile a entrainement différentiel (DDMR),
démontrant I'efficacité pratique du cadre de modélisation développé pour assurer un suivi de trajectoire

de haute précision et des performances de commande non linéaire robustes.
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CHAPITRE

REPRESENTATION POLYTOPIQUE DE TAKAGI-
SUGENO ET CONCEPTION DE COMMANDE
PREDICTIVE POUR LES ROBOTS MOBILES
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IV.1. Introduction

Ce chapitre présente un cadre méthodologique complet pour modéliser, analyser et contréler un robot
mobile a entrainement différentiel en utilisant a la fois sa dynamique non linéaire et une représentation
polytopique équivalente de Takagi—Sugeno (T-S). Les robots a entrainement différentiel sont largement
utilisés dans les applications de navigation autonome cependant, leur structure cinématique
intrinsequement non linéaire pose des défis significatifs pour atteindre un suivi de trajectoire précis et

pour concevoir des contréleurs avec une stabilité garantie et une faisabilité en temps réel [144].

Pour relever ces défis, le chapitre commence par formuler le modéle cinématique non linéaire du robot
et le reformuler en un modeéle d'erreur de suivi de trajectoire, ce qui transforme la tache de suivi de
chemin en un probléme de stabilisation dynamique. Les dynamiques d'erreur non linéaires sont ensuite
systématiquement exprimées comme une combinaison convexe de multiples sous-systémes linéaires en
utilisant I'approche de modélisation polytopique T-S. Cette représentation permet |'exploitation d'outils
de synthése de contrble avancés tels que les Inégalités Matricielles Linéaires (LMI), les fonctions de
Lyapunov communes et le Controle Prédictif par Modéle (MPC), tout en préservant le comportement
essentiel du systéme non linéaire original. La précision du modéle T-S est rigoureusement évaluée par
des simulations qui le comparent au modeéle non linéaire d'erreur de suivi a travers divers indicateurs, y
compris les réponses temporelles, le comportement des portraits de phase et des indices de
performance quantitatifs tels que le RMSE et I'lSE. Suite a cette validation, le chapitre développe un
schéma de controle prédictif basé sur le modele T-S (TS—MPC) garanti en stabilité, ou la matrice de
Lyapunov stabilisante sert de colt terminal pour assurer la convergence en boucle fermée. Enfin, une
analyse comparative approfondie entre le TS—MPC et le MPC non linéaire standard (NMPC) est fournie.
La comparaison examine la précision de suivi, l'effort de contréle et la charge computationnelle,
démontrant les avantages et les limitations de chaque approche sous des trajectoires de référence

complexes et variables dans le temps.

Dans I'ensemble, ce chapitre intégre une modélisation précise, une analyse de stabilité et des techniques
de contréle prédictif avancées dans un cadre unifié, soutenu par des résultats de simulation détaillés qui

mettent en évidence I'efficacité et la pertinence pratique de la méthodologie proposée.
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IV.2. Modéle non linéaire du robot mobile différentiel

IV.2.1. Modele cinématique non linéaire

Le robot mobile a entrainement différentiel est I'une des configurations de robots a roues les plus
largement utilisées en raison de sa structure mécanique simple et de sa facilité de contréle. La posture du
robot dans le plan est décrite par les coordonnées (x,y) et l'angle d'orientation 8, tandis que son

comportement cinématique peut étre exprimé par les équations non linéaires suivantes:

x(t) = v(t) cos(G(t))
y(t) = v(t) sin(6(t)) (IV.1)
o(t) = w(t)

ou:
o v(t): est la vitesse linéaire
e w(t): estlavitesse angulaire
e O(t): estl'angle de cap du robot par rapport a I'axe (x) global

Ce modeéle non linéaire constitue la base pour concevoir des algorithmes de suivi de trajectoire et de

controle.

IV.2.2. Variables d'état et d'entrée:

A des fins de conception de controle, le vecteur d'état du robot est défini comme:
x(t)
q(t) = [y(©®) (IV.2)
0(t)
Tandis que le vecteur d'entrée de contrdle est donné par:

u(t) = [Z((?) (IV.3)

De méme, la posture de référence du robot virtuel suivant la trajectoire désirée est:

xref (t)
Trep(t) = |Vrer(t) (IV.4)
Orer (L)
IV.2.3. Modéle de dynamique des erreurs:

Pour résoudre le probléeme de suivi de trajectoire, les coordonnées de posture sont généralement

transformées du repére global en repere local attaché au robot. Cette transformation permet d'exprimer
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I'erreur de suivi en quantités significatives alignées avec la direction de mouvement du robot. Les erreurs

de suivi (ey, ey, eg) sont définies comme suit:

ex(t) cos(6(t)) sin(6(t)) 0
€y (t)] [— sin(6(t)) cos(8(t)) © (Grer®—q(®)) (IV.5)
ep(t) 0 0 1

ou:
e e,:représente l'erreur longitudinale (direction de conduite)
e ey:estl'erreur latérale (perpendiculaire)
e ey: désigne l'erreur d'orientation

En supposant que les robots réel et de référence partagent le méme modéle cinématique (Eq. IV.1) et en

appliquant la transformation (Eq. IV.5), le modéle d'erreur cinématique peut &tre exprimé comme suit:
cos(eg) 0 Vref ey 1y
ey sm(eg) 0 wref] —e, [w] (Iv.6)
-1
OU vyf €t Vo soNt les vitesses linéaires et angulaires de reférence.

L'entrée de contréle est souvent décomposée en composantes anticipatives et rétroactives comme suit:

[v] _ [vref COS(ee)] + ”fb] (IV.7)

w Wref Wfp
Substituer I'équation (IV.7) dans I'équation (IV.6) donne la dynamique finale de I'erreur de suivi [145]:

€x = Wref€y — Vpp + €yW5p
€y = —Wrerex + VUrersin (€g) — exwyyp (Iv.8)
ég = —a)fb

L'objectif de contrdle est de concevoir des signaux de rétroaction appropriés vgj, et wsy, tels que:

llm e (t) = llm ey(t) = 11m ep(t) =0 (IV.9)

ts00
Assurer un suivi précis de la trajectoire du mouvement de référence.

IV.3. Construction du modeéle polytopique de Takagi—Sugeno

Le modele d'erreur de suivi non linéaire du robot mobile a entrainement différentiel présenté dans

I'équation (IV.8) contient plusieurs termes non linéaires bornés qui peuvent étre systématiquement

exprimés sous forme polytopique de Takagi—Sugeno (T-S). Cette représentation permet I'utilisation de
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techniques avancées de synthése de contréle telles que la Compensation Distribuée Paralléle (PDC) et la

conception basée sur les Inégalités Matricielles Linéaires (LMI) [146].
IV.3.1. Modeéle d'erreur non linéaire équivalent:

Basé sur I'équation (IV.8), la dynamique de I'erreur de suivi peut étre réécrite sous une forme matricielle

compacte qui met en évidence les termes non linéaires comme suit:

6 0 Wrer 0 e -1 e v,
éy| = [—wres 0 Vyes sin (ep) eyl+| 0 —ex] [wfb] (Iv.10)
; e —
% 0 0 0 63 to -1
Les non-linéarités sont clairement identifiées comme: Wref) Vref Sine—(ee), ey, ex
[
Ces termes serviront de variables prémisses de la représentation de Takagi—Sugeno.
IV.3.2. Définition des bornes de la variable (Z; et Z,,):
D'apreés I'équation (IV.10), le vecteur de prémisse est défini comme:
wref(t)
v t) sinc(eq(t
2ty = |Prer © sinc(ea () (A1)
ey(t)
ex(t)
Chaque composante de z(t) est supposée varier dans une région compacte connue:
7 € [2;,7],j = 1,234 (IV.12)

Les bornes correspondantes sont sélectionnées en fonction des limites de fonctionnement du robot et

des magnitudes attendues des erreurs de suivi:

Wref < wref(t) < (‘_)ref
leg | < €9 < T,0 <Vt < Vpet < Vpet
) _ ) _ (Iv.13)
Uref SINC (eG) S Uref SlnC(ee) S Uref

ley | < éy,lex|l < €

Ces limites définissent la région convexe ou le modele polytopique est valide et représente avec précision

les dynamiques non linéaires.
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IV.3.3. Génération de sommets (structure polytopique a 16 sommets):

Puisque quatre termes non linéaires indépendants apparaissent dans I'équation (IV.10), le nombre total

de regles floues (ou de sommets) est:
r=2%*=16

Chaque sommet correspond a une combinaison unique des bornes inférieures et supérieures des

variables de prémisse. Les parametres des sommets sont calculés comme suit:

el =z+4(5-2), {01} (IV.14)

4

Ou la variable binairet} indique si la borne inférieure (0) ou supérieure (1) de z; est sélectionnée.

Les 16 sommets sont générés par énumération binaire des quatre indices (i}, 5, 15, 14).
1V.3.4. Calcul des fonctions d’appartenance:

Chaque sommet i est associé a une fonction d'appartenance h;(z(t)) qui détermine son poids

dans la combinaison convexe. Les propriétés suivantes sont valables pour tout z(t):

hi(z() 20, 3° hi(z(8) =1 (IV.15)

Les fonctions d'appartenance sont construites comme des produits de termes de pondération

4 .
hi(z(t)) = 1_[ wj"' (z; () (IV.16)
j=1

" _u0%
Wy (7 () T j=1234 (v.17)
wl(z(1) =1-w/(z®)

unidimensionnels normalisés:

Avec:

Cette structure garantit une interpolation fluide entre tous les systemes de sommets.
IV.3.5. Matrices du systéme pour chaque sommet ( 4;, B; ):
Le modelepolytopique global de Takagi—Sugeno de la dynamique de I'erreur de suivi est exprimé comme

suit:

16
é(t) = Z.zl hi(2(£)) (4ge(€)+ By (1)) (IV.18)

4
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€x
ou: e(t) = [ey] U (t) = [:)j;l;]
eg

Et chagque sommeti est défini par des matrices constantes:

0 € O -1 €}
Ai=|-¢} 0 €e*[Bi=|0 —¢ (IV.19)
0 0 O 0 -1

Les paramétrese; sont calculés a partir de I'Eq. (IV.14) en utilisant les bornes définies dans I'Eq. (IV.13).
Ainsi, le systéme non linéaire est représenté exactement comme une combinaison convexe de 16 sous-

systemes linéaires.
IV.3.6. Validation du modéle polytopique:

Pour garantir la correction et la fiabilité de la représentation T-S, deux conditions de vérification doivent

étre satisfaites:
1. Condition de convexité:

La somme des fonctions d'appartenance doit étre égale a I'unité pour tout z(t):

16 . . . .
Zi_l h;(z(t)) = 1 garantir une combinaison convexe valide parmi tous les sommets.

2. Condition de précision du modéle:

La réponse du modele T-S ers(t) est comparée avec le modéle non linéaire original ey (t) sous

des entrées de référence identiques. La déviation:

Ae(t) = ers(t) —eny(t)
doit rester négligeable (typiquement | Ae(t) |< 1073)) dans les limites spécifiées, confirmant

que la formulation T-S reproduit exactement le comportement non linéaire dans la région de

fonctionnement définie.

IV.4. Comparaison entre les modeéles polytopiques et non linéaires du robot mobile différentiel

Cette section vise a évaluer la précision du modéle polytopique de Takagi—Sugeno (T-S) dans la
représentation des dynamiques non linéaires d'erreur de suivi du robot mobile a entrainement
différentiel. Une série de simulations numériques a été réalisée pour comparer les deux modeles en
termes des variables d'erreur ey, e,, eg, des trajectoires d'erreur instantanées, des portraits de phase et
des indices de performance quantitatifs (RMSE et ISE). Toutes les simulations ont été effectuées dans les

limites de fonctionnement prédéfinies pour garantir la validité de I'approximation polytopique.
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IV.4.1. Conditions initiales et parameétres:
Les bornes des variables de prémisse définissant la région polytopique ont été sélectionnées comme suit:

Ziower = [—10,—2,—5,—5], Zypper = [10,2,5,5]

En se basant sur ces limites, une structure polytopique a 16 sommets a été générée conformément a
I’équation (IV.19) présentée dans la section précédente. Chaque sommet i est caractérisé par des
matrices constantes A;etB;, représentant la dynamique linéaire locale a I'intérieur de la région définie

par les variables prémisses.

Z = [Wrep, Vrersinc(eg), ey, ex]"

La simulation a été réalisée sur lintervalle de tempst € [0,10] secondes, avec une période

d’échantillonnageT; = 0.1 s, et I'état initial suivant:
e(0) = [e,(0),e,(0),e4(0)]" = [0.1,—0.05,0.05]"
Les vitesses linéaires et angulaires de référence ont été choisies comme suit:
Vyep(t) = 1.0 M/s, wyep (t) = 0.2 rad/s
IV.4.2. Comparaison des variables d'état e, ey, eq:

Cette sous-section présente une comparaison détaillée entre le modéle non linéaire et le modeéle
polytopique de Takagi—Sugeno (T-S) pour les trois états d'erreur de suivi: erreur longitudinale e,, erreur
latérale ey, et erreur d'orientation eg. Les résultats de simulation montrés dans les Figures IV.1-IV.5
démontrent la capacité du modele polytopique a reproduire avec précision les dynamiques non linéaires

sur I'ensemble de I'horizon temporel.

La Figure IV.1 montre I'évolution temporelle de I'erreur de suivi longitudinal e, (t) pour le modéle non
linéaire et le modéle polytopique T-S. Les deux courbes présentent un chevauchement presque parfait,
confirmant la capacité du modele polytopique a reproduire avec précision la dynamique du systeme non

linéaire.
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Non linéaire
4 H= = =TS polytopique -

5 I I 1 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temps [s]

Figure IV.1. Comparaison de I'erreur de suivi e,.(t) entre le modeéle non linéaire et le modele

polytopique.

La Figure IV.2 montre la comparaison de I'erreur de suivi latéral e, (t) entre le modele non linéaire et le
modele polytopique T-S. Les trajectoires correspondent exactement tout au long de la simulation, ce qui

indique la haute précision de la représentation T-S dans les limites de fonctionnement spécifiées.

5 T T T T T T T T T
Non linéaire
4 -|= = =TS polytopique -

-3+

4

-5 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Temps [s]

Figure IV.2. Comparaison de l'erreur de suivi e, (t) entre le modéle non linéaire et le modeéle
y

polytopique.

La Figure IV.3 montre I'évolution de I'erreur de suivi d'orientation eg(t) pour les modéles non linéaires
et polytopiques T-S. Les deux courbes sont parfaitement alignées, démontrant la capacité du modeéle

polytopique a reproduire la dynamique de rotation du systéeme sans déviation notable.
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120 T T T T T T T T T
—Non linéaire
= = =TS polytopique
100
80 |- -
o 60F -
40 - -
20 - -
0 | 1 | ] | | 1 | 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temps [s]

Figure IV.3. Comparaison de I'erreur de suivi d'orientation eg (t)entre le modéle non linéaire

et le modele polytopique T-S.

La Figure IV.4 illustre I'évolution des erreurs instantanées entre le modele non linéaire et le modele
polytopique de Takagi-Sugeno (T-S) pour les variables e, (t), e, (t)et eg(t). Les erreurs restent trés
petites tout au long de la période de simulation, indiquant un chevauchement presque parfait entre les
deux modeles et confirmant la précision de la représentation polytopique dans les limites de

fonctionnement adoptées.

%10

Erreur
o o
T

i

| =
==

=—

——

Temps [s]

Figure IV.4. Comparaison des erreurs instantanées entre le modéle non linéaire et le modeéle

polytopique.

La Figure IV.5 présente le portrait de phase décrivant la relation entre e, (t) et e,(t) pourle modeéle non

linéaire et le modele polytopique T-S. Les trajectoires présentent un chevauchement complet,
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démontrant que le modele polytopique préserve avec succes la structure de l'espace des phases et le

comportement dynamique du systeme non linéaire original.

L -
Non linéaire
= = =TS polytopique

Figure IV.5. Comparaison des portraits de phase de e,,(t)par rapport a e, (t)pour les

modeles T-S non linéaires et polytopiques.
IV.4.3. Indices de performance (RMSE et ISE):

Pour évaluer quantitativement la divergence entre le modéle non linéaire (NL) et le modele polytopique
de Takagi—Sugeno (TS), deux indices de performance numériques ont été évalués pour les variables

d'erreur ey, ey, €g:
e Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE)
e Intégrale de I'Erreur au Carré (ISE)

Ces indices fournissent une mesure directe de la maniere dont le modele TS reproduit fidelement le
comportement du systéme non linéaire. Le RMSE indique I'amplitude moyenne de la déviation entre les

deux modeéles et est calculé comme suit:

N
RMSE(e)) = %zkﬂ(ej,m(k)—ej,”(k))z (IV.20)

ou:
e ¢jni(k): erreur de la variable j dans le modele non linéaire a I'échantillon k

e ejrs(k): erreur correspondante dans le modele TS
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e N:nombre total d'échantillons

L'ISE mesure I'erreur quadratique accumulée sur toute la durée de la simulation et est définie par:

N
Z 2
ISE(e]) = . (ej'NL(k)_ej’Ts(k)) . At (IVZl)
=1
Avec At désignant le pas de temps de simulation.

Les valeurs calculées de RMSE et ISE pour chaque variable d'erreur sont résumées dans le tableau ci-

dessous:

Tableau.IV.1 Indices de performance pour les variables d'erreur (RMSE et ISE)

Variable RMSE ISE
ey 8.8918 x 1012 7.9223 x 10722
ey 9.6636 x 10712 9.3572 x 10722
ep 7.9354 x 10~ 14 6.3096 x 10726

Les résultats indiquent clairement que la différence numérique entre le modéle non linéaire et le modele
polytopique TS est pratiquement négligeable. Les valeurs de RMSE se situent dans la plage de (10712 to
10~1%), tandis que les valeurs d'ISE sont encore plus petites, allant de 10722 to 1072°. Ces déviations
extrémement petites confirment que le modele TS représente une transformation polytopique des
dynamiques non linéaires originales avec une correspondance numérique presque parfaite. Par
conséquent, la formulation TS peut étre utilisée de maniére fiable pour la conception de controleurs et

I'analyse subséquente, car elle préserve le comportement essentiel du systéme non linéaire.

IV.5. Conception intégrée du controle prédictif basé sur le modéle de Takagi—Sugeno

Cette section développe un schéma de contréle prédictif par modele (MPC) pour le modéle polytopique
de Takagi—Sugeno (T-S) dérivé, intégrant une garantie de stabilité basée sur Lyapunov. Nous dérivons
d'abord une matrice de Lyapunov commune P qui certifie la stabilité du modeéle T-S, puis nous formulons
le MPC en temps discret pour le systeme polytopique, et enfin nous montrons comment la matrice P

commune entre dans le colt du MPC pour garantir la stabilité en boucle fermée.
IV.5.1. Dérivation de la matrice de Lyapunov pour la stabilité du modele polytopique T-S:

A. Modélisation multi-vertex Takagi—Sugeno:

Comme le montre la section V.3, la dynamique non linéaire de I'erreur de suivi peut étre exactement
représentée par un modele flou polytopique de Takagi—Sugeno (T-S) composé de N,, systemes linéaires
de sommet. La représentation T-S en temps continu est donnée par:
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6(0) = 312, hi(2(©)Aie()+Biug, () (1v.22)

Ou e(t) est I'état d'erreur et ug,(t) est I'entrée de rétroaction (1V.18)—(IV.19).Chaque sommet i est

caractérisé par des matrices constantes (4;, B;), et sa fonction d'appartenance correspondante satisfait:

N,
hi(2) =0 Zhi(z) -1
i=1

Le modéle T-S peut étre vu de maniére équivalente comme une Inclusion Différentielle Linéaire (LDI)
évoluant a l'intérieur de I'enveloppe convexe des dynamiques de sommet {(4;, B;)}. L'objectif de cette

sous-section est de construire une seule fonction de Lyapunov quadratique.

Ve)=eT™Pe , P=PT>0

Qui garantit la stabilité pour tous les systemes de sommets du modele polytopique.

B. Conditions de stabilité utilisant une fonction de Lyapunov commune:

Considérons une loi de commande par retour d’état appliquée a chaque sommet du modéle :
usp (t) = Kie(t) (IV.23)

La dynamique en boucle fermée associée au sommet i devient :

La dérivée temporelle de la fonction de Lyapunov est alors donnée par :

V(e) = eT[(4; + B;K))TP + P(A; + BiK;)]e (Iv.25)
Une condition suffisante de stabilité quadratique du systeme est :
(A; + BiEK)TP + P(A; + BiK;) < 0,i =1, ...,N, (Iv.26)
Lorsque cette condition est satisfaite pour tous les sommets, la stabilité asymptotique du modele flou T—
S complet est garantie grace a la propriété de convexité des fonctions d’appartenance.
C. Formulation LMI et calcul de la matrice de Lyapunov

L'inégalité de stabilité précédente est bilinéaire par rapport aux variables de décision P et K;. Afin
d’obtenir un probléme convexe pouvant étre résolu efficacement par les outils d’'optimisation semi-
définie, le changement de variable suivant est introduit :

Y, = KX (IV.27)
oUu X = P~ est une matrice symétrique définie positive.

La condition de stabilité peut alors étre reformulée sous la forme de I'inégalité matricielle linéaire
suivante :

(A X +BY)+ (A X+BY) <0 (Iv.28)
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Afin d’accroitre la robustesse et la marge de stabilité du systéme, les LMIs sont résolues sous des
contraintes assurant la positivité de la matrice X ainsi que I'existence d’une solution strictement faisable.

Les contraintes principales s’écrivent :
(A X+BY)+AX+BY) <-nli=1,..,N, (IV.29)

Dans le cadre de I'approche TS/PDC, les conditions relatives aux termes croisés entre les différents sous-
modeles doivent également étre satisfaites. Ces contraintes s’écrivent :

(AiX + BiY)) + (AX + BY)T + (AX + BY,) + (A;X + BjY)T < —nl,i # j (IV.30)

L'ensemble de ces contraintes garantit I'existence d’une fonction de Lyapunov quadratique commune
pour tous les sommets du polytope flou, assurant ainsi la stabilité quadratique globale du systéme.

Le probleme d’optimisation est résolu a I'aide du solveur CVX basé sur la programmation semi-définie.
Une fois la solution obtenue, la matrice de Lyapunov commune est reconstruite a partir de la relation :

p=x-1 (Iv.32)
Lobtention d’une valeur optimale strictement positive de 7 atteste de la faisabilité stricte des contraintes
LMiIs et garantit la stabilité quadratique asymptotique du systeme flou Takagi—Sugeno en boucle fermée.
La matrice P ainsi déterminée est ensuite utilisée comme matrice de colt terminale dans la formulation
du contréleur prédictif flou (FMPC), permettant d’intégrer explicitement les propriétés de stabilité de

Lyapunov au processus de synthese du controleur prédictif. [147]
IV.5.2. Conception de MPC pour le systeme polytopique T-S:

Cette sous-section développe le schéma de contréle prédictif de modele (MPC) en temps discret pour le
modele polytopique de Takagi—Sugeno (T-S). La procédure consiste a calculer les fonctions
d'appartenance en ligne, a construire le modéle linéaire mélangé (variant dans le temps), a discrétiser les
dynamiques T-S, a former le modéle de prédiction, a définir les horizons MPC, a introduire la fonction de
colt (avec la matrice de Lyapunov P comme pénalité terminale), et enfin a formuler le probléeme

d'optimisation comme un programme quadratique contraint (QP).

A. Calcul des fonctions d'appartenance et construction du modeéle variant dans le temps:
A chaque instant d'échantillonnage (k), les variables de prémisse (planification) z[k] sont mesurées ou
estimées. A partir de z[k], les fonctions d'appartenance normalisées h;(z[k]) sont calculées exactement

comme défini dans (IV.16). Par construction:

NV
mGRD 20, Y hCzlk]) = 1.
i=1
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En utilisant ces poids, le modeéle T-S produit une approximation linéaire mélangée au temps k. Les

matrices variant dans le temps sont définies comme suit:
Ay = 22, hi(zlkDA; . B(k) = Y12, hi(z[KD)B; (1v:32)
Ainsi, la dynamique en temps continu a l'instant k peut s'écrire comme suit:
é(t) = A(k)e(t) + B(k)ug (t) (Iv.33)

Parce que la représentation polytopique est exacte, cette combinaison convexe correspond précisément

au modele non linéaire a ce moment-la.

B. Discrétisation du modele T-S local:
Le MPC fonctionne en temps discret par conséquent, chaque modéle de sommet(4;, B;) est discrétisé

en utilisant le temps d'échantillonnage T;. Un maintien d'ordre zéro (ZOH) donne:
Aig = eAils Big = foTs eAirBi dt (IV.34)

En utilisant les mémes fonctions d'appartenance h;[k] = h;(z[k]), les dynamiques T-S en temps discret

deviennent:
Ny
e[k +1] = X7 hi[k](A;qe[k]+B;qulk]) (IV.35)
De maniere équivalente, on définit les matrices discretes-temps mélangées:

Ay(k) = Ziv:l hilklAiq , Ba(k) = Z?’:vl hi[k]Bia (IV.36)
Afin que:
e[k + 1] = Ag(k)e[k] + By (K)u[k] (IV.37)
C. Formation du modele de prédiction multi-étapes:
Pour construire des prédictions MPC sur un horizon N,,, le modeéle en temps discret:
ek + 1] = A (k)e[k] + By (k)ulk] (1v.38)
Est propagé récursivement vers I'avant. La séquence de prédiction est:

e[k +2] = Ag(k + Del[k + 1] + By (k + Dulk + 1]
) : ] (IV.39)
e[k + N,] = Ag(k + N, — De[k + N, — 1] + By (k + N, — Du[k + N, — 1]

En pratique, les matrices A4(k + j), By (k + j) dépendent des variables de prémisse futures z[k + j].

Une approche courante et efficace sur le plan computationnel consiste a figer les fonctions
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d'appartenance sur I'horizon, c'est-a-dire a utiliser h;[k] pour tout j, ce qui donne un modele de

prédiction localement linéaire adapté a la mise en ceuvre en temps réel du MPC.

D. Définition des horizons de prédiction et de contréle:

Le controleur MPC utilise un horizon de prédiction N, et un horizon de contréle No < N,,.
e Lesétats e[k + j] sont prédits pour j =0, ..., N, — 1.
e Lesentrées de contréle u[k + j] sont des variables d'optimisation pourj =0, ..., N, — 1.
Au-dela de I'horizon de controle, I'entrée est généralement maintenue constante:
ulk+jl=ulk+N.—-1] , j=N, (1V.40)

Le choix de N, et N équilibre la précision de la prédiction, I'effort de calcul et la performance en boucle

fermée.

E. Fonction de colit et utilisation de la matrice de Lyapunov (P) comme poids terminal:
Soient @ = 0 et R > 0 les matrices de pondération d'état et d'entrée, respectivement. Le colt MPC sur

I'horizon Np est:
Np—l » T . . T . T
J= Z}_:O (e[k+/17Q elk+jl+ulk+j]"R uk+j]) + e[k + N,]"P e[k + N,] (IV.41)

Le co(t terminal utilise la matrice de Lyapunov P dérivée dans la Section IV.5.1. Parce que P satisfait les
inégalités de Lyapunov pour tous les sommets du modéle T-S, la pénalité terminale agit comme une
fonction de Lyapunov de contréle locale. Cette structure est fondamentale pour garantir la stabilité du
schéma a horizon fuyant et est largement adoptée dans le MPC avec des modeéles linéaires polytopiques

ou variant dans le temps.

F. Formulation de programme quadratique:
Avec le modele de prédiction et la fonction de colt définis, le probleme MPC devient un programme
quadratique convexe de dimension finie. La variable d'optimisation est le vecteur empilé des entrées de

controle:
u=[ulk]” ulk+1]" - ulk+N,—1]T]7 (IV.42)

La fonction objectif /| est quadratique en u, et les états prédits dépendent linéairement de u. Le
probleme résultant est un QP standard qui peut étre résolu efficacement a chaque instant

d'échantillonnage. Seul le premier contrdle u[k] est appliqué, apres quoi I'horizon avance.
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La figure IV.6 illustre l'architecture compléte du cadre de contréle TS—MPC proposé. Le processus
commence avec la trajectoire de référence, qui est transformée en erreurs de suivi par une
transformation de coordonnées entre le cadre du robot et le cadre global. Ces erreurs sont introduites
dans le modeéle cinématique du robot, qui est ensuite reformulé en une représentation polytopique de
Takagi—Sugeno en définissant des bornes variables et en générant les matrices de sommet
correspondantes A; et B;. Le solveur LMI calcule une matrice de Lyapunov commune P, garantissant la
stabilité a travers tous les sommets polytopiques. Cette information est intégrée dans la couche
d'optimisation MPC, ou l'entrée de contréle composée de termes d'anticipation et de rétroaction est
calculée. Enfin, les signaux de contrdle calculés sont appliqués au robot pour obtenir un suivi de

trajectoire précis et stable.

Trajectoire de Référence

xref >
Qref = Yref

gre f

y+

Transformation

Coordinates Polytopique LMI
X Transformation Takgi-sugono Solveur
qa=1y
6

[Ves, Wfb]T

, Controleur
+ T
Modeéle cinématique du [Vyer cos(eg), wre|

y Wi

robot

Figure IV.6. Diagramme bloc du cadre de contréle TS-MPC pour le robot a entrainement

différentiel.

Avec l'intégration complete des garanties de stabilité basées sur Lyapunov et la formulation MPC en
temps discret pour le modele polytopique T-S, la section suivante évalue le contréleur proposé a travers
une série de scénarios de simulation. Ces simulations comparent la stratégie TS-MPC avec le MPC non
linéaire standard en termes de précision de suivi, d'effort de controle, d'efficacité computationnelle et de

performance globale en boucle fermée.
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IV.6. Simulation et analyse comparative entre TS—MPC et NMPC
IV.6.1. Configuration du scénario de simulation:

L'environnement de simulation pour a la fois TS-MPC et NMPC [148] a été configuré dans des conditions
de fonctionnement identiques pour garantir une comparaison équitable et cohérente entre les deux
stratégies de controle. Les principaux éléments de la configuration de la simulation sont résumés ci-

dessous:
e Durée de la simulation:T;;,, = 30s, T, = 0.033s

fournissant une résolution temporelle suffisante pour un suivi de trajectoire précis et stable.
e Trajectoire de référence:

Un chemin composite non circulaire basé sur des fonctions sinusoidales a été sélectionné pour imposer
des variations continues de courbure, de vitesse et de cap. Cela garantit que les deux contrdleurs sont

évalués dans des conditions de fonctionnement dynamiques et non triviales.

{ x-(t) = 1.1 + 0.7 sin (wt) (IV.43)

¥ (t) = 0.9+ 0.7 sin (2wt)
e Etatinitial: [x,, y,, 6,] = [1.1, 0.8, /3]
Utilisé pour les deux contréleurs afin d'assurer des points de départ identiques.
e Horizon de prédiction: N, = 15
e Matrices de pondération MPC:

> Suivi d'état: Q = diag(0.1, 40, 0.01)
» Controle effort: R = diag(0.01, 0.01)

» Matrice terminale de Lyapunov : P =[30.5364 0 0; 0 1283796 196.5389; 0 196.5389 304.3703]

e Domaine du modéle T-S et limites de planification:
Le modele de Takagi—Sugeno a été construit en utilisant quatre variables de planification dont le domaine

admissible est défini par les bornes inférieure et supérieure:
Ziower = [—26, — 20, — 20, — 20] , Zypper = [26, 8, 20, 20]

Ces bornes définissent la région de fonctionnement (hyper-rectangle) dans laquelle le modele T-S est
valide. Chaque variable de planification z; est mappée a ces limites, et les 16 sommets T-S sont générés

en évaluant les matrices du systéme a toutes les combinaisons de bornes inférieures et supérieures.
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Pendant la simulation, le vecteur de planification z(t) est calculé en ligne, et les poids de sommet

correspondants h;(t) sont mis a jour dynamiquement pour construire les matrices mélangées:

16 16
A0 =Y LOA . B0 = ) k(DB
i=1 i=1

IV.6.2. Comparaison de la trajectoire réelle avec la trajectoire de référence:

La figure IV.7 illustre la trajectoire du robot obtenue en utilisant a la fois le controleur TS-MPC et le
contréleur NMPC, comparée a la trajectoire de référence souhaitée. Comme on peut |'observer, les deux
contréleurs sont capables de suivre avec précision la trajectoire complexe non circulaire cependant, le

TS—MPC offre une réponse plus fluide et plus stable, en particulier dans les régions ou la courbure varie.

Cela est évident a partir des oscillations réduites dans la trajectoire réelle et de son alignement plus
étroit avec le chemin de référence tout au long de la période de simulation. L'utilisation du modéle
polytopique (T-S) dans les calculs internes du contréleur lui permet de représenter efficacement les
dynamiques non linéaires avec une charge de calcul moindre, ce qui sera démontré plus en détail dans

I'analyse du temps de calcul.

161 - = = Trajectoire de référence | |
Systéme TS
Systéme non linéaire
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Figure IV.7. Comparaison entre la trajectoire de référence et la trajectoire réelle du robot

obtenue en utilisant TS-MPC et NMPC.
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IV.6.3. Comparaison des erreurs de suivi e,, e,, e4 entre les deux contréleurs:

Les figures IV.8 et IV.9 présentent |'évolution de l'erreur longitudinale e, et de l'erreur latérale e,,

respectivement. Il est évident que le contréleur Nonlinéaire-MPC atteint une réponse initiale tres rapide,

mais il souffre de grandes oscillations avant d'atteindre |'état stationnaire. Ce comportement est dd a la

nature de la solution d'optimisation non linéaire, qui peut changer brusquement a mesure que I'état du

robot évolue

En revanche, le controleur TS-MPC présente une réponse plus douce avec significativement moins

d'oscillations, convergeant vers une erreur nulle de

brusques.
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Figure IV.8. Evolution de I'erreur de suivi longitudinal e, (t) en utilisant TS-MPC et NMPC
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Figure IV.9. Evolution de I'erreur de suivi latéral e, (t) en utilisant TS-MPC et NMPC.
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La figure IV.10 montre I'erreur d'orientation eg. On peut observer que le contréleur TS-MPC réalise une
stabilisation plus rapide et plus robuste par rapport au NMPC, en particulier dans les régions ou la

courbure du chemin de référence change.

0.1 T T T T

T
Systéme TS
0.05 | - — —Systéme non linéaire [

o z ——= ~ T T TN N ]

1 I 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Temps [s]

Figure IV.10. Comparaison de I'erreur de cap eg(t) entre TS-MPC et NMPC.

IV.6.4. Comparaison des entrées de controle de référence et appliquées:

La figure IV.11 montre la comparaison entre la vitesse linéaire de référence et I'entrée de contréle
générée par le contréleur TS-MPC. Comme on peut |'observer, la sortie du contréleur suit de pres le
profil de référence avec des variations douces et seulement des écarts mineurs, démontrant la capacité
du TS—-MPC a reproduire avec précision la trajectoire de vitesse souhaitée de maniére stable et cohérente

tout au long de la période de simulation.

5 10 15 20 25 30
Temps [s]

Figure IV.11. Comparaison de la vitesse linéaire de référence v,.(t) avec I'entrée de contréle

générée par le controleur TS—-MPC
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La figure 1V.12 montre la comparaison entre la vitesse angulaire de référence et I'entrée de contréle
angulaire produite par le controleur TS—-MPC. Les résultats indiquent que le contréleur suit efficacement
le signal de référence, capturant a la fois sa forme et ses variations temporelles --sans introduire de
changements brusques, ce qui reflete la douceur et la stabilité fournies par le modele polytopique T-S

utilisé dans la structure de controle.

---()
ref

15 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Temps [s]

Figure IV.12. Comparaison de la vitesse angulaire de référence w,-(t) et de I'entrée de contréle TS—-MPC

La figure V.13 montre la comparaison entre la vitesse linéaire de référence et I'entrée de contrdle
appliquée par le contréleur NMPC. Bien que le controleur non linéaire suive avec succes la tendance
générale du signal de référence, I'action de contréle générée présente des oscillations notables et des
variations plus brusques, en particulier pendant les intervalles ou la vitesse change rapidement, reflétant

la sensibilité de I'optimisation non linéaire a I'évolution de I'état.
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Figure 1V.13. Comparaison de la vitesse linéaire de référence v,.(t) avec I'entrée de contrble générée

par le contréleur NMPC.

La figure IV.14 illustre la comparaison entre la vitesse angulaire de référence w,;(t) et I'entrée de
contréle angulaire générée par le MPC non linéaire. Les résultats montrent que le contréleur réalise un
suivi trés précis, car le signal de contréle se superpose presque completement a la référence tout au long
de la simulation. A I'exception de petites déviations transitoires initiales, le NMPC converge rapidement

et maintient un suivi précis méme lors de changements rapides de la vitesse angulaire.

1.5 T T T T T

w [rad/s]

0 5 10 15 20 25 30
Temps [s]

Figure IV.14. Comparaison de la vitesse angulaire de référence w,-(t) et de I'entrée de contrdle

NMPC
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IV.6.5. Analyse des indices de performance (ISE, RMSE):

La figure IV.15 présente I'erreur quadratique moyenne (RMSE) pour les états de suivi ey, ey, et eg sous
les deux controleurs TS-MPC et NMPC. Les résultats indiquent que le TS—-MPC atteint un RMSE inférieur
dans les états linéaires ey et e,,, démontrant une meilleure précision dans le suivi de position par rapport
au contréleur non linéaire. En revanche, le NMPC montre une performance supérieure dans l'erreur
d'orientation 06, ou il obtient une valeur RMSE plus petite que le TS-MPC. La figure met en évidence les

forces complémentaires des deux controleurs en fonction de la nature de la variable de suivi.

0.035

IRVSE TS
IIRMSE NL

RMSE

EX Ey eH

Figure IV.15. Comparaison des performances basée sur I'erreur quadratique moyenne (RMSE) des

erreurs de suivi pour TS-MPC et NMPC.

Un examen détaillé de l'Intégrale de I'Erreur au Carré (ISE) pour chaque état de suivi révele des
caractéristiques de performance distinctes pour les deux contréleurs. Le TS—-MPC atteint des valeurs ISE
nettement inférieures dans les composantes d'erreur linéaire, avec ISE(e,) = 0,00154 et ISE(e,) =
0,00032, comparées a 0,00261 et 0,00617 pour le MPC Non-linéaire, respectivement. Cela indique que
le modeéle polytopique T-S offre une représentation tres précise de la dynamique translationnelle du
robot, permettant au TS—-MPC de réduire plus efficacement |'erreur accumulée dans les directions

longitudinale et latérale.

A l'inverse, le MPC non linéaire démontre une performance supérieure dans I'erreur d'orientation,
atteignant ISE(eg) = 0,00673, ce qui est nettement inférieur a la valeur correspondante du TS—-MPC de
0,02696. Ce comportement est attendu, car le contréleur non linéaire intégre explicitement la
dynamique rotationnelle non linéaire complete dans son probléme d'optimisation, ce qui lui permet de
corriger les écarts angulaires plus rapidement tout au long de la trajectoire.
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Dans I'ensemble, I'analyse ISE par Etat met en évidence un profil de performance complémentaire:

e TS—MPC excelle dans le suivi spatial (de position), offrant un contréle plus fluide et plus précis du

mouvement translationnel.

e Le MPC non linéaire fonctionne mieux dans la régulation de I'orientation, bénéficiant de sa

capacité a exploiter pleinement les dynamiques de rotation non linéaires.

Ces perspectives offrent une compréhension plus approfondie des forces de chaque controleur et
fournissent des conseils précieux lors de la sélection de I'architecture de contréle la plus appropriée pour

des scénarios de navigation robotique spécifiques.
IV.6.6. Analyse du temps de calcul:

Les simulations ont été effectuées sous MATLAB R2022b sur la méme plateforme matérielle (AMD Ryzen
5 3400G, 16 Go RAM) pour les contréleurs TS—-MPC et NMPC, garantissant ainsi une comparaison
équitable.

La figure IV.16 présente le temps de calcul par étape de contrdle pour les contréleurs TS-MPC et NMPC.
Comme le montre la figure, le TS-MPC atteint un temps de calcul nettement inférieur, restant constant
tout au long des environ 900 étapes de contrdle.

En revanche, le NMPC présente des temps de calcul irréguliers avec des pics notables, causés par la

nécessité de résoudre des problémes d'optimisation non linéaire a chaque étape.
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Figure IV.16. Temps de calcul par étape pour TS—-MPC et NMPC sur I'horizon de simulation complet.
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Suite aux résultats détaillés de la simulation et a I'analyse comparative entre les contréleurs TS—-MPC et
NMPC, il devient possible d'évaluer clairement leur performance pratique lorsqu'ils traitent des
trajectoires de référence complexes et la dynamique non linéaire du robot a entrainement différentiel.
Les résultats mettent en évidence des différences significatives entre les deux méthodes en termes de
précision de suivi, de douceur des actions de contréle, de robustesse aux variations de courbure et
d'efficacité computationnelle. Cette évaluation compléte offre une compréhension plus approfondie des
forces et des limitations de chaque stratégie de contréle et clarifie leur adéquation aux conditions de

fonctionnement en temps réel ou en évolution rapide.

IV.7. Conclusion:

Ce chapitre a présenté un cadre complet et rigoureux pour modéliser, analyser et contréler un robot
mobile a entrailnement différentiel en utilisant a la fois sa formulation cinématique non linéaire et une
représentation polytopique exacte de Takagi—Sugeno (T-S). Le modeéle d'erreur de suivi de trajectoire
non linéaire a été transformé en une combinaison convexe de seize systémes linéaires de sommet,
garantissant une reproduction exacte de la dynamique non linéaire dans la région de fonctionnement
définie. Les résultats de validation en particulier les erreurs instantanées proches de zéro et les valeurs
extrémement petites de RMSE et ISE rapportées dans le Tableau IV.1—ont démontré que la structure
polytopique T-S atteint une correspondance presque parfaite avec le véritable comportement non

linéaire, confirmant son adéquation pour la conception de contréle avancée.

En s'appuyant sur cette représentation précise, une stratégie de contréle prédictif par modele (TS—-MPC)
garantissant la stabilité a été développée en intégrant une matrice de Lyapunov commune comme
pénalité terminale. Cette construction garantissait la stabilité en boucle fermée a travers toutes les
combinaisons convexes possibles des dynamiques des sommets. Le contrdleur résultant fonctionnait sur
un modele linéaire variable dans le temps et mélangé, tout en maintenant une tragabilité

computationnelle, ce qui le rendait bien adapté aux applications robotiques en temps réel.

L'étude de simulation comparative entre le TS-MPC et le MPC non linéaire standard a fourni un apergu
plus approfondi des caractéristiques de performance des deux approches. Les résultats de suivi de
trajectoire (Figures IV.6— IV.9) ont montré que, bien que les deux controleurs aient réussi a suivre le
chemin de référence, le TS-MPC a obtenu des réponses nettement plus fluides avec moins d'oscillations
dans les erreurs longitudinales et latérales. Le NMPC, bien que tres précis—en particulier dans le suivi de
la vitesse angulaire montré dans les Figures IV.12— IV.13—a montré des variations de contréle plus nettes

et une sensibilité plus élevée aux changements rapides de courbure. De plus, les comparaisons des
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entrées de contrdle (Figures IV.10— IV.12) ont mis en évidence la supériorité de la douceur et de la

robustesse de |'action du TS—-MPC.

Un avantage clé de I'approche TS—MPC a été confirmé dans l'analyse du temps de calcul (Figure 1V.15), ou
le controleur basé sur TS a maintenu un temps d'exécution constamment bas par étape de contréle,
contrairement au NMPC, qui a montré des pics irréguliers et significativement plus importants en raison
de l'optimisation non linéaire répétée. Cet aspect est crucial pour les applications embarquées de robots

mobiles qui nécessitent des performances de contrdle prévisibles et en temps réel.

Dans I'ensemble, le chapitre a démontré que le cadre de modélisation T-S, combiné a une conception
MPC basée sur Lyapunov, offre une alternative puissante au MPC non linéaire classique. Il offre des
performances de suivi comparables (et dans certains cas supérieures), des entrées de contréle plus
fluides et une efficacité computationnelle considérablement améliorée. Ces résultats établissent la
formulation TS-MPC comme un candidat solide pour une mise en ceuvre réelle dans des systemes de

navigation autonomes nécessitant a la fois précision et faisabilité en temps réel.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette thése se concentre sur le probléeme du contréle des systemes

dynamiques non linéaires et soumis a des contraintes, a travers le développement d’un cadre intégré
basé sur la modélisation floue de type Takagi—Sugeno (T-S) combinée au contréle prédictif (MPC), afin
d’assurer des performances élevées, une stabilité fiable et une mise en ceuvre en temps réel. La valeur
essentielle de cette recherche se justifie par les défis croissants que présentent les systémes
contemporains, lesquels se distinguent par leur complexité intrinseque, leur non-linéarité, leur
incertitude inhérente, ainsi que par I'impératif de concevoir des algorithmes de contréle aptes a intégrer
de maniére efficiente diverses catégories de contraintes.
Dans les chapitres successifs, ce mémoire a présenté un cadre méthodologique compléte combinant
analyse théorique, techniques de modélisation avancées et formulation de lois de commande, avant
d'étre appliqué et évalué sur un cas pratique constitué d'un robot mobile différentiel. Cette these a suivi
une méthodologie systématique et progressive, articulée autour de quatre étapes principales. La
premiére a consisté a jeter les bases théoriques par une revue exhaustive du contrdle prédictif, de la
logique floue, de la modélisation T-S et des mécanismes de leur intégration dans un cadre de Contréle
Prédictif Flou. Ensuite, la conception d’un contréleur prédictif flou pour les systémes linéaires et a
parameétres variables, en réalisant un ajustement dynamique des matrices de co(t Q et R a I'aide d’un
systeme de régles floues fondé sur I'état du systéme et les erreurs instantanées. Puis, dans le troisieme
chapitre, L'adoption de méthodes de modélisation basées sur la logique floue pour les systemes non
linéaires (la modélisation analytique de type T-S, la transformation sectorielle (NST) permettant
d’obtenir une représentation polytopique et la modélisation floue fondée sur les données a l'aide de
I'algorithme LM). Enfin, La construction d’'un modéle polytopique de haute précision pour le robot
mobile et son utilisation dans la conception d’un controleur TS—-MPC stable fondé sur une matrice de
Lyapunov commune, suivie d’une comparaison avec le contréleur NMPC classique.

Les résultats ont montré que l'intégration d’un systéme flou finement réglé au sein du cadre MPC
améliore le suivi de trajectoire, renforcer la stabilité et réduire les oscillations, augmenter la robustesse
face aux perturbations, et réduire I'effort de commande jusqu’a 80 % par rapport au MPC. De plus, les
approches FIMPC, et en particulier F2MPC, ont surpassé le MPC dans presque tous les indicateurs de
performance. En ce qui concerne la modélisation unifiée des systémes non linéaires, les comparaisons

ont donné des résultats importants, a savoir:
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e NST: offre la meilleure représentation mathématique et la plus grande précision (MSE = 10733),
ce qui le rend particulierement adapté au MPC et aux méthodes basées sur les LMI.

e T-S analytique: offre une précision remarquable avec une complexité intermédiaire, établissant
un équilibre efficient entre la simplicité et la fidélité du modele.

e T-S basé sur I'apprentissage (LM-Based) Indique la plus grande aptitude a la généralisation et les

résultats les plus élevés sur les données (MSE = 1078).

Ces modeles ont démontré leur aptitude a représenter le systéme non linéaire avec une grande précision
tout en conservant fidélement son comportement dynamique réel. Et d'autre part, concernant la
construction d'un modeéle composé de seize sommets polytopiques, issu de la combinaison des variables
non linéaires, les éléments suivants ont été démontrés:
e des valeurs de RMSE et d’ISE quasi nulles
e une correspondance pratiguement parfaite entre le modele polytopique et le systeme non
linéaire

e une excellente capacité a représenter la dynamique des erreurs de suivi

Cette theése met en évidence que l'intégration entre la logique floue et les techniques de contréle
prédictif offre un cadre cohérent et efficace pour traiter des systemes complexes et non linéaires. Le
contréleur TS-MPC a également démontré des performances remarquables en termes de précision, de
fluidité des signaux et d’efficacité computationnelle, ce qui en fait une approche prometteuse pour un
large éventail d’applications industrielles, notamment en robotique mobile ainsi que dans d’autres
systemes avancés. Par ailleurs, ce travail est loin d'étre achevé, plusieurs perspectives sont envisagées:
1. Les problémes de robustesse des systemes basés sur l'intelligence artificielle seront abordés
pour un type plus général de processus non linéaires.
2. Coupler TS-MPC avec des réseaux de neurones ou l'apprentissage par renforcement pour une
modélisation data-driven et une adaptation en ligne des parameétres du contréleur.
3. Développer des algorithmes optimisés et des techniques de réduction de modele (polytope,

régles) pour applications haute fréquence (drones, robotique agile).
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Annexe A : Modélisation cinématique du robot mobile différentiel

o]
U:.><

A.1 Définitions et notations
On considere un robot mobile a deux roues motrices indépendantes.
e V :vitesse linéaire du robot
e w: vitesse angulaire
eV, Vg vitesses linéaires des roues gauche et droite

e 0,,0g: vitesses angulaires des roues
e r:rayon des roues
e L:distance entre les deux roues
e (x,y,¢) : position et orientation dans le repere global
e (X, Vm): coordonnées dans le repere local
e ICR: centre instantané de rotation
A.2 Relations cinématiques des roues
Les vitesses des roues sont données par:

VL = THL, VR = THR
La relation entre les vitesses et le rayon de rotation R est:

L L

A.3 Vitesse linéaire et angulaire du robot
On obtient les expressions fondamentales :
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A.4 Modele cinématique dans le repére global

Les équations du mouvement sont :

9.c_=Vcos 1)
y = Vsing
p=w

A.5 Modele discret (intégration d’Euler)
En utilisant une période d’échantillonnage T:

x(k +1) = x(k) + TsV (k)cos (¢ (k))
y(k+1) =y(k) + TsV (k)sin (¢ (k)
@k +1) = @(k) + Tsw(k)

Annexe B : Probleme de suivi de trajectoire
B.1 Définition de I'erreur:
Soit :

e R =[x,y @] : trajectoire de référence

e R, =[x ¢]": état du robot
Le vecteur d’erreur est :
Xe
Ve
Pe

e =

avec:
xe = (xy —x)cos¢ + (¥ —y)sing
Ye = —(xy —x)sin ¢ + (¥ — y)cos ¢
Pe =Pr— @
B.2 Dynamique de I'erreur
Les équations différentielles de I'erreur sont :
Xe = WY —V + V. cosg,
Ye = —WXe + Vrsin @,

Pe = Wy — W

B.3 Représentation matricielle

0 w 0 -1 0
e=|-w, 0 Vle+]0 0 |ug
0 0 O 0 -1
avec:
V-
uB=[ rcoswe]
W — Wy
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  x  ( k + 1 ) =   ∑  i = 1  r    w  i  ( z  ( k ) ) (   A  i x  ( k ) +   B  i u ( k ) )


  y  ( k ) =   ∑  i = 1  r    w  i  ( z  ( k ) )   C  i x  ( k )


    w  i  ( z  ( k ) ) ≥ 0


    ∑  i = 1  r    w  i  ( z  ( k ) ) = 1


  i


    u  i  ( k ) =   K  i x ( k )


  u  ( k ) =   ∑  i = 1  r    w  i  ( z  ( k ) )   K  i x ( k )   )


  x  ( k + 1 ) =   ∑  i = 1  r    w  i  ( z  ( k ) ) (   A  i +   B  i   K  i ) x  ( k )


  )


  V ( x ) =   x  T P x


  P > 0


  i


     (   A  i +   B  i   K  i )  T P  (   A  i +   B  i   K  i ) − P < 0


   [    P     (   A  i +   B  i   K  i )  T P   P  (   A  i +   B  i   K  i )  P ] > 0


  P > 0


  i = 1 , … , r


  y ≤   y  m a x ⁡  


  y


  𝜇 = 1


  y


  0 < 𝜇 < 1


  y


  𝜇 = 0


  α ∈ [ 0 , 1 ]


    A  𝛼 = { y : 𝜇 ( y ) ≥ 𝛼 } .  


  R


    R  i : S i     x 1  ( k )   e s t     P 1  K e t     x 2  ( k )   e s t     P 2  L … et     x  n  ( k )   e s t     P  n  L     ,   a l o r s     x  i  ( k + 1 ) =   A  i x  ( k ) +   b  i u  ( k )


    x ( k ) = [     x 1 (   k   ) ,     x 2 (   k   ) ,   …   ,       x  n (   k   ) ]  T   ∈  ℝ  n


  k


  u ( k )   ∈  ℝ  m


    A  i   ∈  ℝ  n × n   ,     b  i   ∈  ℝ  n × m


  i


    P  j  k


  R


    𝜇  i ( k )


  x  ( k + 1 ) =     ∑  i = 1  R    𝜇  i ( k ) (   A  i x  ( k ) +   b  i u ( k ) )    ∑  i = 1  R    𝜇  i ( k )


  x  ( k + 1 ) = A  ( k ) x  ( k ) + b  ( k ) u  ( k )


  A ( k )


  b ( k )


  A  ( k ) =   ∑  i = 1  R    𝜉  i  ( k )   A  i   , b  ( k ) =   ∑  i = 1  R    𝜉  i  ( k )   b  i


    𝜉  i  ( k )


    


    𝜇  i  ( k )


  x ( k )


  A ( k )


  b ( k )


  k


  A ( k )


  b ( k )


  x  ( k + 1 ) = A  ( k ) x  ( k ) + b  ( k ) u  ( k )


  x ( k )   ∈  ℝ  n


  u ( k )   ∈  ℝ  m


  A ( k )   ∈  ℝ  n × n   , b ( k )   ∈  ℝ  n × m


  A ( k )


  b ( k )


    N  p


  A ( k )


  b ( k )


  x ( k + 1 ) = A ( k ) x ( k ) + b ( k ) u ( k )


  x ( k + 2 ) = A ( k ) x ( k + 1 ) + b ( k ) u ( k + 1 ) =   A ( k ) 2 x ( k ) + A ( k ) b ( k ) u ( k ) + b ( k ) u ( k + 1 )


  x ( k + 3 ) =   A ( k ) 3 x ( k ) +   A ( k ) 2 b ( k ) u ( k ) + A ( k ) b ( k ) u ( k + 1 ) + b ( k ) u ( k + 2 )


  ⋮


  x ( k +   N  p ) =   A  ( k )    N  p x ( k ) +   ∑  i = 0    N  p − 1    A  ( k )    N  p − 1 − i b ( k ) u ( k + i )


   {       x  p =  [       x  ( k + 1 )   x  ( k + 2 )   ⋮   x  ( k +   N  p ) ] ∈  ℝ  n ×   N  p      U  p =  [       u ( k )   u ( k + 1 )   ⋮   u ( k +   N  p − 1 ) ] ∈  ℝ  m ×   N  p


    x  p = F  ( k ) x  ( k ) + H  ( k )   U  p


  F  ( k ) ∈  ℝ  n .   N  p × n


  F  ( k ) =  [       A  ( k )     A  ( k ) 2   ⋮     A  ( k )    N  p ]


  H  ( k ) ∈  ℝ  n .   N  p × m .   N  p


  H  ( k ) =  [             b ( k )   A ( k ) b ( k )      ⋮     A    N  p − 1 ( k ) b ( k )        0   b ( k )      ⋮     A    N  p − 2 ( k ) b ( k )           …   …      ⋱   …        0   0      ⋮   b ( k ) ]


    N  p


  j =   ∑  i = 0    N  p − 1   (    ‖ x  ( k + i ) −   x  r e f ( k + i ) ‖  Q 2 +    ‖ u ( k + i ) ‖  R 2 )


  x  ( k + i )


  k + i


    x  r e f ( k + i )


  k + i


  u ( k + i )


  k + i


  Q   ∈  ℝ  n × n


  R   ∈  ℝ  m × m


  x  ( k + i )


    x  r e f ( k + i )


  u ( k + i )


  𝑸 ( 𝒌 )


  𝑹 ( 𝒌 )


  Q


  R


  Q ( k )


  R ( k )


  j =   ∑  i = 0    N  p − 1   (    ‖ x  ( k + i ) −   x  r e f ( k + i ) ‖  Q ( k ) 2 +    ‖ u ( k + i ) ‖  R ( k ) 2 )


  Q ( k )


  R ( k )


  k


   {       x  m i n ≤ x  ( k + i ) ≤   x  m a x    e t      u  m i n ≤ u ( k + i ) ≤   u  m a x


  x  ( k + i )  


  k + i


  u  ( k + i )  


  k + i


    x  m i n


    x  m a x


    u  m i n


    u  m a x


    N  p


  J  (   U  p ) =    (   X  r e f −   X  p )  T Q  ( k )  (   X  r e f −   X  p ) +   U  p  T R  ( k )   U  p


    X  r e f ∈  ℝ  n ×   N  p


    X  p  ℝ  n ×   N  p


    U  p  ℝ  m ×   N  p


  Q  ( k )  ℝ  n   N  p × n   N  p


  R ( k )  ℝ  m   N  p × m   N  p


    X  p


    X  p = H   U  p + F x  ( k )


    U  p


    U  p


    U  P ∗  ( k ) =    (   H  T Q  ( k ) H + R  ( k ) )  − 1   H  T Q  ( k )  (   X  r e f − F x  ( k ) )


  Q  ( k )


  R  ( k )


  Q


  R


  Q  ( k )


  R  ( k )


  z  ( k )


  z  ( k ) =    [   Z 1 ( k ) ,   Z 2 ( k ) , … ,   Z  s ( k ) ]  T


  z  ( k )


  x  ( k )


  e ( k ) = x ( k ) −   x  r e f ( k )


  Q  ( k ) = d i a g  (   q 1  ( k ) ,   q 2  ( k ) , … ,   q  n  ( k ) )   ,   R  ( k ) = d i a g (   r 1 ( k ) ,   r 2 ( k ) , … ,   r  m ( k ) )


    q  i ( k ) > 0


    r  j ( k ) > 0


    Z  j ( k )


    L  j


    𝜇  j ℓ  (   Z  j  ( k ) ) ,   ℓ = 1 , 2 , … ,   L  j


  r


  N


  S I   Z 1 ∈   A 1   ( r ) e t   … e t   Z  s ∈   A  s   ( r ) A l o r s   q   ( r ) =  [   q 1   ( r ) ,   q 2   ( r ) , … ,   q  n   ( r ) ] ,   r   ( r ) =  [   r 1   ( r ) ,   r 2   ( r ) , … ,   r  m   ( r ) ]


    q  i   ( r ) > 0


    r  j   ( r ) > 0


  r


    𝜇  r  ( k ) =   ∏  j = 1  s    𝜇  j   (   A  j   ( r ) )  ( Z  ( k ) )           ,     𝜇  r  ( k ) ∈  [ 0 , 1 ]


      𝜇 -  r  ( k ) =     𝜇  r ( k )    ∑  v = 1  N    𝜇  v ( k )


    q  i  ( k ) =   ∑  r = 1  N      𝜇 -  r  ( k ) .   q  i  ( r ) ,               r  j  ( k ) =   ∑  r = 1  N      𝜇 -  r  ( k ) .   r  j  ( r )


  Q  ( k ) = d i a g  (   q 1  ( k ) ,   q 2  ( k ) , … ,   q  n  ( k ) )   ,   R  ( k ) = d i a g (   r 1 ( k ) ,   r 2 ( k ) , … ,   r  m ( k ) )


  j  ( k ) =   ∑  i = 0    N  p − 1   (    ‖ x  ( k + i ) −   x  r e f  ( k + i ) ‖  Q  ( k ) 2 +    ‖ u  ( k + i ) ‖  R  ( k ) 2 )


    Q ~  ( k ) = b l k d i a g  ( Q  ( k ) , … , Q  ( k ) )                 ,                   R ~  ( k ) = b l k d i a g ( R  ( k ) , … , R  ( k ) )


  J =  1 2   U  p  T ℋ  ( k )   U  p +   𝒻 ( x )  T   U  p


  ℋ  ( k ) =   H  ( k )  T   Q ~  ( k ) H  ( k ) +   R ~  ( k )


  𝒻  ( x ) =   H  ( k )  T   Q ~  ( k )  ( F  ( k ) x  ( k ) +   X  r e f )


  v


  w


  ( X , Y )


  p = [ x , y , 𝜃 ]


    y .   c o s ⁡  𝜃 −     x .   s i n ⁡  𝜃 = 0


    p . =  [     cos ⁡  𝜃  0    sin ⁡  𝜃  0   0  1 ]  [    v   w ]


  x


  y


  𝜃


  v


  w


    p  r =    [      x  r    y  r    𝜃  r ]  T


  p =    [    x  y  𝜃 ]  T


  e =    [      e  x    e  y    e  𝜃 ]  T


  e =  [      e  x     e  y     e  𝜃 ] =  [     cos ⁡  ( 𝜃 )   sin ⁡  ( 𝜃 )  0   −  sin ⁡  ( 𝜃 )   cos ⁡  ( 𝜃 )  0   0  0  1 ]  [      x  r − x     y  r − y     𝜃  r − 𝜃 ]


    e . =  [     cos ⁡  (   e  𝜃 )  0    sin ⁡  (   e  𝜃 )  0   0  1 ]  [      v  r     w  r ] +  [    − 1    e  y   0  −   e  x   0  − 1 ] u


    v  r


    w  r


   {       v  r = ±      x .  r 2 +       y .  r 2      w  r =   (     x .  r 2     y ¨  r 2 −       y .  r 2     x ¨  r 2 )    (   x .  r 2 +       y .  r 2 )


  u =   u  f +   u  p =    [      v  r  cos ⁡  (   e  𝜃 )     w  r ] +  [    v   w ]


    u  f


    e . =  [    0  w  0   − w  0  0   0  0  0 ] e +  [    0    sin ⁡  (   e  𝜃 )   0 ]   v  r +  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]   u  p


    e  x =   e  y =   e  𝜃 = 0


    u  p = 0


    e . =  [    0    w  r  0   −   w  r  0    v  r   0  0  0 ] e +  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]   u  p


    v  r


    w  r


    v  r


    w  r


  R


    R  i : S I     v  r  ( k )   e s t     P 1  K   e t     w  r  ( k )   e s t     P 2  L   a l o r s     e  i  ( k + 1 ) =   A  i e  ( k ) +   b  i u ( k )


    v  r


    w  r


  ( k   ∈ {   0 , 1 ,   2 ,   3 ,   . . . . } )


    P 1  K


    P 2  L


  i = 1 , 2 , 3 ,   . . .   R


  R


    A  i


    b  i


  e  ( k + 1 ) =   (   ∑  i = 1  R    𝜇  i ( k ) (   A  i e  ( k ) +   b  i u ( k ) ) )  (   ∑  i = 1  R    𝜇  i ( k ) )


    𝜁  i  ( k ) =     𝜇  i  ( k )    ∑  i = 1  R    𝜇  i ( k )


    i  è m e


  A  ( k ) =   𝜁 1   A 1 +   𝜁 2   A 2 + … +   𝜁  R   A  R


  b  ( k ) =   𝜁 1   b 1 +   𝜁 2   b 2 + … +   𝜁  R   b  R


  e  ( k + 1 ) = A ( k ) e  ( k ) + b ( k ) u ( k )


  e  ( k )


  A ( k )


  b ( k )


    N  p


  J  (   u  p , k ) =   ∑  i = 1    N  p     (   e  r  ( k + i ) − e  ( k + i ) )  T   Q  f  (   e  r  ( k + i ) − e  ( k + i ) ) +   u  p  T ( k , i )   R  f   u  p ( k , i )


   Q f ∈  ℜ n ×    ℜ n


   R f ∈  ℜ m ×    ℜ m


   Q f ≥ 0  


   R f ≥ 0


   N p


  e  ( k +  N p ) =   ∏  j = 1   N p − 1  A  ( k + j ) e  ( k ) +   ∑  i = 1   N p   (   ∏  j = 1   N p − 1  A  ( k + j ) )


  × B  ( k + i − 1 )  u p  ( k + i − 1 )   + B ( k +   N  p − 1 )   u  p ( k +   N  p − 1 )


    E  p  ( k ) =      [         e ( k + 1 )  T    e ( k + 2 )  T     …    e ( k +   N  p )  T ]  T


    U  p  ( k ) =      [           u  p  T ( k )  T      u  p  T ( k + 1 )  T     …      u  p  T ( k +   N  p − 1 )  T ]  T


  G  ( k ) =    [       A ( k )    A 2 ( k )     …    A    N  p ( k ) ]  T


  H  ( k ) =  [             B ( k )   A ( k ) B ( k )      ⋮     A    N  p ( k ) B ( k )        0   B ( k )      ⋮     A    N  p − 1 ( k ) B ( k )           …   …      ⋱   …        0   0      ⋮   B ( k ) ]


    E  p  ( k ) = G  ( k ) e  ( k ) + H ( k )   U  p ( k )


  G ∈  ℜ  n .   N  p ×  ℜ  n


  H ∈    ℜ  n .   N  p ×  ℜ  m .   N  p


   (   A  r )


  i   =   1 ,   .   .   . ,     N  p


    e  r  ( k + i ) =   A  r  i e ( k )


    E  p  r =    [           e  r ( k + 1 )  T      e  r ( k + 2 )  T     …      e  r ( k +   N  p )  T ]  T


    E  p  r  ( k ) =   G  r e ( k )


    G  r =    [         A  r    A  r 2     …    A  r    N  p ]  T


    E  p  r ∈    ℜ  n .   N  p


    N  p


    G  r ∈    ℜ  n .   N  p   ×  ℜ  n


  J  (   U  p ) =      (   E  p  r −   E  p )  T     Q  f ~  (   E  p  r −   E  p ) +     U  p  T     R  f ~   U  p


    𝜕 J  𝜕   U  p = − 2   H  T     Q  f ~   E  p  r + 2   H  T     Q  f ~   E  p + 2     R  f ~   U  p


    U  p  ( k ) =    (   H  T     Q  f ~ H +     R  f ~ )  − 1   H  T     Q  f ~  (   G  r − G ) e ( k )


    Q  f


    R  f


    v  r


    D  e d


    Q  f = d i a g (   q 1 ,   q 2 ,   q 3 )


    R  f = d i a g (   r 1 ,   r 2 )


      Q  f ~ =  [               Q  f   0      ⋮   0        0     Q  f      ⋮   0           …   …      ⋱   …        0   0      ⋮     Q  f ]


      R  f ~ =  [               R  f   0      ⋮   0        0     R  f      ⋮   0           …   …      ⋱   …        0   0      ⋮     R  f ]


      Q  f ~ ∈    ℜ  n .   N  p   ×  ℜ  n .   N  p


      R  f ~ ∈    ℜ  m .   N  p   ×  ℜ  m .   N  p


    u  p  ( k ) =   K  m p c . e ( k )


    K  m p c


  m


   [    (   H  T     Q  f ~ H +     R  f ~ )  − 1   H  T     Q  f ~  (   G  r − G ) ]


    K  m p c ∈    ℜ  m ×  ℜ  n


    u  p  ( k ) =   K  m p c . e ( k )


  e  ( k + 1 ) =  ( A  ( k ) + b  ( k )   K  m p c ( k ) ) e  ( k )


     lim  k → ∞ ⁡  e  ( k ) = 0


    E  p  r = 0


  J  (   U  p ) =       E  p  T     Q  f ~   E  p +     U  p  T     R  f ~   U  p


      Q  f ~ > 0


      R  f ~ > 0


  J  (   U  p ) > 0


  𝑱


  J


  e ( k )


  t → ∞


        u 1 ≤   1 . 5   m / s


  − 10   ≤   u ₂   ≤   10   r a d / s


  v ᵣ ( t )   ∈   [ 0 ,   1 . 5 ]   m / s


  w ᵣ ( t )   ∈   [ − 10 ,   10 ]   r a d / s


  N ₚ   =   4


    v  r


  w ᵣ


   A 1


   A 4


   b 1


   b 4


    A 1 =  [    0  − 10  0   10  0  0   0  0  0 ]   ,     b 1 =  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]


    A 2 =  [    0  10  0   − 10  0  0   0  0  0 ]     ,     b 2 =  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]


    A 3 =    [    0  − 10  0   10  0  1 . 5   0  0  0 ]   ,     b 3 =  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]


    A 4 =    [    0  10  0   − 10  0  1 . 5   0  0  0 ]   ,     b 4 =  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]


    R 1


      v  r ( k )


    w  r ( k )


    e 1  ( k + 1 ) =     A 1 e  ( k ) +   b 1 u ( k )


    R 2


    v  r ( k )


    w  r ( k )


    e 2  ( k + 1 ) =     A 2 e  ( k ) +   b 2 u ( k )


    R 3


      v  r ( k )


      w  r  ( k )


    e 3  ( k + 1 ) =     A 3 e  ( k ) +   b 3 u ( k )


    R 4


    v  r ( k )


      w  r  ( k )  


    e 4  ( k + 1 ) =     A 4 e  ( k ) +   b 4 u ( k )


    v  r


    D  e d


    D  e d


   (   q 1 ,   q 2 ,   q 3 )


    Q  f


   (   r 1 ,   r 2 )


    R  f .


    𝑫  𝒆 𝒅


    𝒗  𝒓


    𝒒  𝟏


    𝒒  𝟐


    𝒒  𝟑


    𝒓  𝟏


    𝒓  𝟐


    𝑹  𝟏


    𝑹  𝟐


    𝑹  𝟑


    𝑹  𝟒


    𝑹  𝟓


    𝑹  𝟔


    𝐪  𝟏


    𝐪  𝟐


    𝐪  𝟑


    𝐫  𝟏


    𝐫  𝟐


  p  ( 0 ) =    [    1 . 1  0 . 8   π 4 ]


  Q =    [    1  0  0   0  70  0   0  0  0 . 2 ]     ,     R =  [    0 . 001  0   0  0 . 0001 ]


   {       x  r  ( t ) = 1 . 1 + 0 . 7  sin ⁡   (   2 𝜋 t 30 )      y  r  ( t ) = 0 . 9 + 0 . 7  sin ⁡   (   4 𝜋 t 30 )


    e  𝜃


    e  x


    e  y


    e  𝜃


    e  x


    e  y


    e  𝜃


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


   {       x  r  ( t ) = 1 . 0 +  cos ⁡   (   2 𝜋 t 30 )      y  r  ( t ) = 1 . 0 +  sin ⁡   (   2 𝜋 t 30 )


   v r = 0 . 2    m s


   w r = 0 . 2    rad s


  p  ( 0 ) =    [    2 . 1  1 . 0  2 . 0 ]


    e  𝜃


    v  r


    w  r


    v  r


    w  r


    v  r


    w  r


  p  ( 0 ) =  [    1 . 9  0 . 9    𝜋 3 ]


   {       x  r  ( t ) = 1 . 0 +  cos ⁡   (   2 𝜋 t 30 )      y  r  ( t ) = 1 . 0 +  sin ⁡   (   2 𝜋 t 30 )


    e ​  𝜃


    e  x


    e  y


    e  𝜃


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


  [ x ;   y ;   𝜃 ]


    e  𝜃


    e  𝜃


    e  𝜃


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


    𝒆  𝒙


    𝒆  𝒚


    𝒆  𝜽


  Q


  R


    x . ( t ) = f ( x ( t ) , u ( t ) ) =  [     − u   x 1 + u    −   x 1   x 2 + u ]


  x =  [       x 1      x 2 ] , u ∈ ℝ


    x 1


    x 2


  u


    x . ( t ) =   ∑  i = 1  R    𝜇  i ( z ( t ) ) (   A  i x ( t ) +   B  i u ( t ) +   D  i )


  R


    A  i


    B  i


    D  i


    𝜇  i ( z ( t ) )


    𝜇  i ( z ( t ) ) ≥ 0


    ∑  i = 1  R    𝜇  i ( z ( t ) ) = 1


    𝜇  i ( z ) =     e x p ⁡   ( −  1 2    (   z ( t ) −   c  i    𝜎  i ) 2 )    ∑  i = 1  R    e x p ⁡   ( −  1 2    (   z ( t ) − c i    𝜎  r ) 2 )


  z ( t )


   (   x  i ,   u  i )


    A  i =      𝜕 f  𝜕 x |       x =   x  i     u =   u  i =  [    −   u  i  0   −   x  2 i  −   x  1 i ]


    B  i =      𝜕 f  𝜕 u |       x =   x  i     u =   u  i =  [    −   x  1 i + 1   1 ]


    D  i = f (   x  i ,   u  i ) −   A  i   x  i −   B  i   u  i =  [      x  1 i   u  i     x  1 i   x  2 i ]


  e ( t ) =   x  r e a l ( t ) −   x  t − s ( t )


    x  r e a l ( t )


    x  t − s ( t )


  J =  1  N   ∑  k = 1  N     ‖ e ( k ) ‖ 2


  N


   ‖ e ( k ) ‖


  k


  𝜽


  J


  𝜃


  J ( 𝜃 ) =  1  N   ∑  k = 1  N     ‖   x  r e a l ( k ) −   x  t − s ( k , 𝜃 ) ‖ 2


  𝜃 =  {      x  1 i ,   x  2 i ,   u  i ,   c  i ,   𝜎  i  …    x  1 R ,   x  2 R ,   u  R ,   c  R ,   𝜎  R }


  i =   1 : R ¯


    c  i


    𝜎  i


    x  1 i ,   x  2 i ,   u  i


  R


  𝜃 ( k + 1 ) = 𝜃 ( k ) − ( J ( 𝜃  )  T J ( 𝜃 ) + 𝜆 I  )  − 1 J ( 𝜃  )  T e  ( 𝜃  ( k ) )


  e ( 𝜃 ( k ) )


  J ( 𝜃 )


  𝜃


  𝜆


  𝜆


  P


      A  i  T P + P   A  i ≺ 0


  i = 1 , 2 , . . . . , R


    A  i


  i


      A  i  T P + P   A  i ≺ − Q


  i = 1 , 2 , . . . . , R


  Q


  P > 0


  d t = 0 . 01


  T = 50 s


  N = 5000


  R = 5


  u ( t )


  0 ≤ t ≤ 50 s


  u ( t ) =  {    0 . 5   s i n ⁡ ( 0 . 2 t ) + 0 . 3   s i n ⁡ ( 1 . 5 t ) + 0 . 2   s i n ⁡ ( 3 t )  0 ≤ t ≤ 10   s a w t o o t h ( 2 𝜋 . 0 . 5 t )  10 ≤ t ≤ 20   s q u a r ( 2 𝜋 . 0 . 5 t )  20 ≤ t ≤ 30   c h i r p ( t ,   f 0 = 0 . 1 ,   t 1 = 10 ,   f 1 = 2 )  30 ≤ t ≤ 40   H ( t − 45 ) + 0 . 2 𝜂 ( t )  40 ≤ t ≤ 50


  𝜂 ( t )


    A  i


    B  i


    D  i


    c  i


    𝜎  i


   [    − 0 . 2264  0   − 0 . 0551  − 0 . 0191 ]


   [    0 . 9809   1 ]


   [    0 . 0043   0 . 0011 ]


   [    − 0 . 2033  0   − 0 . 2652  − 0 . 5894 ]


   [    0 . 4109   1 ]


   [    0 . 1198   0 . 1563 ]


   [    − 0 . 3653  0   − 0 . 5071  − 0 . 5606 ]


   [    0 . 4394   1 ]


   [    0 . 2048   0 . 2843 ]


  1  0  − 6


   [    − 0 . 2259  0   − 0 . 0550  − 1 . 8670 ]


   [    − 0 . 8670   1 ]


   [    0 . 4218   0 . 1027 ]


   [    − 0 . 2054  0   − 0 . 1198  − 0 . 0626 ]


   [    0 . 9374   1 ]


   [    0 . 0129   0 . 0075 ]


    x 1


    x 1


    x 2


    x 2


  P =  [    20 . 8341  − 0 . 8747   − 0 . 8747  6 . 1582 ]


    u  t e s t = 0 . 6   s i n ⁡ ( 0 . 3 t ) + 0 . 4   s i n ⁡ ( t ) + 0 . 1 × N o i s e


    x 1


  4 . 3 × 1  0  − 6


    x 2


  1 . 7 × 1  0  − 6


   x 1


    x 1


    x 2


    x 1


    x 2


    x 1


    x 1


    x 2


    x 1


    x 2


    x 1


    x 2


    x . ( t )   =   f ( x ( t ) ,   u ( t ) )  


  x ( t ) ∈  ℝ  n


  u ( t ) ∈  ℝ  m


    𝜌  i  ( t )


    𝜌  i  ( t ) ∈  [   𝜌  i  m i n ,   𝜌  i  m a x ] ,                       i = 1 , … , p


    𝜌  i  ( t )


    𝜌  i


    x  j


      𝜌  i = u  k


    x . ( t ) =   A ( 𝜌  ( t ) ) x ( t )   +   B ( 𝜌  ( t ) ) u ( t )


  A ( 𝜌  ( t ) )


  B ( 𝜌  ( t ) )


  𝜌  ( t ) =     [   𝜌 1  ( t ) ,   𝜌 2  ( t ) ,   … ,     𝜌  p  ( t ) ]  T .


    N  v   =    2  p


  A  ( 𝜌  ( t ) ) =   ∑  i = 1    N  v    𝜇  i ( 𝜌  ( t ) )   A  i


  B  ( 𝜌  ( t ) ) =   ∑  i = 1    N  v    𝜇  i ( 𝜌  ( t ) )   B  i


    A  i


    B  i


    𝜇  i ( 𝜌  ( t ) )


    𝜇  i ( 𝜌  ( t ) ) ≥ 0


    ∑  i = 1    N  v    𝜇  i  ( 𝜌  ( t ) ) = 1


    𝜌  j ( t )


    𝜇  j 1  (   𝜌  j ) =     𝜌  j  m a x −   𝜌  j    𝜌  j  m a x −   𝜌  j  m i n


    𝜇  j 2  (   𝜌  j ) = 1 −   𝜇  j 1  (   𝜌  j )


    𝜇  i ( 𝜌  ( t ) )


    𝜇  i  ( 𝜌  ( t ) ) =   ∏  j = 1  p    𝜇  j   𝜎  j  (   𝜌  j ( t ) )   𝜎  j ∈  { 1 , 2 }


  (   𝜎 1 , … ,   𝜎  p )


    x . ( t ) =   ∑  i = 1    N  v    𝜇  i  ( 𝜌  ( t ) ) (   A  i x ( t )   +     B  i u ( t ) )


    𝜇  i  ( 𝜌  ( t ) )


   {        x . 1 = − u   x 1 + u       x . 2 = −   x 2   x 1 + u


  u


    x 2


  u  ( t ) ∈  [   a 1 ,   a 2 ] ,   x 2  ( t ) ∈  [   b 1 ,   b 2 ]


  [   a 1 ,   a 2 ] = [ 0 . 2 , 1 . 0 ] , [   b 1 ,   b 2 ] = [ 0 . 5 , 1 . 6 ]


       A 1  =  [    −   a 1  0   −   b 1  0 ] ,   A 2 =  [    −   a 1  0   −   b 2  0 ] ,   A 3 =  [    −   a 2  0   −   b 1  0 ] ,   A 4 =  [    −   a 2  0   −   b 2  0 ] ,   B =  [    1   1 ] .   


  u ( t )  


    x 2 ( t ) .


       𝜇 11  =     a 2 − u    a 2 −   a 1 ,   𝜇 12 = 1 −   𝜇 11     𝜇 21  =     b 2 −   x 2    b 2 −   b 1 ,   𝜇 22 = 1 −   𝜇 21


    𝜇  i =  {   𝜇 11   𝜇 21 ,   𝜇 11   𝜇 22 ,   𝜇 12   𝜇 21 ,   𝜇 12   𝜇 22 } ,   ∑  i = 1 4 ‍   𝜇  i = 1 .


    A eff ( t ) =   ∑  i = 1 4 ‍   𝜇  i ( t )   A  i


    x . ( t ) =   A eff ( t ) x ( t ) + B u ( t )


    A eff ( t )


  ( u ( t ) ,   x 2 ( t ) )


  T = 10 s


  ∆ t = 0 . 01   s


  x ( 0 )   =      [    0 . 5  0 . 5 ]  T


  u  ( t ) =  [   a 1 ,   a 2 ] =  [ − 1 , 1 ]


    x 2  ( t ) =  [   b 1 ,   b 2 ] =  [ − 1 , 1 . 6 ]


    u 1  ( t ) = 0 . 8 + 0 . 2 s q u a r e ( 0 . 5 𝜋 ) + 0 . 01 𝜂 ( t )


  𝜂 ( t )


  ( 4 . 7905 ×  10  − 6 )


    x 1 ( t )


    x 1 ( t )


    x 2 ( t )


  ( 2 . 9058 ×  10  − 6 )


    x 2 ( t )


  (   x 1 ,   x 2 )


    𝜇  i ( t )


  u ( t )


  x 2 ( t )


    ∑  i = 1 4 ‍   𝜇  i = 1


    𝜇  i ≥ 0


    A eff ( t )


    𝜇  i ( x 2 , u )


    u 2  ( t ) = 0 . 6   s i n ⁡ ( 0 . 3 t ) + 0 . 4   s i n ⁡ ( t ) + 0 . 01 × 𝜂 ( t )


  1 . 68 ×  10  − 32


    x 1 ( t )


    A  i


  ( 3 . 7717 ×  10  − 33 )


    x 2 ( t )


  (   x 1 ,   x 2 )


    𝜇  i ( t )


    x . ( t ) =   A  i x ( t ) +   B  i u ( t )


    A  i


    B  i


  i


    𝜇  i ( z ) = exp  [ −  1 2    (   z −   c  i    v  i ) 2 ]


  z


    c  i


    v  i


    x . ( t ) =   ∑  i = 1    n  r ‍     𝜇 -  i ( z )   [   A  i x ( t ) +   B  i u ( t ) ]


      𝜇 -  i =     𝜇  i    ∑  j ‍   𝜇  j


    n  r


  𝜃 = [   a 1 ,   a 2 ,   a 3 ,   a 4 ,   b 1 ,   b 2 , c , v  ]  i .


  J ( 𝜃 ) =   ∑  k = 1  N ‍ ∥     x . data ( k ) −     x . model ( k ; 𝜃 )  ∥ 2


  𝜃


  Δ t = 0 . 01


  T = 50   s


  N = T / Δ t


  u ( t )


  x ( t ) ∈  ℝ    n  x


    x . ( t )


  𝒟 = { ( x ( k ) , u ( k ) ,   x . ( k ) )  }  k = 1  N


    n  r


    x . ( t )     =       ∑  i = 1    n  r ‍     𝜇 -  i ( z ( t ) ) (   A  i x ( t ) +   B  i u ( t ) )


    A  i ∈  ℝ    n  x ×   n  x


    B  i ∈  ℝ    n  x ×   n  u


      𝜇 -  i ( z ) =     𝜇  i ( z )    ∑  j = 1    n  r ‍   𝜇  j ( z ) ,                   𝜇  i ( z ) = exp ​ ( −  1 2 (   z −   c  i    v  i  ) 2 )


  z


    c  i ,   v  i


  i


  𝜃


    n  x = 2


    n  u = 1


    𝜃  i = [     a 1  ( i ) ,   a 2  ( i ) ,   a 3  ( i ) ,   a 4  ( i ) ,   b 1  ( i ) ,   b 2  ( i ) ,   c  i ,   v  i  ]  T


    A  i =  [      a 1  ( i )    a 2  ( i )     a 3  ( i )    a 4  ( i ) ]


    B  i = [     b 1  ( i )   b 2  ( i )  ]  T


  𝜃 = [   𝜃 1  T , … ,   𝜃    n  r  T  ]  T


    n  r = 5


  𝜃


    c  i


  1  0  − 9


  1  0  − 9


  N


  k


  r ( k ; 𝜃 ) =     x . data ( k ) −     x . model ( k , 𝜃 )


  r ( 𝜃 ) ∈  ℝ    n  x N


  J ( 𝜃 ) = ∥ r ( 𝜃 )  ∥ 2 2


  𝜃


  J ( 𝜃 )


    x .  ( t ) =   A  i x  ( t ) +   B  i u  ( t )                 ,                       𝜇  i ( z ) = exp  [ −   1 2     (   z −   c  i    v  i ) 2 ]


    A  i ∈  ℝ  2 × 2


    B  i ∈  ℝ  2 × 1


  i


    c  i


    v  i


    A  i


    B  i


    c  i


    𝜎  i


   [    − 0 . 0064  0 . 3721   − 0 . 2727  − 2 . 4275 ]


   [     − 1 . 3577    0 . 7189 ]


  1 . 3613


  0 . 4928


   [    − 0 . 1628  1 . 1462   − 0 . 4113  0 . 0686 ]


   [     3 . 0514    0 . 7802 ]


  0 . 1404


  0 . 8264


   [    0 . 0590  − 0 . 7278   0 . 3915  − 0 . 6386 ]


   [     − 0 . 4098    1 . 3105 ]


  1 . 1722


  0 . 3944


   [    0 . 1030  − 0 . 9210   0 . 4103  − 0 . 1966 ]


   [     − 0 . 6573    1 . 2352 ]


  0 . 0568


  0 . 3543


   [    0 . 0903  − 0 . 5562   0 . 1694  − 0 . 7234 ]


   [     − 0 . 6573    1 . 2352 ]


  0 . 6015


  0 . 3255


  z =   x 1


    x 1 ( t )


    x 1


    x 2 ( t )


    x 2


  (   x 1 ,   x 2 )


  z =   x 1


    x 1


    u  test ( t ) = 0 . 6 sin ⁡ ( 0 . 3 t ) + 0 . 4 sin ⁡ ( 4 t ) + 0 . 01  randn ( t )


    u  test ( t )


    x 1 ( t )


    x 1


    x 2 ( t )


    x 2


    e    x 1 ( t ) =   x  1 , true ( t ) −   x  1 , model ( t )


    x 1


    x 2 ( t )


    MSE    x 1 = 6 . 28 ×  10  − 8 ,                 MSE    x 2 = 1 . 64 ×  10  − 7 .


    x 2


  (   x 1 ,   x 2 )


    x 1 ( t )


    x 2 ( t )


  ( u ,   x ₂ )


  ( A ᵢ ,   B ᵢ ,   D ᵢ )


  ( A ᵢ ,   B ᵢ ,   c ᵢ ,   v ᵢ )


    x 1   =   7 . 7037 ×  10  − 33


    x 2   =   5 . 3217 ×  10  − 33


    x 2   =   5 . 3217 ×  10  − 33


    x 1   =   1 . 1246 ×  10  − 6


    x 2   =   2 . 3621 ×  10  − 6


    x 2   =   2 . 3621 ×  10  − 6


    x 1   =   3 . 4243 ×  10  − 9


    x 2   =   2 . 4015 ×  10  − 8


    x 2   =   2 . 4015 ×  10  − 8


    x 1


  M S   E    x 1 = 1 . 1246 ×  10  − 6 , M S   E    x 2 = 2 . 3621 ×  10  − 6


  u


    x 2


  M S   E    x 1 = 7 . 7037 ×  10  − 33 , M S   E    x 2 = 5 . 3217 ×  10  − 33 .


  (   A  i ,   B  i )


  (   c  i ,   v  i )


  M S   E    x 1 = 3 . 4243 ×  10  − 9 , M S   E    x 2 = 2 . 4015 ×  10  − 8 .


   10  − 33


   10  − 9


   10  − 6


  ( x , y )


  𝜃


       {       x .  ( t ) = v  ( t )  cos ⁡   ( 𝜃  ( t ) )      y .  ( t ) = v  ( t )  sin ⁡   ( 𝜃  ( t ) )      𝜃 .  ( t ) = 𝜔  ( t )  


  v ( t )


  𝜔 ( t )


  𝜃 ( t )


      q  ( t ) =  [     x  ( t )    y  ( t )    𝜃  ( t ) ]  


      u ( t ) =  [     v ( t )    𝜔 ( t ) ]  


        q  r e f ( t ) =  [       x  r e f ( t )      y  r e f ( t )      𝜃  r e f ( t ) ]  


  (   e  x ,   e  y ,   e  𝜃 )


       [       e  x  ( t )      e  y  ( t )      e  𝜃  ( t ) ] =  [     cos ⁡   ( 𝜃  ( t ) )   sin ⁡   ( 𝜃  ( t ) )  0   −  sin ⁡   ( 𝜃  ( t ) )   cos ⁡   ( 𝜃  ( t ) )  0   0  0  1 ]  (    q  r e f (  t ) −  q (  t ) )  


    e  x


    e  y


    e  𝜃


       [         e .  x        e .  y        e .  𝜃 ] =  [     cos ⁡   (   e  𝜃 )  0    sin ⁡   (   e  𝜃 )  0   0  1 ]  [       v  r e f      𝜔  r e f ] +  [    − 1    e  y   0  −   e  x   0  − 1 ]  [     v    𝜔 ]  


    v  r e f


    v  r e f


       [     v    𝜔 ] =  [       v  r e f  cos ⁡   (   e  𝜃 )      𝜔  r e f ] +  [       v  f b      𝜔  f b ]  


       {         e .  x =   𝜔  r e f   e  y −   v  f b +   e  y   𝜔  f b        e .  y = −   𝜔  r e f   e  x +   v  r e f sin ⁡ (   e  𝜃 ) −   e  x   𝜔  f b        e .  𝜃 = −   𝜔  f b  


    v  f b


    𝜔  f b


        lim ⁡  t → ∞   e  x ( t ) =   lim ⁡  t → ∞   e  y ( t ) =   lim ⁡  t → ∞   e  𝜃 ( t ) = 0  


   [         e .  x        e .  y        e .  𝜃 ] =  [    0    𝜔  r e f  0   −   𝜔  r e f  0    v  r e f   sin ⁡ (   e  𝜃 )    e  𝜃   0  0  0 ]  [       e  x      e  y      e  𝜃 ] +  [    − 1    e  y   0  −   e  x   0  − 1 ]  [       v  f b      𝜔  f b ]


    𝜔  r e f ,   v  r e f   sin ⁡ (   e  𝜃 )    e  𝜃 ,   e  y ,   e  x


    𝒁  𝒍


    𝒁  𝒖


  z ( t ) =  [       𝜔  r e f ( t )      v  r e f ( t )   sinc (   e  𝜃 ( t ) )      e  y ( t )      e  x ( t ) ]


    z  j ∈ [     z ‾  j ,       z ‾  j ] , j = 1 , 2 , 3 , 4


          𝜔 ‾  r e f ≤   𝜔  r e f  ( t ) ≤     𝜔 ‾  r e f    ∣   e  𝜃 ∣    ≤        e  𝜃 ‾    <    𝜋 , 0 <     v ‾  ref    ≤      v  ref    ≤        v ‾  ref        v ‾  ref   sinc    (     e  𝜃 ‾ ) ≤      v  ref   sinc  (   e  𝜃 )    ≤        v ‾  ref    ∣   e  y ∣    ≤        e  y ‾ , ∣   e  x ∣    ≤        e  x ‾


  r =  2 4 = 16


    𝜖  i  j =     z ‾  j +   𝜄  j  i  (     z ‾  j −     z ‾  j )   ,         𝜄  j  i ∈ { 0 , 1 }


    𝜄  j  i


    z  j


  (   𝜄 1  i ,     𝜄 2  i ,     𝜄 3  i ,     𝜄 4  i )


  i


   h  i ( z ( t ) )


  z ( t )


   h  i ( z ( t ) ) ≥ 0 ,   ∑  i = 1 16   h  i ( z ( t ) ) = 1


   h  i ( z ( t ) ) =   ∏  j = 1 4    w  j    𝜄  j  i (   z  j ( t ) )


       w  j 1 (   z  j ( t ) )  =     z  j ( t ) −     z ‾  j      z ‾  j −     z ‾  j     w  j 0 (   z  j ( t ) )  = 1 −   w  j 1 (   z  j ( t ) ) j = 1 , 2 , 3 , 4


    𝑨  𝒊


    𝑩  𝒊


    e . ( t ) =   ∑  i = 1 16   h  i ( z ( t ) )  (    A  i  e (  t ) +    B  i    u  f b (  t ) )


  e ( t ) =  [       e  x      e  y      e  𝜃 ] ,   u  f b ( t ) =  [       v  f b      𝜔  f b ]


  i


    A  i =  [    0    𝜖  i 1  0   −   𝜖  i 1  0    𝜖  i 2   0  0  0 ] ,   B  i =  [    − 1    𝜖  i 3   0  −   𝜖  i 4   0  − 1 ]


    𝜖  i  j


  z ( t )


    ∑  i = 1 16   h  i ( z ( t ) ) = 1


    e  T S ( t )


    e  N L ( t )


  Δ e ( t ) =   e  T S ( t ) −   e  N L ( t )


  ∣ Δ e ( t ) ∣ <  10  − 3


    e  x ,   e  y ,   e  𝜃


    z  lower = [ − 10 , − 2 , − 5 , − 5 ] ,   z  upper = [ 10 , 2 , 5 , 5 ]


    A  i


    B  i


  z = [   𝜔  r e f ,   v  r e f sinc (   e  𝜃 ) ,   e  y ,   e  x  ]  T


  t ∈ [ 0 , 10 ]


    T  s = 0 . 1   s


  e ( 0 ) = [   e  x ( 0 ) ,   e  y ( 0 ) ,   e  𝜃 ( 0 )  ]  T = [ 0 . 1 , − 0 . 05 , 0 . 05  ]  T


    v  r e f ( t ) = 1 . 0  m/s ,   𝜔  r e f ( t ) = 0 . 2  rad/s


    𝒆  𝒙 ,   𝒆  𝒚 ,   𝒆  𝝓


    e  x


    e  y


    e  𝜃


    e  x ( t )


    e  x ( t )


    e  y ( t )


    e  y ( t )


    e  𝜃 ( t )


    e  𝜃 ( t )


    e  x ( t )


    e  y ( t )


    e  𝜃 ( t )


    e  y ( t )


    e  x ( t )


    e  y ( t )


    e  x ( t )


    e  x ,   e  y ,   e  𝜃


      RMSE (   e  j ) =   1  N   ∑  k = 1  N     (    e  j , N L (  k ) −    e  j , T S (  k ) ) 2  


    e  j , N L ( k )


  j


  k


    e  j , T S ( k )


  N


      ISE (   e  j ) =   ∑  k = 1  N     (    e  j , N L (  k ) −    e  j , T S (  k ) ) 2 ⋅ Δ t  


  Δ t


    e  x


  8 . 8918 ×  10  − 12


  7 . 9223 ×  10  − 22


    e  y


  9 . 6636 ×  10  − 12


  9 . 3572 ×  10  − 22


    e  𝜃


  7 . 9354 ×  10  − 14


  6 . 3096 ×  10  − 26


   10  − 12


   10  − 14


   10  − 22


   10  − 26


  P


  P


    N  v


        e . ( t ) =   ∑  i = 1    N  v   h  i ( z ( t ) )  (    A  i  e (  t ) +    B  i    u fb (  t ) )  


  e ( t )


    u fb ( t )


  i


  (   A  i ,   B  i )


   h  i  ( z ) ≥ 0       ,           ∑  i = 1    N  v   h  i ( z ) = 1


  { (   A  i ,   B  i ) }


  V  ( e ) =   e T P e             ,         P =   P T > 0


                                                                                                                                                                      u  f b ( t ) =   K  i e ( t )  


  i


        e ˙ ( t ) = (   A  i +   B  i   K  i ) e ( t )  


                        V ˙ ( e ) =   e  T [ (   A  i +   B  i   K  i  )  T P + P (   A  i +   B  i   K  i ) ] e  


      (   A  i +   B  i   K  i  )  T P + P (   A  i +   B  i   K  i ) ≺ 0 , i = 1 , … ,   N  v  


  P


    K  i


        Y  i =   K  i X  


  X =   P  − 1


      (   A  i X +   B  i   Y  i ) + (   A  i X +   B  i   Y  i  )  T < 0  


  X


      (   A  i X +   B  i   Y  i ) + (   A  i X +   B  i   Y  i  )  T ≤ − 𝜂 I , i = 1 , … ,   N  v  


      (   A  i X +   B  i   Y  j ) + (   A  i X +   B  i   Y  j  )  T + (   A  j X +   B  j   Y  i ) + (   A  j X +   B  j   Y  i  )  T ≤ − 𝜂 I , i ≠ j  


      P =   X  − 1  


  𝜂


  P


  P


  k


  z [ k ]


  z [ k ]


   h  i ( z [ k ] )


   h  i  ( z  [ k ] ) ≥ 0       ,         ∑  i = 1    N  v   h  i ( z [ k ] ) = 1 .


  k


    A ˉ  ( k ) =   ∑  i = 1    N  v   h  i  ( z  [ k ] )   A  i                   ,           B ˉ ( k ) =   ∑  i = 1    N  v   h  i ( z [ k ] )   B  i


  k


    e . ( t ) =   A ˉ ( k ) e ( t ) +   B ˉ ( k )   u  fb ( t )


  (   A  i ,   B  i )


    T  s


    A  i , d =   e    A  i   T  s           ,                       B  i , d =   ∫ 0    T  s    e    A  i 𝜏   B  i   d 𝜏


   h  i [ k ] =  h  i ( z [ k ] )


  e [ k + 1 ] =   ∑  i = 1    N  v   h  i [ k ]  (    A  i , d  e [  k ] +    B  i , d  u [  k ] )


      A ˉ  d  ( k ) =   ∑  i = 1    N  v   h  i  [ k ]   A  i , d       ,               B ˉ  d ( k ) =   ∑  i = 1    N  v   h  i [ k ]   B  i , d


  e [ k + 1 ] =     A ˉ  d ( k ) e [ k ] +     B ˉ  d ( k ) u [ k ]


    N  p


  e [ k + 1 ] =     A ˉ  d ( k ) e [ k ] +     B ˉ  d  ( k ) u  [ k ]


     e [ k + 2 ] =     A ˉ  d ( k + 1 ) e [ k + 1 ] +     B ˉ  d ( k + 1 ) u [ k + 1 ]   ⋮   e [ k +   N  p ] =     A ˉ  d ( k +   N  p − 1 ) e [ k +   N  p − 1 ] +     B ˉ  d ( k +   N  p − 1 ) u [ k +   N  p − 1 ]


      A ˉ  d ( k + j )


      B ˉ  d ( k + j )


  z [ k + j ]


   h  i [ k ]


  j


    N  p


    N  c ≤   N  p


  e [ k + j ]


  j = 0 , … ,   N  p − 1


  u [ k + j ]


  j = 0 , … ,   N  c − 1


  𝑷


  u  [ k + j ] = u  [ k +   N  c − 1 ]             ,               j ≥   N  c


    N  p


    N  c


  Q ⪰ 0


  R ≻ 0


    N  p


  J =   ∑  j = 0    N  p − 1   (  e [  k +  j   ]  T  Q    e [  k +  j ] +  u [  k +  j   ]  T  R    u [  k +  j ] ) + e [ k +   N  p  ]  T P   e [ k +   N  p ]


  P


  P


  u =    [    u [ k  ]  T  u [ k + 1  ]  T  ⋯  u [ k +   N  c − 1  ]  T ]  T


  J


  u


  u


  u [ k ]


    A  i


    B  i


  P


    d  d t


  ∫


  e


    e .


    A  i ,   B  i


  P


    q . =  [      x .     y .     𝜃 . ]


  q =  [    x   y   𝜃 ]


    q  r e f =  [      x  r e f     y  r e f     𝜃  r e f ]


    Z ¯


    Z _


     [   V  r e f  cos ⁡   (   e  𝜃 ) ,   w  r e f ]  T


     [   V  f b ,   W  f b ]  T


    T  sim = 30  s ,         T  s = 0 . 033  s


   {      x  r ( t ) = 1 . 1 + 0 . 7   sin ⁡ ( 𝜔 t )     y  r  ( t ) = 0 . 9 + 0 . 7   sin ⁡ ( 2 𝜔 t )


  [   x 0 ,      y 0 ,      𝜃 0 ] = [ 1 . 1 ,    0 . 8 ,    𝜋 / 3 ]


    N  p = 15


  Q = diag ( 0 . 1 ,    40 ,    0 . 01 )


  R = diag ( 0 . 01 ,    0 . 01 )


  P = [ 30 . 5364      0      0 ;    0      128 . 3796      196 . 5389 ;    0      196 . 5389      304 . 3703 ]


    z  lower =  [ − 26 ,    − 20 ,    − 20 ,    − 20 ]                   ,                         z  upper = [ 26 ,    8 ,    20 ,    20 ]


    z  i


  z ( t )


   h  i ( t )


    A  z  ( t ) =   ∑  i = 1 16   h  i  ( t )   A  i                     ,                         B  z ( t ) =   ∑  i = 1 16   h  i ( t )   B  i


    𝒆  𝒙 ,   𝒆  𝒚 ,   𝒆  𝝓


    e  x


    e  y


    e  x ( t )


    e  y ( t )


    e  𝜃


    e  𝜃 ( t )


    v  r ( t )


   ω  r ( t )


    v  r ( t )


    𝜔  ref ( t )


   ω  r ( t )


    e  x


    e  y


    e  𝜃


    e  x


    e  y


  θ θ


    e  x


    e  y


    e  𝜃


  Q


  R


   10  − 33


   10  − 8


  V


  𝜔


    V  L ,   V  R


      𝜃 .  L ,     𝜃 .  R


  r


  L


  ( x , y , 𝜑 )


  (   x  m ,   y  m )


    V  L = r     𝜃 ˙  L ,   V  R = r     𝜃 ˙  R


  R


    V  L = ( R −   L 2 ) 𝜔 ,   V  R = ( R +   L 2 ) 𝜔


  𝜔 =     V  R −   V  L  L


  V =     V  L +   V  R 2


  V =     V  L +   V  R 2


    x ˙ = V cos ⁡ 𝜑


    y ˙ =  Vsin ⁡  𝜑


    y ˙ =  Vsin ⁡  𝜑


    𝜑 ˙ = 𝜔


    𝜑 ˙ = 𝜔


    T  s


  x ( k + 1 ) = x ( k ) +   T  s V ( k ) cos ⁡ ( 𝜑 ( k ) )


  y ( k + 1 ) = y ( k ) +   T  s V ( k ) sin ⁡ ( 𝜑 ( k ) )


  y ( k + 1 ) = y ( k ) +   T  s V ( k ) sin ⁡ ( 𝜑 ( k ) )


  𝜑 ( k + 1 ) = 𝜑 ( k ) +   T  s 𝜔 ( k )


  𝜑 ( k + 1 ) = 𝜑 ( k ) +   T  s 𝜔 ( k )


  R = [   x  r ,   y  r ,   𝜑  r  ]  T


    R  m = [ x , y , 𝜑  ]  T


  e =  [      x  e     y  e     𝜑  e ]


    x  e =  (   x  r − x )  cos ⁡  𝜑 +  (   y  r − y )  sin ⁡  𝜑


    y  e = − (   x  r − x ) sin ⁡ 𝜑 + (   y  r − y ) cos ⁡ 𝜑


    y  e = − (   x  r − x ) sin ⁡ 𝜑 + (   y  r − y ) cos ⁡ 𝜑


    𝜑  e =   𝜑  r − 𝜑


    𝜑  e =   𝜑  r − 𝜑


      x ˙  e = 𝜔   y  e − V +   V  r  cos ⁡    𝜑  e


      y ˙  e = − 𝜔   x  e +   V  r sin ⁡   𝜑  e


      y ˙  e = − 𝜔   x  e +   V  r sin ⁡   𝜑  e


      𝜑 ˙  e =   𝜔  r − 𝜔


      𝜑 ˙  e =   𝜔  r − 𝜔


    e ˙ =  [    0  𝜔  0   −   𝜔  r  0    V  r   0  0  0 ] e +  [    − 1  0   0  0   0  − 1 ]   u  B


    u  B =  [     V −   V  r cos ⁡   𝜑  e    𝜔 −   𝜔  r ]

