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Les premiers développements en commande floue ont été initialisés par Mamdani
[16]. L’idée de base consistait a exploiter I’expérience des opérateurs humains pour construire
une loi de commande. Un jeu de régles floues traduit alors le comportement des opérateurs en
termes de stratégie de commande. Le fonctionnement d'un contréleur flou dépend
principalement des caractéristiques de trois sous-systemes : la fuzzification, les regles floues
et la défuzzification. La phase de fuzzification est parfaitement spécifiée lorsque sont définies
les fonctions d'appartenance des termes linguistiques décrivant les entrées. Les regles floues
sont issues d'une analyse des connaissances fournies par un expert humain et de certaines
caractéristiques du systéme commandé. La meéthode utilisée pour la défuzzification doit
permettre de transformer une fonction d'appartenance en une valeur de commande envoyée au

systeme.

L’expertise humaine ne permet pas la syntheése des contrdleurs flous optimaux par
conséquent en termes de performances et robustesse ces contrdleurs sont limités. La
distribution optimale des fonctions d’appartenances d’un systéme d’inférence flou permet a la
fois d’obtenir de meilleurs performances et robustesse. Une multitude de méthodes
d’optimisation des contréleurs flous ont été proposées et appliquées dans la littérature dont on
peut les classifier en deux catégories. La premiére consiste a I’optimisation des SIF en basant
sur les méthodes analytiques telle le descend de gradient par exemple. La deuxiéme catégorie
consiste a utiliser les méthodes d’optimisation inespérées de la nature pour trouver le SIF

optimal on peut citer les algorithmes génétiques par exemple.

Plusieurs méthodes métaheuristiques ont été développées et appliquées ces dernieres
anneées sur les systemes technologiques. Elles sont pour la plupart basées sur un le codage en
population et sur une recherche guidée et itérative de la valeur optimale d’une fonction fitness
dans cette population. Pour le cas des SIF, les chercheurs se sont concentrés principalement
sur I’optimisation : des fonctions d'appartenance, des régles floues ou simultanément les

fonctions d'appartenance et les régles floues.

Dans ce travail 1’optimisation des contrdleurs flous par des méthodes métaheuristiques
telles que : la méthode d’essaim de particules (PSO), I’algorithme BAT et la recherche
Coucou (CS) a ete réalisé pour objectif de commander en attitude et en altitude un systeme

avionique de type quadrotor. Le deuxiéme objectif de ce travail est d’extraire a travers



I’application de ces algorithmes sur le quadrotor le quel est le meilleur en terme de
performances.
Ce travail comprendra quatre chapitres :

e Le premier chapitre est consacré aux generalités sur les drones et particulierement sur
le quadrotor ainsi qu’a la modélisation dynamique de ce dernier.

e Le deuxiéme chapitre est dédié a la présentation de la logique floue et les algorithmes
d’optimisation métaheuristiques tels que: 1’algorithme optimisation par essaim
particulaire (PSO), I’algorithme BAT et la recherche coucou (CS).

e Le troisieme chapitre est consacré a synthése des contréleurs flous optimisés pour la
commande du Quadrotor.

e Le quatrieme chapitre est pour objectif de présenter les résultats de simulations des

commandes optimisées.



1.1 Introduction

Un drone est un engin volant qui capable de voler et d’effectuer une mission sans
présence humain a bord, il peut voler d’une fagon autonome ou a 1’assistance d’un pilote a
une station. Les drones sont capables de transporter des caméras, des capteurs, des
équipements de communication ou d’autres dispositifs. Ils sont utilisés pour réaliser des

missions de reconnaissance, de recherche d’informations ou des opérations de combat, etc.

Afin de concevoir un contrdleur de vol, on doit d’abord comprendre profondément les
mouvements de drone, sa dynamique et par conséquent établir les équations qui décrites sa
dynamique. Cette compréhension est nécessaire pas simplement pour la conception du
contrOleur, mais afin de s’assurer que les simulations du véhicule dépeindront un

comportement aussi proche que possible a la réalité quand la commande est appliquée.

Ce chapitre contient deux parties, la premier concerne des généralités sur les drones
quant a la deuxiéme partie elle concerne la modélisation dynamique d’un drone de type

quadrotor.
.2 Généralités sur les UAV
1.2.1 Définition d’UAV

Un UAV (Unmanned Aerial Vehicle) ou drone est : un véhicule aérien motorisé, qui
ne transporte pas d’opérateur humain, utilise la force aérodynamique pour assurer sa portance,
peut voler de fagon autonome ou étre piloté a distance, étre réutilisable ou récupérable et qui
emporte une charge utile létale ou non létale [1].

1.2.2 Bref Historique

Malgré que la configuration ’’Quadrotor’” n’a pas obtenue beaucoup d’attention
jusqu’au début des années 80. Depuis, plusieurs chercheurs ont commencé a s’intéresser a
cette configuration pour des raisons de simplicité, de capacité a supporter une charge utile et

son cout réduit.

Depuis 2001, plusieurs centres de recherche et de groupes de spécialistes en
aeronautique ont commencé a publier les premiers resultats a propos de la modeélisation et de
la commande de cet hélicoptére a quatre rotors tels que: les travaux de 1’université de

Compiegne et le projet ‘Robovolint’ en France, ceux de I’université de Lakehead au Canada



et beaucoup d’autres. Le tableau suivant dénombre quelques premiers projets de conception

de Quadrotor [1] :

Projets

Université/Ecole

Conception

Le Mesicopter (1999-2001)

Stanford aux USA

Le X4-Flyer(2002-2004)

Université Nationale

Australienne

Le X4-Flyer

CEA en France

0S4 (2003-2007)

EPFL en suisse

Quentin H4

EITA en France

Le Quadrotor de

Pennsylvanie

Pennsylvanie en USA

STARMAC

L’université de Stanford
USA

Tableau 1.1 : Projets de conception des Quadrotor



1.2.3 Classification des drones :

Les drones peuvent étre répartis selon plusieurs criteres: la taille, I’altitude, les

systemes de contrdle, etc.

A. Selon la taille

On distingue les drones Haute Altitude Longue Endurance (HALE), Moyenne Altitude

Longue Endurance (MALE), micro drones et mini drones. Ces catégories sont résumées ci-

apres :

HALE : Ce sont des drones de grande taille, le plus souvent a voilure fixe. 1ls sont
capables de rester trés longtemps en vol et de collecter des informations sur de tres
longues périodes (entre 12 et 48 heures).

MALE : sont utilisés pour des vols de longue durée a moyenne altitude

opérationnelle, ayant une grande autonomie.

Ces deux types de drones font partie de la classe de grande taille. Ils peuvent

embarquer des armes, ce qui nécessite généralement d’avoir un humain dans la boucle, ce

dernier doit garder la décision de tir et pouvoir a tout moment annuler la mission.

Mini drones : Ce sont des drones légers et de taille réduite (jusqu’a quelques
kilogrammes et d’une envergure jusqu'a 1 a 2 métres) ils ont une autonomie
relativement faible (de 10 a 30 minutes) et généralement utilisés pour 1’observation
de zones difficiles a I’acces.

Micro drones : Ce sont des drones ayant des tailles variant du centimétre a
quelques dizaines de centimétres. Généralement propulsés électriquement. Ils

permettent de faire des vols a I’intérieur. ils s’emportent de faibles charges.

B. Selon le mode de propulsion

On peut aussi classer les drones selon le fonctionnement aérodynamiques dont on trouve :

e Les drones a voilures fixes : sont des drones utilisant les ailes fixes dans leur mode de

déplacement, qui sont soit :

Plus lourd que 1’air : type avion.
Plus léger que 1’air : type Dirigeable.

e Les drones a ailes battantes : de type oiseau ou insecte.

e Drones a voilures tournantes : Ce type présente les avantages suivants



- Un décollage et atterrissage vertical.

- Sont capables d’effectuer un vol stationnaire a basse vitesse et a faible altitude.

Les drones a voilure tournante se subdivisent en plusieurs sous-classes dont on trouve

entre autres : Mono-rotor, birotor, tris-rotor, Quadrotor.
1.2.4 Les applications des drones
Les drones peuvent étre faire des centaines d’applications, parmi ceux-ci [2] :

e Services publics et collectivités (Assistance police, Enquéte écologique...)

e Agriculture (Surveillance des zones agricoles, Analyse des cultures...)

e Cartographie (géometre expert, Analyse numérique des terrains, reconstitution 3D...)

e Architectures et urbanisme (Etude de chantier ou de grands ouvrages sur des angles de
vue permettant une meilleure implantation).

e Intervention en sécurité civile (Intervention dans des situations d’urgence afin
d’apporter un soutien aux autorités locales pour la surveillance de zones sinistrée).

e Tourisme et suivi d’événements (Films et photos touristiques avec des angles de vue
ne peuvent étre effectués avec du matériel standard).

e Missions dangereuses (détection de gaz toxiques, radiations).

e Surveillance :

Surveillance de territoire réglementée (chasse, péche...)

Surveillance de chantiers routiers, ferroviaires, batiments et travaux publiques...)

Surveillance des frontiéres

Surveillance du trafic routier et du transport de matieres dangereuses.
e Industrie :
- Controles de zones a risques

- Surveillance d’installations (panneaux solaires, éoliennes, antennes, etc.).



1.3 Modélisation dynamique du Quadrotor

Beaucoup de tentatives de modélisation du drone sont enregistrées dans la littérature,
telle que celle établie par Lozano [3] en utilisant la méthode Euler-Lagrange et celle de
Bouabdallah [4], ou encore, le modele présenté par Hamel [5] basé sur le formalisme de
Newton a été obtenu & partir de la dynamique d’un corps rigide associé au fuselage auquel
sont ajoutees les forces aérodynamiques genérées par les rotors, ce modele en plus integre la
dynamique des actionneurs. Notre approche de modélisation est basée sur le formalisme de

Newton.
1.3.1 Les possibilités de vol du Quadrotor

Le Quadrotor est doté de quatre rotors dont les hélices sont a pas fixe qui lui
permettent la sustentation par une variation de la vitesse angulaire de ses rotors. Deux hélices
de méme pas sont montées en opposée et tournent dans le méme sens et les deux autres

hélices tournent dans le sens opposé.

Les mouvements de base de Quadrotor sont réalisés en variant la vitesse de chaque
rotor changeant de ce fait la poussée produite. Le quadrotor incline vers la direction du rotor
plus lent, qui tient compte alors de translation le long de cet axe. Par conséquent, les
mouvements sont couplés, signifiant que le Quadrotor ne peut pas réaliser la translation sans
roulement ou tangage, ce qui signifie qu’un changement de la vitesse d’un rotor se traduit

dans un mouvement en au moins trois degrés de liberté.
Les mouvements possibles du Quadrotor sont :

e Le mouvement vertical (sustentation) s’obtient de la contribution des quatre hélices au
méme temps.

e Le déplacement suivant I’axe X se produit suite a une rotation autour de I’axe Y, cette
derniére se crée a cause de la différence de portance des rotors 1-3 (Tangage 0).

e Le déplacement suivant I’axe Y se produit suite a une rotation autour de I’axe X, cette
derniére se cree a cause de la différence de portance des rotors 2-4 (Roulis ¢).

e Le mouvement en lacet nécessite que deux rotors du méme axe tournent dans un sens
tandis que les deux autres dans ’autre sens (Lacet ).

La figure suivant expliquée les possibilités de vol du Quadrotor



1

=

a- Le Tangage b- Le Roulis
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c- Sustentation d- Le Lacet

Figure 1.1 : Les mouvements possibles du quadrotor

1.3.2 Modeéle dynamique du quadrotor

La modélisation des quadrotor est tres difficile puisque la dynamique du systéeme est
fortement non linéaire et couplée. Afin de pouvoir comprendre au mieux le modele

dynamique développé ci-dessous, nous considérons les hypotheses suivantes :

e La structure du quadrotor est supposée rigide et symétrique, ce qui induit que la
matrice d’inertie sera supposée diagonale,

e Les hélices sont supposées rigides pour pouvoir négliger ’effet de leur déformation
lors de la rotation.

e Le centre de masse et I’origine du repére lié a la structure coincident.

e Les forces de portance et de trainée sont proportionnelles aux carrés de la vitesse de
rotation des rotors, ce qui est une approximation trés proche du comportement

aerodynamiques du systeme.

Pour évaluer le modele mathématique du quadrotor on utilise deux repéres, un repere fixe
lié a la terre R? et un autre mobile R™lié au centre de gravité de quadrotor. Le passage entre
le repére mobile et le repére fixe et donné par une matrice dite matrice de transformation T

qui contient I’orientation et la position de repére mobile par rapport au repére fixe.



On choisit le placement des axes comme suit :

Figure 1.2 : Géométrie du Quadrotor.

T = [’g i (1)

Avec R la matrice de rotation (décrit I’orientation de I’objet mobile), { = [x y z]T est le

vecteur de position. Pour déterminer les eléments de la matrice de R, on utilise les angles
d’Euler.

1.3.3 Matrice de rotation
En utilisant les angles d’Euler les matrices des rotations sont :
e Larotation autour de x par I’angle ¢ traduite par la matrice :

1 0 0
R(x,¢) = (O cp —sgb) (1.2)
0 s¢p cop



e Larotation autour de y par I’angle 6 traduite par la matrice :
c6 0 s6
R(y,0) = ( 0 1 0) (1.3)
—s68 0 cO

e Larotation autour de z par I’angle 1 traduite par la matrice :

cy sy O
R(z,z/))z(—sw cy 0) (1.4)
0 0 1

La matrice globale de rotation entre le repére R? et R™ est

R =R(¢,0,¥) = R(x,¢) xR(y,0) * R(z,y) . En effectuant le produit de ces trois matrices

en obtient :

10 0 cd 0 sO\/cp sPp O

R(¢,0,9) = (0 co —S¢>> ( 0 1 0 > (—51/1 cy 0) (1.5)
0 s¢p co —s6 0 c6 0 0 1
cOcp cpsOsp—spced cypso s¢>+51/qu,’>)

R(¢,0,¢) = (c@ sY sPsOsp+cpchp sPsOcp— cyso
—s0 cO s¢ cO co

(1.6)

AvVecC ¢ = cos, et s = sin ;

1.3.4 Effets physiques agissants sur le Quadrotor

1.3.4.1 Les forces

Le poids : il donnée par = mg , ou m:est la masse et g la gravite.

Les forces de poussée : qui sont des forces provoquées par la rotation des moteurs, elles sont

perpendiculaires sur le plan des hélices.

F, = bw? (1.7)

L

Avec i = 1:4, et b le coefficient de portance.

Les forces de trainée : la force de trainée est le couplage entre une force de pression et la
force de frottement visqueux, dans ce cas on a deux forces de trainée agissant sur le systéme

qu’elles sont :

10



e La trainée dans les hélices : elle agisse sur les pales, elle est proportionnelle a la

densité¢ de I’air, a la forme des pales et au carré de la vitesse de rotation de 1’hélice,

elle est vdonnée par la relation suivant :
T, = dw? (1.8)
Avec d est le coefficient de drag.
e Latrainée selon les axes (x y z) : elle est due au mouvement du corps du quadrotor
Fe = Kpv (1.9)
Avec K¢, le coefficient de trainée de translation et v la vitesse linéare.

1.3.4.2 les Moment

Moment dus aux forces de pousseée :

e La rotation autour de I’axe x : elle est due au moment crié par la différence entre les

forces de portance des rotors 2 et 4, ce moment est donné par la relation suivante :
M, = I(F, — F,) = Ib(w? — w3) (1.10)
Avec [ est la longueur du bras entre le rotor et le centre de gravité du quadrotor.

e Larotation autour de I’axe y : elle est due au moment crié par la différence entre les

forces de portance des rotors 1 et 3, ce moment est donné par la relation suivante :
My, = I(F; — F) = Ib(w? — w?) (1.11)
Moments dus aux forces de trainée :

e La rotation autour de I’axe z : elle est due a un couple réactif provoqué par les couples

de trainée dans chaque hélice, ce moment est donné par la relation suivante :
M, = d(w? — w3 + 0% — w?) (1.12)
e Moment résultant des frottements aérodynamiques, il est donné par :
M, = K;o0? (1.13)

Avec K¢, le coefficient des frottements aérodynamiques et Q est la vitesse angulaire.
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1.3.4.3 Effet gyroscopique
L’effet gyroscopique se définit comme la difficulté de modifier la position ou

I’orientation du plan de rotation d’une masse tournante. Dans notre cas il y a deux

moments gyroscopiques, le premier est le moment gyroscopique des hélices, ’autre est le

moment gyroscopique di aux mouvements de quadrotor.

e Moment gyroscopique des hélices : il est donné par la relation suivante :

Mgh = Z%QAJr [0 0 (_1)i+1 wi] T (|-14)
Avec ] est I’inertie des rotors.

e Moment gyroscopique dd aux mouvements de quadrotor, il est donné par la relation

suivante :

My, = QAJQ (1.15)

Avec | est I’inertie du systéme.
1.3.5 Développement du modéle mathématique selon Newton-Euler [6]
En utilisant la formulation de Newton-Euler, les équations sont écrites sous la forme
suivante :
{=v
m¢ = Fy + F, + F,

R = RS(Q)

JOA=—-QAJQ+ My — M, — My, (1.16)

Avec ( : est le vecteur de position du quadrotor,
m : La masse totale du quadrotor ,

Q : La vitesse angulaire exprimée dans le repére fixe,

R : La matrice de rotation,

A @ Le produit vectoriel,

J : Matrice d’inertie symétrique de dimension (3x3), elle est donnée par :
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I, 0 0
J=10 1, 0
0 0 I,

S(Q) : est la matrice antisymétrique, pour un vecteur de vitesse Q = [Q; Q,

donnée par :
0 _Q3 QZ
S(Q) =\ Q3 0o -
_QZ Ql O

Fy : est la force totale générée par les quatre rotors, elle est donnée par :

4 T
0 0 z Fi]
i=1

FL' = ba)lz

F; : est la force de trainée selon les axes (x y z), elle est donnée par :

~Kfey O 0
Ft = { O _Kfty 0
O O _KftZ

Krix, Krey, Kpis - Les coefficients de trainée de translation.
F, : Force de gravité, elle est donnée par :

0
ot

M, : Moment provoqué par les forces de poussée et de trainée

[(Fy — F)
Mf = l(F53 — Fy)
d(w? — w? + w3 — w?)

M, : Moment résultant des frottements aérodynamiques, il est donnée par

K/‘"axq-i)2
Ma = Kfaygz
Kfaz¢2

(1.17)

Q3]7 elle est

(1.18)

(1.19)

(1.20)

(1.21)

(1.22)

(1.23)
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Krax + Kray, Kgq,: Les coefficients des frottements aérodynamiques.
1.3.5.1 Equations de mouvement de translation
Ona:

m¢ = F; + F, + F, (1.24)

On remplace chaque force par sa formule (19.1, 20.1 et 21.1), on trouve :

¥ c s cp + sy s Kpexx 0
m y] = |sy s6 cp — sy cqb] Yr L F = |Kreyy | — [ 0 ] (1.25)
7 cl co K¢,z mg

On obtient alors les équations différentielles qui définissent la dynamique du translation :

Krtx .
fxx
m

%= 56 e+ s sp)(Bher F)

| 5 == (sws6 cp — s cd)(Th, F) — L2y

m

7= (0 ) Thi F) ~L27~ g (1.26)

1.3.5.2 Equations de mouvement de rotation
Ona:
JO=—Mgy — Mgy + My — M, (1.27)

On remplace chaque moment par la formule correspondante, on trouve :

I, 0 0 ¢] /[ 0 0][4] 10,6 [Krax®?
0 Iy 0] =- oA 0 Iy 0 o ]— _]rﬁrd) - Kfayé2 +
0 0 I o] \J0 0 L]|y 0 Krapth?
I(Fy — F)
I(Fy — Fy) (1.28)
d(w? — w5 + w5 — wi)|

On obtient alors les équations différentielles définissants la dynamique de la rotation :
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Ix§5 = _élp(lz - Iy) _]rﬁrg - Kfax(i)2 + lb(wf - (‘)%)

Iyé = ({bd)(lz -1,) +]rﬁr¢ - Kfayé2 + lb((‘)g - “)%)

L = =901, — 1) — Kyagth® + (7 = w3 + 0% — ) (.29
Avec :
‘(_)‘T =W — Wy + W3 — Wy (|30)

En conséquence, le modele dynamique complet régit la dynamique du quadrotor est :

. (1 I) ] ~ fax
=0y~—2L—=>-70,0 24—
¢ l/) Ix Ix T Ix ¢ +Ixu2
l
9_¢¢( L) ]la¢ ;“yez s
y y y
.. (L =1 K , 1
I, I, I,
] K 1
.. ftx.
= + —
X - —X muxul
K 1
o fty -
y= “m y+muyu1

K cos cos(0
Bz, s (¢) cos( )ul

7=—
m
N (1.31)
Avec
u, = (cpcysO + spsy)
u, = (cepslsy — spcy) (1.32)
Et:
uy b b b b [wi]
us —=lb 0 b O ||lw? '
Uy d —-d d —d (UZ
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A partir de (1.32), on trouve :

¢q = arcsin(u, sin(yg4) — uycos(YPq)

uy cos(Pq)+uysin(Pg

0, = arcsin( cos(ba)

1.3.6 La représentation d’état du systéme

On choisit le vecteur d’état suivant [6]

X=[p ¢ 06 6 v ¥ x x yy

=[x; X X3 X4 X5 X¢ X; Xg Xog

On obtient la représentation d’état suivante :

X1 = X,

Xy = A1X4Xg + Apx% + a30,x4 + biu,

X3 = X4

X4 = AuXyXe + asx? + agQyx, + byusg

X5 = Xg

Xe = A7XpX4 + AgXE + b3y

X7 = Xg

1
x8 = a9X3 + Euxul

X9 = X10

i cos(¢) cos(0)
| Y12 = Q11¥Xy2 Tul

X10

x12]T

(1.34)

(1.35)
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h-L) _ Kex  _ f U1 Kay _Jr
1 Ix ) 2 Ix ) 3 Ix’ 4 Iy ) 5 Iy ] 6 Iyr
. (- 1) Kraz —_ _ Krix _ Ky Kew L
7 IZ yUug IZ )y U9 m »y 110 y U111 y U1 le
b, = : b; = !
2L,

(1.36)
1.3.7 Les valeurs des parametres des quadrotor

Nous allons utiliser les parameétres du quadrotor OS4 illustré dans la figure (1.3), ses

parameétres sont donnés par le tableau suivant [7] :

Parametre Valeur Parameétre Valeur

m 0.650 kg 1, 1.3 X 1072 kg.m?

g 9.806 m/s? Krax 5.5670 X 107* N/rad/ s
l 0.23m Kray 5.5670 x 10™* N/rad/ s
b 3.13 X 107> N/rad/ s Kra, 6.3540 X 10™* N/rad/ s
d 7.5 x 107> N.m/rad/ s Krex 5.5670 X 10™* N/rad/ s
Jr 6 x 1075 kg.m? Krey 5.5670 X 10~* N/rad/ s
I, 7.5 X 1073 kg.m? K¢, 6.3540 X 107* N/rad/ s
L, 7.5 x 1073 kg.m?

Tableau 1.2 : Paramétres du quadrotor utilisé.
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E

Figure 1.3 : Quadrotor OS4

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons donné des généralités sur le monde de drone et leurs
domaines d’applications, on a constaté que, 1’une des configurations qu’a connue un
développement et une exploitation considérables, cette derniére décennie, que ce soit a

I’échelle scientifique ou industrielle est le quadrotor.

Sa modélisation a été établi par 1’usage du formalisme Newton-Euler, ce formalisme
nous a permet d’établir le modéle dynamique du quadrotor. A partir du modéle obtenue, nous
concluons que le quadrotor est un systeme sous actionné. De plus la complexité du modeéle, la

non linéarité, et I’intersection entre les états du systéme, peuvent se voir clairement.



1.1  Introduction

Le nombre de travaux de recherche sur le développement des contrdleurs par logique
floue ainsi que le nombre d’applications industrielles de la commande floue a augmenté
considérablement dans les trois derniéres décennies. Les bases théoriques de la logique floue
ont été réellement introduites en 1965 par le professeur Lotfi A. Zadeh de 1'université de
Berkeley en Californie.

D’autres parts, les métaheuristiques sont des méthodes d’optimisation utilisées pour
résoudre des problémes difficiles. Elles explorent aléatoirement 1’espace de recherche pour
trouver les meilleures solutions.

En premiere partie de ce chapitre nous allons introduire le concept de base de la
logique floue (la théorique et la commande), puis en deuxieme partie nous allons présenter les
algorithmes métaheuristiques et leurs principes d’optimisation. Trois algorithmes que nous
allons appliquer pour 1’optimisation des contrdleurs flous tels que : PSO, BAT, CS seront
détaillés.

1.2 Lalogique floue

La logique floue est une technique permet de traiter des connaissances imprécises
basée sur 1’'usage des termes linguistique. Elle donne les moyens de convertir une commande
linguistiques basée sur le raisonnement humain, en une commande automatique permettant
ainsi la commande des systémes complexes dont les informations sont exprimées d’une fagon
vague et mal définie [8]. La logique floue est la tentative de créer une technique fonctionne

comme le cerveau humain.
11.2.1 lalogique floue et la logique classique

Contrairement a la logique classique dédiée au fonctionnement de la machine. La logique

floue est une tentative de créer une technique fonctionne comme le cerveau humain.
Exemple

Supposant que la limite est 1.80m, je mesure 1.75m. Suis-je vraiment petit ?
Logique classique : oui je suis petit 100 %

Logique floue : a la fois je suis petit et grand ....
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11.2.2 Les bases théoriques de la logique floue
11.2.2.1 Les sous-ensembles flous

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous, qui sont une généralisation
de la théorie des ensembles classiques. Dire que la théorie des ensembles flous est une
géneralisation de la théorie des ensembles classiques signifie que cette derniére n'est qu'un cas
particulier la théorie des ensembles flous. Plus précis la théorie des ensembles classiques n'est

qu'un sous-ensemble de la théorie des ensembles flous. Comme la figure suivant représente :

Logique
classique

Logique
floue

Figure 11.1 : logique floue et logique classique.

11.2.2.2 Fonction d’appartenance

DEFINITION : Soit X un ensemble. Un sous-ensemble flou A de X est caractérisé par une

fonction d'appartenance f%: X— [0,1]

I1 existe plusieurs formes des fonctions d’appartenance, le plus souvent on utilise les formes

trapézoidales, sigmoide, tangente hyperbolique, exponentielle, gaussienne.
11.2.2.3 Notions caractéristiques
Soit A un sous-ensemble flou de X

e DEFINITION 1: La hauteur de A, notée h(A), correspond a la borne supérieure de
I'ensemble d'arrivée de sa fonction d'appartenance : h(A)=sup{uA(x)/x€X}.

e DEFINITION 2: A est dit normalisé si et seulement si h(A)=1. En pratique, il est
extrémement rare de travailler sur des ensembles flous non normalisés.

e DEFINITION 3: Le support de A est I'ensemble des éléments de X appartenant au
moins un peu & A. Autrement dit, c'est I'ensemble supp(A)={xeX/uA(x)>0}.
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e DEFINITION 4 : Le noyau de A est l'ensemble des éléments de X appartenant
totalement a A. Autrement dit, c'est I'ensemble noy(A)={xeX/ uA(x)=1}. Par
construction, noy(A) Ssupp(A).

e DEFINITION 5: Une a-coupe de A est le sous-ensemble classique des éléments ayant

un degré d'appartenance supérieur ou égal a a : a-coupe(A)={XeX/uA(X)> al.

moyen

Noyau{moyen) = {15}
Hauteur{moyen) = 1

Dhegre
d'appartenance

Figure 11.2 : Notions caractéristiques d’une fonction d’appartenance

11.2.2.4 Opérations sur les sous-ensembles flous

La définition des opérateurs sur les ensembles flous est choisie, a I'instar des fonctions
d'appartenance. Voici les deux ensembles d'opérateurs pour le complément (NON),
I'intersection (ET) et I'union (OU) utilisés le plus couramment :

Intersection ET : Réunion OU : Complém
Dénomination Hang (X) Haug (X) ent NON
Pz (x)
Opérateur de
Zadeh MIN/MAX | min(u, (x), ug (x)) max(uy (x), ug (x)) 1-uy (%)

Probabiliste
PROD/PROBOR ta (x) X ug (x) ta (x) + pp () — pg () X pp (x) | L-py ()

Note :
Hang (x) # 0 (1.1)

tav (x) # 1 (11.2)
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11.2.3 Systeme d’inférence floue (SIF)

Un systéme d’inférence floue se constitué par trois blocs (Figure 11.3) :

Base de
regles floues
Si...Alors !
Entnie ﬁc}rﬁe Sortie
nette Fuzzification oue Moteur d"inférence oue Défuzzification ne :
X y

Figure 11.3 : Systeme d’inférence floue.

11.2.3.1 Fuzzification :

C’est ’opération de transformation des entrées/sorties (grandeurs physiques) en grandeurs
floues (variables linguistiques). On définit des fonctions d’appartenance de toutes les

variables d’entrées et de sorties.
11.2.3.2 Moteur d’inférence

Constitué de I'ensemble des regles qui liées les variables d’entrées (exprimées comme
des variables linguistiques) et les variables de sortie (également exprimées comme des
variables linguistique). En logique floue on peut définir plusieurs méthodes d’inférence

Mamdani, Tsukumoto, Takagi Sugeno, etc.
112321  Méthode de MAMDANI [9]

Dans le modéle de Mamdani, les prémisses et les conclusions des regles sont
symboliques ou linguistiques. Cette méthode se base sur 1’utilisation de I’opérateur min pour
I’implication floue et I’opérateur max pour I’agrégation des regles. La sortie nécessite
I’utilisation généralement de la méthode de Centre de Gravite pour la défuzzification. Une
autre variante du modele de Mamdani consiste a remplacer 1’opérateur min de 1’implication

floue par le produit algébrique.
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11.2.3.2.2 Methode de Sugeno [9]

Elle s’appelle aussi méthode de Takagi-Sugeno. Dans ce cas, des regles floues de type

Sugeno sont utilisées. En effet, les conclusions des regles floues sont des polynémes ou plus

généralement des fonctions des variables d’entrée. L’implication floue est réalisée par

I’opérateur min ou par le produit algébrique. La sortie finale est égale a la moyenne

pondérée des conclusions des regles.

Partie premisze

Partie conclusion

M )
' ™
Mamdani Toukumero Sugeno
By
B,

I = &3 + b'_:ﬁ_'.+ L

= |-
L
]
=
=

A 2
[--]
]
=
=

Agreégation des régles
P I
T
e L
=
My + Lz
Drefuzzification
T
Figure 11.4 : Les différents mode¢les d’inférence floue
11.2.3.3 Déffuzification :

Les méthodes d’inférence donnés une fonction d’appartenance résultante pour la

variable de sortie. Il s’agit donc d’une information floue qu’il faut transformer en grandeur

physique. Plusieurs méthodes existent, moyenne des maxima, centroide, somme pondéree,

etc.
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1.3  Optimisation métaheuristique

Le terme métaheuristique vient des mots grecs meta (au-dela) et heuriskein (trouver)
[10]. Les meétaheuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une famille
d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre des problémes d’optimisation difficile
(souvent issus des domaines de la recherche opérationnelle, de I’ingénierie ou de
I’intelligence artificielle). Elles sont généralement utilisées comme des méthodes genériques
pouvant optimiser une large gamme de problemes différents, sans nécessiter de changement
profonds dans 1’algorithme employé. L’un des intéréts majeurs des meétaheuristiques est leur
facilité d’utilisation dans des problémes concrets sans nécessité de connaissances particulieres

sur le probléme d’optimisation a résoudre.

Les métaheuristiques sont souvent inspirées par des systémes naturels, qu’ils soient
pris en physique (les méthodes de voisinage comme le recuit simulé et la recherche tabou), en
biologie de I’évolution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes génétiques) ou
encore en ¢éthologies (les algorithmes de colonies de fourmis et d’optimisation par essaim

particulaire).
11.3.1 Principales caractéristiques [10]

e Les métaheuristiques sont des stratégies qui permettent de guider la recherche d’une
solution optimale.

e Le but visé par les métaheuristiques est d’explorer 1’espace de recherche efficacement
afin de déterminer des solutions optimales.

e Les métaheuristiques peuvent contenir des mécanismes qui permettent d’éviter d’étre
bloqué dans des régions de I’espace de recherche.

e Les métaheuristiques peuvent faire appel a des heuristiques qui tiennent compte de la
spécifié du probleme traité, mais ces heuristiques sont contrdlées par une stratégie de
niveau supérieur.

e Les métaheuristiques peuvent faire usage de 1’expérience accumulée durant la

recherche de I’optimum, pour mieux guider la suite du processus de recherche.
11.3.2 L’algorithme d’Optimisation par Essaim Particulaire (OEP)
11.3.2.1 Principe de fonctionnement

La méthode d’Optimisation par Essaim Particulaire (OEP) a été proposée en 1995 par

James Kennedy et Russel Eberhart [11] qui cherchaient a simuler la capacité des oiseaux a
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voler de fagon synchrone et leur aptitude a changer soudainement de direction, tout en restant
en formation optimale. Le fonctionnement de I’OEP fait qu’elle peut étre classee parmi les
méthodes itératives (approche progressive de la solution) et stochastiques dans le but
d’améliorer la situation existante en se déplacant partiellement au hasard et partiellement
selon des régles prédéfinies, en vue d’atteindre la solution globale souhaitée.

La méthode d’optimisation par essaim particulaire, est une procédure de recherche
basée sur une population d’individus, appelés particules, qui changent leur position (état) avec
le temps. Dans un systéme d’OEP, les particules se déplacent a I’intérieur d’un espace de
recherche. Pendant le déplacement, chaque particule ajuste sa position selon sa propre
expérience, et selon I'expérience des particules voisines, se servant de sa meilleure position

produite et de celle de ses voisines.
11.3.2.2 Les éléments de POEP [11]

Pour appliquer I’OEP, il faut définir un espace de recherche constitué de particules et une
fonction coit (fonction ‘objectif’) a optimiser. Le principe de I’algorithme est de déplacer ces
particules afin qu’elles trouvent I’optimum. Chacune de ces particules est dotée :

e D’une position, c'est-a-dire ses coordonnées dans 1’ensemble de définition.

e D’une vitesse qui permet a la particule de se déplacer. De cette fagon, au cours des
itérations, chaque particule change de position. Elle évolue en fonction de son meilleur
voisin, de sa meilleure position, et de sa position précédente. C'est cette évolution qui
permet de tomber sur une particule optimale.

e D’un voisinage, c'est-a-dire un ensemble de particules qui interagissent directement
sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critere.

Dans le cas d'un probleme d'optimisation, la qualité d'un site de I'espace de recherche est

déterminée par la valeur de la fonction codt en ce point.
11.3.2.3 Principe fondamental

L’algorithme de base de I’OEP travaille sur une population appelée essaim de
solutions possibles, elles-mémes appelées particules. Ces particules sont placees
aléatoirement dans 1’espace de recherche de la fonction objectif.

A chaque itération, chaque particule se déplace en prenant en compte sa meilleure
position (ppese) ainsi que la meilleure position de son voisinage (gpes: ). On calcule alors la

nouvelle vitesse de chaque particule par la formule (I1.3), La nouvelle position sera
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déterminée par la somme de la position précédente et la nouvelle vitesse comme 1’indique
I'équation suivante :

Vit+1) =wxV(t)+cy xRy * (pbest(t) - P(t)) +cy xRy * (gbest(t) - P(t)) (11.3)

p+1)=pt)+V(t+1) (1.4)

Ou V est la vitesse de la particule, w est en général une constante appelée, coefficient

d'inertie, p est la position (solution) actuelle, c; et ¢, sont deux constantes, appelées

coefficients d'accélération, R; et R, sont deux nombres aléatoires tirés uniformément dans

I’intervalle [0,1].

Pt

-
: > . Xi,t+l

Figure 11.5 : Déplacement de la particule.

11.3.2.4 Pseudo code d’algorithme

Algorithme I1.1 : Algorithme OEP (PSO)

Entrée Fonction objective, Nombre de particules
Sortie f(gpest) Solution optimal
Initialisation : Générer aléatoirement :x‘, v, Rt, RS
Pour chaque particule i, p),s; = p*
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Pouri =1aN faire
Modification de la position et la vitesse de chaque particule par (I11.3)et (11.4)
Evaluation des positions
Si fF(PY) < f (Phest)
Pbest = P'
Fin Si
Si f(pllaest) < f(gbest)
Ipest = pll)est
Fin Si
Fin Pour
Fin tant que
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Le critere d'arrét peut étre différent suivant le probleme posé. Si I'optimum global est
connu a priori, on peut définir une erreur acceptable comme critére d'arrét. Sinon, il est
commun de fixer un nombre maximum d'évaluations de la fonction objectif ou un nombre

maximum d'itérations comme critére d’arrét.

11.3.3 L’Algorithme BAT [12]
11.3.3.1 Echolocalisation

L'écholocalisation consiste a envoyer des sons et a écouter leur écho pour localiser, et
dans une moindre mesure identifier, les éléments d'un environnement. Elle est utilisée par
certains animaux. Les chauves-souris sont les exemples les plus connus d'animaux utilisant

I'écholocation.

Les microchiropteres génerent des ultrasons via leur larynx. Ce son est émis par leur
nez et leur bouche. La fréquence d'émission varie entre 14 000 et 100 000 hertz, bien au-dela
de ce que l'oreille humaine peut percevoir (I'oreille humaine moyenne percoit les sons entre

20 Hz et 20000 Hz). Un groupe de vocalisations émises permet d'explorer I'environnement.
11.3.3.2 Principe fondamental de I’algorithme

L’optimisation par la technique des chauvesouris (BAT) est une approche inspirée du
comportement de chasse des chauvesouris. Cette méthode d’optimisation a été inventée par
Xin-She Yang en 2010 [12]. Au cours de leur vol et afin d’éviter les obstacles et cibler leur
proies, chaque individu (bat) émet un bisonar a travers son environnement le retour de 1’écho
permet d’identifier les divers objets de son entourage. Les études développées dans ce
domaine ont montré que la résonance de 1’onde émise varie d’une valeur élevée au cours d’un
vol de prospection a une valeur assez faible avec une augmentation de fréquence quand la
chauvesouris détecte et oblique en direction d’une proie. Il est supposé€ par intuition que ces
animaux sont en mesure de différencier leurs proies des autres obstacles proches, notamment

les chauves-souris avoisinantes.

Similaire a I’OEP, I’algorithme BAT peut étre implémenté pour la résolution de
problémes d’optimisation continue ou les solutions possibles peuvent étre représentées par les

positions géographiques des bats.
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Le principe de I’algorithme est décrit comme suit :

e Dans un espace R™, a D’instant t, chaque bat i a une position x} se déplace a une
vitesse v} € R™ en émettant une pulsation de fréquence constante f;,i,
e A la perception d’une proie, les paramétres de position et vitesse seront ajustés selon

les relations suivantes :

fi = fmin + Bmax — fmin) (11.5)
ULF+1 = Uf + fl(xlt - xlgest) (“-6)
xftt = xf + vt (11.7)

Ou B un vecteur aléatoire € [0,1] et x;.5.€st la position du meilleur bat du groupe.

e En chaque itération on mettre a jour la fréquence A; et ’amplitude r; par les équations
suivantes :
At = qAl (11.8)
it =r2[1 - exp(—y1)] (11.9)

Ou a et y sont des constants 0< a<1 et y>0.

11.3.3.3 Pseudo code de I’algorithme

Algorithme I1.2 : Algorithme BAT

Entrée Fonction objective, Nombre de bats
Sortie f(xpest) Solution optimal
Initialisation : Générer aléatoirement :x;, v;, B;
Initialiser x,.s; = x; telque f(x;) = min(f(x; y))
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Pouri =1aN faire
Modification de la position et la vitesse de chaque bat par (11.6) et (11.7)
Evaluation des positions
Si(rand > )
X; = Xpest + rand
Fin Si
Evaluer f(x;)
Sif(x:) < f(Xpest) & (rand < A)
Xpest = Xi
f(Xpest) = (1)
Fin Si
Fin Pour
accroitre la frequence de I’onde et diminuer 1’amplitude par (11.8) et (11.9)
Fin tant que
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11.3.4 La Recherche Coucou (CS)
11.3.4.1 Le comportement et la reproduction des coucous [13-14]

Les coucous sont d’oiseaux parasites de couvée. IIs ne construisent pas leur propre nid
pour pondre leurs ceufs. Quelques especes entre eux s’engagent a pondre leurs ceufs dans des
nids communautaires. D’autres especes pondent leurs ceufs dans des nids d’autres especes
puis ils se sauvent. Certains coucou ne couvent pas et ne nourrissent jamais leurs poussins. De
nombreuses especes d'oiseaux apprennent a reconnaitre les ceufs coucous déversés dans leurs
propres nids. Dans le cas ou I’oiseau hote arrive a découvrir I’ceuf coucou dans son nid, il va

soit jeter I’ceuf étranger hors son nid ou abandonner son propre nid.

En général, les ceufs du coucou se développent plus rapidement et éclosent plus t6t que
ceux de I’oiseau d’accueil. Dés son éclosion, le poussin coucou dupe ses parents adoptifs. Il
éjecte les ceufs d’accueil par aveuglement ce qui lui offre la monopolisation des soins de ses
parents adoptifs et de la nourriture destinée a toute une couvee. Il incite ses parents adoptifs a
suivre le rythme de son taux de croissance élevé par son appel de mendicité rapide. Qui imite
I’appel des poussins d’accueil et aussi sa bouche ouverte qui construit un fort stimulus. En

effet, il grandit plus vite au détriment des poussins d’accueil.
11.3.4.2 Le principe de la recherche coucou [14-15]

La recherche coucou est une métaheuristique trés récente, proposé par Xin-She et Deb
en 2009. En s’inspirant du comportement des coucous dans leur reproduction, Yang et Deb se
sont bases sur trois principes pour proposer leur nouvelle métaheuristique

e Chaque coucou pond un seul ceuf a la fois. 11 le dépose dans un nid qu’il choisit
aléatoirement.

e Les meilleurs nids qui incluent des ceufs (solutions) de bonnes qualités vont étre les
élus qui construisent les membres de la nouvelle génération.

e Le nombre des nids hétes valides est fixé. L’oiseau hote peut détecte le coucou
étranger avec une probabilité P, € [0,1] Dans ce cas-la, I’oiseau hote tranche entre
écarte le coucou de son nid en lui éjecter hors nid ou abandonner son nid pour aller
construire un autre dans une nouvelle position.

La probabilité P, représente la fraction de N nids qui vont étre remplacés par de nouveaux

nids (avec de nouvelles solutions aléatoires dans de nouvelles positions dans 1’espace de
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recherche). La qualit¢ d’un nid ou d’une solution est mesurée en fonction de la fonction
fitness qui se varie d’un probléme a un autre.
Afin de générer une nouvelle solution x(t + 1) pour un coucou i, Yang et Deb ont intégré
le vol de Lévy de la maniére suivante :
xi(t+1) =x;(t) + a @ Lévy(4) (11.10)

Ou a > 0 est la taille du pas, elle est liée au probleme traité.
11.3.4.3 Le vol de Lévy (Lévy flight)

Le vol de Lévy ou Leévy flight a été proposé par le mathématicien francais Paul Pierre
Lévy, un des fondateurs de la théorie moderne de probabilités. Depuis sa création, le vol de
Lévy a donné des interprétations théoriques a plusieurs phénomenes physiques, chimiques,
biologiques et naturels. En fait, le vol de Lévy permet de modeéliser des marches aléatoires
composées d’un grand nombre de pas ou les transitions sont basées sur des probabilités. En
terminologie mathématique, le vol de Lévy est une marche aléatoire (une formalisation
mathématique d’une trajectoire composée d’un ensemble de pas aléatoires), dans laquelle la
distance entre les pas a une distribution probabilitaire (une fonction qui représente la
probabilité d’un nombre aléatoire de prendre une valeur donnée), a queue-lourde (dont les

queues ne sont pas bornées de facon exponentielle).

La distribution de Lévy

Lévy~u=t"*(1<1<3) (11.11)
La longueur de pas calculé par I’équation suivant :
= .12
> T wii7e (11-12)
Ou u et v sont tiré par la distribution normal
u~N(0,02), v~N(0,02) (11.13)
Ou
1
r@+p)sin(L) /B . 14
oS ) T (114
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11.3.4.4 Pseudo code de la recherche coucou (CS)

Algorithme I1.3 : Algorithme CS

Entrée Fonction objective, la population
Sortie Solution optimal
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Generer une nouvelle solution x; par Lévy flight
Pouri=1aN faire
Calculer leur fitness
Si(F(x) < F(xy))
Xi = Xj
Fin Si
Fin Pour
Modifier une fraction Pa de son contenu pour obtenir des nouvelles solutions s par Lévy
flight
Pouri =1aN faire
Calculer leur fitness
Si (F(xi) < F(xbest))
Xpest = Xi
F(xpese) = F(x)
Fin Si
Fin Pour
Fin tant que

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, les fondations nécessaires a la maitrise de quelques techniques
intelligentes sont établies. Apres avoir introduit des concepts de base sur lesquelles reposent
les systemes d’inférence floue, la structure générale d’un controleur flou ainsi que ses
différents composants ont été décrits.

Les métaheuristiques notamment la méthode d’optimisation par essaim particulaire
(PSO), L’algorithme BAT et la recherche coucou (CS), sont des stratégies qui permettent de
guider la recherche a une solution optimale. Grace a la simplicité et la souplesse de leurs
principes, ils peuvent étre un outil d’optimisation et de conception des systemes de controle

de processus complexes dont la dynamique n’est toujours pas maitrisable.

31



I11.1 Introduction

Les métaheuristiques, particulierement les algorithmes évolutionnaires tels que les
algorithmes genétiques ont été largement utiliseés pour la conception des contréleurs flous voir
par exemple [23]. Cependant, les algorithmes génétiques sont colteux en temps de calcul, car
ils gerent simultanément plusieurs solutions comme ils peuvent étre piégés dans des minima
locaux [24]. Dans ce travail, nous avons appliqué trois algorithmes métaheuristiques tels que
PSO, BAT, CS sur des contrbleurs flous pour objectif d’améliorer les résultats de commande
d’un quadrotor. Ces algorithmes ont des avantages par rapport au cas des algorithmes

génetiques.

La premiere partie de ce chapitre concerne le développement des contréleurs flous
pour la commande de I’attitude du quadrotor en premier lieu et en second lieu concerne la
synthése d’un controleur flou pour la stabilisation en altitude du quadrotor. La deuxiéme

partie du chapitre est consacré a 1’optimisation des sorties des contrdleurs flous par I’'usage les

algorithmes PSO, BAT, CS.
111.2  Commande floue d’un Quadrotor

La commande d’un Quadrotor peut étre subdivisée en deux principales étapes. La
premiére consiste en la stabilisation de I’attitude. La deuxiéme consiste en la stabilisation de
I’altitude du Quadrotor. La stratégie de commande est basée principalement sur deux boucles
(boucles interne et boucle externe), la boucle interne contient quatre lois de commande :
commande de roulis u,, commande de tangage u;, commande de lacet u, et commande

d’altitude u;. Dans ce qui suit ces des taches seront détaillées.
111.2.1 Commande floue de I’attitude

La Commande d’attitude est la tiche la plus importante dans la commande du drone,
I'objectif principal de cette tache est la synthése de lois de commande stabilisantes robustes en
termes d'orientation du Quadrotor. Généralement les angles de roulis et de tangage sont forcés
a zéro pour permettre un vol stationnaire. L’idée de I’application de la commande sur le
Quadrotor en attitude est de fixer la premiére commande u, en une valeur constante (mg *
dU) et de calculer les autres commandes (u,, us, uy). La figure I11.1 montre le schéma

Simulink des commandes réalisées:
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Figure 111.1 : Commande d’attitude d’un quadrotor

111.2.2 Commande d’altitude
Le controleur de I’altitude dont nous avons se limité au déplacement du systeme el

long de I’axe Z permet de garder le Quadrotor a une altitude désiré au-dessus de la terre.
111.2.4 Controdleurs flous proposés pour commande d’un quadrotor

Nous avons considéré des contrdleurs flous de type Takagi Sugino d’ordre zéro.
Chaque controleur est composé de deux entrées et une sortie, les entrées sont l'erreur en
position angulaire et sa dérivée. Ces deux informations fournissent une description
suffisamment détaillée sur la dynamique des états du systéme a commander. Dans ce cas, les
regles floues associées a la précision et la vitesse de convergence sont formulées. La sortie
consiste en les sommes et différences des vitesses a appliquer sur les moteurs du quadrotor.
Les variables d'entrée / sortie sont définies par onze (11) valeurs floues dénommées : {P
(Positive), Z (Zero), et N (Négative)} pour l'erreur et {PE (Positive), & (Zéro), et Né
(Négative)} pour la dérivée de l'erreur, {NG(Négatif Grand), NM(Négatif Moyenne), Z(Z¢éro),
PM(Positif Moyenne), PG (Positif Grand)} pour la sortie. Les distributions des fonctions
d’appartenances sur les univers des discoures pour toutes les entrées sorties sont normalisées
entre [-1,1] pour erreur et les sorties. Pour la variation de I’erreur il est entre [-3,3]. Les
fonctions d'appartenance utilisées ainsi que leurs distributions sur les univers de discours sont

présentées dans les figures et suivantes :
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e Les fonctions d’appartenances de I’entrée erreur sont :
e uy(e) = trapzoid(—1,-0.15,0) ;
uz(e) = triangle(—0.15,0,0.15) ;
up(e) = trapzoid(0,0.15,1) ;
e Les fonctions d’appartenances de I’entrée dérivée de 1’erreur sont :
uy(de) = trapzoid(—3,—1.5,0) ;
uz(de) = tirangle(—1.5, 0,1.5);
up(de) = trapzoid(0,1.5, 3);

. \ \/

. \/\/

Amplitude

. A

. AVA

0 [V

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8
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Figure 111.2 : Les fonctions d’appartenances de L’erreur
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Figure 111.3 : Les fonctions d’appartenances de la dérivée de L’erreur

Les fonctions d’appartenances de la sortie sont des singletons dont leurs valeurs sont
NG=—-1

NM=-0.25
Z=0
PM=0.25

PG=1



NG MR rd P PG

LU

cl c2 c3 cd cS

$—-‘: Universe of Discourse ,‘:‘r—¢
Figure 111.4 : Les singletons de la sortie

La base des regles :
Notre choix de base des régles respecte les deux conditions principales des bases des
regles la complétude et la consistance telles que :

e La Complétude : une base de régles d’un systéeme flou est dite compléte si, pour chaque
vecteur d’entrée, il existe au moins une régle floue activée. Afin d’assurer cette
propriété, les fonctions d’appartenance doivent couvrir toutes les plages possibles des
variables d’entrée. L’utilisation de fonctions d’appartenance triangulaires
régulierement réparties respecte la propriété de complétude.

e La consistance : une base de régles d’un systéme flou est dite inconsistante, s’il existe
deux regles floues ayant la méme prémisse mais des conclusions différentes. La
propriété de consistance permet d’éviter les contradictions dans une base de regles.

La table de régles elle est de forme anti-diagonale, et antisymétrique.

L’erreur(e)
N Z P
Dérivée Né NG NM z
De Zé NM Z PM
L’erreur peé Z PM PG

Tableau I11.1 : La base des régles du Contréleur



e Exemplel : SiI’erreur est N (c'est-a-dire qu’on est au-dessus de la référence) et la dérivée
de I’erreur est Né (c'est-a-dire que la vitesse est en train d’augmenter) alors la commande
est NG (il faut diminuer les forces des quatre moteurs pour descendre).

e Exemple2 : Sil’erreur est P (qu’on est au-dessous de la référence) et la dérivée de I’erreur
est Pé (la vitesse est entrain de diminuer) alors la commande est PG (il faut augmenter les
forces davantage pour atteindre la référence).

e Exemple3 : Si I’erreur est Z (la référence est atteinte) et la dérivée de I’erreur est Z (la
vitesse est nulle) alors la commande est Z¢é (on maintient les forces constantes, la portance

est égal au poids).

La méthode d’implication agrégation est celle de Zadeh min-max. le max dans cette
méthode représente 1’opérateur logique OU et le min représente 1’opérateur ET. La conclusion
dans chaque régle est introduite par le ALORS, elle permet de relier le facteur d’appartenance
de la condition avec la fonction d’appartenance de la variable de sortie en utilisant le min.
I’agrégation est définie généralement par 1’opérateur OU et donc par conséquent il est
remplacé par le max. pour la défuzzification sachant qu’on a un contréleur flou de type
Takagi-Sugeno d’ordre zéro. Etant donné que chaque régle possede une conclusion
numérique, et de cette maniere, le temps consommé par la procédure de défuzzification est
considérablement réduit comparant le cas d’un controleur de type Mamdani. En fait, la sortie
du controleur flou de type Takagi Sugino d’ordre zéro consiste en le calcul du barycentre dont

elle est donnée par la relation suivante :

() B ) i) (111.3)
Y N ()

1.3 optimisation métaheuristique des contréleurs flous développés

La figure suivante illustre la stratégie d’optimisation adoptée, elle consiste a trouver la
distribution la plus optimale possible dans la base de recherche des valeurs linguistiques des

sorties des contréleurs flous.

Le choix d’optimiser uniquement les sorties des contréleurs (cl, c2, c3, ¢4, c5) est

justifié par plusieurs raisons telles que :
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- La modélisation de la dynamique de I’entrée par deux variables floues est supposé
suffisante, en revanche ['usage des sorties de type singletons engendre des
performances et une robustesse a améliorer.

- L’optimisation de la sortie permet d’avoir les meilleures performances possibles par
rapport a la commande notamment en énergie.

- La minimisation du nombre de parametres a optimiser est aussi une raison importante
sachant que le temps de traitement est lié étroitement au matériel disponible pour

effectuer 1’optimisation.

Le schéma d’optimisation des sorties des contrdleurs est donné par la figure ci-
dessous. Le principe de cette optimisation peut étre résumé comme sulit :

A chaque pas de simulation on calcule I’erreur et sa dérivée pour les injecter dans les
contrbleurs, en premier itérations 1’algorithme d’optimisation donne une distribution
aléatoires pour les singletons de les sorties des controleurs flous, cing singletons pour chaque
contréleur (c1, c2, c3, c4, ¢5). Le contrdleur donne une loi de commande a partir de cette
distribution, la loi de commande attaque directement le systéme (Quadrotor) pour prendre une
sortie de systeme. D’apres cette sortie on calcule la valeur numérique de fonction objective
(critere @ minimiser). La sortie de la fonction objectif utilisé par 1’algorithme d’optimisation
pour modifier et prendre une nouvelle distribution des sorties (c1, c2, c3, c4, c5). On répéte

cette opération jusqu’a la condition d’arréte.

e /

consigne ,~, u sortie

—:\\ SIF Quadrotor |

(c1...c5)

k4

L'algorithme
d'optimisation

Fonction
objectif

Figure 111.5 : Structure d’optimisation

37



111.3.1 Criteres d’optimisation utilisés

Pour dire qu’une commande est optimale si seulement si elle minimise un critére
imposé. Le critére est un indice de performance qui est généralement représenté par une
fonction monotone montante ou descendante. Dans ce travail, nous avons choisi trois critéres
utilises fréequemment pour examiner les performances obtenues par les techniques
d’optimisations. Ces criteres sont : intégrale de I’erreur absolue (IAE), Intégral de 1’erreur
quadratique (ISE) et I’intégrale du temps multiplié par la valeur absolue de I'erreur (ITAE).

L’usage de chaque critére est détaillé dans les sous sections suivantes.
11.3.1.1 Intégrale de ’erreur quadratique

L’intégrale de I’erreur quadratique (Integral Squared Error ISE en Anglais) permet de
visualiser les erreurs obtenues en appliquant transitoire dans une application de commande.
L’usage de ce critetre comme fonction fitness dans une application d’optimisation
méthaheuristique permet de minimiser ’erreur en régime transition et a la fois examiner les
méthodes d’optimisation utilisées par rapport a cet indice de performance. Mathématiquement

ce critére standard est donné par 1’équation suivante :

T
0
111.3.1.2 Intégrale du temps multiplié par la valeur absolue de I'erreur

L’intégrale du temps multiplié par la valeur absolue de l'erreur (Integral Time-weighted
Absolute Error ITAE en Anglais), consiste a calculé la somme de erreur instantané multiplié par le
temps de I’instant. L usage de ce critére permet de quantifier les erreurs en régime permanant, car le
temps dans ce cas augmente en fut et & mesure et si I’erreur n’égale pas a zéro alors la valeur de ce
critére augment aussi. L’usage de I’ITAE dans un algorithme d’optimisation métaheuriqtioque permet
de minimiser ’erreur en régime transitoire. Et dans notre cas comparer les résultats des trois

algorithmes PSO, CouCou et Bat. Mathématiquement ITAE est donnée comme suit :
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T
ITAE'=.[(t*|eDdt (111.5)
0

111.3.1.3 Intégrale de I’erreur absolue

L’intégral de I’erreur absolue (Integral Absolute Error IAE en Anglais), ce critere
prend uniquement la somme des valeurs absolue de I’erreur entre les valeurs mesurées et les
valeurs désirées au cours de I’exécution d’une application. Ce critére permet de quantifier
toutes les erreurs obtenues en régimes transitoire et en régime permanant dans une application
de commande. L’usage de ’IAE comme fonction fitness permet de favoriser la minimisation
de I’erreur en générale. On peut dire que ce critére est au milieu entre I’'ISE et I'ITAE.

L’¢équation mathématique de I’IAE est donnée :

T
MEszMt (111.6)
0

111.3.2 optimisation méthaheuristiques des controleur flou

Pour appliquer algorithmes métaheuristique tels que: optimisation par essaim
particulaire PSO, I’algorithme BAT et la recherche coucou CS pour I’optimisation des
contréleurs flous. Nous devons tout d’abord définir les entrées et les sorties de ces
algorithmes. L’entrée est unique pour tous les cas elle consiste en le critére a minimiser. Dans
ce travail nous avons teste les trois criteres présentés dans la section précédente tels que : 1AE,
ISE et ITAE. La sortie est la distribution des singletons de chaque contrbleur flou qui

corresponde au réglage de I’un des angles ou bien le réglage de ’altitude.

Le choix des paramétres des algorithmes métaheuristiques est une tache primordiale
pour I’amélioration de la performance de I’algorithme. Cependant, le choix exige plusieurs
expériences parce que chaque probleme exige un réglage de paramétres selon la complexité
du probléme traité et les moyens de calcul disponible. Dans les cas que nous avons traités,
nous avons choisi la plupart des parametres d’une fagon arbitraire. Tous les algorithmes

démarrent avec des distributions aléatoires des fonctions de chaque sortie.
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111.3.2.1 PSO appliqué pour ’optimisation de la distribution des FAs des sorties

Le choix des paramétres de 1’algorithme PSO est imposé de fagon arbitraire dont le
nombre de particules doit étre fixé entre 10 et 40 particules. Reellement 10 particules suffisent
pour résoudre la plupart des problemes [9]. Le changement de la distribution des singletons
est obtenu a chaque itération en utilisant les équations (11.3) et (I1.4). Les coefficients
d’accélérations C1 et C2, généralement sont égaux et de valeurs entre 0 et 2. Afin de réaliser
une accélération maximale. R1 et R2 sont des valeurs aléatoires générées a chaque itération,
ils représentent une distribution uniforme. Le nombre d’itération est une information
importante pour le fonctionnement du PSO. Le tableau suivant résume les parameétres utilises

pour I’optimisation de la distribution des singletons.

PSO
Parameétre Valeur

Nombre de particule 10
Coefficient d’accélération pour le composant cognitif 2
C1l
Coefficient d’accélération pour le composant social 2
C2
R1, R2 Aléatoire
Dimensions de particule Selon le probléme, (5)

pour chaque contréleur
Itérations 20

Tableau I11.2 : Paramétres de PSO

Le pseudocode ci-dessous résume I’application de PSO pour I’optimisation de des

distributions des singletons.
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Algorithme I1.1 : Algorithme OEP (PSO)

Entrée Fonction objective (IAE) , Nombre de particules
Sortie IAE ((c1, c2, c3, ¢4, c5)pest) Solution optimal
Initialisation : Générer aléatoirement :x, v%, R, RS
Pour chaque particule i, (c1,c2, 3, c4,¢5)} ., = (c1,c2,¢3,c4,c5)
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Pouri=1aN faire
Modification de la position et la vitesse de chaque particule par (11.3)et (11.4)
Evaluation des positions
SIiIAE((c1,c2,c3,c4, c5)i) < IAE((c1,c2,c3, c4, cS)ﬁ,est)
(c1,c2,¢3,c4,c5)L s = (c1,c2,c3,c4,c5):
Fin Si
SiIAE((c1,¢2,¢3,c4,¢5)bes) < IAE((c1,¢2,¢3, ¢4, ¢5) pest)
(c1,¢2,¢3,c4,c5)pese = (c1,¢2,c3,c4,c5)} o
IAE((c1,¢2,¢3, ¢4, ¢5)hese ) = IAE((c1, €2, ¢3, ¢4, ¢5) pest)
Fin Si
Fin Pour

Fin tant que

111.3.2.2 BAT appliqué pour I’optimisation de la distribution des FAs des sorties

Plusieurs parametres doivent étre donnés a 1’algorithme BAT pour qu’il fonctionne.
Tel que fmin et fmax, I’amplitude de démarrage, la fréquence de démarrage est entre (0 et 1). Et
un nombre de BAT et d’itération. L’algorithme BAT se deroule selon les équations (11.6) et

(1.7). Le tableau ci-dessous resume les parameétres utilisés :
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BAT
Paramétre Valeur

Nombre de BAT 10
Valeur initial de I’amplitude A(0) 0.9
Valeur initial de la fréquence R(0) 0.9
Les coefficients de I’amplitude et de la fréquence y = o 0.9
Borne inférieur de la fréquence fin 0
Borne supérieur de la fréquence fqx 0.5
Coefficient de bornes de la fréquence Aléatoire
Dimensions de particule Selon le probléme, (5)

pour chaque contréleur
Itérations 20

Tableau I11.3 : Paramétres de BAT

le choix de fmin=0 et fmax=0.5 est dicté par le fait que si les I’intervalle entre fmin et fmax est
grand le changement au niveau de la distribution est grand a chaque optimisation ce qui va
influencer les résultats de commande du quadrotor. L’amplitude de démarrage A(0) décroit a
chaque itération il est choisi d’une fagon standard égale a 0.9. La fréquence R doit avoir une
valeur initiale dont dans la majorité des cas égale a 0.9. La (Nombre nous avons choisi une
population minimale égale a 10 afin d’éviter la lourdeur de traitement. Le pseudocode ci-

dessous résume 1’application de BAT pour I’optimisation de des distributions des singletons.
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Algorithme I1.2 : Algorithme BAT

Entrée Fonction objective(IAE), Nombre de bats
Sortie IAE ((c1, c2, c3, ¢4, c5) pes:) Solution optimal
Initialisation : Générer aléatoirement :(c1..c5);, v;, Bi
Initialiser (c1...¢5)pest = (c1..c5); telque IAE((c1..c5);) = min(IAE((c1..¢2); ))
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Pouri =1aN faire
Modification de la position et la vitesse de chaque bat par (11.6) et (11.7)
Evaluation des positions
Si (rand > )
(c1..¢5); = (c1...c5)pest + rand
Fin Si
Evaluer IAE ((c1..c5);)
SiIAE((c1..¢5);) < IAE((c1..¢5)pest) & (rand < A)
(c1..¢5)pest = (c1..c¢5);
TAE ((c1..¢5)pest = IAE(c1..c5);
Fin Si
Fin Pour
accroitre la fréquence de I’onde et diminuer 1’amplitude par (11.8) et (11.9)

Fin tant que

111.3.3.3 CS appliqué pour ’optimisation de la distribution des FAs des sorties

Le choix des paramétres de 1’algorithme CS est impose de fagon arbitraire dont le nombre de
particules doit étre fixé entre 10 et 40 particules. Réellement 10 particules suffisent pour
résoudre la plupart des problémes. Le changement de la distribution des singletons est obtenu
a chaque itération en utilisant le vol de Leévy. Les parametres utilisés sont résumés dans la

table ci-dessous :
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CS

Paramétre Valeur
Nombre de particule 10
Probabilité Pa 0.25
Coefficient de la distribution de vol de levy 8 1.5
Dimensions de particule Selon le probléme, (5)
pour chaque contréleur
Itérations 20

Tableau I11.4 : Paramétres de CS

Nous avons pris 10 comme nombre de particules qu’est le cas le plus simple, le coefficient de
de la distribution de vol de lévy est toujours entre 0< < 2, ¢’est pour cette raison que nous
avons utilisé une valeur vaut 3/2. Le pseudocode ci-dessous résume 1’application de

I’algorithme CS pour I’optimisation de des distributions des singletons.

Algorithme I1.3 : Algorithme CS

Entrée Fonction objective IAE, la taille de population
Sortie IAE ((c1,c2,c3, c4, ¢5)pest) Solution optimal
Tant que le critére d’arrét n’est pas atteint faire
Geénérer (c1, c2, c3, c4, c5) par Lévy flight
Pouri =1aN faire
Calculer IAE ((c1..c5);
Si IAE((c1..¢5);) < TAE((cl..¢5)pest)
(cl..¢5)pest = (c1..c5);
Fin Si
Fin Pour
Modifier une fraction Pa de son contenu pour obtenir des nouvelles solutions s par Lévy
flight
Pouri =1aN faire
Calculer IAE((c1..c5);
Si IAE((c1..¢5);) < TAE((cl..¢5)pest)
(c1..¢5)pest = (c1..c5);




IAE((c1..¢5)pest = IAE((c1..c5);
Fin Si
Fin Pour

Fin tant que

I11.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthodologie d’optimisation d’une loi de
commande simple, efficace, stable et robuste pour une classe de systemes non linéaires. La
démarche proposée dans ce travail, repose sur la synthése des contrdleurs flous pour la
commande de I’attitude et de D’altitude et puis leurs optimisations par trois algorithmes

metaheuristiques tels que : PSO, BAT et CS.
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IV.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats de simulation issus de 1’application des algorithmes
métaheuristiques proposés préecédemment applisés pour 1’optimisation de la distribution des
fonctions d’appartanances des sorties des controleurs flous. Ces controleurs optimisés sont
utilisés par la suite pour la commande d’un quadrotor. Les simulations ont été éffectuées en
d’attitude ainsi qu’en d’altitude par les trois algoritmes métaheuristiques, optimisation par
essaim des particules (PSO), algortime BAT et la rechrche de cuckoo (CS) avec 1’usage de
déffirentes fonctions fiteness. Les résultats de simulation ont été obtenus en utilisant logiciel
MATLAB.

IV.2.1 Résultats de simulation de controle Flou de I’attitude sans optimisation

En attitude les angles de départ pour 1’angles de roulis, tangage et de lacet sont 0.5
radians, 0.5 radians et O radians, respectivement. Les agles désirés sont O radians pour le
roulis et le tangage, et 0.5 pour le lacet. La duré de simulation est de 3 secondes avec un pas
d’echantillonnage de 0.01. En altitude, 1’altitude de départ est 0 métre et 1’altitude désirés est

2 m, la durée de simulation est 5 secondes avec un pas de 0.01s.

Les résultats ci-dessous representent les réponses et les commaneds obtenues par

I’application des controleurs flous sans optimisation sur le quadrotor en attitude et en altitude.
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Figure I1V.1 : Résultats obtenus par flou conventionnel.

Le tableau ci-dessous représente les valeurs des criteres obtenues apres application

Résultats de flou conventionel
critére ISE IAE ITAE
p+0+7y 0.1691 0.5138 0.1453
z 0.0272 0.3594 0.9809

Tableau 1V.1 : Valeurs des critéres par flou conventionell
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Interprétation

A travers des résultats ci-dessus on peut remarquer que : I’application des controlleurs
flous pour le contréle de la position et de 1’oriantation du quadrotor donne des résultats
acceptables mais pas optimaux, on remarque un grand déppasement au niveau des réponses de
I’attitude et une erreur statique considérable en altitude. L’optimisation va permettre

d’améliorer les erreurs en régime transitoire.

IV.2.2 Résultats optimisés en attitude

Dans ce passage on présente les résultats de simulation de 1’application des algoritmes
PSO, BAT et CS sur les controleurs flous pour la stabilisation de I’attitude de quadrotor a

savoir I’angle de roulis (¢), de tangage (0) et de lacet (y)
e Condition de simulation

Les angles de départ pour 1’angles de roulis, tangage et de lacet sont 0.5 radian, 0.5
radian et O radian respectivement, les agles desirés sont 0 radian pour le roulis et le tangage, et
0.5 radian pour le lacet, la durée du simulation est de 3 second avec un pas d’echantillonnage
de0.01S.

En premiére partie de ce passage on va présenter les distributions obtenues par
minimisation des critréres que nous avons les expliqué en chapitre 3 (IAE, ISE, ITAE), en
utilisant les trois algorithmes (PSO, CS, BAT). Pour chaque critere on présente les statistiques
de simulation avec les courbes de diminution des criteres. En deuxiemme partie on va
présenter les courbes des réponses obtenus par 1’application de ces distributions sur les

controleurs flous.

- Résultas obtenus par la minimisation de I’intégrale de la valeur absobue de

I’érreur :

Les tableaux (1V.2-2,3 et 4) représentent les distibution des singletons obtenus apres
application de PSO, de CS et de BAT avec la prise en considération de la fonction objectif
I’intégrale de la valeur absobue de 1’érreur. Nous avons effectué cinqg tests défirants des
algorithmes PSO, de CS et de BAT pour objectif de garder le milleur résultas obtenus sachat
que ces algorithmes utilisent des valeurs aléatoires pour démarrer la simulation. L’application
de ces cing expériances pour la commande floue de quadrotor a abouti aux résultats

quantitatifs du critére IAE qui sont donnés par le milleur, le moyen et le pire résultat. Le
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tableau (1V.2-1) ci-dessous résume ces résultats ainsi que le temps de traitement pour chaque

algorithem.
IAE
Algrithme Meilleur Pire Moyenne Temps de calcule moyenne
PSO 0.2563 0.4443 0.3550 322464 s
CS 0.4087 0.4988 0.4451 712.588 s
BAT 0.2253 0.3877 0.3018 386.380 s

1 : statistiques du simulation

Les traois tableaux ci-dessous donnent les distributions des fonctions d’appartenances.

IAE Angles (¢)
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —7.1304 —3.9591 0.0446 3.2595 6.7896
CS -1.6129 —0.5237 —0.0030 0.7077 0.7342
BAT —9.9318 —9.8608 0.5375 0.8404 9.1098
2 : les angles de roulis
IAE Angles (9)
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —5.3872 —2.6239 0.0046 2.0163 2.7943
CS —1.3273 —0.4326 0.0641 0.5473 0.9252
BAT —8.2474 —3.9849 0.0628 7.3107 9.2441
3 : les angles de tangage
IAE Angles ()
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —2.0471 —1.1021 —0.0924 5.1012 5.7984
CS —0.8061 —0.5946 —0.0163 0.7469 1.0283
BAT —4.2472 —0.8443 —0.5332 5.6435 12.0253
4 : les angles de lacet
Tableau 1V.2 : Résultats obtenus par minimisation le critére IAE.
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La figure ci-dessous montre la milleur evolution du critéere IAE avec I'usage des trois
algorithms (PSO, CS et BAT) pour un nombre d’itérations égale a 20.
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Figure 1V.2 : Diminution de critere IAE

Interprétation : on remarque que ’algorithme BAT converge a partir de la 8eme itération a
son minimum. Le pire des résultats en termes de rapidité de convergence a son minimum est
celui de PSO. En revanche en termes de minimisation de la fonction fitness le PSO et
nettement meilleur que le CS, mais le BAT a donné une valeur minimale de la fonction fitness
par rapport aux deux autres algorithmes. En termes de temps de traitement le PSO et le BAT
ont consommeés pratiqguement le méme temps avec une légere supériorité du PSO par rapport
au BAT. Cependant, le CS a consommé un temps trés important comparé aux deux autres

algorithmes.
- Reésultas obtenus par la minimisation de ISE :

Les tableaux (IV.3-2, 3 et 4) représentent les distibution des singletons obtenus apres
application de PSO, de CS et de BAT avec la prise en considération de la fonction objectif
qu’est ici ISE. Comme dans le premier cas, nous avons effectué cinq tests défirants des
algorithmes PSO, de CS et de BAT pour objectif de garder le milleur résultats. L’application
de ces cing expériances pour la commande floue de quadrotor a aboutie aux résultats
quantitatifs du critére IAE qui sont donnés par le milleur, le moyen et le pire résultat. Le
tableau (1V.3-1) ci-dessous resume ces résultats ainsi que le temps de traitement pour chaque
algorithem.
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ISE
Algrithme Meilleur Pire moyenne Temps de calcule moyenne
PSO 0.0993 0.1207 0.1101 317.711s
CS 0.1135 0.1241 0.1195 604.420 s
BAT 0.0656 0.0982 0.0833 357.674 s

1 : statistiques du simulation

Les trois tableaux ci-dessous donnent les distributions des fonctions d’appartenances obtenues

apres optimisation.

ISE Angles (¢)

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —1.9096 —1.7980 —0.0314 1.2675 3.3400
CS —1.7541 —-0.9719 0.0020 0.1680 1.7713
BAT —25.7885 —10.2600 0.2891 4.3108 17.2902

2 : les angles de roulis

ISE Angles ()

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —1.1936 —0.6818 —0.2765 2.2233 2.7796
CS —1.5115 —0.3029 —0.1257 1.0218 1.3366
BAT —8.1312 —-3.3771 —2.1762 11.6309 11.8729

3 : les angles de tangage

ISE Angles ()

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —0.7334 —0.5448 0.1658 0.6258 1.0392
CS —0.4026 —0.2079 —0.1936 2.0567 2.1841
BAT —14.7692 —0.4605 —0.3203 47718 14.1775

4 : les angles de lacet

Tableau 1.3 : Résultats obtenus par minimisation le critere ISE



La figure ci-dessous montre la milleur evolution du critere ISE avec I’usage des trois
algorithms (PSO, CS et BAT) pour un nombre d’itérations égale a 20.
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Figure 1V.3 : Diminution de critere ISE

Interpreétation : I’algorithme BAT converge a partir de la 8eme itération a son minimum. Le
pire des résultats en termes de rapidité de convergence a son minimum est celui de CS. Le
minimum des valeurs des fitness est obtenu par le BAT le pire est celui de CS. En termes de
temps de traitement le PSO et le BAT ont consommés pratiquement le méme temps avec une
légére supériorité du PSO par rapport au BAT. Cependant, le CS a consommé un temps tres

important comparé aux deux autres algorithmes.
- Reésultas obtenus par la minimisation de ITAE :

Maitenant la fonction fitenss utilisée pour trouver les distribution oprimale des singletons est
I’ ITAE, les résultas obtenus sont résumés dans les tableaux (1V.4-2, 3 et 4) apres application
de PSO, de CS et de BAT. Comme dans le premier et le deuxiéme cas nous avons effectué
cing tests défirants des algorithmes PSO, de CS et de BAT pour objectif de garder le milleur
résultas. L application de ces cinq expériances pour la commande floue de quadrotor a abouti
aux résultats quantitatifs du critere IAE qui sont donnés pour le milleur, le moyen et le pire
résultat. Le tableau (IV.4-1) ci-dessous résume ces résultats ainsi que le temps de traitement

pour chaque algorithem.
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ITAE

Algrithme Meilleur pire moyenne Temps de calcule moyenne
PSO 0.0947 0.2457 0.1345 372.041 s
CS 0.1448 0.2616 0.2110 648.453 s
BAT 0.0914 0.1906 0.1911 340.786 s

1 : statistiques du simulation

Les trois tableaux ci-dessous donnent les distributions des fonctions d’appartenances.

ITAE Angles (¢)

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —6.9410 —1.4799 —0.0305 0.4749 14.1483
CS —2.3947 —0.8057 0.0343 0.4212 0.9982
BAT —1.8953 —0.8663 —0.0058 2.2885 4.4938

2 : les angles de roulis
ITAE Angles (8)

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —4.6671 —0.7540 0.0032 1.2759 1.3083
CS —0.5621 —0.2879 0.0046 0.3424 0.8822
BAT —5.0435 —2.1560 0.1582 1.1345 4.3485

3 : les angles de tangage
ITAE Angles ()

Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —-1.5904 —1.5350 0.0494 0.9144 3.4818
CS —2.1994 —-0.2271 0.0154 0.3358 4.4491
BAT —4.3186 —3.6961 0 2.0908 2.8464

Tableau IV.4 : Résultats obtenus par minimisation le critére ITAE.

4 : les angles de lacet




La figure ci-dessous montre la milleur evolution du critéere ITAE avec 1’usage des trois
algorithms (PSO, CS et BAT) pour un nombre d’itérations égale a 20.
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Figure IV.4 : Dimir:ZatUiO(;Sn de critéere ITAE
Interpreétation : I’algorithme BAT converge a partir de la 4eme itération & son minimum. Le
en termes de rapidité de convergence & son minimum CS est le mauvis. Le minimum des
valeurs des fitness est obtenu par le BAT le pire est celui de PSO. En termes de temps de
traitement le PSO et le BAT ont consommés pratiquement le méme temps avec une légére
supériorité au PSO par rapport au BAT. Cependant, le CS a consommé un temps trés

important comparé aux deux autres algorithmes.
Examen de meilleur algorithme entre le PSO, le BAT et le CS

Afin de fixer les idées concernant le meilleur algorithme d’optimisation métaheuristique a
appliquer pour I’optimisation des singletons des sorties des controleurs flous dans le cas de la

commande de I’attitude d’un quadrotor, nous avons effectué deux opérations simples :

- Lareprésentation de I’évolution de la somme des fonctions fitness utilisées (IAE, ITAI
et ISE) en fonction des itérations (la figure IV.5).
- Lamoyenne de la somme de temps de traitement pour toutes les fonctions fitness dont

les résultats sont donnés dans la table (1V.5).

Algorithme IAE ISE ITAE Moyenne
PSO 317.711 s 372.041s 322464 s 337.405s
CS 604.420 s 648.453 s 712.588 s 655.153 s
BAT 357.674s 340.786 s 386.380 s 361.613 s

Tableau IV.5 : Moyenne de la somme de temps de traitement
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Figure 1V.5 : Somme de diminution des criteres IAE, ISE et ITAE

Interprétation concluante sur le meilleur algorithme entre le PSO, le BAT et le CS

A travers les résultats donnés par la figure et les tableaux ci-dessus on peut remarquer
que : L’algorithme BAT a un temps de convergence avec un temps de traitement relativement
rapide. Le BAT a pu aussi donner le minimum en termes de valeur de la somme des fitness.
Le PSO utilise un temps de traitement relativement bon et une valeur moyenne en termes de
fitness. Le pire des trois algorithmes est le CS ce dernier consomme un temps de traitement
élevé, pratiquement c’est le temps pour tester les deux autres algorithmes, sa convergence est
lente en plus le minimum de la fonction fitness est le plus élevé. Jusqu'a ici, vu ces résultats

on peut dire que le BAT est le meilleur algorithme.

1VV.2.3 Résultat de simulation en altitude

Dans ce passage on présente les résultats de simulation de I1’application des
algorithmes optimisations par PSO, BAT et CS sur le quadrotor en altitude. On prend
I’état initial nul z(0)=0, la consigne est z; = 2, la durée de simulation est de 5 secondes avec
un pas d’échantillonnage de 0.01s. Il faut souligner que les angles sont laissés libres sans
aucune commande. Nous avons effectué trois tests défirants sur les algorithmes afin de garder
le milleur résultat obtenu. L’application de ces trois expériances pour la commande floue de
quadrotor a abouti aux milleurs résultats quantitatifs des critéres qui sont résumés dans la

table ci-dessous.
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L’algorithme IAE ISE ITAE
PSO 0.0316 4.7 1074 0.0818
CS 0.0443 5.6 x107* 0.0871
BAT 0.0274 25%107* 0.0750

1 : statistiques de simulation

Les trois tableaux ci-dessous donnent les distributions des fonctions d’appartenances dans le

cas de I’optimisation des controleurs de I’altitude.

IAE Altitude (z)
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —0.8591 —0.5153 0.0625 1.0018 1.1295
CS —3.6640 —0.5295 0.0435 1.1895 1.5889
BAT —9.4921 —3.5812 —-0.1014 0.9278 5.3519
2 : Minimisation d’IAE
ISE Altitude (z)
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —2.4196 —0.1082 0.0079 1.2701 1.7786
CS —3.8020 —0.4893 0.0623 0.5381 0.6242
BAT —6.2741 —3.0895 0.0145 0.5375 7.6523
3 : Minimisation d’ISE
ITAE Altitude (z)
Algorithme NG NM Z PM PG
PSO —0.5175 —0.2775 0.0633 0.6513 2.3551
CS —9.0232 —2.2449 —0.0149 0.4894 7.0971
BAT —2.9235 —2.5001 —0.0307 1.9062 5.4611

4 : Minimisation d’TATE

Tableau IV.6 : Résultats obtenus par minimisation le criteres en altitude
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Figure 1V.6 : Somme de diminution des critéres ISE, IAE et ITAE en altitude

Algorithme IAE ISE ITAE Moyenne
PSO 523.806 s 464.693 s 418.969 s 337.405 s
CS 1491.084 s 1299.00 s 959.624 s 655.153 s
BAT 590.107 s 386.789 s 565.573 s 361.613 s

Tableau IV.7 : Temps de simulation en altitude

Interprétation : les résultats de 1’optimisation en altitude sont quasiment les méme que ceux
obtenus dans le cas de I’attitude. L’algorithme BAT converge a partir de la 12eme itération a
son minimum de valeur de la fonction fitness. Le PSO a gardé sa supériorité par rapport le CS

en termes de convergence et de précision.

1V.3.1 Application des commandes floues optimisées pour le contréle de I’attitude d’un

quadrotor :

En attitude les angles de départ pour I’angles de roulis, tangage et de lacet sont 0.5 radians,
0.5 rad et O rad, respectivement. Les agles désirés sont O rad pour le roulis et le tangage, et 0.5
rad pour le lacet. La duré de simulation est de 3 secondes avec un pas d’echantillonnage de
0.01s. Les paramateles utilisés sont les milleurs obtenus pas les PSO, le BAT et CS dans le
cas de mimimisation de chaque fonction fiteness. Les résultats ci-dessous representent les

réponses apres 1’application des controleurs flous.
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Figure IV.7 : les graphes obtenus par minimisation ISE
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Interprétation :

Le critere ISE a été adopté dans ce travail afin d’améliorer la réponse transitoire du systeme.
A travers les résultats obtenus présentés dans les figures (IV.7-1, 2 et 3) On voit bien que le
régime transitoire est nettement meilleur dans le cas des commandes optimisées par
I’algorithme BAT. Le temps de monté est aussi meilleur dans le cas du BAT. En régime
permanant le BAT a donné des résultats avec une errer faible mais ces réponses présentent de
légeres oscillations acceptables. Le PSO a donné aussi des résultats acceptables en régime
transitoire mais le cas du lacet I’erreur en régime permanant est grande. Les contrdleurs

optimisés par 1’algorithme CS ont donnés des réponses lentes.
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3 : les angles de lacet

Figure 1V.8 : les graphes obtenus par minimisation d’TAE

Interprétation :

Le critére IAE a été adopté dans ce travail afin d’améliorer la réponse a la fois transitoire et
permanente du systéeme. A travers les résultats obtenus présentés dans les figures (I1V.8-1, 2 et
3). Que ce soit en régime transitoire ou permanant le BAT est le meilleur malgré que le PSO
été légérement mieux que le BAT dans le cas du lacet. Les petites oscillations remarquées
dans le cas de I’usage de premier critere (ISE) ont été enlevés dans le cas de ’'usage de ce
critere. Le pire des résultats est celui obtenus par le CS en régime transitoire notamment pour

le tangage et le lacet et en régime permanant notamment le roulis et tangage.
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Figure 1V.9 : les graphes obtenus par minimisation d’ ITAE
Interprétation des résultats
Le critere ITAE a été adopté dans ce travail afin d’améliorer la réponse en régime permanant
du systeme. A travers les résultats obtenus et présentés dans les figures (IV.9-1, 2 et 3), les
contréleurs optimises par le BAT ont pu améliorer les résultats en régime permanant et on

voit bien que ’erreur dans ce régime est faible dont on peut dire qu’elle est quasiment nulle.
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e Les réponses optimisées en altitude

La commande ici consterne le réglage de I’altitude dont le quadrotor est commandé
par les controleurs optimisés pour effectuer un déplacement vertical. Pour les graphes de
trajectoires, les courbes en noir représentent les consignes, les courbes en bleu représentent les
réponses obtenues par l’algorithme BAT, les courbes en vert représentent les réponses

obtenues par PSO et les courbes en rouge représentent les courbes obtenues par CS.
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ETIT RS

3 : les angles obtenus par minimisation d’ITAE

Figure 1V.10 : les graphes en altitude
Interprétation
Les résultats de contr6le en altitude ont confirmés ceux obtenus dans le cas de
I’attitude. En effet, les controleurs flous optimisés par le BAT basant sur les déférentes
fonctions fitness donnent des meilleurs résultats que les deux autres algorithmes. Les réponses
obtenues par cet algorithme sont les plus proches aux consignes imposeées en utilisant les trois
critéres. L’algorithme optimisation essaim particulaire donne des résultats acceptables et le

CS reste toujours le plus défavorable.
IV.3.2 Les résultats de commande floue optimale de Ialtitude et de I’attitude a la fois

Maintenant, nous avons commandé le quadrotor en altitude (déplacement le long de
I’axe Z) et en attitude. Les résultats de cette section représentent les réponses du quadrotor en

altitude et en attitude a la fois.

Le quadrotor démarre avec un état initial égale z(0)=0, ¢(0) =0, 8(0) = 0, Y(0) =
0. Le systéeme est commandé tout d’abord pour attendre un altitude désiré vaut z; = 2 m.
avec 1’angle de lacet vaut 0.5 rad. Aprées stabilisation en altitude a 1’instant enivrant 2.5s. Par
la suite, les angles désirés sont des échelons de 0.5 rad, pour le roulis qui démarre a I’instant
2.5s et I’angle de tangage démarre a I’instant 3s. Le temps de simulation est 5 secondes avec
un pas d’échantillonnage de 0.01s. On représente les résultats en déplacement linéaires, en

déplacement angulaire et les commandes.
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Interprétation

BAT en termes de réponses que ce soit en régime transitoire ou permanent la représentent des
fluctuations qu’on peut les considérées acceptables. Malgré que I’intervalle de la fréquence
choisi était court (fmin=0 et fmax=0.5) ces oscillations des commandes sont dues a cet intervalle.
Globalement, les commandes les plus laisses sont celles obtenues par 1’usage de 1’algorithme
CS. Mais les réponses sont les plus defavorables. Le PSO donne des résultats intermédiaires

mais avec une erreur statiqgue globalement importante. Le tableau ci-dessous juge
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Figure IV.11 : les graphes en altitude

Malgré que les résultats de la commandes floues optimales obtenues par 1'usage de

qualitativement les trois 1’algorithme d’optimisation étudiés dans ce mémoire :

L’algorithme Précision Temps de calcul Energie de commande
PSO * + *
CS - - +
BAT + + -

Tableau 1V.8 : Comparaison entre les algorithmes

+:milleur,

—:pire,

*:moyenne
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IV.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la commande optimale d’un quadrotor en
attitude et en altitude. Apres avoir examiné les algorithmes d’optimisation BAT,CS et PSO
par rapport a des critéres (ISE, IATE et IAE), des comparaisons ont été données dont elles
montre la supériorité de I’algorithme BAT par rapport au deux autres algorithmes notamment
en termes de performances par rapport au temps de traitement et de convergence et en terme

de minimisation des fonctions fitness.

Les commandes floues optimisées ont été appliquées tour d’abord en attitude puis en altitude
on a pu constater que I’algorithme BAT a apporté de meilleurs performances (temps de
monté, précision, erreur en régime permanant) par rapport au l’algorithme optimisation par
essaim particulaire et au la recherche de coucou. Les signaux de commande ont montrés des
fluctuations dans le cas de BAT qu’on pense acceptables pour un systéme avionique tel que le

quadrotor.
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Les travaux présentés dans ce mémoire ont conduit a 1’optimisation métaheuristique
des systémes d’inférence floue pour la commande d’un drone de type quadrotor. D’une
maniere plus précise il S’agissait d’une optimisation des distributions des sorties des
contrleurs flous par trois algorithmes méthaheuristiques tels que: [D’algorithme

d’optimisation par essaim particulaire (PSO), I’algorithme BAT et la recherche coucou (CS)

Nous avons présenté dans une premiére partie un état de 1’art sur les drones et en
particulier sur les quadrotor. La commande d’un systéme nécessite de connaitre son modéle, a
cet effet, nous avons présenté les démarches de la modélisation dynamique de quadrotor en
détail, ce modéle est utilisé par la suite pour les tests en simulation des commandes

développées.

Les résultats obtenus sont donnés dans le chapitre 4, ils montrent que la commande
optimale d’un quadrotor en attitude et en altitude. Aprés avoir examiné les algorithmes
d’optimisation BAT, CS et PSO par rapport a des critéres (ISE, IATE et IAE) des
comparaisons ont été données dont elles montrent la supériorité de 1’algorithme BAT par
rapport au deux autres notamment en termes de performances par rapport au temps de

traitement et de convergence et en terme de minimisation des fonctions fitness.

Les commandes floues optimisées ont été appliquées tour d’abord en attitude puis en
altitude on a pu constater que 1’algorithme BAT a apporté de meilleurs performances (temps
de monté, précision, erreur en régime permanant) par rapport au 1’algorithme optimisation par
essaim particulaire et au la recherche de coucou. Les signaux de commande dans le cas de
BAT ont montrés des fluctuations qu’on pense acceptables pour un systéme avionique tel que

le quadrotor.
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Résumé

L’objectif de ce projet est I’optimisation métaheuristique d’un systéme d’inférence flou
pour la commande d’un drone de type Quadrotor, le travail commence par une recherche
bibliographique sur la commande du quadrotor, en suite une modélisation de 1’engin doit étre
donnée, la commande par logique floue classique est a proposer. Afin d’obtenir la meilleure
distribution des fonctions d’appartenances sur I’univers de discours on doit utiliser les méthodes
d’optimisation métaheuristiques telles que: la méthode d’essaim de particules (PSO),
I’algorithme BAT et la recherche Coucou (CS). Les performances et la robustess des

commandes qui seront dévloppées sont a comparer en simulation.
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