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Abstract :

|

il The present work concerns a novel control technique applied to a vehicle-active suspension, in
order 1o reduce considerably vibrations and 1o enhance comfort, in the case of known road
profile. The neuro-linguistic controller maintains a proper control without the exact knowledge of
the model and ensures robustness with regard to parametric variations and diturbances.

B . . . -]
Keywords : Fuzzy logic control, neural networks, neuro-linguistic control, active suspensmr‘l.
Résumé :

Le présent travail concerne une nouvelle technique de commande appliquée a la suspension
active d’un‘véhicule roulant, dans le but de réduire considérablement les vibrations et accroitre le
confort dans le cas d’un profil de la route connu. Le contrdleur neuro-linguistique assure une
commande sans la connaissance a priori du modéle, tout en garantissant une robustesse face a des
variations paramétriques et des entrées de perturbations.

Mgts c¢lés : Commande par la logique floue, réseaux de neurones, commande neuro-linguistique,
suspension active.
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1ax) - Fonction d'appartenance de la variable linguistique x dans l'ensemble flou A.

N . Nombre de newrones de la couche d'entrée.

L - Nombre de neurones de la couche cachée.

M . Nombre de newrones de la couche de sortie.

Xp . Vecteur d'entree a la couche d'entiee.

w’ . Poids constants de la couche cachée.

w' : Poids constants de la couche de sortie.

nel*  : Entrées des neurones de la couche cachée.

net'  :.Entrées des neurones de la couche de sortie.

i : Sorties des neurones de la couche cachée.

0 : Sorties des neurones de la couche de sortie.

o . Erreur de la couche cachee.

& s Erreur de la couche de sortie.

: Erreur en sortie du réseau de neurones.

e : Premicre variable linguistique.

de - Dérivée de e et deuxieme variable linguistique.

a, b, ¢ : Les trois paramétres de la fonction triangulaire.

Vi - Déplacement de l'axe de la rouefavant).
¥ . Déplacement du chdssisfavant).

V3 : Déplacement de l'axe de la roue arriere.

Vy . Déplacement du chassis arriere.

v, . Vitesse de déplacement de l'axe de la rouefavant).

v, : Vitesse de déplacement du chdssis(avant).

v, Vitesse de déplacement de l'axe de la roue arriére.

vy, . Vitesse de déplacement du chdssis arriere.

Vo - Composante verticale de la surface de la route(avant).

vy > Composante verticale de la surface de la route arriére.

i : Vecteur de commande.
Ji : Force de lactionnewr avant,
[ : Force de l'actionneur arriére.

M : Masse du chassis du véhicule.

J - Moment d'inertie du chdssis.

m . Masse de la roue(quart du véhicule).

h . Raideur du pneu(quart du véhicule).

k  : Raideur du ressort de la suspension conventionnelle(quart du véhicule).
d . Amortisseur de la suspension conventionnelle(quart du véhicule).

M; . Masse de l'essieu et la roue avant{moitié¢ du véhicule).
M;  : Masse de Uessieu et la roue arriere(moitié du véhicule).

hy 2 Raidewr du pnew avant(moitié du véhicule).
Iy Raideur du pneu arviére(moitié¢ du véhicule).
ky  : Raideur du ressort de la suspension conventionnelle avant.

k3 : Raideur du ressort de la suspension conventionnelle arriére.
d; . Amortisseur de la suspension conventionnelle avant.
d; : Amortisseur de la suspension conventionnelle arriére.
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Chapitré 1

INTRODUCTION

Lautomatique, dans le but d’élargir son champ d’application, ressent actuel-
lement un besoin dintégrer de nouveanr concepts reqroupés sous le terme de
commande ﬁlntelligeﬂ.te.

Lobjectif est dintroduire de nouveaur méconismes permeilant une com-
mande plus souple, capable de s'adapter & des variations de Uenvironnement
el démonirant des copacités d’appreniissage, telles que les efforts et les in-
terventions de Uhomme, tant dans les phases de conception que de conduile
proprement dite, en soient significativement réduits.

Parmai ces concepts, on peut citer la commande “Neuro-linguistique "basée
sur 'assoctation de deux autres nouveaux concepts.

Le premier est la fechnique linguistique flove qui permet la représenta-
tion de lo connaissance et le raisonnement humains, et avee laquelle on peut
concevoir des approrimaleurs unwersels.

Le second est le pouvoir d’appreniissage et de générolisation des réseaux
de neurones formels.

L’objel de ce travail est Dapplicaiion de ce nouvean concept de commande
a un sysiéme qui atlire, ces derniére années, 'attention de nombreuz cher-
cheurs, et qui n'est autre que la suspension active de véhicules roulants.

. Bffectivement, les premiéres recherches concernant les suspensions actives
de véhicules élaient basées sur les théories conventionnelles de la cominande
des systemes [Tho 76] [Tom 76] [Hac 85] {Yue 89] [Yos 90] [Yos 81] [Hro 91]
[Ray 92]. Tous ces travauz supposaient que le modéle était linéaire, que I'in-
dice de performance comportait les occéléralions verticales du chdssis, les
décollements dynamiques des roues, les espaces de fonctionnement et la force
de Uactionneur.

Une condition nécéssaire dans Lo conception de la commande de la suspen-
ston active est gue le modéle doit élve précis. Une condition difficile o obtenir
puisqu’en. réalité le modele est plus compliqué, comportant des non-linéarités
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el des mcertitudes paramdélriques, ot que le profil de la route ne peut ére
connu d'une fagon précise.

Dans le but de trouver une solution a ce probléme, d’aulres travauz ont
616 réalisés, parmi lesquels Uopplication de la commande floue & la suspension
active qui o 6té développée et a donné des résultats satisfaisants [Lin 93/
[Yeh 94] [Yos 96.a] [Yos 96.b]et[Rao 97].

Les systémes d’inférence flove sont des approzimateurs universels{Cas 95/
[Wan 92]et soni capables de représenter une connaissance humaine, mais ces
deux propriétés onl montré des limites dans certaines circonstances:

- La connaissance d’un expert ne peut élre enliérement verbalisée.

- La précision dans Uapprozimaelion se paye par Uaugmenialion considé-
rable de la base de regles.

Alors, pour remédier & Uensemble des problémes rencontrés par les tech-
nigues de commande classiques et celle utilisant les systémes d’inférence
floue, dans ce travail une soluiion est proposée, elle consiste en 'utilisation
d’un systéme de commande hybride ou neuro-linguistique.

Cette thése se présente comme suit. Dans le deuxiéme chapitre, un rappel
sur la théorie de la logique flone, ainsi que son utilisation dans la commande
des systémes sont présentés.

Le troisieme chapitre est consacré & la présentation des notions élémen-
laires des 1éseaut de neurones formels, ainsi qu’une application dans laquelle
est mise a profit leur puissance de calcul pour végler un probléme de com-
mande.

Dans -le quatriéme chapitre, on présenic la méthode de synthése d’un
contrélenr neuro-linguistique basée sur l'associalion des deur techniques neu-
ronale et flove.

Le cinguiéme chapitre est consacré & la formulation du probléme de la
suspension active de véhicules roulants.

Dans le sizieme chapitre, on appligue le coniréleur neuro-linguistique déja
congu & la commande du sysiéme de suspension.

Enfin, le dernier chapitre contient les conclusions et les recommanda-
tions pour cffectuer, éventuellement, de futurs travaux dans le méme axe de
recherche.



Chapitre 2

LOGIQUE ET COMMANDE
FLOUES

2.1 INTRODUCTION

La logique floue est née, effectivement, en 1965 des travaux de Lotfi A. Za-
deh Professeur a {'université de Colifornie & Berkeley, internationalement re-
connu pour ses travauz en automatique et théorie des systémes, qui a éprouvé
le besoin de formaliser la représentiation et le trattement de connaissances im-
précises ow approximalives, afin de pouvoir trailer des systémes d'une grande
compléxité dans lesquels sont, par exemple présents des facteurs humains. La
logique floue intervient dans la manipulation de connaissances imparfaites.

La commande flove est un domaine d’application de la théorie des en-
sembles flous qui a été abordée lrés tot, proposée par L.A.ZadehfZad 13]et
développée par d’autres chercheurs. Son principe a été introduit en Angle-
terre par Mamdani et AssilianfAss 74}, [Mam 75]en prenant Uezemple d’une
machine ¢ vapeur expérimentale. Il a ensuile été exploité pour la commande
d’une usine d’eau chaude[Lem 76]et un échangeur de chaleur{Ost 77], pour la
réqulation de la vitesse d'un moteur en FrancefWil 77)et pour la réalisation
industriclle d'un four & ciment au Danemark{Hol 82]. La commande floue
a été largement developpée au Japon & partir du début des années 80, ot U
existe actuellement de nombreuses réalisations industrielles.

Dans ce chapitre, on commence par une préseniation des bases générales
de la logique floue, ensuite on présente la méthode de synthése d’un contréleur

flou.
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2.2 LA LOGIQUE FLOUE

2.2.1  Ensemble flou

La notion d’ensemble flou provient du constat établi par Zadeh en 1965: “irés
souvent les classes d’objets rencontrées dans le monde physique ne possédent
pas de critéres d'appartenance bien définis 7.

Mathématiqguement, un ensemble flou A sera défini sur un référentiel U
par une fonction d’appartenance, notée py , qui appliqguée a un élément u de
U retourne un degré d’appartenance jip (u) de v a U

Quand U est discret, A peut élre représenté par:

A= p(u)/u . | (2.1)

w, el

et quond U est continu, A est représentée par:

A= [U p{u)/u (2.2)

Les ensembles flous ont le grand avantage de constituer une représentation
mathématique de labels linguistiques largement utilisés dans l'expréssion de
connaissances experies et qualitatives.

2.2.2 Opérateurs des ensembles flous

Disposant d’une représentation formelle de classes floues sous la forme de
Jonctions d’appartenances, il est naturel de chercher ¢ faire avec les ensembles
flous ce que Uon fait avec les ensembles classiques. Zadeh a ainsi généralisé
les opérateurs d’ensembles classiques au cas d’ensembles flous.

Ces opérateurs appliqués aux ensembles flous sont définis a partir de leurs
fonctions d’appartenance.

Soit A el B deuxr ensembles flous définis dans le référentiel U avec les
Jonctions d’appartenance jia et jip respectivement:

2.2.2.1 Union

La fonction d’appartenance jiaup de Uunion AU B, notée aussi A OR B, est
définie pour tout u€ U par:

Itaup(w) = max(p (u), pp(w)) (2.3)
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2.2.2.2 Intersection

La fonction d’appartenance juanp de Uintersection ANB, notée aussi A AND
B, est définie pour ue U par:

Panp () = min(pa(w), () (2.4)

2.2.2,8 Complementation

La fonction d’appartenance yuz du complément de Uensemble A notée A ou
NOT A est définie pour tout w€ U par:

paGn) = 1= pa(u) (2.5)

2.2.72.4 Produit cartésien

Soit Ay, Ag,..., A, des ensembles flous respectivement définis sur Uy,..., U, et
de fonction d’apparienance:

Fay s A (g ooy ) =m0 (g (20}, s piy (2,,)) (2.6}

ou

)U‘Al x...xAn(u‘ly (e ”’n) o= !"’Al(ul) X ..o X !'I‘A“(“n) ’ - (27)

2.2.2.5 Relation floue

Une relation floue de n-uplet est un ensemble flou défini sur Uy,.., U, par
{’expression suivante:

Ru,..un=[((Ug, s Uy pip(tig, oy ey (g, uy,) € Ui x U] (2.8)

Notons qu’il existe d’autres définitions pour les opérateurs flous AND et
OR dans la littérature sous les noms “ Normes Triangulaires ” et “Co-normes
Triongulaires” respeclivement.

2.2.3  Variable linguistique

Une variable linguistique est représentée par un triplet (x, T(z),U) dans lequel
7 st le nom de.la variable linguistique ( vitesse,position,erreur,...), T(x) est
Uensemble des symboles linguistiques qui sont ulilisés pour caractériser x et
définissant des restrictions de valewrs que prend x dans U. Par ezemple, sila
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position est considérée comme variable linguistique, définie sur le référentuel
U=[-10,+10], scs symboles linguistiques penvent ire:

T(position)={ Négative(N) , Zéro(Z) , Positive(P)}

Ces symnboles linguistiques peuvent étre considérés comme des ensembles
flous dont les fonctions d’appartenances sont représentées sur la figure2.1:

AR
N £l P
a c
» Posilion
-10 4] +10

Figure™2.1: Voriable linguistique (position).

2.2.4 Fonction d’appartenance

Afin de permettre un traitement numérigue des variables linguistiques dans
la prise de décisions floves sur colculateurs, une définition des variables lin-
guistiques & Uaide de fonctions d’appartenance s’impose. Dans ce contexte,
on attribue & chaque valeur de lo variable linguistique x une fonction d’ap-
partenance pp(x), dont la valeur varie entre 0 el 1, tandis que A indique
V'ensemble congerné. Une valeur précise pour i (%) sera désignée par le de-
gré ou le facteur d’appartenance.

Le plus souvent, on utilise pour les fonctions d’appartenance les fonctions
suivantes:

2.2.4.1 Fonction triangulaire

Elle est définie par trois parameéires {u, b, ¢} qui délérminent les coordonnées
des trois coins (figure 2.2):

p(z) =max (min ((z — o)/ (b — a),{c — z)/(c— D)), 0) (2.9)
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A R(x)

A J

Figure™2.2: Fonction triangulaire.

2.2.4.2 Fonction trapézoidale

Elle est définie par quatre paramétres {a, b, ¢, d} comme suit (figure 2.3):

- p(z) =max (min ((z — a)/(b—a), 1,(d — 2)/(d — ¢)),0) . (2.10)

Figure™2.3: Fonciion trapézoidale.

2.2.4.3 Fonction Gaussiénne

Elle est définie par deux paramélres {m, o} (figure 2.4):

p(z) =exp [~(z ~ m)*/o”] (2.11)
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0.3 /}’ \

e

/' \

Figure™2.4: Fonction Gaussiénne {m = 40 et o = 10).

2.2.4.4 Fonction sigmoide
Elle est définie par (figure 2.5):

w(z) = 1/[1+ exp (—a(z — ¢))]

e -
e
os /!
06 /
/
!
04 /
62 /
. "/
% T w80

Figure™2.5: Fonction sigmoide(a = 0.2 el ¢ = 40).

2.2.5 Implication floue

(2.12)

Lymplication flone est un opéraicur qui permel d’évaluer un degré de vérilé
d’une régle I de la forme ¢ St x est A alors y est B ' a partir des valeurs de

la prémisse d’une part, et de celle de la conclusion d’autre part:

pr(®,y) = I(pa(x), pp(y))

(2.13)

Les opérateurs les plus ufilisés en commande flove sont les implications

dites de Mamdani et Larsen:
- Implication de Mamdani:

thag(x,y) = min{py (-”7),./1«{3(?)‘))

(2.14)
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- Implicalion de Larsen:
pg, (2, ) = pa(e) X fig(y) - (2.15)

2.2.6 Raisonnement flou

En logique classique, & partir de la régle < Si z est A alors y est B’ et du fait
“xzest A, on peul conclure le foit “ y est B’ qui sera ajouté & la base des
fuits. Zadeh a élendu ce pwnmp(’ ati cas ﬂau :

- Logique classique:

Fait: x est A

Régle: si1x est A alovs y-est B

Déduction: y est B

-Logique flove:

Fait: zest A’

Regle: sixest A alors y est D

Déduction: y est B’

A partir de la régle “ s1 A alors B 7 et du fait A°, on déduit un nouveau fait
B’ qui est caractérisé par un ensemble flow dont la fonction d’eppartenance
est:

pras () = sup win (g (), (2, ) (2.16)
ae X

Les fonctions d’appartenance pa et pr ceractérisent respectivement le
fait A’ et la régle.

2.3 La commande par la logique floue

2.3.1 Structure d’un controleur flou

Un controleur flou est un systéme o base de connaissances particulier. Il est
constitué de trois modules principonx(figure 2.6):

= Fuzzification: Iransforme lo grandeur d’entrée en une partie floue.

- L'imférence: transforme, & Uaide d’un jeu de végles, la partie floue issue
de la fuzzification en une nouwvelle partie floue.

-La défuzzificotion: transforme la partic floue issue de Uinférence en une
grandeur physique réelle applicable au processus.
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Regles de
conirdle
flou

Fuzzification

Pk e

Figure™2.6: Archilecture de base d’'un contréleur flou.

Selon que la sortie d’un confrdleur congerne la commande o sa variation,
on obtiendra des équivalents structuraux des contréleurs classiques PD, Pl el
PID(figure 2.7):

E —» U
Contréleur flou PD flou
dE ™
E __pr ~y dU U |
Contrdleur flou [—™|/p P1 flou
dE —P_ >,
E —»( N dU U ,
dE —»Contrdleur flou ¥ 1/p PID flou
LN » |

Figure™2.7: Equivalents flous des contrdleurs classiques.

2.3.2 La fuzzification

La fuzzification consiste en une opération de projection de variables physiques
réelles sur des ensembles flous caraciérisant les valeurs linguistiques prises
par ces variables. La fuzzification d’une mesure précise d’une variable phy-



CHAPITRE 2. LOGIQUE ET COMMANDL FLOUES 11

sique réelle permet de caractériser le degré avec lequel cette mesure appartient
& un ensemble flow donné en utilisant des fonctions d’appartenances.

Les grandeurs physiques sont souvent normalisées entre -1 et +1 par un
facteur d’échelle qui doit étre choist sur la base de U'élude du systéme.

La forme des fonctions d’oppartenances et le nombre d’ensembles flous
(nombre des valeurs linguistiques)onl une influence sur la caractéristique du
réqulateur flou. '

2.8.2.1 Définition des fonctions d’appartenances pour les variables
d’entrées

La fuzzification proprement dite consiste & définir les fonctions d’apparte-
nances pour les différentes variables, notamment pour les variables d’entrées.
On réalise, ainsi, le passage des variables physiques aux variables floues qui
peuvent, par la sutte, étre traitées por les inférences. En général, on introduit
pour une variable un nombre impair(lrois, cing, sept, ... )d’ensembles flous,
représentés par des fonctions d’apparienances(figure 2.8), généralement, de
formes triangulaires ou trapézoidales. '

»
(a) : Fuzzification avec trois fonctions d'appartenance.

u
NG NM EZ M PG

-
1 »

b} : Fuzzification avee cing fonctions d'appartenance.
q K

u
NG NM NP §Z TP PM PG

X

>
P

}
(c} : Fuzzification avee sept fonctions d'appartenance.

Figure™2.8: Fuzzification de la variable d’entrée.
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NG NM NP [EZ PP PM PG

Y

Figure™2.9: Défuzzification de la variable de sortie.

2.8.2.2 Définition des fonctions d’appartenances pour la variable
de sortie

1l est également indispensable de fuzzifier la variable de sortic du contréleur.
Les ensembles flous obtenus seront utilisés au niveau de la formulation des
régles et lors de lo défuzzification.

Un exemple typique pour la défuzzification de la variable de sortie, ot
'on a employé sept fonctions d’appartenences, est illustré par la figure 2.9. La
variable de sortie est normalisée enlre -1 et +1, ce qui nécéssite Uintroduction
d'un. foctenr d’échelle adiéqual.

2.3.3 L’inférence

L'inférence transforme, & Udide du jeu de régles, la partic floue issue de
la fuzzification en une mowvelle parlie floue qui caractérisera la sortie du
controleur. Dans ce qui suit, nous éludierons la maniére d’'établissement des
régles utilisées dans Uinférence ef on présentera les méthodes de traitement
numérique des inférences.

2.3.9.1 Jeu de régles

Un controleur flow est toujours associé & un jeu de régles ou chaque régle a
la forme suivante: Si prémisse alors conclusion.

On peut distinguer deuz lypes de régles selon que la conclusion est sym-
bolique, comme dans la méthode de Mamdani (si Uerreur est grande alors
la commande est moyenne), ou qu’elle est numérique, comme dans la mé-
thode de Sugeno (si Uerreur est grande alors U = 3x e+ 5 avec e la valeur
numérique de l'erreur).
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2.3.3.2 Ecriture des régles

Pour la commande des systémes complexes, Uéeriture des régles peut se faire:

- Par Uutilisation de Uexpertise et de Dexpérience des opérateurs, for-
mulées sous forme de régles floues.

- Par Uobservetion et la modélisation du comportement et des actions des
opéraleurs.

- Par Uutilisation de méthodes d’apprentissage, notamment avec Uintro-
duction des réscoux de neurones.

2.8.3.83 Représentation des régles

On choisit, par exemple, un systéme quelcongue & deur grandeurs physiques
d’enirées mesurées el convenablement transformées en vartables linguistiques
zyet zo. Elles forment les variables d’entrées du contrdleur. La variable de
sortie est désignée par u et est exprimée, également, comme variable lin-
quistique. Le jeu de régles du contrélenr pewt elre décrit, soit d’une fagon
linguistique:

51z, est négalif et xq est zéro alors u est positif OU

81 T, est 26ro et 1o est zéro alors u est zéro QU

i xy est positif et wy est zéro alors u est négatif OU

si mq est zéro et x9 est négalif alors w est positif OU

si m, est zéro et xq est posilif alors u est négatif .

on d’une maniére symboligue:

st Ty est N et 1y est 7 alors w est P QU

st z; est Z et Ty est Z alors u est Z2 QU

st 4y est P et xy est Z alors u est N QU 7

stz est Z et zo est N alorsu est P OU

st xy est Z et zo est P alors v est N.

La description symbolique est plus compacie et, donc, de meillewr clarté.

Une simplification. de la description des régles s'obfient & Uaide d’une
représentation qrophique, appelée matrice d'inférence(figure 2.10).

St toutes les positions de la moirice d'inférence sont remplies, on parle de
régles d'inférences complétes. Dans le cas contraire, il s’agit de régles d'infé-
rences incomplétes. Cependant, cette représentation devient compleze lors-
qu'il y a plus de trois variables et un nombre élevé d’ensembles.

Une autre possibilité de représentation est celle d’un tableau d’inférence
(figure 2.11). Elle sc préte particuliérement bien aut systémes MIMO.
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e R 2\
u N Z P
N P
o | 7 P 7 N
P N | Y.

Figure™2.10: Matrice d’inférence pour deux variables linguistiques.

ﬂ

ReégleN° | x 1+ | x2 | x3

|/

o L B —
NNTNZ
o NNN
Z‘TI'ZN*:!

Figure™2.11: Tableau d’inférence.

14
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2.3.8.4 Traitement numérique des inférences

Dans le jeu de régles du contrdleur flov interviennent les opérateurs logiques
tels que ET( AND }et QU{ OR ). L’opérateur AND s’applique aux variables
a Uinterieur dune régle, tandis que Uopérateur OR Le les différentes régles.

I existe plusieurs possibilités pour véaliser ces opérateurs qui s’appli-
quend aw fonctions d’eppartenonce. On introduit, alorvs, la nolion de méthode
d'inférence qui détermine la réalisation des différents opérateurs.

Les principales méthodes dinférence qui sont wtilisées sont:

- La méthode de Mamdana.

- La méthode de Larsen.

- La méthode de Tsukamoto.

- La méthode de Sugeno.

a-La méthode de Mamdani:  FElle repose sur Uutilisation de Uopérateur
min_pour la combinaison des prémisses et pour Uimplication. L’agrégation
des régles est réalisée par opérateur maz. La figure 2.12 illustre le principe
de cette méthode pour les deux régles sutvanies:

Ry: sixzest Ajet y est Byalors v est Cy OU

Ry: sixest Ajet y est Daalors u est Cy

Pour ces deux régles la combinaison des prémisses et Uagrégation des ré-
sultats sont données par: ‘

o = min 11y, (7). 15, (v0) (2.17)
e () = winfas, p, (u))

pem) = max (pey (1), f"cg(“‘))

Par la suite, opération de défuzzification permet d'obtenir une valeur
vhysique réelle de sortie. ’

b-La méthode de Larsen: Cettie méthode est basée sur Uutilisation du

produit pour Uimplication, dans ce cas la i%"° régle donne la décision:

pe(u) = ai X pg, () (2.18)

Par conséquent |, la fonclion d’apparienance résultanie de Uexemple précé-
dent est donnée par:

o) =max (a,.pe (%), ag.pe, (4)) (2.19)
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2 i o n
combinaison A
Al Bi des prémisses | C

| m| a A
agrégation

C, desrésultatsh  u

>
>
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\'

=
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A
ANE

Figure™2.12: Principe de la méthode de Mamdani.
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La méthode est illustrée par la figure 2.13.

La sortie concréte du contrilewr est délerminée, par la suite, par la dé-
fuzzification. :

c-La méthode de Tsukamoto: Cest une méthode simplifiée basée sur la
méthode de Mamdani dens laquelle les fonclions d’appartenance de la variable
de sortie sont monotones{figure 2.14).

Dans cette méthode, les vésultats obtenus -de la premiére régle atel que
a; = Ci(uy) et de la deuzieme 1egle ag tel que ay = Ca(ug) leurs correspond
une action réelle donnée par:

a1 + gty
a1 + ag

(2.20)

d-La méthode de Sugeno:  Celte régle ulilise des régles & conclusion
numeérique de la forme:
Ri: sizest Ay, ..., etyestByalors u= f(z,..,y)
ol x,..., y ef w sont des variables linguistiques.
Pour simplifier le principe de la méthode, considérons les régles suivantes:
Ry: sixzest Ay, et yest Byalors uy = fi{z,y)
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A A combinaison
A Bi  des prémisses| C
| |
‘ S i mi g
Vsl
1 |
[ X | r 1l n u
; > E ; >
] t
B Mo agrégation
o r % ¢ des résultata
L Ao B, 2 des résultaty  p
| 1 -
E i mil a C
: ...... i \ : 21
ARVAYL | x :
: > : b » >
Figure™2.13: Principe de la méthode de Larsen.
il i : i
A A combinaison A
A B des prémisses C
e 1} ag
| i
n 1
Ui L
. a
it
m
i
n

Figure™2.14: Principe de la méthode de Tsukamoto.
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Ry stz est Ay, el y est Byalors uy = fa(z,y)

La valeur obtenue de la premicre régle est ay x fi(z,y), de la deuziéme
régle est as X fo(x,y). La valeur de la sortie engendrée par les entrées xq et
Yo, est illusirée sur la figure 2.15 et donnée par expression:

ay X Ji(zg, yo) + 02 X fal®o, yo)

i = (2.21)
a1 + ao
o agrégation des
A combu}algon réeultats
B des prémisses
ar | fi(xo.yn)
X (_—Vf\ .
> i
N .ﬁ
A
fz(XO,YO)
a2
X
>

Figure™2.15: Principe de la méthode de Sugeno.

2.3.4 La défuzzification

Le réle de la défuzzification est de transformer la partie flove issue de l'infé-
rence en une grandeur numérique de commande. Malheurcusement, i n'y a
pas une procédure systématique pour choisir la siratégie de défuzzification.
Comme on s'intérésse & application de la logique floue en commande, un
des critéres pour le choix d’une méthode de défuzzification est la simplicité
du caleul. Ce critére a conduit ouv différentes méthodes suivantes.

2.3.4.1 La méthode du mazimum

Cette méthode examine Uensemble flow C issu de Uinférence ct choisit comme
sortie la valeur w pour laquelle. i, (n) est maximale.
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2.3.4.2 La méthode des moyennes des maximums

Cette méthode examine Uensemble flou C issu de l'inférence et détérmine
en premier temps les valeurs u; pour lesquelles po(u;) est un mazimum.
Ensuite, la valeur moyenne de ces valeurs sere considérée comme résultat de
défuzzification.

2.3.4.3 La méthode du centre de gravité

Cette meﬁaode calcule le centre de gravité @ de l'ensemble flou C résuliant et
considére cetle valeur comme résullat de lo défuzzification:

. Js upe(u)du (2.22)

[s polu)du

ot S représenie le support de jra(1).
La version discréte est de la forme:

1
D SRR T 79 (TR
=" (2.23)
izt ()
Notons que cette méthode exige, en général, une envergure.de calcul assez
importante. '

2.3.4.4 La méthode des hauteurs pondérées

Dans cette méthode la valeur réclle de sortic est donnée par la relation sui-
vanle: " _
Dy T

z'm ' a:

-3
=

(2.24)

ot _
oy e facteur d’appartenonce des conditions dans la régle R;.
le centre de gravité de l'ensemble flou de la variable de sortie associée
a lo régle ;.

2.3.5 Mizise en oeuvre du contréleur flou

La mise en ocuvre du controleur flon ne nécéssite pas la connaissance du
modéle mathématique du systéme & commander, mais uniquement son com-
portement qualitatif: le sens des variations de ses sorties en fonctions des
variaiions de ses enirées. Dans le cas des systemes MIMO, il est nécéssaire
de sauoir si une entrée affecte toutes les sorties du systéme(Pro 79]. La mise
en oeuvre du conirdleur passe par les étapes suivantes/Lee 90].
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2.8.5.1 Définition des variables linguistiques

Ceci consiste & choisir les grandeurs qui serviront de variables linguistiques
pour le contrdleur. Ces grandeurs doivent refléter suffisamment | ’étm‘ du
systéme ponr en déduire lo commande & appliquer.

Le choix des variables linguistiques a un effet considérable sur les per-
Jormances du sysiéme. In général, on ulilise comme variables linguistiques
Uerreur entre la sortic et la consigne, el la variation de cetle erreur.

2.3.5.2 Partition des variables en classes

Dans cette étape, on définie les valeurs linguistiqgues que peuvent prendre
les variables linguistiques choisics en découpant Uintervalle d'inléret en un
nombre fini de classes. Pour cela, il n'existe pas de régles et le choix est donc
subjectif.

Le nombre de classes doit étre suffisamment grand pour avoir une bonne
approzimation et le choix des classes a une influence essentielle sur la finesse
de la commande.

2.9.5.9 Normalisation

Cette élape consiste & rapporter le domaine de variation de choque variable
linguistique, qu’elle soit en entrée ou en sortie, & un intervalle normalisé
i—1 —H] Cela ne peut se foire indépendamment du processus & commander.

2.3.5.4 Le choix de la fonction d’appartenance

Le choix de la fonction d’appartenance est irés subjectif et affecte sensible-

mend les performaonces du condrdlewr. Bn particulier

, 8t les entrdes du contrd-

lewr sont bruitées, des fonctions d’eppartenances rh,ms?es assez larges per-
mettent de réduire sa sensihilité an bruit.

2, 3 5.5 Cormplétude

Le controleur flouw doit étre capable de déduire la commande o appliquer
guelque soit 'état du systéme. Il fout que chague élément de lintervalle
dinitérel apparlienne 4 au moins une des classes résultantes du découpage
de celui-ci. Ceci garantit que le contrleur sera complet.

2.3.5.6 Source el dérivation des régles floues

Les végles floues pour la prise de décision peuvent étre dérivées en utilisant:
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a-L’expérience et la connaissance des systémes:  On peut constituer
un ensemble de régles floves & partir d'une bonne connaissance qualitative du
systeme el en utilisant une certaine expérience dans la commande du proces-
sus. Une aulre approche consiste & interroger des spécialistes expérimentés
dans la gestion d’un processus ou des opérateurs qui, sonvent & laide de
manipulations basées sur Uexpérience, arrivent & commander avec succés un
processus dont ils ignorent le modéle mathématique.

b-Un apprentissage:  Cette iechnique consiste o utiliser la puissance de
mémorisation et de généralisation des réseauz de neurones(voir chapitre sui-
vant)a partir d'exemples appris pour lo génération de la commande, el c’est
celte technique qui sera utilisée dans la suite de ce travail.

2.4 CONCLUSION

Le but de la commande floue est, comme en automatique classigue, de traiter
des probiemes de commande de processus, c’est @ dire de gérer un processus
en fonction d’une consigne donnée, par action sur les variables qui décrivent
le processus, mais son approche est différente de celle de aufomatique clas-
sique. Elle se sert le plus souvent des connoissances des experts ou d’opéra-
teurs qualifiés trovaillant sur le processus. Donc, contrairement auxr méthodes
de synthéses classiques, la logique flove permet d’élaborer une commande sans
la connaissance du modéle mathématique du systéme & commander. Toule-
fois, le choix des variables linguistiques, des fonclions d’appartenance, des
régles floves, des classes el de leur nombre est purement subjectsf.




Chapitre 3

LES RESFAUX DFE
NEURONES

3.1 INTRODUCTION

Lunité cenirale de U8tre humain est son cervean qui est Uorgane le plus
compleze. Cet organe lui permet d’analyser et de comprendre les différents
phénomeénes qui Uentourent. Celte merveilleuse machine est composée de
361679816 entités clémentaires appelées neurones. Chaque neurone est reliée
d’autres par des synapses(36000 par neurone){Ren 95]. C’est Uinterconnexion
des neurones qui permet au cerveon de réaliser les différentes fonctions telles
que la réflexion, lo vision, Uaudition, etc.... On appelle cette interconnexion
“un réseau de meurones”, et c¢’est en essayant de comprendre son fonction-
nement que Uhomme s'est trouvé en train de modéliser le cerveau et ¢’est ce
qui a permis aur “réseaux de neurones artificiels” de voir le jour.

Ces derniers sont des modéles maihémoligues et iformatiques, des as-
semblages d’unités de colculs appelés, aussi, neurones formels, et dont Uins-
piration originelle élait un modéle de la cellule nerveuse humaine. Le souct
de maintenir une certaine correspondance avec le systéme nerveus humain
a animé et continue d’animer une part importante des recherches dans le
domaine.

Malgré cet héritage, [’essentiel des travonuz d’aujourd’hur ont pour objet le
réseau de neurones formels el non son corrélat neurobiologique. Vus comme
des systémes de caleud, les réseaus de neurones possédent plusicurs propriétés
qui les rendent intéressants d’un point de vue théorique, et fort utiles en pra-
tique(optimasation, reconnaissance, classificalion, identification, commande,
ete... ).

Dans ce chapitre, on commence par une présentation des notions élémen-

22
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taires du domaine, ensuite on présenie une application dans laquelle est mise
a profit la puissance de calcul des réseanx de newrones pour régler un probléme
de commande de systémes.

3.2 LES RESEAUX DE NEURONES

3.2.1 Le neurone

Un neunrone 1 est une fonclionnelle caractérisée par les éléments suivants
(figure 3.1):
a- Un sommateur pondéré.
b- Un systéme dynamique linéaire SISO.
e Une fonction non-linéaire statique(fonction d’activation).

Syqtcme Forction Yi
dynamique d'activation

linéaire

Figure™3.1: Modéle d’un neurone.

3.2.1.1 Le sommateur pondéré

1l est décrit par Uégquation sutvante:
N
'Ui(t) = Z G.fj?jj + Z bzkuk + wy (31)

ou sous la forme matricielle:

V() = AY () + BU) + W 32
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avec:

V(t): wvecteur colonne de dimension Nx1.

Y{(t): vecteur colonne ( Nx1 ) représentant les N sorties y;.
Ut): wvecteur colonne { Mx1 ) représentant les M enlrées .
W: wvecteur colonne { Nx 1 } représentant les N constantes w;.
A: matrice ( Nx N ) dont Uélément ij est a;;.

B: matrice ( NxM ) dont 'élément ik est bi.

3.2.1.2 Le systéme dynamaique

J Ay - ' : . # 3
C'est un systéme linéaire SISO, possédant v; comme entrée el x; comme
sortie. Done, on a:

zi(s) = H(8).m(s) (3.3)
Cing choiz de H(s) existent: '
Osit <0
-H(s) =5 — 1) = —s () = vi(t)
1sit>0
S H(s) = iy — bt} = 2elF) s Ti(t)+ai(t) = vi(t)
SH(s) = s M) = zl.'ff(—(;?)t) — @ (£) 4 oomi(t) = it

- Hs) = eV —— h(l) = 6(1 . Ty — @i(t) = wi(1-1)

'3."‘2.1.3 La fonc'tion d’activation

La fonction d’activation g(.) transforme le signal m; non borné 4 Uinstant t
en un signal yi: v = g w: ){Kos 92]. Cette fonction est, en général, mono-
tone el non-décroissante. Ainsi, l'augmentation de Uentrée ne peut que faire
augmenter lo sortie ou la garder constante, elle ne peut jamais faire décroitre
le signal.

La monotonicité de la fonction d’activation implique que les neurones
sont non-linéaires mais pas frop. Le choir d’une fonetion d’activation linéoire
facilite les calculs mais au délriment de la robustesse; tandis que les neu-
rones dont la fonction d’activation est non-linéaire augmentent la capacité
du, résean & opprozimer des fonctions complezes, facilitant la suppression des
bruits, mais les colculs et Uanalyse risquent d’élre compliqués. Fn plus, cect
favorise Uinstabilité du résean. de neurones considéré comme élant un systéme
dynamique[os 92].

La fonction d’activation peut avoir ['un des choiz doubles:

- Dérivable / non-dérivable.

_ Ressemble & un pic / ressemble 4 un échelon.
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- Positive / moyenne nulle.

Le premier choix permet de distinguer entre les fonclions lisses et les
fonctions dures. Les fonctions d’activations non-dérivables sont utilisées lors-
qu’on désire avoir des réponses possédant deux valeurs ( la fonction signum.
par exemple ). :

Le second choiz permet de distinguer entre les fonctions d’activations
possédant des valeurs importanics autotr de zéro et celles possédant des va-
leurs wnportanies loin de zéro.

Le troisiéme choix distingue entre les fonclions qui varient entre 0 et 1,
et celles qui varient entre -1 et 1.

Les fonctions d’activations les plus usuelles, sont:

1sixkH!>T "
B g(:r,!H']) —= g(}(k) si Xk-l-‘l: T

0sixta T

o, . N . _— ] — L
- Tangente hyperboligue: g(x) = tanh(cx) = S35+ e
lsiex > 1
- La fonction linéaire senillée: g(r) = { 0sicx < 0 p = min(I,max(0,cz))

cx ailleurs

- L’ezponenticlle seuillée: g(x} = min(1,e*)
- La distribution exponenticlle: g(x) = maz ( 0,1-%*)
- Une fonction rationnelle: g(x) = mazx ( 0,25 ); n> I

3.2.2 Les connexrions

Dans le domaine des réseaux de neurones, on parle surtout de champs de neu-
roqes pour spécifier un reqroupement lopologique de plusicurs neurones{Kos 92/,
En général, un 1éseauv. de neurones contient plusieurs champs de neurones.
Le reqroupement topologique des neurones dans un champ de newrones est
sovvent défini por la provimité des newrones par rapport & d’autres neurones
qui seront considérés comme origine du champ.

Le cas le plus simple, qu’on wva considérer, est le cas ot les neurones
ne seront pas topologiquemment ordonnés. Ills ne seront reliés que par des
connexions. Ce manque de structure topologique dans un champ de neurones
est appelé “lopologie d'ordre zéro”. On dénotera par I, le champ de neurones
par défond. Un second chomp de neurones sera noté par F,, un {roisiéme par
F,. ele... , '

Lianterconnexion de plusienrs neurones sera. décrite par un systéme d’é-
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quations différentiellcs du premier ordre, ou par un systéme d’équetions aur
différences qui 1égissent Uévoludion, au cours du temps, des sorties de chaque
neurone en fonction de ses enirées. Si nous considérons les champs Fy el
F., les équalions qui régissent le réseau de neurones seront décrites par:

= g (F, Iy, ...) (3.4}

.’i]n = g‘”-(F:r:’Fy"”)
9 = h(F,, F,,..)

Uy = hp(F o, Fyy )

Sous la forme vectoctorielle les équations précédentes deviennent:

X = g(F,, F,,..) - (3.5)
Y = h(F,, F,, ..}

Les variables x; ef y; soni respectivement les enirées du i®" élément du
champ Fy et du j¥° neurone du champ F,. Les arguments des fonctions g; et
hy incluent loules les informations congernant les connexions et les enfrées.

On peut noter Pabsence de la wariable temporelle des équations précé-
dentes, ainsi le modéle du résean est un systéme dynamique autonome.

A titre d’exemple, considérons le cas d’un réseau statique(H(s) = 1),
ainsi les équations précédentes deviennent un systéme d’équalions algébriques:

z(t) = Ay(t) + Bu(t) +w (3.6)
y(t) = gl=(t))

O est un vectewr de n éléments @ et g(x) est un vecteur dont les
éléments sont g(x;). Si par exemple, le neurone se comportail comme un
filtre passe-bas alors H{s) = fﬁ, dans ce cas le champ de neurones sero

régil par les dquations différenticlles suivantes:
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T & (t) + x(t) = Ay(t) + Bu(t) + w (3.7)
y(t) = gl=(t))

On. peut facilement remarquer que les solulions de(3.6)constituent le ré-
gime permanent de(3.7).

Une version discréte de(3.7)est:

Tzt +1) + (1 - T)a(t) = Ay(t) + Bult) + w (3.8)
y(t) = g(=(t))

Le comportement de ces champs de neurones dépend clairement de la
matrice d'interconnerions A et de la forme de H(s).

3.2.3 Les réseauxr de neurones staliques

Linterconmexion de plusicurs newrones définit un champ de neurones qui
peut avoir plusicurs architectures. Ceci dépend du choiz de la dynomique du
neurone utilisé comme élément de base.

Un réseau de neurones stafigue est un résean tel que H(s) = 1, c’est un
résean dont la topologie de la conneaion ne contient pas de boucles synapliques
fermnées. La matrice A est telle que le résean de neurones puisse étre décom-
posé en plusicurs champs de neurones élémeniaires appelés “couches”. Les
couches différentes des couches d’enirées on de sortie sont appelés “couches
cachées”. Un neurone dans une couche ne recoif ses enfrées que des neurones
situés plus en amont, dans le sens entrée-sortie, mais pas forcément seule-
mend des neurones situés sur la couche qui le préceéde immédiatement(figure

3.2).

Par exemple, dans un véscan de neurones qui posséde qualre couches,
chague couche contenant N neurones, on peut éerive les veeteurs X, Y, U ol
W de Uéquation(3.6)comme suit:

1 (t) () ] ! (t) IR (1) ]
T2t | _ n ?J?(t) B u?(t) . w?(t) (3.9)
(1) 42 (1) u(t) w3 (t)

|2 (t) | Ly (1) | Lwt(®) ] [t ]
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Couche Couches cachées Couche
d'entrée de sorlie

Figure™3.2: Architecture d'un réscau statique.

Les indices supérieurs indiguent le numéro de la couche. La structure des
matrices A et B cst la suivanie:
r 1

Onny Onn Onw Onw B' Ony Onw Onw

A A* Onw Onw Onw .= Ovv Onn Onn Onn
Oy AP Onw Oy Onn Onn Onw Onw

[ Onn Onn AY O Onn Onn Ony Onw |

Onn: est la mairice nulle de dimnension ( NXN ).
Onar: est la matrice nulle de dimension ( NxM ).
A? A3 AY: matrices des poids doni les dimensions sont NxN.
B': matrice des poids de dimension N x M.

Pour la premiédre couche, on a:

(1) = Blul(t) -{‘- u' (3.10)
y' (1) = g(=' (1))

Pour les couches 2, 3 et 4, on aura:

s (t) = Ay + o (3.11)
y'(1) = g(='(5)

aoec 1 = £, 8, 4.
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3.2.4 Les réseaux de neurones dynamiques

Les réscaur de neurones dynamiques ou récurrends sont différents des réseaus
de neurones statiques car lewr architecture contient un bouclage(la topologie
des connexions est bouclée). In général, lo sortic de chaque neurone est réin-
jectée en entrée de chaque neurone grice & des poids variables. Un réseau de
neurones composé de ces éléments, dont lous les poids sont en général non
nuls, est dil enliérement connecté. Le résean, étant fondamentalement dyna-
mique, ne contient qu’une sevle couche(figure 3.3).

} ..l‘;~ .t: ,;.-;.,.f.‘, L TETL. ) gin 6 3 ‘.:-
Figure™3.3: Architecture d’un réseau récurrent

Lintroduction de co bouclage produtt un 1éscan de newrones dynamique
avec différents points d’équilibres. I est régit par léguation suivanie:

z (t) = F(z(t),u(t),0) (3.12)
y(t) = G(z(1),6)

avec:

T état.

w: les enirées externes.

A: wecteur des paramélres du réseau.

I fonetion qui représente la structure du réseau.

G: fonction qui représente lo relation entre les états el les sorties.

Contrairement & un réseau de newrones statique qui donne la méme sortie
chaque fois gqu’on lui présente la méme enirée, un résean de neuroncs dyna-
mique peut donner une sortic différente en lui présentant lo méme entrée a
des instands différents. Ceci dépend des entrées qu’on lui a présentées précé-
demment. Ainsi, l'ordre de la présentation des cntrées-sorties est toul ausst
important que les exemples eux mémes. '
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3.3 Apprentissage des réseaux de neurones

On appelle apprentissage, Uopération por laquelle le résean de neurones ac-
quiert la capocité de foire certasnes tdches en modifiont ses paraméires in-
ternes en wtilisant un algorithme d’adaptation paramétrique appelé “algo-
rithme d’epprentissage”. On dit que le véscau a appris la paire enirée-sortic
(%3, yi) 8"l vépond avec y; i x; est présentée comme entrée. La posre(T;, y;)
représente un échantillon d’une fonction f: B™ — R, la fonction f associe
p vecteurs y & n veclteurs x. Le réscau a appris la fonction f s’ répond par
y, avec y=f(x), si x varie dans le domaine de définition de f. On dit que le
réseau a particllement appris s’il répond par y’, qui est proche de y = f(z),
lorsqu’on lui présente v’ qui est proche de x.

On peut subdiviser le processus d’apprentissage en trois classes[Kos 92):

- Apprentissage supervisé “ supervised learning .

- Apprentissage non-supervisé “ unsupervised learning

- “Reinforcement learning”.

n

3.3.1 Apprentissage non—saper’visé

L’apprentissage non-supervisé représente la capacité du réseaun de neurones
@ apprendre sans connaitre la sortie désirée. Ce type d’apprentissage posséde
souvent une moindre complexité dans les calculs en comparaison avec Uap-
prentissage supermsé. Il apprend rapidement, parfois un seul passage sur des
donndées hruitées suffit. 11 est particuliérement souhaitable dans les processus
rapides ot on n’a pas suffissmment de temps ouw d’informalions{Kos 92].

3.3.2 Apprentissage supervisé

Dans Uapprentissage supervisé lo sorfie désirée est connue, ct c’est en mi-
mimisant Uerreur entre la sortie désirée et la sortie du résean qu’on modifie
les paramétres internes du réseau de neurones. Dans ce cas, on devrais avoir
un ensemble de paires entrées-sorties désirées qu’on appelle exemples (figure

3.4).

Done, le but est de produire un réscau de neurones qui implante la fonc-
tion inconnue f, quand un nombre suffisont d’exemples est & notre disposi-
tion. Le processus est automatisé grice & Uolgorithme d’apprentissage. Cetle
mnplantation est souvent une approximation de f.

Lun des algorithmes les plus répandus est celui de la “backpropagation”
(rétropropagation). Cet algorithme change les poids d’un résean dont ['archi-
tecture est firée par le superviseur, & chaque fois qu'un exemple y; = f(x;)
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Algorithme :
(%, %) d'apprentissage —>

Exemples de Implantation neuronale de
¥i = f(x) y = f(x)

Figure™3.4: Apprentissage & partir d’exemples.

est présenté. Ce changement est fail de telle sorte & minimiser 'erreur entre
la sortie désirée y; et la réponse du résecon & une entrée x;. Ceci est réalisé
grice o la descente du gradient. A chaque itération le signal d’enirée se pro-
page dans le résean dans le sens entrée-sortie, une sortie est ainst obtenue,
Uerreur entre cette sortie et la sortic désirée est calculée puis rétropropagée
dans le sens sorlic-entrée. Malheureusement, cet algorithme souffre des pro-
blémes de la méthode de la descente du gradient: les paraméires du réseau
se trouvent souvent bloqués dans un minimum local. La figure 3.5 illustre
Ualgorithme.

L’algorithme “backpropagation” peut étre appliqué aux réseaur de neu-
rones statiques comme aux réseous de neurones dynamiques.

3.3.2.1 Apprentissage des réseaur de neurones staliques

Un véseau de neurones statique associe un vecteur de sorties o chaque vecteur
d’entrées. Pour un vecteur d’enirées z, le résean lui associe un vecteur de
sorties § suivant la relation :

i = (=) | (3.13)

ott 1 est la fonction qui représente le résean de neurones.
Le but de Uapprentissage supervisé est de manimaser Uerreur quadraiique:

()= (y—9)° (3.14)

la méthode ulilisée pour cela est la. “backpropagation”. Plusicurs variantes ont
été proposées. Enire auwlres, on peul citer les algorithmes suivants:
“Dackpropogation” avec momentumn.
- “Robust. backpropagation”, efe. ..
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Couche Couche(s) Couche
d'entrée cachée(s) de sortie
— Propagation

des états - Evaluation

Introduction . de 'erreur
des exemples :

« Rélropropagation

des erreurs

Figure™3.5: Apprentissage des réseaux de neurones en utilisant Ualgorithme
“backpropagation”.

3.3.2.2 Présentation de Ualgorithme “backpropagation”

Le but de apprentissage est de détermaner les poids synaptiques qui définis-
sent les connexions entre les neurones pour produire les sorties désirées. Le
déroulement de Uapprentissage nécéssile un cnsemble d’entrées ef de sorties
organisées en paires(enirée, sortie correspondante). Cette ensemble est appelé
ensemble des couples d’apprentissage{Iire 92].

L’apprentissage par algorithme backpropagation consiste & changer les
poids des connexrions de facon & minimiser Uerreur carrée moyenne de la
couche de sortie.

Pour Uezemple d’un résean de neurones & trois couches(figure 3.6), Ual-
gorithme se présente comme suit:

- Etope 1: Initialisalion aléatoire des pondérations by;.

- Btape 2: Application du vecteur dentréc T,=(tp,Tp2,..., TpN ¥4 la
couche d’entrée.

- Flape 3: Calcul des entrées des neurones de la couche cachée:

N
c __ C , [+
nets = _ b5 Tt (3.15)
=1
- Etape 4: Calcul des sorties des newrones de la couche cachée:

ing= [5(metS) (3.16)
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h i (netpr’)

o ....... @ ....... o Gouche.

fi'(nety) 1
o @ ---------- o Couche cachée

I [ T Couche
d'entrée

Xpl Xpi XpN

Figure™3.6: Un réscau de neurones o trois couches.
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- Ftape §: Passer a la couche de sortic el caleuler les enfrées de chaque
neurone;

L

neti= D bpsipitwy (3.17)

F=1

- Etape 6: Calcul des sorties des neurones de la couche de sortie:

ope = fr(netly) (3.18)

. Etape 70 Calcul de Uerrenr de Lo couche de sorlie:
f

b= (ypk;—opk)f‘;:(7-"(3t;.&t) (3.19)

- Btane 8 Calcul de Uerreur de la couche cachée:
? -1

b= 15 (netr;) E; O Ui (3.20)

Lerreur de la couche cachée est calenlée avani la modification des poids
de lo couche de sortie.
- Etape 9: Modification des poids de lo couche de sortie:

bes(L 4 1) = b (t) + 185 (3.21)

- Etape 10: Modification des poids de la couche cachée:

b5 (14 1) = b3 (1) + ;i (3.22)

L’ordre de modification des poids dans une méme couche n’est pas impor-
tandt.
- Btape 11: Calcul Uerreur:

1 M N
Ep=3 ; o _ (3.23)

. Continuer Ualgorithme jusqu’a Uoblention de E, 2 Eyseun, et cela pour
chaque paire enirée-sortie(x,,y, ).
3.3.2.83 Problémes posés par Palgorithme “backpropagation”

L’ apprentissage par Ualgorithme “backpropagation” pose plusieurs problemes{Was 89/.
Les principauz, qu'on peul ciler, sont comme suii:
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a-L’architecture du réseau: Il weniste pas de régle générale pour dé-
terminer la structure du réseaufle nombre de couches cachées et le nombre
de neurones par couche), sachant que le probléme critique pendant Uappren-
lissage est de trouvver un résean assez large pour apprendre mars assez petil
pour généraliser.

b-Le temps d’apprentissage:  Le lemps nécéssaire 6 Uapprentissage aug-
mente avec le nombre de couples d’apprentissage, ce qui diminue la vilesse
de convergence.

c-La convergence de Ualgorithme:  Aucune preuve mathémalique sur
la convergence de cet algorithme vers wn minimum. global n'exisie. Du foil
que cetle méthode utilise la descente du gradient, la recherche d’un minirmum
global, sur la surface de lerreur dans le domaine des poids, peut présenter
un probléme si cette surface posséde des minimums locour qui peuvent em-
prisonner Ualgorithme.

d-Le pas de correction des poids:  Sile pas de correction das poids est
trés petit Uapprentissage nécéssiterait, alors, un temps trés smportant. Par
conlre, si ce méme pas est trés grand le réscan devient oscillatoire, ce qui
compromet sa convergence. La solution d ce probléme est de choisir un pos
variable, inifialis¢ & une grande valeur comprise endre 0 el 1, el qui sera
diminué jusqu’a une valeur minimale positive fivée au préalable.

e-La saturation du réseau: Siles poids prennent de grandes valeurs,
les sortics deviennent grandes et se rapprochent de la zone de saturation de
la fonction d’activation. La solution & ce probléme est un compromis & faire
entre: ‘ '
- Le choix d’un pas de correciion petif.
- Limitialisation des poids & de lrés pelifés valeurs.

3.4 Structures de commande

Le probléme qui se pose est la maniére d’intégrer le résean de neurones d
une structure de réglage et comment effectuer son apprentissage en vue de sa
préparation pour la fonction gui hui est assignée.
Les deua plus importantes siructures de commande soni:
. - Le controleur feedforward.
- Le conirdleur feedback.
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3.4.1 L’apprentissage du conirdleur feedforward
3.4.1.1 Apprentissage généralisé(off-line)

La structurce est représentée sur lo figure 5.7. Son but est didentifier le modéle
inwverse du systéme, ¢’'est o dire que le véscau de newrones fournira la com-
mande qu’il faut appliqguer au systéme par lo donnée de la consigne[Ren 95].

U Systéme >y
+

L[Réseaﬁi@qarcmes —
A

Figure™3.7: Structure de appreniissage généralisé(off-line).

Linconvenient de ceite technique est le fait de ne pas connaitre & priori
les commandes correspondantes aur sorties désirées.

3.4.1.2 Apprentissage spécialisé(on-line)

Dans cette structure (figure 8.8), le vésean de neurones précéde le systéme. Il
recoil la consigne ¢ pour délivrer une commande w gu’'on applique au systéme.
Llapprentissage est effeciué de lelle facon & munimiser Uerreur e =c¢c—y
{Ren 95].

- _
c M_,,_,[ Résea}dﬁmumnes Systéme

Figure™3.8: Structure de Uapprentissnge spécialisé (on-line).
g Pt age sp
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3.4.2 L’apprentissage du coniréleur feedback

Dans celte structure(figure 3.9), le réseau de neurones est uiilisé comme
contréleur dynamique du sysiéme, avec comme enirée le signal d’erreur el
son signal de sortie la commande & appliquer au systéme.

c “%?*( Réseau de neurones }._u___, y

Figure™3.9: Le contrdleur feedback.

3.5 CONCLUSION

Les possibilités d’apprentissage et de générolisation, qu’ont les réseaur de
neurones pour approximer nimporte quclle fonction, donnent de nouvelles
soluiions, particuliérement, pour les problémes de commande de systémes
dont le traitement venconire, de nos jours, des difficuliés d’ordre pratique
et théorique. |

- Dans ce chopitre, on a pu voir que les 1éseaur de neurones sont des
approzimateurs universels, donc ils peuvent apporter des solutions aur pro-
blémes posés o la commande flove: limitations pratiques, dérivetion des régles
floues, ete...
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Les systemes d'inférence floue sont des approximateurs universels et sont
capables de représenter une connaissance humaine. Ces deur propriétés ont
lenrs liinites inhérentes et peuvent devenir antinomiques dans certaines cir-
constances. 1l est sovvent nécéssaire de trouver un compromis ct de privilégier
un. aspect au détriment de Doutre. On peut examiner rapidement les limites
etles aspects contradictoires des propriétés d’approzimation universelle el de
représeniation des connaissances:

- Limites de la représentalion des connaissances:

Les systémes dinférence floue traduisent la connaissance humaine sous la
forme de régles lelles que “si telle situation alors telle conclusion”, régles qui
constituent une part importanie de la connaissance. Mais foute la connais-
sance dun eapert ne peut élre entiérement verbalisée: le savoir-faire el U'in-
tuilion ne sont pas transmassibles facilement.

- Limites de Uapproximation universelle:

La plupart des systemes d’inférence floue sont des approximateurs universels
[Cas 95], [Wan. 92]. Molheureusemend, la précision dans Uapprozimation se
paye par augmentalion considérable de la base de régles: le nombre de régles
croit cxponentielement avec le nombre d’entrées.

Pour remédier ¢ ce probléme, un systéme hybride ou neuro-linguistique a
été proposé. '

38
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4.2 ASSOCIATION DU NEURONAL ET DU
FLOU

Llassocialion des réscoux de newrones et de la logique floue présente une
technique trés puissonte pour la commande des systémes dynamiques{Kos 92],
[Dot 90]. -

Grice aux grandes capucités d’apprentissage des réscaux de neurones,
cetle technique est capable de générer, souvent, la bonme commande pour
nimporte quelle loi analylique, ce qui constitue un véritable support & I'im-
plémentation des controleurs flous.

Limplémentation de la commnande peut se foire d’une maniére explicite
[Hor, 90] ou. d’'une maniére implicite. Dans la suite du trovail on utilisera la
deuzxiéme méthode.

Dans ce cas, le controleur est constitué sott de plusieurs réscaur traitant
chacun un module du contréleur flonfla fuzzification, inférence et lo défuz-
zification)qu’on appelera dans la suwite de nolre {ravail le contréleur neuro-
linguistique 1{CNL 1), soil. d'un seul résean traitant le lout et gi’on appelera
le condrdlens nenro-linguistique 2(CNL 2).

4.3 CONCEPTION DU CONTROLEUR NEURO-
LINGUISTIQUE

4.3.1 Réalisation de la partie linguistique

Dans la conception d’un controleur neuro-linguistique, la premiére phase
consiste a réaliser la partie inguistique, c’est o dire un contréleur flou. Ceci a
GLé caposé an premier paragraphe de ce documentfRoo 97, [BBih 94, [Yos 96.b).

4.3.1.1 Définition des variables linguistiques

La premicre étape, dans la réalisation. d'un conirdleur flow, est le choix des
variables linguistigues. On utilise dans ce travail deur variables d’entrées

e=y—n (4.1)
ol sa diérivée :
de = d{y2 — ) (4.2)

anec:
yi: le déplacement de Uaxe de la roue.
Yoo le déplacement du chassis. .
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Par contre, la variable de sortie du contrdleur flow est la force [ appliquée
par Lactionneur.

4.3.1.2 Division des variables linguistiques en closses

On divise chacune des variables linquistiques e, de et f en sept classes(ou
ensembles flous)qui sont:

NG: néqatif grand.

NM: négatif moyen.

NP: négatif petit.

Z: zéro.

PP: positif petit.

PM: positif moyen.

PG: positif grand.

Le choiz du nombre de classes est guidé par le soucis de faire un compro-
mis entre une commande assez fine et une base de régles pas trés gronde.

4.3.1.83 Choix des fonctions d’eppartenance

Les fonctions d’apparienance ulilisées pour lo représeniation des variables
linguistiques e, de et f sont du type triangulaire(figure 2.2). Ce choix est dans
le but de faciliter une éveniuelle codification, par réscour de neurones, des
différentes variables linguistiques. La distribution des classes est uniforme ef
équidisiante(figure §.1).

A
NG NM NP Z| PP PM PG

Figure™4.1. Fonctions d’appartenance pour les variables e, de et f.

4.3.1.4 Ftablissement des régles floues

La loi de commande dépend essenticllement de D'élablissement des régles
floues, ¢’est & dive dune lisle de décisions & appliquer dans tous les cas
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qui peuvent se présenter au conirdleur. La formulation concréte de ces régles
floves dépend du comportemnent statique et dynamique du systéme a comman-
der,.ainsi que des objectifs envisagés. L'expérience joue un réle important.
Etant donné que chaque variable linguistique d’entrée est divisée en sept
classes, on peut formuler au maximum quarante neuf régles floves. In géné-
ral, on travail avec des régles d’inférence complétes on toutes les positions
de la matrice d’inférence sont occupées. Cependant, il peut étre judicieur de

travailler avec des régles dinférence incomplétes pour réduire le nombre de
régles, ce qui réduit le lemps de traitement.

La wmatrice d’inférence uiilisée est présendde ol fupure 4.2:

f ; N

NG | NM | NP Z PP PM PG

NG | NG | NG | NG NG | NM | NP Z

NM | NG | NG | NG NM | NP Z PP

NP NG NG NM NP Z rr PM
de

PP 7 NM L NP Z PP PM PG PG

PM [ NP Z pp PM PG PG PG
\ PG zZ Ll PM PG PG PG PG

Figure™4.2: Mairice d’inférence.

4.3.2 Conception du CNL 1

Dans ce cas, le contréleur neuro-linguistique est constitué de quaire résequr
de neurones traitant chacun un. module du contréleur flov: la fuzzification de
lo variable d'entrée e, la fuzzification de la variable d’enirée de, | inférence et
la défuzzification. '

4.3.2.1 Codification de la variable d’entrée e

i . . , )
Le résean de neurones utilisé pour la codification de lo variable d’entrée e est
un 1ésean statigue o une scule couche cachée. Son architectuae esi présentée
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sur la figure 4.3. Les fonctions d’activations utilisées dans la couche d’entrée
ainst que la couche cachée sont de types langentes hyperboliques. Par contre,
dans la couche de sortie les fonclions d’activations sont de lypes hinéaires.

Couche Couche cachée Couche desortie
d'enirée

Figure™4.3: Réseau codifiant la. variable d’entrée e.

a-Distribution des classes:  Puisque les fonclions d’appartenance ufi-
lisées pour la représentation de la variable linguistique e sont du fype trian-
qulaire, eb la distribution des classes est wniforme et équidistante(figure 4.1),
alors on peut en déduire les équalions des différentes classes:

-NG: a=-1; b=-1; ¢ =-0.67 —

—0.67 — ¢
0.33

-NM: a=-1; b=-067 c=-03% —
et+1 ~033—¢

,0) : (4.3)

4 (e) = max(

1y(e) = max|mi 0 4.4
pale) = maxmin( L, “0H =) g (4.0
“NP: a=-067 b=-03% ¢=0—
e-+0.67 —e

4(e) = max(min(————, — 4.

pa(e) = max|[min( 031 ,0.33),0] (4.5)
-2 a=-0383 b=0, ¢c=033 —

.3r .3-' — &
jiq(e) = ma.x[.min(c+ 033 0.33 p),O] (4.6)

0.33 7 033
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-PP:a=0; b=0233 ¢ =067 —

e {67 —e

jrg(e) = max[n‘;in(ﬁ, W), 0] (4.7)

-PM: a =033 b=067 c=1-—

e—033 1—-¢
tele) = max|mi f) 4.
tale) = max[min( A 033 1,0 (4.8)

-PG: o a=067 b=1, c=1—

e — 0.67

ji{e) = max(

b-Apprentissage du réseau de neurones:  L'apprentissage du résean
utilisé(figure 4.3 )nécéssite des exemples d’appreniissage sous forme de couples

11 (e)

de données entrée-sortie du type(e, ). Le choix de ces exemples d’ap-

| j17(e) ]
prentissage est fait & partir de la figure 4.1. Les fonctions d’appartenance
utilisées sont du type triangulaive, donc Uinterpolation de chacune d’elles
nécéssite ouw minsmam lrots poinds.

L apprentissage est arrélé & 100000 itérations, et Uerreur par composante
- en sortie est 1071,

4.3.2.2 Codification de lo variable d’entrée de

Le réseau de neurones utilisé pour la codification de la variable d’entrée de est
un 1ésean stetique o une scule couche cachée. Son architecture est présentée
suy la figure 4.4. Les fonctions d’activations utilisées dans la couche d’entrée
ainst que la couche cachée sont de types tangentes hyperboliques. Par contre,
dans la couche de sortie les fonctions d’activations sont de lypes linéaires.

a-Distribution des classes:  Puisque les fonctions d’appartenance uti-
lisées pour la représentotion de cefte variable inguistique sont du type trian-
guluire, ot Lo distribution des classes osl uniforme el équidistante(figure 4.1),
alors on pewd en déduire les équations des différentes classes:
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Couche Couche cachée Couche de sortie
d'entrée

6 7P o(de)
19

@94;331‘*(7)*'11 7(de)

Figure™4.4: Réscan codiftant la variable d’entrée de.

-NG: a=-1; b=-1;, ¢ =-0.067 —

—0.67 — de
0.67 _(_(i,ﬂ)
0.33
-NM: a=-1;, b=-0L67 ¢=-033 —
de 41 =033 —de
(
0.33 7 0.34 ) 0]
-NP: a=-007 b=-033 c=0—

de 4 0.67 wde) ]
0.34 '0.337

jty (de) = max(

115 (de) = max{min(

pta(de) = max|[min(

- Z a = ‘0--?3; b = 0, = 0-'.?3 e
de + 0.33 0.33 — d.e) 0]
033 ' 033 7
PP a=0; b=2023% ¢=067— |
de (.67 —
0337 0.34
-PM: a=0233 b=067 c=1—
de— 033 1 —de
: ,0
034 7 0.33 )0

tta(ele) = maximin(

. de
ps(de) = max|min( P), 0f

16 (de) = maximin(

-PG: a=067 b=1 ¢c=1 -

de — 0.G7
/J.T(ri(!) = ]1’1;;],)((££-_:._‘_i_ , O)

44

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)
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b-Apprentissage du réseau de neuwrones:  L'apprentissoge-du réscau
ulilisé(figure 4.4 )nécéssite des exemples d apprentissage sous forme de couples

11 (de)

de données enirée-soriie du type(de, ). Le choix de ces exemples

palde)
d’apprentissage est fait & partir de la figure J.1. Les fonctions d’apparienance
ubilisées sond. du type triangulaire, done Uinlerpolotion de chacune d’elles
ndécéssite an manamnum. 1rois poinds.

L’apprentissage est arvélé o 100000 itérations, el Uerreur par composante
en sortie est 107,

4.3.2.3 Codification de la variable de sortie [

Le réseau de neurones utilisé pour la codification de lo variable de sortie f est
un résean statique & une seule couche cachée. Son architecture est préseniée
sur la figure 4.5. Les fonclions d’activations uiilisées dans la couche d’entrée
ainsi que la couche cachée sont de types tangentes hyperboliques. Par contre,
dans la couche de sortie les fonctions d’activalions sont de types lindaires.

1

Couche d'entrée  Couche cachée  Couche de sortie

Figure™4.5: Réseau codifiant la variable de sortie f.

a-Distribution des classes:  Puisque les fonclions d'appartenonce udi-
liszées pour la représentation de lo variable linguwistique [ sont du lype trien-
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qulaire, et la distribution des classes est uniforme et équidistante(figure 4.1),
alors on peut en déduire les équations des différentes classes:
-NG: a=-1; b=-1; ¢ =-0.67—

—0.67— f
m(f) = max(— ==

_NM: a=-1; b=-067 ¢=-03% —
f+1 —033—7f

,0) (4.17)

. = max{mi 4.18
() = maximin( 033 031 }, 0] (4.18)
NP a=-067 b=-08% c=0—
pa(f) = max[min(%, %),0] (4.19)
-7 oa=-033 b=0 ¢=1033 —
1033033~ f
, = 10D : 1.2(
1140 f) = max|min( 033 T om ), 0] (4.20)
-PP: oa=0;b=033 ¢c=007—>
ps{f) = ma.x[min(o‘%, 0—?}7—;;——[),0] (4.21)
-PM: a =033 b=067 c=1— .
‘ . f-0331-f
t6(f) = max[min( 034 om },0] - (4.22)
-PGoa=067 b=1;, c=1—
— 0.6
pa(f) = max(—[—(ﬁg—)?,()) (4.23)

b- Apprentissage du réseau de neurones: L’apprentissage du réseau
utilisé(figure 4.5)nécéssite des exemples d’opprentissage sous forme de couples

l—’-:(.f) _

de données entrée-sortie du type( , [ ). Le choix de ces ezemples d’ap-

| 17(f) ]
prentissage est fait & partir de lo figure 4.1. Les fonclions d’appartenance
ulilisées sont du type triangulaire, donc Uinterpolation de chacune d’elles
néeéssite an minamum, 1rois poinds.

Lapprentissage est arrété & 50000 itérations, et Uerreur par composante
en sortie est 1077,
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4.3.2.4 Réseau de neurones représentant la matrice d’inférence

Le résean de neurones utilisé pour la représentation de la matrice d'infé-
rence(figure 4.2)est un résean. stalique & deny couches cachées. Som archilec-
ture est présentée sur la figure 4.6. Les fonclions d’activations ulilisées dans
la couche d’entrée ainsi que les deux couches cachées sont de types fangentes
hyperboliques. Par contre, dans la conche de sortic les fonctions d’activations
sont de types linéaires. '

Couche d'entrée Couches cachées  Couche de sortie

Figure™4.6: Résean représentant lo matrice d’inférence.

Apprentissage du résean de neurones:  L'appreniissage du réscau uli-
lisé(figure 4.6)nécéssile des exemples d’apprentissage sous forme de couples

14(e)
()
) ) . 11:(€) : .
de données entrée-sortie du type( , ). Le choix de ces exemples
23 (de)
i p7(f) |
17(de)

d’apprentissage est fait & partir de la matvice d’inférence(figure 4.2).
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Pour chague végle, on choisit aun moins frois cremples représentatifs de

toule la classe pour chaque variable inguistique.
- Por exemple, pour la régle susvante:

st ¢ est NM et de est PP alors [ est NP

On prend, aw moins, trois evemples de NM pour e, le méme nombre
d’exemples de PP pour de et le méme nombre d’exemples de NP pour f.
On établit, ensuite, les différentes combinaisons d’exemples correspondants 4
cetie régle.

On 1épéte lo. méme procédure pour chaque régle de la matrice d’inférence
pour obienir Uensemble des couples de données entrée-sortic nécéssaires pour
Papprentissage du vésean de nevrones(figure 4.6).

L’apprentissage est arréle & 5x 10% itérations, et Uervewr par composante
en sortie est 1071,

4.3.3 Conception du CNL 2

Dans ce cas, le controleur nevwro-linguistique est constitué d’un seul réseau de
neurones. Ses entrées sont de type continu el sont fournies par la structure
de commande, alors que sa sortie est la commande a appliquer au systéme.

Le réseau de neurones utilisé pour cela est un réseau statique & une seule
couche cachée. Son architecture est présentée sur la figure 4.7. Les fonctions
d’activations utilisées dans la conche d'endrée ainst que la couche cachée sont
de types tangentes hyperboligues. Par condre, dans la couche de sortic la fone-
tion d’activation est de type linéaire.

Couche dentrée  Couche cachée  Couche de sortie

de —

Figure™4.7: Réseau représentant le contréleur flo.
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Apprentissage du réseau de neurones:  L’apprentissage du réseau uti-
lisé(figure §.7)nécéssite des exemples d’opprentissage sous forme de couples

e
de données enirée-sortie du type( , [ ). Le choiz de ces exemples d’ap-
de
prenfissage est fail & partir de lo structure de commande.
L agprentissage est arréld a 397 dérations, of Perrenr en sortie est 1077,

4.4 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéréssés a la synthése des contréleurs
neuro-linguistiques. Durant cette conception, nous avons opté pour des chotz
qui pourraient, éventucllement, étre changés, tels que:
- Le nombre et le choix des variables linguistiques.
- Les fonctions d’appartenance. N
- Le nombre et lo distribution des classes.
- La méthode d'inférence.
- La méthode de représentation de la partie linguistique par des réseaux
de neurones.
- La structure du réseau. de neurones utilisé.
" - L'algorithme d’apprentissage.
Il en découle un nombre important de contréleurs neuro-linguistiques qui
pourraient élre réalisés.



Chapitre 5

FORMULATION DU
PROBLEME DU VEHICULE

+

5.1 INTRODUCTION

Une situation commune pour les sysiémes roulants est qu'une partie est sou-
mase & une perturbation, c’est 4 dire & lo variation du profil de la route, et
une ouire partie du méme systéme, comprennant le comparliiment passager
ou bien celui du fret, doit éire isolée des vibrations pour oblenir un certain
nivean de confort ou pour proiéger les chargements frogiles.

Durant plusieurs années, les suspensions passives ont été utilisées pour
remdédier & ce probleme. Ces dérniéres consistent en Uutilisation de ressorts
et damortisseurs. .

Actuellement, une autre solution technologique consiste en Uutilisation
des suspensions actives. L utilisation d’éléments aclifs nécéssite la génération
d’un signal de commande pour créer des forces enire les différentes parties
du systeme rouland. Ce signal de commande doit élre fonction de différentes
MESUTes. . :

Dans le présent chopilre, nous présenterons le modéle, o utiliser, de la
suspension active d’un véhicule.

5.2 PROBLEME DU QUART DU VEHICULE

Le modéle du quart du vehicule étudié est donné par lao figure 5.1{Lou 88].

La masse M correspond au quart de la masse totale du vehicule. La masse
wm o représente lo masse de la roue. Les deux masses sont relides entre elles par
un actionneur ayant une dynamique supposée idéale.
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1

La force de commande f, développée par Uaclionneur, est supposée étre
appliquée avec la méme intensité mais de sens opposé auz deur masses M et
m. Le pneu est représenté par un ressort linéaire de raideur h el est supposé
assurer un contact ferme avec la route pour satisfaire lerigence de sécurité.

Sous Uercitation de la composanie verticale de la surface de la Toute, Ya,
on suppose que les deux masses m et M ne peuvent effectuer que des dépla-
cements verticauz, respectivement y1 et yz, o partir des posilions initiales
d’équilibre.

Le sysiéme, supposé linéaire et invariant dans le temps{Lou 88], est décrit
par:

@ () = Ax(t) 4+ B.f(t) + Dw(t) (5.1)
y(t) = C.x(t) |
z(0") = 29 et x(07) =0

avee:

= [y Y2 vy vofT: vecteur d’étot.

f: la commande. ,

w = [y.J7: vecteur des perturbations représentant le profil de la route.

Dans le cas d'une suspension active pure(figure 5.1), les maotrices A, B,
C et D sont comme suit: ' ‘ ‘

(0 010] [0 ] 0 ]
¢ 001 0 1000 0
A.T:. ,B: ,C: . etD:
=k 900 =1 0100 L
0 000 | 47 | 0

Par contre, dans le cas ot la suspension active est associée en paralléle
& une suspension conventionnelle formée d’un ressort de raideur k et d'un
amortisseur d(figure 5.2), les matrices A, B, C et ) sonl données par:

-

0 01 0 0 ] [0 |
0 0 0 1 0 1000 0

A= B % ‘dd,,.f-:—- iy , C= et D= !
~lk ko4 2 |=1{ 0100 m
L3 =k d =d L ' : 0
A M M A . M

Lors de la conception d’une suspension active pour un véhicule roulant,
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Figure™5.1: Suspension active pure d’un quart de véhicule.
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deux principaux critéres sond souvent considérés: le confort et la tenue de
route(la sécurité de conduite}{Tho 79].

Une indication du confort peut élre oblenue & portiv de Uacedlération ver-
ticale Vode la masse M. 51 M est maintenue constante alors Uaccélération
yoest proportionnelle & la force f.

Pour la sécurité de conduite et la tenue de route, une indication peut étre
la mesure du décollement dynamique de lo roue (y1- y.), ainst que (y1- y2).

5.3 PROBLEME DE LA MOITIE DU VE-
HICULE |

Le modéle de la moitié du vehicule étudié est donné par la figure 5.3(Lou 92].

La masse M correspond & la moitié de la masse totale du vehicule et J est
le moment d’inertie du chdssis par rapport au cenlre de gravité,

Lessicu et la roue avant sont représentés par unc seule masse My, de
mé?ﬁﬁ que lessieu et la roue arriére sont représeniés par une seule masse
Ms. Les deux masses My et My sont reliées & la masse M & fravers des
actionneurs ayant une dynamigque supposée idéale.

Les forces de commande f1 et [, développées par les deuz actionneurs,
sont supposées étre appliquées, avec la méme inlensité mais de sens opposé,
au chdssis el gux essieud. '

Les pneus avant el arriére sont représentés par des ressorts linéaires de
raideurs hy & Uavant et hg & Uarriére, et sont supposés assurer un contact
ferme avec la route pour sotisfaire Uexigence de sécurité.

Sous Uexcitation des composantes verticales de la surfoce de la roule, y,
& Pavant et yy & Darvicre, on suppose que les masses My el M3 ne peuvent
effectuer que des déplacements verticaut, Tespectivement yy et ya, & partir
des positions imitiales d’équilibre.

Le systéme, supposé linéaire et invariant duns le temps/Lou 92], est décrit
par:

& (1) = Ax(#) + B.f(t) + Duw(t) (5.2)
y(t) = C.a(t)

z(0%) = m

z(07) =0

avec!

T ={y1 Y2 Y3 Ya ¥y Y2¥s Y4F-' ""?Ctmf'?d,ét”'f;'
f=[f1 fa]T: vecteur de commande. -
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5

w = [ya yu)” ¢ vecteur des perturbations représentant le profil de la route.
Dans le cos d’une suspension active pure(figure 5.3), les matrices A, B,

C et D sont comme suil:

fi

Tigure™5.3: Suspension active pure de la moilié d'un véhicule.

()
0
{
0

—h
M,y

0

00 01000
00 00100
00 00010
00 00001
00 00000
00 00000
05200000
00 00000

T -

B

p

0

0

0
0

(i —
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0 0

0 0

(10000000 0 0

' 01000000 0 0

C: Ct-.D:
00100000 B
1

00010000 0 0

h
0 %

0 0

Le cas ot chaque suspension aclive est associée en paralléle ¢ une suspen-
ston conventionnelle formée dun ressort de rvaideuwr ki (k3 )et d’un amortis-
seur dy (dz )est présenté o la figue 5.4

Figure™5.4: Suspension aclive avec suspension conventionnelle.

Commne pour le cas du quart de véhicule, une indication du confort peut
éire oblenue & partir des accélérations verficales Vel y,du chassis{Tho 79].
Pour la séeurité de conduite et lo tenue de roule, une indication peut étre
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la mesure des décollements dynomiques des roves (y1- y.) et (ya- yp), ainsi
que (y1- ya) et (ya- ya).

54 CONCLUSION

Le modele de la suspension active d'un véhicule considéré est supposé linéaire
et invariant dans le femps.

Les aclionneurs considérés sonl supposés non inertiels, c’est & dive ayant
des temps de réponse nuls.

Les performances du systéme ont été définies en tenant compte du confort,
de lo séeurité et de la {enue de rvoute. L'indicatensr du confort est considéré
oblenu & partir de Uaccélération verticale yo(¥4)qui est proportionnelle 4 lo
force générée par Uactionnenr.

Pour la sécurilé de conduite et la tenue de roule, une indication peut éfre
la mesure des décollements dynamiques des roues (yi- ya) et (ya- ys), ainsi

que (y1- y2) et (ya- ya).



Chapitre 6

APPLICATION A LA
SUSPENSION ACTIVE

6.1 INTRODUCTION

Dans le présent chapitre, on s’intérésse a Uapplication du contrdleur neuro-
limguistique, déjo congu dans le quatrieme chapiire, et cela 4 la commande
du systeme de suspension active d’un véhicule rovlond. défini dans le chapitre
précédent (quart el moitié du wéhicule).

Dans ce qui suit, on considére le modéle de la suspension active linéaire el
inveriant dans le temps. Les aclionneurs ulilisés sont supposés non inertiels.
Le profil de la route est considéré connu d’une facon précise.

6.2 QUART DU VEHICULE

Dans ie cas o la suspension active est associde en paralléle a4 une suspen-
sion. conventionnelle formée d’un vessort de roidenr k el d’un amortisscur
d(figure 5.2)(premier modéle defLov 96]), devx types de contréleurs neuro-
linguistiques sont utilisés(CNL 1 et CNL 2).

6.2.1 Cas du CNIL 1

Le contrédlewr neuro-linguistique est constitué de quoire réseaur de neurones
traitant chacun un module du condroleur flow: la fuzzification de la variable
d’entrée elfigure 4.3), la fuzzification de lo variable d'enirée de(figure 4.4),
Uinférence(figure 4.6) et la défuzzification(figure 4.5).
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6.2.1.1 Apprentissage du contréleur neurc-linguistique

L apprentissage du contrdlewr neuro-linguistique, pour le calcul des 867 pa-
ramétres du réscan de neurones(réscan représentant la maltrice d’inférence),
est effectud jusqu’e 5x 10% itérations(figures G.1)on le contrélewr le plus per-
Jormant est obtenuffigure 6.1.d). L amplitude de la force de commande f dé-
veloppée par Uactionneur est, alors, représeniée sur lo figure 6.1.¢.
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Figures 6.1: Apprentissage du CNL 1.
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6.2.1.2 Test de variations paramétriques

En introduisent une variation poramétrique des différents paraméires sui-
vants du sysieme(M, m, k, d, et h), on constole la robustesse du conird-
leur(figures 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 et 6.0).
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6.2.1.3 Cas d’existence de bruits de mesures

Pour considérer un cas plus pratigue, on suppose que la mesure des différentes
grandeurs est affectée par un bruit de disiribution normele. On remarque,
alors, la robustesse du contréleur(figure 6.7).
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Figure 6.7: Cas d’existence de bruits de mesures.
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6.2.1.4 Cas d’une suspension aclive pure

Dans le cas de Dutilisation d’une suspension aclive pure, on remarque moins
N . L :

d’oscillations, un dépassement moins important, surtout pour le chéssis du

véhicule, ainsi gu'un travail développé par Pactionneur moins important(figures

6.8).
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Figures 6.8: Applicotion du CNL 1 4 une suspension aclive pure.

6.2.1.5 Application du contréleur & différents modéles

Powr mountrer la possibilité de la commande d’un sysieme de suspension ac-
tive sans conmaissance & priori du modéle, on procede ou lest qui consiste
& changer le modéle, utilisé dans lo syntheése du controleur, par deuz outres
modeles:  deumiéme modele de [Lou 96] et modeéle de [Tho 76]. Les résultats

obtenus (figures 6.9) montrent que le controleur réagit parfaitement.
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a: devzieme modele de [Lou 90]. b: modele de [Tho 76].

Figures 6.9: Application du CNL 1 & différends modéles.

6.2.2 Cas du CNL 2

Le controlewr nenro-lingquistique est constitué d’'un seul résean de neuwrones.
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6.2.2.1 Apprentissage du contrileur neuro-linguistique

63

Llapprentissage du condrdlenr newro-inquistigue, pour le cnleul de 43 pa-
7 I' N Y ! i) ¥

Ry

romelres du réscan de newrones, est effectué jusqu’a 337 itéralions(figures
6.10)o1t le contréleur le plus performant est oblenu(figure 6.10.d). L’ampli-
tude de la force de commande f déuvcloppée par Uactionneur est, alors, repré-
sentée sur la figure G.10.¢.
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Figures 6.10: Apprentissage du CNL 2.
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6.2.2.2 Test de variations paramétrigques

En introduisant une varialion poramélrigue des différents paramétres sui-
vanis du systéme(M, m, k, d, et h), on consiate la robusiesse du contro-

leyr(figures .11, 6.12, 6.13, 6.1/ et 6.15).
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6.2.2.3 Cas d’existence de bruils de mesures

On suppose que la mesure des différentes grandeurs est affectée par un bruit
de disiribution normale. On remarque, alors, la robusiesse du contrélenr (fi-

gure 6.16).
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Figure 6.10: Cas d’existence de bruits de mesures.
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6.2.2.4 Cas d’une suspension active pure

66

Dans le cas de Uulilisation d’une suspension aclive pure, on remarque moins
d’oscillations, un dépassement moins important, surtonl pour le chdssis du
véhicule, ainsi qu’une force développée par DUacltionneur moins imporianie

(figures 6.17).
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Figures 6.17: Application du CNL 2 4 la suspension active pure.

6.2.2.5 Application du contréleur & différents modéles

Pour montrer la possibilité de la commande d'un systéme de suspension ac-
tive sans connaissance & priori du modéle, on procéde au test qui consiste
a changer le modéle, utilisé dans lo synthése du conirdleur, par deur autres
maodeles:  deuxieme modéle de [Low 96] el modéle de [Tho 76]. Les résultals
oblenus (fupures 6.18) monlrent que le condvdlenr réagil parfailement.
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Figures 6.18: Application du CNL 2 4 différents modéles.
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6.3 MOITIE DU VEHICULE

Dans le cas de deux suspensions actives pures{avani. et arriére)(figure 5.5),
dewx types de controlenrs neuro-linguisiiques sont utilisés pour chaque suspen-
S1L07.

6.3.1 C(Cas du CNL 1.

Pour chaque suspension, le controleur neuro-linquistique(étant le méme) est
constitué de quatre réseans de newrones traitant chacun un module dn contrd-
leur flov: la fuzzification de lo variable d’entrée e(figure 4.3), la fuzzification
de lo variable d’entrée de(figure 4.4), Uinfévence(figure 4.6) el lo défuzzifica-
tion{figure 4.5).

6.3.1.1 Apprentissage du conitrileur neuro-linguistique

Llapprentissoge du controlenr nevro-linguistique, powr le calenl de 867 po-
raméires du Téseau de neurones(réseau veprésentant la matrice d’inférence),
est effectué jusqu’a 5x 10° itérations(figures 6.19)ot le controleur le plus per-
formant est obtenu(figure 6.19.d). Les amplitudes des forces de commande f;
et fo développées par les deuz actionneurs sont, alors, représentées sur la
frgure 6.19.e. '
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a: Apprentissage jusqu’a 107 itérations.  b: Apprentissage jusqu’d 10* itérations.
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Figures 6.19: Apprentissage du CNL 1

G.3.1.2 Test de variations paramélriques

En introduisant une variotion paramétrique des différents paraméires sui-
vants du sysiéme(M, hy, hy el J), on constate lo robustesse du controleur
(figures 6.20, 6.21, 6.22, et 6.23).
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Figures 6.20: Variation de 100% de M
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6.3.1.3 Cas d’existence de bruits de mesures

Pour considérer un cas plus pratigue, on suppose que lo mesure des différentes

grandeurs est affectée par un bruit de distribution normale. On remarque,
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alors, lo robustesse du conirdleur (figure 6.24).
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Figure 6.24: Cas d'existcnee de bruils de mesures.

6.3.2 Cas du CNL 2

Pour chaque suspension, le condrdleur neuwro-linguistique(étant le méme)est
constitué dun senl résean de neurones.

6.3.2.1 Apprentissage du contréleur neuro-linguistique

Llapprentissage du coniréleur neuro-linguistique, pour le coalcul de 43 pa-
rameétres du réscan de neurones, est cffectué jusqu’a 337 itérations(figures
6.25)ot le contrdleur le plus performant est obtenu(figure 6.25.d). Les ampli-
tudes des forces de commande [y el f3 développées par les deux actionneurs
sont, alors, représentées sur la figure 6.25.¢.
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w: Appreniissage jusqu’d 10 itérations. h: Apprentissage jusqu’a 200 itérations.
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Figures 0.25: Apprentissoge du CNL 2.

6.3.2.2 Test de variations paramétriques

En introduisant une voriation parométrigue des différents paraméires sui-
vands du systéme(M, hy, hy et J), on constale lo robustesse du conirdlenr
(figures 6.26, 6.27, 6.28, et 6.29).
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Figures 6.26: Variation de 100% de M
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a: Déplacements.
Figures 6.29:

h: Commandes.

Variation de 50% dc J

Cas d’existence de bruits de mesures

Pour considérer un. cas plus pralique, on suppose que la mesure des différentes
grondeurs est affectée par un bruit de distribufion normale. On remargue,
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alors, la vobustesse du contrdleur (figure 6.30).

aéplacaments

- thizsis avant

- axe de la erum Ak

chissre anibre

ni a2 03 04 a5 0B 07 i3] ag 1
Iampsageec)

Figure 6.30: Cas d’exislence de bruits de mesures.

6.4 CONCLUSION

A travers les résultats de simulations présentés dans ce chapitre, on constate
que les deur types de contréleurs neuro-linguistiques, CNL 1 et CNL 2, as-
surent un bon rejet de perturbation(variation du profil de la rouie)}dans le cas
du. modéle quart du véhicule ainsi que dans celui de la moilié du véhicule.
Des fests de variations paraméirviques montrent lao robustesse des deux
types de contréleurs newro-linguistiqgues dans des situations pratiques cor-
respondants & une varialion de la charge on de Uinertic du véhicule, une

crevaison d’une roue, U'nsure de la suspension conventionnelle ou Vusure des
pneus.

Les deux types de contrdleurs nenro-linguistiques suppriment les éventuels
bruits qui pewvent affccter la mesure des différentes grandeurs.

L’association de la suspension aclive avec une suspension conventionnelle,
ce qui a pour but d'augmenter la fiahilité du systéme, crée un peu plus d’oscil-
lations et un dépossement un peu plus important surtout an niveau du chdssis
du véhicule, ainsi que Uougmeniation de la force déneloppée par aclionneur.

Les deux types de contrdleurs neuro-linguistiques(CNL 1 et CNL 2)pré-
sentent, pratiguement, les mémes performances. Du point de vue conception,
CNL 1 présente plus de difficullés & cause de sa structure{quatre réseant de
neurones), et lo difficulté mojeuwr réside en la conception du résean représen-
tant la matrice d'inférence. Mais 6 couse de cette méme structure, CNL 1
présente un meilleur avantage de fléxibilité. Le contrélevr neuro-linguistique
CNL 2 présente le plus faible temps de calcul.

Les deux types de contréleurs neuro-linguistiques(CNL 1 et CNL 2)preé-
sentent une solution aux problémes suivants de la commande floue:

- Lo difficulié de la modélisation des connaissances d’un expert.
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- Les difficultés de synthése d’un conirdleur flon et la détérioration de ses
performances lors d'une augmentaotion de lo base des régles.
- Les difficultés de Uimplémentation pratique des controleurs flous.



Chapitre 7

CONCLUSION GENERALE

Cetie thése a pour objectif de coniribuer & lo conception d'un systéme de
suspension active pour véhicule roulant, et cela en lui appliguant un contré-
leur neuro-linguistique.

La complézité du modele réel de la suspension active, ainst que le fail
que le profil de la route ne peut étre connu d’une fagon précise, metlent
en évidence Uintérét d’une nouvelle approche basée sur l'association de la
commande linguistigue floue et les réseaus de neurones.

Sur le plan théorique, notre travail a consisté d’abord & rassembler les
outils nécéssaires o la véalisation de la partie linquistique du contréleur, ainsi
gue ceur uidles pour la pariie neuronale, et de formuler le probléme de la
suspension active d’un véhicule. Lo recherche de Uarchitecture possédant la
metlleure capacité d’apprentissage a nécéssité de nombreux essais.

Les deuz types de contréleurs newro-linguistiques obtenus (lo. représentao-
tion par quatre réseaux de neurones CNL 1 et la représentation par un seul
résequx de neurones CNL 2} onl été appliqués & un maodéle de suspension
active lindaire cf invariant dans le temps. Les actionneurs utilisés sont sup-
posés de dynamiques négligeables. Le profil de la route est considéré connu
d’une fagon précise.

La conception des contréleurs nevro-tinguistiques(surtout CNL 1)a nécés-
sité un temps de calcul assez considérable pour le choix de Uarchitecture du
résean de neuwrones, ainst que pour lappreniissage. '

Les essais de simulalion ond moniré que:

-Les deux types de contréleurs neuro-linguistiques(CNL 1 ¢t CNL 2)pré-
sentent, prafiguement, les mémes performances.

-Du point de vue conception, le contrélewr neuro-linguistigue CNL 1 pré-
sente plus de difficultés & cause de sa structure.

-Le controleur neuvo-linguistiqgue CNL 1 présente 'avantage d’une meil-
leure fléxibilité.
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-Le contrélevr newro-linguistique CNL 2 présente le plus faible temps de
calcul.

-Les deur types de contrdleurs peuvent commander un systéme de suspen-
sion active sans connaissance & priorvi du modéle,

-Les deux types de conirdleurs suppriment les éventuels bruits qui peuvent
affecter la mesure des différentes grandeurs.

-Les deux types de controleurs présentent une robustesse vis 4 wvis des
varialions poramélriques du sysiéme qui correspondent & des situations pra-
tiques telles qu'une variation de lo charge ou de inertie du véhicule, wne
crevaison d’une roue, Uusure de la suspension. conventionnelle ou Pusure des
Prens. :

Le travail véalisé dans cette thése n'est gqu’une premiére opplication de
la. commande neuro-linguistique & la suspension active. Beaucoup de progrés
restent encore  faire. Enire auires, on peul envisager:

-Létude de Uinfluence d’autres variantes du conlrélewr neuro-linguistique
sur ses performances: auires concepiions de la partie linguistique (variables
linguistiques, fonctions d’appartenance, nombre de classes, leur distribution,
etc... ), et autres structures et méthodes d’opprentissage de la partie neuro-
nale.

-L étude de Uapplication de la. commande nevro-linguistique sur un modéle
non-linéaire de suspension active.

-Lassociation avee cctte commande d’une pré-informalion du profil de la
route.

-L’8tude de la commande optimale dans le cas du contrélenr neuro-linguistique.

-L’étude de Uinfluence de la dynamique des actionneurs sur les perfor-
mances de la commande. -

-Liamplémentation du contrdlcur neuro-linguistique pour une éventuelle
utilisation pratique.

.



Bibliographie

[Ass 74)

[ Biih 94

[Cas 95]

[Dot 90

[Fre 92]

[Hac 85]

[Hol 82]

(Hor 90)

[Hro 91]

[Kos 92]

S. Assilian, I5.H. Mamdani: “Learning confrol algorithms in real dy-
namic systems”. Proc.'™ . Int.IFAC / IFIP.Conf.on Digital Com-
puter applications to process control, Zurich, 197/.

H.Bubler: “Réglage par logique floue”, Presses Polytechniques et
Universitaires Romandes, 1994.

Castro J.L.. “Puzzy logic controllers are universal approzimators”,
IEEE Trans.on SMC, vol.25 N°4, Auril 1995.

Dote Y.: “Puzzy and newral nelwork controller”, TEEE Conf.,
pp.1314-1343, 19910

A Freeman ef M. Skapurn: “Neural Networks”, Addision- Wesley pu-
blishing cornpany, 1992.

Hae . A.: “Suspension optimization of a 2-D of vehicle using a sto-
chastic optimal control technique”, Journal of Sound and Vibration,
100, pp.343-357, 1985.

L.P.Holmblad, J.J.Osiergaard: “control of o cement IGin by fuzzy
logic”. Fuzzy information ond decision processes, North Holland,
pp.389-399, 1982.

Hrikawa S., Furvhashi T., Okuma S., Uchikawa Y.: “Composition
methods of Puzzy Neurol Networks”, IEEE Conf., pp.1253-1258,
1990. :

Hrovat. D.. “Optimal suspension. performance for 2-D vehicle mo-
dels”, Jowrnal of Sound and Vibration, 146, pp.93-110, 1991.

Kosko.B: “Neural Networks and FPuzzy Systems: o dynamical sys-
tems approach to machine intelligence”, Prentice Hall, 1992.

77



BIBLIOGRAPHIE 78

(Lee 90) C.C.Lee: “Fuzzy logic in conirol systems: fuzzy logic controller -
Part 1 and Parl 27, IEEE Transaclions on Systems, Man and Cy-
hernetics, vol 20, N°2, pp.404-435, Mars/Avril 1990.

[Lem 76} H.R.Van Nauter Lemke, W.I. M. Kickert: “ The application of fuzzy
set theory to condrol o warm waler process 7. Automatica 12, 4,
pp. 301-308, 1970.

(Lin 93} Y.J.Lin, Y.Q.Lu and J Padovan: “Fuzzy logic control of vehicle
suspensgion systems”, Int. J. Vehicle Design, 14, pp.457-470, 1993.

[Lou 88] Louam.N, D.A.Wilson and R.S.Sharp: “Optimal control of a ve-
hicle suspension incorporating the time delay between front and rear
wheel inputs”, Vehicle Systemn Dynamics, Vol 17(6), pp.317-336,
1988.

{Lou 92] Louam.N, D.A.Wilson and R.S.Sharp: “Optimization and Perfor-
mance Enhancement of Active Suspensions for Automobiles under
Preview of the Road”, Vehicle System Dynamics, Vol .21, pp.539-63,
1982,

[Low 96| Louam.N: “Conception et optimisalion d’un sysiéme de suspension
active pour un chariot de transport de malade”, First Magrebin
Congress of Mechanics CMM’96, Ghardaia, Algeria, pp.307-312,
23-26 Mars 1996.

[Mam 75] E.H Mamdani, S.Assilian: “An experiment in linguistic synthesis
with a fuzzy logic controller”. Int.J. Man-Machine studies 7, pp.1-
13, 1975.

[Ost 77| J.J.Ostergaard: “Fuzzy logic control of a heart exchanger process”.
Fuzzy Automnata end decision processes, North Holland, 1977,

1Bro 79] J.J.Procyk et IL.H Mamdani: “A linguistic self-organizing process
controller”, Automatica, vol 15, pp.15-30, 1978.

Rao 97] M.V.C Rao et V.Praldad: “A lunoble fuzzy logic controller for
. )
vehicle-active suspension systems”, Puzzy Sels and Systems 85,
pp.11-21, 1997.

[Ray 92] Ray.L.R.: “Robust linear-optimal control laws for active suspension.
systems”, ASME Journel of Dynamic Systems, Measurement and
Conitrol, 114, pp.592-598, 1992.



BIBLIOGRAPHIE 79

(ten 95] J.M. Renders: “Algorithmes génétiques et réseaur de neurones”,
Editions HERMIS, 1995.

[ The 76| Thompson. A.G.: “An aclive suspension system with optimal inear
stale feedback”, Vehicle System Dynamvics, 5, pp. 187-203, 1976.

[Tho 79] Thompson A.G. and Pearce C.E.M.: “An Optimal Suspension for
an Automobile on a Random Road”, Society of Auiomotive Engi-
neers Inc., paper N© 790478, 1979.

[Tom. 76] Tomizuka. M.: “Optimum linear preview control unth application
to vehicle suspension-remsited”, ASME Journal of Dynamic Sys-
tems, Measurement and Control, 98, pp.309-315, 1976.

[Wan 92] Wang L. X.: “Fuzzy systems are universal approzimators”, Proc.
Fivst IEEE Conf.on IFuzzy Systems, pp.1163-1169, San Diego,
1992.

[Was 89] P.D.Wasserman: “Newral computing: theory and practice”, Edi-
tion. Van Nostrand Reinhold, New York, 1989. :

| Wil 77} D.Willaeys, P.Mangin, N.Malvache: “Use of fuzzy sets for system
modelizing and control: application to the speed control of a stron-
gly perturbed motor”. Proc.5" IFAC / IFIP Int.Conf.on Digital
Compulter applications to process condrol, The Hague, 1977.

[Yeh 94) Yeh . E.C. and Tsao0.Y.J.: “A fuzzy prewiew control scheme of active
suspension for rough road”, Int. J Vehicle Design, 15, pp.166-180,
1994.

[Yos 90] Yoshimura.T. and Sugimoto.M.: “An active suspension for a ve-
hicle travelling on flexible beams with an irregular surface”, Journal
of Sound and Vibration, 138, pp.433-445, 1990.

[Yos 91] Yoshimura.T. and Ananthanarayana.N.: “Slochastic optimal cont-
rol of vehicle suspension with prevew on an irregular surface”, In-
ternafional Journal of Systems Science, 22, pp.1599-1611, 1991.

| Yos 96.a] Yoshionura.T.: “Active suspension of vehicle systems using fuzzy
logic”, Internationel Journal of Systems Science, 27, pp.215-219,
19906.

[Yos 96.b] T.Yoshimura end N.Hayashi: “Active control for the suspension
of a large-sized buses using fuzzy logic”, International Journal of
Systems Science, V.27, N°12, pp.1243-1250, 1996.



BIBLIOGRAPHIE 80

[Yue 89] Yue.C, Butsuen.T and Hedrvick.J.JK.: “Alternative control laws for
avtomotive active suspensions”, ASME Journal of Dynamic Sys-
tems, Measurement and Control, 111, pp.289-291, 1989.

1Zad 73] L.A.Zadeh: “Outline of a new approach o the analysis of complex
systems and decision process”. IEEE Trans.Systems, Mon and Cy-
bernetics. 3, pp.28-44, 1973.



Annexe

Paramétres des difiérents modéles de suspension utilisés:

- Premier modéle de guart du véhicule de [Lou 96]:

La masse du quart du chissis du véhicule: M=30 kg

La masse de la rove: m=1 kg

La raideur du pneu: k=100 000 N/m

La raideur du ressort de la suspension conventionnelle: k=12 000 Nim
L'amortisseur de la suspension conventionnelle: d=200 Ns/m

- Deuxiéeme modele de quart du véhicule de [Lou 96]:

La nasse du quart du chéssis du véhicule: M=35 kg

La masse de la roue: m=3.3 kg

La raideur du pneu: h=80 000 N/m

La raideur du ressort de la suspension conventionnelle: k=3 000 N/m
L'amortisseur de la suspension conventionnelle: d=250 Ns/m

- Modéle de guart du véhicule de {Tho 76]:

La masse du quart du chdssis du véhicule: M=288.9 kg

La masse de la voue: m=28.58 kg

La raideur du pneu: h=155 900 N/m

La raideur du ressort de la suspension conventionnelle: k=29 038 N/m
L'amortisseur de la suspension conventionnelle: d=247 Ns/m

- Modéle de la moitié du véhicule de [Lou 92]

La masse de la moitié du chdssis du véhicule: M=505.10 kg
La masse de Uessieu et la roue avant: M;=28.58 kg

La masse de l'essieu et la roue arriere: My=54.43 kg

Le moment d'inertie du chéssis: J=651 kg.n’

La raideur du pneu avani: hy=155900 N/m

La raideur du pnew arviere: Iiz=155900 N/m

[,=1.0978 m '

l=1.4676 m



