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Introduction Générale

L’industrie automobile a vécu ces derniéres années une véritable explosion
accompagnée de I’introduction de nouveaux segments et concepts ; tout ceci a eu une
. : . ye ,
grande influence sur les usagers qui sont devenus plus exigeants, d’ici est née une
véritable concurrence entre constructeurs de 1’automobile, et dans la perspective
d’attirer plus de clientele et afin de présenter le meilleur véhicule, de grands travaux de
recherche et de développement technologique avancé sont entrepris ou tous les organes

du véhicule sont considérés.

Parmi les composants essentiels de I’automobile, la suspension qui est le systéme
assurant la liaison des roues a la caisse, de facon a ce que celle-ci soit isolée des chocs

qui se produisent quand le véhicule circule sur une surface inégale.

La suspension maintient la caisse a une faible distance au-dessus du sol, et a une
hauteur relativement constante, pour ’empécher de tanguer, de se balancer, et de
pencher. Pour conserver de bonnes capacités d’accélération, de freinage, et de virage
— les composantes d’une bonne tenue de route —, la suspension doit également

maintenir les quatre pneus fermement en contact avec le sol.

Le role de la suspension fut a I’origine d’assurer le contact entre le chassis et la
chaussée, a travers les roues. Ce role ne représente plus la seule vocation de suspension
qui, suite au développement technologique détermine plusieurs facteurs, citons :

- La tenue de route ; facteur déterminent de la sécurité du véhicule car elle détermine la
stabilité globale et la direction ; le freinage ainsi que le maintient du poids du véhicule,
elle représente la faculté du véhicule a garder le contact avec la chaussé.

- Le confort, a travers le filtrage des vibrations causées par les irrégularités de la route et

les changements de vitesse.

I1 est difficile de concevoir une suspension assurant a la fois un bon confort de
roulement et de bonnes caractéristiques de tenue de route. La berline familiale type
posséde une suspension relativement souple, qui favorise un roulement en douceur et
confortable, mais sacrifie un peu les capacités d’accélération, de freinage et de virage.

Inversement, la voiture de sport ou le véhicule utilitaire de loisir possédent, dans leur
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version standard, une suspension ferme qui assure une bonne tenue de route au
détriment partiel du confort de roulement. Les suspensions avant et arriere des
automobiles sont habituellement différentes, parce que ces deux zones ont des

exigences différentes en maticre de suspension [3].

Initialement le systéme de suspension automobile -congu de ressorts et
amortisseurs jouant le rdle de filtre mécanique-; était passif. Ces systemes —
conventionnels — présentent I’inconvénient d’étre a parameétres fixes et figés, au fait la
raideur et le taux d’amortissement ne varient qu’avec 1’usure des composants, ce qui ne
permet pas d’adapter le comportement de suspension aux conditions ou opére le
véhicule ; qui peuvent varier et devenir extrémes, d’ou la nécessité d’introduire la

notion de commande a ce mécanisme.

Pour ce faire on peut agir de plusieurs fagons et ceci va modifier la structure
méme de la suspension qui ne sera plus ‘passive’ mais va devenir ‘active’ et réagira
aux variations de ’environnement. Le systetme qui va régir cette modularit¢ de la
suspension est un systtme de commande qui aura pour tache de prendre les différentes
décisions quant aux différentes actions effectuées par I’actionneur introduit dans la

suspension pour le fonctionnement optimal du systéme.

Les caractéristiques de confort et de tenue de route des suspensions ordinaires
sont déterminées lors de leur conception. Cependant, les caractéristiques des
suspensions actives peuvent ¢tre modifiées, manuellement ou automatiquement, de

facon a favoriser le confort ou la tenue de route.

Une suspension active posséde plusieurs composants en plus de ceux d’une
suspension normale. On peut citer entre autres le processeur, qui interpréte les
informations provenant de différents capteurs, lesquels relévent en permanence des
données, telles que la hauteur de la voiture, son tangage et son roulis, la vitesse de

rotation des roues et la rapidité du virage.

Les suspensions ¢électroniques les plus simples se contentent de maintenir une
hauteur de caisse constante, en compensant la tendance de I’arriére a se baisser sous

I’effet du poids des passagers et des bagages. Les systémes avec réglage de la hauteur
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des quatre roues abaissent la hauteur de caisse sur autoroute, de fagon a réduire la
trainée aérodynamique et a améliorer la consommation. Sur les véhicules tout-terrain,
ces systémes peuvent relever le véhicule pour augmenter la garde au sol en terrain

accidenté [1].

D’autres systémes sont réglables et permettent au conducteur de basculer
manuellement entre un mode souple, privilégiant le confort et un mode ferme,
privilégiant la tenue de route. Certains systémes offrent également des choix
intermédiaires. Les systémes les plus avancés passent automatiquement du mode
souple au mode ferme, et inversement, en fonction du profil de la route et de la vitesse
du véhicule. Ces systémes contribuent également a conserver une hauteur constante et
a réduire le roulis. En conséquence, I’automobile posséde des caractéristiques offrant
un meilleur compromis entre confort et tenue de route que les voitures munies de

suspensions ordinaires.

Parmi les systémes de commande de plus en plus utilisés ces derniers temps, les
systémes basés sur I’intelligence artificielle, grace au développement des calculateurs
¢lectroniques accompagné par la baisse générale des prix de composants électroniques.
Dans ce travail on va s’intéresser a la combinaison de deux grands outils : la logique

floue & les réseaux de neurones ce qui donne La technique: neurofloue.

Le choix de cette technique est motivé par deux aspects :

* La logique floue offre un grand potentiel d’adaptabilité aux systémes non linéaires (ce qui
est le cas ici) et aux perturbations, incertitudes sur les modeles ainsi qu’aux autres facteurs
perturbants ; ceci va nous permettre de concevoir une commande robuste vis-a-vis des
parametres variables du systéme.

* Les réseaux de neurones artificiels (RNA) permettent d’effectuer un grand volume de
calculs sur des fonctions non linéaires ou linéaires d’une fagon simple, rapide et précise, de
plus leur propriété d’approximation universelle parcimonieuse fait qu’ils deviennent 1’outil
préféré de la modélisation et de I’estimation paramétrique, enfin leur adaptabilité par

apprentissage nous donne I’opportunité de concevoir des commandes robuste et optimales.

Il reste a signaler que le probléme de la commande de suspension active a déja

¢té traité par d’autres méthodes dont :
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Commande par placement de pdles pour controler le débattement (oscillations) de la
suspension (1997 — Richard & Al).

Commande par logique floue sur modeles quart et demi véhicule (1995 -Cherry &
Jones).

Commande LQG sur modele 3 dimensions a 7 degrés de liberté¢ (1996-Elbeheiry & Al).

Commande non linéaire sur quart de véhicule (2002 —Fialho & Balas)

Notre travail sera décomposé en plusieurs parties :

Dans la premiére partie on va s’intéresser a la modélisation mathématique de la
suspension, les différents modeles , les composants et les critéres de qualité , ainsi que la
modélisation non lin€aire de 1’actionneur hydraulique qui sera employé par la suite pour
la commande.

En suite on va introduire la technique Neurofloue en traitant la logique floue et les RNA
a part, puis la combinaison des deux méthodes pour la synthése des régulateurs
neuroflous.

Dans la troisiéme partie on va synthétiser des régulateurs de suspension active en se
basant sur les résultats des autres parties, en suite on synthétisera le comportement
dynamique du systéme afin de le comparer avec la suspension passive.

La derni¢re partie sera réservée aux conclusions & résultats finaux ainsi qu’aux

perspectives.
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Chapitre 1 Ftude de la suspension

1.1 Introduction

Initialement les systémes de suspension étaient congus pour améliorer la qualité¢ du
trajet effectué par le véhicule et pour cela, on employait des éléments mécaniques dissipatifs,
amortissants et filtrants afin de réduire le retour de vibration vers la cabine, ces systémes
¢taient passifs, leur caractéristiques ne changeaient qu’avec ['usure des composants.
Actuellement on congoit des systémes modulaires qui s’adaptent aux circonstances du
déplacement de la cabine dans les trois directions de I’espace en ajoutant des générateurs
d’effort dans la chaine assurant la suspension, commandés par des régulateurs prenant en
compte différents parametres et criteres.

Afin d’¢laborer une commande de suspension ; on doit d’abord procéder a son étude,
incluant sa constitution, son mode de fonctionnement et sa modélisation mathématique ; les
modeles mathématiques obtenus, serviront dans une premiére étape a simuler son

comportement , et plus tard dans la validation des commandes qu’on va élaborer.

1.2 Systeme de suspension [1]

Afin d’assurer ses différentes taches; le systéme de suspension est constitué¢ de
plusieurs composants spécifiques comprenant les bras de positionnement, les ressorts, les
amortisseurs, les stabilisateurs et les articulations. Chaque roue posséde deux bras de
positionnement, situés au-dessus et au-dessous de 1’axe de roue (sur lequel tourne la roue).
Les bras de positionnement contrdlent I’attitude de la roue lorsque celle-ci se déplace sur une
surface inégale ou le long d’un virage. La longueur et la plage de débattement des bras de
positionnement déterminent la longueur et les angles de débattement de la roue. Par exemple,
un systéme avec un bras supérieur plus court que le bras inférieur aura tendance a tirer

légerement le sommet de la roue vers I’intérieur quand la roue s’enfonce.

Les ressorts amortissent le choc quand une roue passe sur une bosse. Le nombre et
I’emplacement des ressorts dépendent du systéme de suspension mais, en général, on trouve
quatre ressorts hélicoidaux, situés a proximité de chacune des roues. Quand une roue
rencontre une bosse, elle est poussée vers le haut, ce qui comprime le ressort. Le ressort
résiste au mouvement de la roue puis se détend, repoussant la roue vers le bas. La plupart des
ressorts de voiture sont hélicoidaux, fabriqués en acier. Les pneus se comportent également

comme des ressorts en caoutchouc remplis d’air.
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Chapitre 1 Ftude de la suspension

On trouve un amortisseur a chaque roue. Les amortisseurs inhibent la tendance
naturelle des ressorts a continuer a osciller une fois qu’ils ont été déformés, puis relachés.
Sans les amortisseurs, une voiture ne cesserait pas de s’agiter, de tanguer et de se balancer,
perturbant le confort de roulement et interférant avec le comportement du véhicule.
L’amortisseur le plus courant est constitué d’un piston monté sans jeu dans un cylindre plein
d’huile. Le piston monte et descend a I’intérieur du cylindre quand les roues passent sur les
inégalités de la route. Le cylindre, qui est fixé a la caisse, demeure immobile. Quand la roue
passe sur une bosse, elle déplace le piston a I’intérieur du cylindre. Des clapets laissent passer
I’huile d’un c6té a I’autre du piston, régulant la vitesse a laquelle le piston peut se déplacer et
le degré d’amortissement fourni. De petits clapets inhibent pratiquement toute oscillation et
procurent le roulement ferme et le comportement agile caractéristiques des voitures de sport.
De grands clapets permettent au piston de se déplacer relativement librement et procurent un

roulement plus doux.

Les stabilisateurs apportent un supplément de précision a la suspension. A la
différence des bras de positionnement, qui sont normalement rigides, les stabilisateurs
présentent une certaine flexibilité, comme des ressorts. Un type de stabilisateur, la barre
antiroulis, relie les deux roues avant ou les deux roues arriére. La barre antiroulis inhibe la
tendance de la caisse a s’incliner dans les virages. Un autre type de stabilisateur, la barre
(biellette) de contrdle du pincement, améliore la direction en s’assurant que les roues avant et
arriecre demeurent pointées dans la bonne direction au cours des débattements de la

suspension.

Les stabilisateurs demandent une certaine flexibilité au niveau des articulations de
suspension. On peut assurer cette flexibilité en utilisant des articulations ¢lastiques possédant
une garniture en caoutchouc (constituées d’un bloc de caoutchouc enserré entre la partie fixe
et la partie mobile de I’articulation). Les articulations ¢€lastiques agissent ¢galement comme

des ressorts et des amortisseurs miniatures qui absorbent les vibrations.

Le poids d’une automobile est rarement réparti de fagon égale entre I’avant et 1’arricre.
Le poids — et, par suite, les exigences de la suspension — est généralement plus grand a
I’avant, ou se trouve le moteur, qu’a I’arriere. Bien que quelques automobiles soient encore

équipées d’une suspension arriere non indépendante (dans laquelle les deux roues arriere sont
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reliées par un essieu rigide, qui les empéche de se mouvoir indépendamment I’une de 1’autre),
toutes les voitures modernes possedent une suspension avant a roues indépendantes.

La suspension avant, joue un role plus critique dans le contrdle de la direction de la
voiture. Les deux systémes doivent faire pointer les roues de facon que la voiture se déplace
dans la direction voulue et que les pneus demeurent perpendiculaires a la route, sans s’user

anormalement.

Les axes d’articulation des bras (des triangles) avants présentent une disposition anti-
plongée qui s’oppose a la tendance a piquer du nez sous I’effet du transfert de poids vers
I’avant qui se produit au freinage. Les axes d’articulation arriére présentent une disposition
anti-accroupissement qui compense la tendance a lever le nez sous I’effet du transfert de poids

vers I’arriére qui se produit a I’accélération.

Il existe plusieurs conceptions de suspension avant et arriére, notamment les types a
double triangle et les types a jambe de force Mac Pherson (tous deux avec des ressorts
hélicoidaux), les ressorts a barre de torsion, et les ressorts a lame(s). Le systetme de
suspension a double triangle est plus colteux que les autres ; on le trouve plus fréquemment
sur les voitures de sport qui, normalement, possédent des suspensions complétement
indépendantes a ’avant et a D’arricre. Le double triangle est plus compact ; il permet
d’abaisser le capot, au bénéfice de la visibilité et de I’aérodynamique. Le systéme a jambe de
force Mac Pherson, un ressort hélicoidal entourant un amortisseur qui sert de bras de
positionnement supérieur, est moins colteux que le double triangle ; on le trouve sur la
plupart des voitures modernes a traction avant. Il est plus encombrant en hauteur que le
double triangle, et demande un capot plus haut. Les ressorts a lame(s) sont caractéristiques

des suspensions arriere a essieu rigide et des véhicules utilitaires ou de loisir.

Tous ces ¢éléments fonctionnent afin d’assurer les taches suivantes :
e Absorption des différents chocs
e Elimination des vibrations
e support du poids du véhicule et de sa charge
e tenue de route (contact permanant avec la chaussée)
e précision de la direction et puissance du freinage

e empécher le roulis, tangage et lacet (mouvements indésirables), (voir figure)
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Z Y Vertical

Figure 1.1 : mouvements de la caisse dans I’espace [6]

1.3 Fonctionnement de la suspension [6]

Au cours d'un parcours, si une roue rencontre une dénivellation lorsqu’elle quitte sa
trajectoire horizontale, elle est projetée vers le bas par une force égale a son poids suspendu
par la tension du ressort. Au cours de la chute, la tension du ressort diminue, ce qui provoque
I’abaissement de la caisse (le corps rigide) de la voiture et ceci va comprimer le ressort de
nouveau, quand la roue touche le sol au fond de la dénivellation, la position d'équilibre sera
dépassée et la tension du ressort supérieur au poids de la caisse va rejeter celle-ci vers le haut.

Ceci produit une oscillation amortie de I’ensemble qui finit par s’atténuer.

Par contre, si la roue rencontre un obstacle en saillie, le ressort sera d'abord comprimé,
et la caisse -projetée vers le haut- dépassera la position d'équilibre et, comme dans
précédemment, ceci produira une série d'oscillations. Si un deuxiéme obstacle se présente
avant que l'ensemble ait repris sa position d'équilibre, il en résultera une nouvelle action qui,
suivant le cas, pourra augmenter ou diminuer I'amplitude des oscillations.

Lorsqu'une roue passe sur un obstacle, il en résulte un mouvement brusque
s : , : o . 5
ascendant, qui détermine une énergie assimilée par une force vive de ValeurE mv~, oum est

la masse du train roulant et v sa vitesse verticale.
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La plus grande partie de cette force vive s'annule par le mouvement ascendant consécutif

imprim¢ a la caisse. Le mouvement de celle-ci engendre lors une force vive de Valeurz mv'?,

dans laquelle m’ est la masse des organes suspendue et V' leur vitesse verticale, vitesse qu'il

est nécessaire de réduire au minimum pour obtenir une suspension convenable. La valeur

Em’v’2 est approximativement égale a la force vive du train roulant.

Pour assurer une suspension confortable, il y a une fréquence maximale des oscillations
a ne pas dépasser. Il est facile d'adapter cette fréquence sur une suspension ayant des qualités
permanentes, mais ce n'est pas le cas en pratique et les charges peuvent varier
considérablement d'un moment a l'autre pour un méme véhicule, en plus I'usure agit d’une
facon sensible sur les propriétés des organes de suspension, il est donc impossible d'avoir une

suspension parfaite, car elle sera molle ou dure suivant qu'elle sera chargée ou vide.

1.4 Les différents types de suspension [2], [3], [10]

Les suspensions peuvent étre classées selon I’apport externe de force ou bien
d’énergie.
Vis-a-vis de la commande on peut distinguer trois types de suspensions: suspension passive,

suspension semi-active et suspension active.

1.4.1 Suspension passive

Les systémes de suspension passive sont des systemes de suspension conventionnels
qui comprennent des ¢léments passifs : ressorts, amortisseurs, pneus flexibles.

Une suspension passive est composée d’'un ensemble d’éléments dissipatifs et
absorbants, et est caractérisée par I’absence d’éléments apportant force ou énergie au systeme.

Les caractéristiques de cette suspension sont figées; c’est pour cela que la réalisation
d’une suspension passive a parametres et performances optimales pour couvrir les différentes
conditions et intégrer les différents ¢léments environnementaux de la route est une tache trés
difficile pour ne pas dire impossible, car elle se heurte au fameux compromis confort/sécurité
qu’on va citer par la suite.

Le ressort est défini par sa constante de raideur Force/Position. Il fournit une force qui
dépend de la position ou bien de 1’écart de position entre la caisse et la roue.

La force développée par I’amortisseur dépend quant a elle du rapport Force/vitesse

appelé aussi le coefficient d’amortissement.
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L’amortisseur est caractéris¢ par la relation suivante:

u= C(Vroue o Vcaisse) (Ll)

Ou C': le coefficient d’amortissement supposé constant.

1.4.2 Suspension semi-active

Ce type de suspension ne contient pas de source de force (actionneur).Cependant, en
influant et en agissant sur les caractéristiques des composants de la suspension en fonction du
mouvement de la caisse, la suspension semi-active opére la commande. Souvent, les
amortisseurs ont deux taux ou plus, électriquement sélectionnables et qui peuvent donc durcir
ou bien assouplir le comportement du systéme de suspension.

Autrement dit, dans ces systémes de suspension, la commande recherchée est atteinte a
travers la variation des coefficients d’amortissement de 1’amortisseur. On peut dire que le
besoin d’équipements est du coup moins important que celui exigé dans la suspension active
dont il sera question plus loin dans notre présent travail.

La suspension semi-active ne s’accompagne pas d’apport d’énergie car son
amortisseur semi-actif, tout comme d’ailleurs [’amortisseur passif (dans le cas d’une
suspension passive), ne peut que dissiper 1’énergie en produisant une force qui va s’opposer a
la vitesse relative entre la caisse et la roue. Cette force est cependant modulable,
contrairement & un amortisseur passif, d’ou le qualificatif attribué¢ de "semi-active" a cette
suspension.

Ce type de suspension est a mi-chemin entre les systémes passifs et actifs. Il est similaire
au systéme passif puisque tous ses ¢léments génerent respectivement leur propre force ;
toutefois on consideére que l'amortissement peut étre changé instantanément. Le choix de ce
systéme est motivé par le désire d'améliorer partiellement les performances des suspensions

passives.

x rote
T_{ M ‘f_ Le systéme
protégé

,IZ_ Fc le support paralléle

(ressort_amortisseur)

¥ L{ i 7« la source
de

vibration

Figure 1.2 : Modélisation d'une suspension semi active [6]
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Selon le type de la suspension semi active utilisée, et pour un amortisseur

¢lectromécanique, la force commandée F,. est en générale fonction de plusieurs signaux

variants dans le temps. Ces signaux sont normalement obtenus par des capteurs de
déplacement, de vitesse et d'accélération fixés sur la masse vibrante et parfois sur les

amortisseurs pour les capteurs de force.

1.4.3 Suspension active

Les réglages effectués par les suspensions passive et semi-active dépendent des
positions et des vitesses relatives entre la caisse et la roue. Ces suspensions n’effectuent leurs
réglages que par la dissipation de 1’énergie, comme nous venons de le voir plus haut.
Par contre, les suspensions actives sont des systémes qui permettent de dépasser ces
limitations.
Dans ces systémes, les ressorts et les amortisseurs sont remplacés partiellement ou totalement
par les actionneurs. La force développée par les actionneurs est produite suivant une loi de
commande.

La suspension active offre des avantages par rapport a la suspension semi-active bien
qu’elle contienne aussi plusieurs contraintes dont il faut tenir compte. Parmi ces contraintes,

on peut notamment citer le colit et la consommation d’énergie.

A Fitg
? 1= ’ 1=
£, i, i,
ixw ixw
K, £,

tr 1r

Partiellement active Entieérement active

Figure 1.3 : Suspensions actives [2]
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1.5 Modélisation de la suspension [2]

1.5.1 Modélisation linéaire

Pour obtenir un modéle linéaire, on ne prend pas en compte la dynamique non lin€aire
des actionneurs hydrauliques utilisés généralement dans la commande de suspension, on

emplois aussi des approximations relatives au angles de tangage et roulis considérés petits.

I.5.1.1 Mode¢le quart de véhicule ou mono roue
Le mod¢le quart de véhicule, prend en compte le mouvement vertical de la caisse et
celui de la roue. Il est modélisé¢ par une masse suspendue, représentant le quart de la caisse,

relié a une masse non suspendue, représentant la roue et une partie de I’essieu.

k. .k, ,C, et C, représentent, respectivement, la masse, la

s us 2

Les variables m_,m

us

raideur et 1’amortissement, correspondant aux masses suspendue et non suspendue. Les

variables X, X et X, sont les déplacements de la caisse, de la roue et le profil de la route

considéré comme perturbation.

T XC mS

ki = £

Figure 1.4 : Modéle quart de véhicule |3]

La dynamique linéaire de ce modele est décrite par les équations suivantes :

m.X =k.(X,~X)+c. (X, ~X) (1.2)
mus'Xw = kus'(Xr _Xw) _ks'(Xw _Xc) _Cs'(Xw _Xc) (13)

La représentation d’état associée aux équations précédentes est donc:
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X=AX+b,d (1.4)
on  x=|x.x.,x,x|"

d = X, estle profil de la route. Les matrices d’état sont alors données par :

0 1 0 0 - -
0
k, c. k, c,
m, m, m, m,
A= ‘ , b, =10
0 0 0 1 :
ké cé kS +kllS C.S —
B B L "
mltS us mHS mHS

1.5.1.2 Modele demi véhicule :
Deux modeles peuvent étre définis, selon les mouvements pris en compte ;
* Le modele demi véhicule de type essieu, qui permet de prendre en compte, en plus des
mouvements verticaux, les mouvements de roulis de la caisse et de 1’essieu (dans le cas d’un
essieu mono bloc).
* Le deuxieme type de modéles est le modele demi véhicule de type bicyclette, qui est utilisé
pour tenir compte, en plus des mouvements verticaux, du mouvement de tangage de la caisse
du véhicule. C’est ce type de modele qu’on va présenter ci-dessous.

Les mouvement lin€aires (verticaux) et angulaires (tangage) de la caisse, et des roues

peuvent étre étudiés, en utilisant le modele demi véhicule de type bicyclette de la figure (L.5).

o il >

//,Jr

e o ® cbG

Chaussée

Figure 1.5 : Modéle demi véhicule du type bicyclette [8]
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Pour simplifier les calculs, on considére que les angles de tangage sont assez petits ce

qui permet d’obtenir un modele linéaire. La masse de la caisse estm, , son moment d’inertie

estJ,. Les masses non suspendues avant et arriére sont respectivement, m, et m,., Z, et
Z,, sont les profils de la route (perturbations affectant les roues arriere et avant).

Les équations décrivant le comportement du systéme sont :

Partie avant ;  Z, =7 —asin(@)~Z—-al (I.5)
Partie arriere; Z, =Z+b.sin(0)=Z +b.0 (1.6)
Les forces équivalentes des deux cotés sont les suivantes ;

Partie avant ;

Fo=-k,(Z,~Z,)-B,(Z;,~Z,)=~k,(Z-a0-Z,)-B,(Z-ab-Z,) (1.7)
Partie arriere ;

F=-k.(Z,-Z,)-B.Z,-Z,)=-k (Z+b6O—-Z,)-B, (Z+b0-Z,) (1.8)

En appliquant la deuxiéme lois de Newton, et en considérant la position d’équilibre statique,

comme origine des déplacements linéaires et angulaires du centre de gravité, on aura ;

| |-k, +k).Z~(B,-B,).Z+(ak, —bk,).0+(a.B,~b.B,).0 w9
m, +k,Z,+k,Z,+B,Z,+B,Z, .
Pour le mouvement angulaire, on aura :
J,.0 =—F,.a.cos(0)+F,b.cos(0)=—F,.a+F.b.
[ @k (Z-ab-2,)+aB(Z-al-Z,)= bk (Z+bO-Z,) L10)
~b.B,.(Z+b0-Z,)
Posons J ,=m .ry2 ou r, est le rayon de giration.
P (ak,—bk).Z+(aB,~bB)Z—(a’k,+b k)0—(a’.B, +bB,).0 @1
- mr\ ~ak,.Z, +bk,Z, ~aB,7, +bB.7, '
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En appliquant la deuxi¢me loi de Newton aux masses non suspendues :

Roue avant ;

myZy=BZ,~2,)+k,(Z,~Z,)~k (Z,~Z,)
=B .(Z-ab0-Z,)+k,(Z-ab0-Z,)~k,(Z,~Z,) (1.12)
=B,Z-aB,0-B,Z, +k,Z—ak, 0—(k, +k,).Z, +k,Z,

Roue arriere ;
mur‘Zur = Br'(Z.sr _Zur)+kr (Zsr _Zur)_ktr(Zur _er)
=B (Z+bO-Z )+k (Z+bO-Z )k (Z, ~Z,) (1.13)

=B.Z+bB.O-B.Z, +k . Z+bk .O—(k +k,)Z, +k,Z,
On définit I’espace d’état comme suit ;

X, =Z. X, =Z X, =6 X, =6.
Xi=Z,-Z,. X, =27, X, =Z,-7,. X, =7

On obtient donc la représentation d’état associée aux équations précédentes ;

X, =X,.
k. +k B, +B aB, —bB k B k B
=L x - x4+ Tx, -LXx+LXx X +7CX,
m m m, m, m, m, m
X, =X,.
. aB,-bB a’B, +b’B ak , aB, bk bB
S r / r / S r r
X,=—L "X, - X —L X - — L X - X, X,
m_.r m_.r m_..r, m_..r, m_.r, m..r

sy sy sy sy sy sy

X, =X,-aX,-X,

) k B, ak aB k,+k, B, k,,

Xo=—L X +—LX,+—LXx,——Lx,+L—Lx-—Lx+1L2Z,
m, m, m, m, m, m, m,

X, =X, +b.X, - X,.

: k, B bk,, B k. +k B k

ng_;Xl'F s Xz"" t X3+b rX4+ - - X7_ - X8+ - er'
mur mll}” mlﬂ’ mur mur mur mur

On obtient; X = AX +B,.d Avec, d= [Z ZWJ est le profil de la route

p
1.5.1.3 Modé¢le véhicule complet [5]

Le modele complet du systeme de suspension est montré dans la figure suivante. Il est
représenté comme un systéme linéarisé de 7 degré de liberté (7 DDI). Il se compose d'une masse

suspendue (chassis) reliée a quatre roues (avant-gauche, avant-droite, arriére-gauche et arriére-

droite). La masse suspendue est libre de se mouvoir autour des 3 axes tandis que les masses non
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suspendue (roues) ne peuvent que se déplacer verticalement et pour simplifier les calculs, on

assume que des angles sont petits et ceci nous permet d’obtenir un mod¢le linéaire.

~

Figure 1.6 : modele complet a 7ddl [5]

Les équations mécaniques décrivant le systeme [5] :
m,.Z =—(Q2K,, +2K )Z—(2B,+2B,)Z +(2aK , - 2bK, )0+ (2aB,, +2bB, )0 +
KyZ,+B,2,+K,2Z,+B, 2, +K,Z, +B,Z, +K,Z, +B.Z

ufr srurl s url s urr s urr

(L14)
ufir

1,6 =(2aK , -2bK )Z +(2aB, —2bB,)Z -(2a’K , +2b°K )6 - (2a’B, +2b°B, )6 -
aK,Z,-aB,Z,-aK 7, —aB,Z,, +bK Z,  +bB Z +bK Z +bB 7

ufl ufir ufir s url srurl srurr s urr

(L15)
ufl
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1,.6=-025w (2K, + 2K )p—0.25w" (2B, +2B,)p+0.5wK Z,, +0.5wB ,Z

sf “ufl U/ (1.16)
0.5wK ,Z,, —0.5wB,Z,, +0.5wK  Z  +0.5wB Z, —05wK Z, —0.5wB Z,,
m,Z, =K, ,Z+B,Z-aK _0-aB0+05wK o+0.5wB o— (K, +K,)Z, - )
B,Z,+K,Z,
mZ, =K,Z+B,Z—-aK 0-aB,0—-0.5wK 0—0.5wB o~ (K , +K)Z, — w1s)
Bngu/Ir + Ku Z;jﬂr
mZ =K Z+B,7Z+bK,0+bB 0+05wK ¢+0.5wB ¢— (K, +K)Z, — L19)
B sr Zurl + K u erl .
muZurr = Ker + Ber. + strH + stre. - OSWqu(p - OSWBsr(p - (Ksr + Ku )Zurr - (I 20)
BSV Zurr + KM err .

Soient les variables d’état suivantes

x, =z  :déplacement vertical du centre de masse
x, =z  :vitesse du centre de masse

x; =0  :angle de tangage

x,=0

x;=¢  :angle de roulis

Xe =@

x, =72, :déplacementroueavant gauche

Xg =24

Xy =7, :déplacement roue avant droite
X = err

x,=Z, :déplacement roue arriere gauche
Xp =2,

x, =2, :déplacement roue arriere droite
x14 = Z rrr
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Les équations d’état décriant le systéme sont:

X, =X,
2k, +2k_) (2B, +2B.) (2ak , —2bk_) (2aB,, —2bB.) k.,
x2 - _ sf St xl _ sf sr x2 + sf sr x3 + sf sr x4 + sf x7 +
mS mS mS mS N
B k B k B k
—L Xg + o X, + i X+ =5 X, =X, F =X, +—5 X,
mS mS mS S S s s
X, =X,
2 2 2 2
B (2aksf —2bk,,) . (2aBSf —-2bB,) B (2a ksf +2b%k,,) - (2a B, + 2b°B,)) B aksf
X, = 7 X, 7 X, 7 X, 7 X, 7
»y Yy Yy Yy »y
aB. ak. abB. bk bB bk bB
] sf xg _ ] sf x9 _ sf x1() + ST x11 + I ST x12 4 sr x13 + ST x14
Yy Yy Yy Yy y Yy Yy
X5 = Xg
. w22k , +2k ) w?*(2B,+2B,) wk, wB, wk, wB,
X, =— 2 e o "X, + 2 X, + 2 Xy — 2 Xy — 2 X+
41 41 21 21 21, 21
wk whB wk wB.
Sr xll + Sr x12 _ Sr x13 _ Sr x14
21, 21, 21, 21,
X, =X
k. B, ak, aB,, wk, wB (k,+k) B k
%=L +—Lx, ——Lx, Loy —Lxg+—Lx, ——L " x4 “z,
m, m, m, m, 2m, 2m m, m, m,
Xo = Xy
k., B, ak aB wk,, wB, . (k,+k B,
X0 :ixl+ of X, — s X, s X, of x4 sf - sf - sf X+ Lz,
2m 2m m m m
mlt mlt mM mlt u u u u u
X =X
_X"lz - ksr xl + Sr x2 bksr x3 +bBS}” x4 + WkSI" xs + WBSI" x6 _ (ksr +ku)x11 BSV 12 + u erl
2m 2m m m m
mlt mM mlt mM u u u u
X3 = Xy
X‘M = ixl 4 sr x, + bksr X, + str X, — Wksr X — WBsr X, — (kw +ku) X5 — Bsr X, + ku zZ,.
2m 2m m m m
mu mu mu mu u u u u u

1.5.2 Modélisation non linéaire :

Pour obtenir un mod¢le non linéaire, on considere les angles de tangage et roulis, et on
prend en compte la dynamique non linéaire des actionneurs hydrauliques illustrée dans le

paragraphe suivant.
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1.5.2.1 Dynamique de I’actionneur [9]:

Les actionneurs ont un rdle appréciable a jouer dans la conception des systeémes de
suspension active dans la mesure ou ils sont responsables de la fourniture de la force de
commande désirée dans le systéme. Afin d’atteindre les différents objectifs que 1’on se fixe,
I’actionneur doit appliquer la force de commande d’une maniére précise et au moment
appropri¢ et adéquat. Les actionneurs ¢€lectro-hydrauliques se caractérisent par leur capacité a
fournir de trés grands efforts tout en étant assez rapides. La caractéristique non linéaire de
I’actionneur est due a plusieurs facteurs tels que la relation non linéaire entre le débit et la
pression, la compressibilité du fluide, la friction, etc ...

Nous allons a présent et dans ce qui suit, nous intéresser a la dynamique de
I’actionneur employé ensuite pour établir la commande.
L’actionneur hydraulique utilis¢ ici est une électrovanne a quatre voies.

Soit u, la commande des pistons hydrauliques, elle est donnée par la relation:
u, = AP, (I1.21)

Ou A est la surface du piston et P, est la chute de pression a travers le cylindre (gradient

tx,
—

R' qp

de pression).

g
|

=

]
/

] G

Figure 1.7 : actionneur hydraulique [9]

La dynamique de P, est donnée par la relation:
vV, o c L
5 B =0-C R At %) (1.22)
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Ou ¥, est le volume total du cylindre, B, , C, sont des caractéristiques du fluide utilis¢, O est

le flux hydraulique .

L’équation du flux hydraulique de la servovalve est donnée par :

Pour éviter le cas P, —sgn(x,)P, <0, I’équation précédente devient:

0 = sen[P, - sgn(x,)P,1C, wxv\/l
Yol

P, —sgn(x,)P,|. (1.23)

En fait le déplacement de 1’¢lectrovanne est contrdlé par 1’entréeu (commande

¢lectrique). La dynamique de la valve est d’ordre 1 de constante de tempsz, elle est de la
forme :

X, = l(—xv +u) (1.24)
T

1.5.2.2 Modéle quart de véhicule non linéaire :

T Xc myq

Actionneur

Cs & actif
ksg l:j C)IFa

mus
ks =
T
/\k—

Figure 1.8 : Modéle quart de véhicule [3]

En tenant compte de des équations précédentes, et en posant :

4 1
a=% p=aC, }/=a.Cd.a).\/;,
X,=X. :déplacement de la caisse.

X, =X, :vitesse de la caisse.
X

, =X, :déplacement de la roue.

X,=X, :vitesse de la roue.
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X, =P, :Pression dévelopée par le piston hydraulique
X,=Xg =X, :déplacement de la soupape.

u :entrée de commande.

On obtient le systéme d’état suivant :

X, =X,

X, =—mls{k$()(l - X)) +Cy(X, - X,) - AX,}

X, =X,

X, =L{k5()(1 — X))+ Cy(X, - X)) —kys (X - X,)— AX}

us
Xs =—pX;—ad(X, - X,)+ o X,

1
Xo=—u—-Xy)
T

avec @, = sgn[PS _Sgn(X6)X5]\/

P, —sgn(X) X

1.5.2.3 Modé¢le demi véhicule non linéaire [8], [3] :

De la méme maniére que le modele quart de véhicule, I’introduction des dynamiques
des actionneurs, donne lieu a des non linéarités dans la modélisation du demi véhicule. On
reprend donc le schéma précédent du modele demi véhicule pour extraire les équations

décrivant le systeéme.

Chaussée

Figure 1.9 : Mode¢le non linéaire du demi véhicule (type bicyclette) [8]
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A partir de la figure, on aura :

Partie avant ;  Z, =7 —a.sin(0) (1.25)
Partie arriéere; Z, = Z + b.sin(0) (1.26)
Les forces équivalentes des deux cotés sont les suivantes ;

Partie avant ;

F} :_kf'(Zs:f _Zuf)_Bf'(Zsf _Zuf)+ff

) i . (1.27)
=—k,(Z-asin@)—-Z,)—B,(Z—ab.cos®) -Z,)+ |,
Partie arriere ;
F=-k(Z -7Z)-B.(Z, -7 )+
r 4 ( sr ur) r ( sr ur) fr (1‘28)

=k, (Z+bsin(@)~Z,)—B,(Z+bb.cos(9)-Z,)+ f.
En appliquant la deuxiéme lois de Newton, et en considérant la position d’équilibre statique
comme origine des déplacements linéaires et angulaires du centre de gravité, on aura ;

oL
mS

[y k2B, = B2+ (ak ~bk )sin0) @B, ~bB)Ocos@)]
+k,Z,+k,Z,+B,Z,+B.Z, +f +], .

Pour le mouvement angulaire, on aura :

J,.0 =—F,.a.cos(6) + F..b.cos(6).
ak, (Z-a.sin(0) - Z,,).cos(0) + a.B,(Z - a.f.cos() - Z,,).cos(6)

=| — bk, (Z +b.sin(@)—Z,).cos(8) —b.B,.(Z +b.6.cos()—Z,,).cos(6) (L30)
—a..cos(8).f, +b.cos(0).f,

_ 2 . .
Posons J =m.r; ou r, estlerayon de giration.

1 (ak,—bk,).Z.cos(0)+(a.B ,~b.B,).Z.cos(0)—(a’ k, +b k,).sin(6).cos(6)
2

—(a’ B, + b*.B. ).0.cos*(6) — ak,.cos(0).Z,, +bk,.cos(0).Z, (L.31)
m.r; ) .
—a.B,.cos(0).Z,, +b.B, cos(0).Z,, —a.cos(0).f, +b.cos(0).f,

g =

Pour les roues on fait un calcul analogue permettant d’obtenir :

Roue avant ;
my 2, =B, (Z-ab.cos(0)-Z,)+k,(Z—-asinO)~Z,)~ [k, (Z,~Z,) (1.32)
Roue arriere ;

m 2 =B .(Z+bO.cos(0)-Z,)+k (Z+bsin)~Z,)-f —k, (Z

ur

-7,) (133)
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En tenant compte des dynamiques non linéaires des actionneurs (on considére les mémes
actionneurs que le cas d’un quart de véhicule), et en choisissant les variables d’états
suivantes,

X =z X,=2 X, =6 X, =6 X, =
X, =2, X8:Z Xy, =P, Xy =hp, X, =

ur

Z, X, =2,
X, X, =X,
Ou :

X, et X , :Positions des deux pistons des deux actionneurs

P,, et P, : Chutes de pressions dans les deux pistons des roues avant et arriere.

On aura :
X1=X2
k,+k, B, +B, ak, Dbk, aB, —bB,
- .m X, - .m X, + ‘m sm(X3)+'Tcos(X3).X4
XZZ k K s K s
Ap.(X,+ X,
+L X +—L X + ’X7+B’ X8+—p( 0+ Xp)
mS mS mS mS mS
X, =X,
ak, —bk, a.B, —bB, a’k, +b’k,
————X|.co8(X;) + ————X,.co8(X;) ——————sin(2.X;)
mg.r, ST 2mgr;
: a’B, +b’B, , ak aB,
X,=| —————F—X,.cos”(X;) —— X;.cos8(X;) —— X(.cos(X;)
mg.r, mg.r; mg.r,
bk bB X, +bX
+ ’2X7.cos(X3)+—’ng.cos(X3)—AP.a9—2“).c0s(X3)
m..r . m..r.
sy sy sy
XSZXG
k B ak aB k. +k B
—L X, +—L X, -—Lsin(X,) - —L X,.cos(X,) - L—L X, - —L X,
- My My M My My M
X, = . ’ . .
X,
_Zpo L
m +m ,Z'f
uf uf
X7 = X
k B bk, . bB k. +k B
X +—— X, +—Lsin(X;)+—L X, .cos(X), ——FX, ——— X,
v mur mur mur mur ur ur
X, =
ApXy Ky,
mur mur
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Xy =—B,X,—a;. A,(X, —aX,.cos(X,)~ X)) +@,.7,.X,,
XIO = _,B,.Xlo _ar.Ap-(Xz +b'X4'COS(X4)_X8)+wr‘yr'XIZ

1
Xll :;(uf —X“)

. 1
X, =—Au,— X))
T

avec @, =sgn [Rf —sgn(X},).X, } \/

@, =sgn[ P, —sgn(X,,).X,, |/

F, _Sgn(X11)-X9‘

P, —sgn(X,).X,|

u

I

Uy
U=| " | la commande.

d= [ Z, er] profil de la route.

1.5.2.4 Modgéle véhicule complet non linéaire [5]:

On introduit des variables supplémentaires caractérisant la dynamique des 4 actionneurs,

x,s:chute de pression actionneur avant gauche

X,s:electrovanne avant gauche

X,; : chute de pression actionneur avant droit

X, : electrovanne avant droite

X,o:chute de pression actionneur arriére gauche

x,,:electrovanne arriére gauche

x,,:chute de pression actionneur arriére droit

X,,:electrovanne arriére droite

Et on considere les angles de tangage et roulis ; ce qui donne le mod¢le suivant :

X =X,
(2k, +2k.) (2B, +2B.)  (2ak, —2bk.) (2aB., —2bB.)
_ sf sr sf sr sf sr . sf sr
X, =— X, — X, + sin(x,) + x,co8(x;)+
mS mS s mS
k, B k B, B k B X+ X, + X+ X
;\fx7+ sf X, + s X, + sf xlo+ixn+ s x12+ix13+ sr xl4+A 15 17 19 21
P
m, m m m m m

S s s s s s s A N
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X, =X
3 4
. (2ak, —2bk,) (2aB, —2bB,,) (2a*k, +2b%k,,) . (2a’B, +2b°B,,)
X, = X, + * X, — ' sin(x;) — ' x,co8(x;)—
1 1 1 1
pag pag yy pag
ak aB ak aB k B k B
sf x7 sf . sf' xg _ sf xlo + sr xll + sr xlz + ST x13 + sr x14 +
1 1 1 1 1 1 1 1
y pag yy y pag pag pag pag
4 —a(x;s +x;)+b(xy +x,))
r 1
pag
X=X
5 6
) w22k, +2k_ ) . w*(2B., +2B_) wk_, wB_, wk_,
X, = Y e sin(x,) — i T x, cos(x,) + i X, + c Xy — c Xy —
41 . 41 21, 21, 21,
WBS/ Wksr WBsr Wksr WBsr W(x15 B ‘x17 + x19 B ‘x21)
ap, Mot Nty Ty My Nt 21
XX XX XX XX XX XX
X, =X,
7 8
k., B, ak , aB wk . wB (k,+k)
%, =L x, +—L x, ——Lsin(x;) ——L x, cos(x, ) + 5 L sin(x;) +2—Sfx6 cos(x,) ——L—x, —
mlt mlt mM mlt u mlt mM
B k X
sf' 15
Xg+—-z,—A4,—
mu mu mu
Xy =X
9 10
k., B, ak aB wk wB,, (k, +k
. _ My of S s S of s M
X,p =—X, +——Xx, ———sin(x;) ———x, cos(x;) — sin(x;) — X COS(X5) ————— Xy —
mu mu u mu u u u
B k X
_SfxlO + u Zrﬁf — Ap i
mu mu mlt
X = X
. k B bk . bB wk . . wB k. +k
X, = —5X, +—Cx, + —sin(x; ) + —x, cos(x;) + 5 = s1n(x5)+2—”x6 cos(xs)—(”—“)x11 -
mlt mM u u mM mlt mM
X
19
> x12 +_qurl - Ap _
mu mu mu
X3 = Xy
. k. B, bk . bB, wk . wB, k, +k
X, = jxl +—x, +—"sin(x;) + —%x, cos(x;) — 5 -sin(x,) — 5 - X COS(X;) —%xw -
u u u u u u u

X
Sr u 21
Xy t+—z,—A4,—
m m

u u u

. w
X5 =—Px;5— aAp (x, +Ex6 cos(x5) —ax, cos(x;) — Xy ) + Y5 X,

. 1
Xi6 :_(“ﬁ —Xi6)
T
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. w
X, =—Px; _aAp (x; _Exe co8(x;) — ax, €os(x;) — x;5) + Y, ;X
. 1
Xig :_(ufr —Xg)
T

. w
Xy = —fX9 — aAp (x, + 5x6 co8(x5) +bx, cos(x;) — x;, ) + Y@,y
. 1
Xpo = — (U, —Xy)
T
. w
X, ==X,y — ocAp (x, —Exé cos(xy) +bx, cos(x;) —x,,) + y@,,x,,

1

Xy =—(U,, —Xy)
T

avec : ;s = sign(F, _Sign(xm)xw)\/ﬂ _Sign(xl6)x15|

@, = sign(F, —sign(xls)x”)\/li, _Sig”(xls)x17|

@,y = sign(P, - sign(x,) Xy, | P, = sign(x)x,|

w,, = sign(P, —sign(xzz)xﬂ)\/|Ps —sign(xzz)x21|
1.5.3 Simulation des modéles en boucle ouverte

1.5.3.1 Introduction

Dans cette partie nous allons simuler des mode¢les traités dans la partie précédente.

La simulation des modé¢les linéaires consiste a représenter le comportement de la
suspension passive aux variations-types du profil de la chaussée (trottoir, dos d’ane), ce qui va
étre comparé aux résultats obtenus avec les modeles non linéaires afin de conclure sur la

validité des approximations utilisées pour la linéarisation.

1.5.3.2 Mod¢le quart de véhicule linéaire:
Les valeurs des parameétres utilisés dans nos simulations sont :

M = 300kg :Masse de la caisse (un quart de la masse de la caisse).
M, = 50kg : Masse de la roue.

K. =35000N/m : Constante de raideur du ressort caisse.

K, =190 000N/m : Constante de raideur du ressort pneu

B, =1000Ns/m :L’amortissement de la suspension.
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Chapitre |

1.5.3.2.1 montée sur un trottoir de 20 cm

Déplacement de la caisse

—— profilde la route
— déplacement

oo oo oo

[

+ -

0.4

M

03f------

4.5

35

25

1.5

0.5

temps (s)

Déplacement de la roue

Moo oo o

e s e el

e S p g

Moo oo o

ST=T=T=r=r=r=

B i I T

e S p g

R TEpEpp——

e

0.4

m

03f------

[

4.5

35

245

1.5

0.5

termps (s)

Figure(1.10) :Montée sur trottoir de 20 cm / modele %4 de véhicule

1m)

1.5.3.2.2 passage sur une bosse (dos d’ane d’amplitude 20 cm / base

Déplacement de |la caisse

—— profil de la route
— déplacement

4.5

35

25

temps (s)

Deplacement de la roue

o
temps (5]

35 4.5

25

Figure(1.11) :Montée sur trottoir de 20 cm / modéle Y4 de véhicule

29
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1.5.3.3 Modéle demi véhicule :

Les valeurs des paramétres utilisés sont:

M, ,M, =359 kg chacune : Masses des roues.

K, = 35000 N/m : Constantes de raideur de ressort avant.

K, = 38000 N/m : Constantes de raideur de ressort arricre.

K,,K, = 190000N/m : Constantes de raideur des ressorts pneu.

B,,B, = 1000 Ns/m : Coefficients d’amortissement.

M =350x2 =700 Kg : Masse de notre chassis.

a=14mb=17m : Distance entre les extrémités et le centre de gravité.

1.5.3.3.1 passage sur bosse a faible amplitude (5 cm) / vitesse=5 km/h

deplacement roue avant

m 0.06 . . .
' — dos d'ane avant
; —— dos d'ane arriere
U0 —— rmodele ML
' —— rtodele L
0.02 c
0 :
IO R T N AN AN AN S S N
1] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
temps (s)
M 006 : : :
L e S S o R R SRR E L L LR LR EE LR,
D02 fmmmmm s e e -
I:I 1 : 1
N A T T AR AN S N R
1] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
temps (s)
deplacement partie avant
m DDB | | | | | | I I I
i i i i — dos d'ane avant
] =] S YO A SO S

i i i — dos d'ane arriere [

004 beonoo- 0 modele ML

002} - A SN TR S s S S

-0.02
a
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deplacement partie arriere

0.08
0.05
0.04
0.0z

-0.02
0

deplacement de la caisse
DDE I I I I I I I I I
: : ! | — dos d'ane avant
0.04 Y AT ST TTrTTTTTTiTTttTTaT —— dos d'ane arriere |

i i ' ' ' — rmodele ML
0.02 : ; rodele L L

-0.02
o

0.06

0.04
0.0z

-0.02

el
o0

Figure(1.12) :Passage sur dos d’ane de 5 cm/ modéle demi véhicule

1.5.3.3.2 passage sur bosse a forte amplitude (50cm) / vitesse=5 km/h

deplacement partie avant

m o0s

0.6
0.4
0.2

a

-0.2

|
a 0.5 1 15 2 245 3 3.4 4 4.5 5

ENP 2005-2006 31




Chapitre | Ftude de la suspension

deplacement partie arriere

I I I
— dos d'ane avant
— dos d'ane arriére [
— rmodel ML

model L

— dos d'ane avant |4

— dos d'ane arriére

— rmodel ML
model L

: ; .

0z | | | | | | |
a : : : :

deplacement roue avant
I I | T T
— dog d'ane avant | |
— dos d'ane arriére |
— rodel ML , ,
rmodel L i i
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deplacement roue arriere
T T T T

O SO U U S WEOY PR AUt SUpUes AR Y. SO U RN UUpR U RRURE SRR SRR -
N 1 ] 1 1 ] 1 1 ] 1

[ S R SO NS . . OSSTRSI | VSIS SSSY. FSYSISTSIE, NS SN, DS SIS | SRS s —
N 1 ] 1 1 ] 1 1 1

] R 1 1.5 2 240 3 345 4 4.5 o
temps (s)

Figure(1.13) :Passage sur dos d’ane de 50 cm/ modele demi véhicule

1.5.3.4 Modé¢le véhicule complet linéaire:

Les valeurs des parameétres du modele sont :
M, =59 kg chacune : Masses des roues.

K,,K, = 35000 N/m : Constantes de raideur de ressort avant.
K,,K, = 38000 N/m : Constantes de raideur de ressort arricre.
KK, K, K, =190 000N/m : Constantes de raideur des ressorts pneu.
B,,B, = 1000 Ns/m : Coefficients d’amortissement avant.
B,,B, = 1100 Ns/m : Coefficients d’amortissement arriere.
M =1500 Kg : Masse de notre chassis.
a=14mb=17m : Distance entre les extrémités et le centre de gravité.

w =2 m :largeur du véhicule.

1.5.3.4.1 réponse a un échelon d’amplitude 1m sur les roues gauches

(vitesse 5 km/h):

caigge avant gauche caigse avant droite
m 15 . . 0.8

1 i : i) Jﬂ‘.: £ o
R — 0dele inéaire
; : e i0dele Naon lingaire

05 f b
0 ]
1 2 &

temps (s)

m 15 :
L S RV e — lndele linéaire
! : — [odele Mon lingaire
= P BEEECEEEE
D W
1] 2 4 B
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045

0B
0.4

0z

Radpz

0.1

01

02¢--

0.3

roue avant gauche

___________________________

roue arriere gauche

m 0.14

0.1

0.05

-0.05
a

roue avant droite

temps (s)

roue arriere droite

déplacerment centre de masse

________________

____________________

____________

_______

T
'
'
B mmm e e e bmmmmmmm oo

SoCoanoe

tangage

Rad

roulis

m—— fAodele lindaire
= [yI0d2le Non lingaire

s hAodele lingaire
= []0dele MNon ingaire

m—— fAodele lindaire
a yI0dele Non lingaire

s fodele lingaire
[0 d2le MNon lingaire

Figure(1.14) : réponse a un échelon sur roues gauches/ modéle véhicule complet
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1.5.3.4.2 réponse a un échelon d’amplitude 2 m sur toutes les roues (vitesse
5 km/h):

déplacement centre de masse
m 3 T T T T T

— hAodele ingaire
—— Aodele MNon lingaire

temps (5]
roue avant gauche roue avant droite
m 3 , m 3 i
5 5 = Nodele indaire
: : — [|0Ce]E NON liNegire
2 5 r\. 2 % r\u
1 _______;_________4: _________ LT R VR
0 : 0
o 2 4 5 o 2 4 5
termps (s) temps (5]
caisse avant gau&:he caisse avant droite
m 4 m g
' ' : : m— odele lingaire
] . S o S B R SE— — [Jodele Mon lingaire
2 ﬂ :ﬂ ﬂ ﬂl: ay 2 ﬂ :ﬂ ﬂ ‘P‘l o,
Y VAATR”
1 .- ___% ___________________ 1 - ___% ___________________
0 : 0 :
0 2 4 B u] 2 4 53
temps (3) temps (s)
caisse arriere gauche caisse arriere droite
m 4 0 m 4 !
3 ﬁ --------------- 3 f\ --------------
7| e U"\A 7]l UJ'\A
1| PSSR SO 50,05 MU T SSCERS SN . R
. ﬁwmwa?\ _____ ] a ﬁv’%”\ _____ H——
1 -1
0 2 4 B -0 2 4 B
temps (5] temps (s)

Figure (1.15) : réponse a un échelon de 2m (perturbation) / modéle véhicule complet
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1.5.3.5 Modé¢le véhicule complet non linéaire:

1.5.3.5.1 Réponse a un échelon de commande sur tous les actionneurs avec
montée sur trottoir:

deplacement centre de masse

B e A
I S s /— ------- T -
B e S 0 ORI SO SO

roue avant gauche roue avant droite
mo03 ; T T T m 0.3 T T T
oot 4 oof-pi L
R R S B R e T
|:| ................................ - E| ________________________________ -
0.1 : = = i 0.1
0 1 2 3 4 & 0 1 2 3 4 g
_ temps(s) _ _ temps(s)
roue arriere gaun:he roue arriere droite
m 03 : : : : m 0.3
7Y NN . T | ]
R s & et R s St & it S
0= . Ofp——p—————— oo .
-0.1 : i . i 0.1
0 1 2 3 4 & 0 1 2 3 4 L
tempsis) temps(s)

Figure (1.16) : réponse a un échelon de commande / modéle véhicule complet
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1.6 Conclusions :

Dans cette partie nous avons étudi¢ les différents modeles d’état, linéaires et non
linéaires, de la suspension de véhicule et nous avons développé les équations relatives au
modele complet non linéaire.

Les simulations effectuées ont permis de comparer les modeles linéaires et non

linéaires, afin de valider les approximations de la linéarisation.

D’apres les résultats obtenus nous avons constaté que :

* le modele complet est plus représentatif que les autres modéles bien qu’il soit plus
complexe, ceci est du au fait qu’il prenne en considération tous les déplacements du véhicule
dans les 3 axes de I’espace ainsi que I’influence mutuelle du déplacement de chaque coté de la
caisse sur les autres (interconnexion).

* Les modeles non linéaires donnent des résultats plus précis que les modéles linéaires, mais
pour des petites variations des différents angles ( ce qui est le cas en pratique) I’approche
linéaire donne des résultats satisfaisants, tout en étant plus simple en terme de complexité et

de volume de calcul.
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I1.1 Introduction

Dans cette partie on va s’intéresser a I’étude de la technique neurofloue qui figure
parmi les techniques de I’intelligence artificielle ; 'utilisation de cette technique va nous
permettre de concevoir un systéme de suspension modulaire ayant la faculté d’adaptation au
variations paramétriques de la suspension ; et ceci grace a la combinaison de la logique floue
aux réseaux de neurones artificiels.

On va étudier d’abord les réseaux de neurones ; I’apprentissage dans les différents
types de réseaux ; ensuite on va introduire les notions du réglage flou. La fin de ce chapitre
sera soldée par 1’¢laboration de régulateur hybride combinant les deux techniques et tirant
profit de leurs avantages respectifs.

I1.2 Notions sur les réseaux de neurones artificiels

I1.2.1 Introduction

Un réseau de neurones (ou Artificial Neural Network en anglais) est un modeéle de
calcul dont la conception est trés schématiquement inspirée du fonctionnement de neurones
biologiques (humains ou animals). Les réseaux de neurones sont généralement optimisés par
des méthodes d’apprentissage de type statistique, si bien qu’ils sont classés d’une part dans la
famille des applications statistiques, et d’autre part dans la famille des méthodes de
I’intelligence artificielle qu’ils enrichissent en permettant de prendre des décisions s’appuyant

davantage sur la perception que sur le raisonnement logique ferme [12].

Le cerveau humain se compose d'environ 10” heurones (mille milliards), avec 1000 a 10000
synapses (connexions) par neurone. Il est caractérisé par [17]:

e une architecture massivement parallele

e un mode de calcul et une mémoire distribués

e une grande capacité d'apprentissage

e une capacité de généralisation

e une capacité d'adaptation

e une résistance aux pannes

e une faible consommation énergétique
I1.2.2 Le neurone
La cellule de base composant le cerveau est appelée NEURONE ; Le neurone est une cellule
composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire se ramifie pour former ce

que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si nombreuses que 1’on parle alors de
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chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique. C’est par les dendrites que 1’information
est acheminée de I’extérieur vers le soma, corps du neurone.

L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone (unique) pour étre
transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. La

jonction entre deux neurones est appelée la synapse [15].

Neurone moteur

. 7_ dendrites ZDI"IE
_ corps cellulaire | d’entree

I - _._,_._--‘o"’"_‘::‘_“:,\ iy
synapses _%“_1

Zone de sortie

Figure 2.1 : neurone biologique [17]
La transmission de I’information se fait suivant deux modes :
1- atravers les axones ; par changement de potentiel ionique

2- atravers les synapses ( transmission chimique)

Synapse

Neuro-transmetteur

Recepteur

T~

signal de sortie

/

signal entrant
—_—

Figure 2.2 : synapse [17]

11.2.3 Historique [17]
Comme nous I’avons évoqué plus haut, les réseaux de neurones sont construits sur

un paradigme biologique (neurone). Les neurologues Warren Sturgis McCulloch et Walter
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Pitts menérent les premiers travaux sur les réseaux de neurones a la suite de leur article
fondateur : « What the frog’s eye tells to the frog’s brain. » lls constituérent un modele
simplifié¢ de neurone biologique communément appelé neurone formel. Ils montrérent
¢galement théoriquement que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des
fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes.

La fonction des réseaux de neurones formels a I’instar du modele vivant est de
résoudre des problémes. A 1’opposé des méthodes traditionnelles de résolution informatique,
on ne doit pas construire un programme pas a pas . Les parametres les plus importants de ce
modele sont les coefficients synaptiques. Ce sont eux qui construisent le modéle de résolution
en fonction des informations données au réseau. Il faut donc trouver un mécanisme qui
permette de les calculer a partir des grandeurs que 1’on peut acquérir du probléeme. C’est le
principe fondamental de ’apprentissage. Dans un modele de réseaux de neurones formels,
apprendre, c’est d’abord calculer les valeurs des coefficients synaptiques en fonction des
exemples disponibles.

Les travaux de McCullogh et Pitts n’ont pas donné d’indication sur une méthode
pour adapter les coefficients synaptiques. Cette question au cceur des réflexions sur
I’apprentissage a connu un début de réponse grace aux travaux du physiologiste américain
Donald Hebb sur I’apprentissage en 1949 décrits dans son ouvrage « The Organization of
Behaviour ». Hebb a proposé¢ une regle simple qui permet de modifier la valeur des
coefficients synaptiques en fonction de I’activit¢ des unités qu’ils relient. Cette régle
aujourd’hui connue sous le nom de « régle de Hebb » est presque partout présente dans les
modeles actuels, méme les plus sophistiqués.

A partir de cet article, 1’idée se sema au fil du temps dans les esprits, et elle germa dans
I’esprit de Franck Rosenblatt en 1957 avec le modéle du perceptron. C’est le premier
systéme artificiel capable d’apprendre par expérience, y compris lorsque son instructeur
commet quelques erreurs (ce en quoi il différe nettement d’un systéme d’apprentissage
logique formel). D’autres travaux marquerent également le domaine, comme ceux du
physiologiste américain Donald Hebb sur I’apprentissage en 1949.

En 1969, un coup grave fut porté a la communauté scientifique gravitant autour des réseaux
de neurones : Marvin Lee Minsky et Seymour Papert publiérent un ouvrage mettant en
exergue quelques limitations théoriques du Perceptron, notamment I’impossibilité de traiter
des problemes non linéaires ou de connexité. Ils étendirent implicitement ces limitations a
tous modeles de réseaux de neurones artificiels. Paraissant alors une impasse, la recherche sur

les réseaux de neurones perdit une grande partie de ses financements publics, et le secteur
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industriel s’en détourna aussi. Les fonds destinés a I’intelligence artificielle furent redirigés
plutot vers la logique formelle et la recherche piétina pendant dix ans. Cependant, les solides
qualités de certains réseaux de neurones en matiere adaptative, (e.g. Adaline), leur permettant
de modéliser de fagon évolutive des phénomeénes eux-mémes évolutifs les ameéneront a étre
intégrés sous des formes plus ou moins explicites dans le corpus des systemes adaptatifs,
utilisés dans le domaine des télécommunications ou celui du controle de processus industriels.

En 1982, John Joseph Hopfield, physicien reconnu, donna un nouveau souffle au
neuronal en publiant un article introduisant un nouveau modele de réseau de neurones
(completement récurrent). Cet article elt du succeés pour plusieurs raisons, dont la principale
¢tait de teinter la théorie des réseaux de neurones de la rigueur propre aux physiciens. Le
neuronal redevint un sujet d’étude acceptable, bien que le modele de Hopfield souffrait des
principales limitations des modéles des années 1960, notamment 1’impossibilité de traiter les
problémes non-linéaires.

A la méme date, les approches algorithmiques de I’intelligence artificielle furent
I’objet de désillusion, leurs applications ne répondant pas aux attentes. Cette désillusion
motiva une réorientation des recherches en intelligence artificielle vers les réseaux de
neurones (bien que ces réseaux concernent la perception artificielle plus que I’intelligence
artificielle a proprement parler). La recherche fut relancée et I’industrie reprit quelque intérét
au neuronal (en particulier pour des applications comme le guidage de missiles de croisiere).
En 1985, c’est le systeme de rétro propagation du gradient de I’erreur qui est le sujet le plus
débattu dans le domaine.
Une révolution survient alors dans le domaine des réseaux de neurones artificiels : une
nouvelle génération de réseaux de neurones, capables de traiter avec succes des phénomenes
non linéaires : le perceptron multicouche ne possede pas les défauts mis en évidence par
Minsky. Proposé pour la premiere fois par Werbos, le Perceptron Multi-Couche apparait en
1986 introduit par Rumelhart, et, simultanément, sous une appellation voisine, chez Yann le
Cun. Ces systémes reposent sur la rétro propagation du gradient de 1’erreur dans des systémes
a plusieurs couches, chacune de type Adaline de Bernard Widrow, proche du Perceptron de
Rumelhart.
Les réseaux de neurones ont par la suite connu un essor considérable, et ont fait partie des
premiers systeémes a bénéficier de 1’éclairage de la théorie de la régularisation statistique
introduite par Viadimir Vapnik en Union Soviétique. Cette théorie, 'une des plus importantes
du domaine des statistiques, permet d’anticiper, d’étudier et de réguler les phénomenes liés au

sur-apprentissage. On peut ainsi réguler un systéme d’apprentissage pour qu’il arbitre au
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mieux entre une modélisation pauvre (exemple : la moyenne) et une modélisation trop riche
qui serait optimisée de fagon illusoire sur un nombre d’exemples trop petit, et serait inopérant
sur des exemples non encore appris, méme proches des exemples appris. Le sur-apprentissage
est une difficulté a laquelle doivent faire face tous les systémes d’apprentissage par I’exemple,
que ceux-ci utilisent des méthodes d’optimisation directe (e.g. régression linéaire), itératives
(e.g. descente de gradient), ou itératives semi-directes (gradient conjugué, estimation-
maximisation de Baum...) et que ceux-ci soient appliqués aux modeles statistiques classiques,

aux modéles de Markov ou aux réseaux de neurones formels.

11.2.4 Utilisation [17], [15]

Grace a leur capacité de généralisation, les réseaux de neurones sont généralement
utilisés dans des problémes de nature statistiques et perceptives, telles que la classification ou
1’évaluation.

I1 est a noter que le réseau de neurones ne fournit pas de régle exploitable par un
humain. Le réseau reste une boite noire qui fournit une réponse quand on lui présente une
donnée, mais le réseau ne fournit pas de justification facile a lire sur la fagon dont celle-ci est
obtenue.

Les réseaux de neurones sont pratiquement utilisés, par exemple:

e pour la classification ; par exemple pour la classification d’espéces animales par
espece étant donnée une analyse ADN.

e reconnaissance de motif ; par exemple pour la Reconnaissance optique de caractéres
(OCR), et notamment par les banques pour vérifier le montant des chéques, par La
Poste pour trier le courrier en fonction du code postal, etc. ; ou bien encore pour le
déplacement automatisé de robots mobiles autonomes.

e approximation d’une fonction inconnue.

e mod¢lisation accélérée d’une fonction connue mais trés complexes a calculer avec
exactitude ; par exemple certaines fonctions d’inversions utilisées pour décrypter les
signaux de télédétection émis par les satellites et les transformer en données sur la
surface de la mer.

e estimations boursicres : apprentissage de la valeur d’une entreprise en fonction des

indices disponibles : bénéfices, endettements a long et court terme, chiffre d’affaires,
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carnet de commandes, indications techniques de conjoncture. Ce type d’application ne
pose pas en général de probléme d’apprentissage.

e tentatives de prédiction sur la périodicité des cours boursiers. Ce type de prédiction est
trés contesté pour deux raisons, I’une étant que le cours d’une action n’a jamais €té
périodique (le marché anticipe en effet largement les hausses comme les baisses
prévisibles), et ’autre que c’est I’avenir prévisible d’une entreprise qui détermine
essentiellement le cours de son action, et en aucun cas son passé.

e mod¢lisation de I'apprentissage et amélioration des techniques de 1'enseignement.

I1.2.5 Le neurone formel

sortie o

:‘{1 sinef =0
0 sinon
f

net ="y wii
|

entrée x

Figure 2.3 : Le modele Mc Culloch et Pitts [13]

Cette figure montre la structure d'un neurone artificiel, appelé aussi PERCEPTRON. Chaque
neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en
provenance de neurones amonts. A chacune de ces entrées est associée un poids w
représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur ¢lémentaire est doté d'une sortie
unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals. A

chaque connexion est associ¢e un poids [15].
I1.2.5.1 Fonctionnement [15]

On distingue deux phases. La premiére est habituellement le calcul de la somme

pondérée des entrées selon I'expression suivante :
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a= Zwl.xl.—ﬁ

A partir de cette valeur, une fonction de transfert calcule la valeur de 1'état du neurone. C'est
cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. Il existe de nombreuses formes possibles
pour la fonction de transfert. Les plus courantes sont présentées sur la figure suivante. On
remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont I'état est binaire, la plupart des
fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprise dans

l'intervalle [0, +1] (ou [-1, +1]).

d A

(a) (b) (c) (d)

Figure 2.4 : Différents types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel,
(a) : seuil (fonction de Heavyside)
(b) : linéaire par morceaux
(c) : sigmoide g(x)=(1+e—Px)-1

(d) : gaussienne

Nous constatons que les équations décrivant le comportement des neurones artificiels
n'introduisent pas la notion de temps. En effet, et c'est le cas pour la plupart des modeles
actuels de réseaux de neurones, nous avons affaire a des modéles a temps discret, synchrones,
dont le comportement des composants ne varie pas dans le temps.

I1.2.6 Architecture des réseaux de neurones [14]

Un perceptron linéaire a seuil est bien adapté pour des échantillons linéairement séparables.
Cependant, dans la plupart des problémes réels, cette condition n'est pas réalisée. Un
perceptron linéaire a seuil est constitué d'un seul neurone. On s'est trés vite rendu compte
qu'en combinant plusieurs neurones le pouvoir de calcul était augmenté. Par exemple, dans le
cas des fonctions booléennes, il est facile de calculer le XOR en utilisant deux neurones

linéaires a seuil. Cet exemple est présenté dans la figure suivante.
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x; XOR 24

SE.

Figure 2.5 : 11 suffit de rajouter un neurone intermédiaire entre la rétine et la

cellule de décision pour pouvoir calculer le XOR [14]

La notion de perceptron multi-couches (PMC) a ainsi été définie. On considére une couche
d'entrée qui correspond aux variables d'entrée, une couche de sorties, et un certain nombre de
couches intermédiaires. Les liens n'existent qu'entre les cellules d'une couche avec les cellules
de la couche suivante. Le XOR peut étre calculé par un perceptron multicouches présenté
dans la figure suivante en transformant Ilégérement le réseau présent¢ dans la

figure précédente.

] KOR Ty

Figure 2.6 : PMC pour le XOR ; les liens avec poids nul ne sont pas représentés [14]
Définition [14]: Un réseau de neurones a couches cachées est défini par une architecture

vérifiant les propriétés suivantes :

- les cellules sont réparties de fagon exclusive dans des couches CO, C1, ..., Cq,
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- la premiére couche CO est la rétine composée des cellules d'entrée qui correspondent aux n
variables d'entrée ; les couches Cl1, ..., Cq-1 sont les couches cachées ; la couche Cq est
composée de la (ou les) cellule(s) de décision,
- Les entrées d'une cellule d'une couche Ci avec i >1 sont toutes les cellules de la couche Ci-1
et aucune autre cellule.
- La dynamique du réseau est synchrone.
Le réseau présenté pour le calcul du XOR est un réseau a une couche cachée. L'architecture
d'un réseau a couches cachées est sans rétroaction. Dans notre définition, nous avons supposé
qu'une cellule avait pour entrée toutes les cellules de la couche précédente, ce peut étre un
sous-ensemble des cellules de la couche précédente. Ce qui est primordial dans la définition,
c'est que les entrées appartiennent uniquement a la couche précédente, c'est-a-dire que la
structure  en couches est respectée et qu'il n'y a pas de rétroaction.
Supposons que les cellules ¢lémentaires soient des perceptrons linéaires a seuil, on parle alors
de perceptrons multi-couches (PMC) linéaire a seuil. Soientt n variables binaires, il est facile
de montrer que le OU est calculable par un perceptron linéaire a seuil et que toute conjonction
sur les littéraux définis a partir des n variables est calculable par un perceptron lin€aire a seuil.
Etant donné une fonction booléenne sur n variables, cette fonction peut étre mise sous forme
normale disjonctive, il suffit alors que chaque cellule de la couche cachée calcule une
conjonction et que la cellule de sortie calcule la disjonction des résultats. Nous avons ainsi
démontré que toute fonction booléenne peut étre calculée par un PMC linéaire a seuil
comprenant une seule couche cachée.

On distingue plusieurs structures de réseaux multicouches [13] :

* Réseau acyclique ("feedforward") a une seule couche [13]

— ; w.x, =0
or__] 51 Zk: iV

0, = (0 sinon

couche d'entrée
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* Réseau acyclique multi-couches [13]

Couche cachee

¢, =1 si Zk:wkaff >0

c.=0 sinon

Couche de sortie

couche d'entrée

0,=1 si Zu;kck =0
k

0. =0 5111011

* Réseau récursif (réseau de Hopfield) [13]

Chague unité i est connectée a chaque
autre unite ; par un poids w;
les poids sont supposés symetriques: w; = wj;

* Réseau "en treillis” [13]

‘ Réseau en freillis 3x3 bi-dimensionnel ‘
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I1.2.7 Notions sur I’apprentissage [15]

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux
neuronaux ; c’est la phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement désiré.
L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description du modéle
l'algorithme d'apprentissage. Le modéle sans apprentissage présente en effet peu d'intérét.
Dans la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant l'apprentissage sont
les poids des connexions. L'apprentissage est la modification des poids du réseau dans
I'optique d'accorder la réponse du réseau aux exemples et a l'expérience. Il est souvent
impossible de décider a priori des valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une
application donnée. A l'issu de l'apprentissage, les poids sont fixés : c'est alors la phase
d'utilisation.

Certains mode¢les de réseaux sont improprement dénommés a apprentissage permanent. Dans
ce cas il est vrai que l'apprentissage ne s'arréte jamais, cependant on peut toujours distinguer
une phase d'apprentissage (en fait de remise a jour du comportement) et une phase
d'utilisation. Cette technique permet de conserver au réseau un comportement adapté malgré
les fluctuations dans les données d'entrées. Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il a été
défini deux grandes classes selon que l'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé.

Cette distinction repose sur la forme des exemples d'apprentissage. Dans le cas de
I'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples (Entrée, Sortie associée) alors que
I'on ne dispose que des valeurs (Entrée) pour l'apprentissage non supervisé. Remarquons
cependant que les modeles a apprentissage non supervis€ nécessitent avant la phase
d'utilisation une étape de labellisation effectuée par 1'opérateur, qui n'est pas autre chose

qu'une part de supervision.

I1.2.7.1 Types d’apprentissage [14]

I1.2.7.1.1 apprentissage par correction d’erreurs

On initialise les poids du perceptron a des valeurs quelconques. A chaque fois que
l'on présente un nouvel exemple, on ajuste les poids selon que le perceptron I'a correctement
class¢é ou non. L'algorithme s'arréte lorsque tous les exemples ont été présentés sans
modification d'aucun poids.

L'algorithme d'apprentissage par correction d'erreur du perceptron linéaire a seuil est [14]:
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Entrée : un échantillon S de Rn x {0,1} ou {0,1}n x {0,1}
Initialisation aléatoire des poids wi pour i entre 0 et n
Répéter
Prendre un exemple (x,c) dans S
Calculer la sortie o du perceptron pour l'entrée x
- - Mise a jour des poids - -
PourideOan
wi = wi + (c-0)xi
Fin pour
Fin Répéter

Sortie : Un perceptron P défini par (w0, wl, ..., wn)

La procédure d'apprentissage du perceptron est une procédure de correction d'erreur puisque
les poids ne sont pas modifiés lorsque la sortie attendue c est égale a la sortie calculée o par le
perceptron courant. Etudions les modifications sur les poids lorsque ¢ différe de o :

si 0=0 et c=1, cela signifie que le perceptron n'a pas assez pris en compte les neurones actifs
de l'entrée (c'est-a-dire les neurones ayant une entrée a 1) ; dans ce cas, wi — wi + xi ;
l'algorithme ajoute la valeur des entrées aux poids synaptiques (renforcement).

si 0=1 et ¢=0, alors wi — wi - xi ; l'algorithme retranche la valeur de la rétine aux poids
synaptiques (inhibition).

Remarquons que, en phase de calcul, les constantes du perceptron sont les poids synaptiques
alors que les variables sont les entrées. Tandis que, en phase d'apprentissage, ce sont les
coefficients synaptiques qui sont variables alors que les entrées de 1'échantillon S apparaissent
comme des constantes.

I1.2.7.1.2 Apprentissage par descente de gradient [14]

Plutot que d'obtenir un perceptron qui classifie correctement tous les exemples, il
s'agira maintenant de calculer une erreur et d'essayer de minimiser cette erreur. Pour
introduire cette notion d'erreur, on utilise des poids réels et on élimine la notion de seuil (ou
d'entrée supplémentaire), ce qui signifie que la sortie sera égale au potentiel post-synaptique
et sera donc réelle.

Définition [14] Un perceptron linéaire prend en entrée un vecteur x de n valeurs x1,..., xn et
calcule une sortie 0. Un perceptron est défini par la donnée d'un vecteur w de n constantes :

les coefficients synaptiques w1, ..., wn. La sortie o est définie par :
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0=XxW= Zwi.xi
L'erreur d'un perceptron P défini par w=(wl,...,wn) sur un échantillon d'apprentissage S

d'exemples (xs,cs) est définie en utilisant la fonction erreur quadratique par :
E(w)=1/2) (c—0)

ou o est la sortie calculée par P sur l'entrée x. L'erreur mesure donc 1'écart entre les sorties
attendue et calculée sur I'échantillon complet. On remarque que E(w) = 0 si et seulement si le
perceptron classifie correctement 1'échantillon complet.

On suppose S fixé, le probleme est donc de déterminer un vecteur w qui minimise E(w). Une
méthode qui permet de rechercher le minimum d'une fonction est d'utiliser la méthode du
gradient.

Soit f une fonction d'une variable réelle a valeurs réelles, suffisamment dérivable dont on
recherche un minimum. La méthode du gradient construit une suite xn qui doit en principe
s'approcher du minimum. Pour cela, on part d'une valeur quelconque x0 et I'on construit la

suite récurrente par : pour toutn > 0,x ,, =x, +AX, avecAx, =-¢ f'(x,) ou & est une
valeur << bien >> choisie [14]

Remarques :

1. le choix dee est empirique,

2. si & est trop petit, le nombre d'itérations peut étre tres éleve,

3. si ¢ est trop grand, les valeurs de la suite risquent d'osciller autour du minimum sans
converger,

4. rien ne garantit que le minimum trouvé est un minimum global.

Voici a présent 1'algorithme d'apprentissage par descente de gradient du perceptron linéaire :

Algorithme par descente de gradient [14]:
Entrée : un échantillon S de R" x {0,1} ; ¢
Initialisation aléatoire des poids w; pour i entre 1 et n
Répéter
Pour touti Aw; <-0 finPour
Pour tout exemple (x',c’) de §
calculer la sortie o’

Pour touti Aw,<-A w;+ ¢ (¢ - 0°) x; finPour
finPour
Pour tout i w. <-w; + Aw, finPour
finRépéter
Sortie : Un perceptron P défini par (wy, ..., w,)
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La fonction erreur quadratique ne posséde qu'un minimum (la surface est une paraboloide).

L'algorithme précédent est assuré de converger, méme si l'échantillon d'entrée n'est pas
linéairement séparable, vers un minimum de la fonction erreur pour un [] bien choisi
suffisamment petit. Si [ est trop grand, on risque d'osciller autour du minimum. Pour cette
raison, une modification classique est de diminuer graduellement la valeur de (] en fonction
du nombre d'itérations. Le principal défaut est que la convergence peut étre tres lente et que

chaque étape nécessite le calcul sur tout 1'ensemble d'apprentissage.

11.2.7.1.2.1 Algorithme d'apprentissage de Widrow-Hoff [14]

Cet algorithme est une variante trés utilisée de 1'algorithme précédent. Au lieu de calculer les
variations des poids en sommant sur tous les exemples de S, l'idée est de modifier les poids a
chaque présentation d'exemple. La régle de modification des poids donnée devient :

Awi= ¢ (c-0) X,
Cette regle est appelée regle delta, ou régle Adaline, ou encore régle de Widrow-Hoff d'apres
le nom de ses inventeurs. L'algorithme s'écrit alors :

Algorithme de Widrow-Hoff [14]:

Entrée : un échantillon S de R" x {0,1} ; ¢
Initialisation aléatoire des poids w; pour i entre 1 et n
Répéter
Prendre un exemple (x,c) dans §
Calculer la sortie o du perceptron pour I'entrée x
- - Mise a jour des poids - -
Pouridel an
w;<-w;+ £ (c-0)x;
finpour
finRépéter
Sortie : Un perceptron P défini par (w,, wy, ..., w,)

En général, on parcourt 1'échantillon dans un ordre prédéfini. Le critére d'arrét généralement
choisi tel que pour un passage complet de I'échantillon, toutes les modifications de poids
soient en dessous d'un seuil prédéfini.

Au coefficient ¢ prés dans la régle de modification des poids, on retrouve l'algorithme
d'apprentissage par correction d'erreur. Pour l'algorithme de Widrow-Hoff, il y a correction
chaque fois que la sortie totale (qui est un réel) est différente de la valeur attendue (égale a 0
ou 1). Ce n'est donc pas une méthode d'apprentissage par correction d'erreur puisqu'il y a
modification du perceptron dans (presque) tous les cas. Rappelons également que l'algorithme

par correction d'erreur produit en sortie un perceptron linéaire a seuil alors que l'algorithme
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par descente de gradient produit un perceptron linéaire. L'avantage de I'algorithme de
Widrow-Hoff par rapport a 1'algorithme par correction d'erreur est que, méme si 1'échantillon
d'entrée n'est pas linéairement séparable, 1'algorithme va converger vers une solution <<
optimale >> (sous réserve du bon choix du paramétre ¢ ). L'algorithme est, par conséquent,
plus robuste au bruit.

L'algorithme de Widrow-Hoff s'écarte de 1'algorithme du gradient sur un point important : on
modifie les poids apres présentation de chaque exemple en fonction de 1'erreur locale et non
de l'erreur globale. Rien ne prouve donc que la diminution de l'erreur en un point ne va pas
étre compensée par une augmentation de l'erreur pour les autres points. La justification
empirique de cette maniere de procéder est commune a toutes les méthodes adaptatives : le
champ d'application des méthodes adaptatives est justement l'ensemble des problémes pour
lesquels des ajustements locaux vont finir par converger vers une solution globale.
L'algorithme de Widrow-Hoff est trés souvent utilisé en pratique et donne de bons résultats.
La convergence est, en général, plus rapide que par la méthode du gradient. Il est fréquent
pour cet algorithme de faire diminuer la valeur de e en fonction du nombre d'itérations comme

pour l'algorithme du gradient.

11.2.7.1.2.2 L'algorithme de rétropropagation du gradient [14]

La fonction sigmoide de parameétre k>0 est définie par :

o (x)= ¢ = !

(1+ex) (1+e_x)

Figure 2.7 La fonction sigmoide [14]
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On peut remarquer que la dérivée de la fonction o est simple a calculer :

o'(x)=o (-0 (x))
Il est essentiel que ce calcul soit simple car la dérivée de cette fonction sera utilisée dans la
régle de mise a jour des poids par l'algorithme de rétro propagation du gradient.
Un perceptron multicouches (PMC) est un réseau de neurones a couches cachées avec les
cellules sigmoides ainsi définies.
Le principe de l'algorithme est, comme dans le cas du perceptron linéaire, de minimiser une
fonction d'erreur. Il s'agit ensuite de calculer la contribution a cette erreur de chacun des poids
synaptiques. En effet, chacun des poids influe sur le neurone correspondant, mais, la
modification pour ce neurone va influer sur tous les neurones des couches suivantes. Ce
probléme est parfois désigné sous le nom de << Credit Assignment Problem >>.
Soit un PMC défini par une architecture a n entrées et a p sorties, soit w le vecteur des poids
synaptiques associés a tous les liens du réseau. L'erreur du PMC sur un échantillon
d'apprentissage S d'exemples (x,c) est définie par :

E(w) = 1/222@ —0,)

x,c k=1

ou o, est la k-ieme composante du vecteur de sortie o, calculé par le PMC sur I'entrée x.

L'erreur mesure donc I'écart entre les sorties attendue et calculée sur I'échantillon complet. On
suppose S fixé, le probléme est donc de déterminer un vecteur w qui minimise E(w).
Cependant, de la méme fagon que pour le perceptron avec la régle de Widrow-Hoff, plutdt
que de chercher a minimiser I'erreur globale sur 1'échantillon complet, on cherche & minimiser

l'erreur sur chaque présentation individuelle d'exemple. L'erreur pour un exemple est :
P
E(w)=1/2) (¢, —0, )
k=l

Pour écrire 1'algorithme, nous allons simplifier quelques notations. Nous appelons la quantité.
pour une cellule 1 de sortie, nous avons [14]:

0,= o{1-0))(c-0)

pour une cellule i interne, nous avons :

51':0;(1_0[) Z 5kai

keSucc(i)

la modification du poids w; est alors définie par :
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Aw; =& X;6

i
On peut faire les remarques suivantes :

e laregle de modification des poids pour le perceptron linéaire est : w;<- w; + & (c-0)x.
Dans le cas du PMC, cette régle est : w; <- w; + & § x;. Ces deux regles sont tres

similaires, le terme d'erreur c-o est remplacé par un terme plus compliqué s,

o pour une cellule i de sortie, la quantite § correspond a l'erreur usuelle ¢-o, multipliée
par la dérivée de la fonction sigmoide,

 pour une cellule i interne, le calcul de s, dépend de la somme pondérée des erreurs
des cellules de la couche suivante,

e apres présentation de l'entrée x et calcul de la sortie o, le calcul des erreurs A, sera
effectué de la couche de sortie vers la couche d'entrée.

I1 ne reste qu'a écrire 1'algorithme.

Algorithme de rétropropagation du gradient[14] :
Entrée : un échantillon Sde R" X R” ; ¢
un PMC avec une couche d'entrée Cy, g-1 couches cachées C,, ..., C,.,
une couche de sortie C,, n cellules.
Initialisation aléatoire des poids w; dans [-0.5,0.5] pour i entre 1 et n
Répéter
Prendre un exemple (x,¢”) de S et calculer o~
- - calcul des 9, par rétropropagation
Pour toute cellule de sortie i §; < 0/(1-0,)(c;-0;) finPour
Pour chaque couche de ¢g-1 a 1
Pour chaque cellule i de la couche courante
o = 01'(1'01') Zk < Succ(i) O W
finPour
finPour
- - mise a jour des poids
Pour tout poids w; <— w; + € ; x; finPour
finRépéter
Sortie : Un PMC défini par la structure initiale choisie et les w;

Remarques

L'algorithme de rétroprogation du gradient est une extension de I'agorithme de Widrow-Hoff.
En effet, dans les deux cas, les poids sont mis a jour a chaque présentation d'exemple et donc
on tend a minimiser I'erreur calculée pour chaque exemple et pas l'erreur globale.

La méthode donne de bons résultats pratiques. Dans la plupart des cas, on rencontre peu de
problémes dus aux minima locaux, peut étre grace au fait que I'on minimise une erreur locale.
Cependant, les problémes de minima locaux existent. Pour améliorer 1'algorithme vis a vis de
ce probléme, mais aussi pour essayer d'améliorer la vitesse de convergence, une variante

couramment utilisée consiste a pondérer la modification des poids en fonction du nombre
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d'itérations déja effectué. Plus formellement, on fixe une constante alpha [0,1[ appelée
moment (momentum) ; soit t un compteur du nombre d'itérations de la boucle principale, la

régle de modification des poids devient :

Wy <= w; + Awy(1)

Awy(f) =€ 8, x; + o Awy(t-1)

L'intérét de cette régle est de prendre en compte les modifications antérieures des poids dans
le but d'éviter des oscillations perpétuelles.

Le critére d'arrét n'est pas précisé dans I'algorithme. Ce critére peut étre : << arréter dés que
l'erreur estimée passe sous un seuil prédéfini >>. On retrouve alors le probléme toujours
présent en apprentissage de la sur-spécialisation. En effet, le critére d'arrét dépend de 1'erreur
observée mesurée sur I'ensemble d'apprentissage et non de l'erreur réelle. Les méthodes pour
palier a ce probléme sont identiques a celles utilisées pour les arbres de décision. Par exemple,
utiliser un ensemble test, quand c'est possible, pour estimer 'erreur réelle. Ou encore, utiliser
des techniques d'¢lagage qui tentent de diminuer la taille du réseau.

Le mode de présentation des exemples est également absent de notre algorithme. En régle
générale, on choisit une présentation équitable.

Le choix de l'architecture initiale du réseau reste un probléme difficile. Ce choix peut étre fait
par l'expérience. Des méthodes dites << autoconstructives >> existent : il s'agit d'ajouter des
cellules au cours de 1'apprentissage pour que l'apprentissage se fasse bien. Mais ces méthodes
rencontrent souvent le probléme de la sur-spécialisation. L'architecture peut aussi étre choisie
a l'aide de méthodes basées sur les algorithmes génétiques.

Le modéle et l'architecture étant choisie, un probléme est ¢galement de choisir les bonnes
valeurs pour les parameétres . Pour cela, on découpe I'ensemble d'apprentissage en un
ensemble d'apprentissage, un ensemble de validation et un ensemble test. Lors de la phase
d'apprentissage, on arréte périodiquement l'apprentissage, on estime l'erreur réelle sur
'ensemble de validation, on met a jour les parametres en fonction de la variation de cette
erreur estimée. L'ensemble test sert a estimer 1'erreur réelle a la fin de I'apprentissage.
L'algorithme de rétropropagation du gradient a pu étre étendu a certaines classes de réseaux
récurrents pour lesquels il y a rétroaction. Ces réseaux sont trés utiles pour la prédiction de
séries temporelles.

Enfin, terminons par une derniére remarque sur la puissance de représentation des réseaux
multi-couches. Nous avons vu que toute fonction booléenne peut étre calculée par un PMC

linéaire a seuil comprenant une seule couche cachée dont on rappelle qu'elle peut étre de taille
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exponentielle. Ce résultat a été¢ généralisé par Hornik en 1989 au cas des fonctions réelles et
des PMC : la plupart des fonctions numériques peuvent étre approximées avec une preécision
arbitraire par des réseaux a une seule couche cachée. Mais comme dans le cas booléen, cette
couche cachée peut étre démesurément grande et le théoréme de Hornik est essentiellement un

résultat théorique sur I'expressivité des réseaux multi-couches.

I1.2.7.2 Application des algorithmes d’apprentissage sur les RNA [18]:
11.2.7.2.1 Perceptron (F. Rosenblatt, 1958)

C'est un réseau de neurones treés simple avec deux couches de neurones acceptant
seulement des valeurs d'entrées et de sorties binaires. Le procédé d'apprentissage est supervisé
et le réseau est capable de résoudre des opérations logiques : simples somme, AND ou OR. La
méthode d'apprentissage est supervisée. Ce qui veut dire que les sorties du réseau sont
comparées avec des sorties cibles (patrons) désirées.

I1 est aussi utilisé pour la classification de patrons. Les opérations logiques plus compliquées
(comme un probléme XOR) ne peuvent étre résolues par un Perceptron. L'algorithme
d'apprentissage est la régle d'apprentissage de Hebb qui affecte le changement des poids en

multipliant 1'entrée d'un neurone par sa sortie et le taux d'apprentissage du réseau.

input values

input layer

welght matrx

autput layer

utput values

11.2.7.2.2 Perceptron a niveaux multiples (Minsky et S. Papert, 1969) [18]

C'est une extension du Perceptron qui a un ou plusieurs sous-couches cachées entre ces
couches d'entrées et de sortie. Du a sa structure étendue, un Perceptron a niveau multiples est
capable de résoudre toute opération logique incluant le probléme XOR. La méthode

d'apprentissage est supervisée. L'algorithme d'apprentissage est la régle d'apprentissage delta

ENP 2005-2006 57




Chapitre 11 Commande neurofloue

qui affecte le changement des poids en multipliant 1'entrée d'un neurone avec la différence de

la sortie et de la sortie désirée et le taux d'apprentissage du réseau
mnput values
mnput layer
wielght matrix 1
hidden layer
wielght matrix 2

autput layer

output values

11.2.7.2.3 Rétro propagation (G.E. Hinton, E. Rumelhart et R.J. Williams,
1986) [18]

Ce type d’apprentissage est 1'un des plus puissant . Il y a la méme structure que le
Perceptron a niveau multiples et utilise l'algorithme de rétro propagation de 1’erreur. La

méthode d'apprentissage est supervisée.

input valles

mput layer

Cwielght matn: i
hidden layer

| wigight matiix 2

output values

ENP 2005-2006 58




Chapitre 11 Commande neurofloue

11.2.7.2.4 Hopfield (J.J. Hopfield, 1982) [18]

Ce type de réseau est entierement connecté. Il n'y a aucune différenciation entre les
neurones d'entrés et de sorties. L'application principale d'un réseau Hopfield est I'entrepdt
et la reconnaissance des patrons, e.g. l'optimisation des images. La méthode
d'apprentissage est non supervisée.L'algorithme d'apprentissage employé est la régle

d'apprentissage "simulated annealing" ou parfois delta.

input value nput value

input

input
value

wieight matrix
walue

input valys mput value

11.2.7.2.5 Kohonen (Teuvo Kohonen - University of Helsinki, 1982) [18]

C'est probablement le type de réseau de neurones le plus proche du cerveau

humain. Le noyau de ce réseau est la carte ou des neurones s'organisent eux-mémes par
rapport a certaines données a l'entrée. Ce type de réseau utilise 1’anticipation (feed forward)

ainsi que la rétroaction (feedback). Il est utilisé dans le codage d'informations.

fc%ﬁapﬁ r‘f—ﬂ

=T Jﬁ

welant matrix

Input layer

Input values
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11.2.7.2.6 Différences temporelles [18]

Ce type est I'un des rares algorithmes de réseaux de neurones modélisant des processus
dépendant du temps ( non stationnaires) . La différence principale entre l'algorithme de
différences temporelles et de rétro propagation est que ce dernier est capable d'apprendre des
fonctions orientées but, ou la sortie éventuelle de chaque action du réseau n'est pas connu
avant plusieurs étapes . Le type d'entralnement est basé sur la notion de récompense/pénalité,

et apprentissage se fait par renforcement.

11.2.8 Conclusion

Les réseaux de neurones formels, tels que nous les avons définis, possédent une propriété
remarquable qui est a l'origine de leur intérét pratique dans des domaines treés divers : ce sont
des approximateurs universels parcimonieux.

La propriété d'approximation peut étre énoncée de la manicre suivante : toute fonction bornée
suffisamment réguliére peut étre approchée avec une précision arbitraire, dans un domaine
fini de I’espace de ses variables, par un réseau de neurones comportant une couche de
neurones cachés en nombre fini, possédant tous la méme fonction d’activation, et un neurone
de sortie linéaire. Cette propriété de parcimonie est précieuse dans les applications
industrielles.

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux,
cependant il existe plusieurs algorithmes utilisés pour faire 1’apprentissage des réseaux
multicouches, les performances des algorithmes d’apprentissage sont discutables suivant les
applications en perspectives, dans la partie suivante on va énoncer les bases de la logique

floue ; qui va étre combiné avec les RNA dans la troisieme partie de ce chapitre.

I1.3 Bases de la logique floue et du réglage flou
I1.3.1 Introduction [12]

La logique floue est une forme de logique utilisée dans quelques systémes experts
et d'autres applications d'intelligence artificielle dans lesquels les variables peuvent avoir des
degrés d'exactitude ou de fausseté représentée par une gamme des valeurs entre 1 (vrai) et 0
(faux). Avec la logique floue, les résultats d'une opération peuvent étre exprimés comme
probabilité plutdt que comme certitude. Par exemple, en plus d'étre vrais ou faux, des résultats

pourraient avoir des significations telles que probablement vraies, et probablement fausses.

ENP 2005-2006 60




Chapitre 11 Commande neurofloue

Elle s'appuie sur la théorie mathématique des sous-ensembles flous. Cette théorie,
introduite par Pr L.Zadeh en 1965, est une extension de la théorie des ensembles classiques
pour la prise en compte d'ensembles définis de fagon imprécise. C'est une théorie formelle et
mathématique dans le sens ou , en partant du concept de fonction d'appartenance pour
modéliser la définition d'un sous-ensemble d'un univers donné, on élabore un modele complet
de propriétés et de définitions formelles. On a aussi montré que cette théorie des sous-
ensembles flous se réduit effectivement a la théorie des sous-ensembles classiques dans le cas
ou les fonctions d'appartenance considérées prennent des valeurs binaires ({0,1}).

Elle présente aussi l'intérét d'étre plus facile et meilleur marché a implémenter qu'une logique
probabiliste, bien que cette derniere seule soit stricto sensu cohérente (voir Théoréme de Cox-

Jaynes).

I1.3.2 Bref historique

Voici quelques repéres historiques permettant de situer dans le temps le développement de la
logique floue et ses applications au réglage:

- 1965 Le Prof. L. A. Zadeh de I’Université de Berkeley (Californie) pose les bases théoriques
de la logique floue.

- 1973 L. A. Zadeh propose d’appliquer la logique floue aux problémes de réglage.

- 1974 Premicre application du réglage par la logique floue appliquée a une turbine a vapeur.
Suivie en 1980 par une application sur un four a ciment et en 1983 sur un épurateur d’eau.

- 1985 Premiers produits industriels (Japon) utilisant le principe de la logique floue appliqué a
des problemes de réglage et de commande. Développement de processeurs dédiés a des

applications de réglage par la logique floue.

I1.3.3 Principes [19]
I1.3.3.1 Ensemble flou
Définition 1 [19]: Soit X un ensemble. Un sous-ensemble flou A de X est défini
par une fonction d'appartenance sur x a valeurs dans l'intervalle [0,1].
Remarque : la fonction d'appartenance peut étre fixée arbitrairement. Un des problémes des

applications pratiques est de la définir, on fait généralement appel a des données statistiques

ou a 'avis d'un expert.
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La notion de sous-ensemble flou englobe celle de sous-ensemble classique pour laquelle
f, (fonction d’appartenance) est la fonction indicatrice .

Définition 2 [19]: si A et B sont deux ensembles, tels que A est inclus dans B, nous appelons
"fonction indicatrice de A (relativement a B), la fonction 1, définie dans {0,1}, et telle que :
1, (x)=1 sixestdans A

1, (x)=0 sixn'estpasdans A

Les fonctions indicatrices sont souvent des intermédiaires techniques trés pratiques.

Exemple : une fonction caractéristique possible pour définir le sous-ensemble flou "avoir une

vingtaine d'années"

v

age

0 5 10 5 20 25 30

Les notions suivantes sont caractéristiques de A :
Définitions :

D1. Support de A : supp(A)={xe X, f,(x)# 0}
D2. Hauteur de A : h(A) =sup,_, f,(x)
D3. A est dit normalisé si h(A4) =1

Remarque Les sous-ensembles flous considérés seront tous supposés normalisés, de hauteur
¢galeal.

D4. Noyau de A : noy(A)={xe X, f,(x)=0}

D5. Cardinalité de A : 4= f,(x)

xeX

Exemple : avec le cas de la figure précédente :
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1 wee Sunp A
h{A)=1

x

0 3 0 15 20 25 30 age

D6. Si A et B sont deux sous-ensembles flous de 1'ensemble X, nous disons que :

. A est "plus spécifique" que B sinoy(A4) =noy(B) et supp(A) c supp(B)

D7. 1l y a égalité entre deux sous-ensembles flous si et seulement siVx € X, f,(x) = f,(x)
D8. Il y a inclusion si et seulement si Vx € X, f,(x) < f;(x)

D9. L'intersection 4N B est définie par £, ,:x — min(f,(x), f,(x))

D10. L'union AU B est définie par f, ,:x — max(f,(x), f;(x))

Exemple : reprenons le cas déja envisagé. Nous considérons les personnes ayant une
"vingtaine d'années", et celles "ayant la majorit¢" (en pointillés sur la figure : nous

considérons celle-ci comme un sous ensemble non-flou) :

1- - —

0 3 0 15 20 25 30 oo¢

Selon les définitions de l'intersection ("ET logique" ou multiplication logique selon l'algebre
de Boole) et de 1'union ("OU logique" ou addition logique selon I'algébre de Boole), nous
pouvons caractériser les sous-ensembles flous correspondant aux personnes "ayant une
vingtaine d'années et la majorit¢" (a droite dans la figure ci-dessous) ainsi que celui des

personnes "ayant une vingtaine d'années ou la majorité" (a gauche dans la figure ci-dessous) :
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dqge

0 3 ST D] > dge ] 3 w15 0 X%

I1.3.3.2 Opérations sur les ensembles flous :

Les opérations d’union, d’intersection et de complémentation dans les ensembles flous

sont définies a 1’aide de leur fonction d’appartenance.

La disjonction floue, ‘OU’ ou union :

La fonction d’appartenance #4u est définie, pour tout# €U | par :
Mamdan : £ (4) = maxue, (), 1, 0]

Sugeno : Mo W) = g () + pp(u) — g, (u) - gy (u)

La conjonction floue, ‘ET’ ou intersection :

La fonction d’appartenance . ,est définie, pour toutu € U , par :

Mamdani : z ., (u) = min{u , (u), 1, (u)}

Sugeno 1 g1, p(u) =, (W) iy (u)

La complémentation, négation ou inverse

La fonction d’appartenance x-du complément d’un ensemble 4 est définie, pour

toutu € U, dans les deux cas par
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py =1=p,(u)

Produit cartésien

SiF,F,,....,F, sont des ensembles flous dansU,,U,,...,U, respectivement, le produit

cartésien de F|,F,,...,F, est un ensemble flou dans ’espace produitU, xU, x---x U, ayant
pour fonction d’appartenance :

Mg gty eyu,) = mingu, (), fy () gty (1)
ou bien,

n
ﬂf?l’“"Fn (u19u25"'aun) = HﬂE (uz)
i=1

Relation floue

Une relation floue d’ordre n est un ensemble flou dansU, xU, x---x U, et est exprimé comme

Ry yyewv, = {((”17”2:"'3“,1)nUR(ulsuzs"'=”n))/(u19”2:"'=”n) eU,xU, x"'XUn}

I1.3.3.3 Régles d’inférence

Une régle d’inférence est une régle qui relie les variables floues d’entrée d’un systeme aux
variables floues de sortie de ce systéme.

Elle se présente ainsi:

Si condition 1 et/ou condition 2 ... et/ou condition n Alors action sur les sorties.

Avec deux entrées et une sortie de commande, on aura par exemple : = Siaest A et/ou b est
B Alors u est C.

Ou a, b, et u sont des variables linguistiques représentant deux variables d’état du systéme et
une variable de commande (sortie du régulateur) ; A, B et C sont les valeurs linguistiques des
différentes variables.

Pour définir ces régles, on fait appel a une bonne connaissance du comportement du systéme
(c’est le role de I’expert de trouver des régles adaptées au but recherché). Ces régles sont par
la suite mémorisées dans 1’organe de commande.

On peut représenter nos regles sous forme d’un tableau. Par exemple, si on a deux entrées et

une sortie, ce tableau est de dimension deux.
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Opérateur Degré d’appartenance du résultat
Et Minimum
Produit
Ou Maximum

Valeur moyenne

Non Complément a 1

Les opérations "minimum'"et "maximum" présentent I’avantage de la simplicité¢ lors du
calcul ; par contre, elles privilégient I’une des deux variables. Les opérations de "produit" et
"valeur moyenne" sont plus difficiles a calculer mais elles permettent d’obtenir un résultat qui

tient compte des valeurs des deux variables.

11.3.3.4 Structure d’un régulateur flou [1]
La résolution d’un probléme par la logique floue comprend trois étapes :
1- la quantification ‘floue’ des entrées du systéme
2- 1’¢établissement des régles liant les sorties aux entrées a base des regles floues
3- la combinaison de ces régles pour la génération des sorties floues
La conception d’un régulateur flou doit donc passer par plusieurs étapes illustrées sur la figure

de la page suivante :
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r'1.It:l~~=.-nti’l‘i¢:;autia:.rn des entrees/sorties du prncessusﬁ

2.Determination du nombre de partitions floues
3.Choix du type de fonctions d’appartenance

4. Elaboration des regles floues

5.Definition du moteur d'inference

6.Choix de la methode de defuzzification

\ J

T l

Operations floues:
1- Fuzzification
2- Inference

3- Defuzzification

Adaptation des parameétres
* Fonctions d'appartenance

* Régles Floues
* Poids des decisions

Simulation et test

<o >

[ FIN

Figure 2.8: conception d’un régulateur Flou

ENP 2005-2006 67




Chapitre 11 Commande neurofloue

Base de Opérateur de
régles floues logique floue
Ensembles Ensemble
Flous Flous de sortie
\ 4 A\ 4 \ 4 \ 4
Fuzzification g Moteur d’inférence "| Défuzzification
e © up up

Variables d’entrée

Variables de sortie

Figure 2.9 :
Structure d’un régulateur flou [20]

11.3.3.4.1 Principe

1- Procéder a la partition en sous ensembles floues des différents univers de discours que le
systéme impose, et transformer les variables réelles en variables floues (fuzzification)

2- déterminer la base de régle qui va caractériser le fonctionnement désiré du systeme.

3- utiliser les variables floues dans un mécanisme d’inférence qui crée et détermine les
variables floues de sortie, en utilisant des opérations sur les fonctions d’appartenance

4- Effectuer la défuzzification qui consiste a extraire une valeur réelle de sortie de la

fonction d’appartenance du sous-ensemble flou de sortie établi par le mécanisme d’inférence
I1.3.3.4.1.1 Interface de fuzzification

Un opérateur de fuzzification convertit une valeur numérique en une valeur floue (degré
d’appartenance)

Le sous-ensemble flouU,doit étre représenté par un fait imprécis. On utilise alors une

méthode de fuzzification qui associe a la variable mesurée u,, une fonction d’appartenance :

= u,|
u, (u) = maxq0;———
’ &g
dont la représentation est sous forme de triangle de base ¢ fonction de I’importance relative
des erreurs de mesures. Plus elle sont importantes plus la mesure de la variable u, devient

imprécise, et donc plus la base du triangle doit s’élargir
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v
<

Figure 2.10: Fonction d’appartenance triangulaire

Ce triangle isoc¢le est utilisée dans le cas d’un fait incertain tel que u est a peu prés égale au, .
dans le cas d’une affirmation de u est a peu prés compris entre u, et u,, la forme de la

fonction d’appartenance est trapézoidale

Figure 2.11 : Fonction d’appartenance trapézoidale [20]

la forme sigmoide et couramment la plus utilisée et est donnée par

1

plu) = 1+ exp(—Lfu)
] A=5.0 ___
ﬁ:l.[ f/_,ﬂf
0.8 ;
| i e
Plu) = A

4 expl—[u) 0.4 ///
Figure 2.12: Fonction 0.2 !
d’appartenance i:/ /!
0

sigmoidale e 0 &
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Partition floue
La partition floue d’un univers de discours U consiste a définir n sous-ensembles

flous F; de fagon a recouvrirU . C'est-a-dire que pour tout élément u deU , il faut assurer une
appartenance minimale & al’union des F; :

UF, 2U, = u eU; uy (u) = ¢

En terme de fonction d’appartenance :

VueU, u () prp ()OO pp (u)2e

L’ensemble de sous-ensembles flous a définir dans une partition d’un univers de discours est
fixé par I’expert.

Les ensembles flous (termes linguistiques) ont habituellement un sens tel :

NG Négatif grand
NM Négatif moyen
NP Négatif petit
EZ Environ zéro
PP Positif petit
PM Positif moyen
PG Positif grand

Les prédicats « petit », « moyen », « grand » ou «négatif », « positif », « proche de zéro »
servent a la régulation, les autres servent a la poursuite.
En contrdle classique cinq prédicats peuvent suffire, dans le cas extréme on peut aller jusqu’a

sept.

v
<

Figure 2.13
Univers de discours U
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Base de régles [20]

Les relations entre classes d’évenement possibles en entrée et des commandes
correspondantes sont caractérisées par une base de régle « Si...Alors...».

Par conséquent, si I’on considére n univers de discours U, pour les prémisses de régles floues
et si pour chaque univers U,on définit une partition en m,sous-ensembles flous, le nombre

maximum de regles r, est de

n
rmax = Hmi
i=1
Le nombre de régles définies par I’expert peut étre inférieur a r,_, c’est le cas s’il existe des

configuration impossible a obtenir
Le nombre de sous-ensembles flous, définissant la partition de 1’univers de discours de la
commande, n’est pas forcément égale au nombre de régles. Des configurations différentes

peuvent aboutir aux mémes conclusions

L’implication floue

L’implication floue la plus utilisée en commande floue est celle définie par Mamdani, donnée
par

Vu, eU,,Vu, €U,,R(u,,u,) = min(g, (u,), 1, (u,))

Le raisonnement approximatif [20]

Concept de base : la représentation de propositions par des formules affectant des ensembles
flous comme valeurs aux variables.

Soient deux variablesx € X et y €Y', et une relation de cause a effet entre xety,y = f(x)

Alors, on peut effectuer 1’inférence :

Prémisse y=rx

!

Fait X=X

Conséquence y=f&)
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La plupart du temps, on ne connait le lien de cause a effet fentre xetyqu’en certaines

valeurs x particuliéres. On a une base de régle :

R :si x=x, alors y=y, izl,_n

2

Il faut alors, connaissant x'e€ X , trouver y' € Y correspondant a x', conformément a la base

de regles.

Le probléme de base du raisonnement approximatif est de trouver la fonction d’appartenance

de la conséquence Cd’une base derégles R,i=1,n,etlefait« x est x' »

11.3.3.4.1.2 Mécanisme d’inférence

C’est I’application du raisonnement approximatif. Il permet de calculer le sous-ensemble flou

u(uy) relatif a la commande du systeme, a partir de la base de régles fournie par ’expert et

T
S e _
I’entrée fuzzifiée u,telle que u, = [uovl,uo’z,...,uo,n]

Ces regles floues lient les sorties aux entrées par des conditions linguistiques. La sortie est

obtenue par déduction floue.
Dans ce contexte, on distingue deux sortes de régles d’inférence :

Le « Modus Ponens Généralisé¢ » (MPQ), utilis¢ dans le raisonnement par chainage avant
(déduction successive de faits) et est particulierement utile dans la commande plane
Le « Modus Tollens Généralisé » (MTG), utilisé en chainage d’inférence arriére (vérification

d’hypotheses) plutot utilisé en diagnostic

Dans les inférences ou implications floues interviennent les opérateurs ET etOU .
L’opérateur ET s’applique aux variables a I’intérieur d’une regle, tandis que 1’opérateur OU
lie les différentes regles.

Afin de traiter numériquement une inférence floue, plusieurs méthodes existent. Les plus
importantes sont :

Méthode d’inférence min-max
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Méthode d’inférence max-prod

Le tableau suivant résume ces deux principales méthodes

Min-max Max-prod

ET < min ET < min

OU < max OU < max

Alors < min Alors < prod(x)
Combinaison des régles activées OU < max

Qualitativement, ces regles donnent sensiblement les mémes résultats
La plus utilisée est la premiere méthode qu’est de Mamdani :
- Détermination de la conséquence — min .

- Agrégation des régles — max

Remarque :
Afin de résumer les régles floues, une « table de décision » ou « table d’inférence », anti-

diagonale a ét¢ adoptée. Elle a pour forme :

sortie entrées floues

inférée N\

Entrées

floues

11.3.3.4.1.3 Interface de défuzzification [20]

Les méthodes d’inférences fournissent une fonction d’appartenance résultante pour la variable
de sortie. C’st une information floue qu’il convient de transformer en une grandeur de
commande précise : c’est I’étape de défuzzification.
I1 existe plusieurs techniques dont nous citons :

e Me¢éthode du maximum

e M:¢éthode du centre de gravité

e M:¢éthode de la moyenne pondérée
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e Méthode des surfaces

e Me¢éthode des hauteurs

Les trois premicres citées ci-dessus, sont les plus utilisées.

Méthode du maximum elle consiste a ne considérer pour chaque sortie que la régle présentant

le maximum de validité.

Méthode de la moyenne pondérée: elle considére comme valeur de sortie la moyenne des

valeurs préconisées par chaque régle, pondérées par leur degré respectif de validité.

Méthode du centre de gravité¢ C’est la plus performante. Elle consiste a tracer sur le méme

diagramme, les différentes zones correspondantes a chacune des régles, et a calculer le centre
de gravité de la zone considérée.

Si u, (u)est la fonction d’appartenance résultante, 1’abscisse du cintre de gravitéu, peut étre

déterminé a I’aide de la relation générale suivante :

Dans le cas d’un univers de discours continu :

b

[ttt ()

a

bfﬂm (w)du

U, =

sur I’intervalle [a, b]

Dans le cas d’un univers de discours discret

z m, (w;).w,.S;
* _ =l

U, =

Zluu (w;).S,
i1

n : nombre des niveaux de quantification de la sortie du contrdleur

S, : surface de la i fonction d’appartenanceu de la variable de sortie
w;, : valeur de la commande locale pour laquelle la fonction d’appartenance atteint la valeur

maximale 2 (w;)

Dans le cas ou les fonctions d’appartenance sont de forme symétrique et de distribution

uniforme 1’équation devient :
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Z luu (Wi )'Wi
U; — i:ln
Z /Llu (Wz)
i=1
11.3.4 Conclusion

Sans grand risque de se tromper on peut affirmer que la logique floue va prendre
de plus en plus de place dans le domaine du réglage. Cette affirmation est motivée par le fait
que ce principe ne nécessite pas de modele du systetme a régler et qu’il utilise les
connaissances de 1’opérateur (expert).

Dans le développement, I’approche digitale est, ¢évidemment, la plus souple a mettre en
oeuvre. Son cofit, son encombrement et sa consommation peuvent devenir un handicap pour
certaines applications en production. Pour ces applications I’approche analogique apporte une
solution intéressante.

Dans ce qui va suivre ; on va combiner les avantages des deux techniques qu’on a étudiées

dans ce chapitre ; pour concevoir une commande hybride, tirant profit des caractéristiques du

raisonnement approximatif de la logique floue ; et la capacité d’apprentissage des RNA.

I1.4 Systéemes hybrides neuroflous

11.4.1 Introduction [21]

Les réseaux de neurones et la logique floue sont deux concepts totalement inspirés
du résonnement humain. Bien que ces deux modéles numériques soient différents du point de
vue structure, ils possédent de nombreux points communs. En effet, I’utilisation de ces deux
techniques ne nécessite pas de modéle mathématique bien défini car la résolution se base sur
les valeurs numériques des E/S pour les RNA et sur la logique du systéme dans le cas de la
logique floue. De plus , les résultats sont généralement incertains. En revanche ces deux
techniques peuvent accomplir des taches complémentaires. La logique floue fournit des
connaissances avec un certains degré d’incertitude ; et les RNA peuvent modéliser et
reproduire I’apprentissage du cerveau humain, d’ou 1’idée de combiner ces deux techniques
afin de créer un systéme artificiel intelligent caractérisé par :

o Combinaison des traitements parall¢les et des capacités d’apprentissage des réseaux de
neurones avec les raisonnement qualitatif et les capacités d’explication des systémes
flous : Les RNA deviennent plus transparents, les systémes flou acquicrent la capacité

d’apprendre.
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e RNA fonctionnellement équivalent a un modele d’inférence flou ; on peut I’entrainer a
développer des regles floues SI-ALORS et a trouver les fonctions d’appartenance de
variables d’entrées/sorties en partant d’un ensemble de données représentatives.

e On peut aussi y inclure les connaissances d’un expert.

e  Structure similaire a RNA multi couches: 1 couche d’entrée, 1 couche de sortie et 3

couches cachées pour les fonctions d’appartenance et les regles.

11.4.2 Principe de fonctionnement des réseaux neuroflous [16] :

Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5
Entrée Flouification Conjonction Disjonction Déflouification
(sortie)
Al NH 41
x1
x1 x1
> > 42
x1
» C1 \
Hel
A3 Wgre
Yy
Wr1
B1
)
2 4 Ko
> Wra-a 2 L~
x2 2 2%
> X > B2
x2
B3 ¥

Figure 2.14 : Architecture d’un systeme neuroflou [16]
Couche 1 : Agit comme un tampon qui transmet simplement les données d’entrée a

la couche de fuzzification. On a :

2=
Couche 2 : Les neurones de cette couche réalisent chacun un ensemble flou qui
servira dans les antécédents des régles. Chaque neurone recoit une valeur d’entrée précise et
génere son degré d’appartenance a I’ensemble flou du neurone.
Dans le cas d’ensembles flous triangulaires, on peut utiliser des fonctions

d’appartenance de méme forme qui sont définies par deux parameétres {a, b} :
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Ha Ha
0 if x* <a—— ' '
’ i a=4,b=6 a=45,b=6 a=4,b=6
(2) 0.8 0.8 “ :4,}7:4
@ _Jq 2| _a‘ i &) oe o°
=l fa-——<x7 <a+—
b 2 2 0.4 04
. 2 0.2 0.2
0, if x?>a+—
e 1 2 s & 5 8 78" "o 2 s 4 5 6 71 87X
(a) Effect of parameter a. (b) Effect of parameter b.

Couche 3 : Elle réalise les conjonctions des antécédents de régles floues. Chaque
neurone dans cette couche regoit comme entrée les degrés d’appartenance définis dans la

couche 2. L’intersection floue est réalisée avec 1’opérateur produit :

3 3 3 3 3) _ _
pP = xP e x P x L xxlY YRl =HA1XHB1 =HRI

Couche 4 : Elle réalise les disjonctions des antécédents de regles floues. Chaque
neurone dans cette couche recoit comme entrée les degrés d’appartenance définis dans la
couche 3. L’union floue est réalis¢ a I’aide de 1’opérateur ou probabiliste :

=l e, .o Vel = My ® fhyg = ey
nCl1 représente la force combinée des conjonctions implémentées par les neurones R3 et R6.

Couche 5 : Chaque neurone dans cette couche prend les ensembles flous

précédent, écrétés par la force des reégles correspondantes, et les combine en un seul ensemble

flou. Ce dernier est alors défuzzifiée par une méthode standard.

11.4.2.1 Structure ANFIS (Adaptive NeuroFuzzy Inference System) [16], [7]

x1 x2
Al () (N1) 2 1
2 N2 3 2
1 b
= A2 "
113 N3 3
A3 14 N4 3 4
15 N5 s —(> —
Bl 116 N6 M6
17 N7 K
2 >
- B2 i
18 N8 K
3 [y K

Figure 2.15 : ARCHITECTURE ANFIS [16]
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C’est un modéle de génération automatique de régles floues basé sur le modele d’inférence de

Sugeno :

IF x1is A1 AND x2is A2 . . . AND xm is Am
THEN y=f(x1,x2,...,xm)

ou x1, x2, . .., xm sont des variables d’entrée et Al, A2, ..., Am sont des
ensembles flous.
Lorsque y= constante, on obtient un modéle de Sugeno d’ordre zéro. Le conséquent d’une
régle est un singleton.
Lorsque y est une combinaison linéaire des entrées :

y=k0+kl x1 +k2x2+...+kmxm

on obtient un modele de Sugeno de premier ordre.

11.4.2.2 Principe de fonctionnement du réseau ANFIS [7]:
Couche 1 : Transmet simplement les données d’entrée a la couche de fuzzification.
Couche 2 : Les neurones de cette couche réalisent les ensembles flous qui serviront
dans les antécédents des régles. Dans le modéle de Jang, les fonctions d’appartenance sont des

gaussiennes.

Couche 3 : Chaque neurone dans cette couche correspond a une régle floue
Sugeno. il regoit les sorties des neurones de fuzzification et calcule son activation. La
conjonction des antécédents est réalisée avec 1’opérateur produit. Ainsi, la sortie du neurone 1

de la couche 3 est donnée par

yi(3) = Hx;.?) et yﬁl = Hap X Hp = My

ou pl représente le degré de vérité de Regle 1.

Couche 4 : Chaque neurone calcule le degré de vérité normalisé d’une regle floue
donnée. La valeur obtenue représente la contribution de la régle floue au résultat final. Ainsi
la sortie du neurone i de la couche 4 est :

(4)
@ _ XN K - 4) _ Hi
yi =y =, =H INI =
4) HptH2 TH3 +Hyg
Zx ' ZH Jj

=1
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Couche 5 : Chaque neurone i de cette couche est reli€ a un neurone de
normalisation correspondant et aux entrées initiales du réseau. Il calcule est le conséquent

pondéré de la régle sous jacente comme étant
5 5 _
¥ =3 kg + ki x1+ kip x2] =T, [kyg + iy x1+ ky x2]
Ou les Xi sont les entrées, et ki0, kil et ki2 sont des paramétres du conséquent de

la regle 1.

Couche 6 : Comprend un seul neurone qui fournit la sortie de ANFIS en calculant
la somme des sorties de tous les neurones de défuzzification.

y= Zn:xl@ = iﬁl_ [k,-o +k, x1+k, x2]

i=1 i=1

11.4.2.3 Entrainement d’un réseau ANFIS [16]

On utilise un algorithme a deux temps ou on estime d’abord les parametres des
conséquents par une technique de moindres carrés et ensuite les poids du réseau par une
descente de gradient.

Chaque époque d’entrainement comprend une passe avant et une passe arricre.
Durant la passe avant, les patrons d’entrée servent a déterminer les sorties des neurones
couche par couche, permettant de déterminer les valeurs des paramétres de conséquents en
bout de compte.

Durant la passe arriere, 1’algorithme de rétro propagation d’erreur est appliqué
pour régler les poids des différentes couches.

Partant de P paires d’apprentissage, on peut former P équations linéaires en

fonction des parameétres des conséquents :

ya (D) =AM + (DA + 0+ (D) f(1)
va(2) =) /1(2) + (2) H2) + (2 1(2)

va () = MP)AP) + Fop) () + . T @)

va(P) = m(P) fi(P) + Wao(P) fo(P) +  + pu(P) f(P)
Ou ;[ est la valeur moyenne de pi, et fi() est la fonction de sortie dont on veut déterminer

les parameétres.
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On peut écrire 1’équation précédente sous la forme yd = A k,

ou yd est un vecteur désiré¢ de dimension P x 1 :

()] () B ) T x0Ty (Dx(1) o, (DD ]
v 2) Q) BONE) - BQ5Q) - BQ) T, QxQ) -, 2x,(2)

_ : A= : : : : : :
@) 0P BONE) - BE%E) - B®) Ty @IX0) -y (0)5np)
a(P) W) PP TPXP) BP) T, (PIx(P) H, (Pxy(P)]

et k est le vecteur des parametres de conséquent inconnus de dimensionn (1 +m) x 1 :
k: [klo k11 klZ &klm kZO k21 k22 &kZm &knO knl kn2 &knm ]T

On a donc :

k= A_l)/d
Une fois le vecteur k déterminé, le vecteur de sortie du réseau y peut étre calculé ainsi que le
vecteur d’erreur associé, € :

C= Vs~V
Lors de la passe arricre, I’algorithme de rétro propagation d’erreur est appliqué pour mettre a
jour les poids des antécédents des regles.
Dans I’algorithme ANFIS de Jang, on optimise aussi bien les paramétres de antécédents que
ceux des conséquents. Durant la passe avant, les parametres des conséquents sont adaptés
alors que les parameétres des antécédents sont maintenus constants ; durant la passe arricre, les

roles sont échangés.

I1.4.3 Application de la commande Neuro-Floue au systéme de
suspension de véhicule [7], [2],[3]:

I1.4.3.1 Variables de commandes
Avant de passer en revue les régulateurs synthétisés, il y a lieu de choisir une

variable a réguler qui nous permettrait d’atteindre les objectifs recherchés. La variable choisie

est la suivante : e=x —Xx3

Ou x, est le déplacement du chéssis et x; est une version filtrée du déplacement de la
rouex, :
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g

X3 = X,.

s+e
Le choix de la valeur de ¢ affecte la régulation :

o Pour de petites valeurs d’ ¢ , on obtient un filtrage de x, par un filtre passe-bas, donc
la valeur régulée e est essentiellement égale a x, (déplacement du chéssis) car les

perturbations introduites par la chaussée, et transmises par la roue a la caisse, sont
rejetées par le filtre. Ceci nous permet d’obtenir une suspension confortable ; au
détriment de la tenue de route.

o Silavaleur d’¢ est grande, des fréquences de plus en plus grandes peuvent passer a
travers le filtre. La valeur régulée se rapproche de la déflexion de la suspension, et ceci
va nous permettre d’améliorer la tenue de route en imposant a la caisse une trajectoire
sensiblemnt identique a celle de la roue ( et donc la chaussée), ce qui va réduire la
perturbation enjondrée par I’inertie de la caisse sur la roue.

Pour combiner les deux cas, il faut concevoir une logique permettant de changer Ie
parametre €, et donc de mettre 1’accent sur un des deux objectifs : confort ou bien limiter la
déflexion suivant plusieurs criteres :

o Etat de la chaussée

e Vitesse du véhicule

e Type du véhicule, et sa fonction

11.4.3.2 Architecture du régulateur neuroflou utilisé

11.4.3.2.1 Modé¢le quart de véhicule (mono roue)
Le régulateur utilisé est de type ANFIS, ce choix est motivé par :
o algorithme d’apprentissage simplifi¢ du fait que les poids se trouvent au niveau de la
derniére couche
e vitesse de convergence supérieure aux structures standard
La sortie du réseau est nette (SUGENO) ; sa structure est analogue a celle de la figure (2.15)
avec :
e 7 ensembles flous gaussiens caractérisés par leur moyennes et écart-type, pour chaque
variable de régulation (erreur et dynamique de 1’erreur).
e 49 reégles floues

Les ensembles flous des entrées sont donnés par les figures suivantes :
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o=

o.s

o7

0=

o5

0.4

0.z

o2

o1

————————————————————————————————————————————————————————————

Figure 2.17 Ensembles flous de la dynamique de I’erreur

Remarques :

* Le choix de I"univers de discours est basé sur des simulations en boucle ouverte (domaine

de variation des différentes grandeurs d’entrée)

* Nous avons choisit le nombre de partitions floues (7) apres avoir testé les configurations

plus simples (3,5) ce qui a donné des résultats non satisfaisants (mauvaises performances en

poursuite de trajectoire avec présence du phénomene du sur-apprentissage)

Le schéma de commande est illustré dans la figure suivante :

~ - e
Xmue—>© » NFC » Suspension T———>X

+A
de |

dt

Figure 2.18: Contréleur neuroflou [20]

ENP 2005-2006 82

caisse




Chapitre 11 Commande neurofloue

11.4.3.2.1.1 Fonctionnement du NFC [20],[16]

On adopte les notations suivantes :

O, ;: sortie du i*™ noeud de la couche i
u, : fonction d’appartenance a ’ensemble A

m.; o, moyenne et écart-type des fonctions d’appartenance gaussiennes
p.q,s: parametres variables de la derniére couche caractérisant les décisions

Le régulateur posséde une architecture SUGENO et posséde 5 couches qui effectuent les

taches suivantes :

Couche 1 : couche d’entrée :

01,1=e

de
O, ,=—
Y dr

Couche 2 : couche de fuzzification
0,,=u, (e) i=1:7

02,i+7 :ludei (de) i= 1 : 7

vec : u(x)= exp{—{ﬂ} }
o

Couche 3: couche de régles ( type produit)
O;; =W, = t,7, (€)X Ly,7)(de) i=1:49

Couche 4 couche de normalisation des prémisses

Couche 5 couche de décisions

O, = Z v_v[(pie+qi%+si)

i=1:49

11.4.3.2.1.2 Apprentissage du NFC [7]
Durant la phase d’apprentissage on va utiliser 1’algorithme du rétro propagation du gradient

minimisant 1’erreur suivante :
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Avec :
_1 2
Ep _E(TP_OS"’)

P : nombre d’exemples d’apprentissage
Tp : sortie désirée

O, , : sortie du réseau

La dérivée de I’erreur par rapport au parametres p,q,s est donnée par :

O'E oE, 00 OE
L= P — P gyec —L = ~(T,-0;,)
ox 00, 0Ox "
Avec x=p,q ou s.
Etona:
s, _ we
p;
00 —
a—ip =w, % i=1:49
q; 4
0;, —
os,
D’ou:
oE, —
P =-we(T,-0s )
0'E —
aqp :_Wi%(Tp_Os,p) i=1:49
oOE, —
aS- :_vvi(Tp_OS,p)
La dérivée globale s’obtient par
O'E 5 0'E,
ox, ‘p Ox
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D’ou les algorithmes d’apprentissage :

pi(t+1):pi(t)_77
op;
0'E
(t+D)=g.(t)—
q;(t+1)=q,(1) "aql. i 1-49
s+ =s50-nZE
0Ss,

11.4.3.2.2 Modéle demi véhicule (Bicyclette)

Dans ce cas on a synthétis¢ une commande décentralisée constituée de deux
régulateurs identiques au cas précédent (quart de véhicule) ; et on considére le modele -
comme une interconnexion de deux modele % .

La structure des régulateurs reste donc la méme ; la seule différence est que
pendant la phase d’apprentissage, les perturbations sont introduite au niveau des deux roues
simultanément, ce qui permet au systétme de prendre en considération D’effet de

I’interconnexion.

11.4.3.2.3 Modé¢le véhicule complet (3d 7 ddl)

Dans ce cas on a synthétis¢ une commande constituée de quatre régulateurs identiques a celui
synthétisé pour le modéle quart de véhicule ; et on considére le modéle complet comme une
interconnexion de quatre modele 4. L’apprentissage se déroule d’une fagon identique au

modele demi véhicule (introduction des perturbations sur toutes les roues).

I1.4.4 Critéres de performance
(Confort - tenue de route - énergie de commande) [2],[3]

11.4.4.1 Critéres pour le quart de véhicule

La seule entrée de perturbation considérée est le profil vertical de la route.

Les principaux critéres concernent le confort, I’adhérence ainsi que 1’énergie de la
commande.

Le confort est directement li¢ au déplacement de la caisse, par contre la sécurité (tenue
de route) est caractérisée par 1’écart entre la roue et la chaussé.

Soit T la durée de la simulation, on peut alors calculer les critéres :
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e confort J, =min Z)’éc = minZ:)'c2 (voir modele) ou minZ:x1
T T

e tenue de route: J, = min2|xw - r| = min Z:|x3 -z,
T T

e ¢nergie de lacommande: J, = minZ|u |
T

11.4.4.2 Critéres pour le modéle demi véhicule

. En ce qui concerne le confort, on cherche a minimiser 1’accélération de notre

caisse a I’avant comme a ’arriére mais aussi & minimiser le tangage, et pour cela on

minimiseZ‘@ ‘ou bien Z|¢9| .
T T

. En ce qui concerne la tenue de route, notre critére peut s’exprimer par :
minz
T

e Pour les critéres de commande, on doit minimiser : Z‘u f‘ + Z
T

X, — r1| etmin Z:|xW2 - r2| (soit la somme des deux).
T

ul"

11.4.4.3 Critéres pour le modéle véhicule complet
e Pour optimiser le confort, on doit minimiser en plus de I’accélération de notre caisse

d’une fagon globale, le tangage et le roulis, pour cela on minimise Z|qp |ou bien Z|(p |
T T
e En ce qui concerne la tenue de route, notre critére peut s’exprimer par:
mmZ‘xrﬂ_rﬂ‘ Z‘X,ﬁ.—Ff;~‘ 2 2
T + T + T + T

e Pour les critéres de commande, on doit minimiser :

Z‘“ﬂhZ‘”ﬁ D HEDY
T T T T

xrrl - 7;*1 xrrr - rrr

u, u

rr
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II1.1 Introduction

Dans cette partie nous allons présenter les résultats des simulations effectuées sur les
modeles énoncés dans le premier chapitre ; commandés par des régulateurs neuroflous
analogues a ceux présentés dans le chapitre précédent ; bien entendu ; les régulateurs ont subis
un apprentissage de durée variable afin de déterminer leurs parametres; la durée de
I’apprentissage dépend en partie de la complexité du modele utilisé, ensuite nous utiliseront
deux types de perturbations courantes dans le domaine de la suspension pour tester 1’efficacité
des NFC : - montée sur trottoir de 30 cm

- dos d’ane de 20 cm
Remarquons que 1’amplitude des perturbations est importante ; elle représente au fait les cas

extrémes que peut subir le systéme de suspension.

Durant la conception des régulateurs neuroflous, trois configurations sont
considérées :
e Configuration « confort optimal » ou & =2 ; elle correspond a un filtrage
poussé des perturbations de la chaussée.
e Configuration « tenue de route optimale » ot e =20.
e Configuration hybride a mi-chemin entre les deux configurations
précédentes ; ou € =5
Ainsi, pour chaque configuration un apprentissage approprié¢ est effectué, ce qui
permet d’obtenir un jeu de paramétres spécifique ; remarquons toutefois que poure =2 |, la
durée de I’apprentissage ainsi que la fréquence de simulation augmentent sensiblement.
A la fin de chaque simulation ; les critéres de performance (voir chapitre I) sont calculés afin

de pouvoir comparer les configurations d’une fagcon globale.

Pour le modele complet (3d 7ddl), un test d’interconnexion est effectué, il consiste a
introduire une perturbation sur une seule roue et observer le comportement du systeme, du

point de vue rejet de perturbations provenant des autre roues (sous-systémes).

Les perturbations sont introduites a partir de 1’instant t=0.5 s ; pour les modéles demi
et 3d, la vitesse intervient dans le calcul du profil de la perturbation sur les roues arriéres, en
supposant que la vitesse du véhicule reste constante pendant le passage du véhicule sur le

profil.
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I11.2 Simulations
I11.2.1 Mode¢le quart de véhicule

I11.2.1.1 configuration « confort optimal » ¢ =2

1. Montée sur trottoir

Déplacement vertical

m 07 T T T T T _ .
caisse
06 . B
— profil
05+ — roue .

anlk m /\ — roue filtree
i AN
03 v \/ Vi
021 -

01k .
o | | | | | | | | |
ul 0.z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
temps
Commande
"4 05 T T T T T T T
o
05
Ak
15 1 1 1 1 I 1 ! 1 1
ul 0.z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
temps
1. Passage sur dos d’ane
Déplacement vertical
m 0B T T T T T T T _ T . T
caisse
ner — profil i
0.4 — foue T
| — roue filtrée
02k
01
o
01 | | | | | | L | |
ul 0.z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
temps
Commande
v 0.6 T T T T T T T T
0.4
02k
ul
02
04k
nE= -
08 | | | | | | | | |
ul 0.z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
temps

Figure II1.1 : Réponse du modéle quart de véhicule /configuration « confort optimal »
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I11.2.1.2 configuration « tenue de route optimal » ¢ =20

1. Montée sur trottoir

Déplacement vertical

04+

02r

01

" caisse

— profil

— roue

— roue filtrée

0z 0.4 0B 0.8 1 1.2 1.4 1.6 18 2
temps

001 -

001

0.02 -

003

-0.04

ii. Passage sur dos d’ane

Déplacement vertical

05k

04r-

03F

02F

~ caisse
— profil
— roue 1
— roue filtrée

01
]

ERin

02 0.4 0B 08 1 1.2 1.4 16 18 2

temps

Figure I11.2 : Réponse du modéle quart de véhicule /config. « tenue de route optimal »
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I11.2.1.3 configuration « hybride » ¢ =5

1. Montée sur trottoir

Déplacement vertical

05 T T T T T T

03

I V

T caisse
— profil
— roue

hll — roue filtrée

1] 02 0.4 06 na 1 12 1.4 16 18 2

temps

Commande
D 2 T T T T T T T T

01 -

a1k

02+

O3

o4k

02 0.4 06 na 1 12 1.4 16 18 2

i1. Passage sur dos d’ane

Déplacement vertical
0.6 T T T T T T T T T
T caisse
— profil
— roue
— roue filtrée

05+

04

03F

02r

01r-

01 L L L L L L ! L L

Commande

03 T T T T T T T

02rF =

01 =

01k -

02 1 1 1 1 1 1 | 1 1
1} 02 0.4 06 08 1 12 1.4 16 18

2
temps

Figure I11.3 : Réponse du modé¢le quart de véhicule /config. « hybride »
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I11.2.1.4 Réponse de la suspension passive aux perturbations :

Déplacement de la caisse
I:IB T T T T T T T T T
— perturbation
— caigse i

Vol -~
Y N

—
o0
T

deplacernent m
=
1=
1

=
]
T

|
0.5 1

L]

a 02 04 06 12 1.4 16 1.8 2
Déplaceﬁﬁ&?gﬂésl)a caisse
|:|3 T T T T T T T T T
— perturbation
02k — cCaisse |
—— roue

deplacement m
=
1
|

_D'I 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 02 04 oe 08 1

termps (=)

Figure I11.4 : Réponse du modéle quart de véhicule/ suspension passive
I11.2.1.5 Comparaison des valeurs des critéres de performance

Les criteres sont calculés en utilisant la perturbation du type trottoir.

Configuration =2 =5 =20 passive
Critere
Tenue de Route 0.03932 0.01999 0.01638 0.03641
Confort 0.32959 0.40512 0.44509 1.34883
Energie de commande 0.85248 0.16886 0.00865 X

I11.2.1.6 Remarques
- Comme prévu théoriquement les critéres confirment I’existence du compromis tenue
de route/ confort ; on remarque aussi que 1’énergie de commande croit d’une fagon

exponentielle lorsqu’on favorise le confort (¢ =2).

- La suspension active donne des résultats meilleurs sur tous les plans et pour toutes les
configurations testées par rapport a la suspension passive ; elle nécessite toutefois un
apport d’énergie.
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I11.2.2 modele demi véhicule — vitesse 10 km/h

I11.2.2.1configuration « confort optimal » ¢ =2

1. Montée sur trottoir

Partie Avant
m o7 . . . —
caisse
ne- — profil
0s4- — roue filtree
— roue

04+

02rF

e :

o1 -

0 L L ! L
0 05 1 1.5 2 24 &l

(\UAU[\V[\V

01

a1 ! I I
1]

Commande - Avant
V 2 T T T T

temps

Commande - Arriere
vV oz T T T T

0 05 1 1.5 2 245 3
temps

Figure 1115 : Réponse du modéle demi véhicule ( montée sur trottoir)/ ¢ =2

ENP 2005-2006 93




Chapitre 111 Résultats des simulations

i1. Passage sur dos d’ane

Partie Avant
m 03 T T T j
~ calsse
nar — profil

e — — roue filtrée
’ A — roue

Partie Arriere

02a- -

02r

01F

0oa

a0 L L L ! L
] 04 1 1.4 2 24 6l

Commande - Avant
v ood . . . .

-0.05 - —

01 L L L ! L
0 05 1 1.5 2 245

Commande - Arriére
V 01 T T T T

005+

01 L L L ! L
0 05 1 15 2 245

3
temps

Figure I11.6 : Réponse du modéle demi véhicule ( dos d’ane) ¢ =2
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I11.2.2.2 configuration « tenue de route optimal » ¢ =20

1. Montée sur trottoir

Partie Avant
m 04 T

T T

035 /—X

03k o
025t ' -
L caisse i
— profil
— roue filtrée

01 — roue T
0.05 —

015+

b -

1] s 1 1.8 25 5

temps
Partie Arriére

m 04 T T T
il k l
03k R

025~ B

02r- -
015+ b
01F -

0oar- -

% 10° Commande - Avant
%4 5
T T T T

Commande - Arriére
V ooz T T T T

o 045 1 15 2 25 S

temps

Figure II1.7 : Réponse du modéle demi véhicule ( trottoir ) ¢ =20
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i1. Passage sur dos d’ane

Partie Avant
m T T T — T
05 caisse
. — profil
— roue filfree
— roue
-0.08 L ! | ‘ |
ul 1R} 1 14 2 2 3
temps
Partie Arriere
m 03 , : : |
0251 -
02r
n1a
01k
005 -
ul
-0.05 1 1 1
1R} 1 14
v «10° Commande - Avant
4 T T T T

3 Commande - Arriere
vV s %10
T T T T

temps ’

Figure I11.8 : Réponse du modéle demi véhicule ( dos d’ane) ¢ =20
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I11.2.2.3 configuration « hybride » ¢ =5

1. Montée sur trottoir

Partie Avant
m 05 T T T T
04k [\
03k AN
v ~ caisse
Uzl — profil -
— roue filtrée
01 — roue -
0 | | | |
] 05 1 15 2 25 3
remps
Partie Arriére
m o8& T T T T
0s- -
0.4k /\ -
03 vahuf\ =
02r -
01k _
] |
01 1 1 1 ! 1
] 05 1 15 2 25 3
femps
Commande - Avant
V 0z T T T T

ul 1R} 1 14 2 2h 3
remps
Commande - Arriére
\/ 0s T T T T
]

0&F —
Ak -
45k _

2 ] ] ] | ]

ul 1R} 1 14 2 2h

temps ’
Figure I11.9 : Réponse du modéle demi véhicule (trottoir ) ¢ =5
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i1. Passage sur dos d’ane

Partie Avant
m 03 T T T T T
0.25 - ~ caisse .
— profil 1
— roue filtrée
— roue T

0.5 1

Commande - Avant
4 0z T T T T

015+ B

01F b

00a- b

-0.0s - B
o1k i

015 B

temps

Commande - Arriere
V 0.05 T T T T

005 I I I ! I
] 05 1 15 2 25 3

temps

Figure I11.10 : Réponse du modele demi véhicule ( dos d’4ne) ¢ =5
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I11.2.2.4 Réponse de la suspension passive aux perturbations :

partie avant
I:I"Il T T T T T
— caisse
E Dar — profil |4
= — roue
E n2t ﬂ M _,Q
: |
s
o 0.1F i
sl
|:| 1 | | |
a 0.5 1 1.5 2 25 3
pame anglEé)re
I:I"Il T T T T
£l YA
S o2t
£ v
g oap .
E_ 0 _,,/_"::‘\ i
_I:I'I 1 1 | | |
0.5 1 1.5 2 245 3
termps (=)
partie avant
I:|3 1 I 1 1 1
E
I=
[ek]
=
ak]
[
o
o
L]
=3
pame anglse)re
I:|3 T T T T
E o2t i
E
ek}
E 01rp i
o
o
@ 0
=]
_I:I'I 1 1 | | |
0.5 1 1.5 2 25 3
terps (s)

Figure IIL.11 : Réponse du modéle demi véhicule / suspension passive
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I11.2.2.5 comparaison des valeurs des critéres de performance

Configuration =2 =5 =20 passive
Critere
Tenue de Route 0.28249 0.11305 0.04480 0.41501
Confort 0.54571 0.64445 0.68656 0.76391
Energie de commande 2.61519 0.85554 0.04052 X

I11.2.2.6 Remarques

- En plus des remarques précédentes relatives au modele quart de véhicule, on a observé
une augmentation de la durée de ’apprentissage et ceci est dii au fait que lors de
I’apprentissage ; on introduit des perturbations sur les deux roues, ce qui fait intervenir
I’interconnexion ; et I’effet des perturbation de chaque coté de la caisse sur 1’autre, et
ceci introduit des contraintes supplémentaires a minimiser lors de ’apprentissage, ce
qui augmente sa durée.

- Ceci nous permet de confirmer que le modele demi véhicule est plus représentatif que
le modele quart de véhicule du moment ou il permet de prendre en considération

I’effet de ’interconnexion.
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I11.2.3 modé¢le véhicule complet — vitesse 10 km/h

I11.2.3.1 configuration « confort optimal » ¢ =2

1. Montée sur trottoir

Avant gauche

Avant droite

m o7 07 T
— Caisse
0Bt 0Bt — Roue
o5t 05t — profil
ﬂ ﬂ — roue filtrée

04r R 0.4r
ol W sansnidteadbnndid osl ﬂﬂﬂﬂn"nnnﬂnnﬂnﬁﬂﬁnﬂﬁﬂnﬂnﬂ

UUu Kl WUUUUUU Uvuu ] WUWWV
u2r 02t
o1r 01r
L 05 1I 1I5 é 2I5 3 L 05 1I 1I5 2I QIE 3

temps temps

Arriere gauche

Arriére droite

m 06 06
ost 1 05t 1
04t 04t 1
Ll anﬂnmnnnﬂ Ll nﬂﬂﬂnnﬂﬂﬂnnﬂﬂ

UU ' VU VY
o2t 02t
GRS 01t
il aafls hﬂf‘lnﬁlpl 0 fi fio A0 s fl
Ty YT
0.1 : : : ‘ : 0.1 : : : : :
] 05 1 15 2 25 3 ] 05 1 15 2 25 3
temps temps
Commande Avant gauche Commande Avant droite
VA : : . ‘ : 8 : : : :
Bt Bt
4t at
2t 2t
] 0
ot 2r
At At
Bt Br
8 : : : ‘ : 8 : : : : :
05 1 15 2 25 3 05 1 15 2 25 3
temps temps

Commande Arriére gauche

3
temps

Commande Arriére droite

3
temps

Figure I11.12 : Réponse du modele 3d / £ =2- montée sur trottoir
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i1. Passage sur dos d’ane

Avant gauche Avant droite
m m o2
— Caisse
015¢ — Roue
— profil
o1t — roue filtrée -

005

045 1 15 2 25 S

_DDS I I I L L _DDS 1 1 1 i 1
1} 045 1 15 2 25 5 1} 045 1 15 2 25 S

Commande Avant gatche Commande Avant droite

4 4
5 L L L L L 5 L L L L L
o 0& 1 1.4 2 25 3 o 0.5 1 14 2 25 3
temps temps
Commande Arriére gauche Commande Arriére droite

i 0s 1 15 2 25 3 i 05 1 15 2 25 3
temps temps

Figure I11.13 : Réponse du modéle 3d/ £ =2- dos d’ane
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I11.2.3.2 configuration « tenue de route optimal » ¢ =20

1. Montée sur trottoir

Avant gauche

D4t /}\
03f

= Vo

02t

at1r

temps
Arriere gauche

nat
\
03t

02t

at1r

01 . . . . .
1] 1R} 1 1.8 2 25 5

o

w10 Commande Avant gauche

B

05 1 15 2 25 3
temps

Commande Arriere gauche

y om

0.005 -

-0.005 -

001

0.0158

] 05 1 15 2 25 3
temps

0.4r
03r
02t

o1r

05t
04t
03t
02t

o1r

0.1
1]

V oo

0.005 -

-0.005 -

001

0.015

1] 0.4 1 148 2 25 5

Avant droite

/>\\ Y

= WV'

— Caisse

— Roue

— profil

— roue filtrée

temps
Arriére droite

05 1 15 2 25 3
temps
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Figure II1.14 : Réponse du modéle 3d / £ =20 - trottoir
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Figure I11.15 : Réponse du modéle 3d / £ =20- dos d’ane
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I11.2.3.3 configuration « hybride » ¢ =5

1. Montée sur trottoir
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Figure I11.16 : Réponse du modéle 3d / £ =5 - trottoir
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I11.2.3.4 réponse de la suspension passive
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Figure I11.18 : Réponse du modele 3d suspension passive
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I11.2.3.5 comparaison des valeurs des critéres de performance

Configuration =2 =5 =20 passive
Critere
Tenue de Route 0.25151 0.12694 0.08375 0.52097
Confort 0.59403 0.65696 0.69573 0.74645
Energie de commande 61.17061 0.25722 0.01786 X
I11.2.3.6 Remarques

- Pour ce modéle les durées d’apprentissage sont devenues trés importantes, surtout
pour £ =2 et ceci est di a la prise en compte de toutes les perturbations agissant sur le
systetme ; les tests suivants vont servir a vérifier que les quatre régulateurs
interviennent lorsque une perturbation affecte une roue, permettant de filtrer cette
perturbation d’une fagon optimale et garantissant les meilleures performances au

systeme.
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I11.2.4 Tests d’interconnexion
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Figure I11.19 : Réponse du modele 3d ¢ =20
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il. Bosse sur roue avant gauche avec £ =5
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Figure II1.20 : Réponse du modele 3d ¢ =5
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I11.2.5 Test de robustesse vis-a-vis des parameétres

I11.2.5.1 modéle quart de véhicule et charge =+100 kg /s =2
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Figure I11.21 : Réponse du modele quart de véhicule et £ =2

I11.2.5.2 modéle demi véhicule et charge =+200 kg /s =5
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I11.2.5.3 mod¢éle véhicule complet et charge = +400 kg /£ =20
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v 15”,-3 Commande Avant gauche 1}”0.3 Commande Avant droite

0.5

05

o 05 1 15 2 25 3 o 05 1 15 2 25 3
temps temps

v _«w® Commande Arriére gauche «0®  Commande Arriére droite

0s

05

"0 0s 1 15 2 24 3 0 04 1 15 2 24 3
temps temps

Figure I11.20 : Réponse du modele 3d ¢ =20
I11.2.5.4 Remarques
A cause de la structure des régulateurs (surtout leur entrées) et les propriétés de généralisation
des RNA ainsi que le raisonnement flou utilisé¢ dans la conception des régulateurs on constate

que le systeme est robuste vis-a-vis de la variation paramétrique.

IT1.3 Conclusions et remarques

a) Amélioration de la qualité de la suspension
Les simulations démontrent pertinemment que la suspension active dans toutes ses
configurations présente des réponses meilleures que la suspension passive du point de vue
confort et tenue de route ; ceci est illustré a travers les graphes ainsi que les critéres de
performance.

b) A propos du choix de la configuration (&)
Le choix de & donc de la qualit¢ de la suspension dépend de I’utilisation du véhicule,
I’environnement ou il évolue ; mais dois prendre aussi en compte 1’énergie de la commande et

la tenue de route qui sont tres affectées par ce choix.
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L’¢énergie de commande est trés importante pour ¢=2 ainsi que sa dynamique ce qui risque
d’avoir un mauvais effet sur ’actionneur ; ceci est la conséquence du rejet d’un grand taux de
perturbations.

c) A propos de la complexité des modéele
La complexité du mod¢le utilisé améliore sa réponse au perturbations réelles mais introduit
des problémes au niveau de I’apprentissage (durée et optimums locaux)

d) A propos de la robustesse des régulateurs Neuroflous
Le réglage neuroflou est caractérisé par une grande robustesse vis-a-vis des changements
paramétrique que peut subir le systéme (usure, changement de charge, conditions
climatiques...) ceci est dil a deux raisons principales :

- généralisation des RN

- raisonnement approximatif des régulateurs flous

e) A propos de la durée de I’apprentissage des RN flous
Lors de la phase d’apprentissage on remarque que la durée augmente lorsque & diminue, ceci
peut s’expliquer par la grandeur des efforts délivrés par I’actionneur et le filtrage poussé des
perturbations affectant le systéme, ainsi la commande doit étre rapide et énergique ce qui
impose un bon ajustage des parameétres du régulateur et ceci se traduit en terme de durée

d’apprentissage.
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Conclusion Générale

A travers ce travail on a développé nos connaissances sur plusieurs points ; ainsi

quelques remarques et conclusions s’imposent :

e [a modé¢lisation des systémes dynamiques est une étape trés importante dans tout
travail visant a commander ou étudier simplement ces systémes ; les modeles ne sont —
en général- pas uniques, le choix d’un modele dépend d’un certain nombre de facteurs,
entre autres le niveau de précision voulu, dans notre cas le modele complet a 7 degrés
de liberté a donné les meilleurs résultats car il prend en compte certaines grandeurs
ignorées par les modeles plus réduits ( demi et quart) mais au prix d’une complexité
dans 1’¢laboration, la simulation et surtout la commande (durant I’apprentissage des
RN), de plus, au cas ou notre systéme sera appelé a faire des calcul du type temps réel
lors d’une implémentation pratique, il aura comme contrainte supplémentaire le temps

de calcul qui doit étre optimisé.

e La technique neurofloue, apparait comme une alternative intéressante pour la
commande des systetme a large échelle (LSS) ou les systémes non linéaires, du
moment ou elle ne se base pas sur le modele du systeme ¢étudié (commande de type
boite noire) , les calculs sont sensiblement réduits; et 1’apprentissage assure
I’obtention des parametres optimaux, mais elle nécessite cependant quelques
connaissances sur le systéme ( dans notre cas les ensembles flous des entrées) , ce
probléme peut étre contourné en les incluant dans le processus d’apprentissage au prix
d’une complexité accrue et un risque supérieur de tomber dans les optimums locaux,

et d’arréter prématurément I’entrainement du RNA.

e La comparaison des résultats obtenus avec la réponse de la suspension active a permis
de déduire que la qualité de la suspension sur tous les plans (sécurité et confort) est
améliorée, mais I’énergie de commande (apport) peut étre trés importante ce qui peut
étre un inconvénient ; toutefois I’amélioration de la qualit¢é du comportement du
véhicule peut justifier I’emploi de tels systémes, de plus leurs modularit¢ et
adaptabilit¢ aux conditions extrémes d’utilisation laisse a prévoir un grand

développement dans ce domaine dans les années a venir.
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e Le compromis sécurité/confort a été¢ confirmé lors de nos simulations, le choix de la
configuration dépend donc des conditions d’utilisations du véhicule, on favorise alors
un critére par rapport a ’autre.

e Jla structure de commande décentralisée nous a permis d’obtenir des résultats
satisfaisants, et sa robustesse par rapport aux interconnexions des perturbations a été
prouvée lors des simulations. Par rapport a la structure centralisée, elle présente
I’avantage d’étre plus simple en terme de complexité ; surtout pour les systéme a large
échelle ( LSS : large scale systems) , en plus dans notre cas , elle nous a permis de tirer

profit de la symétrie du systéme (4 x V4).

Perspectives

Enfin il ne reste qu’a présenter les perspectives qui pourront étre développées sur la base

des résultats obtenus dans ce travail :

e Le choix deg, et donc de la configuration de la suspension peut faire 1’objet d’une
commande dynamique basée sur plusieurs critéres tels que 1’état de la chaussée,
vitesse du véhicule, sa charge, sa fonction...... la logique floue peut se préter a de telle

décisions a cause de sa structure basée sur le raisonnement approximatif.

e Les modeles peuvent encore étre améliorés en prenant en compte le mouvement
longitudinal / transversal du véhicule et les modélisations des pneumatiques, afin de

concevoir des commandes plus robustes et efficaces.

e Les algorithmes d’apprentissage des RN peuvent étre optimisés par 1’emploi de
techniques telles que les algorithmes génétiques afin d’accélérer 1’apprentissage et

d’éviter les optimums locaux.

e FEtendre la commande a d’autres organes (freinage, direction, motorisation ...) afin

d’améliorer d’une fagon globale le rendement de I’automobile.

e Implémentation pratique du systétme obtenu a 1’aide de calculateurs

(microprocesseurs) afin de tester 1’efficacité réelle du régulateur.
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Abstract

Decentralized control is more adapted to large scale systems, because of its simplicity
compared to the centralized control. Neurofuzzy technics allow designing controllers
independently of system structure, which can be interesting in the case of nonlinear systems.
In this work we improved essential qualities of vehicle suspension (comfort and security) by
using an intelligent decentralized controller on the full car model which is a large scale system
and can be decomposed in several sub-systems, we proved its robustness facing to the
interconnections and various disturbances.

Keywords: Fuzzy logic, neural networks, neurofuzzy control, ANFIS structure,
training, nonlinear systems, large scale systems (LSS), interconnection, full car model, active
suspension, decentralized control.

Résumé

La commande décentralisée est mieux adaptée aux systémes a large échelle, a cause de

sa simplicité relative par rapport a la commande centralisée. La technique neurofloue permet
de concevoir des commandes indépendantes des paramétres des systémes, ce qui peut étre
intéressant dans le cas des systémes non lin€aires.
Dans ce travail nous nous sommes intéressés a I’amélioration des qualités essentielles de la
suspension de véhicule- a savoir le confort et la sécurité- en utilisant une commande
intelligente a structure décentralisée sur le modéle de véhicule complet qui est un systéme a
large échelle décomposable en plusieurs sous systémes, nous avons prouvé la robustesse de
notre commande par rapport aux interconnexions ainsi qu’aux différentes perturbations.

Mots-clés : Logique floue, réseaux de neurones, commande neurofloue, structure ANFIS,
apprentissage, systémes non linéaires, systémes a grande échelle (LSS), interconnexion,
modele véhicule complet, suspension active, commande décentralisée.



