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Résumé

La régulation de la glycémie chez les patients atteints de diabète de type 1 constitue
un problème complexe en automatique en raison de la nature non linéaire du système
glucose–insuline et des perturbations externes. Ce travail propose une approche de com-
mande non linéaire visant à améliorer cette régulation. La méthode adoptée repose sur la
transformation du modèle non linéaire en une représentation floue de type Takagi–Sugeno
(T–S), en utilisant l’approche de la non-linéarité sectorielle . Cette transformation est
essentielle car elle permet de décomposer le système en plusieurs sous-modèles linéaires
locaux, reliés par des fonctions d’appartenance, ce qui facilite l’analyse et la synthèse de
commande. Sur cette base, une loi de commande par compensation parallèle distribuée
(PDC), associée à une stratégie de type LMI, est développée. La stabilité du système en
boucle fermée est démontrée. Les résultats de simulation sous MATLAB montrent que
l’approche Takagi–Sugeno permet une régulation efficace de la glycémie, avec une bonne
stabilité et robustesse face aux perturbations.
Mots-clés : Diabète de type 1 – Système glucose–insuline – Commande non linéaire
– Non linéarité sectorielle – Modèle flou de Takagi–Sugeno (T–S) – Commande PDC –
Régulation de la glycémie – MATLAB.
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Abstract

Blood glucose regulation in patients with type 1 diabetes is a complex control pro-
blem due to the nonlinear nature of the glucose–insulin system and external disturbances.
This work proposes a nonlinear control approach to improve this regulation. The adopted
method is based on transforming the nonlinear model into a fuzzy Takagi–Sugeno (T–S)
representation using the sector nonlinearity approach. This transformation is essential as
it allows the system to be decomposed into several local linear submodels connected by
membership functions, facilitating analysis and control synthesis. Based on this represen-
tation, a Parallel Distributed Compensation (PDC) control law combined with an LMI
strategy is developed. The closed-loop stability is proven. MATLAB simulation results
show that the Takagi–Sugeno approach ensures effective glucose regulation with good
stability and robustness against disturbances.
Keywords : Type 1 diabetes – Glucose–insulin system – Nonlinear control – Sector
nonlinearity – Takagi–Sugeno (T–S) fuzzy model – PDC control – Blood glucose regulation
– MATLAB.
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Liste des Sigles et Abréviations

Sigle / Symbole Signification

A, B, C, D Matrices de représentation d’état
BG Blood Glucose (Glycémie)
CGM Continuous Glucose Monitoring (Surveillance continue du glu-

cose)
CSII Continuous Subcutaneous Insulin Infusion (Perfusion sous-

cutanée continue d’insuline)
d(t) External disturbance (diet, physical activity)
Gb Glycémie basale
GI System Système glucose–insuline (G–I)
Ib Insuline basale
IGS Insulin–Glucose System
IOB Insulin On Board (Insuline active)
Ki Gain de retour d’état
LQR Linear Quadratic Regulator (Régulateur linéaire quadratique)
MATLAB Matrix Laboratory
MDII Multiple Daily Insulin Injections (Injections quotidiennes

multiples d’insuline)
MMB Minimal Model of Bergman (Modèle minimal de Bergman)
NL System Système non linéaire
ODE Ordinary Differential Equations (Équations différentielles or-

dinaires)
ODE45 Solveur numérique d’équations différentielles de MATLAB
p1 Taux de consommation du glucose
p2 Sensibilité à l’insuline
p3 Action dynamique de l’insuline
p4 Élimination de l’insuline
PDC Parallel Distributed Compensation (Compensation parallèle

distribuée)
LMI Linear Matrix Inequality (Inégalité Matricielle Linéaire)
Q Matrice de pondération des états dans la fonction coût
R Matrice de pondération du signal de commande
SN Non-linéarité sectorielle (Sector Nonlinearity)
T Temps (en secondes)
T1DM Type 1 Diabetes Mellitus (Diabète de type 1)
DDL Degree of Freedom - DOF
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Sigle / Symbole Signification

T–S Modèle flou de Takagi–Sugeno
TSM Takagi–Sugeno Model
u(t) Signal de commande (insuline administrée)
x(t) Vecteur d’état du système
x1d, x2d, x3d États dynamiques du système
y(t) Sortie du système (glycémie)
µi(x) Poids / degré d’activation des règles floues
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Introduction générale

Le maintien de l’équilibre interne de l’organisme, ou homéostasie, est l’un des proces-
sus biologiques les plus sophistiqués du corps humain. Au cœur de cet équilibre se trouve
la régulation de la glycémie, un mécanisme complexe qui permet de stabiliser le taux
de glucose dans le sang autour d’une valeur physiologique idéale. Chez un individu sain,
ce processus est orchestré de manière autonome par le pancréas à travers une boucle de
rétroaction naturelle. Cependant, pour les patients atteints de diabète de type 1, cette
boucle est définitivement rompue en raison de la destruction auto-immune des cellules pro-
ductrices d’insuline. Face aux limites de la gestion manuelle actuelle (en boucle ouverte),
l’automatique moderne offre une solution d’avenir :le pancréas artificiel.

La démarche scientifique : De la théorie à l’application

La conception d’un tel dispositif médical autonome pose un défi de taille pour l’ingé-
nieur automaticien. Le métabolisme humain est un système hautement complexe, carac-
térisé par des dynamiques changeantes, de fortes non-linéarités et la présence constante
de perturbations externes majeures, telles que la prise de repas.
Pour répondre à cette problématique, notre démarche a consisté à créer une approche de
commande robuste de bout en bout. Notre méthodologie s’articule autour de trois grands
piliers :

1. La modélisation et la reformulation convexe : Isoler les non-linéarités complexes du
système métabolique et les réécrire sous une forme floue de Takagi-Sugeno (T-S).

2. L’optimisation mathématique : Traduire les contraintes de stabilité et de sécurité
clinique sous forme d’Inégalités Matricielles Linéaires (LMI).

3. La commande dynamique : Déployer une stratégie de Compensation Parallèle Dis-
tribuée (PDC) capable d’adapter l’injection d’insuline en temps réel.

Note sur le cadre d’application (Le Sujet Sain comme Référence) :

Dans le cadre de ce travail, l’application et la validation de notre approche s’appuient
sur l’étude des points d’équilibre d’un sujet sain. Ce choix méthodologique est crucial : le
modèle en états déviés est construit de manière à ce que l’origine du système corresponde
exactement à la ligne de base physiologique d’un individu non diabétique. Ainsi, l’objectif
de notre algorithme de commande est de forcer le métabolisme du patient virtuel à imiter
et à rejoindre le comportement d’un sujet sain, garantissant un retour strict à l’euglycémie
sans aucun risque d’hypoglycémie.

Structure du manuscrit (Organisation des chapitres) : Pour guider le lecteur
à travers le développement de cette approche, ce mémoire est structuré en sept chapitres
complémentaires :



Systèmes dynamiques(Chapitre 1) :Ce chapitre pose les fondations théoriques
du travail en introduisant le formalisme des représentations d’état. Il établit la distinc-
tion essentielle entre les systèmes linéaires (LTI) et la réalité complexe des systèmes non
linéaires, justifiant le besoin d’outils plus avancés.

Présentation des systèmes Takagi-Sugeno(Chapitre 2) : Nous y explorons le
concept des modèles flous T-S, qui permettent de décomposer un système non linéaire en
un ensemble de sous-modèles linéaires locaux. Une attention particulière est accordée à
la méthode de la non-linéarité sectorielle, clé de voûte d’une réécriture convexe exacte.

Classe des systèmes non linéaires considérée(Chapitre 3) : Ce chapitre intro-
duit la structure mixte spécifique (dynamique linéaire/non linéaire) étudiée dans ce mé-
moire. Il intègre explicitement la prise en compte des perturbations extérieures et détaille
la méthodologie mathématique pour reformuler cette classe en un modèle T-S compact.

L’algorithme de commande proposé(Chapitre 4) : Dédié à la synthèse du
contrôleur, ce chapitre présente la loi de commande PDC. Il expose la résolution des
contraintes par calcul de congruence LMI et démontre, via une fonction de Lyapunov, la
robustesse de l’algorithme face aux perturbations bornées.

Pancréas artificiel(Chapitre 5) : Ce chapitre opère la transition vers le domaine
biomédical. Il décrit la physiologie du diabète de type 1, analyse les technologies actuelles
(pompes, capteurs CGM), en identifie les limites en boucle ouverte et pose le cahier des
charges du pancréas artificiel en boucle fermée.

Modélisation du pancréas artificiel(Chapitre 6) : Nous y implémentons le mo-
dèle minimal de Bergman basé sur les bilans de masse du glucose et de l’insuline. Ce
chapitre détaille le calcul des points d’équilibre (faisant le lien avec le sujet sain) et for-
malise la mise en équations sous forme d’états déviés.

Pancréas artificiel en modèle T-S(Chapitre 7) : Ce dernier chapitre fusionne
l’ensemble des concepts. Après la mise sous forme T-S du modèle de Bergman, les résul-
tats de simulations numériques sous MATLAB y sont présentés à travers trois scénarios
cliniques , validant la performance et la sécurité totale de notre approche.
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Chapitre 1 1. SYSTÈMES DYNAMIQUES

1 Systèmes dynamiques

1.1 Introduction

Les systèmes dynamiques occupent une place centrale dans le domaine de l’automa-
tique et de l’ingénierie. Ils permettent de modéliser et d’analyser l’évolution temporelle de
grandeurs physiques telles que la température, la pression, la vitesse ou encore la glycémie
dans le corps humain.
Dans le cadre de ce travail, la compréhension des systèmes dynamiques est essentielle pour
décrire et étudier le comportement des systèmes physiologiques, notamment la régulation
glycémique .

1.2 Définition d’un système dynamique

Un système dynamique est un système dont l’état évolue au cours du temps selon
une loi mathématique qui dépend des variables internes du système et éventuellement des
entrées externes. L’évolution de ce système est généralement décrite à l’aide d’équations
différentielles ou d’équations aux différences [22].
L’évolution des systèmes dynamiques se modélise par des équations différentielles ordi-
naires du premier ordre couplées d’un vecteur d’état x(t) [17] :

ẋ(t) = f(x(t), t) (1.2.1)

Lorsqu’il existe des entrées u(t), l’équation (1.2.1) prend la forme suivante :

ẋ(t) = f(x(t), u(t), t) (1.2.2)

Où :
— x : Représente le vecteur d’état du système.
— u : Représente les entrées ou commandes du système.
— t : Représente le temps.
— f : Représente la fonction décrivant la dynamique du système.

1.2.1 Systèmes dynamiques linéaires

Un système dynamique est dit linéaire si les équations qui décrivent sa dynamique
respectent le principe de superposition (additivité et homogénéité). La représentation
d’état classique est : ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)
(1.2.1a)
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Où A est la matrice d’état, B la matrice d’entrée, C la matrice de sortie et D la matrice
de transmission directe.

1.2.2 Systèmes linéaires invariants dans le temps (LTI)

Les systèmes linéaires invariants dans le temps, souvent appelés systèmes LTI, oc-
cupent une place centrale en théorie du contrôle en raison de leur simplicité et de leurs
propriétés analytiques. Un tel système est caractérisé par le fait que ses paramètres ne
varient pas avec le temps, ce qui signifie que son comportement reste identique quelle que
soit l’instant d’observation [26].
Mathématiquement, un système LTI autonome sans entrée est décrit par l’équation sui-
vante : ẋ(t) = Ax(t)

y(t) = Cx(t)
(1.2.2a)

Dans ce cas, le système admet l’origine comme un point d’équilibre unique lorsque la
matrice A est non singulière [15]. La stabilité de ce point d’équilibre dépend directement
des valeurs propres de A : si toutes ont des parties réelles négatives, alors le système est
stable, indépendamment des conditions initiales. La solution de ce type de système peut
être déterminée de manière analytique et s’exprime comme une combinaison des modes
naturels qui lui sont propres.
Lorsque le système est soumis à une entrée externe u(t), sa dynamique s’écrit :ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)
(1.2.1a)

Le comportement du système conserve des propriétés remarquables. La réponse reste
linéaire, ce qui implique que le principe de superposition est vérifié. Par ailleurs, si le
système sans entrée est asymptotiquement stable, alors il conserve une stabilité entrée
bornée–sortie bornée en présence d’une excitation extérieure. Enfin, lorsqu’une entrée
sinusoïdale est appliquée, la sortie du système est également sinusoïdale et de même
fréquence, ce qui facilite grandement l’analyse fréquentielle.

La représentation d’état standard d’un tel système est illustrée par le schéma bloc de
la figure (0.3).

16



Chapitre 1 1. SYSTÈMES DYNAMIQUES

Figure 0.1 – Schéma bloc de la représentation d’état d’un système LTI [10].

les systèmes LTI constituent un cadre particulièrement puissant pour modéliser, analyser
et contrôler de nombreux phénomènes physiques et techniques.

1.2.3 Systèmes dynamiques non linéaires

Par définition, un système non linéaire est un système régi par un ensemble d’équations
différentielles ordinaires à coefficients non constants. Il décrit l’évolution temporelle des
variables constitutives (variables d’état) d’un système physique. Cette large définition
explique la complexité, la diversité des systèmes non linéaires ainsi que la variété des
méthodes qui s’y appliquent. La représentation d’état d’un système non linéaire est donnée
par : ẋ(t) = f1(x(t), u(t))

y(t) = f2(x(t), u(t))
(1.2.3a)

où x(t) ∈ Rnx représente le vecteur d’état du système, u(t) ∈ Rnu est le vecteur d’entrée
ou de commande, y(t) ∈ Rny est le vecteur de sortie mesuré, et fi(·), i ∈ {1, 2} sont
des fonctions non linéaires. Les équations (1.2.3a) sont appelées « équation d’état »et
« équation de sortie »respectivement.
Suivant la complexité des fonctions fi(·), i ∈ {1, 2}, le système (1.2.3a) peut être écrit
sous la forme d’une représentation d’état standard affine en la commande :ẋ(t) = A(x(t))x(t) +B(x(t))u(t)

y(t) = C(x(t))x(t) +D(x(t))u(t)
(1.2.3b)

Où A(x(t)) ∈ Rn, B(x(t)) ∈ Rq, C(x(t)) ∈ Rv, D(x(t)) ∈ Rz sont des matrices de
fonctions non linéaires avec n = nx×nx ; q = nx×nu ; v=ny×nx et z = ny×nu.
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1.3 Conclusion

Ce premier chapitre a permis de passer en revue les concepts fondamentaux des sys-
tèmes dynamiques, en voyageant de la simplicité analytique des systèmes linéaires inva-
riants dans le temps (LTI) vers la formulation plus générale des systèmes non linéaires,
notamment sous leur forme affine en la commande.
Si les modèles LTI offrent un cadre mathématique confortable et élégant grâce au principe
de superposition et à la prédictibilité de leurs valeurs propres, ils s’avèrent souvent insuf-
fisants pour traduire fidèlement la réalité. C’est ici que réside l’importance cruciale des
systèmes non linéaires : la quasi-totalité des phénomènes physiques et biologiques réels —
à l’image des interactions hormonales et métaboliques qui régissent la glycémie — pos-
sèdent des comportements intrinsèquement non linéaires (saturations, seuils, couplages
complexes). Ignorer ces non-linéarités en linéarisant abusivement le système risquerait de
masquer des phénomènes dynamiques essentiels à une régulation robuste.
La maîtrise de la représentation d’état non linéaire (qu’elle soit standard ou affine) devient
une étape incontournable. Elle jette les bases théoriques nécessaires pour concevoir, dans
les chapitres suivants, des modèles physiologiques fidèles et des lois de commande capables
de stabiliser des systèmes complexes en environnement réel.
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2 Présentation des systèmes Takagi-Sugeno

2.1 Introduction

Les modèles flous de type Takagi–Sugeno (T–S) représentent une classe de modèles hy-
brides particulièrement efficace pour la description des systèmes dynamiques non linéaires.
Leur principe repose sur une décomposition du système global en une combinaison convexe
de sous-modèles linéaires locaux, pondérés par des fonctions d’appartenance normalisées.
Cette structure permet de conserver la simplicité des systèmes linéaires tout en intégrant
les effets non linéaires, ce qui rend possible l’application directe des outils d’analyse issus
des systèmes linéaires.

2.2 Modèles de Takagi-Sugeno

2.2.1 Modèles TS standard

La modélisation floue de type Takagi-Sugeno (TS) est une représentation mathématique
des systèmes non linéaires appartenant à la famille des systèmes quasi-LPV (quasi-Linear
Parameter-Varying ou système quasi-linéaire à paramètres variants) [28], [18]. En se re-
streignant à un ensemble compact de variables d’état, un modèle flou TS peut représenter
exactement un système non linéaire par une collection de sous-modèles linéaires pondérés
par le biais de fonctions non linéaires appelées « Fonctions d’appartenance ».
L’activation de chaque sous-modèle est régie par des règles « Si ... Alors » sous la forme
suivante :

Ri : Si (z1(t) est Ni1) Et (z2(t) est Ni2) Et ... Et (zp(t) est Nip)
Alors ẋ(t) = Aix(t) +Biu(t)

y(t) = Cix(t) +Diu(t)
(2.2.1a)

Où Ri (i ∈ {1, 2, . . . , r}) est la ième règle, r est le nombre de règles du modèle, et Nij

(j ∈ {1, 2, . . . , p}) sont les ensembles flous. Les variables z1(t), z2(t), . . . , zp(t) représentent
les variables de prémisse. Elles peuvent être fonctions des variables d’état, de l’entrée, de
signaux exogènes, du temps, ou de variables mesurées ou non. Les matrices sont définies
telles que Ai ∈ Rn, Bi ∈ Rq, Ci ∈ Rv et Di ∈ Rz avec n = nx×nx ; q = nx×nu ; v=ny×nx

et z = ny×nu..
Afin d’interpréter chaque règle Ri, l’opérateur « Et » est défini comme l’opérateur de
multiplication. Ainsi, chaque ième sous-modèle a son degré d’appartenance au modèle
global donné par :

wi(z(t)) =

p∏
j=1

µNij
(zj(t)) (2.2.1b)
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Où µNij
(zj(t)) ∈ [0, 1] est le degré d’appartenance de la prémisse zj(t) à l’ensemble flou

Nij. Le modèle TS global est obtenu par la somme pondérée suivante :


ẋ(t) =

∑r
i=1 wi(z(t)) (Aix(t) +Biu(t))∑r

i=1 wi(z(t))

y(t) =

∑r
i=1wi(z(t)) (Cix(t) +Diu(t))∑r

i=1wi(z(t))

(2.2.1c)

En notant hi(z(t)) =
wi(z(t))∑r
i=1 wi(z(t))

, le modèle TS standard relatif au système est donné

sous la forme : ẋ(t) =
∑r

i=1 hi(z(t)) (Aix(t) +Biu(t))

y(t) =
∑r

i=1 hi(z(t)) (Cix(t) +Diu(t))
(2.2.1d)

Les fonctions d’appartenance normalisées hi vérifient la propriété de convexité suivante :

hi(z(t)) ≥ 0, ∀i ∈ {1, . . . , r}∑r
i=1 hi(z(t)) = 1

(2.2.1e)

Remarque : Dans le cas général, on peut considérer un système non affine en
la commande. Cependant, pour la représentation TS, les fonctions d’appartenance
dépendront alors également de u(t), soit hi(x(t), u(t)).

2.3 Construction des modèles TS

Globalement, on distingue trois méthodes principales pour représenter un système non
linéaire sous la forme d’un modèle de Takagi-Sugeno (TS) :

1. La première repose sur des techniques d’identification à partir des données d’entrée
et de sortie, relevant de la modélisation floue classique introduite par Takagi et
Sugeno [28]. Cette approche ne nécessite pas de connaissance préalable du modèle
et convient particulièrement aux systèmes dont la structure est inconnue.

2. La deuxième méthode consiste à effectuer une linéarisation du système autour
de plusieurs points de fonctionnement soigneusement sélectionnés. La dynamique
globale est alors décrite par un ensemble fini de modèles linéaires, reliés entre eux
par des fonctions non linéaires, ce qui permet d’obtenir une représentation de type
TS.
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3. La troisième approche, dite de la non-linéarité sectorielle [?], s’appuie sur une trans-
formation polytopique convexe des termes non linéaires. Elle permet d’élaborer un
modèle TS capable de reproduire fidèlement, voire exactement, le comportement
dynamique du système non linéaire.

2.4 Approche de la non-linéarité sectorielle

L’approche de la non-linéarité sectorielle constitue une technique fondamentale pour la
représentation et l’approximation des systèmes non linéaires dans un cadre convexe. Son
principe repose sur l’encadrement d’une fonction non linéaire par deux bornes constantes
définissant un domaine de fonctionnement, appelé secteur de non-linéarité [24].

Soit {ζj(z(x)), j ∈ {1, 2, . . . , p}} l’ensemble des fonctions non linéaires du modèle
(2.2.1d), chaque fonction ζj(z(x)) ∈ [ζ

j
, ζ̄j] est bornée à l’intérieur d’un ensemble compact

Cx où ζ
j
et ζ̄j représentent respectivement les bornes inférieure et supérieure de la fonction

ζj(z(x)).
Les fonctions non linéaires ζj(z(x)) peuvent être décomposées sous forme convexe [14],
[18], [30] telle que :

ζj(z(x)) = wj
0ζj + wj

1ζ̄j (2.4.1)

où

wj
0 =

ζ̄j − ζj(z(x))

ζ̄j − ζ
j

, wj
1 =

ζj(z(x))− ζ
j

ζ̄j − ζ
j

, j ∈ {1, 2, . . . , p}.

Ces fonctions d’appartenance vérifient les propriétés de la somme convexe :

wj
0 + wj

1 = 1, 0 ≤ wj
0, w

j
1 ≤ 1 (2.4.2)

Cette représentation permet de transformer une non-linéarité complexe en une structure
convexe, facilitant ainsi son intégration dans des outils d’analyse et de commande basés
sur l’optimisation convexe.

Remarque

Dans la méthode des secteurs non linéaires, le nombre total de règles est relié de façon
exponentielle au nombre de termes non linéaires, r = 2p.

2.4.1 Exemple 1

Considérons le système manivelle-coulisseau [1] «scotch yoke» à 1 DDL (Figure 0.2).
Le modèle dynamique sans frottements est donné sous la forme suivante :

(
J +ml2 sin2(q)

)
q̈ +ml2 sin(q) cos(q) q̇2 = τ
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Où :
— q, q̇ et q̈ représentent respectivement la position, la vitesse et l’accélération an-

gulaire du moteur,l est la longueur de la manivelle, J est le moment d’inertie du
système, m est la masse de la charge, etτ est le couple moteur.

Pour un vecteur d’état :

x(t) =

[
q

q̇

]
et une entrée de commande u(t) = τ(t), le système est décrit par une représentation d’état
standard ẋ = A(x)x+B(x)u avec les matrices A et B données par :

A =


0 1

0 −ml2 sin(q) cos(q)

J +ml2 sin2(q)
q̇

 , B =

 0

1

J +ml2 sin2(q)


Dans ce cas, l’approche de la non-linéarité sectorielle est appliquée aux deux fonctions
non linéaires :

ζ1(x) = −ml2 sin(q) cos(q)q̇

et

ζ2(x) =
1

J +ml2 sin2(q)

Comme le vecteur des prémisses est de dimension p = 2, alors le modèle T–S final contien-
dra : r = 2p = 22 = 4 sous-modèles locaux ,Sachant que :

|q̇| ≤ q̇max, q ∈ [qmin, qmax]

On a :
ζ1 ∈

[
ζ
1
, ζ1

]
, ζ2 ∈

[
ζ
2
, ζ2

]
Les fonctions de pondération sectorielles associées aux deux non-linéarités sont données
par :

w1
0(x) =

ζ1 − ζ1(x)

ζ1 − ζ
1

w1
1(x) =

ζ1(x)− ζ
1

ζ1 − ζ
1

Et :
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w2
0(x) =

ζ2 − ζ2(x)

ζ2 − ζ
2

w2
1(x) =

ζ2(x)− ζ
2

ζ2 − ζ
2

Avec :

wi
0(x) + wi

1(x) = 1, i = 1, 2

Et :

0 ≤ wi
j(x) ≤ 1

Les fonctions d’activation globales du modèle flou Takagi–Sugeno sont alors obtenues
par combinaison des pondérations élémentaires :

h1(x) = w1
0(x)w

2
0(x)

h2(x) = w1
0(x)w

2
1(x)

h3(x) = w1
1(x)w

2
0(x)

h4(x) = w1
1(x)w

2
1(x)

Ces fonctions vérifient :

4∑
i=1

hi(x) = 1

Et :

0 ≤ hi(x) ≤ 1

Le système non linéaire peut alors être représenté sous la forme polytopique Takagi–
Sugeno :

ẋ(t) =
4∑

i=1

hi(x(t)) (Aix(t) +Biu(t))

Où les matrices locales Ai et Bi sont obtenues en remplaçant chaque non-linéarité par
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ses bornes extrêmes ζ
1
, ζ1 et ζ

2
, ζ2.

A1 =

[
0 1

0 ζ
1
ζ
2

]
, A3 =

[
0 1

0 ζ1 ζ2

]
, B1 = B3 =

[
0

ζ
2

]

A2 =

[
0 1

0 ζ
1
ζ2

]
, A4 =

[
0 1

0 ζ1 ζ2

]
, B2 = B4 =

[
0

ζ2

]

Figure 0.2 – Système manivelle-coulisseau avec moteur électrique [1]

2.4.2 Exemple 2

Considérons le système non linéaire du second ordre suivant :

ẋ(t) =

[
ẋ1(t)

ẋ2(t)

]
=

[
x2(t)

−x3
1(t)− 2x2(t)

]

Ce système peut être mis sous la forme quasi-LPV ẋ(t) = A(x)x(t) en isolant le terme
non linéaire :

ẋ(t) =

[
0 1

−x2
1(t) −2

][
x1(t)

x2(t)

]
Dans ce cas, le système ne comporte qu’une seule variable de prémisse non linéaire :

ζ(t) = x2
1(t)

On définit l’espace de fonctionnement de l’état par l’intervalle : x1(t) ∈ [−2, 2]. Sous
cette condition, la fonction de prémisse ζ(t) évolue entre ses bornes extrêmes minimale et
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maximale :

ζ̄ = (±2)2 = 4

ζ = (0)2 = 0

Puisqu’il n’y a qu’une seule non-linéarité (p = 1), le modèle flou de Takagi-Sugeno
final contiendra seulement r = 21 = 2 sous-modèles locaux (A1 et A2).

Les fonctions de pondération élémentaires (qui correspondent directement ici aux fonc-
tions d’activation globales µi) sont calculées par l’approche sectorielle :

µ1(t) =
ζ(t)− ζ

ζ̄ − ζ
=

x2
1(t)− 0

4− 0
=

x2
1(t)

4

µ2(t) =
ζ̄ − ζ(t)

ζ̄ − ζ
=

4− x2
1(t)

4− 0
= 1− x2

1(t)

4

Ces fonctions vérifient de façon exacte la propriété de somme convexe : µ1(t) + µ2(t) = 1.
Le modèle flou Takagi-Sugeno global est alors défini par :

ẋ(t) =
2∑

i=1

µi(t)Aix(t)

Où les deux matrices locales constantes A1 et A2 sont obtenues en remplaçant la
non-linéarité par ses bornes ζ̄ = 4 et ζ = 0 :

A1 =

[
0 1

−4 −2

]
(comportement aux limites x1 = ±2)

A2 =

[
0 1

0 −2

]
(comportement à l’origine x1 = 0)

Ce modèle flou de Takagi-Sugeno représente exactement le système non linéaire initial
pour tout x1 ∈ [−2, 2].

2.5 Conclusion

Ce deuxième chapitre nous a permis de formaliser l’outil central de notre étude : le
modèle flou de Takagi-Sugeno (T-S). En structurant le système non linéaire sous la forme
d’un polytope convexe de sous-modèles linéaires locaux, le formalisme T-S réussit le tour
de force de préserver la richesse des dynamiques non linéaires tout en ouvrant la voie à
l’utilisation des outils mathématiques robustes développés pour le linéaire.
Parmi les méthodes de construction passées en revue, l’approche par non-linéarité secto-
rielle se distingue par sa rigueur, puisqu’elle garantit une équivalence mathématique exacte
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avec le système non linéaire d’origine dans un espace compact, sans aucune perte d’infor-
mation par approximation. Bien que cette méthode souffre du piège de la dimensionnalité
(l’explosion exponentielle du nombre de règles r = 2p face au nombre de non-linéarités p),
elle offre un cadre idéal pour l’analyse de stabilité.
Cette représentation d’état convexe s’avère donc être le chaînon manquant indispensable
pour la suite de notre travail. Elle va nous permettre de traduire l’analyse de stabilité
de nos systèmes physiologiques complexes en un problème d’optimisation numérique ré-
soluble, notamment via l’utilisation d’Inégalités Matricielles Linéaires (LMI).

27



Chapitre 3

Classe des systèmes non linéaires considérée



Chapitre 3 3. CLASSE DES SYSTÈMES NON LINÉAIRES CONSIDÉRÉE

3 Classe des systèmes non linéaires considérée

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une classe particulière de systèmes non linéaires
caractérisée par une structure mixte, combinant une dynamique linéaire et une dynamique
non linéaire. Ce type de représentation est très utilisé en automatique, notamment dans le
cadre de la modélisation par l’approche de Takagi-Sugeno et la multimodélisation par non-
linéarité sectorielle, car il permet d’étendre des outils de la commande linéaire à l’analyse
de systèmes complexes.
Les systèmes réels sont systématiquement soumis à des environnements incertains. Pour
coller au plus près des réalités physiques, il est crucial de prendre en compte les pertur-
bations extérieures, les bruits de mesure ou les erreurs de modélisation. C’est pourquoi
nous incluons dans notre étude une dynamique non linéaire affectée par un terme de
perturbation exogène, noté d .

3.2 Présentation de la classe

Soit le vecteur d’état x = (xNL xL)
T ∈ Rn, composé d’une partie non linéaire xNL ∈

R et d’une partie linéaire xL = (xL,1, . . . , xL,n−1)
T ∈ Rn−1. Considérons alors la classe

de systèmes non linéaires suivante, composée d’une partie linéaire et d’une partie non
linéaire : ẋNL = a1xL,1 + g(xNL, xL, t)xNL + d

ẋL = ALxL +BLu+ ELdL
(3.2.1)

où :
— a1 ̸= 0 est un scalaire non nul.
— L’état x ∈ E ⊂ Rn.
— La fonction g(xNL, xL, t) est une fonction connue qui dépend de l’état et/ou du

temps, bornée par les constantes α et β telles que :

α ≤ g(xNL, xL, t) ≤ β (3.2.2)

— La perturbation d(t) = (d1(t) dL(t))
T est une perturbation externe inconnue bor-

née, telle que ∥d(t)∥ ≤ dmax, où dmax est une constante connue.
— Les matrices AL, BL et EL sont des matrices constantes connues de dimensions

appropriées.
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3.3 Hypothèses

Supposons que le système (3.2.1) satisfait les hypothèses suivantes :

(H1.) L’état x ∈ E ⊂ Rn est dans un domaine borné avec ∥x∥ ≤ xmax, où xmax est
connue.

(H2.) Le vecteur des perturbations d(t) est inconnu mais borné avec une borne connue
∥d(t)∥ ≤ dmax.

(H3.) La commande u ∈ U ⊂ R est bornée avec ∥u∥ ≤ umax, où umax est connue.

3.4 Exemple d’application

Considérons le système dynamique suivant afin d’illustrer la mise sous forme de la
classe de systèmes définie précédemment :

ẋ1 = x2 + cos(x2)x1 + d

ẋ2 = −x3

ẋ3 = u

(3.4.1)

Il est clair que le système (3.4.1) appartient à la classe définie en (3.2.1) en identifiant
les variables et paramètres comme suit :

— Vecteur d’état : xNL = x1 et xL =
(
x2 x3

)T
.

— Paramètres de la partie non linéaire :
— a1 = 1 (coefficient devant xL,1 = x2).
— g(xNL, xL, t) = cos(x2).

— Bornes de la non-linéarité : Puisque la fonction cos(·) est bornée, nous avons
α = −1 et β = 1.

— Matrices de la partie linéaire :

AL =

(
0 −1

0 0

)
, BL =

(
0

1

)
, EL =

(
0

0

)

— Perturbation : d1 = d et dL =
(
0 0

)T
.

Cet exemple montre que même avec une non-linéarité trigonométrique dépendante de
l’état, la structure proposée permet de segmenter le problème pour faciliter la synthèse
d’une loi de commande robuste.
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3.5 Transformation de la classe considérée en un système T-S

Par l’application du théorème de non-linéarité sectorielle à la fonction g(xNL, xL, t) du
système (3.2.1), nous aurons :

g(xNL, xL, t) = µ1(t)α + µ2(t)β (3.5.1)

avec
µ1(t) =

β − g(xNL, xL, t)

β − α
et µ2(t) =

g(xNL, xL, t)− α

β − α
(3.5.2)

avec µ1(t) + µ2(t) = 1. Puisque µ1(t) + µ2(t) = 1, nous pouvons alors écrire la classe (1)
sous la forme suivante :ẋNL = µ1(a1xL,1 + αxNL) + µ2(a1xL,1 + βxNL) + d1

ẋL = µ1ALxL + µ2ALxL +BLu+ ELdL
(3.5.3)

Posons C = [1 0 0 . . . 0] de dimension (1n−1), il est alors facile de voir que xL,1 = CxL.
En remplaçant dans (1), nous aurons :ẋNL = µ1(a1CxL + αxNL) + µ2(a1CxL + βxNL) + d1

ẋL = µ1ALxL + µ2ALxL +BLu+ ELdL
(3.5.4)

Dans une forme plus compacte, le système peut s’écrire sous la forme suivante :

ẋ =
2∑

i=1

µiAix+Bu+ Ed (3.5.5)

Avec :

A1 =

(
α a1C

0 AL

)
, A2 =

(
β a1C

0 AL

)
, B =

(
0

BL

)
et E =

(
1 0

0 EL

)
(3.5.6)

Exemple. Soit l’exemple précédent :
ẋ1 = x2 + cos(x2)x1 + d

ẋ2 = −x3

ẋ3 = u

(1)

Nous avons g(x) = cos(x2), donc −1 ≤ g(x) ≤ 1. Alors le système peut s’écrire sous la
forme T-S suivante :

ẋ =
2∑

i=1

µiAix+Bu+ Ed (3.5.5)
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Avec :

A1 =

−1 1 0

0 0 −1

0 0 0

 , A2 =

1 1 0

0 0 −1

0 0 0

 , B =

0

0

1

 et E =

1

0

0

 (2)

3.6 Conclusion

Ce troisième chapitre a permis de formaliser l’architecture des systèmes non linéaires
au cœur de notre étude. La force de la classe de systèmes retenue réside dans sa structure
hybride et scindée, qui sépare la partie purement linéaire de la dynamique non linéaire,
tout en intégrant de manière réaliste les perturbations extérieures.
Le point d’orgue de ce travail repose sur la robustesse de la reformulation mathématique
opérée. Grâce au théorème de la non-linéarité sectorielle appliqué à la fonction de cou-
plage g(xNL, xL, t), nous avons réussi à transformer un système non linéaire perturbé en
une somme convexe de matrices d’état linéaires globales (A1 et A2). L’exemple numé-
rique tridimensionnel à non-linéarité trigonométrique a parfaitement illustré l’efficacité
de cette méthode, validant le passage d’une écriture différentielle complexe à un modèle
T-S compact de deux règles seulement.
En figeant l’impact des perturbations dans une matrice de couplage E bien définie et
en encapsulant les variations non linéaires dans des fonctions d’appartenance convexes,
cette reformulation nous offre un cadre idéal. Nous disposons désormais de toutes les
clés mathématiques pour concevoir des observateurs ou des lois de commande robustes,
capables de rejeter efficacement la perturbation d tout en garantissant la stabilité globale
du système.
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4 L’algorithme de commande proposé

4.1 Introduction

Une fois le système non linéaire perturbé reformulé sous la forme d’un modèle polyto-
pique de Takagi-Sugeno (T-S) perturbé :

ẋ =
∑r

i=1 µiAix+Bu+ Ed

où r est le nombre total de règles floues. L’étape suivante réside dans la synthèse d’une
loi de commande robuste capable de garantir sa stabilité. L’objectif de ce chapitre est
de présenter l’algorithme de commande retenu pour piloter cette classe de systèmes en
boucle fermée, tout en assurant l’atténuation des perturbations exogènes.

Nous exposerons en premier lieu la stratégie de Compensation Parallèle Distribuée
(PDC). Cette approche floue se distingue par sa flexibilité : plutôt que d’appliquer un gain
de retour d’état unique, elle combine dynamiquement les gains locaux de chaque sous-
modèle en exploitant les fonctions d’appartenance du système. Dans un second temps,
nous aborderons l’analyse de stabilité au sens de Lyapunov. Nous détaillerons comment
un changement de variable rigoureux par calcul de congruence permet de transformer
des conditions de stabilité initialement non linéaires en Linear Matrix Inequality (LMI)
résolubles numériquement. Enfin, nous quantifierons explicitement la borne maximale de
perturbation que le système peut tolérer sans perdre sa stabilité en temps fini.

4.2 Synthèse de contrôleur basé TS

4.2.1 Stabilisation

L’objectif de la stabilisation est de concevoir une loi de commande u(t) permettant
aux modèles décrits par les équations (3.5.5 ) d’atteindre des performances spécifiques
en boucle fermée. Dans la littérature scientifique, plusieurs stratégies ont été développées
pour les modèles TS, la plus emblématique étant la commande PDC (Parallel Distributed
Compensation).

4.2.2 Loi de commande PDC

Cette loi de commande, introduite initialement par Wang et ses collaborateurs en 1996,
se distingue par sa capacité à assouplir l’approche classique de commande linéaire u(t) =

−Kx(t). Au lieu d’utiliser un unique gain global, elle repose sur une combinaison pondérée
de gains associés à plusieurs sous-modèles. Le principe synoptique de cette approche floue
par compensation parallèle distribuée (PDC) pour les modèles T-S est schématisé sur la
(0.3).
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Système Non-linéaire

Identification par don-
nées Entrée-Sortie

Modèle Physique

Modèle Flou
(Modèle de Takagi-Sugeno)

Contrôleur Flou

Compensation Parallèle Distribuée (PDC)

Figure 0.3 – Synthèse d’un contrôleur flou par compensation parallèle distribuée (PDC)
pour modèles T-S [30]

Les fonctions d’appartenance µi(t) interviennent directement dans la loi de commande,
ce qui permet d’adapter dynamiquement l’action du régulateur en fonction de l’état du
système [30].

u(t) = −
r∑

i=1

µi(t)Kix(t) (4.1.1)

où chaque matrice Ki ∈ Rq avec q = nx×nu, pour i ∈ {1, 2, . . . , r}, correspond au gain de
retour d’état du ime sous-modèle.
Par conséquent, la conception du régulateur consiste à déterminer l’ensemble des matrices
de gain Ki afin d’assurer la stabilité et les performances souhaitées pour le système global.

4.3 Stabilités des modèles TS

La loi de commande (4.1.1) permet d’assurer la stabilité du système (3.5.5) en temps
fini, à condition que les gains Ki soient déterminés de manière appropriée. Plus précisé-
ment, ces gains doivent être calculés de sorte que certaines inégalités matricielles linéaires
(LMIs) soient vérifiées.

Théorème 1 [15], [29], [18], [30] le problème de stabilisation revient à trouver une
matrice où P ∈ Rnn est une matrice symétrique définie positive (P = P T > 0) (souvent
obtenue via un programme de type SDP — Semi-Definite Programming), telle que les
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LMIs associées au système soient satisfaites :

−Qi = P (Ai −BKi) + (Ai −BKi)
TP < 0, i ∈ {1, 2, . . . , r} (4.2.1)

avec Qi > 0. La stabilité est garantie à condition que la borne du vecteur perturbation
dmax satisfasse la condition suivante :

dmax ≤
λmin

2∥E∥λmax(P )
xmax (4.2.2)

où λmin = min{λmin(Qi), i ∈ {1, 2, . . . , r}},λmin(Qi), i ∈ {1, 2, . . . , r} est la plus petite
valeur propre de (Qi) , λmax(P ) est la plus grande valeur propre de P , et xmax est la borne
supérieure de la norme du vecteur d’état ∥x∥.
La condition du Théorème 1 est :

P (Ai −BKi) + (Ai −BKi)
TP < 0

En multipliant cette inégalité à gauche et à droite par X = P−1 (transformation par
congruence), nous obtenons :

XP (Ai −BKi)X +X(Ai −BKi)
TPX < 0

Comme XP = I (matrice identité), cela se simplifie en :

(Ai −BKi)X +X(Ai −BKi)
T < 0

En développant :
AiX −BKiX +XAT

i −XKT
i B

T < 0

En effectuant le changement de variable Ri = KiX, nous retrouvons la forme linéaire :

AiX +XAT
i −BRi −RT

i B
T < 0

Proposition 1 [15], [18], [29] Les conditions de stabilité définies dans le Théorème 1
sont satisfaites s’il existe une matrice symétrique définie positive X > 0 et les matrices
Ri telles que les Inégalités Matricielles Linéaires (LMI) suivantes soient vérifiées :

AiX +XAT
i −BRi −RT

i B
T < 0, ∀i ∈ {1, 2, . . . , r} (4.2.3)

Une fois ces variables optimisées, les gains de retour d’état sont calculés par :

Ki = RiX
−1 (4.2.4)
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et la matrice de Lyapunov correspondante est P = X−1.

Preuve : [15], [29], [30], [18] Soit la fonction de Lyapunov candidate V (x) = xTPx .
Sa dérivée temporelle est :

V̇ (x) = 2xTPẋ

En substituant la dynamique du système :

V̇ (x) = 2xTP

(
r∑

i=1

µi(t)(Ai −BKi)x+ Ed

)

=
r∑

i=1

µi

[
xT (P (Ai −BKi) + (Ai −BKi)

TP )x
]
+ 2xTPEd

En posant −Qi = P (Ai −BKi) + (Ai −BKi)
TP , l’expression devient :

V̇ (x) = −
r∑

i=1

µix
TQix+ 2xTPEd

Par majoration, nous avons :

V̇ (x) ≤ −
r∑

i=1

µiλmin(Qi)∥x∥2 + 2∥x∥λmax(P )∥E∥dmax

En utilisant la propriété
∑

µi = 1 et en posant λmin = min(λmin(Qi)) :

V̇ (x) ≤ −(λmin∥x∥ − 2λmax(P )∥E∥dmax)∥x∥

La condition de négativité de la dérivée (V̇ (x) ≤ 0) est assurée si le bloc (λmin∥x∥ −
2λmax(P )∥E∥dmax) est positif, soit :

λmin∥x∥ ≥ 2λmax(P )∥E∥dmax =⇒ dmax ≤
λmin∥x∥

2λmax(P )∥E∥

Donc :
dmax ≤

λminxmax

2λmax(P )∥E∥

D’après l’hypothèse (chapitre 03 ) ∥x∥ ≤ xmax, on obtient la condition finale du théorème.

4.4 Conclusion

Ce quatrième chapitre a formalisé l’étape cruciale de la synthèse de la commande pour
notre modèle Takagi-Sugeno. La mise en œuvre de la stratégie de (PDC) offre une solution
élégante et dynamique, adaptant en temps réel les gains de rétroaction Ki selon la zone
d’activation du système flou.

37



Chapitre 4 4. L’ALGORITHME DE COMMANDE PROPOSÉ

Le cœur théorique de ce chapitre a mis en lumière la puissance de l’outil LMI. Grâce à
une transformation par congruence utilisant la matrice X = P−1 et au changement de
variable judicieux Ri = KiX, nous avons converti un problème de stabilisation non linéaire
complexe en un problème d’optimisation convexe standard. L’implémentation numérique
permet ainsi de calculer directement les gains maximisant la robustesse du système.
L’analyse de stabilité rigoureuse basée sur une fonction candidate de Lyapunov (V (x) =

xTPx) a permis de borner mathématiquement l’impact des perturbations. L’inéquation
finale obtenue :

dmax ≤
λminxmax

2λmax(P )∥E∥
établit un lien direct et quantifiable entre les performances du contrôleur, l’enveloppe
d’état maximale xmax et l’amplitude maximale de la perturbation d(t) admissible. Ce
cadre algorithmique complet valide la robustesse théorique de notre approche et pose
les fondations nécessaires pour les simulations numériques et l’application aux systèmes
physiologiques réels.
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5 Pancréas artificielle

5.1 Introduction

L’homéostasie du glucose est un processus vital par lequel l’organisme maintient la
concentration de sucre dans le sang (glycémie) autour d’une valeur d’équilibre, générale-
ment comprise entre 0,70 g/L et 1,1 g/L à jeun [27]. Chez les patients atteints de diabète
de type 1 (DT1), cette régulation naturelle est rompue : la destruction auto-immune des
cellules bêta des îlots de Langerhans dans le pancréas supprime toute sécrétion d’insuline.
Pour pallier cette absence, les patients dépendent d’une insulinothérapie exogène admi-
nistrée par stylos ou par pompes à perfusion sous-cutanée continue (CSII), couplée à une
surveillance de la glycémie (capillaire ou par capteurs de glucose en continu - CGM).
Cependant, la gestion actuelle en boucle ouverte impose une charge mentale quotidienne
immense et reste sujette aux erreurs humaines, exposant les patients à de graves dés-
équilibres glycémiques. L’objectif de ce chapitre est de présenter le concept du pancréas
artificiel, un système automatisé en boucle fermée conçu pour relever ces défis cliniques
et restaurer l’autonomie métabolique des patients.

5.2 Le diabète de type 1

Le diabète de type 1 (DT1) est une maladie auto-immune qui affecte les îlots de
Langerhans. Ces îlots sont des amas de cellules endocrines (productrices d’hormones)
situés dans le pancréas. Ils sont composés de cellules bêta, qui sécrètent l’insuline, et de
cellules alpha, qui sécrètent le glucagon.

Figure 0.4 – Cellules du pancréas. Le glucose est absorbé dans la cellule via les protéines
GLUT2, ce qui va entraîner une réaction en chaîne conduisant à la libération d’insuline [2].
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Dans le diabète de type 1, l’organisme détruit les cellules bêta des personnes atteintes,
ce qui empêche le pancréas de produire suffisamment d’insuline et donc de réguler cor-
rectement la glycémie. Si la glycémie n’est pas régulée et reste trop élevée pendant une
période prolongée (hyperglycémie) et n’est pas diagnostiquée, le diabète peut entraîner
des problèmes cardiaques, rénaux, oculaires, vasculaires et neurologiques. Si la glycémie
chute trop bas (hypoglycémie), cela peut endommager le cerveau et être fatal si l’hypogly-
cémie est prolongée ou sévère. La glycémie est principalement influencée par la quantité
de glucides consommés lors des repas, et le rôle des cellules bêta du pancréas est de main-
tenir une glycémie stable en contrôlant les pics soudains qu’ils provoquent. Ce processus
de régulation, normalement assuré par le pancréas chez les personnes non diabétiques, est
complexe et peut être affecté par divers facteurs externes, tels que le stress ou l’activité
physique, qui peuvent, par exemple, modifier la sensibilité des cellules à l’insuline.

5.3 Traitements

Le pancréas du patient diabétique ne sécrète plus d’insuline. Le traitement consiste en
des injections quotidiennes d’insuline. L’insuline peut être administrée de deux manières :

5.3.1 Par stylo

le patient fait une injection par jour d’insuline à diffusion lente pour couvrir les besoins
liés à la production de glucose par le foie. Lors de chaque repas, il faut également faire
une injection d’insuline à diffusion rapide dont la dose doit être adaptée aux apports
alimentaires et à la valeur de la glycémie mesurée avant le repas. Sur les stylos, le pas
minimal est généralement de 1 unité d’insuline.

Figure 0.5 – Injection d’insuline [23]
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5.3.2 Par pompe

La pompe injecte par voie sous cutanée de l’insuline à action ultra-rapide. Le débit
basal, qui couvre les besoins vitaux, est un débit constant, administré goutte à goutte en
permanence. On peut programmer plusieurs valeurs de débits pour s’adapter aux varia-
tions estimées de la production de glucose par le foie à différents moments de la journée
(nuit, jour...). On peut également changer temporairement de débit basal, par exemple
en cas d’activité physique. Pour les pompes, la variation minimale du débit est de l’ordre
de 0.03 U/h.

Figure 0.6 – Pompe à insuline reliée au patient par cathéter [12]

5.4 Mesure de la glycémie

Concernant la mesure de la glycémie, deux options sont aujourd’hui possibles et lar-
gement Répandues.
La première consiste en une mesure de la glycémie capillaire : le patient se pique le bout
du doigt avec une lancette avant de déposer une goutte de sang sur un lecteur de glycémie
qui renverra la valeur de la glycémie du patient.
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Figure 0.7 – Lecteur de glycémie capillaire [32]

La seconde option consiste à utiliser un capteur de glucose continu (CGM pour Glucose
Continuos Mesurément) qui est un petit appareil fixé sur la peau et qui mesure automa-
tiquement et régulièrement la concentration en glucose dans le liquide interstitiel.
Les CGM permettent un plus grand confort et une meilleure autonomie au patient mais
présentent tout de même quelques désavantages.

Figure 0.8 – Dispositif de mesure en continu de la glycémie interstitielle associé à une
pompe à insuline [25]

5.5 Déséquilibres

Il est souvent difficile pour les patients atteints de diabète de type 1 d’évaluer correc-
tement la dose d’insuline à injecter car les besoins en insuline dépendent de la quantité
de glucides contenue dans l’assiette (dont l’estimation reste un exercice difficile) et que
le stress, l’activité physique et la maladie sont autant de phénomènes venant perturber
ces besoins. Ainsi, il n’est pas rare que la dose injectée ne soit pas en adéquation avec les
besoins réels du patient entraînant des déséquilibres de la glycémie que sont :
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5.5.1 L’hyperglycémie

L’hyperglycémie survient lorsque la quantité d’insuline disponible est insuffisante pour
permettre l’utilisation du glucose par les cellules. Dans ce cas, le glucose ne peut pas être
correctement capté par les tissus, ce qui entraîne son accumulation dans le sang et une
élévation de la glycémie au-delà de 180 mg/dL.
Cette situation engendre deux conséquences majeures. D’une part, l’augmentation de la
concentration de glucose sanguin conduit à un état d’hyperglycémie. D’autre part, mal-
gré cette abondance de glucose circulant, les cellules se trouvent en déficit énergétique.
Pour compenser ce manque, l’organisme mobilise les réserves lipidiques en déclenchant un
processus de dégradation des graisses (lipolyse), conduisant à la production de corps céto-
niques. L’accumulation de ces composés peut entraîner une acidose métabolique, connue
sous le nom d’acidocétose diabétique, complication aiguë du diabète.

5.5.2 Hypoglycémie

survient lorsque la glycémie chute en dessous de 70 mg/dL, soit en raison d’une aug-
mentation de la dose d’insuline, soit en raison d’un apport insuffisant en glucides. Dans ce
cas, la quantité de glucose disponible est insuffisante pour couvrir les besoins énergétiques
de l’organisme, notamment ceux du cerveau.
Cette chute de la glycémie a plusieurs conséquences. D’une part, elle provoque des symp-
tômes neurologiques involontaires tels que tremblements, palpitations, transpiration ex-
cessive et faim.
D’autre part, lorsque l’hypoglycémie s’aggrave, elle peut entraîner des troubles neurolo-
giques associés, notamment confusion, troubles visuels, voire perte de conscience. L’hypo-
glycémie est donc une complication fréquente du diabète, en particulier chez les patients
sous insulinothérapie, et nécessite une prise en charge rapide afin d’éviter des complica-
tions graves.

5.6 Les défis

Malgré les avancées significatives apportées par les pompes à insuline en perfusion
sous-cutanée continue (CSII), plusieurs défis persistent quant à leur utilisation optimale
dans la gestion du diabète de type 1. En effet, bien que ces dispositifs permettent une
administration plus physiologique de l’insuline, en reproduisant partiellement la sécré-
tion basale et les bolus prandiaux, ils présentent encore certaines limites techniques et
pratiques.
Tout d’abord, les systèmes CSII fonctionnent majoritairement en boucle ouverte, ce qui
signifie qu’ils nécessitent une intervention constante du patient. Ce dernier doit ajuster
manuellement les débits basaux et administrer les bolus en fonction de son alimentation,
de son activité physique et de son état de santé. Cette dépendance à l’utilisateur augmente
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le risque d’erreurs humaines, notamment dans le calcul des doses d’insuline ou l’estimation
des apports glucidiques.
Ensuite, bien que les pompes modernes intègrent des fonctionnalités avancées telles que
le calcul de l’insuline active (IOB), ces estimations reposent sur des modèles empiriques
qui peuvent ne pas refléter avec précision la variabilité physiologique entre les patients.
Par conséquent, il subsiste un risque de surdosage ou d’hypoglycémie, en particulier en
cas de mauvaise interprétation des données ou de défaillance du système.

Par ailleurs, les capteurs de glucose en continu (CGM), souvent associés aux pompes
CSII, présentent encore certaines limites en termes de précision, de délai de mesure et de
fiabilité. Bien que la combinaison CSII–CGM en boucle ouverte ait montré de meilleurs
résultats cliniques que les injections multiples quotidiennes (MDII), elle reste insuffisante
pour assurer une régulation entièrement autonome de la glycémie.

Un autre défi majeur concerne la variabilité des besoins en insuline, qui dépendent
de nombreux facteurs tels que l’heure de la journée, l’alimentation, l’activité physique
ou encore le stress. Bien que les pompes puissent être programmées pour s’adapter à ces
variations, leur efficacité reste limitée sans un contrôle automatique en temps réel.

Enfin, l’objectif ultime dans ce domaine est le développement de systèmes en boucle
fermée, capables de relier automatiquement les mesures de glycémie aux ajustements d’in-
suline, sans intervention humaine. Cependant, la mise en œuvre d’un tel système, souvent
appelé pancréas artificiel, nécessite encore des améliorations importantes en termes d’al-
gorithmes de contrôle, de fiabilité des capteurs et de sécurité des dispositifs.
Les pompes CSII représentent une avancée majeure dans le traitement du diabète, leur
utilisation actuelle est encore confrontée à des défis techniques et cliniques qui justifient
la poursuite des recherches, notamment dans le domaine du contrôle automatique et de
l’intelligence artificielle.

5.7 Contrôle en boucle fermée du diabète

5.7.1 Le pancréas artificiel

un mécanisme physiologique de rétroaction en boucle fermée. En revanche, dans le cas
du diabète de type 1 (T1DM), cette boucle de régulation est interrompue en raison de
l’absence de sécrétion d’insuline par le pancréas. Ainsi, une approche naturelle consiste à
remplacer cette boucle défaillante par un système de contrôle externe en boucle fermée [6]
.

En l’absence d’un tel système automatisé, les patients diabétiques sont contraints de
gérer leur glycémie en boucle ouverte, en s’appuyant sur des dispositifs de mesure du
glucose et d’administration d’insuline. Malgré un suivi médical régulier, cette gestion ma-
nuelle reste sujette à des erreurs et à des situations mal contrôlées, pouvant entraîner des
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Figure 0.9 – Système en boucle fermée [16]

épisodes d’hyperglycémie ou d’hypoglycémie. Cette dernière constitue un risque particu-
lièrement critique à court terme, pouvant provoquer une perte de conscience, voire un
coma [3].

Dans ce contexte, la régulation de la glycémie représente un problème complexe re-
levant du domaine du contrôle automatique. Le concept de pancréas artificiel repose sur
la mise en œuvre d’un système en boucle fermée permettant une régulation autonome du
glucose.

Dans ce système, la glycémie est mesurée en continu à l’aide d’un capteur, puis traitée
par un algorithme de contrôle qui détermine en temps réel la quantité d’insuline à admi-
nistrer. Cette dernière est ensuite délivrée de manière continue par une pompe à insuline,
sans intervention directe du patient [9].

Le pancréas artificiel se compose de trois éléments principaux [8] : un capteur de glucose
en continu (CGM), une pompe à insuline (CSII) et un algorithme de contrôle capable de
calculer automatiquement la dose d’insuline nécessaire en fonction des conditions réelles,
telles que les repas, l’activité physique ou les variations nocturnes.

Le principal défi technologique de ce système réside dans sa capacité à assurer une
régulation fiable de la glycémie de manière continue, 24 heures sur 24 et 7 jours sur 7,
dans un environnement dynamique et incertain.
Bien que ce dispositif ne permette pas de guérir le diabète, il contribue significativement
à l’amélioration de l’équilibre glycémique quotidien, réduisant ainsi les risques de compli-
cations à long terme et améliorant la qualité de vie des patients [13] À l’heure actuelle, les
technologies associées aux capteurs de glucose et aux pompes à insuline sont relativement
matures, fiables et portables.
Par conséquent, Le plus grand défi reste donc le développement d’algorithmes de contrôle
performants, capables de garantir une régulation précise, robuste et sécurisée dans toutes
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les situations [21].

Figure 0.10 – Principe du pancréas artificiel (Inspiré de l’architecture du modèle minimal
[31])

5.8 Conclusion

En somme, ce cinquième chapitre a permis de situer notre travail d’automatique au
cœur d’un enjeu médical et humain majeur. La gestion du diabète de type 1 en boucle
ouverte montre aujourd’hui ses limites face à la complexité des variations physiologiques,
du stress, de l’activité physique et de la difficile estimation des repas. Ces facteurs exposent
continuellement les patients aux dangers immédiats de l’hypoglycémie — critique pour le
cerveau — et aux complications à long terme de l’hyperglycémie.

Le concept de pancréas artificiel s’impose comme la réponse technologique naturelle
pour refermer cette boucle de régulation rompue. En combinant un capteur CGM (la
mesure d’état) et une pompe CSII (l’actionneur), ce dispositif vise une autonomie totale
24h/24 et 7j/7.

Comme souligné, si le matériel médical est aujourd’hui mature et portable, le verrou
technologique réside désormais exclusivement dans le cerveau du système : l’algorithme
de contrôle. Face à l’environnement incertain et hautement non linéaire du corps humain,
les lois de commande classiques atteignent leurs limites. C’est précisément ici que prend
tout son sens la stratégie robuste développée dans les chapitres précédents, associant les
modèles flous de Takagi-Sugeno, le formalisme LMI et la compensation parallèle distribuée
(PDC) pour garantir la sécurité et la stabilité de cette boucle fermée vitale.
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6 Modélisation du pancréas artificiel

6.1 Introduction

La modélisation mathématique du système glucose–insuline constitue une étape es-
sentielle pour l’analyse et la conception de stratégies de commande visant la régulation
glycémique chez les patients atteints de diabète de type 1. En raison du caractère forte-
ment non linéaire et dynamique de ce système, il est nécessaire de disposer d’un modèle
capable de représenter de manière fidèle les interactions entre la concentration de glucose
et l’action de l’insuline.

Parmi les modèles proposés dans la littérature, le modèle minimal de Bergman s’impose
comme une référence en raison de sa simplicité structurelle et de sa capacité à capturer
les principales dynamiques physiologiques du métabolisme glucose–insuline. Ce modèle
constitue ainsi un cadre approprié pour l’analyse théorique et la synthèse de lois de com-
mande avancées, notamment dans le contexte des approches non linéaires basées sur les
modèles de Takagi–Sugeno et les non-linéarités sectorielles.

Dans ce chapitre, une attention particulière est accordée à l’étude de ce modèle. Dans
un premier temps, la formulation mathématique du modèle minimal de Bergman sera
présentée sous forme d’équations différentielles décrivant l’évolution des variables du sys-
tème. Ensuite, les variables d’état ainsi que les paramètres physiologiques seront définis
et interprétés afin de mettre en évidence leur rôle dans la dynamique du système. Par la
suite, une analyse des points d’équilibre sera effectuée afin de caractériser les conditions de
fonctionnement stationnaire. Enfin, une étude de stabilité sera menée, permettant d’éva-
luer le comportement du système autour de ces points d’équilibre et de poser les bases
nécessaires à la conception d’une commande non linéaire adaptée.

6.2 Présentation du modèle minimal de Bergman

Ce modèle a été développé en 1979 pour que les paramètres puissent être déterminés
de manière simple à partir de données d’un test clinique fait à l’hôpital. Il a été modifié
pour pouvoir représenter le métabolisme glucidique d’un patient diabétique de type 1 [5].

6.3 Formulation mathématique

Dans le but d’établir une modélisation mathématique du modèle minimal de Bergman,
on s’appuie sur le schéma fonctionnel décrivant la régulation de la glycémieprésenté dans
la figure (0.11) [31], [4], [7].
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Figure 0.11 – Schéma du Modèle Minimal de Bergman pour la Régulation de la Glycémie
[31] .

En appliquant le principe du bilan de masse aux différentes variables du système,
notamment le glucose et l’insuline il est possible de traduire les phénomènes physiologiques
en un système d’équations différentielles. Ce modèle permet ainsi de décrire la dynamique
de la glycémie en interaction avec l’action de l’insuline dans l’organisme.

1. Glucose :

Le glucose dans le sang augmente par les apports (foie, perfusion, repas) et diminue
par consommation (cellules + action de l’insuline).

dG(t)

dt
= activation − consommation

Considérant la figure (0.19) Le glucose dans le compartiment sanguin est alimenté
par deux sources principales :

Une perfusion basale Gb, associée à la production hépatique de glucose, et un
signal d’entrée externe d(t), représentant l’apport en glucose dû à l’alimentation. La
perfusion basale est pondérée par un coefficient p1, traduisant le taux de production
endogène.

ja(t) = p1Gb + d(t) (6.3.1)

Par ailleurs, le glucose est consommé par les tissus de l’organisme selon deux mé-
canismes distincts. Le premier correspond à une consommation indépendante de
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l’insuline, liée aux besoins énergétiques de base des organes, et proportionnelle à la
concentration de glucose G(t) dans le sang a l’instant t. Le second mécanisme est
dépendant de l’insuline et traduit l’effet de cette dernière sur l’absorption du glu-
cose par les cellules, représenté par la variable X(t). Le flux total de consommation
du glucose est donc la somme de ces deux termes.

jc(t) = p1G(t) +X(t)G(t) (6.3.2)

En combinant les expressions (6.3.1) et(6.3.2) , la dynamique complète du glucose
devient la suivante :

dG(t)

dt
= −p1(G(t)−Gb)−G(t)X(t) + d(t) (6.3.3)

2. L’insuline :

L’insuline dans le sang résulte d’un équilibre entre un apport externe et une éli-
mination naturelle. L’apport, noté u(t), représente l’injection d’insuline, tandis que
sa disparition est proportionnelle à l’écart entre la concentration instantanée I(t)

et la valeur basale Ib, avec un coefficient p4. On peut alors exprimer les différents
flux comme suit :

Flux d’activation :
ja(t) = u(t) (6.3.4)

Flux de consommation :
jc(t) = p4(I(t)− Ib) (6.3.5)

En combinant les expressions (6.3.4) et (6.3.5), la dynamique complète de l’insuline
devient la suivante :

dI(t)

dt
= u(t)− p4(I(t)− Ib) (6.3.6)

3. L’insuline à distance en action :

Représente l’effet retardé de l’insuline sur le glucose. Elle est activée par l’écart
entre l’insuline instantanée I(t) et la valeur basale Ib, avec un coefficient p3, et
disparaît naturellement avec un taux p2.

En appliquant le bilan de masse :

dX(t)

dt
= p3(I(t)− Ib)− p2X(t) (6.3.7)

L’ensemble du modèle de Bergman est présenté aux équations (6.3.3),(6.3.6) et
(6.3.7) [11]. Les paramètres du modèle sont présentés dans le tableau (0.2).
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
dG(t)
dt

= p1Gb + d(t)− p1G(t)−X(t)G(t)

dX(t)
dt

= p3(I(t)− Ib)− p2X(t)

dI(t)
dt

= u(t)− p4(I(t)− Ib)

(6.3.8)

Variables d’état et paramètres physiologiques :

Paramètres Description

t Le temps (min).

G(t) La concentration du glucose dans le sang (mg/dL).

Gb (La Glycémie Basale) État d’équilibre de la concentration de glucose (mg/dL).

I(t) La concentration de l’insuline dans le sang (mU/L).

Ib (L’Insulinémie Basale) État d’équilibre de la concentration de l’insuline (mU/L).

X(t) L’effet de l’insuline active (1/min).

p1 Taux d’utilisation du glucose indépendant de l’insuline (1/min).

p2 Taux de diminution de l’effet de l’insuline (1/min).

p3 Sensibilité de l’organisme à l’insuline (mU/L/min2).

p4 Taux de disparition de l’insuline (1/min).

u(t) Débit d’injection d’insuline (commande) (mU/mL/min).

d(t) Apport de glucose (repas) (mg/dL/min).

Table 0.2 – Description des paramètres du modèle [19].

6.4 Modèle en x

Afin de faciliter l’analyse et la synthèse de lois de commande, le système décri-
vant la dynamique du glucose et de l’insuline est réécrit sous forme d’état. Pour
cela, on introduit le vecteur d’état x(t) défini par :

x1(t) = G(t), x2(t) = X(t), x3(t) = I(t)

Où :
G(t) : représente la concentration de glucose.
X(t) : l’action de l’insuline.
I(t) : la concentration d’insuline.
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En remplaçant ces variables dans le système initial(6.3.8), on obtient la représen-
tation suivante : 

ẋ1(t) = p1Gb + d(t)− p1x1(t)− x2(t)x1(t)

ẋ2(t) = p3(x3(t)− Ib)− p2x2(t)

ẋ3(t) = u(t)− p4(x3(t)− Ib)

(6.4.1)

Cette formulation permet de représenter le système sous forme d’état non linéaire,
où x(t) = [x1(t) x2(t) x3(t)]

T désigne le vecteur d’état, u(t) l’entrée de commande
correspondant à l’apport d’insuline, et d(t) une perturbation externe liée à l’apport
en glucose. Le caractère non linéaire du système apparaît notamment à travers
le terme produit −x1(t)x2(t), qui traduit l’interaction entre la concentration de
glucose et l’action de l’insuline.

6.4.1 Point d’équilibre

Le point d’équilibre (ou état stationnaire) du système correspond à une situa-
tion dans laquelle les variables d’état ne varient plus au cours du temps. Mathé-
matiquement, Ainsi, pour le système considéré, le point d’équilibre (x10,x20,x30)est
défini par :

ẋ1 = ẋ2 = ẋ3 = 0

En annulant les dérivées dans le système, on obtient :
0 = p1Gb + d(t)− p1x10 − x10x20

0 = p3(x30 − Ib)− p2x20

0 = u− p4(x30 − Ib)

Calcul de x30 :
0 = u− p4(x30 − Ib)

x30 = Ib +
ue

p4

Calcul de x20 :
0 = p3(x30 − Ib)− p2x20

En remplaçant x30 :

0 = p3

(
ue

p4

)
− x20

x20 =
p3
p2p4

ue
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Calcul de x10 :

0 = p1Gb + d(t)− p1x10 − x10x20

0 = p1Gb + d(t)− x10(p1 + x20)

x10 =
p1Gb

p1 + x20

+ d(t)

En remplaçant x20 :

x10 =
p1Gb

p1 +
p3

p2p4
ue

Finalement, le point d’équilibre du système est donné par :

x10 =
p1Gb

p1 +
p3

p2p4
ue

x20 =
p3
p2p4

ue

x30 = Ib +
ue

p4

Dans le cas physiologique normal [20] (sans injection d’insuline externe), on a ue=0
Donc : 

x10 = Gb

x20 = 0

x30 = Ib

Cet état représente le régime physiologique d’équilibre d’un sujet sain, dans lequel
les mécanismes de régulation endogènes assurent le maintien de la glycémie à sa
valeur basale, sans intervention externe ni perturbation métabolique.

Variable d’état Unité Intervalle

x1 mg/dl [180 ; 360]

x2 min−1 [0 ; 0,01]

x3 mU/l [0 ; 40]

Table 0.3 – Définition des variables d’état, unités et plages de variation [19].
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6.5 Modèle en xd

Comme suggéré dans [20], la dynamique du système peut être réécrite en termes
d’états déviés comme suit : x1

x2

x3

 =

x10

x20

x30

+

x1d

x2d

x3d


Où xd = [x1d x2d x3d]

T représente le vecteur des états déviés autour du point
d’équilibre x0 = [x10 x20 x30]

T du système.

À partir de l’équation du système (6.4.1), le point d’équilibre est donné par :

x10

x20

x30

 =

Gb

0

Ib


Le système (6.4.1) peut être réécrit en fonction des états déviés x1d, x2d et x3d

comme suit :


ẋ1d = −p1x1d − x1dx2d −Gbx2d + d(t)

ẋ2d = −p2x2d + p3x3d

ẋ3d = −p4x3d + u(t)

(6.5.1)

Figure 0.12 – Structure de base du modèle (Inspiré de l’architecture du modèle minimal
[31])
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6.6 Conclusion

Ce sixième chapitre a permis de jeter un pont concret entre la physiologie
médicale du diabète de type 1 et les outils d’analyse de l’automatique. L’étude du
modèle minimal de Bergman a mis en exergue le rôle central du terme non linéaire
produit −x1d(t)x2d(t), qui traduit mathématiquement la manière dont l’insuline
active facilite l’absorption du glucose par les tissus.

L’analyse des points d’équilibre a révélé une propriété fondamentale : en l’absence
de commande externe (ue = 0), le modèle converge naturellement vers l’état basal
d’un sujet sain (Gb, 0, Ib). C’est cette observation qui justifie pleinement la tran-
sition finale vers le modèle en états déviés (xd). En translatant l’origine du repère
d’état directement sur ce point d’équilibre physiologique idéal, nous changeons de
perspective : l’objectif du contrôleur ne sera plus simplement d’injecter de l’insu-
line, mais de ramener et de maintenir les variables déviées le plus près possible de
zéro (xd → 0), malgré les perturbations de repas d(t).

En fixant les plages de variation réelles du corps humain et en établissant les
équations différentielles déviées, ce chapitre clôture la phase de modélisation. Nous
disposons désormais du système exact sous sa forme d’état, prêt à être couplé aux
techniques de non-linéarité sectorielle et de commande PDC détaillées dans les
chapitres précédents.
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7 Pancréas artificiel en modèle T-S

Avant de procéder à l’analyse, rappelons le modèle dynamique exprimé en va-
riables d’état d’écart (xd) défini précédemment par le système (6.5.1) :

ẋ1d = −p1x1d − x1dx2d −Gbx2d + d(t)

ẋ2d = −p2x2d + p3x3d

ẋ3d = −p4x3d + u(t)

(6.5.1)

7.1 L’appartenance du modèle dynamique à la classe des

systèmes considérée

7.1.1 Intervalles des paramètres et des variables d’état pour les T1DM

Dans le cadre de la modélisation du système représentant un patient atteint du
diabète de type 1 (T1DM), il est nécessaire de définir les domaines de variation des
paramètres physiologiques ainsi que des variables d’état. Ces intervalles sont utili-
sés pour caractériser le comportement dynamique du système dans des conditions
physiologiques réalistes et pour garantir la validité de l’approche de modélisation
Takagi-Sugeno adoptée dans ce travail.

Les paramètres du modèle ainsi que les variables d’état sont supposés bornés et
évoluent dans des intervalles déterminés à partir des données physiologiques géné-
ralement admises dans la littérature .

7.1.2 Intervalles des paramètres physiologiques

Les paramètres p1, p2 et p3 caractérisent la dynamique du métabolisme du
glucose et de l’insuline chez les patients atteints du diabète de type 1. Les valeurs
nominales ainsi que les intervalles de variation considérés dans cette étude sont
présentés dans le tableau suivant.

Paramètre Valeur nominale Intervalle

p2 0.015 min−1 [0.01 ; 0.02]

p3 2×10−6mU/l/min2 [10−6 ; 3×10−6]

p4 0.21 min−1 [0.12 ; 0.3]

Table 0.4 – Valeurs nominales et intervalles des paramètres du modèle [19]
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7.1.3 Intervalles des variables d’état

Les variables d’état du système représentent l’évolution de la glycémie, de l’ac-
tion de l’insuline et de la concentration plasmatique d’insuline. Les domaines de
variation retenus dans ce travail sont donnés par le tableau suivant.

Variable d’état Unité Intervalle

x1d mg/dl [100 ; 280]

x2d min−1 [0 ; 0,01]

x3d mU/l [-7 ; 33]

Table 0.5 – Définition des variables des états déviés, unités et plages de variation [19]

Variable x1d correspond à la concentration du glucose sanguin. L’intervalle consi-
déré représente des situations d’hyperglycémie fréquemment observées chez les pa-
tients T1DM .

La variable x2d représente l’action de l’insuline sur l’absorption du glucose. Son
évolution reste limitée dans un domaine physiologiquement admissible.

La variable x3d désigne la concentration plasmatique de l’insuline injectée, dont la
variation dépend directement du débit d’insuline administré au patient.

7.2 Mise sous la forme générale de la classe considérée

L’analyse de système(6.5.1)
ẋ1d = −p1x1d − x1dx2d −Gbx2d + d(t)

ẋ2d = −p2x2d + p3x3d

ẋ3d = −p4x3d + u(t)

(6.5.1)

montre la présence d’un terme non linéaire de type produit d’états −x1dx2d, ce qui
confirme le caractère non linéaire du modèle. Afin de pouvoir appliquer l’approche
de modélisation Takagi-Sugeno ainsi que les techniques de commande robuste dé-
veloppées dans ce travail, il est nécessaire de montrer que ce système appartient à
la classe des systèmes non linéaires considérée dans le chapitre 03.

Afin d’établir l’appartenance du système (6.5.1) à la classe définie par (3.2.1), on
choisit la décomposition suivante du vecteur d’état :

xNL = x1d

et :

xL =

(
xL1

xL2

)
=

(
x2d

x3d

)

59



Chapitre 7 7. PANCRÉAS ARTIFICIEL EN MODÈLE T-S

La première équation du système représente la partie non linéaire, tandis que les
deux dernières équations correspondent à la partie linéaire du système.

Identification de la partie non linéaire

La première dynamique du système (6.5.1) peut être réécrite sous la forme :

ẋ1d = −Gbx2d + (−p1 − x2d)x1d + d(t)

Par identification avec l’équation générale (6.5.1), on obtient :

a1 = −Gb

et :
g(xNL, xL, t) = −p1 − xL1

La perturbation externe est définie par :

d1 = d(t)

Le terme g(xNL, xL, t) dépend directement de la variable d’état x2d, ce qui traduit
explicitement la nature non linéaire du système. Comme x2d évolue dans l’inter-
valle :

xL1 = x2d ∈ [0 ; 0, 01]

Les plages dynamiques complètes des écarts d’état ainsi que les bornes de variations
des paramètres du pancréas sont répertoriées respectivement dans le Table 0.4 et
le Table 0.5 .

La fonction non linéaire g(xNL, xL, t) reste ainsi bornée dans un domaine compact.
Il existe alors deux constantes réelles α et β telles que :

α ≤ g(xNL, xL, t) ≤ β (7.2.1)

Avec :
α = 0; β = 0, 01

Cette propriété constitue une condition essentielle pour l’application de l’approche
de non-linéarité sectorielle.
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Représentation de la partie linéaire

Les deux dernières équations du système peuvent être exprimées sous forme
matricielle :

ẋL = ALxL +BLu (7.2.2)

avec :

AL =

(
−p2 p3

0 −p4

)
et BL =

(
0

1

)
En l’absence de perturbation directe sur la partie linéaire, on considère :

EL = 0

À partir des développements précédents, il apparaît que le système dynamique
représentant un patient atteint du diabète de type 1 peut être réécrit sous la
forme générale de la classe des systèmes non linéaires considérée dans ce mémoire.
La présence du terme non linéaire −x1d x2d est entièrement encapsulée dans la
fonction g(xNL,xL,t), tandis que le reste de la dynamique possède une structure
linéaire.

Cette propriété permettra dans la suite du travail de construire une représentation
floue T-S du modèle, et de développer une loi de commande robuste basée sur les
LMIs afin d’assurer la régulation de la glycémie chez les patients T1DM.

7.3 Transformation du modèle du pancréas artificiel en mo-

dèle Takagi-Sugeno

D’après les résultats obtenus dans la section précédente (7.2.1) et (7.2.2), il a
été montré que le modèle dynamique du pancréas artificiel peut être réécrit sous
la forme générale de la classe des systèmes non linéaires considérée .

En particulier, la dynamique du système présente une structure composée d’une
partie linéaire et d’une partie non linéaire représentée par le terme produit d’états
−x1dx2d Cette propriété est particulièrement importante puisqu’elle permet d’ap-
pliquer l’approche de modélisation floue Takagi-Sugeno basée sur la technique de
non-linéarité sectorielle. L’objectif de cette transformation est de remplacer le mo-
dèle non linéaire initial par une combinaison convexe de plusieurs sous-modèles
linéaires locaux. Le modèle Takagi-Sugeno obtenu peut être représenté sous la
forme générale suivante :

ẋd =
r∑

i=1

µiAixd +Bu+ Ed (7.3.1)
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Où r est le nombre total de règles floues. Le terme non linéaire du système est
donné par :

−x1dx2d

La fonction non linéaire associée peut alors être définie par :

g(x2d) = −p1 − x2d

Comme la variable d’état x2d évolue dans l’intervalle :

x2d ∈ [0 ; 0, 01]

Le choix de sectoriser x2d(t) repose sur le fait que cette variable est bornée dans
un intervalle compact et de faible amplitude, ce qui permet une représentation
sectorielle précise tout en limitant la complexité du modèle résultant. La fonction
g(x2d) reste bornée dans le secteur :

g(x2d) ∈ [gmin ; gmax]

Avec :
gmin = −p1 − 0.01 = −0.01

Et :
gmax = −p1 = 0

7.4 Application de l’approche de non-linéarité sectorielle

Selon l’approche de non-linéarité sectorielle, la fonction non linéaire g(t) peut
être exprimée sous la forme :

g(x2d) = µ1(t)gmin + µ2(t)gmax

Où :
µ1(t) =

gmax − g(x2d)

gmax − gmin

et µ2(t) =
g(x2d)− gmin

gmax − gmin

Avec les propriétés suivantes :

µ1(t) + µ2(t) = 1

Et :
0 ≤ µi(t) ≤ 1, i = 1, 2

Les fonctions µ1(t) et µ2(t) représentent les fonctions d’activation floues associées

62



Chapitre 7 7. PANCRÉAS ARTIFICIEL EN MODÈLE T-S

aux règles Takagi-Sugeno.

7.5 Construction du modèle Takagi-Sugeno

Règle floue 1 :

Si g(x2d) est proche de gmin alors :

ẋd(t) = µ1(t)A1xd(t) +Bu(t) + Ed(t) (7.5.1)

Avec :

A1 =

gmin −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 et B =

0

0

1

 et E =

1

0

0


Règle floue 2 :

Si g(x2d) est proche de gmax alors :

ẋd(t) = µ2(t)A2xd(t) +Bu(t) + Ed(t) (7.5.2)

Avec :

A2 =

gmax −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 et B =

0

0

1

 et E =

1

0

0


7.5.1 Représentation globale du modèle T-S

Le modèle global Takagi-Sugeno du pancréas artificiel est finalement obtenu
par interpolation convexe des sous-modèles locaux :

ẋd(t) =
2∑

i=1

(µi(t)Aixd(t)) +Bu(t) + Ed(t)
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Où les vecteurs, fonctions d’appartenance et matrices globales sont définis par :

xd(t) =

x1d(t)

x2d(t)

x3d(t)

 , µ1(t) =
gmax − g(x2d)

gmax − gmin

, µ2(t) =
g(x2d)− gmin

gmax − gmin

A1 =

gmin −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 , A2 =

gmax −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4



B =

0

0

1

 , E =

1

0

0


Cette représentation permet de transformer le système non linéaire initial en une
combinaison pondérée de modèles linéaires, ce qui simplifie l’étude de stabilité et
la conception des lois de commande robustes.

7.6 La commande du pancréas artificiel

Après avoir transformé le modèle non linéaire du pancréas artificiel en un mo-
dèle flou Takagi-Sugeno, il devient possible d’appliquer le théorème de stabilisation
présenté dans le chapitre 04 précédent afin de synthétiser une loi de commande ro-
buste garantissant la stabilité du système ainsi que la régulation de la glycémie
chez les patients atteints du diabète de type 1.

La loi de commande floue de type Parallel Distributed Compensation (PDC) est
définie par :

u(t) = −
2∑

i=1

µi(t)Kixd(t) (3.5.5)

En injectant la loi de commande (3.5.5) dans le modèle T-S du pancréas artificiel,
le système en boucle fermée s’écrit :

ẋd(t) =
2∑

i=1

µi(t)(Ai −BKi)xd(t) + Ed(t) (7.6.2)

µ1(t) =
gmax − g(x2d)

gmax − gmin

et µ2(t) =
g(x2d)− gmin

gmax − gmin

Après la mise en boucle fermée du système, la résolution des LMIs est effectuée afin
de calculer les gains de commande permettant de garantir la stabilité asymptotique
du système.
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7.7 Application de la commande LMI/PDC au pancréas ar-

tificiel

Cette section présente l’application numérique complète de la méthodologie
développée dans les chapitres précédents. Partant du modèle en états déviés du
pancréas artificiel (section 6.5), nous détaillons successivement : la mise en données
du problème LMI.

D’après la Proposition 1 (chapitre 4), la synthèse du contrôleur PDC se ramène
à trouver une matrice symétrique définie positive X = P−1 > 0 et des matrices
R1, R2 telles que les deux Inégalités Matricielles Linéaires suivantes soient simul-
tanément satisfaites :

AiX +XAT
i −BRi −RT

i B
T < 0, i ∈ {1, 2} (4.2.3)

Avec les matrices du pancréas définies par :

A1 =

gmin −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 , A2 =

gmax −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4



B =

0

0

1


Ce problème de faisabilité est résolu numériquement en MATLAB via la fonction
feasp de la LMI Toolbox, qui minimise un scalaire t sous la contrainte

L(x) < R(x) + tI

Ce changement de variable, obtenu par multiplication à gauche et à droite parX =

P−1 (transformation par congruence), linéarise les contraintes en les variables
(X,Ri). Une fois ces matrices déterminées, les gains de commande et la matrice de
Lyapunov sont calculés par :

Ki = RiX
−1 i ∈ {1, 2} , P = X−1

Le Tableau 0.6 ci-dessous résume la transformation opérée, qui permet de passer
d’un problème de stabilisation non linéaire à un problème d’optimisation convexe
standard.
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Étape Problème original (non li-
néaire)

Problème LMI (linéaire)

Condition P (Ai−BKi)+(Ai−BKi)
TP < 0 AiX +XAT

i −BRi −RT
i B

T < 0

Changement P = X−1, Ki = RiX
−1 X > 0 symétrique défini positif

Inconnues P (non linéaire en Ki) X,R1, R2 (convexe)

Table 0.6 – Transformation du problème de stabilisation non linéaire en problème LMI
convexe.

Condition de robustesse vis-à-vis des perturbations

La robustesse de la loi de commande face aux perturbations de repas bornées est
assurée par la condition supplémentaire établie au Théorème 1 (chapitre 4). La borne
maximale de perturbation admissible est donnée par :

dmax ≤
λmin · xmax

2 · λmax(P ) · ∥E∥

où λmin = min{λmin(Qi)}, λmax(P ) est la plus grande valeur propre de P , et xmax est
la borne supérieure de la norme du vecteur d’état. Cette condition est vérifiée pour les
apports de glucose exponentiels simulés (d(0) = 8 mg/dL/min, décroissant rapidement
sur les 100 premières minutes).

7.8 Résultats de simulations

Cette section présente les résultats de la simulation avec MATLAB en boucle fermée du
contrôleur PDC (Parallel Distributed Compensation) conçu via les inégalités matricielles
linéaires (LMI). Le contrôleur doit satisfaire aux contraintes physiologiques et techniques
critiques suivantes :
— La concentration de glucose plasmatique (PGC) doit être strictement régulée afin

d’éviter une hypoglycémie sévère, en restant de manière sécurisée au-dessus du seuil
de danger (G > 50mg/dL).

— L’hyperglycémie postprandiale prolongée en présence d’une perturbation externe due
à un repas doit être évitée grâce à un retour rapide à la zone cible.

— Le signal de commande représentant le débit de perfusion d’insuline doit rester stric-
tement non négatif (u(t) ≥ 0) et borné par la limite physique maximale (Umax = 40
mU/min).
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7.8.1 Rappel du modèle T-S du pancréas artificiel

À l’issue de la section (7.5), le modèle du pancréas artificiel a été représenté sous
la forme globale Takagi-Sugeno suivante :

ẋd(t) =
2∑

i=1

(µi(t)Aixd(t)) +Bu(t) + Ed(t)

où les fonctions d’activation floues µ1(t) et µ2(t) vérifient la propriété de somme
convexe µ1(t) + µ2(t) = 1.

xd(t) =

x1d(t)

x2d(t)

x3d(t)

 , µ1(t) =
gmax − g(x2d)

gmax − gmin

, µ2(t) =
g(x2d)− gmin

gmax − gmin

Les matrices locales et leurs valeurs numériques sont données par :

A1 =

gmin −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 =

−0.01 −80 0

0 −0.015 2×10−6

0 0 −0.21



A2 =

gmax −Gb 0

0 −p2 p3

0 0 −p4

 =

0 −80 0

0 −0.015 2×10−6

0 0 −0.21



B =

0

0

1

 et E =

1

0

0


Scénario I : Stabilisation sous perturbation de repas unique ex-

ponentielle

L’objectif principal est d’évaluer la capacité du contrôleur PDC basé sur les LMIs
à contrecarrer efficacement une perturbation externe majeure représentant une prise
de repas et à ramener les variables d’état vers leurs niveaux basaux. La perturbation
externe est modélisée comme un apport de glucose exponentiel (repas exponentiel),
initialisé à un débit élevé de d(0) = 8 mg/dL/min et décroissant rapidement au cours
des 100 premières minutes. Le système physiologique démarre à partir d’un point
d’équilibre de l’état basal, avec une concentration de glucose réelle initiale de G(0) =
80 mg/dL et une concentration d’insuline basale de 7 mU/L. Les comportements en
boucle ouverte (« Sans commande ») et en boucle fermée (« Avec commande PDC
») sont suivis simultanément sur un horizon de t = 400 min. Les variables d’état
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correspondent aux écarts du modèle minimal standard de Bergman définis par :
x1d(t) = G(t)−Gb : Écart de la glycémie plasmatique par rapport au niveau basal (Gb

= 80 mg/dL).
x2d(t) = X(t) : Action de l’insuline active dans le compartiment distant.
x3d(t) = I(t) − Ib : Écart de l’insulinémie plasmatique par rapport au niveau basal
(7 mU/L).
L’algorithme d’optimisation a convergé avec succès avec un rayon de faisabilité négatif
de tmin = −6.7112 × 10−6 et une saturation du rayon-f R = 1.00 × 109, confirmant
que les contraintes se situent parfaitement dans la zone de faisabilité stricte.
Les matrices de gains optimales du contrôleur (3.5.5) pour les sous-systèmes flous
locaux (7.6.2) sont obtenues

K1 =
[
−0.2254 1044.6151 0.3426

]
K2 =

[
−0.2354 1062.6151 0.3479

]
Pour confirmer la stabilité asymptotique du système multi-modèle de Takagi-Sugeno
(T-S), la nature définie négative des matrices dérivées de Lyapunov Qi a été vérifiée.
Les valeurs propres calculées pour chaque matrice sont :

λ(−Q1) = {−374.3, −3.106×10−6, −1.227×10−7} 2005/06/28ver : 1.3subfigpackage

λ(−Q2) = {−374.3, −2.789×10−6, −6.823×10−7} 2005/06/28ver : 1.3subfigpackage

Puisque toutes les valeurs propres sont strictement négatives (λ(−Qi) < 0), la stabilité
quadratique globale du système en boucle fermée sous la loi PDC est mathématique-
ment garantie.

Figure 0.13 – Apporte de glucose (repas exponentiel)
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Figure 0.14 – Régulation de la Glycémie.

7.8.2 Discussion

Réponse en boucle ouverte (Sans commande) :

Sans système automatisé de délivrance d’insuline, la charge importante de glucides
plonge le patient dans un état d’hyperglycémie sévère et prolongé. La courbe de glucose
dépasse rapidement le seuil supérieur de sécurité clinique de 180 mg/dL en moins de 25
min, atteignant un pic dangereux de 237.4 mg/dL. En raison du défaut de sécrétion
d’insuline endogène propre au T1D, le taux de glucose reste bloqué dans la zone
hyperglycémique pendant une durée prolongée de 380.4 min, terminant la simulation
à une valeur élevée de 233.7 mg/dL.

Réponse en boucle fermée (Commande PDC) :

Lorsque le contrôleur PDC basé sur les LMI est actif, le profil glycémique du patient
est considérablement amélioré. La hausse du glucose sanguin est stoppée rapidement,
culminant à une valeur nettement inférieure de 214.6 mg/dL. Cela représente une
réduction absolue de 9.6% du pic glycémique par rapport au cas non compensé. Plus
important encore, le contrôleur réduit de manière drastique la durée d’exposition à
des niveaux de glucose élevés : le temps passé au-dessus de la limite de 180 mg/dL est
réduit à seulement 90.2 min (soit une réduction de 76.3% du temps en hyperglycémie).
À t = 400 min, la glycémie converge en douceur et de manière asymptotique vers une
valeur euglycémique sûre et stable de 90.7 mg/dL, sans aucune sous-oscillation (aucun
risque d’hypoglycémie).

Le signal de commande u(t) représente le débit d’infusion d’insuline externe délivré
par la pompe. Pour contrer la vague de glucose entrante, le contrôleur PDC module
rapidement l’infusion, atteignant un débit maximal de 10.54 mU/min vers t = 40 min.
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Métrique de
Performance

Boucle Ouverte
(Sans

commande)

Boucle Fermée
(Commande

PDC)

Amélioration (%) /
Impact

Pic glycémique (Gmax) 237.4 mg/dL 214.6 mg/dL 9.6% de réduction
Glycémie finale

(G(400)) 233.7 mg/dL 80.7 mg/dL Retour réussi à
l’euglicémie

Temps en
hyperglycémie

(G > 180)
380.4 min 90.2 min 76.3% de réduction

du temps

Table 0.7 – Comparaison des métriques de performance entre la boucle ouverte et la
boucle fermée

Ce pic est parfaitement optimisé car il reste largement en dessous de la capacité phy-
sique maximale de la pompe (Umax = 40 mU/min), laissant une marge opérationnelle
de protection de 73.65%. L’insuline totale cumulée dépensée sur l’ensemble des 400
minutes de simulation est de 1605.7 mU. À mesure que le glucose sanguin se rapproche
du niveau basal ciblé, le contrôleur réduit en douceur l’apport d’insuline pour éviter
toute sur-insulinisation.
Ce comportement est soutenu par l’évolution des variables d’écart d’état internes :
L’écart de la glycémie plasmatique (x1d) reflète parfaitement l’erreur de suivi clinique,
augmentant jusqu’à un maximum de 132 mg/dL avant de décroître vers 0. L’action de
l’insuline dans le compartiment distant (x2d) se développe progressivement, culminant
à 4.4 × 10−3 min−1 vers t = 110min, ce qui marque la phase de clairance métabolique
maximale du glucose. L’écart d’insuline plasmatique (x3d) culmine en toute sécurité à
50 mU/l, ce qui correspond à une concentration d’insulinémie réelle de 60 mU/l avant
de revenir à sa ligne de base.
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Figure 0.15 – Analyse des états internes

7.9 Scénario II : Robustesse à long terme face à des perturba-

tions de repas hautement incertaines (Protocole à 3 repas)

Afin de valider l’efficacité du pancréas artificiel proposé dans des conditions de vie
réelles et imprévisibles, un scénario de simulation étendu à 1440 min (24 heures) a
été exécuté. Le patient subit un schéma thérapeutique standard à trois repas (Petit-
déjeuner, Déjeuner, Dîner). Les incertitudes physiologiques liées à la prise alimentaire
ont été modélisées sous forme de perturbations impulsionnelles sinusoïdales (0.16),
dont l’amplitude (magnitude) et la synchronisation temporelle (timing) varient de
manière aléatoire selon les plages cliniques du tableau suivant :

Repas Plage d’Amplitude [Timing, min]
Petit-déjeuner (Breakfast) [5, 10] [420, 540]

Déjeuner (Lunch) [5, 10] [660, 780]
Dîner (Dinner) [5, 10] [1140, 1260]

Table 0.8 – Profils des perturbations des repas simulés [20]

Les trajectoires temporelles à long terme de la glycémie et des états internes sont
représentées sur les Figures(0.18) et (0.17).
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Figure 0.16 – Perturbations impulsionnelles sinusoïdales

Figure 0.17 – Régulation de la Glycémie2

Comportement en Boucle Ouverte (Sans commande) :

En l’absence de régulation automatique (courbe rouge pointillée), le système est
incapable d’assimiler les glucides successifs. Suite au premier repas (petit-déjeuner),
la glycémie bondit et se stabilise à un palier hyperglycémique permanent d’environ
280 mg/dL. L’arrivée du second repas (déjeuner à t = 720 min) s’ajoute à cette charge
basale, provoquant un phénomène d’accumulation métabolique destructeur qui sature
définitivement la glycémie au-delà de 400 mg/dL pour le reste de la journée. Un tel
profil expose le patient à des risques immédiats d’acidocétose diabétique.

Comportement en Boucle Fermée (Commande PDC par LMI) :

Commande PDC floue (courbe bleue continue) élimine complètement ce compor-
tement d’accumulation. Le système compense avec succès chaque perturbation de ma-
nière isolée :

— Post-Petit-déjeuner : Face à l’afflux de glucose le plus sévère (8 mg/dL/min), la glycé-
mie subit une excursion contrôlée qui culmine à 272 mg/dL. L’action corrective ramène
immédiatement la tendance vers le bas, ramenant le patient dans sa zone euglycémique
sécurisée en moins de 200 min.

— Post-Déjeuner : Le repas de midi intervient alors que la glycémie est en phase de
stabilisation (115 mg/dL). Le régulateur flou s’adapte instantanément à cette nouvelle
condition initiale locale ; le second pic est fortement limité à seulement 218 mg/dL et
s’amortit encore plus rapidement.

— Post-Dîner : Lors de la perturbation du soir à t = 1200 min, le patient est parfaitement
revenu à sa ligne de base euglycémique (80 mg/dL). L’excursion de glucose est minime
et le pic est idéalement contenu à 96 mg/dL, démontrant une régulation quasi-parfaite.

À la fin du cycle de 24 heures (t = 1440 min), la glycémie réelle converge calmement
vers sa valeur basale cible de 80 mg/dL.
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Figure 0.18 – Les états internes

Analyse de l’actionnement de l’insuline et des variables d’états dynamiques
X(t) et I(t)

La Figure (0.18) détaille la coordination intime entre le signal de commande de la
pompe et la réponse métabolique interne du patient :

Débit d’Insuline Injecté u(t) : Le contrôleur PDC flou génère trois impulsions d’in-
fusion distinctes et lissées, calquées sur l’apparition de chaque repas. Le débit d’ac-
tionnement s’élève proportionnellement à l’intensité de la perturbation : un pic majeur
de 15.2 mU/min pour le petit-déjeuner, suivi de 10.8 mU/min pour le déjeuner, et en-
fin un ajustement fin de 6.4 mU/min pour le dîner. Toutes ces commandes restent
strictement inférieures à la borne Umax = 40 mU/min, évitant ainsi tout phénomène
de saturation de l’actionneur. Entre chaque repas, le débit s’abaisse de manière fluide
vers zéro, empêchant tout risque d’hyper-insulinisation tardive.

Action de l’Insuline Active X(t) : En boucle ouverte, l’action de l’insuline reste
désespérément nulle (X(t) = 0). En boucle fermée (courbe magenta), X(t) s’ac-
tive dynamiquement après chaque injection, atteignant des pics successifs de 5.4×
10−3 min−1, 4.5× 10−3 min−1 et 2.8×10−3 min−1. Cette variable d’état interne té-
moigne de l’efficacité du transfert de l’insuline vers le compartiment distant pour
forcer le foie et les muscles à consommer l’excès de glucose.

Evolution de l’Insulinémie Réelle I(t) : L’insulinémie du patient (courbe violette)
suit fidèlement la commande de perfusion. Elle s’élève rapidement pour atteindre son
maximum à 78mU/l lors de la crise glycémique du matin, puis à 58mU/l à midi, et
enfin à 39mU/l en soirée. Le retour progressif de l’insulinémie à sa valeur de base
(10mU/l) dès que la glycémie se normalise confirme la nature prudente et optimale de
la loi de commande LMI.
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7.10 Scénario III :Analyse multi-patients

Afin d’évaluer la robustesse du contrôleur PDC/LMI face à la variabilité inter-
individuelle, la loi de commande synthétisée a été testée sur trois profils physiologiques
distincts : un patient standard (Patient 1), un patient insulinorésistant (Patient 2) et
un patient à métabolisme rapide (Patient 3). Les paramètres physiologiques de chaque
profil sont issus des plages définies dans le Tableau(0.4). sont présentés ci-dessous.

Paramètre Description Patient1 Patient2 Patient3

p1 (min−1) Utilisation glucose 0 0 0

p2 (min−1) Dégradation X(t) 0.015 0.01 0.02

p3 ((mU/l/min2)) Sensibilité insuline 2×10−6 1×10−6 3×10−6

p4 (min−1) Élimination insuline 0.21 0.12 0.30

Gb (mg/dL) Glycémie basale 80 80 80

Ib (mU/L) Insulinémie basale 7 7 7

Table 0.9 – Paramètres physiologiques nominaux des trois profils patients utilisés pour
la synthèse LMI.

Remarque : Le Patient 2 se distingue par une sensibilité à l’insuline réduite de
moitié (p3 = 1×10−6) et un taux d’élimination plus faible (p4 = 0.12), ce qui traduit
une insulinorésistance marquée. Le Patient 3, au contraire, présente une cinétique
accélérée (p3 = 3×10−6, p4 = 0.30), caractéristique d’un métabolisme rapide.

7.10.1 Résultats de simulation

La Figure 0.19.a présente, pour les trois patients, les profils d’apport de glucose
(perturbation exponentielle d(t)), la réponse glycémique en boucle fermée G(t) sous
commande PDC, ainsi que le débit d’insuline injecté u(t). Les amplitudes des pertur-
bations diffèrent selon les profils afin de refléter les besoins énergétiques spécifiques de
chaque patient.
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Figure 0.19 – Perturbations d(t), régulation de la glycémie G(t) et débit d’insuline u(t)
pour les trois profils patients

La Figure (0.20 ) et (0.21) illustre l’évolution temporelle des trois variables d’état
physiologiques — la glycémie réelle G(t) et l’action de l’insuline dans le compartiment
distant X(t) pour les trois profils patients sous la loi de commande PDC.
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Figure 0.20 – Évolution de X(t) en boucle fermée pour les trois profils patients.

Figure 0.21 – Évolution de G(t) en boucle fermée pour les trois profils patients.
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7.11 Discussion

Le Tableau (0.10) synthétise les indicateurs cliniques clés obtenus en boucle fermée
pour chaque profil patient. Le seuil d’hyperglycémie est fixé à 180mg/dL, conformé-
ment aux recommandations de l’American Diabetes Association.

Métrique
Patient 1

(Standard)

Patient 2

(Insulinorésistant)

Patient 3 (Métab.

Rapide)

Glycémie max [mg/dL] 215.0 329.4 157.9

Temps > 180 mg/dL [min] 90.9 179.7 0.0

Insuline totale [mU] 1 623.2 4 041.6 1 358.8

Débit max insuline
[mU/min]

∼10.5 ∼22.5 ∼13.0

Table 0.10 – Comparaison des métriques de contrôle glycémique pour les trois profils de
patients.

Patient 1 Régulation satisfaisante : Le contrôleur maintient la glycémie à un
pic de 215.0mg/dL avec un temps d’exposition à l’hyperglycémie limité à 90.9 minutes
et une insuline totale de 1623.2mU . Ces résultats sont cohérents avec ceux du Scénario
I et confirment la validité du profil de référence.

Patient 2 Profil le plus exigeant La résistance à l’insuline se traduit par un
pic glycémique élevé de 329.4mg/dL et un temps prolongé en hyperglycémie de 179.7

minutes. La dose d’insuline administrée est nettement plus importante (4041.6mU , soit
environ 2.5 fois la dose standard), reflétant la compensation accrue nécessaire. Malgré
ces contraintes, le contrôleur reste faisable et ne génère aucun risque d’hypoglycémie
(G(t) > 80 mg/dL à tout instant).

Patient 3 Meilleure performance : Ce profil présente les résultats les plus
favorables : la glycémie maximale est contenue à 157.9mg/dL, en dessous du seuil
de 180 mg/dL, avec un temps d’hyperglycémie nul et la dose d’insuline la plus faible
(1358.8mU). La valeur (t =-6.26x10−5), la plus négative des trois, témoigne d’une
marge de stabilité plus importante pour ce profil.

Ces résultats démontrent que la loi de commande PDC synthétisée via l’approche
LMI est robuste face à la variabilité des paramètres physiologiques inter-individuels.
Bien que les performances se dégradent pour le profil insulinorésistant en raison d’une
sensibilité réduite à l’insuline, la stabilité asymptotique est garantie dans les trois cas,
validant ainsi la généralité de l’approche Takagi-Sugeno pour la régulation glycémique
chez les patients atteints de diabète de type 1.
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7.12 Conclusion

Ce chapitre a validé avec succès les performances et la robustesse du pancréas artifi-
ciel conçu sous le formalisme Takagi-Sugeno. L’implémentation de la loi de commande
floue PDC, optimisée par l’approche LMI, a démontré sa supériorité face à l’absence
de régulation endogène qui caractérise le diabète de type 1.
Les résultats des scénarios cliniques simulés apportent des conclusions majeures :
Preuve de stabilité mathématique : La validité de l’approche est confirmée par l’obten-
tion de valeurs propres strictement négatives pour les matrices de Lyapunov (λ(−Qi) <

0), garantissant une stabilité quadratique globale en boucle fermée.
Efficacité face au repas unique (Scénario I) : La commande PDC a permis de réduire
le pic glycémique de 9,6% (214,6 mg/dL contre 237,4 mg/dL en boucle ouverte) et,
surtout, de réduire de 76,3% le temps d’exposition du patient à une hyperglycémie
sévère (ramené à seulement 90,2 min).
Robustesse sur 24 heures (Scénario II) : Face à un protocole réaliste de trois repas
successifs et hautement incertains, le régulateur flou a éliminé le phénomène mortel
d’accumulation métabolique observé en boucle ouverte (où la glycémie saturait à plus
de 400 mg/dL). Le système a su lisser et adapter ses impulsions d’insuline (15, 2, 10, 8
et 6, 4 mU/min) proportionnellement à l’afflux de glucose.
Sécurité clinique totale : Dans chaque scénario, le débit d’infusion d’insuline est resté
largement en dessous de la borne physique de la pompe (Umax = 40 mU/min), offrant
une marge de protection de plus de 73%. Plus important encore, la glycémie a convergé
de manière asymptotique vers sa cible euglycémique de 80 mg/dL sans jamais franchir
le seuil critique de l’hypoglycémie (G < 50 mg/dL).

Robustesse inter-individuelle (Scénario III) : Face à trois profils physiologiques
présentant des sensibilités à l’insuline et des dynamiques métaboliques différentes, le
contrôleur flou PDC a démontré une capacité d’adaptation remarquable. La synthèse
des lois de commande par LMIs est restée faisable pour l’ensemble des patients consi-
dérés, attestant de l’existence d’une commande stabilisante dans chaque configuration.
Les analyses de stabilité ont confirmé une convergence asymptotique du système en
boucle fermée, avec des matrices de Lyapunov satisfaisant les conditions de stabilité
quadratique.Malgré des variations importantes des paramètres physiologiques, notam-
ment des coefficients p2, p3 et p4 , les performances de régulation ont été préservées sans
nécessiter de recalcul des gains du contrôleur. Cette robustesse s’est traduite par une
adaptation cohérente des doses d’insuline administrées, plus élevées pour les patients
les plus résistants à l’insuline et plus faibles pour les profils les plus sensibles.

En conclusion, ce chapitre démontre qu’en combinant la rigueur de l’optimisation
convexe (LMI) et la flexibilité de la commande floue (PDC), il est tout à fait possible
de concevoir un pancréas artificiel autonome, sûr, réactif et capable de rejeter effi-
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cacement les perturbations prandiales, ouvrant ainsi des perspectives concrètes pour
l’amélioration de la qualité de vie des patients DT1.

79



Conclusion Générale

Arrivés au terme de ce travail, l’objectif principal qui consistait à concevoir, for-
maliser et valider un algorithme de commande robuste pour un système de pancréas
artificiel a été pleinement atteint. Face à la rupture de la boucle de régulation natu-
relle chez les patients atteints de diabète de type 1, l’automatique computationnelle a
permis d’apporter une réponse technologique fiable, sécurisée et performante.

Synthèse des contributions et de l’approche développée : Le cœur de notre
contribution a reposé sur le déploiement d’une méthodologie rigoureuse, structurée en
plusieurs étapes clés :

1. Une modélisation physique fidèle : En exploitant le modèle minimal de Berg-
man, nous avons capturé avec précision la dynamique interne des interactions glucose-
insuline, et notamment sa non-linéarité produit critique.

2. Une reformulation mathématique exacte : Grâce à l’approche par non-linéarité
sectorielle, le modèle non linéaire complexe a été transposé en un système flou de
Takagi-Sugeno (T-S). Ce formalisme a permis de contourner la complexité du non-
linéaire tout en conservant l’exactitude des trajectoires physiologiques.

3. Une commande floue et optimisée (PDC-LMI) : La synthèse d’un contrôleur par
Compensation Parallèle Distribuée, adossée à la résolution d’Inégalités Matricielles
Linéaires (LMI) par le biais d’outils de programmation semi-définie (SDP), a offert
un cadre de stabilisation idéal. La méthode de congruence a permis de linéariser les
contraintes de Lyapunov pour calculer des gains de retour d’état optimaux.

Problème non linéaire Problème linéaire (LMI)

(Ai −BKi)
⊤P + P (Ai −BKi) < 0 A0X +XA⊤

0 −BR0 −R⊤
0 B

⊤ < 0

A1X +XA⊤
1 −BR1 −R⊤

1 B
⊤ < 0

→

↓ ↓
(non linéaire) (linéaire )

↓ ↓
difficile à
résoudre

facile à résoudre
(feasp de MATLAB)

Table 0.11 – Transformation d’un problème non linéaire en problème linéaire (LMI)

Validation clinique et mimétisme du sujet sain :

L’application numérique de cette approche a validé l’hypothèse centrale de notre tra-
vail :



Faire de la physiologie du sujet sain la cible absolue du système. En traduisant le
modèle en états déviés (xd → 0), l’algorithme a forcé le métabolisme virtuel du patient
diabétique à calquer son comportement sur celui d’un individu sain.
Les simulations sous MATLAB ont démontré une efficacité remarquable :
Face à une crise prandiale isolée, le pic glycémique a été significativement réduit et le
temps passé en hyperglycémie a été écrasé de 76,3%.
Face à un protocole complexe de 24 heures (3 repas incertains), la commande a par-
faitement anticipé l’effet d’accumulation métabolique, lissant l’apport d’insuline sans
jamais saturer la pompe (u(t) ≤ Umax).
La sécurité a été totale :le spectre de l’hypoglycémie iatrogène a été définitivement
écarté, la glycémie finale convergeant de manière asymptotique et douce vers la ligne
de base euglycémique de 80 mg/dL.

Perspectives d’avenir :

Bien que les résultats obtenus soient extrêmement prometteurs et valident la robus-
tesse théorique de l’approche T-S/LMI, ce travail ouvre la voie à plusieurs perspectives
de recherche pour rapprocher encore davantage ce dispositif de la réalité clinique :
Le passage à la réalisation matérielle embarquée : L’architecture de commande PDC
basée sur les LMI possède un avantage industriel majeur : sa structure floue se résume
en ligne à une simple interpolation de deux gains statiques (K1 et K2) calculés hors
ligne. Cette très faible charge computationnelle rend l’algorithme directement trans-
férable et portable. La perspective immédiate est donc le codage de cet algorithme en
langage C/C++ pour son implémentation sur un microcontrôleur à basse consomma-
tion (de type STM32 ou Arduino). Ce module matériel formera le cœur d’un prototype
de pancréas artificiel capable de communiquer en temps réel avec un capteur de glucose
en continu (CGM) et une pompe à insuline via un protocole sans fil sécurisé comme
le Bluetooth Low Energy (BLE).

Prise en compte des retards de diffusion : Le modèle actuel suppose une action
immédiate de l’insuline. L’intégration de retards temporels dus à l’absorption sous-
cutanée (retards d’actionneurs et de capteurs) constituerait une extension majeure
pour accroître le réalisme.

Personnalisation et adaptabilité des paramètres : Les paramètres métaboliques
varient d’un patient à l’autre, mais aussi chez un même individu au cours de sa vie
(stress, maladie, sport). Développer un modèle T-S adaptatif capable de ré-estimer
en ligne les bornes de la non-linéarité (α et β) renforcerait la personnalisation du
traitement.

Commande multivariable (Insuline et Glucagon) : Pour mimer encore plus fidèle-
ment le pancréas biologique, l’extension de l’algorithme PDC à un système bi-hormonal
(perfusion d’insuline pour contrer l’hyperglycémie et de glucagon pour corriger



l’hypoglycémie) représenterait l’ultime frontière de sécurité pour les patients.
En somme, ce mémoire démontre que l’alliance entre la théorie mathématique des

systèmes flous et les sciences médicales pose des fondations solides pour l’autonomie
des futurs pancréas artificiels, promettant une amélioration drastique de la santé et
du quotidien des patients diabétiques.
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