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Introduction générale

Les procédés dynamiques non linéaires sont complexes et peuvent présenter
toutes sortes de comportements étranges, voire chaotiques [Slotine-91]. Il est
généralement admis que lorsque le domaine de fonctionnement est restreint, les modéles
linéaires fournissent une bonne approximation des procédés non linéaires (équivalent au
premier ordre d’un développement en série de Taylor des fonctions non linéaires). Cette
approximation permet la conception de contréleurs linéaires basés sur la théorie des
systémes linéaires qui offre une panoplie de méthodes de design. Etant donné que c’est
la premiére méthode qui a été introduite pour commander les systémes non linéaires,
elle a trouvé une large acceptation dans le monde industriel et domine la majorité des
boucles de commande des procédés industriels. Par ailleurs, lorsque quelques points de
fonctionnement sont connus, la technique dite des gains programmeés, gain scheduling,
ou des régulateurs linéaires sont calculés pour chacun de ces points de fonctionnement
peut savérer efficace. Cependant, s I’on considére des systémes complexes a large
domaine de fonctionnement (robotique, aviation, procédés chimiques, etc...) il devient
nécessaire de faire appel aux méthodologies d’analyse des systémes non linéaires.
Contrairement aux systémes linéaires qui possedent une théorie assez mdre pour la
conception de régulateurs, les systémes non linéaires ne disposent pas de techniques
universelles capables de présenter des résultats généraux pour I’analyse et la synthése
des controleurs non linéaires. De multiples méthodologies pour la commande des
systémes non linéaires existent. D’une maniére générale, I’analyse et la commande non
linéaires sont des problemes difficiles et la majorité des méthodes présentées dans la
littérature sont restreintes a des classes particuliéres de systémes non linéaires. De plus,

nombreuses sont les méthodes décrites dans la littérature, qui quoique bien formalisées
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mathématiquement, restent tres difficiles a implanter pratiquement. En effet, afin de
faciliter I’étude des systémes non linéaires, de nombreuses hypotheses concernant la
structure du systéme, sa commandabilité et son observabilité sont souvent posées, bien
que difficilement vérifiables [ sidori-85][Sastry-89][Slotine-91].

Lathéorie de la géométrie différentielle a permis aux chercheurs de proposer des
méthodes systématiques de conception des contrbleurs non linéaires qui couvrent une
large classe de systemes non linéaires. L’idée principale derriére cette théorie est de
trouver une transformation non linéaire des états du systéme pour rendre le modele
mathématique du systéme sous la forme dite normale [Isidori-89][M arino-95]. Si les
dynamiques internes du systéme sont stables ou s’il n’y a plus de dynamiques internes,
cas du systeme complétement linéarisable, une linéarisation entrée-sortie parfaite du
systéme non linéaire devient possible par un contrdleur non linéaire construit a partir
d’une combinaison des non linéarités de la forme normale obtenue. De ce fait, un
régulateur linéaire classique peut, alors, ére appliqué. Cette méhode a attirée une
grande attention du faite que le modéle mathématique de plusieurs systémes industriels,
tel que les bras manipulateurs, les machines électriques et bien d’autres, a la forme
normale représentant la base de la conception. L’inconvénient majeur de cette approche
réside dans I’exigence d’une connaissance parfaite du modéle mathématique du
systéme. D’un point de vue pratique, il est malheureusement peu probable d’obtenir une
modélisation dans laquelle les paramétres ou la structure sont parfaitement connus. 11 est
alors clair que si le modéele est peu connu ou complétement inconnu, le contréleur par
linéarisation entrée-sortie ne peut pas étre implémenté.

Pour pallier a ce probléme, la théorie de la commande adaptative des systémes

non linéaires est introduite [Narendra-89][loannou-96]. Une des approches les plus
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intéressantes consiste a utiliser les réseaux de neurones artificiels, RNA, associés a un
mécanisme d’adaptation. L’idée principale est d’utiliser ces réseaux pour approcher la
dynamique du systeme ou pour approximer le controleur. En effet, la recherche dans le
domaine des RNA a démontré que les RNA ont la propriété d’approximation
universelle, c'est-a-dire qu’ils sont capables d’approximer, avec un degré de précision
arbitraire fixé, n’importe quelle dynamique non linéaire sur un ensemble compact
[Funahashi-89] [Hornik-89]. Les RNA a base de perceptrons multicouches, Multi
Layer Perceptrons, MLP, et les fonctions radiales de base RBF, ont trouvé une large
acceptation dans le domaine de la commande adaptative des systémes non linéaires. Les
premieres applications des réseaux de neurones en commande n’étaient pas basées sur
des analyses de stahilité rigoureuses [Psaltis-88] [Narendra-90]. Plus tard, cependant,
lathéorie de Lyapunov a été introduite pour calculer des lois adaptatives garantissant la
stabilité de la boucle fermée du systéme. En général, la loi de commande est exprimée
en fonction des non linéarités du modéle du systéme suivant la méthode de linéarisation
entrée-sortie [Isidori-85]. Les réseaux de neurones sont, ensuite, utilisés soit pour
approcher directement la loi de commande soit pour approcher les non linéarités
formant ainsi une loi de commande neuronale adaptative [Sanner-92][Chen-94]
[Chen-95] [Lewis-96]. Le modéle non linéaire utiliseé dans ces études satisfait les
conditions de linéarisation entrée sortie. Par ailleurs, I’approche backstepping [Krstic-
95]a été combinée avec les réseaux de neurones pour élargir la classe des systémes non
linaires sur lesquels les contrbleurs neuronales adaptatifs peuvent étre appliqués avec la
garantie de la stabilité [Polycarpou-98][Ge-2002]. Dans tous ces travaux le signal
erreur utilisé pour I’apprentissage dans les lois d’adaptations est basé sur I’erreur de

poursuite.
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Dans cette thése, une nouvelle structure de commande neuronale avec des lois
d’adaptation basée sur le signal erreur de commande sera introduite. Dans ce cas la
fonction a optimiser dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de
commande idéale ne pouvant ére calculé cette estimée sera obtenue par un systéme
d’inférence flou. Le théme principal de ce travail est le développement de commandes
neuronales adaptatives directes basées sur cette nouvelle structure. L’ensemble des
travaux est regroupé en trois chapitres.

Dans le premier chapitre, nous présentons les outils de représentation et de synthese
nécessaires pour la conception des structures de commande développées dans cette
thése avec un bref descriptif de quelques méthodes de commande neuronale.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons la nouvelle structure de commande des
systémes non linéaires basée sur un contréleur neuronal et un estimateur flou. Dansle
troisiéme chapitre, nous développons une premiére loi de commande adaptative directe
basée sur la linéarisation entrée-sortie. Celle-ci est implantée pour une classe de
systémes non linéaires continus, dits systémes affines en la commande.

Dans le quatrieme chapitre, nous proposons d’augmenter la loi de commande
développée dans le chapitre trois par deux autres techniques de commande. La premiére
consiste a ajouter un signal de robustification par mode glissant, dans la deuxieme on
ajoute un signal pour assurer une optimisation H..

Les techniques de commande proposées assurent la stabilité des structures de
commande, la robustesse vis-avis des incertitudes et/ou de perturbations et la

robustesse en présence d’un changement de parametres des systémes non linéaires.
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Représentation et structure de commande neuronal e des systémes non linéaires

|.1- Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons la représentation de la classe des systémes non
linéaires considérés dans cette thése et nous discutons brievement le probléme de
commande de cette classe dite affine en commande. La commande par linéarisation
entrée sortie est brievement introduite. Une contrainte majeure pour |’application de
cette technique de commande est la connaissance parfaite du modéle non linéaire du
systeme. Ensuite, nous présentons les réseaux de neurones en tant qu’approximateurs
universels qui sont exploité dans la synthese de lois de commandes adaptatives. En fin
de ce chapitre, nous donnons une rapide description des techniques de commande

neuronale décrites dans la littérature.

|.2 — Représentation entrée-sortie d’un systéme non linéaire
|.2.1 — Introduction
Nous considérons les systémes non linéaires mono-entrée mono-sortie (SISO)
couramment utilisés en automatique, a savoir, les systémes affines en commande dont le
modeéle est donné par [Isidori-89]:

1k=f(x)+g(x)u
ol x=[x;,%,,K,x,]" T R" est le vecteur d’état, et u, y sont respectivement I’entrée et
lasortie du systéme (1.1). Les champs de vecteursf = (f1, f2,..., fn)" et g = (g1, g2...., gn)"
sont supposés non linéaires de forme analytique inconnue, h est une fonction analytique
non linéaire également inconnue.

Il est clair que le modele d’état (1.1) ne présente pas une relation directe entre la

commande et la sortie, ce qui ne facilite pas la synthese d’une loi de commande. Pour
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extraire la relation directe et explicite entre la sortie et I’entrée de commande, il est
nécessaire alors d’introduire une transformation de la représentation d’éat en une

représentation entrée sortie [1sidori-89].

|.2.2 - Représentation entrée-sortie
L’objectif de lareprésentation entrée-sortie est de trouver une relation directe
entre la sortie du systeme (1.1) et son entrée. Pour exprimer explicitement cette relation,
il est nécessaire de dériver itérativement la sortie du systéme jusgu’a l’apparition de

I’entrée u. On obtient alors[lsidori-89][M arino-95]:

y=h(x)

¥=L¢h(x)

KK

y = LPh() + L LY P h(x)u

(1.2)

La notation L,b(x) est une dérivée de Lie qui signifie la dérivée de b(x) dans la
direction de a. Le degrérelatif r du systeme (1.1) est tel que:
“xI R:iL,LPh(x)=0; k<r-1let L,L{Ph(x)t 0 (1.3)

Le degré relatif r représente le retard subi par I’entrée u avant son influence sur la sortie
y. Dansle casou n=r, le systéme (1.1) est dit dans sa forme normale et ne présente pas
de dynamiques zé&ro. Il est dors aminimum de phase. Si r est strictement inférieur an,
le syséme et & minimum de phase s le soussysteme d’ordre (n-r) est
asymptotiquement stable (stabilité de la dynamique zéro).

En introduisant un changement de variable, I’équation (1.2), peut s’écrire comme sulit :
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i =1z
KK (1.4)
: g, =1,(2,K,z,)+ ,(z,,K,z,)u

iy=z

ol: 1,(2) =L "1(2)) e | ,(2) = L,L{Oh(f ~1(2))

avec:

F.0=h(x U &
u 8. U

KK Get 2=y (1.5)
§ .00 =L h g &z.§

§
é
¢

et peut étre représenté schématiquement comme suit [Isidori-89]:

I
y

:‘ '
iy it | [ H e L | >

Llr

u

Figure 1.1 Représentation entrée-sortie du systeme 1.4

Dans le cas ou le degré relatif est strictement inférieur a I’ordre du systeme, il est
toujours possible de choisir (n-r) fonctionsf,(x), ..., f,(x) afin d’assurer que le
difféomorphisme :

él(x)l)

f0=gK § (1.6)

& (8
ait un Jacobien non singulier.

Dans[lsidori-89], lesfonctions f ,(X) , ..., f ,,(X)sont choisies telles que :

Lfi(x)=0pour:r+1£ifn a7




Représentation et structure de commande neuronal e des systémes non linéaires

Dans ce cas, le systéme 1.1 peut s’écrire comme sulit :

i4=2

: &2 =z

KK

[ =12+ (2
i t.,,=9.,(2
KK

i2,=q,(2)

ty=2

(1.8)

ou: q(2)=Lf[f *(2] pour: r+1Ei£n

Lareprésentation du systéeme (1.8) est illustrée alafigure 1.2.

» . ir r - y=n
| B M +i'_2.h‘ P J T comeenee ——p J >
H——
n T T Lﬁl
;. —
rtl==i<=n <

Figure 1.2 Représentation entrée-sortie du systeme (1.8)
Dans le cadre de cette thése, nous considérons les systémes a dynamique zéro
stable, aussi pour alléger les notations, les systemes sont supposés a degré relatif r=n et

sont donnés sous la forme canonique standard suivante:
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i KK (19)
: k= f(x, K, %)+ 9(x,K,X,)xu
ty=x

On peut dors facilement vérifier que:

y™ = f(x) + g(Xu (1.10)
= £ (y, 1K, YY) + g(y, 4K,y )u |

Le vecteur d’état éant compose des dérivées successives de la sortie, la représentation

entrée-sortie du systeme (1.9) est illustrée par la figure 1.3

|—> y " ¥

V.

Figure 1.3 Représentation entrée-sortie du systéme (1.9)
|.3 - Commande linéarisante d’un systéme non linéaire
En se basant sur la représentation retenue, une linéarisation du systéeme par
bouclage des états est possible. L’ objectif est alors de trouver une loi de commande u(t)
telle que la boucle fermée reste stable et que la sortie du systeme y(t) suive latrajectoire
désirée yd(t). Le systéeme (1.9) peut étre réécrit sous la représentation d’état suivante :

= Ax+B[f(x) +g(x)u]

1.11
y=CTx (1)
ou
a | u
A=a ™Y B=[o,K,01", C=[L0K,0[ (1.12)
EOKO g

11
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Définissons I’erreur de poursuite par
e(t) =y(t)- ys() (1.13)

et le vecteur erreurs de poursuite de tous les états est définit par e=x- vy,

avecy, =[yq ¥g - yd(n-l)]T TA"

La dynamique des erreurs de poursuite est donc donnée par:

&= Ae+B[f(X)+g(x)u- y{"] (1.14)
Selon le principe de linéarisation par rétroaction, une nouvelle entrée de commande v est

introduite. Soit la loi de commande suivante [Isidori-89] :

U =$[y§” - £ +V] (115)

En remplacant (1.15) dans (1.14), on obtient :

é= Ae+ Bv (1.16)
Ce qui représente, finalement, un systéme linéaire. La nouvelle entrée de commande v
peut alors étre choisie en utilisant les méthodes de conception de contrdleurs pour les
systémes linéaires, par exemple par placement de poles.

L’implantation de I’approche de la commande linéarisante présentée ci-dessus
nécessite la connaissance parfaite de f(x) e g(x). Ces fonctions étant inconnues, la
commande des systémes non linéaires incertains devient impossible. Une solution pour
pallier a ce probléme consiste a approximer ces fonctions par des réseaux de neurones
donnant naissance a une commande adaptative neuronale [Narendra-97].

Dans ce qui suit, et aprés une breve présentation de la structure des réseaux de
neurones et du mécanisme d’apprentissage, une description de la commande neuronale

est donnée. L’ approche la plus intéressante est celle basée sur la commande linéarisante.
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Dans ce cas, le théoreme de I’approximation universelle [Funahashi-89] [Hornik-89]
est exploité pour justifier I’approximation neuronale des fonctions non linéaires
inconnues pour |’approche adaptative indirecte, et |’approximation d’une loi de

commande idéale pour |’ approche adaptative directe.

|.4 - L approximation universelle par réseaux de neurones
|.4.1- Topologie du réseau MLP

Un réseau de neurones est composé d’un ensemble de neurones artificiels
interconnectés selon une structure en couches. Un neurone est une fonction non linéaire,
paramétrée, a valeurs bornées .Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire;
il regoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones amont ou a chacune de
ces entrées est associée un poids w, représentatif de la force de la connexion. Chaque
processeur €lémentaire est doté d'une sortie unique pour alimenter un nombre variable

de neurones aval. Lafigure (1.4) montre la structure d'un neurone artificiel.

Somime pondérée
Wy
L8 _
Entrées — » Sortte
w,
W Fonction d’activation

Figure 1.4 La structure du neurone artificiel
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Le Perceptron multicouches (noté MLP pour Multi Layer Perceptron en anglais)
organisé en couches tel que :
La couche d’entrée: Elle recevra les données source que l'on veut utiliser pour
I'analyse. Sataille est donc directement déterminée par le nombre de variables d'entrées.
Les couches cachées: Le MLP peut comporter une ou plusieurs couches cachées, en ce
sens gqu'elle n'a pas de contact direct avec I'extérieur. Les fonctions d'activations sont en
général non linéaires sur cette couche mais il n'y a pas de regle a respecter. Le choix de
sataille n'est pas implicite et doit étre gusté.
La couche de sortie : Elle donne le résultat obtenu aprés compilation par le réseau des
données entrées dans la premiére couche. Sa taille est directement déterminée par le
nombre de variables qu’on veut en sortie.

Un réseau de neurones MLP avec une seule couche cachée dotée de | noauds et
ayant comme vecteur des signaux d’entrée Z et comme sortie u est schématisé dans la

figurel.5. Lavaleur analytique de sa sortie peut étre calculée par I’équation suivante:

T T A
Uy =W xZ 9 1.1
w =W sl g (117)
avec Vi A ™ une matrice de poids du réseau reliant la couche d’entrée a la couche

cachée unique et W1 A 'un vecteur de poids du réseau reliant la couche cachée a la
sortie. La fonction d’activation peut étre de type sigmoide, elle est donnée par I’équation

suivante:

s(z)=(1-e “)Ia+e ) (1.18)
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RN _>UNN

Figure 1.5 Structure du réseau de neurones MLP

1.4.2 - Apprentissage du MLP par rétropropagation

Si nous désirons que la sortie d’un réseau de neurones soit aussi proche d’un
signal de référence donné, alors le signal d’erreur e est utilisé pour adapter les poids de
ce réseau. Dans ce cas, I’objectif est de trouver les poids optimaux du réseau qui
permettent la minimisation de |’écart existant entre la sortie réelle du réseau et sa valeur
désirée. L’ apprentissage d'un réseau de neurones est alors défini comme un probléme
d’optimisation qui consiste a trouver les coefficients du réseau minimisant une fonction
de codit.
Soit I’erreur e définie par :

€=Uy (2) - Uy (1.19)

Si on veut chercher les poids minimisant cette erreur, I’objectif deviendra:
1.2
JW.V)=-(€) (1.20)

La recherche d’un optimum local de cette fonction est effectuée par un algorithme de
recherche classique tel que le gradient associé€ a la régle des chainages. Ceci donne la

méthode de rétropropagation pour la mise ajour des poids :
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W=-G, exsly’ ) (1.21)
V=2 G rexz W xsqvT xz) (1.22)

ou S((\/ ) diag{sg s$.....s¢ et st= d[S(z)]/dz| , VT xZ =[a,,a,,...3,]

et G,=d,x >0 et G =d, x >0 sont destaux d’apprentissage positifs,

|.4.3 - Théoreme de I’approximation universelle

Les travaux de [Funahashi-89] [Hornik-89] ont prouvé la possibilité
d’approcher des fonctions continues par des réseaux de neurones. Les réseaux
considérés sont de type réseau a une couche de neurones cachés a fonction d’activation
non linéaire, et a neurones de sortie linéaires.

Ces résultats affirment donc, pour toute fonction déterministe continue,
I’existence d’une approximation par un réseau de neurones. Les réseaux complétement
connectés ou a couches, et & neurones cachés sigmoidaux, remplissent les conditions
d’application du théoreme. Dans ce travail, nous utilisons systématiquement ce type de

réseaux.

| .5 — Schémas de commande neuronale des systemes non linéaires
[.5.1 — Introduction
Il existe plusieurs stratégies de la synthése d’une commande en utilisant les
réseaux de neurones. Les premieres approches développées furent empiriques et ne

garantissaient pas la stabilité du systéme commandé, plus tard des approches
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garantissant la stabilité ont é&é introduite dans le cadre de la commande adaptative basé
sur la théorie de Lyapunov. Dans cette section nous présentons les méthodes les plus

représentatives de ces deux groupes d’approches.

|.5.2 — Lesméthodes empiriques

Les méthodes empiriques que nous présentons et qui sont parmi les plus
connues sont les méthodes de commande par modéle neuronale inverse et la méthode
basée sur un émulateur neuronal.

|.5.2.1 — Structure de contr6le par modéle inverse

La méthode la plus simple pour construire un systéme de commande neuronal a
partir d’un modéle du systéme dynamique, identifié sous forme d’un réseau de
neurones, est I’inversion directe du modele dont I’apprentissage et I’utilisation sont
schématisés sur la Figure 1.6 [Psaltis-88]. Ainsi, un réseau correcteur appris hors-ligne
a I’aide d’un modele de simulation du processus a commander ne subira plus de

modifications de ses paramétres pendant son utilisation avec le processus.

R !

: Midile tfar | -
Contrilenr ; JIFOERSI + T
v (Miveande " v : Comiriler i3
_— o, M) | Reseairde VK] ALRL) " Ly T Systme
ER : | HERFORES] [+ (Reseai de '
......................... - weurones)
—
| —*
Apprrrissage : i
@ (b)

Figure 1.6 Structure de contréle par modéle inverse
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La figure 1.6.a représente la phase de I’apprentissage et La figure 1.6.b représente

I’implantation.
Cette méthode et entierement empirique et ne possede aucune preuve de stabilité ce qui

rend son utilisation pratique impossible.

|.5.2 2 - Controdle avec modéle émulateur

Dans ce type de contréle [Narendra-90], les performances désirées du systéme
en boucle fermée sont spécifiées par un modéle de référence stable, dont le principe

général de I’utilisation d’un modéle de référence est donné par lafigure 1.7.
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! - ! i —
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(E | ,
1 - i
—*  Conirdienr . N
»  neurosal Systene P_f Y
¥
N

Figure 1.7 sructure du contr6le par modéle de référence
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Dans cette structure, les paramétres du contréleur sont ajustés de facon a
minimiser |’écart entre la sortie du systéme et celle du modele de référence.
L’ adaptation des parametres du réseau controleur se fait selon deux fagons différentes.
Soit directement sans passer par le systéme. Soit indirectement en passant a travers le
systéme. A cause de la complexité de la dynamique des systémes non linéaires,
I’intégration d’un modéle neuronal du systeme (émulateur) pour faciliter le calcul du
jacobien est nécessaire.

Bien que cette méthode est adaptative et basée sur I’optimisation du gradient,
elle ne présente aucune garantie sur la bornitude des poids des réseaux et par
conséguence la stabilité des signaux de la boucle fermée. Donc, cette méthode n’a
aucune preuve rigoureuse de stabilité ce qui la rend dangereuse pour une réelle

implantation.

1.5.3 - Commande adaptative neuronale stable

Dans cette sratégie de contrble, les réseaux de neurones sont introduits, en
bénéficiant de leur propriété d’approximation universelle, pour développer des systémes
de commande adaptative selon deux approches. Dans la premiére approche par exemple
dans [Polycar pou-91][ Sanner-92][ Chen-95][ L ewis-96], dite adaptative indirecte, dont
le schéma de I’algorithme est donné par la figure 1.8, généralement deux réseaux de
neurones sont utilisés pour approcher les non linéarités du systéme non linéaires a
commander. Une loi de commande est alors déduite a partir de ces approximations en
suivant latechnique de linéarisation entrée sortie. Cette approche soufre du probléme de
singularité dans le cas ou I’approximation du gain de commande est nulle. Des mesures

de précaution doivent alors étre prises pour remédier a ce probléme. Généralement, un
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algorithme de projection est utilisé dans les lois d’adaptation pour les forcer de rester
dans des ensembles admissibles, tandis que d’autres algorithmes utilisent une loi de
commande additive a structure variable pour éviter le probléeme de singularité

[Spooner-96][L ewis-99].

Commande <
additive
Loi de l ul Systeme X
RéF > Ke » commande »O—» Non >
» linéarisante Linéaire
d’adaptations

/

()

Figure 1.8 Commande linéarisante adaptative neuronale indirecte
Dans la deuxiéme approche par exemple dans [ Spooner-96][Zhang-99][Ge-2002], dite
adaptative directe, un seul réseau de neurones est utilisé pour approcher directement une
loi de commande idéale sous certaines contraintes sur le gain de commande et ou sur sa
dérivé. La loi de commande approximée est donnée toujours par la technique de
linéarisation entrée sortie dont le schéma est donné par la figure 1.9.
Dans les deux approches citées dans la littérature, la méthode de Lyapunov

directe est utilisée pour analyser la stabilité du systéme de commande. En se basant sur
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cette méthode, une fonction de lyapunov est construite a partir de I’erreur de poursuite et
ses dérivées ainsi que I’erreur d’adaptation des poids des réseaux de neurones. Par
conséguence, les lois d’adaptation des réseaux sont directement tirées a partir de cette

analyse pour remplir les conditions de stabilité de lyapunov.

Commande <
additive
Réf » K 5 Non >
Linéaire
Lois
d’adaptations

Figure 1.9 commande linéarisante adaptative neuronale directe
Alors, c’est le signal erreur de poursuite ou une version filtrée de ce dernier qui est
directement utilisée pour adapter les poids des réseaux sans aucun besoin d’un modéle

émulateur pour calculer le Jacobien.

1.6 — Conclusion

Les principes théoriques de la représentation des systemes non linéaires affine en
la commande ont été décrits dans ce chapitre. Nous avons abordé le probleme de la
commande par linéarisation entrée sortie ou les réseaux de neurones présentent un intérét
majeur dans le probléme de I’identification et de I’approximation de la loi de commande

théorique. Nous avons présenté brievement les approches de commande neuronale des
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systémes non linéaires les plus répandues. Quelques conditions ont é&é supposees afin
gue les probléemes de commande et de suivi de trgjectoire puissent étre résolus.

Dans le chapitre suivant, nous déaillons une nouvelle structure de commande
adaptative neuronale des systémes non linéaires. Cette structure permet de proposer des
loi de commande adaptative sans contraintes sur le gain de commande et facilitera
I’analyse de stabilité de la boucle fermée. Différemment des approches citées dans la
littérature, cette méthode a une structure qui permet de séparer entre la stabilité des poids
du réseau de neurones contrbleur et la stabilité du systéme de commande c. a d. la
bornitude de tous les signaux internes da la boucle fermée. Cette séparation dans la
démonstration est rendue possible gréace a I’utilisation d’un signal d’erreur sur la

commande dans |’adaptation les poids du réseau controleur.
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CHAPITRE |1

Structure de la commande neuronal e adaptative
directe basée sur un estimateur flou

del’erreur sur la commande
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[1.1- Introduction

Dans ce chapitre, une nouvelle structure de commande neuronale permettant de
rendre une adaptation directe des poids du réseau de neurones est introduite. La méthode
est basée sur la minimisation du signal erreur sur la commande. La fonction a optimiser
dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de commande idéale ne pouvant
étre calculé, le calcul de I’erreur sur la commande devient alors impossible. Pour
remédier a ce probléme, on propose, dans ce travail, d’utiliser une valeur estimée de ce
signal erreur pour adapter les poids du réseau. Cette estimée sera obtenue par un systéme
d’inférence flou. La structure globale de la méthode sera présentée dans la section
suivante. Le réseau de neurones utilisé pour I’approximation de la loi de commande
idéale est défini ainsi que ses lois d’adaptation. Une démonstration de la bornitude des
poids du réseau sera développée premiérement en considérant que I’erreur sur la
commande est disponible. Aprés I’introduction de I’estimateur flou, on montre que la
bornitude des poids est toujours maintenue en se basant sur I’erreur de commande
estimée. La structure et la base des régles de I’estimateur flou de cette erreur seront alors

détaillées.

[1.2 - Nouvelle structure de commande neuronale

La méthode proposée dans cette these est basée sur la minimisation de |”erreur sur
la commande qui dépend directement des poids du réseau contrbleur. Elle a la
particularité d’intégrer un bloc estimateur flou de I’erreur sur la commande qui est
ensuite utilisé pour I’adaptation des poids du réseau [Belarbi-07][Chemachema-07].
Une simple optimisation par gradient permet alors de trouver un optimum local. La

structure de I’approche proposée est donnée par la figure 2.1.
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L
y | Réseayde | G | Systémenon X
Al A,E_, neuron linéaire ~
™ Estimateur éu
2_1 Flou

Figure2.1 Schéma de la nouvelle commande adaptative neuronale floue

I1.3 - Loi decommande neuronale adaptative

11.3.1 - Utilisation de I’approximation universelle
Tout au long de cette thése, on considéere un réseau de neurones avec une seule couche
cachée pour approximer le signal de commandeu. En vertu du théoreme de
I”approximation universelle, on peut écrire [Zhang-99][ Spooner-02]:
u(z) =W7TS\V72)+e(2) (2.1)
ou Z est le vecteur des signaux de la couche d’entrée. W™ et V" sont les poids idéaux
associé a la loi de commande idéale u , S vecteur de fonctions d’activations non

linéaires et e(z) est une erreur d’approximation arbitrairement petite, bornée par

le(2)| £ e,, 0l e, est une constante positive.

11.3.2 - Convergence des poids du réseau controéleur

Les poids idéaux sont inconnus est doivent étre estimés. Soient W et V les poids estimés,

alors le signal de commande issu du réseau de neurones est :

0(z)=W'.SV'.2) (2.2)
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Soit I’erreur sur lacommande :
=0(Z) - u(2) (2:3)
s on veut chercher les poids minimisant cette erreur sur la commande, |’objectif

deviendra:
IWV) =2 (@,)? 24

Les lois de la mise ajour des poids estimés sont obtenues par différentiation de (2.4) par
rapport & ces poids. L’application de I’algorithme du gradient pour la recherche d’un

minimum local de (2.4) donne [Belarbi-07]:

y 25
Y (2.5)

\92-%%2-%6“% (2.6)
En utilisant (2.2) e (2.3) et la regle des chainages on obtient I’algorithme de la
rétropropagation pour la mise a jour des poids :

W=-G,@ sV ) 2.7)
V=-G(e 2 W sV ) (28)
ou S((\/ ) diag{sgs$.....s§ et st= d[S(z)]/dz| VT xZ =[a,,a,,...a]"

et G,=d,xX >0 et G =d,x >0 sont des taux d’apprentissage positifs et g, est
I’erreur sur lacommande.

Laversion s -modifié [Narendra-89] de I’algorithme classique de rétropropagation est
donnée par:

W=-G, (e, VT 2)+s , e, [ 4l 2.9)

V=-Ge, W stV )

(2.10)
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Ces lois de mise a jour permettent d’éviter toute dérive dans les poids. La démonstration
de cette bornitude est donnée par le lemme suivant :
Lemme2.1

Pour les lois d’adaptation (2.9) et (2.10), il existe deux ensembles bornées définies par :

£ 0 (211)

g
c [0.454 : (2.12)
Sv¥uh

tel que, si W(0)T Q, et V(0)T Q,, dorsW(t)T Q, et V(t)T Q,,"t3 0

Démonstration

Considérons la fonction de lyapunov candidate suivante:
V, = (G!/2W'W (2.13)

Sa dérivée temporelle le long de I’équation (2.5) donne :

Vi =-WT( SVT 29, +5,, 48, W )

MWW ) (2.14)

2

=-WTxsVT ><Z<9><eu-sw>1eu
EMT ST 294 |- 5. e AW

On peut vérifier que |VV SVA XZ‘9| £l ’M|

Alors,

b £ - e

Al
Donc, M £0 su|\N|3 s,

2

(2.15)

Finalement, les poids estimés W(t) convergent vers une région bornée Q, définie par :
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FRAA (2.16)

Ce qui implique que si\W(0)T Q, les poids estimésW(t)T Q,,, " t3 0.

Considérons maintenant la fonction de Lyapunov candidate suivante:

V, =(G'/r(V'V)

Calculons sa dérivée temporelle le long de (2.6), alors en utilisant la propriété

WTSWTZe=tr(VZ&TS9 , on trouve:

Vo=-tr( VT s, xZ W™ xS ATV )

=-e, WSSV ZGNT 3z ¢ sv>1eu A ) (2.17)

£|\/§/T -5, %e,

On peut facilement vérifier que les éléments deSEV ™ xZ§ A/ xZ ¢ sont bornés par:

[SE0T xg| = 20 xzxe T 1+ 7 *)?| < 0.45.

Ce qui conduit &

WTxSQVT =29 W T =2 ¢£ 0451 AW (2.18)
SiWi Q,, aors ||\/V|| £S£ et don,

\&£045|

|- s, e,

(2.19)

0.45l
WS v

Alors, L, £0 ssi ”\/”

Finalement, les poids estimés V (t) convergent vers une région bornée Q, définie par :
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[\7 £ | 049 ; (2.20)
Sy¥uh

Ce qui implique que siV(0)1 Q,, les poidsestimésV (t)T Q,, " t3 0.

[
Q =iV

~

Dans la démonstration de la bornitude des poids du réseau de neurones, la valeur
réelle de I’erreur sur la commande est utilisée, comme cette erreur n’est pas disponible,
son utilisation devient impossible. La solution proposée consiste en son remplacement
par une valeur estimée obtenue par I’introduction d’un estimateur flou dont les régles
sont obtenues empiriqguement a partir des données de I’historique de la dynamique du

systeme.

1.4 - Estimateur flou de’erreur sur la commande

[1.4.1 - Introduction

L’erreur de commande, g,, entre la commande idéale et la commande réelle issue du

contrleur neuronal peut étre estimée par un systéeme d’inférence flou SIF de type
Mamdani. L’estimation correcte de I’erreur d’approximation de la loi de commande

notée &, est d’importance primordiale dans le développement des lois d’adaptation pour
I’apprentissage de I’approximateur neuronal. Le SIF transforme I’information liee a
I’historique de I’erreur de poursuite de la sortie g,(t)=yq(t)-y(t) en une estimée &, qui est
ensuite utilisée dans (2.9) et (2.10) a la place de e,. Vue que les deux erreurs g, et
é,sont des scalaires, si le signe de I’estimée est correct, cette procédure d’estimation

affectera seulement les tailles des pas d’apprentissage dans les lois d’adaptation.
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I1.4.2 - Extraction desreglesde I’estimateur flou
L’>élément principal dans le SIF est |a base des régles composée d’un ensemble de régles
de laforme [Passino-98]:
If X1 isSNEGATIVE and X;isPOSITIVE... then E, isZERO
ou X3, X, sont des variables linguistiques associées a I’erreur de poursuite de la sortie et
sa dérivée, E, et une variable linguistique associée a I’estimé de I’erreur sur la
commande et NEGATIVE, POSTIVE, ZERO sont des valeurs linguistiques associées a
ces variables. On peut distinguer entre deux bases de régles RB1 et RB2 dépendants de la
direction relative des signaux de lacommande et de la sortie. La base de régles RB1 pour
le cas ou le signal de commande et de la sorties ont la méme direction d’évolution, c’est a
dire un accroissement (décroissement) dans le signal de commande produit un
accroissement (décroissement) dans le signal de la sortie. La base de régles RB2 pour
I’autre cas. Par exemple, si I’estimateur flou a deux variables d’entré numériques:
I’erreur de poursuite de la sortie g/(t) al’instant t et sa variation dey(t)=g (t)-¢ (t-1), le
raisonnement heuristique pour la base des regles RB1 est comme suiit:

- L’erreur sur lacommande est zéro (u (t)= U (t)) lorsque tous les deux g (t) et dey
(t) sont zéro ou lorsgue I’erreur est décroissante en gardant le méme signe ( la
sortie s’approche de la référence de I’un des deux cotés haut ou bas).

- L’erreur sur la commande est négative (u ()< (t)) lorsque la sortie est plus
grande que laréférence et de,(t)=0, (la sortie est maintenue en un point au dessus
de laréférence) ou de/(t)<O0 (lasortie diverge au dessus de la référence).

- L’erreur sur lacommande est positive (u (t)> G (t)) lorsgue la sortie et plus petite
que la référence et de,(t)=0, (la sortie est maintenue en un point au dessous de la

référence) ou dg(t)>0 (la sortie diverge au dessous de la référence).
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Il est clair que cette procédure fournit une estimée €, avec un signe correct. La base de

regle RB1 (RB2) est donné par latable | (table 1) pour le cas ou toutes les variables sont

fuzzifiées avec trois ensembles flous, NEGATIVE, ZERO et POSITIVE.

Table|. Base deregles RB1 Table|1. Base de régles RB2
& &

de» [N [z |P % N |z |P

N N N Z N P P Z

Z N Z P Z P Z N

P Z P P P Z N N

11.4.3 — Paramétres de I’estimateur flou

La structure de base de I’estimateur flou est définie par la base de regles RB1 ou RB2. ||
comprend deux entrées floues, I’erreur de sortie et sa variation et une sortie floue,
I’estimée de I’erreur de commande§, . Les trois variables floues prennent trois valeurs
linguistiques : NEGATIVE, ZERO, POSITIVE .

Pour définir complétement |’estimateur, il reste a choisir les fonctions d’appartenance,
associés aux valeurs linguistiques et leurs répartitions sur leurs univers de discours
respectifs. Les trois variables, les fonctions d’appartenance sont choisies telles que
montré dans la figure 2.2. D apres les équations (2.5) et (2.6) il est clair que I’erreur de
commande n’influe que sur le pas d’apprentissage. On peut alors définir les parametres

du SIF de fagon & obtenir une estimée &, normalisée telle que :
-1<g, <+l (2.21)
Ceci peut étre obtenu par un choix approprié des paramétres c,, c, et ¢, delafigure

2.2. En effet, s la valeur numérique de I’éstimée est caculée par la formule de

défuzzification du centre de gravité donnée par :
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m |

1| NEGATIVE ZERO  POSITIVE

Cn Cz Cp
Figure 2.2 Lesfonctions d’appartenance utilisées dans le SIF

1Ck n]Ek (éuk )
g

am (&,)
k=1

7l Qos

8 = (2.22)

ou ¢k est le centre de I’ensemble flou By associé a la variable flou E, , et la fonction
d’appartenancem, (&,) est borné par:

0£m, (&) £1 (2.23)
Alors, la valeur de &, peut ére contr6lée par le choix des coefficients ¢, . Les valeurs
suivantes ¢, =-1, ¢, =0, ¢, =+1 pour I’erreur de commande, permettent de satisfaire
(2.21) . Remplagant ces valeurs dans (2.22), on obtient :

& = -1 m\l(éu)-'-o, nE(éu)+1, rT‘]:’(éu) — - m\l(éu)+n]>(éu) (224)
’ m (&) + M, (&) +m (&) m (&) +m (&) +m:(&)

oum, (&,),m, (&,)etm,(&,)sont les degrés d’appartenance de g aux ensembles flous
NEGATIF, ZERO ET POSITIVE qui sont calculées a partir des degrés d’appartenance
de I’erreur m (e,) m, (e) m,(e,) et de savariationm, (de, ) ,m, (de) , m, (de, ) en utilisant
le mécanisme d’inférence du (min, max). Il est alors clair que (2.24) satisfait (2.21).

Les degrés d’appartenance de I’erreur et de sa variation sont calculées a partir des

formules suivantes :
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1 1 if vEc,
mw =12V itc <vEe, (2.25)
i Cz = Cy
i 0 ifv>c,
i 0 if vEc,
.
i V" O cy <VEC,
c,-C
m (v) = | o\ (2.26)
[ if c<v<c,
1 Cp- C,
1 0 ifv3c,
1 0 ifvEcg,
_tv-c, .
m (V) =7 if c, <v<c, (2.27)
TPz
i 1 ifvec,

v représente I’erreur de sortie e, (t) ou savariation de,(t).

L es parametres sont donnésparc, =-1,c, =0,c, =1 pour e (t)et ¢, =-0.1, ¢, =0,
Cp =0.1 pour de,(t).

Par ailleurs, tenant compte des considérations pratique et des contraintes technologique,

il est raisonnable de supposer que le signal de commande idéal est contraint comme
suit :

-U,_ £UfU (2.28)

Par conséguence, la valeur maximale que peut prendre I’erreur sur la commande, est
bornée par:

-U,. £6,£U, (2.29)
Tenons compte de I’estimateur flou anormalisé, I’équation (2.29) permet, alors,
d’écrire :

U, £G%, £U (2.30)

33



Structure de la commande neuronal e adaptative basée sur un estimateur flou de I’erreur de commande

avec G un gain positif. Donc, I’estimé de e, devient alorsG >, , ce qui revient a écrire:
Gl&,| £ 2U (2.31)
Etant donné que &, est construite d’une maniére normalisée, alors,

GEM, (2.32)

La conception de la loi de commande adaptative se voit alors réduite uniquement aux

parametres du réseau de neurones.

I1.4.4 - Revisite deslois d’adaptation du réseau de neurones:
En introduisant I’estimateur flou de I’erreur sur la commande présentée dans le

premier chapitre, on remplace I’erreur sur la commande par sa valeur estimée. Alors, les

lois d’adaptations (2.9) et (2.10) deviennent :

W =-age, s xz)+s g8, wd) (2:32)
V=-Ge, 52 W 5T xz)+s Bfe, | V) (2.33)
Oou G, =¢G, G=&G,s,=s,G,s,=s,>XG e & est un estimé flou borné de
I’erreur bornée sur lacommande.

Il est clair, que ces lois de mise a jour sont similaires a celles des équations (2.9) et

(2.10). Alors, la bornitude des poids estimés est garantie par la méme démonstration
présentée dans le lemme 2.1 qui reste toujours valable en remplacant e, par &, .

I1.5- Conclusion

Une nouvelle structure de commande neuronale adaptative directe a été présentée
dans ce chapitre. Nous avons abordé le probléme d’adaptation directe des poids du réseau
controleur sans avoir recours a un modéle du systéme ni au calcul du Jacobien. Cette

technique est rendue possible gréace a I’utilisation du signal erreur sur la commande dont
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la valeur estimée est obtenue a I’aide d’un systeme d’inférence flou. Une description
détaillée du raisonnement régissant le fonctionnement de I’estimateur flou a été
présentée. Cette structure de commande sera la base du développement de lois de

commande dans les chapitres qui suivent.
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CHAPITRE I

Commande adaptative neuronale

d’un systeme non linéaire incertain
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[11.1- Introduction

Dans les derniéres décennies, il a été prouvé que la technique de Linéarisation
Entrée-Sortie (L.E.S) est un outil efficace pour I'analyse et la mise en oeuvre de
commandes des systémes non linéaires [lsodori-89] [Sastry-89]. Cette technique
consiste atrouver une relation linéaire entre I’entrée et la sortie du systeme. Cependant,
pour annuler les non-linéarités, une connaissance parfaite du modéle du systéme est
exigée. Or, il est généralement difficile, si ce n’est pas impossible, de connaitre avec
précision le modéle, ce qui rend cette approche difficile a implémenter. Dans la
méthode adaptative indirecte, le modéle obtenu par L.E.S et d’abord approximé par
deux réseaux de neurones adaptatifs qui sont utilisées pour calculer la loi de commande,
le controleur est alors exprimé explicitement en termes des non linéarités du systéme
[Polycarpou-91] [Sanner-92] [Chen-94] [Chen-95] [K osmatopoulos-96] [L ewis-96]
pour ne citer que quelques exemples, ou différentes structures de réseaux de neurones
[K osmatopoulos-95][L ewis-99][Ge-2001] ont éé utilisées pour approximer en ligne
ces non linéarités. Dans ce cas cependant, un probléme de singularité du gain de
commande approximé peut apparaitre. Pour résoudre ce probleme, [Chen-94] suggére
un pré-entrainement des RNA pour que leurs poids soient aussi proches des valeurs
idéales. D’autres auteurs utilisent un algorithme de projection [Wang-94][ Sastry-95]
[l oannou-96][ Spooner-96] pour maintenir les paramétres ajustables de I’ approximateur
du gain de commande a I’intérieur d’un ensemble de non singularité et de modifier les
lois de commande par I’gjout de termes a structure variable pour garder I’amplitude du
signal de commande borné [Y esildirek-95] K osmatopoulos-96]. Une autre alternative
considére que la premiere dérivée du gain de commande est bornée par une fonction

connue [Sanner-92] [Spooner-96].
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Dans la méthode adaptative directe, au contraire, on n’approxime plus les non
linéarités individuellement mais un réseau de neurones unique est utilisé pour
approximer directement la loi de commande linéarisante idéale [Zhang-99] [Ge-2002].
Dans ce cas, le probleme de singularité disparait complétement avec la contrainte que le
gain de commande soit indépendant du dernier état du systeme.

Dans les deux méthodes adaptatives directe et indirecte, les algorithmes
d’adaptations sont déduits a partir de la théorie de Lyapunov pour assurer la stabilité et
la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée du systéme sous certaines
contraintes sur le gain de commande non linéaire et ses dérivés. Pour les systémes non
linéaires de type général, c. a d. qui ne sont pas sous la forme normale, le principe de
linéarisation entrée-sortie est utilise apres I’application d’une transformation
géométrique des états du systéme [Isidori-89]. Dans [Levin-93] [Levin-96] les auteurs
utilisent trois réseaux de neurones, le premier est utilisé comme modéle du systéme a
commander qui sera utilisé, aprés apprentissage, a entrainer simultanément les deux
autres réseaux de neurones. Le deuxiéme réseau est utilise comme une transformation
non linéaires des états pour obtenir la forme normale, et le troisieme comme un
contrleur non linéaire. Dans [Shouling-98], les auteurs approximent la sortie du
systéme non linéaire par un réseau de neurones puis I’utilisent comme modéle pour
entrainer, itérativement, plusieurs autres réseaux de neurones pour approximer les
dérivées de Lies de la sortie. Le nombre des réseaux égal au nombre du degré relatif du
systéme [Isidori-89] et le contrbleur est alors construit selon le principe de la
linéarisation entrée sortie. Ces approches ont une structure adaptative indirecte. Une
approche qui a la structure adaptative directe peut étre trouvé dans [Ge-98][Ge-99] ou

les auteurs montrent mathématiquement I’existence d’un contréleur pour les systemes
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non linéaires linéarisable entrée-sortie sous certaines conditions. Pour ce type de
systéme un réseau de neurones est utilisé pour approximer ce contréleur.

L’objectif de ce chapitre est de présenter I’application de la nouvelle structure de
commande neuronale introduite au chapitre précédent a des systémes non linéaires sous
la forme affine avec une garantie de la stabilité du systéme en boucle fermée sans
contrainte sur le gain de commande et ses dérivées. L’ analyse de la stabilité est basée sur
la seconde méthode de Lyapunov. Le probléme étudié est posé dans la deuxieme section

du chapitre ou la loi de commande idéale est précisee.

[11.2 - Position du probléeme
On considére le systéme non linéaire mono-entrée mono-sortie (SISO) qui peut

étre transformeé sous la forme suivante [ sidori-89]:

k=X, 1=1,..,n-1
X, =10 +g(x)>, (3.

Yy=X,
ol X=[%,%,..x,|'T A" est le vecteur d’état, ul A est I’entrée de commande du

systéme, y1 A est sa sortie, f(x)et g(x) sont des fonctions non linéaires continues
incertaines.

L’objectif de la commande est de déterminer une loi de commande qui garantisse
que tous les signaux de la boucle fermée soient bornés et que la sortie y(t) poursuive une
trajectoire de référence y, (t) donnée.

Hypothese 3.1: Pour le systéme (3.1) et pour des raisons de controlabilité, il est
raisonnable de supposer que le gain de commande g(x) est non nul sans restriction sur
sonsigne, c. ad. [g(x)|3 g "xI A" avecg>0.

Hypothese 3.2 : Le vecteur d’état x est mesurable.
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Hypothese 3.3: La tragjectoire y, (t) et ses dérivées jusqu’a I’ordre n sont connues et
bornées.
Le systeme (3.1) peut étre réécrit sous la représentation d’état suivante :

%= Ax+B[f(x) +g(x)u]

3.2

y=CTx (32
ou

€010 K o0u 0 éy

< u &l &0

Q01 K 0g &4 &4
A= L K L g B=4dq, c=dda (3.3)

~ > e.u e.u

€000 K 1u &y &y

é a - A

@000 K 0 e &0
Définissons I’erreur de poursuite par
e(t) =y(t)- ys() (3.9

et le vecteur erreurs de poursuite de tous les éas par e=Xx-Y,

avecy =[yy ¥q - y, "I AN,

Combinant (3.2) et (3.4), ladynamique des erreurs de poursuite sera alors donnée par:

&= Ae+B[f(x)+g(qu- y;] (3.5
Si les fonctions non linéaires f(X) et g(x) sont connues et si tous les états sont mesurables,

alors a partir de I’équation (3.5), une loi de commande qui permet d’atteindre les

objectifs définis ci-dessus est donnée par [Isidori-89] :

U= [y - £(0)- Kel (36)
9

Cette loi annule les non linéarités et introduit un controleur linéaire par placement de
pbles avec K une matrice gain de retour d’état. Introduisant la loi de commande (3.6)

dans le systeme d’erreur (3.5) donne:
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é= Ae- BKe (3.7
La matrice de retour d’état K est calculée afin que la matrice(A- BK)ait toutes ses
valeurs propres a parties réelles négatives. Par conséquent le systeme bouclé sera
exponentiellement stable.

Laloi de commande (3.6) du systeme (3.2) peut ére facilement implantée si f(X) et g(X)
sont parfaitement connues. Ces fonctions éant généralement incertaines, un réseau de
neurones artificiels est introduit pour fournir une valeur approchée de la loi de

commande idéale (3.6).

I11.3—-La commande adaptative directe a basede NN et FIS

La structure de base de la commande adaptative neuronale a éé développée dans le
deuxiéme chapitre. Dans cette section nous développons I’analyse de la stabilité pour le
probléme posé dans la section précédente mais avant nous rappelons, la structure du

réseau de neurones approximateur.

11 31— Leréseau de neuronesapproximateur
Le vecteur d’entrée du réseau MLP a une couche cachée de la forme ( 1.19 ) est

composé de toutes les variables contenues dans la construction de la loi de commande

(36) c ad y!”, x et Ke. Alors, la loi de commande (3.6) peut étre idéalement

approximeée par :

T* % *T 9
u=W'"xSV" xZ7+e(Z) (3.8
@

ou W =[w,w,,.w]' T A'wet V' =|v,,v,,...v,] T A”"v* sont les poids idéaux

du réseau approximateur, i la talle du vecteur d’entrée Z donné par
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Z %" y™ Kel]", | est le nombre des noauds de la couche cachée , S vecteur de
fonctions d’activations non linéaires et e(Z) est une erreur d’approximation considérée
arbitrairement petite et bornée a partir de la théorie de I’approximation. On admettra que

le(Z) £e, ou eyest une constante supposée petite dont la valeur est considérée
inconnue.

Les poids idéaux W et \/* sont inconnus et doivent étre estimés. Soient W et V les poids
estimés, alors laloi de commande estimée qui seraimplémentée est donnée par :

i(2) =W'.S(V".2) (3.9)
Définissons I’erreur sur la commande entre la loi de commande implémentée qui lui est
associés les poids estimés et sa valeur idéale par :

e, =U(2)- u(2 (3.10)

En adoptant la stratégie de minimisation de I’erreur de commande introduite dans
deuxiéme chapitre, la mise a jour des poids estimés est obtenus a partir des équations

(2.32) et (2.33) ou I’erreur de commande estimée est délivrée par I’estimateur flou.

111.3.2 - Analyse de stabilité
Le schéma de commande adaptive directe basé sur la minimisation de I’erreur de
commande permet de séparer entre la démonstration de la bornitude des poids du réseau
de neurone et la bornitude de I’erreur de poursuite. Dans le deuxieme chapitre, la

bornitude des poids du réseau a été démontrée, dans ce paragraphe nous développons la
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démonstration de la bornitude de I’erreur de poursuite et finalisons ainsi la démonstration
de la stabilité du systéme bouclé.
Pour analyser la stabilité du systéme bouclé, nous commencons par remplacer la
loi de commande effective (2.9) dans le systéme d’erreur (2.5) ce qui donne::
&= Ae+ Bgf (x) + g(X)W’ >6§/T ng ygmg (3.11)
e [} g

En substituant la valeur idéale de f(X) a partir de (3.6) et (3.9), (3.11) peut étre réécrite

comme sulit :
e ~ . 0 T &, _0 l;I
é= Ae+Bég(x)W' >6§VT><Zj- g(X)W™ xSV »xZ7- g(x)e(2) - Keu (3.12)
€ 2 p 0
é a
é= Ae- BKe+Bg(x)[e, - e(2)] (3.13)
Ou I’erreur sur lacommande est telle que:
~ & 0 . @& _0
e =W’ >6§/T><Zi- W xSy Xz ® (3.14)
2 @

Le résultat de stabilité de la boucle fermée du systeme (3.2) est donné par le lemme
suivant:

Lemme 3.1:

Pour le systéme SISO (3.2), la loi de commande adaptative neuronale directe (3.9) avec
z=[x,y",Ke]" et les lois d’adaptation (2.32) et (2.33), garantie que I’erreur de
poursuite et toutes ses dérivées convergent exponentiellement vers une région bornée.
Démonstration:

Réécrivons le systeme d’erreur (3.13) comme suit :

é= Ae+Bg(X[e, - e(2)] (3.15)
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Ou A, = A- BK

Etant donné que la matrice A, est Hurwitz, toutes ses valeurs propres sont a partie réelle
négative, on peut lui associer I’égquation de Lyapunov suivante :

AP+PA =-Q (3.16)
Pour montrer la bornitude de I’erreur de poursuite, définissons la fonction de Lyapunov

candidate suivante :
1+
V= e Pe (3.17)

Sa dérivée temporelle le long le systeme d’erreur (3.15) est donnée par:

V=lepericpe (3.18)
2 2

Alors,

\E = %eT [Ag P+ PAo]e+ e' PBg(x)[e, - e(2)] (3.19)

En introduisant I’équation de Lyapunov (3.16) , on obtient
V= %eTQe+ e' PBg(x)[e, - e(2)] (3.20)
On peut donc écrire:
1 s T
VL E - e Qe+|e |>1PB|>19(X)| >{|eu| eo] (3.21)

Soit P la derniére colonne de P, donc P=PB, & comme I’erreur estimé sur la

commande est bornée, il est possible de trouver une borne explicite sue e. En effet,

utilisant I’inégalité de Rayleigh-Ritz et les propriétés des normes, on obtient:

V£ 21 QU7 +eT R0 |- €]
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-] T
£ 5 oV + 48 g 00l + ) (3:22)

max

Ce qui conduit a:

VE-KV +k,|e| (3.23)
|
A AL CECIRS
Ainsi :
kele'| K IeTI
VE " +(V(0)- ——)exp(- k;t), (3.29)
1 1
| | |
Ceci montre que lorsque t ® ¥ on aV|£ - de plus, | . (P)e"eEV £k—,
1 1

enfin lorsque t ® ¥ on obtient :

ge—_%

(P) K,

(3.25)

min

Par conséquent, les états du systéme poursuivent leurs référence avec une erreur qui
converge exponentiellement vers une région bornée définie par:

1k 3.26
(P)k}; (3.26)

W, (e) = %e/|e|

min

De plus, &, (t) dépendant directement de e, I’erreur sur la commande &, (t) converge

vers une région bornée autour de zéro.

I1. 4 - Résultats de simulation:

Dans cette section, nous présentons deux études en simulation du contréleur
neuronal adaptatif proposé. Le premier exemple représente un probléme de poursuite du
systéme pendule-inversé avec chariot et le deuxieme représente un probleme de

régulation du systéme composeé d’un ressort, amortisseur et une masse.
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Laloi de commande adaptative est appliquée selon la procédure suivante :

Calcul horsligne:

Gain de rétroaction K

Calculsen ligne:

Calculer la sortie du réseau contréleur (lacommande) (3.9)
Appliguer lacommande au systéme
Calculer lasortiedu FIS (2.22)
Appliquer les lois d’adaptation (2.32) et (2.33)
Dans les deux études, le gain de rétroaction est K=[20 10] e¢ Q=1,, ce qui donne

_ 03025 -050

P . Les taux d’apprenti esontd,_=d =les_ =s_ =0.01letle
e'05 1058 app $ag w \Y w \%

pas d’intégration dt=0.001.

Le réseau de neurones est compose de quatre neurones cachés selon la structure donnée
dans le premier chapitre. L’entrée du réseau de neurones est z=[x,y!",Ke]" et ses
poids sont initialisés aléatoirement dans I’intervalle [0 1]. Aucun pré-entrainement du
réseau n’est effectué. Aucune information préalable concernant les non linéarités n’est

nécessaire.

[11.4.1- Lependuleinversé
On considére la commande du pendule inversé dont le modéle et sous la forme (3.1)

avec :

gsin(x,) - mix2 cos(x,)sin(x,)/2(M +m)

(3.27)

g(x) = 7]
I(§' mcos® (x,) /(M +m)
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cos(x) /(M +m)

f(x) = (3.28)

I(§' mcos®(x,) /(M +m)

x1 est I’angle du pendule avec le vertical, x; est la vitesse angulaire, 2| la longueur du

pendule et m samasse, M est la masse du chariot. M=1 kg, m=0.1 kg, 1=0.5m.

p p

Lorsgue - 5 <X < o on peut vérifier que I’hypothese (3.1) est satisfaite.

Le but de la commande est de faire suivre le pendule au signa de
référencey, = (p /4)sin(t), de plus a partir de I’instant t=2s la masse du pendule est
changée a m=0.2. Dans ce cas de figure la base de regle RB2 est utilisée pour
I’estimateur flou.

La tragjectoire de la sortie du systeme, la position angulairex,(t), e son signal de
référence est présentée dans la figure (3.1). Les performances de poursuite sont
satisfaisantes avec une erreur de sortie en régime permanent |e(t 3 3sec)| £ 0.0061.
L’erreur de poursuite est présentée dans les figures (3.2). Le signal de I’entrée de
commande est présenté dans la figure (3.3) et la valeur estimée de I’erreur sur la
commande est donnée par la figure (3.4) ou on observe la convergence vers zéro de cette

erreur. Les poids du réseau contrdleur sont stables et ne présentent aucune divergence tel

que montré par lafigure (3.5).
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temps (sec)

Figure 3.1 Lasortie du systéme et son signal de référence (rad/sec)

temps (sec)

Figure 3.2 Erreur de poursuite
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Figure 3.3 Force appliquée au systeme (N/m)
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35 T T

temps (sec)
Figure 3.5 Normes des poids du réseau contréleur
I11.4.2 — Le systéme M asse - ressort — amortisseur

Dans ce deuxiéme exemple, on considere la commande du systéme masse-ressort-

amortisseur de figure 3.6 dont le modéle du systéme est donné par [Lam-01]:

ME&(t) + g(x(t), k(1)) + f(x(t)) =F (k(B)u(t) (3.29)
g(x(t), k() = c X(t) +C,%(t) (3.30)
f(X(1)) = C,X(t) + C,X()° (3.31)
f (k1)) =1+ C.K(t)° (3.32)

ou M estlamasse et x(t) est sont déplacement, u est laforce, f(x(t)) est lanon linéarité
du ressort; g(x(t), k(t)) est lanon linéarité de I’amortisseur; et f (X(t)) est la non linéarité

de ’entréeavec M =1.0, ¢, =0,c, =1,¢, =0.01,c, =0.1, e ¢, =0.13.
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Dans le but de satisfaire I’hypothése 1, I’intervalle d’opération des états est supposé a
I’intérieur de I’intervalle [- 1.5,1.5] .
Le systéme est réecrit sous laforme (3.1):

i =X
S¥, = - x, - 0.01x - 0.1 + (L4387 - 0.13x2)u

(3.33)
L’objectif de la commande est de maintenir la masse a I’origine de déplacement
x,(t) =0. Les états initiaux sont [x,(0),x,(0)]" =[1.50]". La base de régles RB1 est
utilisée dans ce cas et on garde les mémes parametres de conception de I’exemple
précédent. Les résultats de simulation sont donnés par les figures 3.7 & 3.10. La réponse

de position, dans la figure 3.7, se stabilise a I’équilibre a I’instant t=2 secondes Les

performances de poursuite sont satisfaisantes avec une erreur de sortie en régime
permanent|e(t3 Zsec)|£5.8889’ 10®. L’erreur sur la commande estimée converge

rapidement vers zéro et le signal de commande prend sa vraie valeur alors que les poids

sont bornés sans dérives et convergent vers des valeurs constantes.

Figure 3.6 Le systéme Masse-Ressort-Amortisseur
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[11.5- Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une loi de commande adaptative neuronale basée
sur I’estimateur flou de I’erreur sur la commande. La loi de commande est basée sur
I’approximation d’une commande idéale obtenue par linéarisation entrée sortie et
placement de pdles. Un réseau MLP d’une seule couche cachée a été utilisé pour cette
fin. La loi de commande proposée ne pose aucune contraintes sur le gain de commande
et garantie une bornitude exponentielle des signaus de la boucle fermée. Cette technique
donne des performances de suivi trés satisfaisantes. Cependant dans le développement
de cette loi de commande, la perturbation externe n’a pas été prise en compte. Aussi,
pour améliorer les performances dans ce cas, dans le chapitre suivant, une augmentation
de la loi de commande sera proposée en utilisant deux approches, par mode de

glissement et par attenuation Heo.
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CHAPITRE 1V

Commande adaptative neuronal e robuste
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V.1 - Introduction

La plupart des techniques classiques de commande des systémes non linéaires
sont basées sur la connaissance précise du modéle mathématique. Dans le cas ou, on est
confronté a des imprécisions dues a des incertitudes liées au procédé étudié (parametres
mal connus ou difficilement identifiables), ou a des dynamiques négligées (modélisation
simplifiée), ces techniques ne peuvent ére utilisées. Ainsi, la commande adaptative
neuronale présentée dans le chapitre précédent peut étre une alternative pour résoudre ce
probleme. Cependant, pour améliorer les performances de poursuite et assurer la
robustesse du systeme bouclé vis-a-vis des incertitudes structurelles et des perturbations
externes, I’utilisation d’approches de robustification s’avére nécessaire. La technique
souvent utilisée est d’gjouter au signal de commande principal un signal de supervision
par mode de glissement ou de type Hoo.

La commande par mode glissant, en raison de sa robustesse vis-avis des
incertitudes et des perturbations externes, peut étre appliquée aux systemes non linéaires
incertains et perturbés [Utkin-77][Slotine-91]. Ainsi, plusieurs travaux de
robustification de la commande adaptative neuronale par mode glissant ont été élaborés
[L ewis-96][ Spooner-96][ Chemachema-07]. Ces travaux s’appuient sur I’utilisation de
deux réseaux de neurones adaptatifs pour approximer le processus ou pour approximer
la loi de commande désirée. Les lois d’adaptation des parameétres gjustables ont &é
synthétisées a partir de I’étude de stabilité. La commande globale ainsi construite
permet d’assurer de bonnes performances de poursuite. Cependant, la présence de la
fonction signe, dans la commande par mode glissant, provogue un phénomene de
broutement (chattering) qui consiste en des variations brusgues et rapides du signal de

commande, ce qui peut exciter les hautes fréquences du processus et I’endommager.
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Plusieurs solutions ont é&é présentées dans la littérature en particulier Slotine et Lie
[Slotine-91] ont introduit une bande de transition autour de la surface de glissement
permettant de transformer la fonction signe en saturation, et ainsi éliminer le
broutement.

Par ailleurs, la technique Ho [Francis-87][K wakernaak-91][Chen-96] a été
souvent utilisée ces derniéres décennies pour résoudre la problématique de la
robustification des systémes non linéaires. Les performances de poursuite désirées sont
exprimeées sous forme d’un critére reliant d’une part la norme de I’erreur de poursuite et
d’autre part le niveau désiré d’atténuation des perturbations. Ce critere peut étre traduit
dans I’espace d’état par I’obtention d’une matrice définie positive unique solution de
I’équation de Riccati [Doyle-89].

Dans ce chapitre, on propose d’élaborer des commandes adaptatives neuronales
permettant d’assurer la robustesse d’un systeme non linéaire incertain et perturbé. On
utilisera les deux techniques: mode glissant et Hoo. L’étude de la stabilité et de la
robustesse du systeme bouclé aussi bien pour la technique Heo que pour le mode glissant
a été développée suivant la théorie de Lyapunov. Pour valider ces approches et montrer
leurs efficacités, deux exemples de simulation ont été considérés. Le premier est un
pendule inversé et le second un systeme construit de masse ressort et amortisseur. Les
deux processus étant soumis a des incertitudes structurelles et & des perturbations
externes, doivent suivre des trajectoires de référence imposées.

Le chapitre est organiseé en trois sections : la premiere et la seconde sont consacrées a la
robustification de la commande adaptative neuronale par mode glissant et la technique
Hoo respectivement. Dans la troisiéme section, on présente les résultats de simulations

des différentes approches développées.
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V.2 — Principe de la Robustification de la commande adaptative
Si on considere que le systéme est soumis a des perturbations externes, le

modéle du systéeme devient :

= Ax+ B[ (x) +g(x)u+w(t)]

4.1
y=CTx (4.1)

ou w(t) est la perturbation externe.

IV.2.1 - Lacommande additive
L’ objectif principal est de chercher une loi de commande de robustification
additive capable de compenser ou d’aténuer I’influence de I’erreur d’approximation
neuronale sur les performances de commande et ainsi d’assurer la robustesse de la
structure de commande. La loi de commande ( donnée par (3.9) est augmentée par une
composante additive notée u; (voir figure 4.1) et devient alors:

L a1 &1 0
=W xS *Z7+u, (4.2
1)

Commande |[*
additive T
L3
Z= Réseay de Systéme non X
455_4.“_, neuron a linéaire -
Xd
> Estimateur e“
2_1 Flou

Figure4.1 Principe de lacommande additive
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La composante additive u, peut étre calculée via des techniques de mode de glissement
ou des techniques basées sur I’optimisation Hy..
Par substitution de (4.2) dans (3.5) et en tenant compte des perturbations externes,

I’équation dynamique de I’erreur de suivi (3.13) devient:
é= Ae- BKe+ Bg(x)(?@u + WV e(z)+ u,g (4.3
& 9(x U

En introduisant I’estimateur flou de I’erreur sur la commande, I’équation de la

dynamique d’erreur de poursuite (4.3) devient :

a' (44)

é=(A- Bkle+ Bg(x)%‘%;xéu +%- e(Z) +u,

QIO

V.3 — Robustification par mode de glissement
IV.3.1-Laloi de commande a structure variable

Dans cette partie, I’objectif est la synthése d’une loi de commande additive par mode de
glissement pour la compensation de I’erreur d’approximation de la commande idéale
par le réseau de neurones ainsi que pour maintenir la stabilité en présence de
perturbations externes supposées bornées. Dans ce cas la loi de commande additive u,
est représentée par une composante de mode de glissement notée uy. La loi de
commande (3.9) devient alors:

=W "oV sz¢?+ Uy (4.5)

a

ce qui conduit al’équation dynamique d’erreur suivante:

é=(A- Bkle+ Bg(x)gé @, +%- e(Z) +uy % (4.6)
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Pour définir la loi de commande additive par mode de glissement les hypotheses
suivantes sont posées.

Hypothese 4.1: Tenant compte des considérations pratique et des contraintes
technologique, il est raisonnable de supposer que le signal de commande idéal est
contraint comme suit :

-U, EUEU (4.7)
Lavaleur maximale que peut prendre I’erreur sur lacommande est alors bornée par:
Gl&,| £ 2U (4.8)
Etant donné que la sortie de I’estimateur flou &, est normalisée donc :

GEM, (4.9)

Hypothese 4.2: Etant donné que I’erreur d’approximation e(Z) peut étre rendue
arbitrairement petite d’aprés la théorie de I’approximation universelle [Funahashi-89],
il est raisonnable de supposer que sa borne supérieure est  connue et peut ére choisit

arbitrairement par |e(Z)| £ e, olie, est une constante connue.

Hypothése 4.3: La perturbation externe est bornée par w(t) < w, avec wune constante
positive.

Laloi de mode de glissement est directement déduite du lemme suivant:

Lemme4.1:

Laloi de commande additive ug donnée par:

Ug =-T xsign(eT PB)

e wu (4.10)
avec r :§G|eu|+e0+%g
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ou P est une matrice symétrique définie positive solution de I’éguation de Lyapunov

(3.17), Q une matrice symétrique définie positive et sign est la fonction signe définie

comme suit:
i1l sx>0

sgn(x)={-1 sx<0 (4.12)
1 0 sx=0

garantie la stabilité de la structure de commande ainsi que la convergence vers zéro de
I’erreur de poursuite.

Démonstration :

En considérant la fonction de Lyapunov (3.17), par substitution de I’équation

dynamique d’erreur (4.6) dans (3.18), on trouve:

N leTQe_'_eT PBg(X)gG@U + Ve +us|g (4.12)
2 é 9(x) a

Le choix de ug dans (4.10) permet d’obtenir le résultat suivant selon le signe de g(x) :

Dans le premier cas on considere que g(x)>0, alors:
V£ - LeTQe+ e PBY(N) G 4, + - e(Z)- 1 A" PBg(x)| £ - lerge (413
2 & 9(x) a 2

Ce qui prouve la stabilité de la structure de commande, donc M est toujours négative
dans I’espacede e s et 0, alorsV 1 L,. Par conséquent, el L, , c. ad. e est bornée.
Etant donné que toutes les variables du coté droit de (4.6) sont bornées, é est alors
bornée, c. a d. &1 L,. Par intégration des deux cotés de (4.13) et en utilisant les

propriétés des normes, on aura :

¥ 2 V(0)
Q|e| dt £ 2

A 4.14
min (Q) ( )
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Ou I min(Q) est la plus petite valeur propre deQ. Etant donné que le coté droit de (4.14)
est borné, el L,. En utilisant le lemme de Barbalat [Slotine-91], on conclut que les
erreurs de poursuite convergent asymptotiquement vers zéro. De plus, étant donné que

&, (t) dépend de e, ceci implique que !!@rg et®0

Dans le deuxieme cas ou le gain de commande est supposé négatif, c. a d. g(x)<O0,

I’utilisation de (4.10) rend (4.12) comme suit :

VE- %eTQe+ 2r %e’ | 4PB| $g(X)|

£- %| wn (Q)d +2r e” [ 4PB| g (x) (4.15)
-1 . -
£ ﬁ”ﬁ%’v +2r e’ {PB|4g(x)
alors,
VE-KV +kie'| (4.16)

avec k, = +mn(Q o 1 = o0 PBIYg(x)

2 1 (P)
ol il
donc, VE——+(V(0)- —)exp(- ki), "t.
K, K,

Ceci montre que lorsquet ® ¥ ontrouve:

kyle"|

v g (4.17)

K,

ksle"|
Deplusonal . (P)e'ef£V £ , dorslorsgue t ® ¥ ontrouve:
1
1 Kk
£ =3 4.18

|q I min(P) kl ( )
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Ceci montre que I’erreur de poursuite converge exponentiellement vers une région

bornée donnée par:

1 k@ 419
Pk P (419

Wz(e)% e/ |dE

| i
En conclusion, on remarque que la commande additive a structure variable force
I’erreur de poursuite a converger asymptotiqguement vers zéros si le gain de commande
est de signe positif et garantie une convergence exponentiel vers une région bornée si le

gain de commande est de signe négatif.

Remarque4.1: Vu ladiscontinuité du terme de commande additive a structure variable,
le phénoméne de broutement « chattering » peut apparaitre. En pratique le broutement
est indésirable puisque il provoque une grande activité de la commande et les
dynamiques non modelées peuvent ére excités. Pour pallier a ce probleme, la loi de

commande (4.10) peut ére lissée [Slotine-91].

IV.3.2 - Lissage de la commande a structure variable
Dans les lois précédemment présentées il n’y avait aucune contrainte sur le gain
de commande, seulement pour des raisons de controllabilité ce gain doit étre non nul.

Dans cette partie, pour lisser laloi de commande (4.10), I”hypothése suivante est posée :

Hypothese 4.4: Le gain de commande g(X) admet une borne supérieure supposée

connue, c¢. ad. [g(x)|£g(x) " xT A".
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Alors, laloi de commande (4.10) est modifiée comme suit [ Spooner-02]:
e’ PBg(x
u =-r _g( ) (4.20)
|eT PBg(x)| +a

Ou a est une constante positive.

Remplacant (4.20) dans (4.12) donne:

é u
V= lerge+ e PBg(&G @ +— V- e(Z ¢ PBg(x) U (4.21)
> Q g( )é €, 9 (2)- |e PBg(x)|+aLl

€
Deux cas sont considérés pour I’analyse:

i) Dans le premier cas on considére que g(x)>0, alors:

sle" PBg(x) u
V== —e "Qe+e’ PBg(x)gbe + . e(Z)g|e 909+ -r e PBg(x) u

9(x) r:a|eT PBg(X)|+ |e PBg(x)| +a U U
(4.22)
Etant donné que |G &, + W e(Z)‘ £r ,dors
g(x)
e’ PBg(x
VE - 1eTQe+ar | _g( )|
2 |eT PBg(x)| +a
£- %eTQe+ar (4.23)
1 2
£- EI min (Q)|q +ar

On en déduit que I’erreur de poursuite converge asymptotiquement vers une région

bornée définie par:

- v 4.24
W, (e) = %e/|q m.n(Q)E (4.24)

ii) Dans le deuxiéme cas on considéere que g(x)<0, on aalors:




Commande adaptative neuronal e robuste d’un systéme non linéaire incertain

1 é a l;I
W =- Ze'Qe+|e" PB|*€2r [g(X)| + 1 [g(X)| ———x——U
2 é e"PBg(x) +a |
e u
£- %eTQe+ 3r |eT| 4PB| %g(X)| (4.25)

Ce réaultat est similare a celui de [I’équation (4.15) avec le nouveau

parametreks; = 2r ¥PB|%¥g(x)|. Par conséquent, I’erreur de poursuite converge

exponentiellement vers W, (e) avec la nouvelle valeur de k;.

IV.4. — Robustification par une composante Hy
Si I’on considére le systéme perturbé (4.1) e le schéma de commande initial

sans gjout d’une composante de robustification, la dynamique de I’erreur de poursuite

sera donneée par :

é=(A- BK)e+ Bg(x)gé @+ __ez)% (4.26)
g(x) 2

Ou encore sous laforme

é=Ae+BD (4.27)

Avec A =(A- Bk) et D= g(x)ga%;xéu +%- e(Z)% est un terme qui represente

I’ensemble des perturbations et les incertitudes d’approximations.
La fonction de transfert entre les incertitudes représentées par D et I’erreur de poursuite
e, peut &re déerminée a partir de I’équation dynamique (4.27). Si I’on définit

C =[1 0KO0]T R" defagon aceque g = Ce, on obtient:

Heo(P)=-C(pl - A))"'B (4.28)
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L idée développée ici consiste a déterminer une composante additive notée u, de fagon
amodifier le transfert pour garantir:

[Hao(P), £9,00: g>0 (4.29)
avec :

|,

[Hoo(R)], = Supy ., o (4.30)
2
Lemme4. 2:
Si laloi de commande additive u, est donnée par:
1or
u, =- —B Pe (4.31)
gr

Ou r est un scalaire de pondération positif et P une matrice symétrique définie positive

vérifiant I’équation de Riccati suivante [Chen-96] :
T T el 20 T
PA, + AP +C C-E—Z-F;PBB P+Q=0 (4.32)
g a

avec : Q>Oetg-i2
r-g

3 Qouencore 2g° 3 r

la contrainte d’atténuation (4.29) est ainsi vérifiée.

Démonstration :

De maniére similaire a I’approche par mode de glissement (4.5), la loi de commande u

s’exprime sous la forme:

=W "oV sz¢?+ u, (4.33)
a

Par analogie avec I’équation (4.6), I’équation de la dynamique de I’erreur devient alors:
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= At BIMIRER, + 1 o) +u, 2

(%]

Ou encore,
é= A,e+ BD+ Bg(x)uy

Par substitution de (4.32) dans (3.18) on obtient :
V= [A0 P+ PAo]e+e PB[D+ g(x)uy |

En utilisant I’égquation de Riccati (4.32), on obtient :

V= —e "Qe- 5 Taei- ?:PBBT Pe- 2eTCTCe+eTPBg(x)u¥ +e'PBD
g9’ a

En remplagant par la valeur de u, dans (4.31), I’équation (4.37) donne :

V£ - —e Qe- —— €' PBB'Pe- 2eTCTCe+eTPBD
29°

Par complétion du carré en obtient:

\&_-—e Qe- eC Ce+; ZDZ-%(g—lzeTPBBT D +g2D)

Alors,
VL E - 1eTCTCe+lgzD2
2 2
En intégrant I’inégalité précédente det=0 at=t, , on obtient :

N e'cT 2 i
V(T)-V(O)E-EQ C Cedt+ g QDzdt

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)

(4.39)

(4.39)

(4.40)

(4.41)

Sachant que V est est une fonction de Lyapunov,V(t; ) 3 0, dans ce cas I’inégalité (4.41)

peut s’écrire comme sulit:

@‘ & CT Cetlt £1 g°Q) Dt +V(0)

(4.42)
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Ou encore,
Ldazg e g2 g 4v(0 4.43
S0 & MESG'Q (0) (4.43)

Si V(0)=0, alors on peut écrire :

€
SUp D Ly[to.t¢] ||||q|||2
2

£9 (4.44)

Finalement, s DT L, on peut écrire::
[Heo(P)], £9 (4.45)

Ce qui démontre la contrainte d’atténuation (4.29).

V.5 - Résultats de simulation

Dans cette section, nous appliquons, sur deux exemples de simulation, les
différentes lois de commandes développées dans ce chapitre pour montrer I’efficacité des
approches proposées. Le premier exemple représente un probléme de poursuite du
systeme pendule inversé avec chariot, et le deuxieme représente un probléme de

régulation du systéme composeé d’un ressort, amortisseur et une masse.

IV.5.1- Lependuleinversé
Le modéle mathématique du systéme est donné dans la simulation du chapitre
précédent avec le méme probleme de poursuite. La perturbation externe
estw(t) =0.2cos(3t).
Laloi de commande adaptative robuste est appliquée selon la procédure suivante :

Calcul horsligne:

Gain de rétroaction K, matrices Q et P et choisder etg .
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Calculsen ligne

Calculer la sortie du réseau contréleur (signal de commande) (3.9)
Calculer le terme additif par mode de glissement (4.10) ou par H¥ (4.31)
Appliquer lacommande (4.5) ou (4.33) au systeme
Calculer lasortiedu FIS (2.22)
Appliquer les lois d’adaptation (2.32) et (2.33)
On garde les mémes parametres de conception de la loi de commande neuronale floue du

chapitre précédent.

V. 5.1.1 — Robustification par mode de glissement

Pour appliquer la commande adaptative robuste par mode de glissement, les paramétres
supplémentaires suivants sont choisis: e, =0.1, g = 05,w=0.2, U, =45 e G=90.

La trajectoire de la sortie du systeme, la position angulairex, (t) ,son signal de
référence sont présentées dans la figure 4.2. La performance de poursuite est bonne et la
présence de la perturbation externe et le changement de la masse du pendule a I’instant 2

secondes n’affecte point la capacité de poursuite. La valeur de I’erreur de sortie en
régime permanent est donnée par : |e(t 3 2sec)| £ 2.1475" 10°* ol I’erreur de poursuite

est présentées dans la figure (4.3). Ces résultats de simulation montrent que I’erreur en
régime permanent est atténuée par rapport a la commande sans terme additif de
glissement. L erreur sur la commande estimée, dans la figure (4.5), tend rapidement vers
zéro. La figure (4.6) montre que les poids ne présentent aucune divergence et tendent
vers des valeurs constantes. Le signal de commande présenté dans la figure (4.4) est

borné mais présente le phénomene de broutement. Ainsi, pour le lisser nous appliquons
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la loi de commande (4.20) avec les paramétres. g(x) =15 e a =0.1. Le signa de

commande lissé appliqué au systéme est présenté dans la figure (4.7) et la sortie du

systeme dans la figure (4.8).

time [sec)

Figure 4.2 Lasortie du systéme son signal de référence (rad/sec)
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time [sec)

Figure 4.3 Erreur de poursuite

5 10 15
time [sec)

Figure 4.4 Force augmentée par mode de glissement appliquée au systéme (N/m)
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Figure4.5 Estimée de I’erreur sur lacommande
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Figure 4.6 Normes des poids du réseau contréleur
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time [sec)

Figure 4.7 Lasortie du systéme apreés lissage de la commande (rad/sec)

5 10 15
time (sec)

Figure 4.8 Signal de commande lisse (N/m)
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IV 5.1.2 — Robustification par terme Hy
Pour appliquer la robustification par H¥ et réaliser une atténuation des effets de la

perturbation externe et des erreurs d’approximation, nous choisissons g =0.1 et r=0.01 de

tel fagon que la condition 2g% 3 r soit vérifiée. La résolution de I’équation de Riccati

€1.0954 0.10
(4.32) donne P=¢6 asi la matrice Q est choisie égale a 0.11. On garde les

0.1 0.0095(

mémes conditions initiales que dans les problemes précédents.

Les trgjectoires de la sortie du systéme pour cette valeur d’atténuation et le signal
de référence sont présentées dans la figure 4.9. La performance de poursuite est bonne et
la présence de la perturbation externe et le changement de la masse du pendule a I’instant

2 secondes n’affecte pas la capacité de poursuite. La valeur de I’erreur de poursuite en
régime permanent, figure 4.10, est donnée par :|e(t 3 3sec) £11518" 10°*.

Les résultats de simulation montrent que I’atténuation H, a nettement amélioré le

régime transitoire. Le signal de I’entrée de commande présenté dans la figure 4.11 est
lisse et borné. L erreur sur la commande estimée, dans la figure (4.12), tend rapidement
vers zéro. La figure (4.13) montre que les poids ne présentent aucune divergence et

tendent vers des valeurs constantes.
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temps (sec)

Figure 4.9 Sortie du systéme et son signal de référence (rad/sec)

10 15
temps (sec)

Figure 4.10 Erreur de poursuite
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temps (sec)

15

Figure 4.11 Signal de commande augmenté par terme Hy appliquée au systéeme (N/m)
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Figure 4.12 Egtimé de I’erreur sur lacommande
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Figure 4.13 Normes des poids du réseau controleur
Afin de pouvoir calculer la norme Hy, nous choisissons comme conditions initiales du
systéme X (t) =y, (0) et %, (t) = ¥,(0) ( c’est-a-dire e(t) =0et &(t)=0ou encore
V(0)=0). Pour montrer I’atténuation, deux valeurs de g et r ont &é choisies tel
que2g® 3 r.

La matrice Q est choisie égale a 0.1.1 ou | est la matrice identité. Par résolution de
I’équation de Riccati (4.32), différentes matrices symétriques définies positives P sont
trouvées et par conséquent différentes lois de commande sont trouvées. Le tableau 4.1
récapitule les résultats de simulation sur un horizon de temps [to, t; ]=[0, 15] secondes.
On remarque gque pour chaque valeur de g donnée, la contrainte d’atténuation spécifiée

est vérifiée.
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9 9=01 9=0.01
0.01 0.0001
€.0954 0.1U €.0311 0.0316U
P P=é G P=é G
0.1 0.0095 £0.0316 0.0226f
ZgTp 10 0.9545 31.6228 22.6074
or [ .9545] [31. .6074]
led, 123.6975 39.6977
o], 9045 7853.4
[Heo(PI, 0.0137 0.0051

Tableau 4.1 Robustification par une compensante Hy

V.5.2 — Le systéme M asse-Ressort-Amortisseur
V. 5.2.1 — Robustification par mode de glissement
Pour appliquer la commande adaptative robuste par mode de glissement, les
paramétres supplémentaires suivants sont choisis: e, =0.1, g = 0.3, w=0.2, Uy =30
et G=60. Les résultats de simulation sont donnés par les figures 4.14 a 4.17. La réponse
de position, dans la figure 4.14, se stabilise a I’équilibre a I’instant t=1.2 secondes Les
performances de poursuite sont satisfaisantes avec une erreur de sortie en régime

permanent|e(t 3 1.2sec)| £ 4.0617" 10™°. L’erreur sur la commande estimée, figure 4.16,

converge rapidement vers zéro et les poids , figure 4.17,sont bornés sans dérives et
convergent vers des valeurs constantes. Le signal de commande présenté dans la figure
(4.15) est borné mais présente le phénoméne de broutement. Ainsi, pour le lisser nous
appliquons la loi de commande (4.20) avec les paramétres. g(x) =1.4 et a =0.3. Le

signal de commande lissé appliqué au systéme est présenté dans la figure (4.18) et la

sortie du systéme dans la figure (4.19).
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Figure 4.14 Sortie du systéme M asse-Ressort-Amortisseur
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Figure 4.15 Signal de commande augmenté par mode de glissement
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Figure 4.18 signal de commande lisse
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Figure 4.19 Sortie du systéme Masse-Ressort-Amortisseur aprés lissage de la commande
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V.5.2.2 — Robustification par terme Hy
Pour appliquer la robustification par H¥ et réaliser une atténuation des effets de la

perturbation externe et des erreurs d’approximation, nous choisissons g =0.05 et r=0.003

de tel fagon que la condition 2g° 3 r soit vérifiée. La résolution de I’équation de Riccati

€1.0533 0.0548U
(4.32) donne P=¢ asi la matrice Q est choisie égale a I. On garde les

€0.0548 0.0077§
mémes conditions initiales que dans les problemes précédents.
La sortie du systéme et le signal de référence sont présentés dans la figure 4.20.
La performance de poursuite est bonne et la présence de la perturbation externe et

I’erreur d’approximation n’affecte point la capacité de poursuite. La valeur de I’erreur de

poursite en régime permanent est donnée par :|e(t 3 1.2sec)| £ 2.4778” 10°°.

Les résultats de simulation montrent que |’atténuation H, a bien améliorer le régime
transitoire. Le signal de I’entrée de commande présenté dans la figure 4.21 est lisse et
borné. L erreur sur la commande estimée, dans la figure (4.22), tend rapidement vers
zéro. La figure (4.23) montre que les poids ne présentent aucune divergence et tendent
vers des valeurs constantes. Si nous choisissons les conditions initiales du systéme pour

gue V(0)=0, sur Pintervalle [0, 5] secondes le calcul de la norme

Hy donne |[H_.(p)| =0.003.0n remarque que la contrainte d’atténuation spécifiée
&D ¥

est vérifiée.
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Figure 4.20 Sortie du systéme M asse-Ressort-Amortisseur
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Figure 4.21 Signal de commande augmenté par terme Hy
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V.6 — Conclusion

Dans ce chapitre, deux techniques de robustification de la loi de commande du
chapitre précédent ont é&é développées et testées avec succés. La composante de
robustification est implantée par une composante de commande par mode de glissement
dans la premiére technique et par une composante basée sur une optimisation Heo. Le
premier choix présente I’avantage d’étre toujours applicable. Par contre, la loi de
commande additive générée présente des signaux hautes fréquences qui risquent
d’exciter les dynamiques non modélisées. Afin de résoudre ce probleme, nous avons
proposé de lisser la fonction de commutation. Quant au choix d’une composante de
robustification synthétisée par une optimisation Heo, il permet d’obtenir de bonnes
performances notamment en régime transitoire. Il reste cependant que le probleme de
I’existence d’une solution a I’optimisation, pour une valeur d’atténuation donnée, n’est

pas toujours garantie et que I’applicabilité de la méthode dépend donc du systeme.
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Dans ce travail de these, I’objectif de commande est la résolution d’un probléme de
suivi de trajectoire. L’apport principal de ce travail réside dans le développement de
nouvelles méthodologies de commande adaptatives directe a base de réseau de neurones
et de systeme d’inférence flou. Une nouvelle structure de commande neuronale
permettant de rendre une adaptation directe des poids du réseau de neurones est
introduite. La méthode est basée sur la minimisation du signal erreur sur la commande.
La fonction a optimiser dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de
commande idéale ne pouvant étre calculée, le calcul de I’erreur sur la commande
devient alors impossible. Pour remédier a ce probléeme, on propose, dans ce travail,
d’utiliser une valeur estimée de ce signal erreur pour adapter les poids du réseau. Cette
estimée sera obtenue par un systeme d’inférence flou.

Nous nous sommes intéressés particulierement aux systémes non linéaires dits
linéarisables par bouclage. 1 s’agit de montrer que les réseaux de neurones peuvent étre
utilisés pour approximer des lois de commande stable basées sur la technique de
linéarisation entrée sortie des systemes non linéaires. Dans les techniques de
commande proposees, la propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones
est exploitée pour approximer directement une loi de commande idéale. La loi de
commande implantée est une approximation de la commande par linéarisation entrée
sortie. Cette loi présente des propriétés de suivi de trgjectoire intéressante mais manque
de robustesse. Pour cela, cette loi est augmentée par des composantes de
robustification. Deux stratégies sont utilisées, la méthode basée sur les modes glissants
et la méthode basée sur I’optimisation Hy. Ces stratégies assurent la stabilité des

structures de commande et présentent non seulement une robustesse vis-avis des

87



Conclusion générale

incertitudes et/ou perturbations mais aussi une robustesse en présence d’un changement
de paramétres du systéme non linéaire.

Pour ce qui est des perspectives a court terme, elles concernent essentiellement:

- Le développement d’un observateur d’état capable de fournir I’estimation de I’ état
d’un systéme non linéaire.

- Les techniques de commande développées dans cette these, fondées sur les réseaux de
neurones et les systéemes d’inférence flous peuvent étre éendues aux systémes

multivariables.
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Les systéme d’inférence flou opérent sur des variables linguistiques au lieu des
variables numériques, il est décrit par un ensemble de régles de contréle flou du type :
R :if xisAand yisB,thenzisC

Lastructure classique d’un SIF est montrée par figure (B.1).

Base deregles

> Interface Interface
| fuzzification défuzzification !

\4

,| Logique de décision

Signaux d’entrée Signal desortie

Figure B.1 Structure général d’un SIF

Le SIF fonctionne selon trois étapes :

Interface fuzzification
L’interface fuzzification consiste a:

U Mesurer les valeurs numériques des variables d’entrées.
Les projetées dans I’univers de discours en utilisant un facteur d’échelle.

U Transformer ces valeurs numériques en valeurs linguistiques convenable en utilisant
des fonctions d’appartenances qui servent a subdiviser I’espace d’entrée, univers du
discours en sous ensembles flous.
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Base de connaissances

Elle contient les informations du domaine d'application et le but de contrdle, elle est
définie par les deux principales bases suivantes :

base de données : Elle fournit des informations nécessaires utilisées pour

L’exploration des regles de contrdle flou et la manipulation des données dans un
FLC.

base de reqgles : Elle caractérise le but et la politique du contrdle flou via un

ensemble de régles de contrdle flou.

Logique de décision

C’est le noyau du SIF; elle est capable de simuler les décisions humaines basées sur
le concept flou et d’inférer des actions de controle flou par I’intervention de
I’implication floue et des régles d’inférence dans la logique floue.

Défuzzfication

Elle consiste &

U Transformer les valeurs de la sortie comprissent dans I'univers du discours en
valeurs réelles comprissent dans le domaine de variation.

U Extraire de la sortie de vérité la valeur numérique de la sortie.
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Annexe B

B1. Normesd’un signal:
Lap-norm d’un signal continu est définie par:

N, =B orag”
ou pl [1¥).

De plus

X, =Supix)

i R
L’ opérateur sup (supremum) donne la plus petite borne supérieur.
L espace fonctionnel sur lequel la norme du signal existe est définie par

L, ={x®T R":[x <¥} pour pl [L¥)
En d’autre terme, on dit que x(t)T L, si ||x||pexiste. On définieL, delaméme
Maniére. Par exemple: x(t) =sin(t)T Ly, mais sin(t)T L,

B2. Lemme de Barbalat :
S &(t)T Ly et x(t)T L,,aors|x(t)® Oquand t ® ¥
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