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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 modèles 

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 contrôleurs linéaires basés sur la théorie des 

systèmes linéaires qui offre une panoplie de méthodes de design. Etant donné que c’est 

la première méthode qui a été introduite pour commander les systèmes 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 programmés, gain scheduling, 

où des régulateurs linéaires sont calculés pour chacun  de ces points de fonctionnement 

peut s’avérer efficace. Cependant, si l’on considère des systèmes complexes à large 

domaine de fonctionnement (robotique, aviation, procédés chimiques, etc…) il devient 

nécessaire de faire appel aux méthodologies d’analyse des systèmes non linéaires.  

Contrairement aux systèmes linéaires qui possèdent une théorie assez mûre pour la 

conception de régulateurs, les systèmes non linéaires ne disposent pas de techniques 

universelles capables de présenter des résultats généraux pour l’analyse et la synthèse 

des contrôleurs non linéaires. De multiples méthodologies pour la commande des 

systèmes non linéaires existent.  D’une manière générale, l’analyse et la commande non 

linéaires sont des problèmes difficiles et la majorité des méthodes présentées dans la 

littérature sont restreintes à des classes particulières de systèmes non linéaires.  De plus, 

nombreuses sont les méthodes décrites dans la littérature, qui quoique bien formalisées 
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mathématiquement, restent très difficiles à implanter pratiquement. En effet, afin de 

faciliter l’étude des systèmes non linéaires, de nombreuses hypothèses concernant la 

structure du système, sa commandabilité et son observabilité sont souvent posées, bien 

que difficilement vérifiables [Isidori-85][Sastry-89][Slotine-91]. 

La théorie de la géométrie différentielle à permis aux chercheurs de proposer des 

méthodes systématiques de conception des contrôleurs non linéaires  qui couvrent une 

large classe de systèmes non linéaires. L’idée principale derrière cette théorie est de 

trouver une transformation non linéaire des états du système pour rendre le modèle 

mathématique du système sous la forme dite normale [Isidori-89][Marino-95]. Si les 

dynamiques internes du système sont stables ou s’il n’y a plus de dynamiques internes, 

cas du système complètement linéarisable, une linéarisation entrée-sortie parfaite du 

système non linéaire devient possible par un contrôleur non linéaire construit à partir 

d’une combinaison des non linéarités de la forme normale obtenue. De ce fait, un 

régulateur linéaire classique peut, alors, être appliqué. Cette méthode a attirée une 

grande attention du faite que le modèle mathématique de plusieurs systèmes 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 l’exigence d’une connaissance parfaite du modèle mathématique du 

système. D’un point de vue pratique, il est malheureusement peu probable d’obtenir une 

modélisation dans laquelle les paramètres ou la structure sont parfaitement connus. Il est 

alors clair que si le modèle est peu connu ou complètement inconnu, le contrôleur par 

linéarisation entrée-sortie ne peut pas être implémenté. 

Pour pallier à ce problème, la théorie de la commande adaptative des systèmes 

non linéaires est introduite [Narendra-89][Ioannou-96]. Une des approches les plus 
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intéressantes consiste à utiliser les réseaux de neurones artificiels, RNA, associés à un 

mécanisme d’adaptation. L’idée principale est d’utiliser ces réseaux pour approcher la 

dynamique du système ou pour approximer le contrôleur. En effet, la recherche dans le 

domaine des RNA a démontré que les RNA ont la propriété d’approximation 

universelle, c'est-à-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 à 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 systèmes non linéaires. Les 

premières applications des réseaux de neurones en commande n’étaient pas basées sur 

des analyses de stabilité rigoureuses [Psaltis-88] [Narendra-90]. Plus tard, cependant, 

la théorie de Lyapunov a été introduite pour calculer des lois adaptatives garantissant la 

stabilité de la boucle fermée du système. En général, la loi de commande est exprimée 

en fonction des non linéarités du modèle du système 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 modèle non linéaire utilisé dans ces études satisfait les 

conditions de linéarisation entrée sortie. Par ailleurs, l’approche backstepping [Krstic-

95]a été combinée avec les réseaux de neurones pour élargir la classe des systèmes non 

linaires sur lesquels les contrôleurs neuronales adaptatifs peuvent être appliqués avec la 

garantie de la stabilité [Polycarpou-98][Ge-2002]. Dans tous ces travaux le signal 

erreur utilisé pour l’apprentissage dans les lois d’adaptations est basé sur l’erreur de 

poursuite. 
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Dans cette thèse, 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 à optimiser  dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de 

commande idéale ne pouvant être calculé cette estimée sera obtenue par un système 

d’inférence flou. Le thème 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 synthèse 

nécessaires pour la conception des structures de commande développées dans cette 

thèse avec un bref descriptif de quelques méthodes de commande neuronale. 

Dans le deuxième chapitre, nous présentons la nouvelle structure de commande des 

systèmes non linéaires basée sur un contrôleur neuronal et un estimateur flou.   Dans le 

troisième chapitre, nous développons une première loi de commande adaptative directe 

basée sur la linéarisation entrée-sortie. Celle-ci est implantée pour une classe de 

systèmes non linéaires continus, dits systèmes affines en la commande. 

Dans le quatrième chapitre, nous proposons d’augmenter la loi de commande 

développée dans le chapitre trois par deux autres techniques de commande. La première 

consiste à ajouter un signal de robustification par mode glissant, dans la deuxième on 

ajoute un signal pour assurer une optimisation H∞. 

Les techniques de commande proposées assurent la stabilité des structures de 

commande, la robustesse vis-à-vis des incertitudes et/ou de perturbations et la 

robustesse en présence d’un changement de paramètres des systèmes non linéaires. 
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I.1– Introduction 

Dans ce chapitre, nous abordons la représentation de la classe des systèmes non 

linéaires considérés dans cette thèse et nous discutons brièvement le problème de 

commande de cette classe dite affine en commande. La commande par linéarisation 

entrée sortie est brièvement introduite. Une contrainte majeure pour l’application de 

cette technique de commande est la connaissance parfaite du modèle non linéaire du 

système. Ensuite, nous présentons les réseaux de neurones en tant qu’approximateurs 

universels qui sont exploité dans la synthèse de lois de commandes adaptatives. En fin 

de ce chapitre, nous donnons une rapide description des techniques de commande 

neuronale décrites dans la littérature. 

 

I.2 – Représentation entrée-sortie d’un système non linéaire  

    I.2.1 – Introduction  

Nous considérons les systèmes non linéaires mono-entrée mono-sortie (SISO) 

couramment utilisés en automatique, à savoir, les systèmes affines en commande dont le 

modèle est donné par [Isidori-89]: 





=
+=

)(
)()(

xhy
uxgxfx&

                                                                                                       (1.1) 

où nT
n Rxxxx ∈= ],,,[ 21 K  est le vecteur d’état, et u, y sont respectivement l’entrée et 

la sortie du système (1.1). Les champs de vecteurs f =  (f1, f2,..., fn)T et g = (g1, g2,..., gn)T  

sont supposés non linéaires de forme analytique inconnue, h est une fonction analytique 

non linéaire également inconnue. 

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

commande et la sortie, ce qui ne facilite pas la synthèse d’une loi de commande. Pour 
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extraire la relation directe et explicite entre la sortie et l’entrée de commande, il est 

nécessaire alors d’introduire une transformation de la représentation d’état en une 

représentation entrée sortie [Isidori-89]. 

 
.         I.2.2 - Représentation entrée-sortie  

L’objectif de la représentation entrée-sortie est de trouver une relation directe 

entre la sortie du système (1.1) et son entrée. Pour exprimer explicitement cette relation, 

il est nécessaire de dériver itérativement la sortie du système jusqu’à l’apparition de 

l’entrée u. On obtient alors [Isidori-89][Marino-95]: 

 

uxhLLxhLy

xhLy
xhy

r
fg

r
f

r

f

)()(

)(
)(

)1()()( −+=

=
=

KK

&
                                                                                    (1.2) 

 

La notation )(xbLa  est une dérivée de Lie qui signifie la dérivée de b(x) dans la 

direction de a. Le degré relatif r du système (1.1) est  tel que : 

 ;0)( : )( =∈∀ xhLLRx k
fg   1−< rk et 0)()1( ≠− xhLL r

fg                                                (1.3) 

Le degré relatif r représente le retard subi par l’entrée u avant son influence sur la sortie 

y. Dans le cas où n=r , le système (1.1) est dit dans sa forme normale et ne présente pas 

de dynamiques zéro.  Il  est alors  à minimum de phase. Si r est strictement inférieur à n, 

le système  est à minimum de phase si le sous-système d’ordre (n-r) est 

asymptotiquement stable (stabilité de la dynamique zéro). 

En introduisant un changement de variable, l’équation (1.2), peut s’écrire comme suit : 
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












=
+=

=
=

1

1211

32

21

), ,(), ,(
zy

uzzzzz

zz
zz

nnn KK&

KK

&

&

λλ
                                                                          (1.4) 

où : ))(()( 1)(
1 zhLz n

f
−= φλ  et ))(()( 1)1(

2 zhLLz n
fg

−−= φλ  

avec: 



















=

=
=

− )()(

     
)()(

)(
)1(

1

xhLx

xhx
x

n
fnφ

φ
φ KK  et 
















=

nz

z
z K

1

                                                                      (1.5) 

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

Dans le cas où le degré relatif est strictement inférieur à l’ordre du système, il est 

toujours possible de choisir (n-r) fonctions )(1 xφ , …, )(xnφ  afin d’assurer que le 

difféomorphisme : 
















=

)(
  

)(
)(

1

x

x
x

nφ

φ
φ K                                                                                                              (1.6) 

ait un Jacobien non singulier. 

Dans [Isidori-89], les fonctions )(1 xφ , …, )(xnφ sont choisies telles que : 

0)( =xL igφ  pour : nir ≤≤+ 1                                                                                    (1.7) 

Figure 1.1 Représentation entrée-sortie du système 1.4 
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Dans ce cas, le système 1.1 peut s’écrire comme suit : 



















=

=

=
+=

=
=

++

1

11

21

32

21

)(

)(
)()(

zy
zqz

zqz
uzzz

zz
zz

nn

rr

r

&

KK

&

&

KK

&

&

λλ
                                                                                                     

(1.8) 

où : )]([)( 1 zLzq ifi
−= φφ  pour : nir ≤≤+ 1  

La représentation du système (1.8) est illustrée à la figure 1.2. 

 

Dans le cadre de cette thèse, nous considérons les systèmes à dynamique zéro 

stable, aussi pour alléger les notations, les systèmes sont supposés à degré relatif r=n et 

sont donnés sous la forme canonique standard suivante: 

Figure 1.2 Représentation entrée-sortie du système (1.8) 
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












=
⋅+=

=
=

1

11

32

21

),,(),,(
 

xy
uxxgxxfx

xx
xx

nnn KK&

KK

&

&

                                                                               (1.9) 

On peut alors facilement vérifier que: 

uyyygyyyf

uxgxfy
nn

n

),,,(),,,(      

)()(
)1()1(

)(

−− +=

+=

K&K&
                                                              (1.10) 

Le vecteur d’état étant composé des dérivées successives de la sortie, la représentation 

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

 

                             Figure 1.3 Représentation entrée-sortie du système (1.9) 

I.3 - Commande linéarisante d’un système non linéaire  

En se basant sur la représentation retenue, une linéarisation du système 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 système y(t) suive la trajectoire 

désirée yd(t). Le système (1.9) peut être réécrit sous la représentation d’état suivante : 

xCy
uxgxfBAxx

T=

++= ])()([&
                                                                                           (1.11) 

où 












= −

0    0

  0 )1(

K

nI
A ,    [ ]TB 1,0,,0 K= ,     [ ]TC 0,,0,1 K=                                                 (1.12) 
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Définissons l’erreur de poursuite par 

)()()(1 tytyte d−=                                                                                                       (1.13) 

et le vecteur erreurs de poursuite de tous les états est définit par ryxe −=  

avec nTn
dddr yyyy ℜ∈= − ]...[ )1(& ,  

La dynamique des erreurs de poursuite est donc donnée par:  

])()([ )(n
dyuxgxfBAee −++=&                                                                                   (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] : 

])([
)(

1 )( vxfy
xg

u n
d +−=                                                                                            (1.15) 

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

BvAee +=&                                                                                                                  (1.16) 

Ce qui représente, finalement, un système linéaire. La nouvelle entrée de commande v 

peut alors être choisie en utilisant les méthodes de conception de contrôleurs pour les 

systèmes linéaires, par exemple par placement de pôles. 

L’implantation de l’approche de la commande linéarisante présentée ci-dessus 

nécessite la connaissance parfaite de f(x) et g(x). Ces fonctions étant inconnues, la 

commande des systèmes non linéaires incertains devient impossible. Une solution pour 

pallier à ce problème consiste à approximer ces fonctions par des réseaux de neurones 

donnant naissance à une commande adaptative neuronale [Narendra-97].  

           Dans ce qui suit, et après une brève 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. 



Représentation et structure de commande neuronale des systèmes non linéaires 
 

 

 

  
                     

13 

Dans ce cas, le théorème de l’approximation universelle [Funahashi-89] [Hornik-89] 

est exploité pour justifier l’approximation neuronale des fonctions non linéaires 

inconnues pour l’approche adaptative indirecte, et l’approximation d’une loi de 

commande idéale pour l’approche adaptative directe. 

 

I.4 - L’approximation universelle par réseaux de neurones 

    I.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, à valeurs bornées .Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire; 

il reçoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones amont où à chacune de 

ces entrées est associée un poids w, représentatif de la force de la connexion. Chaque 

processeur élémentaire est doté d'une sortie unique pour alimenter un nombre variable 

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

 

 

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 

l'analyse. Sa taille 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 qu'elle n'a pas de contact direct avec l'extérieur. Les fonctions d'activations sont en 

général non linéaires sur cette couche mais il n'y a pas de règle à respecter. Le choix de 

sa taille n'est pas implicite et doit être ajusté. 

La couche de sortie : Elle donne le résultat obtenu après compilation par le réseau des 

données entrées dans la première 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 l nœuds et 

ayant comme vecteur des signaux d’entrée Z et comme sortie u est schématisé dans la 

figure1.5. La valeur analytique de sa sortie peut être calculée par l’équation suivante:  






 ⋅⋅= ZVSWu

TT
NN                                                                                               (1.17) 

avec  lnV *ℜ∈ une matrice de poids du réseau reliant la couche d’entrée à la couche 

cachée unique et l
W ℜ∈ un vecteur de poids du réseau reliant la couche cachée à la 

sortie. La fonction d’activation peut être de type sigmoïde, elle est donnée par l’équation 

suivante: 

)1/()1()(
zz

eezs
−−

+−=                                                                                           (1.18) 
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    I.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, l’objectif est de trouver les poids optimaux du réseau qui 

permettent la minimisation de l’écart existant entre la sortie réelle du réseau et sa valeur 

désirée. L’apprentissage d'un réseau de neurones est alors défini comme un problème 

d’optimisation qui consiste à trouver les coefficients du réseau minimisant une fonction 

de coût.  

Soit l’erreur e définie par : 

refNN uzue −= )(                                                                                  (1.19) 

Si on veut chercher les poids minimisant cette erreur, l’objectif deviendra: 

 2)(
2
1),( eVWJ =                                              (1.20) 

La recherche d’un optimum local de cette fonction est  effectuée par un algorithme de 

recherche classique tel que le gradient associé à la règle des chaînages. Ceci donne la 

méthode de rétropropagation pour la mise à jour des poids : 

RN Z NNu  

W 

Figure 1.5  Structure du réseau de neurones MLP 

V 

NN
u

 Z 

S 
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( )ZVSeW T
w ⋅⋅⋅Γ−=&                                                  (1.21) 

( )ZVSWZeV TT
v ⋅′⋅⋅⋅⋅Γ−=&                                            (1.22) 

où ( ) { }l
T sssdiagZVS ′′′=⋅′ ,...,,ˆ

21   et  [ ]
iazi dzzSds

=
=′ )(  ,  T

l
T aaaZV ],...,,[ˆ

21=⋅  

et 0>⋅=Γ Iww δ  et 0>⋅=Γ Ivv δ  sont des taux d’apprentissage positifs. 

 

 

 

    I.4.3 - Théorème de l’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 à une couche de neurones cachés à fonction d’activation 

non linéaire, et à neurones de sortie linéaires.  

Ces résultats affirment donc, pour toute fonction déterministe continue, 

l’existence d’une approximation par un réseau de neurones. Les réseaux complètement 

connectés ou à couches, et à neurones cachés sigmoïdaux, remplissent les conditions 

d’application du théorème. Dans ce travail, nous utilisons systématiquement ce type de 

réseaux. 

 

I.5 – Schémas de commande neuronale des systèmes non linéaires        

    I.5.1 – Introduction  

Il existe plusieurs stratégies de la synthèse d’une commande en utilisant les 

réseaux de neurones. Les premières approches développées furent empiriques et ne 

garantissaient pas la stabilité du système commandé, plus tard des approches 
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garantissant la stabilité ont été 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. 

 

    I.5.2 – Les méthodes empiriques 

Les méthodes empiriques que nous présentons et qui sont parmi les plus  

connues sont les méthodes de commande par modèle neuronale inverse et la méthode 

basée sur un émulateur neuronal. 

      I.5.2.1 – Structure de contrôle par modèle inverse 

La méthode la plus simple pour construire un système de commande neuronal à 

partir d’un modèle du système dynamique, identifié sous forme d’un réseau de 

neurones, est l’inversion directe du modèle dont l’apprentissage et l’utilisation sont 

schématisés sur la Figure 1.6 [Psaltis-88]. Ainsi, un réseau correcteur appris hors-ligne 

à l’aide d’un modèle de simulation du processus à commander ne subira plus de 

modifications de ses paramètres pendant son utilisation avec le processus. 

 

  

                                              (a)                                                            (b) 

Figure 1.6  Structure de contrôle par modèle inverse 
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La figure 1.6.a représente la phase de l’apprentissage et La figure 1.6.b représente 

l’implantation. 

Cette méthode est entièrement empirique et ne possède aucune preuve de stabilité ce qui 

rend son utilisation pratique impossible. 

 

 

 

 

      I.5.2 2 – Contrôle avec modèle émulateur  

Dans ce type de contrôle [Narendra-90], les performances désirées du système 

en boucle fermée sont spécifiées par un modèle de référence stable, dont le principe 

général de l’utilisation d’un modèle de référence est donné par la figure 1.7. 

 

 

Figure 1.7  structure du contrôle par modèle de référence 
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Dans cette structure, les paramètres du contrôleur sont ajustés de façon à 

minimiser l’écart entre la sortie du système et celle du modèle de référence. 

L’adaptation des paramètres du réseau contrôleur se fait selon deux façons différentes. 

Soit directement sans passer par le système. Soit indirectement en passant à travers le 

système. À cause de la complexité de la dynamique des systèmes non linéaires, 

l’intégration d’un modèle neuronal du système (émulateur) pour faciliter le calcul du 

jacobien est nécessaire. 

Bien que cette méthode est adaptative et basée sur l’optimisation du gradient, 

elle ne présente aucune garantie sur la bornitude des poids des réseaux et par 

conséquence 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. 

 

    I.5.3 – Commande adaptative neuronale stable  

Dans cette stratégie de contrôle, les réseaux de neurones sont introduits, en 

bénéficiant de leur propriété d’approximation universelle, pour développer des systèmes 

de commande adaptative selon deux approches. Dans la première approche par exemple 

dans [Polycarpou-91][Sanner-92][Chen-95][Lewis-96], dite adaptative indirecte, dont 

le schéma de l’algorithme est donné par la figure 1.8, généralement deux réseaux de 

neurones sont utilisés pour approcher les non linéarités du système non linéaires à 

commander. Une loi de commande est alors déduite à partir de ces approximations en 

suivant la technique de linéarisation entrée sortie. Cette approche soufre du problème de 

singularité dans le cas où l’approximation du gain de commande est nulle. Des mesures 

de précaution doivent alors être prises pour remédier à ce problème. 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 à structure variable pour éviter le problème de singularité 

[Spooner-96][Lewis-99]. 

 

       Figure 1.8 Commande linéarisante adaptative neuronale indirecte 

Dans la deuxième 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 système de commande. En se basant sur 
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cette méthode, une fonction de lyapunov est construite à partir de l’erreur de poursuite et 

ses dérivées ainsi que l’erreur d’adaptation des poids des réseaux de neurones. Par 

conséquence, les lois d’adaptation des réseaux sont directement tirées à partir de cette 

analyse pour remplir les conditions de stabilité de lyapunov. 

 

 

       Figure 1.9 commande linéarisante adaptative neuronale directe 

Alors, c’est le signal erreur de poursuite où une version filtrée de ce dernier qui est 

directement utilisée pour adapter les poids des réseaux sans aucun besoin d’un modèle 

émulateur pour calculer le Jacobien. 

 

1.6 – Conclusion 

Les principes théoriques de la représentation des systèmes non linéaires affine en 

la commande ont été décrits dans ce chapitre. Nous avons abordé le problème de la 

commande par linéarisation entrée sortie où les réseaux de neurones présentent un intérêt 

majeur dans le problème de l’identification et de l’approximation de la loi de commande 

théorique. Nous avons présenté brièvement les approches de commande neuronale des 
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systèmes non linéaires les plus répandues. Quelques conditions ont été supposées afin 

que les problèmes de commande et de suivi de trajectoire puissent être résolus.  

Dans le chapitre suivant, nous détaillons une nouvelle structure de commande 

adaptative neuronale des systèmes non linéaires. Cette structure permet de proposer des 

loi de commande adaptative sans contraintes sur le gain de commande et facilitera 

l’analyse de stabilité de la boucle fermée. Différemment des approches citées dans la 

littérature, cette méthode à une structure qui permet de séparer entre la stabilité des poids 

du réseau de neurones contrôleur et la stabilité du système de commande c. à d. la 

bornitude de tous les signaux internes da la boucle fermée. Cette séparation dans la 

démonstration est rendue possible grâce à l’utilisation d’un signal d’erreur sur la 

commande dans l’adaptation les poids du réseau contrôleur. 
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II.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 à optimiser 

dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de commande idéale ne pouvant 

être calculé, le calcul de l’erreur sur la commande devient alors impossible. Pour 

remédier à ce problème, 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 système 

d’inférence flou. La structure globale de la méthode sera présentée dans la section 

suivante. Le réseau de neurones utilisé pour l’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 premièrement en considérant que l’erreur sur la 

commande est disponible. Après l’introduction de l’estimateur flou, on montre que la 

bornitude des poids est toujours maintenue en se basant sur l’erreur de commande 

estimée. La structure  et la base des règles de l’estimateur flou de cette erreur seront alors 

détaillées.  

 

II.2 - Nouvelle structure de commande neuronale  

La méthode proposée dans cette thèse est basée sur la minimisation de l’erreur sur 

la commande qui dépend directement des poids du réseau contrôleur. Elle a la 

particularité d’intégrer un bloc estimateur flou de l’erreur sur la commande qui est 

ensuite utilisé pour l’adaptation des poids du réseau [Belarbi-07][Chemachema-07]. 

Une simple optimisation par gradient permet alors de trouver un optimum local. La 

structure de l’approche proposée est donnée par la figure 2.1.  
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Figure 2.1   Schéma de la nouvelle commande adaptative neuronale floue 

 

II.3 - Loi de commande neuronale adaptative  

    II.3.1 - Utilisation de l’approximation universelle  

Tout au long de cette thèse, on considère un réseau de neurones avec une seule couche 

cachée pour approximer le signal de commande u . En vertu du théorème de 

l’approximation universelle, on peut écrire [Zhang-99][Spooner-02]: 

)()()( ** zZVSWzu TT ε+=                                                                 (2.1) 

où Z est le vecteur des signaux de la couche d’entrée. *W et *V  sont les poids idéaux 

associé à la loi de commande idéale u ,  S  vecteur de fonctions d’activations non 

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

0)( εε ≤z , où 0ε est une constante positive. 

 

    II.3.2 - Convergence des poids du réseau contrôleur  

Les poids idéaux sont inconnus est doivent être estimés. Soient Ŵ et V̂ les poids estimés, 

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

).ˆ(.ˆ)(ˆ ZVSWZu TT=                                                                                                       (2.2) 
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Soit l’erreur sur la commande : 

)()(ˆ ZuZueu −=                                                                                                          (2.3) 

si on veut chercher les poids minimisant cette erreur sur la commande, l’objectif 

deviendra: 

2)(
2
1),( ueVWJ =                                                                                                          (2.4) 

Les lois de la mise à jour des poids estimés sont obtenues par différentiation de (2.4) par 

rapport à ces poids. L’application de l’algorithme du gradient pour la recherche d’un 

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

W
e

e
W
JW u

uww ˆˆ
ˆ

∂

∂
Γ−=

∂
∂

Γ−=&                                                                                            (2.5) 

V

e
e

V

JV u
uww &&

&

ˆˆ
ˆ

∂

∂
Γ−=

∂

∂
Γ−=                                                                                              (2.6) 

En utilisant (2.2) et (2.3) et la règle des chaînages on obtient l’algorithme de la 

rétropropagation pour la mise à jour des poids :   

( )ZVSeW T
uw ⋅⋅Γ−= ˆ(&̂                                                                                                  (2.7) 

( )ZVSWZeV TT
uv ⋅′⋅⋅⋅Γ−= ˆˆ(&̂                                                                                      (2.8) 

où ( ) { }l
T sssdiagZVS ′′′=⋅′ ,...,,ˆ

21   et  [ ]
iazi dzzSds

=
=′ )(  ,  T

l
T aaaZV ],...,,[ˆ

21=⋅  

et 0>⋅=Γ Iww δ  et 0>⋅=Γ Ivv δ  sont des taux d’apprentissage positifs et ue est 

l’erreur sur la commande. 

La version σ -modifié [Narendra-89] de l’algorithme classique de rétropropagation est 
donnée par:  

( ) )ˆˆ(ˆ WeZVSeW uw
T

uw ⋅⋅+⋅⋅Γ−= σ&                                                                           (2.9) 

( ) )ˆˆˆ(ˆ VeZVSWZeV uv
TT

uv ⋅⋅+⋅′⋅⋅⋅Γ−= σ&                                                              (2.10) 
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Ces lois de mise à jour permettent d’éviter toute dérive dans les poids. La démonstration 

de cette bornitude est donnée par le lemme suivant : 

Lemme 2.1  

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









≤=Θ
w

w
lWW

σ
ˆˆ                                                                                                  (2.11) 









⋅
⋅

≤=Θ
wv

v
lVV

σσ
45.0ˆˆ                                                                                          (2.12) 

tel que, si wW Θ∈)0(ˆ et vV Θ∈)0(ˆ , alors wtW Θ∈)(ˆ  et vtV Θ∈)(ˆ , 0≥∀t  

Démonstration 

Considérons la fonction de lyapunov candidate suivante: 

WWV T
ww

ˆˆ)2/( 1−Γ=                                                                                                   (2.13) 

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

2ˆ)ˆ(ˆ

)ˆˆ)ˆ(ˆ

)ˆ)ˆ((ˆ

WeeZVSW

WWeeZVSW

WeeZVSWV

uwu
TT

T
uwu

TT

uwu
TT

w

⋅⋅−⋅′⋅⋅≤

⋅⋅⋅−⋅′⋅⋅−=

⋅⋅+⋅′⋅−=

σ

σ

σ&

                                                  (2.14) 

On peut vérifier que WlZVSW T ˆ)ˆ(ˆ ⋅≤′⋅⋅  

Alors, 

 
2ˆˆ WeeWlV uwuw ⋅⋅−⋅⋅≤ σ&                                                                            (2.15) 

Donc, 0≤V&  sii
w

lW
σ

≥ˆ  

Finalement, les poids estimés )(ˆ tW convergent vers une région bornée wΘ définie par : 
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







≤=Θ
w

w
lWW

σ
ˆˆ                                                                                                  (2.16) 

Ce qui implique que si Θ∈)0(Ŵ , les poids estimés wtW Θ∈)(ˆ , 0≥∀t . 

Considérons maintenant la fonction de Lyapunov candidate suivante: 

)ˆˆ()2/( 1 VVtrV T
vv
−Γ=  

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

)ˆˆ(ˆˆ SWZVtrZVSW TTTT ′′=′′ , on trouve: 

2ˆˆ)ˆ(ˆ

)ˆˆˆ)ˆ(ˆ

)ˆ)(ˆˆ(

VeeZVZVSW

VVeZVZVSWe

VVeZVSWZeVtrV

uvu
TTT

T
uv

TTT
u

T
uv

TT
u

T
v

⋅⋅−⋅′⋅⋅′⋅′⋅≤

⋅⋅⋅−′⋅⋅′⋅′⋅⋅−=

⋅⋅+⋅′⋅⋅⋅⋅−=

σ

σ

σ&

                                       (2.17) 

On peut facilement vérifier que les éléments de ZVZVS TT ′⋅⋅′⋅′ ˆ)ˆ(  sont bornés par: 

45.0)1/(ˆ2ˆ 2ˆˆ <+⋅⋅=⋅⋅′ ⋅−⋅− zvzvT
i

T
ii

T
i

T
i eezvzvs .  

Ce qui conduit à: 

WlZVZVSW TTT ˆ45.0ˆ)ˆ(ˆ ⋅≤′⋅⋅′⋅′⋅                                                                  (2.18) 

Si wW Θ∈ˆ , alors 
w

lW
σ

≤ˆ  et donc, 

 
2ˆ45.0 VeelV uvu

w
v ⋅⋅−⋅≤ σ

σ
&                                                                                (2.19) 

Alors, 0≤vV&  ssi  
vw

lV
σσ
45.0ˆ ≥  

Finalement, les poids estimés )(ˆ tV convergent vers une région bornée vΘ définie par : 
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







⋅
≤=Θ

wv
v

lVV
σσ

45.0ˆˆ                                                                                         (2.20) 

Ce qui implique que si vV Θ∈)0(ˆ , les poids estimés vtV Θ∈)(ˆ , 0≥∀t . 

Dans la démonstration de la bornitude des poids du réseau de neurones, la valeur 

réelle de l’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 l’introduction d’un estimateur flou dont les règles 

sont obtenues empiriquement à partir des données de l’historique de la dynamique du 

système.  

 

II.4 - Estimateur flou de l’erreur sur la commande  

    II.4.1 – Introduction  

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

contrôleur neuronal  peut être estimée par un système d’inférence flou SIF de type 

Mamdani. L’estimation correcte de l’erreur d’approximation de la loi de commande 

notée uê est d’importance primordiale dans le développement des lois d’adaptation pour 

l’apprentissage de l’approximateur neuronal. Le SIF  transforme l’information liée à 

l’historique de l’erreur de poursuite de la sortie ey(t)=yd(t)-y(t) en une estimée uê  qui est 

ensuite utilisée dans (2.9) et (2.10) à  la place de ue . Vue que les deux erreurs ue et 

uê sont des scalaires, si le signe de l’estimée est correct, cette procédure d’estimation 

affectera seulement les tailles des pas d’apprentissage dans les lois d’adaptation. 
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    II.4.2 - Extraction des règles de l’estimateur flou  

L’élément principal dans le SIF est la base des règles composée d’un ensemble de règles 

de la forme  [Passino-98]:  

If  X1  is NEGATIVE  and X2 is POSITIVE…  then Eu  is ZERO 

où X1, X2 sont des variables linguistiques associées à l’erreur de poursuite de la sortie et 

sa dérivée, Eu est une variable linguistique associée à l’estimé de l’erreur sur la 

commande et NEGATIVE, POSITIVE, ZERO sont des valeurs linguistiques associées à 

ces variables. On peut distinguer entre deux bases de règles RB1 et RB2 dépendants de la 

direction relative des signaux de la commande et de la sortie. La base de règles RB1 pour 

le cas où le signal de commande et de la sorties ont la même direction d’évolution, c’est à 

dire un accroissement (décroissement) dans le signal de commande produit un 

accroissement (décroissement) dans le signal de la sortie. La base de règles RB2 pour 

l’autre cas. Par exemple, si l’estimateur flou a deux variables d’entré numériques: 

l’erreur de poursuite de la sortie ey(t) à l’instant t et sa variation  dey(t)=ey (t)-ey (t-1), le 

raisonnement heuristique pour la base des règles RB1 est comme suit: 

- L’erreur sur la commande est zéro (u (t)= û (t)) lorsque tous les deux ey (t) et dey 

(t) sont zéro ou lorsque l’erreur est décroissante en gardant le même signe ( la 

sortie s’approche de la référence de l’un des deux cotés haut ou bas). 

- L’erreur sur la commande est négative ( u (t)< û (t)) lorsque la sortie est plus 

grande que la référence et dey(t)=0, (la sortie est maintenue en un point au dessus 

de la référence) ou  dey(t)<0 (la sortie diverge au dessus de la référence).  

- L’erreur sur la commande est positive ( u (t)> û (t)) lorsque la sortie est plus petite 

que la référence et dey(t)=0, (la sortie est maintenue en un point au dessous de la 

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

règle RB1 (RB2) est donné par la table I  (table II) pour le cas où toutes les variables sont 

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

 
Table I. Base de règles RB1 
 
    ey 
dey 

 
N 

 
Z 

 
P 

N N N Z 
Z N Z P 
P Z P P 
 

Table II. Base de règles RB2 
 
   ey 
dey 

 
N 

 
Z 

 
P 

N P P Z 
Z P Z N 
P Z N N 

 
 
    II.4.3 – Paramètres de l’estimateur flou  

La structure de base de l’estimateur flou est définie par la base de règles RB1 ou RB2. Il 

comprend deux entrées floues, l’erreur de sortie et sa variation et une  sortie floue, 

l’estimée de l’erreur de commande uê . Les trois variables floues  prennent trois valeurs 

linguistiques : NEGATIVE, ZERO, POSITIVE . 

Pour définir complètement l’estimateur, il reste à 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’après les équations (2.5) et (2.6) il est clair que l’erreur de 

commande n’influe que sur le pas d’apprentissage. On peut alors définir les paramètres 

du SIF de façon à obtenir une estimée uê  normalisée telle que :  

1ˆ1 +<<− ue                                                                                                                 (2.21) 

Ceci peut être obtenu par un choix approprié des paramètres Nc , Zc  et Zc  de la figure 

2.2. En effet, si la valeur numérique de l’éstimée est calculée par la formule de 

défuzzification du centre de gravité donnée par : 
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                        )(vAµ  

                           1   NEGATIVE         ZERO       POSITIVE 

                         
 

 
                                                         cN              cZ            cP 

Figure 2.2   Les fonctions d’appartenance utilisées dans le SIF 

∑

∑
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e

)ˆ(

).ˆ(
 ˆ

µ

µ
                                                                                                      (2.22) 

où  ck  est le centre de l’ensemble flou Bk associé à la variable flou Eu , et  la fonction 

d’appartenance )ˆ( uB e
k

µ  est borné par: 

0 ≤ )ˆ( uB e
k

µ 1≤                                                                                                              (2.23) 

Alors, la valeur de uê  peut  être contrôlée par le choix des coefficients ck . Les valeurs 

suivantes 1cN −= , 0cZ = , 1cP +=   pour l’erreur de commande, permettent de satisfaire 

(2.21) . Remplaçant ces valeurs dans (2.22), on obtient : 

)ˆ()ˆ()ˆ(
)ˆ()ˆ(

)ˆ()ˆ()ˆ(
)ˆ()ˆ()ˆ(ˆ

uPuZuN

uPuN

uPuZuN

uPuZuN
u eee

ee
eee

e1e0e1
e

µµµ
µµ

µµµ
µµµ

++
+−

=
++

×+×+×−
=                  (2.24) 

où )ˆ( uN eµ , )ˆ( uZ eµ et )ˆ( uP eµ sont les degrés d’appartenance de uê  aux ensembles flous 

NEGATIF, ZERO ET POSITIVE qui sont calculées à partir des degrés d’appartenance 

de l’erreur )( yN eµ )(eZµ )( yP eµ et de sa variation )( yN deµ , )(deZµ , )( yP deµ en utilisant 

le mécanisme d’inférence du (min, max). Il est alors clair que (2.24) satisfait (2.21). 

Les degrés d’appartenance de l’erreur et de sa variation sont calculées à partir des 

formules suivantes : 
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
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


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



≥

<<
−

−
≤

=

P

PZ
ZP

Z

Z

P

cvif1

cvcif
cc
cv

cvif0

v)(µ                                                                               (2.27) 

v  représente l’erreur de sortie )(tey  ou sa variation )(tdey .  

Les paramètres sont donnés par 1cN −= , 0cZ = , 1cP =  pour )(tey et 10cN .−= , 0cZ = , 

10cP .=  pour  )(tdey . 

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 : 

maxmax UuU ≤≤−                                                                                                       (2.28) 

Par conséquence, la valeur maximale que peut prendre l’erreur sur la commande, est 

bornée par: 

maxmax UeU u ≤≤−                                                                                                    (2.29) 

Tenons compte de l’estimateur flou anormalisé, l’équation (2.29) permet, alors, 

d’écrire : 

maxmax ˆ UeGU u ≤⋅≤−                                                                                               (2.30) 
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avec G un gain positif. Donc, l’estimé de ue devient alors ueG ˆ⋅ , ce qui revient à écrire : 

max2ˆ UeG u ≤                                                                                                              (2.31) 

Étant donné que uê est construite d’une manière normalisée, alors,  

max2UG ≤                                                                                                                (2.32) 

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

paramètres du réseau de neurones. 

 

    II.4.4 – Revisite des lois d’adaptation du réseau de neurones : 

En introduisant l’estimateur flou de l’erreur sur la commande présentée dans le 

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

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

( ) )ˆˆˆˆ(ˆ WeZVSeW uw
T

uw ⋅⋅′+⋅⋅′−= σΓ&                                               (2.32) 

( ) )ˆˆˆˆ(ˆ VeZVSWZeV uv
TT

uv ⋅⋅′+⋅′⋅⋅⋅Γ′−= σ&                                                         (2.33) 

Où Gww .Γ′=Γ , Gvv .Γ′=Γ , Gww ⋅= σσ , Gvv ⋅= σσ  et uê est un estimé flou borné de 

l’erreur bornée sur la commande. 

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

(2.10). Alors, la bornitude des poids estimés est garantie par la même démonstration 

présentée dans le lemme 2.1 qui reste toujours valable en remplaçant ue par uê . 

II.5 – Conclusion 

Une nouvelle structure de commande neuronale adaptative directe a été présentée 

dans ce chapitre. Nous avons abordé le problème d’adaptation directe des poids du réseau 

contrôleur sans avoir recours à un modèle du système ni au calcul du Jacobien. Cette 

technique est rendue possible grâce à l’utilisation du signal erreur sur la commande dont 
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la valeur estimée est obtenue à l’aide d’un système d’inférence flou. Une description 

détaillée du raisonnement régissant le fonctionnement de l’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 III 
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III.1 - Introduction  

Dans les dernières décennies, il a été prouvé que la technique de Linéarisation 

Entrée-Sortie (L.E.S) est un outil efficace pour l’analyse et la mise en oeuvre de 

commandes des systèmes non linéaires [Isodori-89] [Sastry-89]. Cette technique 

consiste à trouver une relation linéaire entre l’entrée et la sortie du système. Cependant, 

pour annuler les non-linéarités, une connaissance parfaite du modèle du système est 

exigée. Or, il est généralement difficile, si ce n’est pas impossible, de connaître avec 

précision le modèle, ce qui rend cette approche difficile à implémenter. Dans la 

méthode adaptative indirecte, le modèle obtenu par L.E.S est d’abord approximé par 

deux réseaux de neurones adaptatifs qui sont utilisées pour calculer la loi de commande, 

le contrôleur est alors  exprimé  explicitement en termes des non linéarités du système 

[Polycarpou-91] [Sanner-92] [Chen-94] [Chen-95] [Kosmatopoulos-96] [Lewis-96]  

pour ne citer que quelques exemples, où différentes structures de réseaux de neurones 

[Kosmatopoulos-95][Lewis-99][Ge-2001] ont été utilisées pour approximer en ligne 

ces non linéarités. Dans ce cas cependant, un problème de singularité du gain de 

commande approximé peut apparaître. Pour résoudre ce problème, [Chen-94] suggère 

un pré-entraînement des RNA pour que leurs poids soient aussi proches des valeurs 

idéales. D’autres auteurs utilisent un algorithme de projection [Wang-94][Sastry-95] 

[Ioannou-96][Spooner-96] pour maintenir les paramètres ajustables de l’approximateur 

du gain de commande à l’intérieur d’un ensemble de non singularité et de modifier les 

lois de commande par l’ajout de termes à structure variable pour garder l’amplitude du 

signal de commande borné [Yesildirek-95] Kosmatopoulos-96]. Une autre alternative 

considère que la première 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 problème de singularité disparaît complètement avec la contrainte que le 

gain de commande soit indépendant du dernier état du système. 

Dans les deux méthodes adaptatives directe et indirecte,  les algorithmes 

d’adaptations sont déduits à partir de la théorie de Lyapunov pour assurer la stabilité et 

la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée du système sous certaines 

contraintes sur le gain de commande non linéaire et ses dérivés. Pour les systèmes non 

linéaires de type général, c. à d. qui ne sont pas sous la forme normale, le principe de 

linéarisation entrée-sortie est utilisé après l’application d’une transformation 

géométrique des états du système [Isidori-89]. Dans [Levin-93] [Levin-96] les auteurs 

utilisent trois réseaux de neurones, le premier est utilisé comme modèle du système à 

commander qui sera utilisé, après  apprentissage, à entraîner simultanément les deux 

autres réseaux de neurones. Le deuxième réseau est utilisé comme une transformation 

non linéaires des états pour obtenir la forme normale, et le troisième comme un 

contrôleur non linéaire. Dans [Shouling-98], les auteurs approximent la sortie du 

système non linéaire par un réseau de neurones puis l’utilisent comme modèle pour  

entraîner, 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 

système [Isidori-89] et le contrôleur est alors construit selon le principe de la 

linéarisation entrée sortie. Ces approches ont une structure adaptative indirecte. Une 

approche qui à la structure adaptative directe peut être trouvé dans [Ge-98][Ge-99] où 

les auteurs montrent mathématiquement l’existence d’un contrôleur pour les systèmes 
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non linéaires linéarisable entrée-sortie sous certaines conditions. Pour ce type de 

système un réseau de neurones est utilisé pour approximer ce contrôleur. 

L’objectif de ce chapitre est de présenter l’application de la nouvelle structure de 

commande neuronale introduite au chapitre précédent à des systèmes non linéaires sous 

la forme affine avec une garantie de la stabilité du système 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 problème étudié est posé dans la deuxième section 

du chapitre où la loi de commande idéale est précisée.  

 

III.2 - Position du problème  

On considère le système non linéaire mono-entrée mono-sortie (SISO) qui peut 

être transformé sous la forme suivante [Isidori-89]: 

,
,)()(x
1,-n1,...,i   ,

1

n

1

xy
uxgxf

xx ii

=
⋅+=

== +

&

&

                                                                                                                   (3.1) 

où [ ] nT
nxxxx ℜ∈= ,...,, 21  est le vecteur d’état, u ℜ∈ est l’entrée de commande du 

système, ℜ∈y  est sa sortie, )(xf et )(xg  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 )(tyr  donnée. 

Hypothèse 3.1 : Pour le système (3.1) et pour des raisons de contrôlabilité, il est 

raisonnable de supposer que le gain de commande )(xg  est non nul sans restriction sur 

son signe, c. à d. gxg ≥)(  nx ℜ∈∀  avec 0>g . 

Hypothèse 3.2 : Le vecteur d’état x est mesurable. 
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Hypothèse 3.3 : La trajectoire )(tyd  et ses dérivées jusqu’à l’ordre n sont connues et 

bornées. 

Le système (3.1) peut être réécrit sous la représentation d’état suivante : 

xCy
uxgxfBAxx

T=

++= ])()([&
                                                                                             (3.2) 

où 
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MC                                               (3.3) 

Définissons l’erreur de poursuite par 

)()()(1 tytyte d−=                                                                                                         (3.4) 

et le vecteur erreurs de poursuite de tous les états par ryxe −=  

avec nTn
dddr

yyyy ℜ∈= − ]...[ )1(& ,  

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

])()([ )(n
dyuxgxfBAee −++=&                                                                                     (3.5) 

Si les fonctions non linéaires f(x) et g(x) sont connues et si tous les états sont mesurables, 

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

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

])([
)(

1 )( Kexfy
xg

u n
d −−=                                                                                            (3.6) 

Cette loi annule les non linéarités et introduit un contrôleur linéaire  par placement de 

pôles avec K  une matrice gain de retour d’état. Introduisant la loi de commande (3.6) 

dans le système d’erreur (3.5) donne:  
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BKeAee −=&                                                                                                                  (3.7)   

La matrice de retour d’état K est calculée afin que la matrice )( BKA− ait toutes ses 

valeurs propres à parties réelles négatives. Par conséquent le système bouclé sera 

exponentiellement stable.  

La loi de commande (3.6) du système (3.2) peut être facilement implantée si f(x) et g(x) 

sont parfaitement connues. Ces fonctions étant généralement incertaines, un réseau de 

neurones artificiels est introduit pour fournir une valeur approchée de la loi de 

commande idéale (3.6).  

 

III.3 – La  commande adaptative directe à base de NN et FIS 

La structure de base de la commande adaptative neuronale a été développée dans le 

deuxième chapitre. Dans cette section nous développons l’analyse de la stabilité pour le 

problème posé dans la section  précédente mais avant nous rappelons, la structure du 

réseau de neurones approximateur.  

 

    III 3 1 – Le réseau de neurones approximateur  

Le vecteur d’entrée du  réseau MLP à une couche cachée de la forme ( 1.19 ) est 

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

(3.6)   c. à d. )(n
dy , x  et Ke . Alors, la loi de commande  (3.6) peut être idéalement 

approximée par : 

     )(ZZVSWu TT ε+









⋅⋅= ∗∗                                                                                       (3.8) 

Où [ ] lT
lwwwW ℜ∈= ,...,, 21

* *W et [ ] li
lvvvV ×ℜ∈= ,...,, 21

* *V  sont les poids idéaux 

du réseau approximateur, i la taille du vecteur d’entrée Z donné par 
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Tn
r

T eKyxZ ]ˆ[ )(= , l est le nombre des nœuds de la couche cachée ,  S  vecteur de 

fonctions d’activations non linéaires  et )(Zε  est une erreur d’approximation considérée 

arbitrairement petite et bornée à partir de la théorie de l’approximation. On admettra que 

0)( εε ≤Z  où 0ε est une constante supposée petite dont la valeur est considérée 

inconnue. 

 Les poids idéaux *W et *V sont inconnus et doivent être estimés. Soient Ŵ et V̂ les poids 

estimés, alors la loi de commande estimée qui sera implémentée est donnée par : 

).ˆ(.ˆ)(ˆ ZVSWzu TT=                                                                        (3.9) 

Définissons l’erreur sur la commande entre la loi de commande implémentée qui lui est 

associés les poids estimés et sa valeur idéale par : 

)()(ˆ zuzueu −=                                                                                  (3.10) 

En adoptant la stratégie de minimisation de l’erreur de commande introduite dans 

deuxième chapitre, la mise à jour des poids estimés est obtenus à partir des équations 

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

 

 

 

    III.3.2 - Analyse de stabilité                                            

Le schéma de commande adaptive directe basé sur la minimisation de l’erreur de 

commande permet de séparer entre la démonstration de la bornitude des poids du réseau 

de neurone et la bornitude de l’erreur de poursuite. Dans le deuxième 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 l’erreur de poursuite et finalisons ainsi la démonstration 

de la stabilité du système bouclé. 

Pour analyser la stabilité du système bouclé, nous commençons par remplacer la 

loi de commande effective (2.9) dans le système d’erreur (2.5) ce qui donne : 












−










⋅⋅++= )(ˆˆ)()( n

d
TT yZVSWxgxfBAee&                                                            (3.11) 

En substituant la valeur idéale de  f(x) à partir de (3.6) et (3.9), (3.11) peut être réécrite 

comme suit : 














−−










⋅⋅−








⋅⋅+= KezxgZVSWxgZVSWxgBAee

TTTT )()()(ˆˆ)( ** ε&                (3.12) 

[ ])()( zexBgBKeAee u ε−+−=&                                                                                  (3.13) 

Où l’erreur sur la commande est telle que: 











⋅⋅−








⋅⋅= ZVSWZVSWe TTTT

u
**ˆˆ                                                                      (3.14) 

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

suivant: 

 Lemme 3.1: 

 Pour le système SISO (3.2), la loi de commande adaptative neuronale directe (3.9) avec 

Tn
d Keyxz ],,[ )(= et les lois d’adaptation (2.32) et (2.33), garantie que l’erreur de 

poursuite et toutes ses dérivées convergent exponentiellement vers une région bornée. 

 Démonstration:  

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

[ ])()(0 zexBgeAe u ε−+=&                                                                                           (3.15) 
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Où BKAA −=0  

Etant donné que la matrice 0A est Hurwitz,  toutes ses valeurs propres sont à partie réelle 

négative, on peut lui associer l’équation de Lyapunov suivante : 

QPAPAT −=+ 00                                                                                                          (3.16) 

Pour montrer la bornitude de l’erreur de poursuite, définissons la fonction de Lyapunov 

candidate suivante : 

PeeV T

2
1

=                                                                                                                   (3.17) 

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

ePePeeV TT &&&
2
1

2
1

+=                                                                                                    (3.18) 

Alors, 

[ ] [ ])()(
2
1

00 zexPBgeePAPAeV u
TTT ε−++=&                                                             (3.19) 

En introduisant l’équation de Lyapunov  (3.16) , on obtient 

[ ])()(
2
1 zexPBgeQeeV u

TT ε−+−=&                                                                           (3.20) 

On peut donc écrire: 

[ ]0)(
2
1

ε−⋅⋅⋅+−≤ u
TT exgPBeQeeV&                                                               (3.21) 

Soit P  la dernière colonne de P , donc PBP = , et comme l’erreur estimé sur la 

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

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

[ ]0
2

min )()(
2
1

ελ −⋅⋅⋅+−≤ u
T exgPeeQV&  
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   )()(
)(2
)(

0
max

min ε
λ
λ

+⋅⋅⋅+
−

≤ u
T exgPeV

P
Q                                                               (3.22) 

Ce qui conduit à : 

 TekVkV 21 +−≤&                                                                                   (3.23) 

avec 
)(2

)(

max

min
1 P

Qk
λ
λ

=  et  )()( 02 ε+⋅⋅= uexgPk  

Ainsi : 

)exp())0(( 1
1

2

1

2 tk
k

ek
V

k

ek
V

TT

−−+≤ ,  t∀                                                               (3.24) 

Ceci montre que lorsque ∞→t on a
1

2

k

ek
V

T

≤ , de  plus, 
1

2
min )(

k

ek
VeeP

T
T ≤≤λ , 

enfin lorsque ∞→t  on obtient : 

1

2

min )(
1

k
k

P
e

λ
≤                                                                                                  (3.25) 

Par conséquent, les états du système poursuivent leurs référence avec une erreur qui 

converge exponentiellement vers une région bornée définie par: 



≤



=Ω

1

2

min
1 )(

1)(
k
k

P
eee

λ
                                                                          (3.26) 

De plus, )(ˆ teu  dépendant directement de e , l’erreur sur la commande )(ˆ teu converge 

vers une région bornée autour de zéro.  

 

III. 4 - Résultats de simulation:  

Dans cette section, nous présentons deux études en simulation du contrôleur 

neuronal adaptatif proposé. Le premier exemple représente un problème de poursuite du 

système pendule-inversé avec chariot et le deuxième représente un problème de 

régulation du système composé d’un ressort, amortisseur et une masse. 
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La loi de commande adaptative est appliquée selon la procédure suivante : 

Calcul hors ligne: 

• Gain de rétroaction K  

Calculs en ligne: 

• Calculer la sortie du réseau contrôleur (la commande) (3.9) 

• Appliquer la commande au système  

• Calculer la sortie du 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] et 22×= IQ  ce qui donne 









−

=
1.05         5.0
0.5-     3025.0

P . Les taux d’apprentissage sont 1== vw δδ  et 01.0== vw σσ  et le 

pas d’intégration dt=0.001. 

Le réseau de neurones est composé de quatre neurones cachés selon la structure donnée 

dans le premier chapitre. L’entrée du réseau de neurones est Tn
d Keyxz ],,[ )(=  et ses 

poids sont initialisés aléatoirement dans l’intervalle [0 1]. Aucun pré-entrainement du 

réseau n’est effectué. Aucune information préalable concernant les non linéarités n’est 

nécessaire. 

 

    III.4.1 -  Le pendule inversé 

On considère la commande du pendule inversé dont le modèle est  sous la forme (3.1) 

avec : 

)/()(cos
3
4(

)(2/)sin()cos()sin(
)(

1
2

11
2
21

mMxml

mMxxmlxxg
xg

+−

+−
=                                                      (3.27) 
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)/()(cos
3
4(

)/()1cos()(
1

2 mMxml

mMxxf
+−

+
=                                                                               (3.28) 

x1 est l’angle du pendule avec le vertical, x2 est la vitesse angulaire, 2l la longueur du 

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

Lorsque 
22 1
ππ

<<− x , on peut vérifier que l’hypothèse (3.1) est satisfaite. 

Le but de la commande est de faire suivre le pendule au signal de 

référence )sin()4/( tyd π= , de plus à partir de l’instant t=2s  la masse du pendule est 

changée à  m=0.2. Dans ce cas de figure la base de règle RB2 est utilisée pour 

l’estimateur flou.  

La trajectoire de la sortie du système, la position angulaire )(1 tx , et 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 0061.0sec)3( ≤≥te . 

L’erreur de poursuite est présentée dans les figures (3.2). Le signal de l’entrée de 

commande est présenté dans la figure (3.3) et la valeur estimée de l’erreur sur la 

commande est donnée par la figure (3.4) où on observe la convergence vers zéro de cette 

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

que montré par la figure (3.5). 
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Figure 3.1  La sortie du système et son signal de référence (rad/sec) 

 

Figure 3.2  Erreur de poursuite 
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Figure 3.3 Force appliquée au système (N/m) 

 

Figure 3.4  Estimé de l’erreur sur la commande 
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Figure 3.5  Normes des poids du réseau contrôleur 

 
    III.4.2 – Le système Masse - ressort – amortisseur  

Dans ce deuxième exemple, on considère la commande du système masse-ressort-

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

)())(())(())(),(()( tutxtxftxtxgtxM &&&& φ=++                                                      (3.29) 

)()())(),(( 21 txctxctxtxg && +=                                                                                  (3.30)                                               

3
43 )()())(( txctxctxf +=                                                                       (3.31) 

2
5 )(1))(( txctx && +=φ                                                                                  (3.32) 

où  M  est la masse et x(t) est sont déplacement, u est la force, ))(( txf est la non linéarité 

du ressort; ))(),(( txtxg &  est la non linéarité de l’amortisseur; et ))(( tx&φ est la non linéarité 

de l’entrée avec 0.1=M , 01 =c , 12 =c , 01.03 =c , 1.04 =c , et 13.05 =c . 
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Dans le but de satisfaire l’hypothèse 1, l’intervalle d’opération des états est supposé à 

l’intérieur de l’intervalle ]5.1,5.1[− .  

Le système est réécrit sous la forme (3.1):          





−+−−−=

=

uxxxxx
xx

)13.04387.1(1.001.0 2
2

3
1122

21

&

&
                                         (3.33) 

L’objectif de la commande est de maintenir la masse à l’origine de déplacement 

0)(1 =tx . Les états initiaux sont [ ] [ ]TTxx 0,5.1)0(),0( 21 = .  La base de règles RB1 est 

utilisée dans ce cas et on garde les mêmes paramètres de conception de l’exemple 

précédent. Les résultats de simulation sont donnés par les figures 3.7 à 3.10. La réponse 

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

performances de poursuite sont satisfaisantes avec une erreur de sortie en régime 

permanent -5105.8889sec)2( ×≤≥te . 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 système Masse-Ressort-Amortisseur 

K D

M 

u 

x 
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Figure 3.7  Position de la masse 

 

 
Figure 3.8 Signal de commande 
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Figure 3.9  Estimé de l’erreur sur la commande 

 

 
Figure 3.10  Normes des poids du réseau contrôleur 

 



Commande adaptative neuronale d’un système non linéaire incertain 

                                                                                                          
               

54 

III.5 – Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé une loi de commande adaptative neuronale basée 

sur l’estimateur flou de l’erreur sur la commande. La loi de commande est basée sur 

l’approximation d’une commande idéale obtenue par linéarisation entrée sortie et 

placement de pôles. 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 très 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 H∞. 
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CHAPITRE IV 
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IV.1 - Introduction 

La plupart des techniques classiques de commande des systèmes non linéaires 

sont basées sur la connaissance précise du modèle mathématique. Dans le cas où, on est 

confronté à des imprécisions dues à des incertitudes liées au procédé étudié (paramètres 

mal connus ou difficilement identifiables), ou à des dynamiques négligées (modélisation 

simplifiée), ces techniques ne peuvent être utilisées. Ainsi, la commande adaptative 

neuronale présentée dans le chapitre précédent peut être une alternative pour résoudre ce 

problème. Cependant, pour améliorer les performances de poursuite et assurer la 

robustesse du système bouclé vis-à-vis des incertitudes structurelles et des perturbations 

externes, l’utilisation d’approches de robustification s’avère nécessaire. La technique 

souvent utilisée est d’ajouter au signal de commande principal un signal de supervision 

par mode de glissement ou de type H∞. 

La commande par mode glissant, en raison de sa robustesse vis-à-vis des 

incertitudes et des perturbations externes, peut être appliquée aux systèmes 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 

[Lewis-96][Spooner-96][Chemachema-07]. Ces travaux s’appuient sur l’utilisation de 

deux réseaux de neurones adaptatifs pour approximer le processus ou pour approximer 

la loi de commande désirée. Les lois d’adaptation des paramètres ajustables ont été 

synthétisées à partir de l’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, provoque un phénomène de 

broutement (chattering) qui consiste en des variations brusques et rapides du signal de 

commande, ce qui peut exciter les hautes fréquences du processus et l’endommager. 
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Plusieurs solutions ont été 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 H∞  [Francis-87][Kwakernaak-91][Chen-96] a été 

souvent utilisée ces dernières décennies pour résoudre la problématique de la 

robustification des systèmes non linéaires. Les performances de poursuite désirées sont 

exprimées sous forme d’un critère reliant d’une part la norme de l’erreur de poursuite et 

d’autre part le niveau désiré d’atténuation des perturbations. Ce critère peut être traduit 

dans l’espace d’état par l’obtention d’une matrice définie positive unique solution de 

l’équation de Riccati [Doyle-89]. 

Dans ce chapitre, on propose d’élaborer des commandes adaptatives neuronales 

permettant d’assurer la robustesse d’un système non linéaire incertain et perturbé. On 

utilisera les deux techniques: mode glissant et H∞. L’étude de la stabilité et de la 

robustesse du système bouclé aussi bien pour la technique H∞ 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 système construit de masse ressort et amortisseur. Les 

deux processus étant soumis à des incertitudes structurelles et à des perturbations 

externes, doivent suivre des trajectoires de référence imposées. 

Le chapitre est organisé en trois sections  : la première et la seconde sont consacrées à la 

robustification de la commande adaptative neuronale par mode glissant et la technique 

H∞ respectivement. Dans la troisième section, on présente les résultats de simulations 

des différentes approches développées. 
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IV.2 – Principe de la Robustification de la commande adaptative 

Si on considère que le système est soumis à des perturbations externes, le 

modèle du système devient : 

xCy
twuxgxfBAxx

T=

+++= )]()()([&
                                                                                 (4.1) 

 où w(t) est la perturbation externe. 

 

    IV.2.1 – La commande additive 

L’objectif principal est de chercher une loi de commande de robustification 

additive capable de compenser ou d’atténuer l’influence de l’erreur d’approximation 

neuronale sur les performances de commande et ainsi d’assurer la robustesse de la 

structure de commande. La loi de commande û donnée par (3.9) est augmentée par une 

composante additive notée ur (voir figure 4.1) et devient alors: 

r
TT uZVSWu +










⋅⋅= ˆˆˆ                                                                              (4.2) 

 

Figure 4.1   Principe de la commande additive  
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La composante additive ur peut être calculée via des techniques de mode de glissement 

ou des techniques basées sur l’optimisation H∞.. 

Par substitution de (4.2) dans (3.5) et en tenant compte des perturbations externes, 

l’équation dynamique de l’erreur de suivi (3.13) devient: 









+−++−= ru uZ

xg
wexBgBKeAee )(

)(
)( ε&                                                             (4.3) 

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

dynamique d’erreur de poursuite (4.3) devient :  

( ) 







+−+⋅+−= ru uZ

xg
weGxBgeBkAe )(

)(
ˆ)( ε&                                                      (4.4) 

 

IV.3 – Robustification par mode de glissement 

    IV.3.1 – La loi de commande à structure variable 

Dans cette partie, l’objectif est la synthèse d’une loi de commande additive par mode de 

glissement pour la compensation de l’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 ur  

est représentée par une composante de mode de glissement notée usl. La loi de 

commande (3.9) devient alors : 

sl
TT uZVSWu +










′⋅⋅= ˆˆˆ                                                                                             (4.5) 

ce qui conduit à l’équation dynamique d’erreur suivante: 

( ) 







+−+⋅+−= slu uZ

xg
weGxBgeBkAe )(

)(
ˆ)( ε&                                                      (4.6) 
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Pour définir la loi de commande additive par mode de glissement les hypothèses 

suivantes sont posées. 

Hypothèse 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 : 

maxmax UuU ≤≤−                                                                                                         (4.7) 

La valeur maximale que peut prendre l’erreur sur la commande est alors bornée par: 

max2ˆ UeG u ≤                                                                                                                (4.8) 

Étant donné que la sortie de l’estimateur flou uê est normalisée donc :  

max2UG ≤                                                                                                                     (4.9) 

Hypothèse 4.2: Etant donné que l’erreur d’approximation )(Zε  peut être rendue 

arbitrairement petite d’après la théorie de l’approximation universelle [Funahashi-89], 

il est raisonnable de supposer que sa borne supérieure est  connue et peut être choisit 

arbitrairement par 0)( εε ≤Z  où 0ε  est une constante connue. 

Hypothèse 4.3: La perturbation externe est bornée par wtw <)( , avec wune constante 

positive. 

La loi de mode de glissement est directement déduite du lemme suivant: 

 Lemme 4.1: 

La loi de commande additive usl  donnée par: 

( )












++=

⋅−=

g
weGavec

PBesignu

u

T
sl

0ˆ ερ

ρ

                                                                                       (4.10) 
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où P est une matrice symétrique définie positive solution de l’équation de Lyapunov 

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

comme suit: 

( )








=
<−
>

=
0 si      0   
0 si       1
0 si       1   

x
x
x

xsign                                                                                           (4.11) 

garantie la stabilité de la structure de commande ainsi que la convergence vers zéro de 

l’erreur de poursuite. 

Démonstration : 

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

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









+−+⋅+−= slu

TT uZ
xg

weGxPBgeQeeV )(
)(

ˆ)(
2
1

ε&                                               (4.12) 

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

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

)()(
)(

ˆ)(
2
1 xPBgeZ

xg
weGxPBgeQeeV T

u
TT ⋅−








−+⋅+−≤ ρε& QeeT

2
1

−≤           (4.13) 

Ce qui prouve la stabilité de la structure de commande, donc V& est toujours négative 

dans l’espace de e si 0≠e , alors ∞∈ LV . Par conséquent, ∞∈ Le , c. à d. e est bornée. 

Étant donné que toutes les variables du coté droit de (4.6) sont bornées, e&  est alors 

bornée, c. à d. ∞∈ Le& . Par intégration des deux cotés de (4.13) et en utilisant les 

propriétés des normes, on aura :  

)(2
)0(

min

2

0 Q
Vdte

λ
≤∫

∞
                                                                                                  (4.14) 
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Où )(min Qλ est la plus petite valeur propre deQ . Étant donné que le coté droit de (4.14) 

est borné, 2Le ∈ . En utilisant le lemme de Barbalat [Slotine-91], on conclut que les 

erreurs de poursuite convergent asymptotiquement vers zéro. De plus, étant donné que  

)(ˆ teu  dépend de e, ceci implique que 0)(ˆlim →
∞→

teut
 

Dans le deuxième cas où le gain de commande est supposé négatif, c. à d. g(x)<0, 

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

)(2
)(2
)(   

)(2)(
2
1    

)(2
2
1

max

min

2
min

xgPBeV
P
Q

xgPBeeQ

xgPBeQeeV

T

T

TT

⋅⋅⋅+
−

≤

⋅⋅⋅+−≤

⋅⋅⋅+−≤

ρ
λ
λ

ρλ

ρ&

                                                                 (4.15) 

alors,  

 TekVkV 31 +−≤&                                                                                                  (4.16) 

avec 
)(2

)(

max

min
1 P

Qk
λ
λ

=  et )(23 xgPBk ⋅⋅= ρ  

donc,  )exp())0(( 1
1

3

1

3 tk
k

ek
V

k

ek
V

TT

−−+≤ , t∀ . 

Ceci montre que lorsque ∞→t  on trouve : 

 
1

3

k

ek
V

T

≤                                                                                                              (4.17) 

De plus on a 
1

3
min )(

k

ek
VeeP

T
T ≤≤λ , alors lorsque ∞→t  on trouve :  

1

3

min )(
1

k
k

P
e

λ
≤                                                                                                  (4.18) 
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Ceci montre que l’erreur de poursuite converge exponentiellement vers une région 

bornée donnée par: 



≤



=Ω

1

3

min
2 )(

1)(
k
k

P
eee

λ
                                                                          (4.19) 

En conclusion, on remarque que la commande additive à structure variable force 

l’erreur de poursuite à converger asymptotiquement 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. 

 

Remarque 4.1: Vu la discontinuité du terme de commande additive à structure variable, 

le phénomène de broutement « chattering » peut apparaître. En pratique le broutement 

est indésirable puisque il provoque une grande activité de la commande et les 

dynamiques non modelées peuvent être excités. Pour pallier à ce problème, la loi de 

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

 

    IV.3.2 – Lissage de la commande à 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 être non nul. 

Dans cette partie, pour lisser la loi de commande (4.10), l’hypothèse suivante est posée : 

 

Hypothèse 4.4 : Le gain de commande g(x) admet une borne supérieure supposée 

connue,  c. à d. )()( xgxg ≤  nx ℜ∈∀ . 

 

 



Commande adaptative neuronale robuste d’un système non linéaire incertain 

                                  
64 

Alors, la loi de commande  (4.10) est modifiée comme suit [Spooner-02]:  

α
ρ

+
−=

)(

)(

xgPBe

xgPBe
u

T

T

r                                                                                      (4.20) 

Où α  est une constante positive. 

Remplaçant (4.20) dans (4.12) donne: 















+
−−+⋅+−=

α
ρε

)(
)()(

)(
ˆ)(

2
1

xgPBe
xgPBeZ

xg
weGxPBgeQeeV

T

T

u
TT&                       (4.21) 

Deux cas sont considérés pour l’analyse: 

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















+
−

+

+








−+⋅+−=

α
ρ

α

α
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)(
)(

)(

)(
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2
1
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xgPBe

xgPBe
Z
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weGxPBgeQeeV

T

T

T

T

u
TT&                                    

                                                                                                                                    (4.22) 

Étant donné que ρε ≤−+⋅ )(
)(

ˆ Z
xg

weG u , alors: 

αρλ

αρ

α
αρ

+−≤

+−≤

+
+−≤

2
min )(

2
1
2
1

)(

)(

2
1

eQ

Qee

xgPBe

xPBge
QeeV

T

T

T
T&

                                                                           (4.23) 

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

bornée définie par: 



≤



=Ω

)(
2)(
min

3 Q
eee

λ
αρ                                                                              (4.24) 

ii) Dans le deuxième cas on considère que g(x)<0, on a alors : 
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













+
+⋅+−=

α

α
ρρ

)(
)()(2

2
1

xgPBe
xgxgPBeQeeV

T
TT&     

)(3
2
1 xgPBeQee TT ⋅⋅+−≤ ρ                                                                                (4.25) 

Ce résultat est similaire à celui de l’équation (4.15) avec le nouveau 

paramètre )(23 xgPBk ⋅⋅= ρ . Par conséquent, l’erreur de poursuite converge 

exponentiellement vers )(2 eΩ  avec la nouvelle valeur de 3k . 

 

IV.4. – Robustification par une composante H∞ 

Si l’on considère le système perturbé  (4.1) et le schéma de commande initial 

sans ajout d’une composante de robustification, la dynamique de l’erreur de poursuite 

sera donnée par : 

( ) 







−+⋅+−= )(

)(
ˆ)( Z

xg
weGxBgeBkAe u ε&                                                             (4.26) 

Ou encore sous la forme 

∆+= BeAe 0&                                                                                                               (4.27) 

Avec ( )BkAA −=0  et 







−+⋅=∆ )(

)(
ˆ)( Z

xg
weGxg u ε  est un terme qui représente 

l’ensemble des perturbations et les incertitudes d’approximations. 

 La fonction de transfert entre les incertitudes représentées par ∆ et l’erreur de poursuite 

1e , peut être déterminée à partir de l’équation dynamique (4.27). Si l’on définit 

nRC ∈= ]001[ K  de façon à ce que 1e  = Ce, on obtient: 

BApICpH e
1

0 )()(
1

−
∆ −−=                                                                                        (4.28) 
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 L’idée développée ici consiste à déterminer une composante additive notée ∞u de façon 

à modifier le transfert pour garantir: 

γ≤
∞∆ )(

1
pH e , où : 0>γ                                                                                         (4.29) 

avec : 

2

21

21
)(

∆
= ∈∆∞∆

e
SuppH Le                                                                                         (4.30) 

 Lemme 4. 2 : 

Si la loi de commande additive ∞u  est donnée par: 

PeB
rg

u T1
−=∞                                                                                                          (4.31) 

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

vérifiant l’équation de Riccati suivante [Chen-96] : 

021
200 =+








−−++ QPPBB

r
CCPAPA TTT

γ
                                                         (4.32) 

avec : 0>Q et 012
2 ≥−

γr
ou encore r≥22γ  

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

 

 Démonstration : 

De manière similaire à l’approche par mode de glissement (4.5), la loi de commande u 

s’exprime sous la forme:  

∞+









′⋅⋅= uZVSWu TT ˆˆˆ                                                                                           (4.33) 

Par analogie avec l’équation (4.6), l’équation de la dynamique de l’erreur devient alors: 
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







+−+⋅+= ∞uZ

xg
weGxBgeAe u )(

)(
ˆ)(0 ε&                                                              (4.34) 

ou encore, 

∞+∆+= uxBgBeAe )(0&                                                                                             (4.35) 

Par substitution de (4.32) dans (3.18) on obtient : 

[ ] [ ]∞+∆++= uxgPBeePAPAeV TTT )(
2
1

00
&                                                              (4.36) 

En utilisant l’équation de Riccati (4.32), on obtient : 

∆++−







−−−= ∞ PBeuxPBgeCeCePePBB

r
eQeeV TTTTTTT )(

2
121

2
1

2
1

2γ
&           (4.37) 

En remplaçant par la valeur de ∞u dans (4.31), l’équation (4.37) donne : 

∆+−−−≤ PBeCeCePePBBeQeeV TTTTTT

2
1

2
1

2
1

2γ
&                                              (4.38) 

Par complétion du carré en obtient: 

)21(
2
1

2
1

2
1

2
1 22

2
22 ∆+∆−−∆+−−= γγ

γγ
γ

PBePePBBeCeCeQeeV
T

TTTTT&          (4.39) 

Alors, 

22

2
1

2
1

∆+−≤ γCeCeV TT&                                                                                           (4.40) 

En intégrant l’inégalité précédente de t=0 à t= ft , on obtient : 

dtCedtCeVTV ff tt TT ∫∫ ∆+−≤−
0

22

0 2
1

2
1)0()( γ                                                           (4.41) 

Sachant que V est est une fonction de Lyapunov, 0)( ≥ftV , dans ce cas l’inégalité (4.41) 

peut s’écrire comme suit: 

)0(
2
1

2
1

0

22

0
VdtCedtCe ff tt TT +∆≤ ∫∫ γ                                                                          (4.42) 
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Ou encore, 

)0(
2
1

2
1

0

22

0

2
1 Vdtdte ff tt

+∆≤ ∫∫ γ                                                                                  (4.43) 

Si V(0)=0, alors on peut écrire : 

γ≤
∆∈∆

2

21
] ,[ 02

 Sup
e

fttL                                                                                                  (4.44) 

Finalement, si 2L∈∆  on peut écrire : 

γ≤
∞∆ )(

1
pH e                                                                                                            (4.45) 

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

 

IV. 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 l’efficacité des 

approches proposées. Le premier exemple représente un problème de poursuite du 

système pendule inversé avec chariot, et le deuxième représente un problème de 

régulation du système composé d’un ressort, amortisseur et une masse. 

 

    IV. 5.1 - Le pendule inversé  

Le modèle mathématique du système est donné dans la simulation du chapitre 

précédent avec le même problème de poursuite. La perturbation externe 

est )3cos(2.0)( ttw = . 

La loi de commande adaptative robuste est appliquée selon la procédure suivante : 

Calcul hors ligne: 

• Gain de rétroaction K, matrices Q et P et chois de r etγ . 
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Calculs en ligne: 

• Calculer la sortie du réseau contrôleur (signal de commande) (3.9) 

• Calculer le terme additif par mode de glissement (4.10) ou par H∞ (4.31)  

• Appliquer la commande (4.5) ou  (4.33) au système  

• Calculer la sortie du FIS (2.22)  

• Appliquer les lois d’adaptation (2.32) et (2.33) 

On garde les mêmes paramètres de conception de la loi de commande neuronale floue du 

chapitre précédent.  

 

      IV. 5.1.1 – Robustification par mode de glissement  

Pour appliquer la commande adaptative robuste par mode de glissement, les paramètres 

supplémentaires suivants sont choisis : 1.00 =ε , 5.0=g , 2.0=w , 45max =u  et G=90. 

La trajectoire de la sortie du système, la position angulaire )(1 tx ,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 à l’instant 2 

secondes n’affecte point la capacité de poursuite. La valeur de l’erreur de sortie en 

régime permanent est donnée par : 4102.1475sec)2( −×≤≥te  où l’erreur de poursuite 

est présentées dans la figure (4.3). Ces résultats de simulation montrent que l’erreur en 

régime permanent est atténuée par rapport à 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 phénomène de broutement. Ainsi, pour le lisser nous appliquons 
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la loi de commande (4.20) avec les paramètres: 5.1)( =xg  et 1.0=α . Le signal de 

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

système dans la figure (4.8).  

 
Figure 4.2  La sortie du système son signal de référence (rad/sec) 
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Figure 4.3  Erreur de poursuite 

 
Figure 4.4 Force augmentée par mode de glissement appliquée au système (N/m) 
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Figure4.5 Estimée de l’erreur sur la commande 

 
 

 
Figure 4.6  Normes des poids du réseau contrôleur 
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Figure 4.7  La sortie du système après lissage de la commande (rad/sec) 

 

Figure 4.8 Signal de commande lissé (N/m) 
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      IV 5.1.2 – Robustification par terme H∞  

Pour appliquer la robustification par H∞ et réaliser une atténuation des effets de la 

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

tel façon que la condition r≥22γ soit vérifiée. La résolution de l’équation de Riccati 

(4.32) donne 











=

0095.01.0

1.00954.1
P si la matrice Q est choisie égale à 0.1I. On garde les 

mêmes conditions initiales que dans les problèmes précédents.  

Les trajectoires de la sortie du système 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 à l’instant 

2 secondes n’affecte pas la capacité de poursuite. La valeur de l’erreur de poursuite en 

régime permanent, figure 4.10, est donnée par : 4101518,1sec)3( −×≤≥te . 

Les résultats de simulation montrent que l’atténuation ∞H  a nettement amélioré le 

régime transitoire. Le signal de l’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. 



Commande adaptative neuronale robuste d’un système non linéaire incertain 

                                  
75 

 

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

 

Figure 4.10  Erreur de poursuite 
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Figure 4.11 Signal de commande augmenté par terme H∞ appliquée au système (N/m)  

 

Figure 4.12  Estimé de l’erreur sur la commande 
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Figure 4.13 Normes des poids du réseau contrôleur 

Afin de pouvoir calculer la norme H∞,  nous choisissons comme conditions initiales du 

système )0()(1 dytx = et )0()(2 dytx &=  ( c’est-à-dire 0)(1 =te et 0)(1 =te& ou encore 

V(0)=0). Pour montrer l’atténuation, deux valeurs de γ  et r ont été choisies tel 

que r≥22γ . 

  La matrice Q est choisie égale à 0.1.I où I est la matrice identité. Par résolution de 

l’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 [t0, tf ]=[0, 15] secondes. 

On remarque que pour chaque valeur de γ donnée, la contrainte d’atténuation spécifiée 

est vérifiée. 
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γ  γ =0.1 γ =0.01 
r 0.01 0.0001 
 

P 











=

0095.01.0

1.00954.1
P  












=

0226.00316.0

0316.00311.1
P  

PB
rg

T1  
 

[10  0.9545] 
 

[31.6228  22.6074] 

21e  123.6975 39.6977 

2∆  9045 7853.4 

∞∆ )(
1

pHe  0.0137 0.0051 

Tableau 4.1 Robustification par une compensante H∞ 
 

IV.5.2 – Le système Masse-Ressort-Amortisseur 

      IV. 5.2.1 – Robustification par mode de glissement  

Pour appliquer la commande adaptative robuste par mode de glissement, les 

paramètres supplémentaires suivants sont choisis : 1.00 =ε , 3.0=g , 2.0=w , 30max =u  

et G=60. Les résultats de simulation sont donnés par les figures 4.14 à 4.17. La réponse 

de position, dans la figure 4.14, se stabilise à l’équilibre à l’instant t=1.2 secondes Les 

performances de poursuite sont satisfaisantes avec une erreur de sortie en régime 

permanent -5104.0617sec)2.1( ×≤≥te . 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 phénomène de broutement. Ainsi, pour le lisser nous 

appliquons la loi de commande (4.20) avec les paramètres: 4.1)( =xg  et 3.0=α . Le 

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

sortie du système dans la figure (4.19). 
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Figure 4.14  Sortie du système Masse-Ressort-Amortisseur 

 

Figure 4.15 Signal de commande augmenté par mode de glissement 
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Figure 4.16  Estimée de l’erreur sur la commande 

 

 

Figure 4.17  Normes des poids du réseau contrôleur 
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Figure 4.18  signal de commande lissé 

 

Figure 4.19 Sortie du système Masse-Ressort-Amortisseur après lissage de la commande  



Commande adaptative neuronale robuste d’un système non linéaire incertain 

                                  
82 

IV.5.2.2 – Robustification par terme H∞  

Pour appliquer la robustification par H∞ et réaliser une atténuation des effets de la 

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

de tel façon que la condition r≥22γ soit vérifiée. La résolution de l’équation de Riccati 

(4.32) donne 











=

0077.00548.0

0548.00533.1
P si la matrice Q est choisie égale à I. On garde les 

mêmes conditions initiales que dans les problèmes précédents. 

La sortie du système 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 

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

poursuite en régime permanent est donnée par : 5104778.2sec)2.1( −×≤≥te . 

Les résultats de simulation montrent que l’atténuation ∞H  a bien améliorer le régime 

transitoire. Le signal de l’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 système pour 

que V(0)=0, sur l’intervalle [0, 5] secondes le calcul de la norme 

H∞  donne  003.0)(
1

=
∞∆ pH e . On remarque que la contrainte d’atténuation spécifiée 

est vérifiée. 
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Figure 4.20 Sortie du système Masse-Ressort-Amortisseur  

 

Figure 4.21 Signal de commande augmenté par terme H∞ 
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Figure 4.22  Estimée de l’erreur sur la commande 

 

Figure 4.23  Normes des poids du réseau contrôleur 
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IV.6 – Conclusion 

 Dans ce chapitre, deux techniques de robustification de la loi de commande du 

chapitre précédent ont été développées et testées avec succès. La composante de 

robustification est implantée par une composante de commande par mode de glissement 

dans la première technique et par une composante basée sur une optimisation H∞. Le 

premier choix présente l’avantage d’être 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 problème, nous avons 

proposé de lisser la fonction de commutation. Quant au choix d’une composante de 

robustification synthétisée par une optimisation H∞, il permet d’obtenir de bonnes 

performances notamment en régime transitoire. Il reste cependant que le problème de 

l’existence d’une solution à l’optimisation, pour une valeur d’atténuation donnée, n’est 

pas toujours garantie et que l’applicabilité de la méthode dépend donc du système. 

 

 



Conclusion générale 
 

 

86 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

CONCLUSION GENERALE 



Conclusion générale 
 

 

87 

 
 
Dans ce travail de thèse, l’objectif de commande est la résolution d’un problème de 

suivi de trajectoire. L’apport principal de ce travail réside dans le développement de 

nouvelles méthodologies de commande adaptatives directe à base de réseau de neurones 

et de système 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 à optimiser dépend alors directement des poids. Cependant, le signal de 

commande idéale ne pouvant être calculée, le calcul de l’erreur sur la commande 

devient alors impossible. Pour remédier à ce problème, 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 système d’inférence flou. 

Nous nous sommes intéressés particulièrement aux systèmes non linéaires dits 

linéarisables par bouclage. Il s’agit de montrer que les réseaux de neurones peuvent être 

utilisés pour approximer des lois de commande stable basées sur la technique de 

linéarisation entrée sortie des systèmes non linéaires.  Dans les techniques de 

commande proposées, 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 trajectoire 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 l’optimisation H∞. Ces stratégies assurent la stabilité des 

structures de commande et présentent non seulement une robustesse vis-à-vis des 
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incertitudes et/ou perturbations mais aussi une robustesse en présence d’un changement 

de paramètres du système non linéaire. 

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

- Le développement d’un observateur d’état capable de fournir l’estimation de l’état 

d’un système non linéaire. 

- Les techniques de commande développées dans cette thèse, fondées sur les réseaux de 

neurones et les systèmes d’inférence flous peuvent être étendues aux systèmes 

multivariables.  
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Les système d’inférence flou opèrent sur des variables linguistiques au lieu des 

variables numériques, il est décrit par un ensemble de règles  de contrôle flou du type : 

                                              iiii CiszthenBisyandAisxifR           : 1                                    

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Le SIF fonctionne selon trois étapes :  

Interface fuzzification  
     L’interface fuzzification consiste à : 

ü Mesurer les valeurs numériques des variables d’entrées.  

ü Les projetées dans l’univers de discours en utilisant un facteur d’échelle.   

ü Transformer ces valeurs numériques en valeurs linguistiques convenable en utilisant 

des fonctions d’appartenances qui servent à subdiviser l’espace d’entrée, univers du 

discours en sous ensembles flous. 

 

 

 

 

Figure B.1 Structure général d’un SIF 

Signaux d’entrée Signal  de sortie  

Base de règles 

Interface 

Logique de décision 

Interface 
fuzzification 

SIF 

 
défuzzification 
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Base de connaissances  
     Elle contient les informations du domaine d'application et le but de contrôle, elle est 

définie par  les deux principales bases suivantes : 

 base de données : Elle fournit des informations nécessaires utilisées pour  

L’exploration  des règles de contrôle flou et la manipulation des données dans un 

FLC. 

base de règles : Elle caractérise le but et la politique du contrôle flou via un 

ensemble de règles de contrôle 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 contrôle flou par l’intervention de 

l’implication floue et des règles d’inférence dans la logique floue.  

 Défuzzification  
 

     Elle consiste à: 

ü Transformer les valeurs de la sortie comprissent dans l'univers du discours en 

valeurs réelles comprissent  dans le domaine de variation. 

ü Extraire de la sortie de vérité la valeur numérique de la sortie. 
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B1. Normes d’un signal: 

La p-norm d’un signal continu est définie par: 

pp
p dttxx

1

0
)( 





= ∫

∞
 

Où ),1[ ∞∈p .  

De plus 

)(sup txx
Rt +∈

∞
=  

L’opérateur sup (supremum) donne la plus petite borne supérieur. 

L’espace fonctionnel sur lequel la norme du signal existe est définie par 

{ }∞<∈= p
n

p xRtxL :)(  pour ),1[ ∞∈p  

En d’autre terme, on dit que pLtx ∈)( si px existe. On définie ∞L  de la même     

Manière. Par exemple : ∞∈= Lttx )sin()( , mais 2)sin( Lt ∈  

 
           B2. Lemme de Barbalat : 
            Si ∞∈ Ltx )(&  et 2)( Ltx ∈ , alors 0)( →tx quand ∞→t  
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