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 الإهــــــــداء
 

 

 

 الــــــــى عائلتـــــــــــي 

 الـــــــى الذيـــــــن حملـــــوا شعلـــــــة العلـــــــــم 

الـــــــى الذيــــــن يلتمســـــــون الطريــق المستقيــم لبنـــاء جيـــل جديـــد علـــى  

 ...ــة أســاس مـــــــن الإيمـــــان  و العلــــم و المعرفــ

 . الــــــــــى هـــــــــــؤلاء جميـــــــــــــعا

 .أهــــــــــــــــــــــدي هـــــــــــــــذا العمــــــــــــــــــل 

 

 

 

 

 

 

 

 

  ذو العلــــم يشقـــى فـــي النعيـــم بعقلـــه

 م                     و اخــــو الجهالـــة فــــي الشقــــاوة ينعــــ
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            Chapitre I:   

                                  Introduction générale 
 

 

I.1  Motivation et formulation du problème 

       La recherche dans la théorie de la commande non linéaire a été motivée par les 

caractéristiques non linéaires propres aux systèmes dynamiques.  Si on ajoute à la nature non 

linéaire, le fait que beaucoup des systèmes ne sont pas bien connus et non exactement modélisés, 

il est clair que la commande linéaire n’est pas suffisante pour garantir la stabilité et les 

performances des systèmes non linéaires. La commande adaptative semble aujourd’hui une 

stratégie naturelle pour la stabilisation et la poursuite des systèmes dynamiques hautement 

incertains. En réalité, depuis la fin des années cinquante, les théoriciens de la commande ont 

développé des lois de commande qui garantissent la stabilité en boucle fermée en présence des 

dynamiques non modelées et des perturbations extérieures. L’architecture de la commande 

adaptative à modèle de référence (ou Model Reference Adaptive Control (MRAC)) [1, 2, 3] était 

premièrement proposée pour les systèmes linéaires [4]. L’approche du MRAC était basée sur la 

loi heuristique du gradient ou la règle Delta, aussi connue comme la loi du M.I.T.   

 

       L’extension des techniques de commande linéaires aux systèmes non linéaires a été possible 

grâce au développement de la commande géométrique non linéaire. De récentes recherches 

incluant les méthodes géométriques différentielles [3], [5, 6] ont rendu la conception des 

contrôleurs pour une classe des systèmes non linéaires plus systématique. Cette théorie de 

commande non linéaire est basée sur des transformations coordonnées par lesquelles une classe 

des systèmes non linéaires peut être transformée en systèmes linéaires à travers le retour d’état, 

c’est la  fameuse feedback linearization. Cette linéarisation par retour exacte s’est avérée assez 

restrictive pour des applications pratiques dû à son manque de robustesse envers les dynamiques 

non modelées. Des séries de résultas étaient rapportées dans la littérature essayant d’adresser des 

moyens pour surmonter ce problème par des méthodes de linéarisation par retour approximées [7, 
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8, 9, 10]. La commande adaptative des systèmes linéarisables était premièrement proposée dans 

[11, 12]. Plus tard, Kanellakopoulos et al [13] développent le back-stepping control laquelle 

devenue un outil puissant et très populaire dans la commande adaptative non linéaire [6]. Une 

extension aux systèmes non linéarisables était proposée dans [14]. Souvent, dans la littérature de 

la commande adaptative classique, il est commun de supposer des dynamiques inconnues avec 

une structure connue et des paramètres inconnus entrant linéairement dans les dynamiques. La 

paramétrisation linéaire des dynamiques inconnues pose des obstacles sérieux dans l’adoption des 

algorithmes de commande adaptative dans les applications pratiques, parce qu’il est difficile de 

fixer la structure des non linéarités inconnues. Ce fait a été le facteur motivant derrière l’intérêt 

des approximateurs de fonctions en ligne pour estimer et apprendre les fonctions inconnues. Les 

approximateurs de fonctions les plus couramment utilisés dans la commande adaptative sont les 

structures des réseaux de neurones artificiels et de la logique floue.  

L’aptitude des réseaux de neurones d’approximer uniformément les fonctions continues a été 

prouvée dans plusieurs articles [15, 16, 17]. Les réseaux de neurones pour l’identification et la 

commande étaient premièrement proposés par Narendra et Parthasarathy [18] mais aucune preuve 

de stabilité dans la boucle fermée était fournie. Sanner et Slotine ont proposé en premier lieu des 

réseaux de neurones à fonction de base radiales (Radial Basis Function (RBF)) pour la 

commande des systèmes affines en la commande avec une analyse de la stabilité en introduisant 

une composante à mode glissant dans la commande [19]. De la même façon, il est montré [20, 21, 

22] que les systèmes flous sont capables d’approximer n’importe qu’elle fonction non linéaire 

lisse autour d’une région compacte convexe, ce qui a permis leur utilisation dans le cadre de la 

commande adaptative.  

 

       L’approche générale utilisant ces approximateurs de fonctions est alors basée sur la 

technique de linéarisation par retour discutée au-dessus [3], [5, 6]. Deux méthodologies ont été 

utilisées, la méthode directe et la méthode indirecte. Dans la méthode indirecte, les 

approximateurs sont utilisés pour approximer les fonctions non linéaires inconnues apparentes 

dans le modèle [23, 24, 25, 26, 27, 28, 29], dans la méthode directe, ils approximent la loi de 

commande complète [23], [26], [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35]. Cependant, dans la plus part des cas, 

un terme complémentaire appelé : terme superviseur est ajouté à la sortie du système d’inférence 

flou dans le but de garantir la stabilité globale en utilisant la théorie de Lyapunov. La différence 
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entre les différentes méthodes réside généralement dans la structure du modèle et dans la forme 

du terme superviseur. En particulier, les systèmes non linéaires sous la forme canonique sont 

considérés dans [25], [27, 28], [33] par contre les auteurs dans [23], [26], [29], [31] étudient les 

systèmes sous la forme affine. Dans [24], [35], la loi de commande est obtenue à travers la 

méthodologie backstepping.  Plus généralement, des systèmes non affines sont étudiés dans 

[30], [32, 33].        

 

       Dans la plus part des études incluant la commande adaptative, les lois d’adaptation pour 

l’ajustement des paramètres sont obtenues à travers la théorie de stabilité de Lyapunov et l’erreur 

de poursuite est utilisée comme un signal d’adaptation. Quelques auteurs ont proposé l’utilisation 

de l’erreur de commande. Cependant le signal de commande idéal étant inconnu, cette erreur 

n’est pas directement disponible. L’erreur de commande qui apparaît dans la loi d’adaptation est 

calculée en utilisant un contrôleur hors ligne [36]. Dans [37] un estimateur flou de l’erreur de 

commande est utilisé pour l’adaptation en ligne d’un contrôleur adaptatif à base d’un réseau  

MLP, Multi layer Perceptron. Plus récemment [32], une commande floue adaptative stable basée 

sur l’erreur de commande est obtenue en utilisant une approximation linéaire du modèle non 

affine.             

 

I.2  Objectif de la thèse  

       Dans cette thèse, quelques approches originales de la commande adaptative des systèmes non 

linéaires en utilisant la linéarisation par retour d’état sont introduites. Ce travail considère le cas 

des systèmes non linéaires à une seule entrée, une seule sortie (SISO) et affines en l’entrée de 

commande. Deux approches sont considérées : l’approche indirecte et l’approche directe.    
 

  I.2.1  L’approche indirecte  

       Dans cette partie, on présente une approche de commande adaptative indirecte. La méthode 

combine les performances d’une commande à logique floue et les propriétés d’approximation des 

systèmes à réseaux de neurones. Les réseaux à fonction de base radiale RBF sont adoptés pour 

l’approximation en ligne du gain de commande virtuel qui est une fonction non linéaire inconnue 

dans le système non linéaire contrôlé. Le contrôleur à logique  floue du type (Takagi-

Sugeno (TS)) est utilisé pour approximer la loi de commande idéale qui ne peut pas être 
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implémentée à cause du manque des connaissances des dynamiques du système. Dans la plus part 

des travaux discutés ci-dessus, la convergence de la stabilité est établie et les lois de commande 

sont dérivées en utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov et en se basant sur quelques 

suppositions. Dans cette première approche, la stabilité asymptotique du système résultant en 

boucle fermée est établie et les lois de commande pour les paramètres (les poids de connections 

du réseau RBF et les paramètres des conséquences du contrôleur TS) sont dérivées en utilisant 

toujours la théorie de stabilité de Lyapunov, mais en se basant sur quelques développements 

mathématiques additionnels. L’algorithme des k-means [38, 39] sera utilisé pour ajuster en ligne 

les centres des fonctions de base du réseau RBF.  

 

I.2.2  L’approche directe  

       Dans la deuxième partie de ce travail, on considère le développement d’une commande 

adaptative directe floue en utilisant un système d’inférence flou du type TS pour approximer la 

loi de commande de linéarisation par retour d’état sans l’addition du terme superviseur. Un 

deuxième système d’inférence flou du type Mamdani est utilisé pour estimer l’erreur de 

commande qui n’est pas disponible. Les paramètres du contrôleur TS sont mis à jour en utilisant 

la loi de la descente du gradient et en se basant sur l’erreur de commande estimée. La base de 

règle de l’estimateur flou Mamdani est construite en se basant sur quelques connaissances à priori 

du système. La stabilité asymptotique du système en boucle fermée résultant est analysée en 

utilisant la théorie de Lyapunov.  

 

I.3  Organisation de la thèse  

       Cette thèse est organisée comme suit: dans le chapitre II, la technique de base (linéarisation 

par retour d’état) est introduite, ainsi que les définitions et concepts utilisés. Dans le chapitre III, 

la formulation du problème est introduite et deux solutions seront proposées pour traiter et 

résoudre un cas particulier des deux approche principales (qui seront traitées dans le chapitre IV) 

avec le gain de commande virtuel constant. Dans le chapitre IV, un premier algorithme de 

commande adaptatif indirect TS-RBF pour la première approche avec l’analyse de la stabilité 

sera développé, les lois d’adaptation pour les paramètres seront dérivées et des  résultats de 

simulation seront présentés. Dans le reste du chapitre IV, le deuxième algorithme de commande 

flou TS-Mamdani adaptatif direct pour la deuxième approche est présenté.  
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            Chapitre 2:   

                              Préliminaires  
 
 
II.1 Introduction  

       Le but de ce chapitre est de donner les définitions principales et les concepts utilisés dans 

cette thèse. Nous commencerons  par donner les définitions de base concernant la linéarisation 

par retour d’état d’un système non linéaire. Ensuite nous introduirons, les éléments de base des 

réseaux de neurones artificiels et quelques notions sur la théorie de la logique floue. 

 
 
II.2  Linéarisation par retour d’état (Feedback linearization) 

       La linéarisation par retour d’état (Feedback Linearization) [3], [5, 6] est une approche de 

conception de commande non linéaire dont l’idée principale est de transformer les dynamiques 

d’un système non linéaire en un système complètement ou partiellement linéaire, pour que les 

techniques de commande linéaire puissent être appliquées. Cette approche a été utilisée avec 

succès pour quelques problèmes de commande pratiques. Cela inclut la commande des 

hélicoptères, des avions à hautes performances, des robots industriels et du matériel médical [3]. 

L’idée de la linéarisation par retour d’état peut être appliquée facilement à une classe de systèmes 

non linéaires sous forme compagne ou canonique de contrôlabilité. Lorsque les dynamiques non 

linéaires ne sont pas représentées sous cette la forme, on doit utiliser des transformations pour 

mettre les dynamiques sous forme canonique avant d’utiliser la technique de linéarisation par 

retour d’état, ou considérer une linéarisation partielle des dynamiques originales, au lieu de la 

linéarisation complète.  

       Un système non linéaire est dit sous la forme canonique si ses dynamiques sont représentées 

par :    

 

                      uxbxfx n ).()()( +=      xy =                                                                (II.1) 
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où  u  R∈  est l’entrée de commande scalaire, R∈x  est la sortie scalaire, 
nTnT

n Rxxxxxxx ∈== − ),...,(),...,,( )1(
21 &  est le vecteur d’état du système, et )(xf  et )(xb sont 

des fonctions non linéaires des états. Notant que dans la représentation de l’espace d’état, 

l’équation (II.1) peut être écrite : 

 

⎥
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x
x

x
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d

n

n

n

).()(

......
2

1

1

                                                                                        (II.2) 

 

Supposant que )(xb  est différent de zéro, alors de (II.2), on peut choisir la loi de commande 

suivante :   

                     ))(.(
)(

1 xfv
xb

u −=•                                                                               (II.3) 

 

Avec v  étant une entrée équivalente à spécifier. Remplaçant par (II.3) dans (II.1), on obtient : 

 

vx n =)(                                                                                                                        (II.4) 
 

De cette façon, les non linéarités sont éliminées et une simple relation entrée-sortie (II.4) est 

obtenue. L’étape suivante consiste à choisir la nouvelle commande v  sous une forme qui doit 

assurer des dynamiques du système exponentiellement stables. Alors,  

 

                        )1(
110 ....... −
−−−−−= n

n xkxkxkv &                                                          (II.5) 

 

avec les ik  choisis tels que les racines du polynôme 0....... 0
1

1 =+++ −
− kpkp n

n
n  sont à partie 

réelle négative menant à des dynamiques exponentiellement stables : 

 

          0........ 0
)1(

1
)( =+++ −

− xkxkx n
n

n                                                                        (II.6)  
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Cela signifie que 0)( →tx . Pour les taches englobant la poursuite d’une sortie désirée )(txd , la 

loi de commande peut être choisie de la même manière que précédemment (sous forme d’un 

contrôleur à placement de pôles) : 
)1(

110
)( ....... −

−−−−−= n
n

n
d ekekekxv &                                                                          (II.7) 

Où )()()( txtxte d−=                                                                                                   (II.8) 

représente l’erreur de poursuite, et donc le vecteur d’erreur est défini comme : 
nTn Reeee ∈= − ),...,,( )1(&                                                                                               (II.9) 

Remplaçant (II.7) dans (II.3), puis l’équation résultante dans  (II.1) et utilisant (II.8),  cela mène à 

des dynamiques en boucle fermée exponentiellement stables :  

0........ 0
)1(

1
)( =+++ −

− ekeke n
n

n                                                                                   (II.10) 

Ce qui implique que lim 0)( →
∞→t
te , et qui est l’objectif principal de la commande.  

 

II.3  Linéarisation par retour d’état adaptative  

       Les applications de l’approche de la linéarisation par retour d’état sont limitées parce 

qu’elles reposent sur la connaissance complète des non linéarités et des paramètres du système. 

Pour remédier à cet inconvénient, une commande alternative est la linéarisation par retour d’état 

adaptative. Plusieurs schémas adaptatifs ont été introduits pour résoudre le problème des 

incertitudes paramétriques [40]. Cependant, la linéarisation par retour d’état adaptative ne peut 

pas être appliquée à tout système qui peut être linéarisé par retour. La raison est que les dérivés 

élevés des estimés des paramètres vont apparaîtrent dans la loi de commande pour les systèmes 

d’ordre élevé. De plus, les lois de commande non linéaires augmentent la complexité et la 

difficulté générale des applications en temps réel. Tout cela a forcé les chercheurs à trouver 

d’autres méthodes applicables. La commande adaptative utilisant des approximateurs de 

fonctions en ligne pour les systèmes linéarisables par retour d’état s’est avérée très efficace. Les 

approximateurs de fonctions les plus couramment utilisés dans la commande adaptative sont les 

structures de la logique floue et les réseaux de neurones artificiels.   

 

En effet, il a été prouvé que les réseaux de neurones artificiels et la logique floue peuvent 

approximer un domaine vaste de fonctions non linéaires à n’importe quel degré de précision sous 

certaines conditions [41].       
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       Dans ce qui suit, nous donnons des notions sur les structures des réseaux de neurones et de la 

logique floue, et puis on montre comment ces deux structures peuvent être utilisées comme 

approximateurs dans le schéma de linéarisation pat retour d’état adaptatif.  

 
II.4  Les approximateurs universels  

II.4.1  Approximation des fonctions par les réseaux RBF  

       Dans la théorie de la commande, le réseau de neurones est considéré comme un 

approximateur de fonctions qui émule la fonction donnée avec une petite tolérance d’erreur. Il a 

été prouvé [42] qu’une fonction continue peut être uniformément approximée par une 

combinaison linéaire de fonctions gaussiennes, et que les réseaux à fonction de base radiales RBF 

peuvent approximer n’importe quelle fonction continue à plusieurs variables dans un domaine 

compact, pour un nombre suffisant de neurones [43]. Les réseaux à fonctions de base radiales 

sont utilisés dans la classification, l’approximation et la reconnaissance de parole. Leur but est 

d’approximer un comportement désiré par une collection de fonctions, appelées noyaux ou 

fonctions de base radiales caractérisées par un centre ci et un champ récepteurσ . Les réseaux à 

fonctions de base radiales ont été étudiés et appliqués dans différentes disciplines [19].   

 

II.4.1.a  La structure des réseaux RBF 

       Le réseau RBF est un réseau à deux couches dans lesquelles la couche cachée accomplit une 

transformation non linéaire fixe sur l’espace d’entrée et le transforme en un espace intermédiaire 

et  la couche de sortie combine linéairement les sorties des couches intermédiaires. La structure 

d’un réseau de neurones à fonctions de base (noeuds) radiales est montrée dans la figure II.1. Plus 

spécifiquement, le réseau RBF accomplit la transformation suivante :  

 

RRxF n →∈: : ,    i

nr

i
ixF θξθ ∑

=

=
1

),( = )(xTξθ , )(
2ii cx −=ψξ                         (II.11) 
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                                  ),( θxF                                                              

                                                                                               

                                         +          combinaison linéaire           

 
                                 θ 1                     θ nr    
                                        θ 2                          Transformation non linéaire                      

                                               …                  )(
2ii cx −=ψξ     ,   1 ≤  i ≤  nr   

   

                             x1
    x2

     …      xn
 

          Figure II.1. Réseau de neurones à fonctions de base radiales 

 

                           

x  est le vecteur d’entrée, ψ  est une fonction non linéaire appelée fonction de base radiale, iθ  

sont les poids des connections (paramètres) entre la couche cachée et la couche de sortie, ci sont 

les centres des fonctions de base, nr est le nombre de fonctions de base. La fonction de base la 

plus utilisée est la fonction gaussienne. Il est montré dans [42, 45] que la fonction de base 

gaussienne possède la meilleure propriété d’approximation. Cette fonction est donnée par : 

 

)
.2

exp()( 2

2

σ
ψ rr −

=                                                                                                        (II.12) 

 

Avec 
2icxr −= , ic  sont les centres de )(rψ , σ  est une constante associée à la fonction 

gaussienne )(rψ  et représente sa largeur. Alors, pour approximer un comportement donné, les 

fonctions de base sont assemblées pour couvrir de leurs champs récepteurs l’ensemble des 

données d’entrées. Ces fonctions sont ensuite pondérées, et leurs valeurs sont sommées pour 

produire une valeur de sortie.    
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II.4.1.b  Entraînement et placement des centres dans un réseau RBF   

       L’apprentissage des RBF consiste à déterminer les poids des connexions et les paramètres 

des fonctions de base. Comme les sorties dépendent linéairement des poids de connections, la 

détermination de ces derniers est simplement un problème d’optimisation linéaire [44]. D’un 

autre côté, la plus part des algorithmes d’apprentissage des réseaux RBF procèdent à une 

sélection aléatoire d’un certain nombre d’échantillons de l’espace d’entrée comme étant les 

centres des fonctions de base. Cependant, dans la plus part des cas, il est évident qu’une sélection 

aléatoire des centres n’est pas satisfaisante. Pour remédier à cet inconvénient, d’autres 

algorithmes ont été utilisés dans lesquels la procédure d’apprentissage est divisée en deux étapes : 

un entraînement non supervisé pour l’ajustement des centres des fonctions de base dans la couche 

cachée, suivi par un entraînement supervisé pour l’ajustement des poids des connexions entre la 

couche cachée et la couche de sortie. L’algorithme des (k-means) [38, 39] et la méthode des 

moindres carrés récursifs (ou la règle Delta instantanée) sont souvent utilisés pour l’ajustement 

des centres et l’adaptation des poids des connexions respectivement. 

 

i  Ajustement des centres  

       L’algorithme des (k-means) [38, 39] est une méthode d’entraînement non supervisée pour le 

classement des données. La version la plus couramment utilisée est la classification par k-means 

adaptatif basé sur la distance euclidienne [38], [46]. Elle consiste à diviser l’espace d’entrée en k 

classes comme suit : 

1- choisir un nombre k de classes (k fonctions de base dans notre cas). 

2- Initialiser les centres des fonctions de base. 

3- Calculer la distance euclidienne entre les centres de chaque fonction de base et le vecteur 

d’entrée x ,  i.e.     
2

)( icxidist −= ,    i=1  to  nr                                       (II.13)    

Puis, ajuster le vecteur des centres ic  qui correspond à la distance minimale   

2
min)( icxjdist −=  en utilisant la loi d’adaptation suivante [38] : 

   

( ))1()().()1()( −−+−= tctxttctc jjj δ                                                                       (II.14) 
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où j  est l’indice du vecteur des centres le plus proche du vecteur d’entrées )(tx (en d’autre 

terme, j  est l’indice de la fonction de base qui correspond à la distance euclidienne minimale) et 

)1( −tc j  représente le centre à l’étape précédente ( 1−t ). Le taux d’adaptation )(tδ est un gain 

appartenant à l’intervalle [0  1], et peut être sélectionné par plusieurs méthodes. Chen et al [46] 

utilisent un taux d’adaptation qui est ajusté à chaque pas et qui tend vers zéro que ∞→t  selon la 

loi  suivante : 

)int(1

)1()(

nr
t

tk
+

−
=

δδ                                                                                                 (II.15) 

 

Où  int  est la partie entière de )( nr
t  

 

ii  La règle d’adaptation instantanée [44]  

       La règle d’apprentissage instantanée est donnée par la formule suivante :  

))1(.)(.(.)1()( −−+−= ttytt T
d θξξγθθ                                                                 (II.16) 

avec θ  le vecteur des paramètres (poids du réseau) à adapter, ξ  le vecteur qui contient les sorties 

iξ  des fonctions de base du réseau, Tξ est son vecteur transpose, γ  est le taux d’apprentissage, 

dy  est la sortie désirée du réseau. Cette règle est appelée la descente du gradient instantanée. 

  

II.4.2  Approximation des fonctions par les systèmes d’inférence flous [41], [47]   

       Les systèmes d’inférence flous sont construits à partir des règles floues du type IF-THEN en 

utilisant des inférences floues spécifiques et des stratégies de fuzzification et de defuzzification, 

ainsi les informations linguistiques des experts humains (sous forme de règles floues du type IF-

THEN) peuvent être directement incorporées dans ces systèmes [20], [41]. Il est montré [20, 21, 

22] qu’un système flou est capable d’approximer n’importe qu’elle fonction non linéaire lisse 

autour d’une région compacte convexe. Un système d’inférence flou ou encore modèle de 

raisonnement approximatif flou comprend donc un ensemble de règles qui associent les variables 

linguistiques décrivant les entrées (cause) aux variables linguistiques de sortie (conséquence). 
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Plusieurs modèles de raisonnement ont été développés. Les plus courants sont : le modèle dit de 

Mamdani-Zadeh et le modèle dit de Takagi-Sugeno.  

 

II.4.2.a  Modèle de Mamdani-Zadeh [20] 

       Le modèle de raisonnement approximatif flou de Mamdani-Zadeh (MZ) est composé de 

règles de la forme : 
ii

nn
ii BisythenAisxandAisxifR ...: 11  

1x … nx  sont les variables linguistiques d’entrée, y est la variable linguistique de sortie, i
jA  et 

iB sont des ensembles flous (ou des valeurs linguistiques) de la règle iR .  

 

II.4.2.b  Modèle de Takagi-Sugeno [41] 

       Le modèle de raisonnement approximatif flou de Takagi-Sugeno (TS) est composé de règles 

de la forme : 

n
i
n

iii
nn

ii xaxaaythenAisxandAisxifR +++= ......: 11011  

1x … nx  sont les variables linguistiques d’entrée, y est la variable de sortie, i
jA  sont des 

ensembles flous (ou des valeurs linguistiques) et ia0 , ia1 ,… i
na  sont les paramètres ajustables des 

conséquences de la règle iR . 
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Chapitre 3:   
 

Commande adaptative floue et neuronale des 

systèmes non linéaires affines avec gain de 

commande constant 
 

 

 

 

III.1 Introduction 

       Dans ce chapitre, nous proposons deux schémas de commande adaptative directe pour une 

classe des systèmes non linéaires. L’architecture est basée sur les approximateurs universels [41]: 

les systèmes à logique floue et les réseaux de neurones artificiels pour approximer une loi de 

commande à linéarisation par retour d’état [3], [5, 6]. Le premier schéma de commande utilise  

comme contrôleur un système d’inférence flou, (Fuzzy Inference System: FIS) du type Takagi- 

Sugeno (TS) et le deuxième schéma de commande utilise un système de réseau de neurone à 

fonctions de base radiales (Radial Basis Function: RBF). Les paramètres des conséquences du 

système flou TS et les poids de connections entre la couche cachée et la couche de sortie du 

réseau RBF sont adaptés selon des lois dérivées en utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov. 

Dans la plus part des cas de commande adaptative basée sur les approximateurs, un terme 

complémentaire appelé superviseur est superposé à la sortie du contrôleur pour garantir la 

stabilité globale. Lorsque le système fonctionne dans un intervalle prédéfini entourant le point de 

fonctionnement le contrôleur superviseur n’est pas activé, et il le sera seulement lorsque le 

système est hors de cet intervalle. Dans ce travail, la stabilité asymptotique du système résultant 

en boucle fermée est garantie sans utilisation du terme superviseur dans la loi de commande.   
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       Ce chapitre est organisé comme suit:  dans la section III.2, la formulation du problème est 

introduite, dans la section III.3, la commande adaptative basée sur un système flou est présentée 

tandis que la section III.4 décrit la commande adaptative basée sur un réseau RBF. Dans les deux 

cas l’analyse de la stabilité est développée, les lois d’adaptation sont dérivées et des tests de 

simulations sont présentés. 

 

III.2  Formulation du problème 

III.2.1 Le modèle 

       Considérons le système non linéaire donné par (II.1) et qui peut être affecté par des 

perturbations extérieures:  

,).,...,(),...,( )1()1()( duxxxbxxxfx nnn ++= −− &&      xy =                                            (III.1) 

où,  u  R∈ et R∈y  sont l’entrée et la sortie du système respectivement, )(xf  et )(xb sont des 

fonctions non linéaires inconnues et d est une perturbation extérieure. On assume que le vecteur 

d’état nTnT
n Rxxxxxxx ∈== − ),...,(),...,,( )1(

21 &  est mesurable. On définit le vecteur d’erreur :  

nTn Reeee ∈= − ),...,,( )1(&                                                                                         (III.2) 

L’objectif de la commande est de forcer la sortie )(ty à suivre un signal de référence )(tyd donné 

et borné, sous les contraintes que tous les signaux fournis doivent être bornés, ou telles que les 

conditions suivantes sont vérifiées.  

  1) Le système en boucle fermé doit être au moins asymptotiquement stable dans le sens que 

toutes les variables doivent être uniformément bornées.     

  2) L’erreur de poursuite, dyye −= = dxx − , (parce que de III.1, on a : xy = ) doit être ci -petite 

que possible sous les contraintes dans 1). 

Dans ce chapitre, nous considérons le cas particulier où le gain de commande virtuel est une 

constante : bxb =)( . Le cas où )(xb  n’est pas une constante sera détaillé dans le chapitre IV. 

 

III.2.2 La loi de commande idéale 

       Nous choisissons une commande u  basée sur la linéarisation par retour d’état pour annuler 

les non linéarités dans le système non linéaire (III.1) afin d’obtenir une forme linéaire des 

dynamiques du système en boucle fermée [3], [5, 6]. Alors, si )(xf etb sont connues et la 
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perturbation extérieure d n’existe pas, et supposant que b est non nulle, alors de (III.1), la loi de 

commande est :   

))x(fv.(
b

u −=• 1                                                                                                     (III.3) 

Avec v  étant une entrée équivalente à spécifier. Remplaçant (III.3) dans (III.1), on peut éliminer 

les non linéarités et obtenir la relation simple :      

vx

)x(fv)x(fx

)))x(fv(
b

(b)x(fx

)n(

)n(

)n(

=

−+=

−+=
1

                                                                                   (III.4)   

La nouvelle commande v  est ensuite choisie sous une forme qui doit assurer des dynamiques du 

système exponentiellement stables. Alors, 

eKxv Tn
d .)( −=                                                                                                     (III.5) 

Où )()()( txtxte d−= = )()( tyty d−                                                                      (III.6) 

représente l’erreur de poursuite.  

Remplaçant (III.5) dans (III.3), alors la loi de commande devient : 

))(..(1 )( xfeKx
b

u Tn
d −−=•                                                                                 (III.7) 

Remplaçant maintenant (III.7) dans (III.1) et utilisant (III.6), on obtient : 

0.)( =+ eKe Tn                                                                                                      (III.8) 

Si on choisit le vecteur : 
nT

n RkkkK ∈= − ),...,,( 110                                                                                     (III.9) 

telle que toutes les racines du polynôme :  

0....... 0
1

1 =+++ −
− kpkp n

n
n                                                                                (III.10) 

Sont à partie réelle négative, cela mène à des dynamiques en boucle fermée exponentiellement 

stables, c’est à dite: 0)(lim →
∞→t
te   qui est l’objectif principal de la commande.  

Cependant lorsque )(xf et b sont inconnues et la perturbation extérieure d  existe, la commande 

dans (III.7) ne peut pas être implémentée. La solution la plus courante pour résoudre ce problème 

est d’utiliser des approximateurs universels pour approximer cette commande dans un schéma 
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directe ou indirect (cf. chapitre II). Dans la suite de ce chapitre, nous développons une commande 

adaptative directe du système (III.1) avec une approximation par FIS et par RBF.  

 

 

III.3  Commande adaptative floue directe  

       Dans cette section, nous proposons d’approximer la commande •u  de (III.7) par un système 

flou du type TS adapté en ligne. Les paramètres du contrôleur adaptatif TS sont changés selon 

une loi dérivée en utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov. La stabilité asymptotique est 

établie telle que l’erreur de poursuite converge vers de l’origine. Cela est assuré sans l’utilisation 

du terme de supervision dans la loi de commande. 

 

III.3.1  Analyse de la stabilité et lois d’adaptation du contrôleur TS 

       Un système d’inférence flou TS avec des conséquences linéaires est composé de règles de la 

forme : 

n
i
n

ii
i

i
nn

ii xaxaauthenAisxandAisxifR +++= ......: 11011  

i
jA  sont les ensembles flous. Si on prend ]...[ 10

i
n

iiT
i aaa=θ  comme vecteur de paramètres 

ajustables des conséquences de la règle iR , la sortie du système flou TS peut être mise sous la 

forme suivante : 

)(.)( xxu T ξθ=                                                                                  (III.11) 

Où )(xξ est le vecteur des fonctions de base floues.  

Il a été prouvé que la loi (III.11) peut approximer autour d’un ensemble compact ZΩ , n’importe 

quelle fonction lisse à un degré de précision donné [20, 21, 22], ce qui permet d’utiliser ce 

système pour approximer la loi de commande •u de (III.7).  

Dans ce qui suit, nous dérivons la loi d’adaptation pour les paramètres du système TS 

garantissant la stabilité asymptotique du système en boucle fermée en utilisant l’approche de 

Lyapunov.  

Pour obtenir l’équation de l’erreur en boucle fermée, nous remplaçons la commande u  dans 

(III.1) par ),( θxu , ce qui donne : 

dxubxfx n ++= ),(.)()( θ                                                                                     (III.12) 
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Ajoutant et soustrayant *.ub  à (III.12), on obtient :  
•• −+++= ububdxubxfx n ..),(.)()( θ                                                                 (III.13) 

Remplaçant (III.7) dans (III.13), on aura : 

+−++= •ubdxubxfx n .),(.)()( θ )(.)( xfeKx Tn
d −−                                         (III.14) 

De cette façon : 

duxubeKxx Tn
d

n +−+−=− • )),(.(.)()( θ                                                              (III.15) 

Utilisant (III.2) et (III.6) on obtient l’équation de l’erreur : 

])),(.([. duxubbeAe cc +−+= •θ&                                                                         (III.16) 

avec 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−−−−−

=

−− 12210 ...
10...000

00...100
00...010

nn

c

kkkkk

A  ,  

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

1
0
.
0
0

cb                                       (III.17)                                        

 

L’étude de la stabilité du système se fera à partir de l’équation de l’erreur III.16. 

Nous commençons par définir le vecteur de paramètres optimal •θ comme le vecteur qui 

correspond au meilleur (optimal) terme d’approximation ),( •θxu  du signal de commande •u de 

(III.7), pour cela, on définit l’erreur d’approximation minimale :  

)(),( xuxuw •• −= θ .                                                                                            (III.18) 

Alors, l’équation d’erreur (III.16) peut être écrite comme : 

].)),(),(.([. dwbxuxubbeAe cc ++−+= •θθ&                                                        (III.19) 

En se servant maintenant de (III.11), on peut écrire : 

)(.),( xxu T ξθθ = ,  et  )(.),( xxu
T
ξθθ •• =                                                         (III.20)                                        

Soit •−= θθϕ   et en utilisant (III.20),  alors (III.19) devient : 

)..()(.... dwbbxbbeAe c
T

cc +++= ξϕ&                                                                  (III.21)  

Pour étudier la stabilité et dériver les lois d’adaptation, nous considérons la fonction de Lyapunov 

candidate suivante :      
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ϕϕ
γ

.
2

..
2
1 TT bePeV +=                                                                                       (III.22)     

Où γ  est une constante positive et  P est la solution de l’équation de Lyapunov : 

QAPPA c
T
c −=+ ..   avec   0>Q : un paramètre de conception.                         (III.23) 

En dérivant V par rapport au temps, on obtient : 

ϕϕ
γ

ϕϕ
γ

&&&&& .
2

.
2

..
2
1..

2
1 TTTT bbePeePeV +++=                                                      (III.24) 

Utilisant (III.21) et (III.23), on aura : 

ϕϕ
γ

ξϕ && T
c

TT
c

TT bdwbPbexbPbeeQeV ++++−= ).()(.
2
1                                (III.25) 

Soit nP  la dernière colonne de P, et utilisant (III.17) on obtient : 

n
T

c
T PePbe =                                                                                                       (III.26)          

Remplaçant (III.26) dans (III.25), on a :   

).(])(.[
2
1 dwbPbexPebeQeV c

T
n

TTT ++++−= ϕξγϕ
γ

&&                                    (III.27) 

Si on choisit la loi d’adaptation : 

)(. xPe n
T ξγθ −=&                                                                                                 (III.28) 

Cela nous donne : 

0))(.( =+ϕξγϕ
γ

&xPeb
n

TT                                                                                  (III.29) 

En considérant le fait que θθθϕ &&&& =−=
•

, parce que le vecteur de paramètres optimal •θ est  

constant et il est évident que sa dérivée est zéro, c’est à dire 0=
•

θ& , donc (III.27) devient : 

).(
2
1 dwbPbeeQeV c

TT ++−=&                                                                          (III.30) 

Ou bien : 

1.
2
1 wPbeeQeV c

TT −−=&                                                                              (III.31)  

avec  

).(1 dwbw +−=                                                                                                  (III.32) 

La loi d’adaptation obtenue pour le vecteur de paramètres θ  du système flou TS est : 
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)(. xPe n
T ξγθ −=&                                                                                                (III.33)  

 

Le théorème suivant montre les propriétés du contrôleur TS adaptatif direct. 

 

Théorème 

       Considérant le système non linéaire (III.1) avec la loi de commande ),( θxuu =  donnée par 

(III.11), et la loi d’adaptation donnée par (III.33) pour le vecteur de paramètres θ , alors le 

système global est tel  que :    

 

i) L’erreur de poursuite )(te  converge à un ensemble eΩ  défini par : 

          
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                                                        (III.34) 

             Où δ  et µ  sont deux constantes positives.  

 

ii) si 1w  dans (III.31) est sommable carrée (squared integrable), c'est-à-

dire ∫
∞

∞<
0

2
1 )( dttw ,  alors 0)(lim =∞→ tet  

 

Démonstration  

i) Soit minQλ  la valeur propre minimale de Q  alors, de (III.31) on a 

1
2

min ..
2
1 wbPeeV c

T
Q −−≤ λ&                                                                        (III.35) 

Qui peut être écrite ainsi : 

  2
1

2
min 2

1..
2
1 ewbPeeV c

T
Q +−−≤ λ& 2

1
2

1
2

2
1

2
1

2
1 wPbwPbe cc −+−                                          

                                                     2
1

2
1

2min )(
2
1

2
1

2
1

wPbewPbe cc
Q +−+

−
−=
λ

        (III.36) 

Qui peut être simplifiée : 
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2
1

2min

2
1

2
1

wPbeV c
Q +

−
−≤
λ&                                                                      (III.37) 

Parce que le terme 2
1)(

2
1 wPbe c+  est supérieur ou égale à 0.  

Si on choisit Q  telle que 1min >Qλ  , alors : 

δµ +−≤ 2eV&                                                                                               (III.38) 

Où  
2

1min −= Qλµ ,  et 2
12

1 wPbc=δ                                 (III.39) 

De (III.38), on peut conclure que : 0V <&  si 
µ
δ

>e .   On définit l’ensemble : 

 
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                                                                     (III.40)                                            

De (III.32), on a : ).(1 dwbw +−= , où l’erreur d’approximation minimale w  dans (III.18) peut 

être construite arbitrairement petite par utilisation d’éléments d’approximation flous appropriés 

[20, 21, 22], [41]. La perturbation d étant supposée bornée, la quantité 1w  est bornée et donc de 

(III.39) δ  est bornée,  ce qui implique que l’ensemble eΩ  dans (III.40) est borné. Maintenant, V&  

est négative tant que )(te  est en dehors de l’ensemble eΩ , selon la théorie de stabilité de 

Lyapunov, nous concluons que l’erreur )(te est bornée et va converger vers eΩ . Comme premier 

résultat, on peut voir que l’équation (III.40) correspond à l’équation (III.34) 

 

ii) On utilise le lemme de Barbalat suivant pour prouver la partie ii) du théorème. 

Lemme de Barbalat [3], [20], [48] : 

Si 2)( Lte ∈  (sommable carrée, c'est-à-dire, ∫
∞

∞<
0

2)( dtte )), 

Et ∞∈Lte )( (bornée), et )(te&  ∈  ∞L (bornée), alors 0)(lim =∞→ tet . 

 

Intégrant les deux côtés de (III.37), on obtient : 

ττ
λ

deVtV
t

Q ∫
−

−≤−
0

2min )(
2

1
)]0()([ ττ dwPb

t

c ∫+
0

2
1

2 )(.
2
1                        (III.41)        
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Donc :   

)]()0([
1

2)(
min0

2 tVVde
Q

t

−
−

≤∫ λ
ττ ττ

λ
dwPb

t

c
Q

∫−
+

0

2
1

2

min

)(..
1

1              (III.42) 

Cela nous donne : 

)0((2[
1

1)(
min0

2 Vde
Q

t

−
≤∫ λ

ττ ])(.))(
0

2
1

2 ττ dwPbtV
t

c ∫++                     (III.43) 

Comme montré par [20], cela implique que si 1w  ∈  L2 (c’est à dire, sommable carrée), alors de 

(III.43) )(te  ∈  L2,  et en se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion après preuve de la 

première partie du théorème), selon la théorie de stabilité de Lyapunov, )(te est bornée ( )(te ∈ 

∞L ). D’un autre côté de (III.21) )(te& ∈ ∞L (bornée), parce que tous les éléments de son côté droit 

sont bornés. Utilisant le Lemme de Barbalat mentionné ci-dessus, on conclut que 

0)(lim =∞→ tet . 

  

Remarque 1 

       Dans le développement ci-dessus, les résultats de la stabilité asymptotique sont fournis en 

utilisant la théorie de Lyapunov sans utilisation du terme superviseur.  

 

Remarque 2        

       L’application de l’algorithme de commande adaptative proposé est résumée dans les étapes 

suivantes :  

Etape 1: Calcul hors ligne 

- Spécifier les paramètres: 0k ,...., 1−nk , telles que toutes les racines du polynôme  

0....... 0
1

1 =+++ −
− kpkp n

n
n , soient dans le demi- plan gauche complexe.  

- Spécifier une matrice Q ( nxn ) définie positive. 

- Résoudre l’équation de Lyapunov (III.23) pour obtenir une matrice symétrique 0>P . 

- Spécifier les paramètres des prémisses du contrôleur flou TS : les centres, les largeurs et les 

formes de chaque fonction de base (fonctions d’appartenance) pour chaque entrée.  

-  Initialiser  
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Etape 2: Adaptation en ligne 

- Appliquer la loi de commande (III.11) au système (III.1), où u  dans (III.11) est la sortie du 

système contrôleur flou TS. 

- Utiliser la loi d’adaptation (III.28) pour ajuster le vecteur des paramètres θ  du contrôleur TS.  

 

 

III.3.2  Résultats de simulation: 

III.3.2.1  Exemple 1 

       Dans cet exemple, nous appliquons en simulation la commande adaptative floue directe 

proposée pour contrôler le niveau dans le système à trois bacs (Three-Tank System). Les résultats 

seront comparés avec ceux obtenus par l’application d’un régulateur proportionnel intégral PI. Le 

système à trois bacs illustré par la figure III.1,  est composé de trois cylindres (bacs) T1, T2 et T3 

avec une surface de section transversale identique A interconnectés en série. Le liquide quittant 

T2 est collecté dans un réservoir à partir duquel les pompes 1 et 2 (actionnées par deux moteurs à 

courant continu) alimentent les réservoirs T1 et T2 par des débits Q1 et Q2. Les réservoirs sont 

couplés par deux conduites cylindriques de section transversale S  et un coefficient 

d’écoulement 31 µµ = . L’écoulement nominal situé au réservoir T2,  a  une section transversale 

circulaire S et un coefficient d’écoulement 2µ . Dans cet exemple, on considère le système à trois 

bacs comme un système monovariable : on  s’intéressera au contrôle du niveau 2L  dans le 

réservoir T2 par le débit Q2.  
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                                      Figure III.1:  La structure du système à trois bacs  

 

 

 

L’équation dynamique décrivant le système à trois bacs est : 

222
2 2gLSQ

dt
dLA µ−=                                                                                           (III.44) 

où )(5.0 2cmS = , 4896.032 == µµ , )(154 2cmA = , )/(100*81.9 2scmg = est la gravitation 

universelle et 2Lxy ==  est le niveau dans le bac (réservoir) T2. Le signal de référence est 

2ddd Lyx == . Ce système est simulé avec un pas d’échantillonnage 1=dt . 

Les paramètres de conception sont 008.0=γ ,  5.10 == kk  (pour avoir toutes les racines du 

polynôme 00 =+ kp  dans le demi- plan gauche complexe), 02 >=Q , où la valeur propre 

minimale de Q  : 12min >=Qλ  (pour satisfaire la transition de (III.37) à (III.40) dans la preuve du 

théorème). Par résolution de (III.23), nous obtenons 6667.0=P .  

       Le contrôleur flou TS a trois entrées )]([][ 222321 ekLLLzzzz T
dd −== &  avec 

][ 22 dLLe −= . Chacune des trois entrées possède deux ensembles floues et des fonctions 

d’appartenance gaussiennes données par :  

).2/)(exp()( 2
NNN cxx σµ −−=                                                                                 (III.45)                                 

).2/)(exp()( 2
PPP cxx σµ −−=                                                                                  (III.46) 
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Où iz est l’entrée i. 

Les paramètres du FIS sont choisis comme suit : 

 6== NP σσ  pour la première et la deuxième entrée 21 Lz = , 22 dLz =  et 5.3== NP σσ  pour la 

troisième  entrée ekLz T
d −= 23
& .  

10=Nc , 20=Pc  pour 1z  et 2z , et  1−=Nc , 3=Pc  pour 3z .  

Cela donne huit règles de la forme : 
iR :   if 1z is iA1  and 2z  is iA2   and 3z  is i

3A   then  332211 zazazau iii
i ++= , avec  1=i à  8               

                                                                                                                                   (III.47)  

On a 24 paramètres à ajuster. Tous les paramètres ( ia1 , ia2  et ia3 ) sont initialisés à zéro. La 

condition initiale est 0)0(2 =L . 

       Les paramètres du PI utilisés sont 5.7=pk  (l’action proportionnelle) et 5.6=iT  (l’action 

intégrale).  

Le scénario de simulation est réalisé comme suit : 

De t=0 à t=900 s la perturbation d =0. 

De t=900 à t=1200 on introduit une perturbation d.  

Cette perturbation  est obtenue en fermant de %50  la valve d’écoulement nominal du bac T2. En 

d’autre terme, dans le bac T2, la section transversale S de la valve de l’écoulement nominal va 

prendre la valeur )(2/5.0 2cmS = à st 900=  au lieu de la valeur nominale )(5.0 2cmS = . Alors, 

l’équation du système (III.44) peut être écrite ainsi : 

222
2 2)2/( gLSQ

dt
dLA µ−=                                                                                   (III.48) 

Qui peut être écrite: 

22222
2 2)2/(2 gLSgLSQ

dt
dLA µµ +−=                                                             (III.49) 

On compare maintenant la nouvelle équation du système perturbé (III.49) avec l’équation du 

système global dans (III.1), alors la perturbation extérieure d peut être exprimée comme : 

22 2)2/( gLSd µ=                                                                                                  (III.50) 

la perturbation extérieure d est donc bornée.  
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       Les résultats de simulation sont montrés dans les figures III.2 et III.3 où les résultats 

correspondants au contrôleur TS sont en pointillé et ceux du contrôleur PI sont en continu et le 

signal de référence est en trillé. La figure III.2 montre l’évolution du niveau 2L  dans le réservoir 

T2 et La figure III.3 montre les signaux de commande pour les deux contrôleurs. Sur la figure 

III.2, on peut voir que le niveau au réservoir T2 avec le contrôleur TS a atteint la référence 

rapidement, avec un temps de réponse inférieur à celui du contrôleur PI. Le dépassement à 

chaque changement de référence est inférieur à celui obtenu avec le contrôleur PI. 

On peut voir que les perturbations sont supprimées rapidement avec moins d’amplitude pour le 

contrôleur TS que pour le contrôleur PI. En d’autre terme, les perturbations sont supprimées au 

temps st 970=  avec moins d’amplitude pour le contrôleur flou TS, et au temps st 1040=  pour 

le contrôleur PI comme montré par la figure III.2.   

 

 

                     

           Figure III.2:  L’évolution du niveau dans le réservoir T2 avec le contrôleur TS (…..)  

                                               et avec le contrôleur PI en continu 
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   Figure III.3:  L’évolution du signal de commande correspondant au niveau dans le réservoir T2  

                      avec le contrôleur TS (…….) et avec le contrôleur PI en continu  

     . 

   

III.3.2.2  Exemple 2 

       Dans cet exemple, on applique le contrôleur flou adaptatif direct pour réguler à l’origine la 

sortie d’un système instable [20], [49]. 

)(
1
1)( )(

)(

tu
e
etx tx

tx

+
+
−

= −

−

&                                                                                               (III.51) 

xy =  

De (III.51), si l’entrée 0)( =tu ,  on a : )(

)(

)( tx

tx

e1
e1tx −

−

+
−

=&  > 0  pour 0)( >tx , et )(

)(

)( tx

tx

e1
e1tx −

−

+
−

=& < 0  

pour 0tx <)( , le système  (III.51) est donc instable.  
Le signal de référence sera 0=dy . 
La condition initiale est 1)0( =x  et la période d’échantillonnage est 2.0=dt . 

Les paramètres de conception sont choisis comme suit : 
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8.0=γ , 5.70 == kk  pour avoir toutes les racines de 00 =+ kp  dans le demi- plan gauche 

complexe, 05 >=Q , 15min >=Qλ , et par résolution (III.23), on obtient 3333.0=P .  

Le contrôleur flou (TS) possède trois entrées )]([][ 321 ekxxxzzzz T
dd −== &  avec 

dxxe −= . La structure du contrôleur TS est  la même comme dans l’exemple précédent avec :  

7.0== NP σσ  pour la première et la deuxième entrée 1z , 2z   

2.0== NP σσ  pour la troisième entrée 3z .  

1−=Nc , 1=Pc  pour 1z ,  2z , et 3z .  

La figure III.4 montre l’état du système )(tx  et la position désirée )(txd . On peut voir de cette 

figure que le contrôleur flou adaptatif direct ramène rapidement la sortie du système à l’origine. 

La figure III.5 montre le signal de commande )(tu . Par comparaison aux résultats dans [20], [49], 

une bonne amélioration peut être observée en particulier sur le temps de réponse :1.6 s dans notre 

système et  8 s dans [20] et [49].    

 

            
                       Figure III.4: l’état du système )(tx et la position désirée )(txd  
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                           Figure III.5: le signal de commande correspondant )(tu  

 

 

III.3.3  Conclusion 

       Dans cette partie, nous avons développé un contrôleur stable adaptatif direct pour une classe 

de systèmes non linéaires basé sur la théorie de linéarisation par retour d’état. Nous avons utilisé 

un système d’inférence flou du type TS pour approximer le signal de commande idéal. Les 

paramètres de conséquence du contrôleur flou utilisé sont adaptés selon une loi dérivée en 

utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov. La méthode proposée a pu garantir la stabilité 

asymptotique du système en boucle fermée dans le sens que tous les signaux sont uniformément 

bornés sans l’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande. Nous avons testé en 

simulation l’algorithme flou TS adaptif direct pour contrôler le niveau dans le système à trois 

bacs et pour la régulation d’un système instable. Les résultats de simulation ont montré les 

bonnes performances et la robustesse de la commande proposée.   
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III.4  Commande adaptative neuronale directe  

       Dans cette deuxième approche, on propose comme alternative de la première approche un 

système de réseau de neurones du type RBF pour approximer la commande •u dans (III.7), avec 

toujours bxb =)(  (constante). Les paramètres du contrôleur RBF adaptatif sont adaptés selon une 

loi dérivée en utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov et les centres du réseau RBF sont 

ajustés en utilisant l’algorithme des k_means [38, 39]. La stabilité asymptotique est établie avec 

la convergence de l’erreur de poursuite au voisinage de l’origine sans l’utilisation du terme de 

supervision dans la loi de commande. Les résultants de simulation sont présentés pour montrer 

les performances de la méthode RBF proposée. 

 

III.4.1  Analyse de la stabilité et lois d’adaptation du contrôleur RBF 

       Le principe d’un réseau RBF est d’approximer un comportement désiré par une collection de 

fonctions, appelées fonctions de base radiales. Le réseau RBF accomplit la transformation 

suivante :  

RRF n →: :  avec :  i

nr

i
ixF θξθ ∑

=

=
1

),( = )(xTξθ , )(
2ii cx −=ψξ                    (III.52) 

x  est le vecteur d’entrée, ψ  est la fonction de base radiale, iθ  sont les poids des connections 

entre la couche cachée et la couche de sortie et nr est le nombre des fonctions de base possédant 

la forme :  

)
.2

exp()( 2

2

σ
ψ rr −

=                                                                                                    (III.53) 

avec 
2icxr −= , ic  et σ  sont respectivement le vecteur des centres et la largeur (champ 

récepteur) de la fonction de base gaussienne )(rψ . Alors, pour approximer un comportement 

donné, les fonctions-noyau (fonctions de base) sont assemblées pour couvrir de leurs champs 

récepteurs l’ensemble des données d’entrées. Alors la sortie d’un réseau RBF peut être mise sous 

la forme suivante : 

)(.)( xxu T ξθ=                                                                         (III.54) 
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Où le vecteur ]...[ 21 nr
T θθθθ = contient les paramètres ajustables qui sont les poids de 

connections entre la couche cachée et la couche de sortie et )(xξ est le vecteur des fonctions de 

base RBF. Il a été prouvé [43] que la loi (III.54) peut approximer autour d’un ensemble 

compact ZΩ , n’importe qu’elle fonction lisse à un degré de précision donné pour un nombre 

suffisant de neurones, ce qui permet d’utiliser ce réseau pour approximer la loi de commande 
•u de (III.7). On peut voir que l’équation (III.54) qui représente la sortie d’un système RBF 

correspond à l’équation (III.11) donnant la sortie d’un système flou, et comme il a été prouvé 

dans la littérature des systèmes de commande que les deux systèmes (flou et RBF) sont des 

approximateurs universels [41], alors l’analyse de la stabilité et la dérivation de la loi de 

commande pour le système RBF restent les mêmes que pour le système flou déjà développé dans 

la section III.3.1, incluant le théorème et sa démonstration. L’adaptation des poids de connections 

du réseau RBF peut alors être exprimée par :   

 

)(. xPe n
T ξγθ −=&                                                                                                      (III.55) 

 

Où γ  est une constante positive, P est la solution de l’équation de Lyapunov : donnée par 

(III.23), nP  est la dernière colonne de P , e  est le vecteur d’erreurs donné par (III.2)  et )(xξ  est 

le vecteur des fonctions de base radiales qui remplace le vecteur des fonctions de base floues 

dans (III.11). 

 

       L’algorithme des k_means [38, 39] décrit dans le chapitre II est utilisé en ligne pour 

l’ajustement des centres du réseau RBF. La conception du contrôleur RBF adaptatif direct peut 

être résumée dans les étapes suivantes  

 

Etape 1: Calculs hors ligne 

-  Définir le nombre de fonctions de base avec des centres uniformément repartis dans l’intervalle 

de variation de données.   

- Spécifier les paramètres 10 ,..., −nkk  tel que toutes les racines du 

polynôme 0........ 0
1

1
1

1 =++++ −
− kpkpkp n

n
n  soient à partie réelle négative. 
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-   Spécifier une matrice Q définie positive et de rang n  x n , où n  est le degré du système.    

-   Résoudre l’équation de Lyapunov (III.23) pour obtenir une matrice symétrique P>0. 

 

Etape 2: Adaptation en ligne 

-   Appliquer la commande (III.54) sur le système (III.1).  

-  Utiliser la loi d’adaptation (III.55) pour ajuster les poids des connections θ  de l’approximateur 

RBF ( )(.),( xxu T ξθθ = ) du signal de commande •u de (III.7). 

-   Utiliser l’algorithme des k-means détaillé dans le chapitre II pour ajuster les centres des 

fonctions de base radiales. 

 

 

III.4.2  Résultat de simulation 

III.4.2.1  Exemple 1 

       Dans cet exemple, on applique en simulation la commande adaptative neuronale directe 

proposée pour contrôler le niveau dans le système à trois bacs (The Three Tank System) étudié 

ci-dessus et on compare les résultats de simulation avec ceux obtenus par l’application d’un 

régulateur proportionnel intégral PI.  Le signal de référence est 2ddd Lyx == .  

Les paramètres sont choisis comme suit : 

07.0=γ , le pas d’échantillonnage est 1=dt , 10 =k ,  025 >=Q , et donc 125min >=Qλ , et par 

résolution de (III.23), nous obtenons 5.12=P .  

 

       Dans les applications de commande, le nombre de fonctions de base radiales est souvent 

choisi entre quatre et dix, nous choisissons cinq fonctions de base. Les paramètres θ  du 

contrôleur RBF sont initialisés aléatoirement dans l’intervalle [0    1]. Les centres des fonctions 

de base sont uniformément distribués dans l’intervalle [ aa     aa14 ], où 13.1=aa  est une 

constante et 5=σ  pour toutes les fonctions de base.  

Le vecteur d’entrée du réseau RBF est composé de deux entrées ][ deex =  avec dxxe −= est 

l’erreur, et de  est la variation de l’erreur. La condition initiale est cmLx 0)0()0( 2 == .        
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       On considère le même scénario que dans la section précédente avec la même perturbation. 

Les résultats de simulation sont montrés dans les figures III.6 et III.7. Les résultats 

correspondants au contrôleur RBF sont en pointillé, et ceux du régulateur PI sont en continu et le 

signal de référence est en trillé. La figure III.6 montre l’évolution du niveau 2L  dans le réservoir 

T2 pour les deux contrôleurs (RBF et PI) et la figure III.7 montre les signaux de commande 

correspondants. Au début de l’intervalle de temps de la figure III.6, on peut voir que la réponse 

du système commandé par notre contrôleur RBF est plus rapide que celle du PI. Dans le 

deuxième et  troisième intervalle de temps, le niveau qui correspond au contrôleur RBF évolue 

avec moins de dépassement que celui correspondant au contrôleur PI.  On peut aussi remarquer 

que les perturbations sont supprimées plus rapidement et avec moins de dépassement que pour le 

contrôleur PI.  

 

 

                  
             Figure III.6: L’évolution du niveau dans le réservoir T2 avec le contrôleur RBF (…..)  

                                               et avec le contrôleur PI en continu 
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  Figure III.7:  L’évolution du signal de commande correspondant au niveau dans le réservoir T2  

                           avec le contrôleur RBF (…….) et avec le contrôleur PI en continu 

 

 

 

 

III.4.2.2  Exemple 2 

       Dans cet exemple, on a appliqué en simulation le contrôleur RBF adaptatif direct pour 

ramener à zéro la sortie du système non linéaire instable [20], [49] de la section précédente 

(exemple 2)  décrit par l’équation (III.51). La condition initiale est 1)0( =x  et 2.0=dt .  

Le contrôleur RBF a cinq fonctions de base radiales. Ses centres sont distribués uniformément 

dans l’intervalle [-2  2] et 7.0=σ  pour toutes les fonctions de base. On met 2.20 =k , 12=Q , et 

donc 112min >=Qλ  et par résolution de (III.23), nous obtenons 2.7273=P . 

 Le pas d’adaptation des poids de connections θ  est 2.2=γ . Les paramètres θ  sont initialisés à 

0. Le vecteur d’entrée du réseau RBF est composé de deux entrées ][ deex =  avec dxxe −= est 
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l’erreur, et de est la variation de l’erreur. La figure III.8 montre l’état du système )(tx et la 

position désirée )(txd  et la figure III.9 montre le signal de commande correspondant )(tu .  

A partir de ces figures, on peut voir que le contrôleur adaptatif direct RBF a pu réguler la sortie 

du système à l’origine. Il est bien clair que l’état et le signal de commande sont bornés. Par 

comparaison aux résultats dans [20], [49], une bonne amélioration sur notre système est observée, 

en particulier le temps de réponse (environ 2.3 s dans notre system et 8 s dans [20] et [49]).    

 

 

 

 

 

                      
                               Figure III.8: l’état du système )(tx et la position désirée )(txd  
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                             Figure III.9: le signal de commande correspondant )(tu  

 

 

 

III.4.3  Conclusion 

       Dans cette section, nous avons proposé un schéma de commande pour une classe de 

systèmes non linéaires. On a utilisé pour cela un système de réseau de neurone RBF en ligne basé 

sur la linéarisation par retour d’état pour approximer le signal de commande idéal qui ne peut pas 

être implémenté. L’algorithme des k-means est utilisé pour l’ajustement des centres des fonctions 

de base radiales et les poids de connections sont adaptés selon une loi dérivée en utilisant la 

théorie de stabilité de Lyapunov  pour garantir la stabilité asymptotique du système global 

résultant en boucle fermée sans l’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande. 

Finalement, on a utilisé le contrôleur stable adaptatif direct RBF pour contrôler le niveau dans le 

système à trois bacs et un système non linéaire instable. Les résultats de simulation ont montré 

l’efficacité et la propriété de robustesse du système RBF proposé.     
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Chapitre 4:   
 

    Commande adaptative floue et neuronale      

         indirecte et directe des systèmes  

                    non linéaires affines   

     
 

 

 

 

IV  Introduction   

       Soit le système non linéaire donné par (III.1) dans le chapitre III : 

 

,).,...,(),...,( )1()1()( duxxxbxxxfx nnn ++= −− &&      xy =                                          (IV.1) 

 

Dans ce chapitre, nous considérons le cas où le gain virtuel n’est plus constant. Ainsi, de la 

même façon, la loi de commande idéale obtenue par application de la linéarisation par retour 

d’état est donnée par :  

))(..(
)(

1 )( xfeKx
xb

u Tn
d −−=•                                                                                 (IV.2)   

Supposant que )(xf  et )(xb sont connues et la perturbation extérieure d  n’existe pas, et que 

)(xb  est non nulle, avec eKxv Tn
d .)( −= , et )()()( txtxte d−=  et le vecteur 

nT
n RkkkK ∈= − ),...,,( 110 est choisi telles que toutes les racines du polynôme 

0....... 0
1

1 =+++ −
− kpkp n

n
n  sont à partie réelle négative.  
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       Selon la formulation du problème dans la section III.2 du chapitre précédent, comme 

)(xf et )(xb  sont inconnues et la perturbation extérieure d existe, la commande •u de (IV.2) 

(donnée par (III.7) dans le chapitre précédent) ne peut pas être implémentée. Notre objectif 

dans ce chapitre, est de proposer deux schémas de commande adaptative indirecte et directe. 

Dans la première approche dite indirecte, un système FIS du type TS sert à approximer la loi 

de commande •u de (IV.2) et un réseaux RBF estimera le gain de commande virtuel )(xb . 

Cette approche est basée sur le signal de l’erreur de poursuite pour l’adaptation des 

paramètres. Dans la deuxième approche dite directe, un système FIS du type TS approximera 

la loi de commande •u de (IV.2) et un système FIS du type Mamdani estimera le signal de 

l’erreur de commande qui n’est pas disponible et qui va apparaître dans la loi d’adaptation des 

paramètres de conséquences du contrôleur flou TS.  

 

IV.1  L’approche indirecte 

       L’architecture est basée sur deux systèmes adaptés en ligne : un système d’inférence flou 

(FIS) du type Takagi-Sugeno (TS) et un réseaux à fonctions de base radiales (RBF). Le 

système FIS avec comme sortie ),( θxu  sert pour la construction du contrôleur adaptatif en 

approximant la loi de commande idéale •u de (IV.2). En se basant sur cette approximation on 

construit le système RBF avec comme sortie ),( bxb θ  qui sera une estimation du gain de la 

commande )(xb . L’adaptation des paramètres (les poids de connections bθ  du réseau RBF et 

les paramètres des conséquences θ  du contrôleur TS) est basée sur la théorie de stabilité de 

Lyapunov. Les centres du réseau RBF sont adaptés en ligne en utilisant l’algorithme des k-

means [38, 39]. La stabilité asymptotique est établie telle que l’erreur de poursuite converge 

autour de l’origine sans l’utilisation du terme de supervision dans la loi de commande. Le 

contrôleur adaptatif TS-RBF est appliqué pour le contrôle de deux systèmes non linéaires : le 

pendule inversé et le système masse- ressort- amortisseur. Les résultants de simulation sont 

présentés pour montrer les performances de la méthode proposée.       

 

 

IV.1.1  Analyse de la stabilité et lois d’adaptation des paramètres   

       Dans ce qui suit, on dérive les lois d’adaptation des paramètres des conséquences θ  du 

contrôleur TS et des poids de connections bθ du réseau RBF. En remplaçant l’entrée de 
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commande u  dans (IV.1) par la commande ),( θxu  produite par le FIS du type TS on 

obtient : 

dxuxbxfx n ++= ),().()()( θ                                                                                  (IV.3) 

On ajoute maintenant et soustrait *.ub  à (IV.3), on obtient :  
•• −+++= uxbuxbdxuxbxfx n ).().(),().()()( θ                                                     (IV.4) 

Remplaçant (IV.2) dans (IV.4), on obtient :  

+−++= •uxbdxuxbxfx n ).(),().()()( θ )(.)( xfeKx Tn
d −−                                   (IV.5) 

Alors : 

duxuxbeKxx Tn
d

n +−+−=− • ).),().((.)()( θ                                                          (IV.6) 

Sachant que )()()( txtxte d−=  et nTn Reeee ∈= − ),...,,( )1(&  

l’équation (IV.6) mène au système d’erreur : 

]).),().(([. duxuxbbeAe cc +−+= •θ&                                                                        (IV.7) 

avec 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−−−−−

=

−− 12210 ...
10...000

00...100
00...010

nn

c

kkkkk

A  ,  

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

1
0
.
0
0

cb                                           (IV.8)                                

 

A partir de (IV.7), nous allons étudier la stabilité du système pour développer une loi 

adaptative pour ajuster le vecteur de paramètresθ  du contrôleur TS.  

Nous commençons par définir le vecteur optimal de paramètres •θ comme le vecteur de 

paramètres qui correspond au meilleur approximateur (optimal) ),( •θxu du signal de 

commande •u dans (IV.2). On peut définir alors l’erreur d’approximation minimale : 

)(),( xuxuw •• −= θ                                                                                                 (IV.9) 

L’équation d’erreur (IV.7) peut être écrite ainsi : 

]).()),(),().(([. dwxbxuxuxbbeAe cc ++−+= •θθ&                                               (IV.10) 

De (III.11) dans la section III.3.1 du chapitre III, la sortie d’un système flou TS peut être mise 

sous la forme : 

)(.)( xxu T ξθ=                                                                          (IV.11) 
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Où le vecteur ]...[ 21
T
n

TTT θθθθ =  contient tous les paramètres ajustables et )(xξ est le vecteur 

des fonctions de base floues. Utilisant (IV.11), on peut écrire : 

)(.),( 1 xxu T ξθθ = ,  et  )(.),( 1 xxu
T
ξθθ •• =                                                         (IV.12)                              

Soit  •−= θθϕ   et utilisant (IV.12),  alors (IV.10) devient :                                                                          

)).(.()(.).(.. 1 dwxbbxxbbeAe c
T

cc +++= ξϕ&                                                            (IV.13)                              

Définissant la fonction de Lyapunov candidate :      

 ϕϕ
γ

.
2
1..

2
1 TT ePeV +=                                                                                          (IV.14)     

Où γ est une constante positive et P est la solution de l’équation de Lyapunov : 

QAPPA c
T
c −=+ ..   avec   0>Q .                                                                         (IV.15)              

Dérivant V par rapport au temps :  

ϕϕ
γ

ϕϕ
γ

&&&&& .
2
1.

2
1..

2
1..

2
1 TTTT ePeePeV +++=                                                         (IV.16) 

Utilisant (IV.13) et (IV.15), l’équation (IV.16) devient 

ϕϕ
γ

ξϕ && .1)).(()()(
2
1

1
T

c
TT

c
TT dwxbPbexxbPbeeQeV ++++−=                       (IV.17) 

Soit nP  la dernière colonne de la matrice P et utilisant (IV.8) on obtient : 

n
T

c
T PePbe =                                                                                                         (IV.18)          

Remplaçant (IV.18) dans (IV.17), on aura :   

)).((])()(.[1
2
1

1 dwxbPbexPexbeQeV c
T

n
TTT ++++−= ϕξγϕ

γ
&&                           (IV.19) 

Si on choisit la loi d’adaptation :  

)()(. 1 xPexb n
T ξγθ −=&                                                                                            (IV.20) 

On a θθθϕ &&&& =−=
•

, parce que le vecteur de paramètres optimal •θ étant constant, sa dérivée 

est nulle 0=
•

θ& , alors, dans l’équation (IV.19), on aura :    

0))()(.(1
1 =+ϕξγϕ

γ
&xPexb n

TT                                                                                (IV.21) 

Et donc (IV.19) devient :  

)).((
2
1 dwxbPbeeQeV c

TT ++−=&                                                                        (IV.22) 

Ou encore : 



 - 40 - 
   

1..
2
1 wbPeeQeV c

TT −−=&                                                                                  (IV.23)  

Avec :  

)).((1 dwxbw +−=                                                                                                (IV.24) 

Comme )()(. 1 xPexb n
T ξγθ −=&  est en fonction du terme inconnu )(xb , il reste maintenant à 

développer une estimation utilisant un second système (réseau) RBF pour )(xb  afin de 

pouvoir adapter le vecteur de paramètres θ  du premier système contrôleur flou TS. Sur la 

base d’une première initialisation du terme )(xb à une valeur différente de zéro, on peut donc 

utiliser la loi d’adaptation (IV.20) pour ajuster le vecteur de paramètres θ  du contrôleur TS 

comme première étape, et donc le signal de commande optimale •u (ou l’entrée de commande 

u dans le cas général) possède une première valeur en utilisant le premier système contrôleur 

TS avec comme sortie )(.),( 1 xxu T ξθθ = , c’est à dire, la première valeur de ),( θxu existe. On 

va utiliser maintenant ce fait pour calculer une première valeur de ),( bxb θ et en général pour 

aboutir à une loi d’adaptation et pouvoir donc ajuster le vecteur de paramètres bθ du second 

système RBF possédant la sortie )(.),( 2 xxb T
bb ξθθ = .  

Alors, de (IV.3) on a : 

dxuxbxfx n ++= ),().()()( θ                                                                                  (IV.25) 

Si la perturbation extérieure d dans (IV.25) n’existe pas, alors l’expression de )(xb est  

)](.[
),(

1 xfv
xu

b b −=•

θ
.                                                                                          (IV.26) 

avec 0),( ≠θxu . Le cas où 0),( =θxu  sera discuté après comme remarque 1.  

On choisit l’entrée artificielle bv (l’entrée équivalente) comme un simple contrôleur à 

placement de pôles :        

eKxv T
b

n
db .)( −=                                                                                                  (IV.27) 

avec n
b RK ∈  choisi tel que le polynôme : 0....... 0

1
1 =+++ −
− b

n
nb

n ksks  possède toutes ses 

racines à partie réelle négative. Alors l’équation (IV.26) peut être écrite ainsi :    

)](..[
),(

1 )( xfeKx
xu

b T
b

n
d −−=•

θ
                                                                           (IV.28)                               

Remplaçant (IV.28) dans (IV.25) et sachant que )()()( txtxte d−=  et 

nTn Reeee ∈= − ),...,,( )1(& , on obtient :  
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0.)( =+ eKe T
b

n                                                                                                        (IV.29) 

Ou directement    0........ 0
)1(

1
)( =+++ −

− ekeke b
n

nb
n                                              (IV.30) 

Donc 0)(lim →
∞→t
te . De (IV.28), ),( θxu est connue (c’est la sortie du premier système 

contrôleur TS donnée par (IV.12)), mais en réalité, )(xf n’est pas connue et la perturbation 

extérieure d  existe, alors •b  dans (IV.28) ne peut pas être implémenté. Notre second objectif 

est de construire un second système (réseau) RBF avec comme sortie ),( bxb θ pour 

approximer l’expression idéale •b  de )(xb . Dans l’équation (IV.25), on peut donc remplacer 

)(xb  par son estimée ),( bxb θ , donc (IV.25) devient : 

dxuxbxfx b
n ++= ),().,()()( θθ                                                                           (IV.31) 

On ajoute et on soustrait maintenant ),(. θxub•  à (IV.31), alors (IV.31) devient :   

),().,()()( θθ xuxbxfx b
n += dxubxub +−+ •• ),(.),(. θθ                                          (IV.32) 

Ou ce qui est équivalent à :  

)),().(,()()( •−+= bxbxuxfx b
n θθ dxub ++ • ),(. θ                                                (IV.33) 

Remplaçant (IV.28) dans (IV.33), on peut obtenir : 

dbxbxueKxx b
T
b

n
d

n +−+−= • )),().(,(.)()( θθ                                                     (IV.34)      

Avec : 

dbxbxueKxx b
T
b

n
d

n +−+−=− • )),().(,()()( θθ                                                   (IV.35) 

Sachant que )()()( txtxte d−=  et nTn Reeee ∈= − ),...,,( )1(& , l’équation (IV.35) nous mène au 

système d’erreur :   

])),().(,([. dbxbxubeAe bbb +−+= •θθ&                                                              (IV.36) 

Avec : 
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bb                              (IV.37)                                  

 

Etudions maintenant la stabilité du système pour développer une loi adaptative afin de 

pouvoir ajuster le vecteur de paramètres bθ .  Soit •
bθ  le vecteur de paramètres qui correspond 
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au meilleur approximateur (optimal) ),( •
bxb θ du terme •b  dans (IV.28), on définit alors 

l’erreur d’approximation minimale : 
•• −= bxbw bb ),( θ .                                                                                                 (IV.38) 

Alors, l’équation d’erreur (IV.36) peut être écrite comme :  

]).,()),(),().(,([. dwxuxbxbxubeAe bbbbb ++−+= • θθθθ&                                    (IV.39) 

Selon l’équation (IV.11) on peut écrire :  

)(.),( 2 xxb T
bb ξθθ =  et  )(.),( 2 xxb

T

bb ξθθ •• =                                                           (IV.40)                               

Soit •−= bbb θθϕ   et utilisant (IV.40), donc (IV.39) devient :                                                                          

)).,(.()(.).,(.. 2 dwxubxxubeAe bb
T
bbb +++= θξϕθ&                                                     (IV.41)  

Définissons la fonction de Lyapunov candidate :      

b
T
bb

T
b ePeV ϕϕ

α.2
1..

2
1

+=                                                                                         (IV.42)     

où α  est une constante positive et bP  est la solution de l’équation de Lyapunov ci-dessous : 

bbbb
T
b QAPPA −=+ ..   avec  0>bQ .                                                                     (IV.43) 

Dérivons bV  par rapport au temps : 

b
T
bb

T
bb

T
b

T
b ePeePeV ϕϕ

α
ϕϕ

α
&&&&&

2
1

2
1..

2
1..

2
1

+++=                                                   (IV.44) 

En remplaçant par (IV.41) et (IV.43) dans (IV.44), on aura :  

b
T
bbbb

TT
bbb

T
b

T
b dwxubPexxubPeeQeV ϕϕ

α
θξϕθ && 1)).,(()(),(

2
1

2 ++++−=         (IV.45) 

Soit nbP  la dernière colonne de la matrice bP  et utilisant (IV.37) on aura : 

nb
T

bb
T PebPe =                                                                                                        (IV.46)          

De plus en insérant (IV.46) dans (IV.45), on obtient :    

)).,((])(),(.[1
2
1

2 dwxubPexPexueQeV bbb
T

bnb
TT

bb
T

b ++++−= θϕξθαϕ
α

&&         (IV.47) 

Si on choisit la loi d’adaptation : 

)(),(. 2 xPexu nb
T

b ξθαθ −=&                                                                                      (IV.48) 

Comme bbbb θθθϕ &&&& =−=
•

, parce que •
bθ est constant et donc sa dérivée 

•

bθ& =0, on aura :  

0))(),(.(1
2 =+ bnb

TT
b xPexu ϕξθαϕ

α
&                                                                        (IV.49) 

Et donc, (IV.47) devient :  
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)).,((
2
1 dwxubPeeQeV bbb

T
b

T
b ++−= θ&                                                                 (IV.50) 

Ou encore : 

2..
2
1 wbPeeQeV bb

T
b

T
b −−=&                             (IV.51)  

Avec :   

)).,((2 dwxuw b +−= θ                                                                                            (IV.52) 

 

En  résumé, les lois adaptatives obtenues à partir du développement ci-dessus sont alors pour 

le système contrôleur TS:  

)(),(. 1 xPexb n
T

b ξθγθ −=&                                                                                        (IV.53)  

et pour le système RBF : 

)(),(. 2 xPexu nb
T

b ξθαθ −=&                                                                                      (IV.54) 

 

Le théorème suivant montre les propriétés du contrôleur adaptatif indirect TS-RBF. 

 

Théorème 

       Considérons le système non linéaire (IV.1), avec la loi de commande )(.),( 1 xxu T ξθθ =  

donnée par (IV.12) et l’estimation du gain de commande )(.),( 2 xxb T
bb ξθθ =  donnée par 

(IV.40) avec les lois d’adaptation données par (IV.53) et (IV.54) pour les vecteurs de 

paramètres θ  et bθ  respectivement, alors le schéma global garantit que :  

i) L’erreur de poursuite )(te  converge à l’ensemble compact eΩ  défini par : 

              
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                (IV.55) 

             Où δ  et µ  sont deux constantes positives.  

ii) Si 1w  dans (IV.23) est sommable carrée (squared integrable), c’est à dire 

∫
∞

∞<
0

2
1 )( dttw , alors 0)(lim =∞→ tet  

iii) L’erreur de poursuite )(te  converge à l’ensemble compact beΩ  défini par : 

           
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
b

b
be ee

µ
δ/:                               (IV.56) 



 - 44 - 
   

             Où bδ  et bµ  sont deux constantes positives.  

iv) Si 2w  dans (IV.51) est sommable carrée, c’est à dire ∫
∞

∞<
0

2
2 )( dttw , alors 

0)(lim =∞→ tet  

 

 

Démonstration  

On commence maintenant par démontrer la première partie du théorème 

 

i) Soit minQλ  la valeur propre minimale de la matriceQ , alors de (IV.23) on a : 

1
2

min ..
2
1 wbPeeV c

T
Q −−≤ λ&                                                                          (IV.57) 

Qui peut être écrite ainsi :  

  2
1

2
1

22
1

2
min 2

1
2
1

2
1

2
1..

2
1 wPbwPbeewbPeeV ccc

T
Q −+−+−−≤ λ&                                          

                                                       2
1

2
1

2min )(
2
1

2
1

2
1

wPbewPbe cc
Q +−+

−
−=
λ

      (IV.58) 

Et qui peut être simplifiée à :    

2
1

2min

2
1

2
1

wPbeV c
Q +

−
−≤
λ&                                                                                     (IV.59) 

Parce que le terme 2
1 )(

2
1 wPbe c+ est supérieur ou égale à 0   

On peut choisir Q  telle que 1min >Qλ , ce qui donne :    

δµ +−≤ 2eV&                                                                                                               (IV.60) 

où 
2

1min −= Qλµ ,  et 2
12

1 wPbc=δ                                                (IV.61) 

De (IV.60), on peut conclure que 0V <&  si 
µ
δ

>e .  On définit l’ensemble compact :  

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                                                                                     (IV.62)                        

De (IV.24), on a : )).((1 dwxbw +−= , où l’erreur d’approximation minimale w  dans (IV.9) 

peut être arbitrairement limitée à une valeur petite par utilisation d’un choix approprié de 
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nombre d’approximateurs flous (fonctions de base floues et leurs paramètres) [20, 21, 22], [41]. 

D’autre part, le gain virtuel )(xb  et la perturbation d  étant supposés bornés, alors la quantité 

1w  est bornée. Sur cette base, à partir de (IV.61), δ  est bornée et donc l’ensemble eΩ  dans 

(IV.62) est borné. Maintenant V& est négative tant que )(te est en dehors de l’ensemble 

compact eΩ . Conformément à la théorie de la stabilité de Lyapunov, on conclut que l’erreur 

)(te  est bornée et va converger vers l’ensemble eΩ . 

 

ii) On intègre les deux côtés de (IV.59), on obtient : 

ττ
λ

deVtV
t

Q ∫
−

−≤−
0

2min )(
2

1
)]0()([ ττ dwPb

t

c ∫+
0

2
1

2 )(.
2
1                                       (IV.63)        

Alors :   

)]()0([
1

2)(
min0

2 tVVde
Q

t

−
−

≤∫ λ
ττ ττ

λ
dwPb

t

c
Q

∫−
+

0

2
1

2

min

)(..
1

1                             (IV.64) 

Ce qui donne : 

])(.))()0((2[
1

1)(
0

2
1

2

min0

2 ττ
λ

ττ dwPbtVVde
t

c
Q

t

∫∫ ++
−

≤                                (IV.65) 

Comme montré par Wang [20], cela implique que si 21 Lw ∈ (sommable carrée), alors de 

(IV.65), on a 2)( Lte ∈ , et sur la base de la conclusion ci-dessus (conclusion après preuve de la 

première partie du théorème), conformément à la théorie de stabilité de Lyapunov, )(te est 

bornée. D’un autre côté de (IV.13), ∞∈ Lte )(& (bornée) parce que tous les membres de son côté 

droit sont bornés. Selon le lemme de Barbalat, on conclut que 0)(lim =∞→ tet .    

 

iii) Soit minQbλ  la valeur propre minimale de la matrice bQ , alors de (IV.51) on a : 

2
2

min ..
2
1 wbPeeV bb

T
Qbb −−≤ λ&                                                                           (IV.66) 

Qui peut être écrite ainsi : 

  2
2

2
2

22
2

2
min 2

1
2
1

2
1

2
1..

2
1 wbPwbPeewbPeeV bbbbbb

T
Qbb −+−+−−≤ λ&                                          

                                                       2
2

2
2

2min

2
1

2
1

2
1

wbPewbPe bbbb
Qb +−+

−
−=
λ

   (IV.67) 

Et qui peut être simplifiée à :     
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2
2

2min

2
1

2
1

wbPeV bb
Qb

b +
−

−≤
λ&                                                                                 (IV.68) 

Parce que le terme 2
22

1 wbPe bb+  est supérieur ou égale à 0.  

On peut choisir bQ  telle que 1min >Qbλ , alors :      

bbb eV δµ +−≤ 2&                                                                                                          (IV.69) 

où 
2

1min −= Qb
b

λ
µ ,  et 2

22
1 wbP bbb =δ                                               (IV.70) 

De (IV.69), on peut conclure que 0<bV&  si 
b

be
µ
δ

> .  On définit l’ensemble compact :  

⎪⎭

⎪
⎬
⎫

⎪⎩

⎪
⎨
⎧

≤=Ω
b

b
be ee

µ
δ

/:                                                                                                (IV.71)           

De (IV.52), on a : )).,((2 dwxuw b +−= θ , où l’erreur d’approximation minimale bw  dans 

(IV.38) peut être limitée à une valeur suffisamment petite par un choix approprié d’un nombre 

de fonctions de base radiales approximatrices (nombre suffisant de neurones) [43]. D’autre 

part, la perturbation d est supposée bornée, l’élément clef dans 2w , et donc dans bδ , ou 

directement dans beΩ  est l’entrée de commande ),( θxu .  

Nous avons démontré dans la première et dans la deuxième partie du théorème que V& est 

négative et que si 21 Lw ∈  (i.e., sommable carrée), alors 0)(lim =∞→ tet . Cela implique que 

l’entrée de commande ),( θxu  estimée reste bornée et donc la quantité 2w  est bornée. Sur 

cette base, à partir de (IV.70), bδ  est borné et donc l’ensemble beΩ  dans (IV.71) est borné. 

Maintenant bV&  est négative tant que )(te  est en dehors de l’ensemble compact beΩ . 

Conformément à la théorie de la stabilité de Lyapunov, on conclut que l’erreur )(te  est bornée 

et va converger vers l’ensemble beΩ . 

 

iv) On intègre les deux côtés de (IV.68), on obtient: 

ττ
λ

deVtV
t

Qb
bb ∫

−
−≤−

0

2min )(
2

1
)]0()([ ττ dwbP

t

bb ∫+
0

2
2

2 )(.
2
1                                  (IV.72)        

Alors :   
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1

2)(
min0

2 tVVde bb
Qb

t

−
−

≤∫ λ
ττ ττ

λ
dwbP

t

bb
Qb

∫−
+

0

2
2

2

min

)(..
1

1                        (IV.73) 



 - 47 - 
   

Ce qui donne :  

])(.))()0((2[
1

1)(
0

2
2

2

min0

2 ττ
λ

ττ dwbPtVVde
t

bbbb
Qb

t

∫∫ ++
−

≤                               (IV.74) 

Comme montré par Wang [20], cela implique que si 22 Lw ∈ (sommable carrée), alors de 

(IV.74) 2)( Lte ∈ , et en se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion après preuve de la 

troisième partie du théorème), conformément à la théorie de stabilité de Lyapunov, )(te est 

bornée. D’un autre côté de (IV.41) ∞∈ Lte )(& (bornée) parce que tous les membres de son côté 

droit sont bornés. Selon le lemme de Barbalat, nous concluons que 0)(lim =∞→ tet .   

 

Remarque   

       Comme on peut voir de (IV.54), la loi d’adaptation bθ  est en fonction du terme ),( θxu , 

alors quand 0),( =θxu (le cas mentionné juste après l’équation (IV.26)), le vecteur de 

paramètres bθ  ne sera pas adapté en utilisant l’équation (IV.54) et va seulement garder sa 

valeur précédente (sa dernière valeur) avant que le terme ),( θxu soit nul. De plus, le cas 

0),( =θxu  dans l’équation (IV.28) ne va causer aucun problème, parce que la valeur optimale 
•b  ne va pas être calculée en utilisant (IV.28), mais va être estimée par un réseau RBF, c'est-

à-dire : que son calcul sera effectué en utilisant l’alternative du second système approximateur 

(réseau RBF) avec la sortie )(.),( 2 xxb T
bb ξθθ = donnée par (IV.40) comme mentionné 

précédemment.    

 

IV.1.2    Conception du contrôleur adaptatif indirect TS-RBF  

       A partir de l’analyse ci-dessus, la conception du contrôleur adaptatif TS-RBF indirect 

peut être résumée par les étapes suivantes : 

 

Etape1: Calculs hors ligne 

-  Spécifier pour chaque entrée, le nombre des fonctions d’appartenance ainsi que leurs 

formes, et leurs paramètres (paramètres des prémisses du contrôleur flou (TS)). 

-   Définir le nombre des fonctions de base avec des centres uniformément repartis dans le 

domaine de variation des données pour le réseau RBF.  

-  Spécifier les paramètres 10 ,..., −nkk  pour le premier système TS, et 10 ,..., −bnb kk  pour le 

deuxième système (réseau RBF) telles que toutes les racines des deux polynômes : 
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0........ 0
1

1
1

1 =++++ −
− ksksks n

n
n  et 0........ 0

1
1

1
1 =++++ −
− bb

n
bn

n ksksks  sont dans le demi-plan 

gauche. 

-   Spécifier les matrices nxn  définies positives Q  et bQ , où n est le degré du système. 

-  Résoudre l’équation de Lyapunov (IV.15) pour obtenir la matrice 0>P , et l’équation de 

Lyapunov (IV.43) pour obtenir la matrice 0>bP . 

-  Sélectionner les valeurs scalaires positives γ  et α . 

-  Donner des valeurs initiales au vecteur des paramètres des conséquences θ  pour le premier 

système flou TS (contrôleur) )(.),( 1 xxu T ξθθ = . 

-  Donner des valeurs initiales au vecteur de paramètres (poids de connections) bθ  pour le 

deuxième système ou réseau RBF (approximateur du gain de commande virtuel) 

)(.),( 2 xxb T
bb ξθθ = . 

 

Etape2: Adaptation en ligne 

-  Appliquer la loi de commande (IV.12) : )(.),( 1 xxu T ξθθ = (la sortie du premier système 

flou ou contrôleur TS) au système (IV.1).  

-  Utiliser la loi d’adaptation (IV.53) pour ajuster le vecteur des paramètres des conséquence 

θ  du contrôleur flou TS, où le terme ),( bxb θ (la sortie du deuxième système ou réseau RBF) 

est donné par (IV.40). 

-  Utiliser la loi d’adaptation (IV.54) pour ajuster le vecteur de paramètres bθ  (les poids de 

connections) de l’estimateur RBF du gain virtuel de commande, où le terme ),( θxu (la sortie 

du premier système contrôleur TS) est donné par (IV.12). 

-  Utiliser l’algorithme des k-means décrit dans la section II.4.1.b.i  du chapitre II pour ajuster 

les centres des fonctions de base radiales pour le réseau RBF. 

   

                                                                                                                                                      

IV.1.3  Résultats de simulation 

       Dans cette partie, on teste en simulation les performances de l’approche de commande 

adaptative TS-RBF indirecte proposée sur deux systèmes non linéaires: le pendule inversé et 

le système masse- ressort- amortisseur. 
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IV.1.3.1  Exemple 1 

       Le modèle du système du pendule inversé représenté par la figure IV.1 est décrit par les 

équations dynamiques suivantes : 

   
                 21 xx =&  

                 dtuxbxfx ++= )().()(2&                                                                               (IV.75) 
                 1xy =  
 
 
Où   
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+=            (IV.76) 

 

 

 

θ   1 =x  est la position angulaire et θ&   2 =x  est la vitesse angulaire du pendule inversé, 
2/8.9 smg = , kgM 1=  est la masse de la voiture (chariot), kgm 1.0=  est la masse du bras 

et ml 5.0=  est la moitié de la longueur du bras.  

     

 

                                   
                                         Figure IV.1.  Le système du pendule inversé 
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   L’objectif de la commande est de faire suivre au bras du pendule inversé une trajectoire 

)sin(. tAMydd ==θ  pour différentes amplitudes AM  avec à la fin de la simulation 0=AM . 

Clairement, les dérivées du signal de référence dd xy 1=  existent et sont bornées. La 

perturbation extérieure d  à la sortie du système est une onde sinusoïdale, avec une  amplitude 

1.0± et une période π2 comme montré dans la figure IV.2.  

 

 

                         
                               Figure IV.2.  La perturbation d  dans la sortie du système  
 
 

1)  Les paramètres du premier système contrôleur TS sont choisis comme suit : 

35=γ , et TTkkK ]536[][ 10 ==  pour avoir toutes les racines du polynôme  

0. 01
2 =++ ksks  dans le demi plan gauche. De (IV.15), 0)300,300( >= diagQ , donc 

0300min >=Qλ ,  et par résolution de (IV.15) on obtient :    

 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

30.84.2
4.21130.8

P                                                                                                         (IV.77) 
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Le contrôleur flou TS possède deux entrées )]([][ )2(
21 eKzzzx T

dd −=== θθ , avec 

][][ ddeee θθθθ &&& −−== . Chaque entrée possède trois sous ensembles flous avec des 

fonctions d’appartenance similaires données par : 

    )).(2/)(exp()( 22
NNiiN czz σµ −−=                                                                     (IV.78)                           

    )).(2/)(exp()( 22
ZZiiZ czz σµ −−=                                                                       (IV.79)  

    )).(2/)(exp()( 22
PPiiP czz σµ −−=                                                               (IV.80) 

Les largeurs des fonctions d’appartenance sont :  25.0=== PZN σσσ  pour la première et la 

deuxième entrée 1z  et 2z . Les centres ont les valeurs : 05.0−=Nc , 0=Zc  et 05.0=Pc  pour 

1z et 2z . Cela donne neuf règles floues de la forme : 

                 iR : if 1z  is iA1  and  2z  is iA2  then   2211 zazau ii
i +=                               (IV.81) 

 

On a donc 18 paramètres dans le vecteur θ  à ajuster qui sont tous initialisés à zéro. 

 

2)  Les paramètres du deuxième système estimateur RBF sont choisis comme suit : 

0.0039=α  et TT
bbb kkK ]59.0[][ 10 ==  pour avoir toutes les racines du polynôme 

0. 01
2 =++ bb ksks  dans le demi plan gauche. De (IV.43), 0)127,127( >= diagQb , donc 

0127min >=Qbλ  et par résolution de (IV.43) on obtient:    

         ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

.26.8170.55
70.55376.90

bP                                                                                         (IV.82) 

 

Le réseaux RBF estimateur est composé de cinq fonctions de base,  il possède deux entrées : 

l’erreur dd yye −=−= θθ et la variation de l’erreur dede θθ &&& −== . Les paramètres bθ  sont 

tous initialisés à 0.5. Les centres des fonctions de base sont uniformément distribués dans 

l’intervalle [-0.66   0.66]. Les largeurs σ  pour chaque fonction de base dans le réseau RBF 

sont données la valeur 0.47.  

 

       Les conditions initiales sont sec)/0,2.0())0(),0(( 21 radradxx −= . La période 

d'échantillonnage est fixée à 0.01 s. Les résultats pour différentes amplitudes du signal de 

référence sont montrés dans les figures IV.3 à IV.7. La position du pendule θ   1 =x  (ou sortie 

du système )(ty ) est en continu, par contre le signal de référence )(tyd est en pointillé.  
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                                        Figure IV.3 :  L’évolution de l’angle du pendule  

 

                  
                                       Figure IV.4 :  La vitesse correspondante du pendule  
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                                                  Figure IV.5 :  L’erreur de poursuite 

 

 

                 
                                               Figure IV.6 :  L’entrée de commande   
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                                        Figure IV.7 :  L’erreur d’estimation dans )(xb   

 

 

                                                 

La figure IV.3 montre la courbe de réponse de l’angle à partir de la position 

initiale )0,2.0())0(),0(( 21 −=xx . L’amplitude de la référence est telle que 30/π=AM  

pendant l’intervalle de temps st ]5.120[∈ , 15/π=AM  pendant l’intervalle de temps 

st ]255.12[∈ et finalement 0=AM  à st ]3025[∈ . On peut voir de la figure IV.3 que 

l’état du système θ=)(1 tx  suit la trajectoire désirée  ddd yx θ==1 . La figure IV.4 montre la 

vitesse du pendule. La figure IV.5 montre que l’erreur de poursuite converge rapidement à 

une valeur au voisinage de zéro. La figure IV.6 représente l’entrée de commande 

correspondante qui fait des pics à st 5.12= (le premier changement de l’amplitude de la 

référence : de 30/π=AM  à 15/π=AM ), et à st 25= (le deuxième changement : de 

15/π=AM  à 0=AM ). La figure IV.7 montre que l’estimation de l’erreur (entre la valeur 

réelle du gain de commande virtuel )(xb dans l’équation du pendule inversé et la valeur 

fournie par le réseau RBF estimateur ),( bxb θ ) est lisse et se stabilise rapidement autour de 

zéro, ce qui confirme les bonnes performances des systèmes RBF. A partir de ces figures, on 
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peut bien voir que le système contrôlé se comporte bien dans toutes les situations: la poursuite 

et ainsi que le cas de la régulation.   

 

 

IV.1.3.2  Exemple 2 

       Dans ce deuxième exemple, nous considérons un système mécanique non linéaire : 

masse- ressort- amortisseur. Ce processus est décrit par la figure IV.8 et modélisé par les 

équations suivantes : 

)())(())(())(),(()( tutxtxftxtxgtxM &&&& φ=++                        (IV.83) 

Avec :  

)()())(),(( 21 txctxctxtxg && +=                                  (IV.84) 
3

43 )()())(( txctxctxf +=                            (IV.85) 

2
5 )(1))(( txctx && +=φ                            (IV.86) 

Où M , x(t) et u  sont respectivement : la masse, le déplacement de la masse et la force. 

))(( txf , ))(),(( txtxg & , ))(( tx&φ  sont les non linéarités dû respectivement à l’élasticité du ressort, 

l'amortisseur et l'entrée.  Les paramètres sont donnés par 0.1=M , 01 =c , 12 =c , 01.03 =c , 

1.04 =c , et 13.05 =c .  Le modèle est alors donné par :        

uxxxxx

xx

)13.01(1.001.0 2
2

3
1122

21

++−−−=

=

&

&
                                  (IV.87) 

 

 

 

 

 

   

                                                   Figure IV.8 Le système: mass- ressort- amortisseur 

 

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

0)(1 =tx d . Les états initiaux sont )0,5.1())0(),0(( 21 =xx . La période d'échantillonnage est 

fixée à 0.01 seconde et la plage de variation du déplacement )(1 tx de la masse est [-1.5, 1.5].  

 

K D

M

u  

x 
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1) Les paramètres du premier système contrôleur TS sont choisis comme suit : 35=γ , et 

TTkkk ]35[][ 10 ==  pour avoir toutes les racines du polynôme 0. 01
2 =++ ksks  dans le 

demi plan gauche. De (IV.15), 0)5,5( >= diagQ , donc 05min >=Qλ  et par résolution de 

(IV.15) on obtient :    

 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

10.5
0.56.5

P                                                                                                                (IV.88) 

 

La même structure du contrôleur flou TS que dans l’exemple 1 est utilisée avec les mêmes 

entrées : )]([][ )2(
21 eKzzzx T

dd −=== θθ  possédant les mêmes sous ensembles flous 

caractérisés par les fonctions d’appartenance données par (IV.78), (IV.79) et (IV.80). Les 

largeurs des fonctions d’appartenance pour ce deuxième exemple sont :  1=== PZN σσσ  

pour la première entrée 1z  et sont 5.0=== PZN σσσ  pour la deuxième entrée 2z . Les centres 

ont les valeurs : 1−=Nc , 0=Zc  et 1=Pc  pour 1z  et 75.0−=Nc , 0=Zc  et 75.0=Pc  pour 

2z  

 

2)  Les paramètres du deuxième système estimateur RBF (avec la même structure que dans 

l’exemple 1) sont choisis comme suit : 0.005=α , KKb =  et QQb = , où K  et Q  sont les 

paramètres du premier système contrôleur TS et donc PPb =  (après résolution de l’équation 

(IV.15)). Les centres des fonctions de base du réseau RBF sont uniformément distribués dans 

l’intervalle [-0.83   0.83]. Les largeurs σ  pour chaque fonction de base du réseau RBF sont 

données la valeur 0.5. Les résultats de simulation sont montrés par les figures IV.9 aux IV.13.  
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                                          Figures IV.9 :  Déplacement de la masse 

 

 

                 

                                               Figures IV.10 :  signal de commande 
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                                    Figures IV.11 :  Vitesse du déplacement de la masse 

 

 

                   

                                                  Figures IV.12 :  Erreur de poursuite 
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                              Figures IV.13 :  Erreur d’estimation du gain de commande )(xb  

 

 

 

 

D’après la figure IV.9, on peut voir que la position du déplacement )(1 tx se stabilise à la 

position d’équilibre désirée 0)(1 =tx d  à l’instant 2=t  s. La figure IV.10 montre aussi que le 

signal de commande est borné et lisse. La figure IV.11 montre l’évolution de la vitesse du 

déplacement )(2 tx . D’après la figure IV.12 qui montre l’erreur entre la sortie du système 

)(1 tx et la valeur désirée 0)(1 =tx d , on peut confirmer les bonnes performances de la poursuite 

sans addition du terme superviseur à la loi de commande. La figure IV.13 montre que l’erreur 

entre le gain de commande virtuel réel )(xb  et celui estimé par le réseau RBF estimateur 

),( bxb θ converge rapidement vers la valeur zéro, ce qui confirme les bonnes propriétés 

d’approximation des systèmes RBF.           
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IV.1.4  Conclusion 

        Nous avons proposé un schéma de commande adaptative indirecte pour une classe des 

systèmes non linéaires. Nous avons utilisé pour cela un système d’inférence flou du type TS 

pour approximer le signal de commande idéal et un réseau RBF pour estimer le gain de 

commande virtuel qui est une partie des paramètres du système. Les centres des fonctions de 

base du réseau RBF sont ajustés en ligne en utilisant l’algorithme des k-means. Les poids de 

connections entre la couche cachée et la couche de sortie ainsi que les paramètres du 

contrôleur TS sont ajustés en ligne selon des lois dérivées en utilisant la théorie de stabilité de 

Lyapunov. La méthode proposée TS-RBF a pu garantir la stabilité du système résultant en 

boucle fermée dans le sens que tous les signaux fournis étaient uniformément bornés sans 

addition du terme superviseur à la loi de commande. Les résultats de simulation sur deux 

exemples ont montré les bonnes performances et les propriétés lisses du schéma de 

commande proposé.  

 

IV.2  L’approche directe 

       Dans cette deuxième approche directe, un système FIS du type TS est utilisé pour 

approximer la loi de commande idéale •u  de (IV.2).  Les paramètres du contrôleur FIS sont 

adaptés en utilisant la loi de la descente du gradient basée sur l’erreur de commande estimée 

par un système flou du type Mamdani. La base de règle de l’estimateur Mamdani est 

construite à partir de connaissances d’un expert. La stabilité asymptotique du système 

résultant en boucle fermée est garantie en utilisant la théorie de Lyapunov.  

 

IV.2.1  Le contrôleur adaptatif flou TS 

       Nous avons vu au chapitre précédent que  la sortie du système flou TS peut être mise sous 

la forme : 

)(.)( xxu T ξθ=                                                                          (IV.89) 

Où )(xξ est le vecteur des fonctions de base floues. Il a été prouvé que la loi (III.11) ou 

(IV.11) peut approximer autour d’un ensemble compact xΩ , n’importe qu’elle fonction lisse à 

un degré de précision donné [20, 21, 22]. Cela peut être utilisé pour approximer la loi de 

commande *u  donnée dans (IV.2) si bien que :  
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εεξθ +=+=•
Fopt

T uxu )(*                                                                                    (IV.90) 

où *θ sont les paramètres optimaux, )(xξ est le vecteur des fonctions de base floues, ε est 

l’erreur d’approximation minimale dans xΩ  et )(* xu T
Fopt ξθ=  est l’approximateur optimal. 

À chaque instant, la loi de commande implémentée sera : 

)(.),( xxu T
c ξθθ =            (IV.91) 

Les paramètres inconnus de Tθ seront estimés en ligne. L’objectif de l’adaptation des 

paramètres est de minimiser l’erreur entre l’approximateur optimal Foptu  et la sortie 

),( θxuc du contrôleur TS : 

),( θxuue cFoptu −=              (IV.92) 

Cela mène à la fonction coût : 

22
)),((

min
22
ucFopt exuu

J =
−

=
θ

                         (IV.93) 

Afin d’obtenir les lois d’adaptation résultantes de cet objectif, on utilise l’algorithme de la 

descente du gradient : 

θ
γθ
∂
∂

−=
J&                 (IV.94) 

Avec 0>γ  est le tau d’apprentissage et de (IV.93) on a : 

θθ ∂
∂

−=
∂
∂ c

u
ueJ           (IV.95) 

De (IV.92), on peut voir que l’erreur de commande eu ne peut pas être calculée tant que Foptu  

est inconnu. Cependant, si on peut obtenir une estimée uê  de ue  avec le signe correct : 

uu ee ˆα=                         (IV.96) 

où 0>α  est un coefficient positif inconnu, la direction du gradient ne sera pas changé.  

En insérant (IV.96) dans (IV.95) à la place de ue , utilisant (IV.91), (IV.95) et (IV.96), (IV.94) 

peut être écrit comme : 

)(ˆˆ xe
u

e u
c

u ξγ
θ

γαθ ′=
∂
∂

=&                           (IV.97) 

Tant que α et γ  sont positifs, ils peuvent être rassemblés pour former le nouveau pas 

d’adaptation 0>′γ . Sous la condition que ce pas soit suffisamment petit, la fonction coût va 

converger dans le pire cas à un minimum local de (IV.93) [50],  eu va donc rester bornée 
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pendant la procédure de recherche. Le fait que ue  soit une quantité bornée est le résultat clef 

de cette approche. Dans le paragraphe suivant, on décrit le système d’inférence flou (FIS) du 

type Mamdani pour obtenir une estimée uê du terme ue  avec le signe correct. Pour assurer 

que les paramètres restent bornés, on peut utiliser comme suggéré dans [1]  la e-modification 

donnée par : 

θγξγθ 0.ˆ)(.ˆ vexe uu ′+′=&                                                                                    (IV.98)  

00 >v  est une constante.  

 

IV.2.2  L’estimateur flou de l’erreur de commande 

       Dans ce paragraphe, on développe l’analyse qui permet d’obtenir l’estimateur flou de 

l’erreur de commande.  On identifie en premier lieu les situations où le signal de commande 

est “correct" dans le sens qu’il conduise la sortie envers la référence. Sans aucune 

connaissance particulière sur le système, il est clair que cela peut avoir lieu lorsque l’erreur de 

poursuite est maintenue à zéro ou lorsqu’elle diminue. D’un autre côté, le signal de 

commande est clairement non correct lorsque la sortie s’éloigne de la référence.  

Introduisant les variables floues: ERREUR(e), VARIATION DE L’ERREUR( de ) et ERREUR 

DE COMMANDE( uê ), où chacune prend trois valeurs floues: ZERO(ou Z), NEGATIVE(ou N) 

et POSITIVE(ou P).  On obtient la base de règle, RB1 pour les systèmes dont le gain entrée 

sortie est négatif (le signal de commande et la sortie ont une direction apposée) [37]: 

 

Cas1: (le signal de commande est correct lorsque l’erreur de poursuite est zéro ou 

décroissante) : cela implique les règles suivantes : 

ZisethenPisdeandNiseif uˆ   

ZisethenZisdeandZiseif uˆ   

ZisethenNisdeandPiseif uˆ   

 

Cas2 : (la sortie s’éloigne du côté haut) : cela implique les règles suivantes : 

NisethenNisdeandNiseif uˆ   

NisethenZisdeandNiseif uˆ   

NisethenNisdeandZiseif uˆ   

 



 - 63 - 
   

Cas3 : (la sortie s’éloigne du côté bas) : cela implique les règles suivantes : 

PisethenPisdeandZiseif uˆ  

PisethenZisdeandPiseif uˆ  

PisethenPisdeandPiseif uˆ  

 

La base de règles RB2 pour les systèmes dont le gain entrée sortie est positif (le signal de 

commande et la sortie ont la même direction) peut être obtenue de la même manière, où le 

cas1 reste le même, par contre les conséquences du cas2 et cas3 sont interchangées. Selon 

l’analyse ci-dessus, il est clair que cette procédure fournit une estimation de l’erreur de 

commande uê  avec le signe correct. Afin de définir complètement l’estimateur flou, on 

choisit premièrement la forme de toutes les fonctions d’appartenance et leur distribution dans 

l’univers de discours comme montré dans la  figure IV.14, et PZN ccc ,,  sont les points où les 

fonctions d’appartenance atteindrent leur maximum. Après la fuzzification et la stratégie 

d’inférence (prod, max), l’erreur de commande estimée crispe (numérique) crispue _ˆ  est calculée 

selon la formule de defuzzification du centre de gravité :  

 

)ˆ()ˆ()ˆ(
)ˆ()ˆ()ˆ(ˆ _

uPuZuN

uPPeuuZZeuuNNeu
crispu eee

ececec
e

µµµ
µµµ

++
×+×+×

=               (IV.99) 

 

Où )ê( uNµ , )ê( uZµ  et )ê( uPµ  sont les degrés d’appartenance dans les ensembles flous 

NEGATIVE, ZERO et POSITIVE. Tout cela est calculé à partir des degrés d’appartenance de 

l’erreur )(eNµ , )(eZµ  et )(ePµ  et sa variation )(deNµ , )(deZµ  et )(dePµ  en utilisant le 

mécanisme d’inférence (prod, max).  

                          )(
3,2,1

vAµ  

               

                               NEGATIVE         ZERO       POSITIVE 

                           1 

                                            
                                            

 

                                                   cN            cZ           cP 

 Figure  IV.14 : La distribution des fonctions d’appartenance dans l’univers de discours 
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Les degrés d’appartenance de l’erreur et sa variation sont calculés en utilisant les formules 

suivantes : 
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Où v désigne l’erreur )(te ou sa variation )(tde .  

 

IV.2.3  Analyse de la stabilité    

       Afin d’analyser la stabilité du contrôleur adaptatif flou, nous dérivons premièrement 

l’équation de l’erreur. Insérant le terme ),( θxuc  dans l’équation du système (IV.1) et se 

basant sur les équations (IV.90) et (IV.92), nous le remplaçons par: 

uuFoptc eueuxu −−=−= εθ *),(                       (IV.103) 

En ajoutant et soustrayant •uxb ).(  de (IV.1), utilisant (IV.2) et après quelques manipulations 

simples, l’équation de l’erreur gouvernant le système en boucle fermée est :  

)))(((. ε+−+= uc exbdBeAe&                                                                                  (IV.104) 

Où d  est une perturbation bornée et : 
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En prenant la fonction de Lyapunov suivante :      

 ePeV T ..
2
1

=                                                                                                             (IV.106)    

 

Où  P est la solution de l’équation de Lyapunov : 

QAPPA c
T
c −=+ ..        avec   0>Q .                                                                        (IV.107) 

Dérivant V par rapport au temps : 

ePeePeV TT &&& ..
2
1..

2
1

+=                                                                                            (IV.108) 

Utilisant (IV.104) et (IV.107), on obtient : 

)))((.(.
2
1 ε+−+−= u

TT exbdBPeeQeV&                                                                  (IV.109)     

Ou encore : 

1....
2
1 dBPeeQeV TT −−=&  avec  )))(((1 ε+−−= uexbdd               (IV.110) 

 

 

Théorème  

       Considérons le système non linéaire (IV.1) avec la loi de commande donnée par (IV.89) 

et la loi d’adaptation donnée par (IV.98) pour le vecteur de paramètresθ , alors le système 

global est tel  que :    

 

i) L’erreur de poursuite )(te  converge vers un ensemble eΩ  défini par : 

          
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                                                                (IV.111) 

                 Où δ  et µ  sont deux constantes positives. 

ii) si 1d  dans (IV.110) est sommable carrée, c'est-à-dire ∫
∞

∞<
0

2
1 )( dttd , alors    

                  0)(lim =∞→ tet . 
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Démonstration  

i) Soit minQλ  la valeur propre minimale de Q  alors, de (IV.110)  on a : 

1
2

min ..
2
1 dbPeeV c

T
Q −−≤ λ&                                                                         (IV.112) 

Qui peut être écrite ainsi : 
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                             (IV.113) 

Le terme 2
12

1 dPbe c+  étant supérieur ou égale à 0, nous obtenons : 

2
1

2min

2
1

2
1

dPbeV c
Q +

−
−≤
λ

&                                                                               (IV.114) 

Si Q  est choisie telle que 1min >Qλ ,  parce qu’elle est déterminée par le concepteur, alors : 

δµ +−≤ 2eV&                                                                                                          (IV.115) 

Où 
2

1min −= Qλµ ,  et 2
12

1 dPbc=δ                                  (IV.116) 

de (IV.115) on peut conclure que : 0V <&  si 
µ
δ

>e .   On définit l’ensemble : 

 
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≤=Ω
µ
δeee /:                                                                                               (IV.117)                           

 

De (IV.110), on a : )))(((1 ε+−−= uexbdd  où ε  peut être construite arbitrairement petite 

par utilisation d’un nombre suffisant d’approximateurs flous [20, 21, 22], le terme )(xb  et la 

perturbation d  sont supposées bornés, l’élément clef dans eΩ  est l’erreur de commande eu. 

De la section IV.2.1, on sait que si la taille du pas γ ′est convenablement choisie, la fonction 

coût va converger dans le pire cas à un minimum local de (IV.93) [50], l’erreur de commande 

eu reste donc bornée, la quantité 1d  est bornée, et donc, de (IV.116), δ  est bornée ce qui 

implique que  l’ensemble eΩ  dans (IV.117) est bornée.  
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Maintenant, V&  est négative tant que )(te est en dehors de l’ensemble eΩ , selon la théorie de 

stabilité de Lyapunov, on conclut que l’erreur )(te est bornée et va converger vers eΩ   

 

ii) En intégrant les deux côtés de (IV.114), on obtient : 
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Donc :   
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Cela nous donne : 

]d)(dPB))t(V)(V([d)(e
t

minQ

t

ττ
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0

2 02
1
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Comme montré par Wang [20], cela implique que si 1d  ∈  2L  (c’est à dire, sommable carrée), 

alors de ((IV.120)) )(te  ∈  L2, et se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion après 

preuve de la première partie du théorème), selon la théorie de stabilité de Lyapunov, )(te est 

bornée. D’un autre côté : de (IV.104) )(te& ∈ ∞L (bornée) parce  que tous les éléments de son 

côté droit sont bornés. Utilisant le lemme de Barbalat on peut conclure que 0)(lim =∞→ tet . 

  

IV.2.4  Conception du contrôleur adaptatif direct TS-Mamdani  

       A partir de l’analyse ci-dessus, la conception du contrôleur adaptatif TS-Mamdani direct 

peut être résumée aux étapes suivantes 

 

Etape1: Calculs hors ligne 

-  Spécifier pour chaque entrée du contrôleur flou TS, le nombre des fonctions de base floues 

(fonctions d’appartenance) ainsi que leurs formes, et leurs paramètres (paramètres des 

prémisses du contrôleur flou TS), et qui sont les centres et les largeurs.  

-  Spécifier pour chaque entrée et pour la sortie de l’estimateur flou Mamdani, le nombre des 

fonctions de base floues (fonctions d’appartenance) ainsi que leurs formes, et leurs centres et 

largeurs.  
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-  Spécifier les paramètres 10 ,..., −nkk  pour le premier système TS, telles que toutes les racines 

du polynôme 0........ 0
1

1
1

1 =++++ −
− ksksks n

n
n  sont dans le demi-plan gauche. 

-   Spécifier la matrice nxn  définie positive Q , où n est le degré du système. 

-  Résoudre l’équation de Lyapunov (IV.107) pour obtenir la matrice 0>P .  

-  Sélectionner les valeurs scalaires positives γ  et α  ou directement le nouveau pas 

d’adaptation γ ′  parce que αγγ ⋅=′ . 

-  Donner des valeurs initiales au vecteur de paramètres (paramètres des conséquences)θ  pour 

le premier système flou TS (contrôleur) )(.),( xxu T ξθθ = . 

 

Etape2: Calcul en ligne  

-  Appliquer la loi de commande (IV.89), (la sortie du premier système flou ou contrôleur TS) 

au système (IV.1).  

-  Utiliser la loi d’adaptation (IV.98) pour ajuster le vecteur de paramètres de conséquence θ  

du contrôleur flou TS.  

 

 

IV.2.5  Résultats de simulation 

       Dans cette section, nous  testons les performances du contrôleur adaptatif flou direct TS-

Mamdani proposé sur les deux mêmes systèmes étudiés dans la première approche. 

 

IV.2.5.1  Exemple 1 

       Dans cet exemple, on applique en simulation le contrôleur TS-Mamdani sur le système 

du pendule inversé (figure IV.1) étudié dans la première approche avec le même problème de 

poursuite et la même perturbation externe (figure IV.2.).  

1) Les paramètres du premier système contrôleur TS sont choisis comme suit : 4.3=′γ , 

01.00 =v , et TTkkk ]535[][ 10 == . 0)2,2( >= diagQ , donc  02min >=Qλ . Par résolution 

de (IV.107) on obtient :    

 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

0.2050.028
0.028 7.342

P                                                                                                         (IV.121) 

 

Le vecteur de données x  du contrôleur flou TS est composé de trois entrées :  
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][][ )(
11321 ekxxxzzzzx Tn

dd −=== = )]([ )2( eK T
dd −θθθ , avec : 

][][ ddeee θθθθ &&& −−== . Chaque entrée (variable linguistique) prend trois valeurs 

linguistiques (ZERO, NEGATIVE et POSITIVE) associées à des sous ensembles flous. Ces 

derniers sont caractérisés par des fonctions d’appartenance représentées par la figure IV.14 et 

qui sont données par les formules : (IV.100) à (IV.102).  

Les valeurs de PZN ccc ,,  sont fixées à 3−=Nc , 0=Zc  et 3=Pc  pour chacune des trois 

entrées. Cela donne 27 règles de la forme: 
iR :  if 1z  is iA1  and 2z  is iA2  and 3z  is i

3A  then 332211 zazazau iii
i ++=               (IV.122) 

On a donc 81 paramètres dans le vecteur θ  à ajuster et qui sont tous initialises à zéro.        

 

2)  Le système estimateur flou est tel que décrit dans la section IV.2.2, avec la base de règles 

RB1 (le système est du premier type décrit dans la section IV.2.2). Les paramètres définissant 

les fonctions d’appartenance sont  choisis comme suit : 2−=Nc , 0=Zc ,  2=Pc  pour 

l’erreur e , la variation de l’erreur de (ou e& ) et pour l’erreur de commande estimée uê .  

Les conditions initiales suivantes pour le pendule inversé sont utilisées dans la simulation : 

sec)/0,2.0())0(),0(( 21 radradxx −=  et la période d’échantillonnage est fixée à 01.0=dt  s.  

Les résultats de simulations pour différentes amplitudes du signal de référence sont montrés 

dans les figures IV.15 à IV.19.  La sortie du système )(ty  ou θ   1 =x  (angle du bras du 

pendule) est en trillé, par contre le signal de référence )(tyd  ou ddx θ   1 =  est en continu.   
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                                      Figure IV.15 :  L’évolution de l’angle du pendule  

                                            

   

                             
                                      Figure IV.16 : La vitesse correspondante du pendule  
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                                                 Figure IV.17 :  L’erreur de poursuite 

 

 

                   
                                                  Figure IV.18 :  L’entrée de commande   
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                                            Figure IV.19 :  Erreur de commande estimée uê   

                        

 

                           

La figure IV.15 montre la courbe de réponse de l’angle du bras du pendule inversé à partir de 

la position initiale )0,2.0())0(),0(( 21 −=xx . On peut voir de cette figure que l’état du système 

θ=)(1 tx  suit la trajectoire désirée ddx θ=1  parfaitement. La figure IV.16 montre la vitesse de 

l’angle du bras du pendule inversé. La figure IV.17 montre que l’erreur de poursuite converge 

rapidement à une valeur au voisinage de zéro. La figure IV.18 représente l’entrée de 

commande correspondante qui fait des pics à st 5.12= (le premier changement de l’amplitude 

de la référence : de 30/π=AM  à 15/π=AM ), et à st 25= (le deuxième changement : 

de 15/π=AM  à 0=AM ). La figure IV.19 montre que l’erreur de commande estimée 

fournie par l’estimateur flou de Mamdani est lisse et reste bornée et converge rapidement vers 

une valeur au voisinage de zéro, ce qui confirme les bonnes propriétés et performances 

d’approximation des systèmes à logique floue. A partir de ces figures, on peut bien voir que le 

système contrôlé se comporte bien dans toutes les situations (le cas de la poursuite et le cas de 

la régulation). En plus il est capable d’éliminer les perturbations introduites pendant tout le 

temps de test sans addition du terme superviseur à la loi de commande.  
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IV.2.5.2  Exemple 2 

       Dans cet exemple, on applique en simulation le contrôleur TS-Mamdani sur le système 

mécanique : masse- ressort- amortisseur étudié dans la première approche comme deuxième 

exemple, et qui est montré par la figure IV.8,  et décrit par les équations (IV.83-86) ou 

directement par l’équation (IV.87). 

      L’objectif de cette commande est toujours de maintenir ou ramener la masse à l’origine de 

déplacement 0)(1 =tx . Les états initiaux sont toujours )0,5.1())0(),0(( 21 =xx  avec la même 

période d'échantillonnage qui est fixée à 0.01 s, et la plage de variation du déplacement )(1 tx de 

la masse est [-1.5, 1.5].  

 

1)  Les paramètres du premier système contrôleur TS sont choisis comme suit : 5.0=′γ , 

065.00 =v , TTkkk ]15.3[][ 10 == , 0)2,2( >= diagQ , donc 02min >=Qλ  et par 

résolution de (IV.107) on obtient :    

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

1.280.28
0.28 4.78

P                                                                                                         (IV.123) 

 

La structure du contrôleur flou TS est la même que dans l’exemple 1 avec le même vecteur  

d’entrées )]([][ )2(
321 eKzzzzx T

dd −=== θθθ  possédant les mêmes sous ensembles 

flous caractérisés par les fonctions d’appartenance données par (IV.100) à (IV.102). Les 

valeurs de Nc , Zc  et Pc  sont fixées à : 75.0−=Nc , 0=Zc  et 75.0=Pc  pour chacune des 

trois entrées.  

       

2)  Le deuxième système estimateur flou Mamdani est implanté avec la base de règles RB1. 

Les paramètres définissant les fonctions d’appartenance comme montré dans la figure IV.14  

sont  choisis comme suit :  

 

2−=Nc , 0=Zc ,  2=Pc  pour l’erreur e .  

 1−=Nc , 0=Zc ,  1=Pc  pour la variation de l’erreur de . 

 5.1−=Nc , 0=Zc ,  5.1=Pc  pour l’erreur de commande estimée uê . 

 

 Les résultats de simulation sont montrés par les figures IV.20 aux IV.24.  
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                                           Figures IV.20 :  Déplacement de la masse 

 

 

 

 

                   

                                                  Figures IV.21 :  signal de commande 
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                                     Figures IV.22 :  Vitesse du déplacement de la masse 

 

 

                    

                                                   Figures IV.23 :  Erreur de poursuite 

 

 



 - 76 - 
   

 

 

                   

                                       Figures IV.24 :  Erreur de commande estimée uê   

 

 

 

 

D’après la figure IV.20, on peut bien voir que la position du déplacement )(1 tx se stabilise à la 

position d’équilibre 0)(1 =tx d  à l’instant 1=t  s, ce qui montre l’effet rapide du contrôleur. 

La figure IV.21 montre aussi que le contrôleur est borné en plus de son effet rapide et qu’il ne 

présente pas de pics importants pour ramener la sortie du système à la position d’équilibre. La 

figure IV.22 montre l’évolution de la vitesse du déplacement )(2 tx . D’après la figure IV.23 

qui montre l’erreur entre la sortie du système )(1 tx  et la valeur désirée 0)(1 =tx d , on peut 

confirmer les bonnes performances de la poursuite. La figure IV.24 montre que l’erreur de 

commande estimée fournie par l’estimateur flou Mamdani est lisse et reste bornée et converge 

rapidement vers une valeur au voisinage de zéro, ce qui confirme les bonnes propriétés et 

performances d’approximations des systèmes à logique floue.  

.           
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IV.2.6  Conclusion 

       Une commande adaptative floue directe pour une classe des systèmes non linéaires a été 

proposée. Un système d’inférence flou du type TS est utilisé pour approximer la loi de 

commande à linéarisation par retour. L’adaptation des paramètres de conséquence du système 

TS est dérivée à partir de la minimisation de l’erreur de commande et est basée sur 

l’algorithme de la descente du gradient. L’erreur de commande inconnue qui apparaît dans la 

loi d’adaptation est remplacée par une estimée fournie par un système FIS du type Mamdani. 

L’analyse de la stabilité est établie en se basant sur la théorie de Lyapunov. L’algorithme de 

commande TS-Mamdani est appliqué en simulation pour contrôler deux systèmes non 

linéaires. Un premier exemple est présenté pour traiter un problème de commande pour le 

système du pendule inversé pour différentes situations (poursuite et régulation). Un deuxième 

exemple est présenté pour traiter un problème de régulation ou de maintient à l’origine de la 

masse du système mécanique masse- ressort- amortisseur. Les résultats de simulation ont 

montré les propriétés lisses et les bonnes performances d’approximation des systèmes à 

logique floue. 
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               Conclusion générale 

 

 

 

       Dans cette thèse, nous avons proposé deux approches de commande adaptative des 

systèmes non linéaires basées sur la linéarisation par retour d’état. Nous avons considéré le 

cas des systèmes non linéaires à une entrée, une sortie (SISO) et affines en l’entrée de 

commande. Pour ce développement, nous avons exploité la propriété d’approximation 

universelle des systèmes flous et des réseaux de neurones pour approximer d’une façon 

directe et indirecte la loi de commande idéale.  

        

       Dans la première partie de ce travail, deux solutions  ont été proposées pour traiter le cas 

particulier où le gain de commande virtuel est constant. Dans la première approche, nous 

avons introduit comme contrôleur adaptatif direct un système d’inférence flou du type TS 

pour approximer le signal de commande idéal. Ce dernier est calculé et exprimé en premier 

lieu en se basant sur la théorie de linéarisation par retour d’état. Les paramètres de 

conséquence du contrôleur flou utilisé sont adaptés selon une loi dérivée en utilisant la théorie 

de stabilité de Lyapunov. La méthode proposée a pu garantir la stabilité asymptotique du 

système en boucle fermée dans le sens que tous les signaux sont uniformément bornés sans 

l’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande. Nous avons testé en simulation 

l’algorithme flou TS adaptif direct pour contrôler le niveau dans le système à trois bacs et 

pour la régulation d’un système instable. Les résultats de simulation ont montré les bonnes 

performances et la robustesse de la commande proposée.  Dans la deuxième approche, de la 

même manière et comme alternative du contrôleur flou TS introduit dans la première 

approche, nous avons utilisé un système de réseau de neurone RBF en ligne pour approximer  

le signal de commande idéal. L’algorithme des k-means été utilisé pour l’ajustement des 

centres des fonctions de base radiales et les poids de connections sont adaptés selon une loi 

dérivée en utilisant la théorie de Lyapunov. La stabilité asymptotique du système global 

résultant en boucle fermée est garantie sans l’utilisation du terme superviseur dans la loi de 

commande. Les résultats de simulation pour le contrôle du niveau dans le système à trois bacs 
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et pour la régulation d’un système instable ont montré l’efficacité et la propriété de robustesse 

du système RBF proposé.     

     

     La deuxième partie de cette thèse concerne la commande adaptative des systèmes non 

linéaires avec un gain de commande virtuel dépendant des états. Deux approches ont été 

considérées: l’approche indirecte et l’approche directe. Dans l’approche indirecte TS-RBF, 

nous avons développé un schéma de commande adaptative indirecte avec un système 

d’inférence flou du type TS pour approximer le signal de commande idéal et un réseau RBF 

pour estimer le gain de commande virtuel qui est une partie inconnue des paramètres du 

système. Dans le réseau RBF, l’algorithme des k-means a été utilisé pour l’ajustement des 

centres des fonctions de base. Les paramètres du contrôleur TS et les poids de connections du 

réseau RBF sont ajustés en ligne selon des lois dérivées en utilisant la théorie de stabilité de 

Lyapunov. La méthode proposée TS-RBF a pu garantir la stabilité du système résultant en 

boucle fermée dans le sens que tous les signaux fournis étaient uniformément bornés sans 

addition du terme superviseur à la loi de commande. Les résultats de simulation sur deux 

systèmes : le pendule inversé et le système  mécanique masse- ressort- amortisseur ont montré 

les bonnes performances et les propriétés lisses du schéma de commande TS-RBF proposé. 

Dans l’approche directe TS-Mamdani, nous avons considéré l’introduction d’une commande 

floue adaptative directe. La méthode utilise un système d’inférence flou du type TS pour 

approximer la loi linéarisante par retour d’état et un deuxième système d’inférence flou du 

type Mamdani pour estimer l’erreur du signal de commande qui n’est pas disponible et qui 

apparaît dans la loi d’adaptation des paramètres du contrôleur TS. Ces derniers ont été adaptés 

en utilisant la loi de la descente du gradient en se basant sur l’erreur de commande estimée. 

La base de règles de l’estimateur flou Mamdani a été construite à partir de connaissances d’un 

expert. L’algorithme de commande TS-Mamdani a été appliqué en simulation pour contrôler 

les deux systèmes non linéaires: Le pendule inversé pour différentes situations de poursuite et 

régulation et le système mécanique masse- ressort- amortisseur. Les résultats de simulation 

ont montré les propriétés et les bonnes performances d’approximation des systèmes à logique 

floue. 

 

       Comme perspective de ce travail, notre idée concerne la commande des systèmes non 

linéaires non affines en l’entrée de commande avec des états non accessibles à la mesure. 
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Annexe: 

 

                Théorie de Stabilité de Lyapunov  
 

 

 

A. Introduction à la théorie de stabilité de Lyapunov  

A.1 Quelques définitions de la stabilité  

A.1.1 Type de systèmes considérés et point d’équilibre 

       Nous considérons des systèmes non linéaires présentant un point d’équilibre en ( 0=x ). 

                           )(xfx=& ,   nx ℜ∈ ,  0)0( =f                                                (A.1) 

L’état nx ℜ∈= 0 est un point (état) d’équilibre du système (A.1), si une fois )(tx  est égale à 

0, il reste égale à 0 pour tout le temps future. Mathématiquement, cela signifie que le vecteur 

constant nx ℜ∈= 0 satisfait la condition suivante 0)0( =f . 

Donc, le point d’équilibre peut être trouvé par résolution de l’équation algébrique non linéaire 

0)0( =f . 

Notons que par changement de variables, il est toujours possible de ramener un point 

d’équilibre ( 0)~(/~ =xfx ), à l’origine. Il suffit de poser ( xxx ~−=′ ) 

 

A.1.2 Stabilité au sens de Lyapunov 

       Le point d’équilibre ( 0=x ) est stable au sens de Lyapunov, si et seulement si : 

 

ε∀ > 0   )(εδ∃ >0   /  si )0(x <ε   alors )(tx < )(εδ                                    (A.2) 

 

La stabilité au sens de Lyapunov traduit le fait que si nous plaçons un système dans un état 

proche d’un point d’équilibre stable au sens de Lyapunov, la trajectoire issue de cet état reste 

toute entière dans un voisinage de ce point d’équilibre.   
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A.1.3 Stabilité asymptotique 

       La stabilité asymptotique est nécessaire parce que dans beaucoup d’applications, la 

stabilité ordinaire (appelée stabilité de Lyapunov) n’est pas suffisante. Par exemple lorsque 

l’altitude d’un satellite est perturbée de sa position nominale, on ne veut pas seulement que le 

satellite maintient son altitude dans le rang déterminé par la grandeur de la perturbation, i.e., 

la stabilité de Lyapunov, mais aussi exige que l’altitude revient graduellement à sa valeur 

originale. Ce type d’exigence est capturé par le concept de la stabilité asymptotique.       

 

Le point d’équilibre ( 0=x ) est asymptotiquement stable, si et seulement si : 

 

1)  il est stable au sens de Lyapunov 

2) r∃ >0   /  si )0(x < r   alors 0)(lim =
∞→

tx
t

.                                             (A.3) 

 

La stabilité asymptotique traduit le fait qu’il existe un voisinage du point d’équilibre du 

système, pour lequel toute trajectoire issue d’un état situé dans ce voisinage non seulement ne 

s’écarte jamais trop de ce point d’équilibre, mais finit toujours par le rejoindre.    

 

A.1.4 Stabilité exponentielle  

       Le point d’équilibre 0=x  est exponentiellement stable, si et seulement si : 

 

1)  il est asymptotiquement stable 

2) M∃ >0 et λ >0    /  )(tx < texM λ−)0(   t∀ > 0.                                   

 

La stabilité exponentielle exprimée par la condition 2) signifie que le vecteur d’état d’un 

système exponentiellement stable converge à l’origine plus rapide qu’une fonction 

exponentielle, ou en d’autre terme, estime la rapidité de la trajectoire du système pour 

approcher le point d’équilibre ( 0=x ). Le nombre positifλ est souvent appelé le taux de 

convergence exponentielle.  
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A.1.5 Stabilité globale 

       Si les différentes propositions définies ci-devant tiennent quel que soit l’état 

initial ))0(( nx ℜ∈ , l’on parle de stabilités globales. Un système ne peut posséder qu’un seul 

état d’équilibre globalement stable. Le domaine d’attraction est tout l’espace nℜ . La notion de 

stabilité globale peut alors s’étendre au système dans son entier.       

 

A.2 définition de positivité et de monotonicité de fonctions   

A.2.1 Fonctions définies positives négatives: au sens strict, au sens large 

        Considérons le vecteur x  à n  dimensions prenant ses valeurs dans un sous ensemble 

X du corps des réels nℜ , et contenant le vecteur nul : 

                                                                                    nXx ℜ⊂∈    /  Xx ∈=0  

Considérons une application )(xV  de X  dans 1ℜ  

                                                                                    V  :  X 1ℜ→                        (A.4) 

fonction scalaire du vecteur x . 

 

La fonction )(xV  est qualifiée de fonction définie strictement positive sur X , si et seulement 

si : 

   1)  les dérivées partielles de )(xV , ou 
x
xV

∂
∂ )(  sont continues Xx ∈∀ ; 

   2) 0)0( =V ; 

   3) )(xV >0,   Xx ∈≠∀ 0 . 

 

Notons que 
x
xV

∂
∂ )(  est un vecteur ligne, appelé gradient de )(xV par rapport à x . 

Dans le cas des fonctions définies positives au sens large (on dit aussi : semi- définies 

positives), la condition 3) devient ; 

 

   3’) 0)( ≥xV ,   Xx ∈≠∀ 0 . 

 

Pour les fonctions définies strictement négatives, nous avons semblablement :   
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 3 ’’) )(xV <0,   Xx ∈≠∀ 0 . 

 

Et pour les négatives au sens large, (on dit aussi : semi- définies négatives) : 

 

3 ’’’) 0)( ≤xV ,   Xx ∈≠∀ 0 . 

 

A.2.2 Fonctions monotones croissantes, décroissante : au sens strict, au sens large 

       Exprimons un vecteur quelconque ( nXx ℜ⊂∈ ) suivant son module ( xxx T= ). 

Etant donné que x  est  toujours strictement positif sauf en 0=x , suivant le signe de 

x
x
xV

∂
∂ )( . 

Ainsi :  

       Une fonction scalaire )(xV  d’un vecteur ( nXx ℜ⊂∈ ) est une fonction qualifiée de 

monotone croissante au sens strict, si et seulement si :  

1)     si x
x
xV

∂
∂ )(  > 0  Xx ∈≠∀ 0 , la fonction est monotone croissante au sens strict ; 

1’)    si 0)(
≥

∂
∂ x

x
xV   Xx ∈∀ , la fonction est monotone croissante au sens large ; 

1’’)   si x
x
xV

∂
∂ )(  < 0  Xx ∈≠∀ 0 , la fonction est monotone décroissante au sens strict ; 

1’’’)  si 0)(
≤

∂
∂ x

x
xV   Xx ∈∀ , la fonction est monotone décroissante au sens large ; 

 

A.2.3 Fonction de Lyapunov 

       Nous appellerons fonction de Lyapunov définie sur un sous ensemble X de nℜ , contenant 

l’origine, toute fonction scalaire )(xV telle que : 

1)  )(xV est une fonction définie strictement positive sur X ; 

2)  )(xV est une fonction monotone croissante au sens strict sur X ; 

3)  x
x
xV

dt
xdVxV &&

∂
∂

==
)()()(  est une fonction définie négative au sens large sur X . 

 

 

 



 - 88 -   

 

Soit donc, formulé en termes mathématiques :  

 

   1)  )(xV >0    Xx ∈≠∀ 0   et   0)0( =V  ; 

   2)  x
x
xV

∂
∂ )( >0    Xx ∈≠∀ 0 ; 

   3)  0)(
≤

∂
∂ x

x
xV
&    Xx ∈∀ ; 

 

A.3 Théorème de stabilité de Lyapunov (seconde méthode ou méthode directe)  

       Soit un système présentant un point d’équilibre en )0( =x , défini par (A.1), c'est-à-dire: 

                           )(xfx=& ,   nx ℜ∈ ,  0)0( =f                                                 

Si sur un sous espace X de nℜ  contenant l’origine, il est possible de trouver une fonction de 

Lyapunov, alors l’origine )0( =x  est un point d’équilibre stable, et toutes les trajectoires issues 

d’un point quelconque du sous espace X tendent asymptotiquement vers l’origine.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 ملخص                                                                

 

 
 أفينيو) SISO( واحد واخراج، واحد داة إدخال أنظمة غير خطية على السيطرة نظرنا في، هذه الأطروحة في       

)Affine (تحكم آنظام الأولى ، في. اشرينمب نهجين وفقتم تقديمها العمل،  هذا أولى في آمساهمة. السيطرة مدخلات في 

 دةعقاالدالة وع ن، الشبكة العصبية من الثاني النهج  وفي ,)Sugeno–Takagi  )TSوع  نمن مباشر  غامض استدلال

 .ST المباشر الغامض التحكم بديلة لنظام آوحدة تحكم) RBF(الشعاعية 

 غير المباشر ، النهج في. النهج المباشرغير المباشر و هجن ال: نهجين، استخدمنا الرسالة هذه فيمساهمة رئيسية وآ        

، استخدمنا النهج المباشر في  .الظاهرية السيطرةتقدير ل RBFشبكة و المثالي التحكم إشارة لتقريب غامضا نظاما أدخلنا

 التحكم إشارة خطأتقدير ل الغامض Mamdani نظام و المثالي قانون التحكمتقريب ل TSوع  نمن الغامض  الاستدلال نظام

 الاستقرار  مقارب.معارف الخبراء  منMamdani غامض القواعد الأساسية في تم بناء . التحكم قانون في التي تظهر

 .Lyapunov نظرية على أساس دائما مضمونة

 

 -Sugeno( غامض المنطقنظمة غير الخطية، الللأتكيف م التحكمالالمدخلات ،  اعرجالخطية بإ  :آلمات البحث

Takagi، Mamdani( ،العصبية الشبكة )RBF( ،خوارزمية means-k ، استقرار Lyapunov. 

 
 
                                                           

 

 



 

                                    Abstract  

 

 
 

       In this thesis, we considered the control of nonlinear systems with single input, single 

output (SISO) and affine in the control input. As a first contribution in this work, two direct 

approaches are introduced. In the first, we used as a direct controller a fuzzy inference system 

of Takagi-Sugeno (TS) type. In the second approach, a neural network of Radial Basis 

Function (RBF) type is introduced as an alternative to the TS controller. In these two first 

approaches, the virtual control gain is constant.  

 

       As a main contribution in this thesis, two approaches are addressed: The indirect 

approach and the direct approach. In the indirect approach, we introduced a fuzzy system of 

TS type to approximate the ideal control signal and an RBF network to estimate the virtual 

control gain. In the direct approach, we used a TS fuzzy inference system to approximate the 

feedback linearization law and a second fuzzy system of Mamdani type to estimate the control 

error signal that appears in the adaptation law of the TS controller parameters. The rule base 

of the Mamdani fuzzy estimator is constructed from expert knowledge. Asymptotic stability 

based on Lyapunov theory is always guaranteed.  

 

Keywords: Linearization by state feedback, Adaptive control of nonlinear systems, Fuzzy 

logic (Takagi-Sugeno, Mamdani), Neural network (RBF), k-means algorithm, Lyapunov 

Stability.
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       Dans cette thèse, nous avons considéré la commande des systèmes non linéaires à une 

seule entrée, une seule sortie (SISO) et affines en l’entrée de commande. Comme premier 

apport dans ce travail, deux approches directes sont introduites. Dans la première, nous avons 

utilisé comme contrôleur direct un système d’inférence flou du type Takagi-Sugeno (TS). 

Dans la deuxième approche, un réseau de neurones à fonctions de base radiales (Radial basis 

Function : (RBF)) est introduit comme alternative du contrôleur TS.  

 

       Comme apport principale dans cette thèse, deux approches sont adressées : L’approche 

indirecte et l’approche directe. Dans l’approche indirecte, nous avons introduit un système 

flou du type TS pour approximer le signal de commande idéal et un réseau RBF pour estimer 

le gain de commande virtuel. Dans l’approche directe, nous avons utilisé un système 

d’inférence flou du type TS pour approximer la loi linéarisante par retour d’état et un 

deuxième système flou du type Mamdani pour estimer l’erreur du signal de commande qui 

apparaît dans la loi d’adaptation des paramètres du contrôleur TS. La base de règles de 

l’estimateur flou Mamdani est construite à partir de connaissances d’un expert. La stabilité 

asymptotique basée sur la théorie de Lyapunov est toujours garantie. 

 

Mots clefs: Linéarisation par retour d’état, Commande adaptative des systèmes non linéaires, 

Logique floue (Takagi-Sugeno, Mamdani), Réseau de neurones (RBF), Algorithme des k-

means, Stabilité de Lyapunov.  
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