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Chapitre I:

Introduction générale

1.1 Motivation et formulation du probléme

La recherche dans la théorie de la commande non linéaire a été motivée par les
caractéristiques non linéaires propres aux systemes dynamiques. Si on ajoute a la nature non
lineaire, le fait que beaucoup des systémes ne sont pas bien connus et non exactement modélises,
il est clair que la commande linéaire n’est pas suffisante pour garantir la stabilité et les
performances des systémes non linéaires. La commande adaptative semble aujourd’hui une
stratégie naturelle pour la stabilisation et la poursuite des systémes dynamiques hautement
incertains. En realité, 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 a modéle de référence (ou Model Reference Adaptive Control (MRAC)) [1, 2, 3] était
premierement proposée pour les systémes linéaires [4]. L’approche du MRAC était basée sur la

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

L’extension des techniques de commande linéaires aux systemes non linéaires a été possible
grace au developpement de la commande géométrique non linéaire. De récentes recherches
incluant les méthodes géométriques différentielles [3], [5, 6] ont rendu la conception des
contrdleurs pour une classe des systéemes non linéaires plus systématique. Cette théorie de
commande non linéaire est basée sur des transformations coordonnées par lesquelles une classe
des systemes non linéaires peut étre transformée en systéemes linéaires a 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 di & son manque de robustesse envers les dynamiques
non modelées. Des series de résultas etaient rapportées dans la littérature essayant d’adresser des

moyens pour surmonter ce probléme par des méthodes de linéarisation par retour approximées [7,
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8, 9, 10]. La commande adaptative des systémes linéarisables était premierement proposée dans
[11, 12]. Plus tard, Kanellakopoulos et al [13] développent le back-stepping control laguelle
devenue un outil puissant et tres populaire dans la commande adaptative non linéaire [6]. Une
extension aux systémes 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 parametres inconnus entrant linéairement dans les dynamiques. La
paramétrisation linéaire des dynamiques inconnues pose des obstacles sérieux dans I’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 derriere I’intérét
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 I’identification et la
commande étaient premierement 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 a fonction de base radiales (Radial Basis Function (RBF)) pour la
commande des systémes affines en la commande avec une analyse de la stabilité en introduisant
une composante a mode glissant dans la commande [19]. De la méme facon, il est montré [20, 21,
22] que les systemes 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 génerale 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 meéthode indirecte. Dans la méthode indirecte, les
approximateurs sont utilises pour approximer les fonctions non linéaires inconnues apparentes
dans le modele [23, 24, 25, 26, 27, 28, 29], dans la méthode directe, ils approximent la loi de
commande compléte [23], [26], [29, 30, 31, 32, 33, 34, 35]. Cependant, dans la plus part des cas,
un terme complémentaire appelé : terme superviseur est ajouté a la sortie du systeme d’inférence

flou dans le but de garantir la stabilité globale en utilisant la théorie de Lyapunov. La différence



entre les différentes méthodes réside généralement dans la structure du modele et dans la forme
du terme superviseur. En particulier, les systtmes non linéaires sous la forme canonique sont
considérés dans [25], [27, 28], [33] par contre les auteurs dans [23], [26], [29], [31] étudient les
systémes sous la forme affine. Dans [24], [35], la loi de commande est obtenue a travers la
méthodologie backstepping. Plus généralement, des systemes non affines sont étudiés dans
[30], [32, 33].

Dans la plus part des études incluant la commande adaptative, les lois d’adaptation pour
I’ajustement des parameétres sont obtenues a travers la théorie de stabilité de Lyapunov et I’erreur
de poursuite est utilisee comme un signal d’adaptation. Quelques auteurs ont proposé I’ utilisation
de I’erreur de commande. Cependant le signal de commande idéal étant inconnu, cette erreur
n’est pas directement disponible. L’erreur de commande qui apparait dans la loi d’adaptation est
calculée en utilisant un contréleur hors ligne [36]. Dans [37] un estimateur flou de I’erreur de
commande est utilisé pour I’adaptation en ligne d’un contréleur adaptatif a base d’un réseau
MLP, Multi layer Perceptron. Plus récemment [32], une commande floue adaptative stable basée
sur I’erreur de commande est obtenue en utilisant une approximation linéaire du modéle non

affine.

1.2 Obijectif de la thése

Dans cette thése, quelques approches originales de la commande adaptative des systémes non
linéaires en utilisant la linéarisation par retour d’état sont introduites. Ce travail considére le cas
des systéemes non linéaires a une seule entrée, une seule sortie (SISO) et affines en I’entrée de

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

1.2.1 L’approche indirecte
Dans cette partie, on présente une approche de commande adaptative indirecte. La méthode
combine les performances d’une commande & logique floue et les propriétés d’approximation des
systemes a réseaux de neurones. Les réseaux a fonction de base radiale RBF sont adoptés pour
I’approximation en ligne du gain de commande virtuel qui est une fonction non linéaire inconnue
dans le systeme non linéaire contrdlé. Le contréleur a logique floue du type (Takagi-

Sugeno (TS)) est utilisé pour approximer la loi de commande idéale qui ne peut pas étre



implémentée a cause du mangue des connaissances des dynamiques du systeme. 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 premiére approche, la stabilité asymptotique du systéme résultant en
boucle fermée est établie et les lois de commande pour les paramétres (les poids de connections
du réseau RBF et les paramétres des conséquences du contrdleur 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.

1.2.2 L’approche directe

Dans la deuxieme partie de ce travail, on considére le développement d’une commande
adaptative directe floue en utilisant un systéme d’inférence flou du type TS pour approximer la
loi de commande de linéarisation par retour d’état sans I’addition du terme superviseur. Un
deuxiéme systeme d’inférence flou du type Mamdani est utilisé pour estimer I’erreur de
commande qui n’est pas disponible. Les parametres du contréleur TS sont mis a jour en utilisant
la loi de la descente du gradient et en se basant sur I’erreur de commande estimée. La base de
régle de I’estimateur flou Mamdani est construite en se basant sur quelques connaissances a priori
du systéme. La stabilité asymptotique du systeme en boucle fermee résultant est analysée en

utilisant la théorie de Lyapunov.

1.3 Organisation de la thése

Cette these est organisée comme suit: dans le chapitre 11, la technique de base (linéarisation
par retour d’état) est introduite, ainsi que les définitions et concepts utilisés. Dans le chapitre 1lI,
la formulation du probleme est introduite et deux solutions seront proposées pour traiter et
résoudre un cas particulier des deux approche principales (qui seront traitées dans le chapitre 1V)
avec le gain de commande virtuel constant. Dans le chapitre 1V, un premier algorithme de
commande adaptatif indirect TS-RBF pour la premiére approche avec I’analyse de la stabilité
sera développé, les lois d’adaptation pour les parametres seront dérivées et des résultats de
simulation seront présentés. Dans le reste du chapitre 1V, le deuxiéme algorithme de commande

flou TS-Mamdani adaptatif direct pour la deuxieme approche est présenté.



Chapitre 2:

Préliminaires

11.1 Introduction

Le but de ce chapitre est de donner les définitions principales et les concepts utilisés dans
cette these. Nous commencerons par donner les définitions de base concernant la linéarisation
par retour d’état d’un systéme non linéaire. Ensuite nous introduirons, les éléments de base des

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

1.2 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 I’idée principale est de transformer les dynamiques
d’un systeme non linéaire en un systeme complétement ou partiellement linéaire, pour que les
techniques de commande linéaire puissent étre appliquees. Cette approche a été utilisée avec
succés pour quelques problemes de commande pratiques. Cela inclut la commande des
hélicopteres, des avions a hautes performances, des robots industriels et du matériel médical [3].
L’idée de la linéarisation par retour d’état peut étre appliquéee facilement & une classe de systemes
non linéaires sous forme compagne ou canonique de controlabilité. Lorsque les dynamiques non
linaires 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 complete.

Un systeme non lineaire est dit sous la forme canonique si ses dynamiques sont représentées

par :

XMW =f(x)+b(X)u  y=x (11.2)



ol ueR est I'entrée de commande scalaire, xeR est la sortie scalaire,
X = (X Xy X, )T = (%, %,..X")T € R" est le vecteur d’état du systéme, et f(x) et b(x)sont
des fonctions non linéaires des états. Notant que dans la représentation de I’espace d’état,

I’équation (11.1) peut étre écrite :

X, X,

dl..

— = 1.2

dt| x, 4 X, (11-2)
Xy f(x) +b(x).u

Supposant que b(x) est différent de zéro, alors de (I1.2), on peut choisir la loi de commande

suivante :

o oo
_b(g)'(v F(x) (1.3)

[

Avec v étant une entrée équivalente a spécifier. Remplacant par (11.3) dans (11.1), on obtient :

K™ —y (11.4)
De cette facon, les non linéarités sont éliminées et une simple relation entrée-sortie (11.4) est

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

assurer des dynamiques du systeme exponentiellement stables. Alors,

V=—K,X—K X—...— Kk, x" (11.5)

avec les k; choisis tels que les racines du polynéme p" +k, _,.p"* +.....+ k, =0 sont a partie

réelle négative menant a des dynamiques exponentiellement stables :

X 4k, XY 4+ ke x=0 (11.6)



Cela signifie que x(t) — 0. Pour les taches englobant la poursuite d’une sortie désirée x, (t), la

loi de commande peut étre choisie de la méme maniere que précédemment (sous forme d’un

contrdleur & placement de pdles) :

v=x," —k,e—k €—..-k e (11.7)

Ou e(t) = x(t) — x4 (t) (1.8)
représente I’erreur de poursuite, et donc le vecteur d’erreur est défini comme :

e=(e¢,..e"") eR" (11.9)
Remplacant (11.7) dans (11.3), puis I’équation résultante dans (11.1) et utilisant (11.8), cela mene a
des dynamiques en boucle fermée exponentiellement stables :

L8P 4 +k,e=0 (11.10)

Ce qui implique que lim e(t) — 0, et qui est I’objectif principal de la commande.

t—owo

1.3 Linéarisation par retour d’état adaptative

Les applications de I’approche de la linearisation par retour d’état sont limitées parce
qu’elles reposent sur la connaissance complete des non linéarités et des paramétres du systeme.
Pour remédier a cet inconvénient, une commande alternative est la linéarisation par retour d’état
adaptative. Plusieurs schémas adaptatifs ont été introduits pour résoudre le probleme des
incertitudes paramétriques [40]. Cependant, la linéarisation par retour d’état adaptative ne peut
pas étre appliquée a tout systeme qui peut étre linéarise par retour. La raison est que les dérivés
élevés des estimés des paramétres vont apparaitrent dans la loi de commande pour les systemes
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 a trouver
d’autres méthodes applicables. La commande adaptative utilisant des approximateurs de
fonctions en ligne pour les systemes linéarisables par retour d’état s’est averée tres 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 a n’importe quel degré de précision sous

certaines conditions [41].



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 étre utilisées comme

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

1.4 Les approximateurs universels
11.4.1 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 étre uniformément approximée par une
combinaison linéaire de fonctions gaussiennes, et que les réseaux a fonction de base radiales RBF
peuvent approximer n’importe quelle fonction continue a plusieurs variables dans un domaine
compact, pour un nombre suffisant de neurones [43]. Les réseaux a fonctions de base radiales
sont utilisés dans la classification, I’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 ¢ et un champ récepteur o . Les réseaux a

fonctions de base radiales ont eté étudies et appliqués dans différentes disciplines [19].

I1.4.1.a La structure des réseaux RBF

Le réseau RBF est un réseau a deux couches dans lesquelles la couche cachée accomplit une
transformation non linéaire fixe sur I’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 a fonctions de base (noeuds) radiales est montrée dans la figure 11.1. Plus

specifiquement, le réseau RBF accomplit la transformation suivante :

FixeR"—>R:, F(x0)= iéi0i=QT§(x), & =y(x-cl,) (11.11)



F(x.0)

combinaison linéaire

Transformation non linéaire

&=y(x-cl,) ., 1<i<nr

— X

X1 p Xn

Figure 11.1. Réseau de neurones a fonctions de base radiales

x est le vecteur d’entrée, y est une fonction non linéaire appelée fonction de base radiale, 6,
sont les poids des connections (parametres) entre la couche cachée et la couche de sortie, ¢ 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 posséde la meilleure propriété d’approximation. Cette fonction est donnée par :

2

-r
2.0°

w(r) =exp(-—) (11.12)

Avec r=|x—c;,, ¢ sont les centres de w(r), o est une constante associée & la fonction

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

fonctions de base sont assemblées pour couvrir de leurs champs récepteurs I’ensemble des
données d’entrées. Ces fonctions sont ensuite pondérées, et leurs valeurs sont sommées pour

produire une valeur de sortie.



11.4.1.b Entrainement et placement des centres dans un réseau RBF

L’ apprentissage des RBF consiste a déterminer les poids des connexions et les parametres
des fonctions de base. Comme les sorties dépendent linéairement des poids de connections, la
détermination de ces derniers est simplement un probléeme d’optimisation linéaire [44]. D’un
autre cote, la plus part des algorithmes d’apprentissage des réseaux RBF procédent a une
sélection aléatoire d’un certain nombre d’échantillons de I’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 a cet inconvénient, d’autres
algorithmes ont été utilisés dans lesquels la procédure d’apprentissage est divisée en deux étapes :
un entrainement non supervisé pour I’ajustement des centres des fonctions de base dans la couche
cachee, suivi par un entrainement supervisé pour I’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 regle Delta instantanée) sont souvent utilisés pour I’ajustement

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

i Ajustement des centres

L’algorithme des (k-means) [38, 39] est une méthode d’entrainement non supervisée pour le
classement des données. La version la plus couramment utilisee est la classification par k-means
adaptatif basé sur la distance euclidienne [38], [46]. Elle consiste a diviser I’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, ie. dist(i)=|x—c;],, i=1to nr (11.13)
Puis, ajuster le vecteur des centres ¢ qui correspond a la distance minimale

dist(j) = min|x—c;|, en utilisant la loi d’adaptation suivante [38] :

c,(t) =c,(t-1)+5).x(t) —c;(t-1)) (11.14)

-10 -



ou j est I’indice du vecteur des centres le plus proche du vecteur d’entrées x(t) (en d’autre
terme, j est I’indice de la fonction de base qui correspond a la distance euclidienne minimale) et
c;(t—1) represente le centre a I’étape précédente (t-1). Le taux d’adaptation &(t)est un gain

appartenant a I’intervalle [0 1], et peut étre sélectionné par plusieurs méthodes. Chen et al [46]
utilisent un taux d’adaptation qui est ajusté a chaque pas et qui tend vers zéro que t — o selon la
loi suivante :

sy =D (11.15)

1+ int(t )

Ou int est la partie entiere de (%r)

ii La régle d’adaptation instantanée [44]

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

O(t) = 0(t=1) + 7.&.(y, (1) - &7 .0(t 1)) (11.16)
avec @ le vecteur des parametres (poids du réseau) a adapter, & le vecteur qui contient les sorties
& des fonctions de base du réseau, &£ est son vecteur transpose, » est le taux d’apprentissage,

y, est la sortie désirée du réseau. Cette regle est appelée la descente du gradient instantanée.

11.4.2 Approximation des fonctions par les systemes d’inférence flous [41], [47]

Les systemes d’inférence flous sont construits a partir des regles 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 regles floues du type IF-
THEN) peuvent étre directement incorporées dans ces systemes [20], [41]. Il est montré [20, 21,
22] qu’un systéme flou est capable d’approximer n’importe qu’elle fonction non linéaire lisse
autour d’une région compacte convexe. Un systeme d’inférence flou ou encore modéle de
raisonnement approximatif flou comprend donc un ensemble de regles qui associent les variables

linguistiques decrivant les entrées (cause) aux variables linguistiques de sortie (conséquence).
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Plusieurs modeles de raisonnement ont été développes. Les plus courants sont : le modéle dit de

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

11.4.2.a Modele de Mamdani-Zadeh [20]
Le modele de raisonnement approximatif flou de Mamdani-Zadeh (MZ) est composé de
regles de la forme :

R':if x, is Al and ..x_ is A then yis B'
X, ... X, sont les variables linguistiques d’entrée, y est la variable linguistique de sortie, A} et

B' sont des ensembles flous (ou des valeurs linguistiques) de la régleR'.

11.4.2.b Modéle de Takagi-Sugeno [41]
Le modeéle de raisonnement approximatif flou de Takagi-Sugeno (TS) est composé de regles

de la forme :
R':if x, is Al and ..x, is Al then y=a} +ajX, +..+alX,
X,... X, sont les variables linguistiques d’entrée, y est la variable de sortie, A} sont des

ensembles flous (ou des valeurs linguistiques) et a;, a;,...a! sont les paramétres ajustables des

conséquences de larégleR'.
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Chapitre 3:

Commande adaptative floue et neuronale des
systemes non lineaires affines avec gain de

commande constant

111.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons deux schémas de commande adaptative directe pour une
classe des systemes non linéaires. L’architecture est basée sur les approximateurs universels [41]:
les systémes a logique floue et les réseaux de neurones artificiels pour approximer une loi de
commande a linéarisation par retour d’état [3], [5, 6]. Le premier schéma de commande utilise
comme contrbleur un systéme d’inférence flou, (Fuzzy Inference System: FIS) du type Takagi-
Sugeno (TS) et le deuxieme schéma de commande utilise un systeme de réseau de neurone a
fonctions de base radiales (Radial Basis Function: RBF). Les paramétres des conséquences du
systeme 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 a la sortie du contrdleur pour garantir la
stabilite globale. Lorsque le systeme fonctionne dans un intervalle prédefini entourant le point de
fonctionnement le contrdleur superviseur n’est pas activé, et il le sera seulement lorsque le
systeme est hors de cet intervalle. Dans ce travail, la stabilité asymptotique du systéme 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 I11.2, la formulation du probleme est
introduite, dans la section 111.3, la commande adaptative basée sur un systéme flou est présentée
tandis que la section I11.4 décrit la commande adaptative basée sur un réseau RBF. Dans les deux
cas I’analyse de la stabilité est développée, les lois d’adaptation sont dérivées et des tests de

simulations sont présentes.

I111.2 Formulation du probléme
111.2.1 Le modele
Considérons le systeme non linéaire donné par (I1.1) et qui peut étre affecté par des

perturbations extérieures:

X™ = (%%, X)) +b(X, %, X" )u+d,  y=x (111.1)
ou, ueR et yeR sont I’entrée et la sortie du systéme respectivement, f(x) et b(x)sont des
fonctions non linéaires inconnues et d est une perturbation extérieure. On assume que le vecteur
d’état x = (X, Xy, X, )" = (X, X,.. X" )T € R" est mesurable. On définit le vecteur d’erreur :
e=(e¢,..e" ") eR" (111.2)
L’objectif de la commande est de forcer la sortie y(t) a suivre un signal de référence vy, (t) donné
et borné, sous les contraintes que tous les signaux fournis doivent étre bornés, ou telles que les
conditions suivantes sont vérifiées.

1) Le systeme en boucle fermé doit étre au moins asymptotiquement stable dans le sens que
toutes les variables doivent étre uniformément bornées.

2) L’erreur de poursuite, e=y—y, =x—X,, (parce que de Ill.1, on a:y = x) doit étre ci -petite
que possible sous les contraintes dans 1).
Dans ce chapitre, nous considérons le cas particulier ou le gain de commande virtuel est une

constante : b(x) =b. Le cas ou b(x) n’est pas une constante sera détaillé dans le chapitre IV.

111.2.2 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 systtme non linéaire (I11.1) afin d’obtenir une forme linéaire des

dynamiques du systeme en boucle fermée [3], [5, 6]. Alors, si f(X)etbsont connues et la
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perturbation extérieure d n’existe pas, et supposant que b est non nulle, alors de (111.1), la loi de

commande est :
u'=%.(v—f(§)) (1n.3)

Avec v étant une entrée équivalente a spécifier. Remplagant (111.3) dans (111.1), on peut éliminer
les non linéarités et obtenir la relation simple :

K = () +B(L (V- 1(1))

XM = f(x)+v-f(x) (111.4)

XM =y

La nouvelle commande v est ensuite choisie sous une forme qui doit assurer des dynamiques du
systéme exponentiellement stables. Alors,

v=x{" -K'e (111.5)
Ou e(t) = x(t) — x4 () = y(t) - y4 (t) (111.6)

représente I’erreur de poursuite.
Remplagant (111.5) dans (111.3), alors la loi de commande devient :

u :%.(xf,“)—KT.g— f(x)) (111.7)

Remplagant maintenant (111.7) dans (111.1) et utilisant (111.6), on obtient :

e +K'e=0 (111.8)

Si on choisit le vecteur :

K =Ky, Ky, K, )T €R" (11.9)

telle que toutes les racines du polynéme :

P " +k _,.p T+t k, =0 (111.10)

Sont a partie réelle négative, cela méne a des dynamiques en boucle fermée exponentiellement

stables, c’est a dite: lime(t) —» 0 qui est I’objectif principal de la commande.

t—>ow

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

dans (111.7) ne peut pas étre implémentée. La solution la plus courante pour résoudre ce probléme

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

adaptative directe du systeme (111.1) avec une approximation par FIS et par RBF.

111.3 Commande adaptative floue directe

Dans cette section, nous proposons d’approximer la commande u*® de (111.7) par un systéeme
flou du type TS adapté en ligne. Les paramétres du contréleur adaptatif TS sont changés selon
une loi dérivée en utilisant la théorie de stabilité de Lyapunov. La stabilité asymptotique est
établie telle que I’erreur de poursuite converge vers de I’origine. Cela est assuré sans I’utilisation

du terme de supervision dans la loi de commande.

111.3.1 Analyse de la stabilité et lois d’adaptation du contréleur TS
Un systeme d’inférence flou TS avec des conséquences linéaires est composé de regles de la
forme :

R':if x, is A and ...x, is Al then u, =a, +a/X, +...+a' X,
A; sont les ensembles flous. Si on prend 6] =[a, a,...a,] comme vecteur de parameétres

ajustables des conséquences de la régleR’, la sortie du systéme flou TS peut étre mise sous la

forme suivante :
u(x)=6".£(x) (111.11)
Ou &(x) est le vecteur des fonctions de base floues.

Il a eté prouvé que la loi (111.11) peut approximer autour d’un ensemble compact ©2, , n’importe
quelle fonction lisse a un degré de precision donné [20, 21, 22], ce qui permet d’utiliser ce
systéme pour approximer la loi de commande u* de (I11.7).

Dans ce qui suit, nous dérivons la loi d’adaptation pour les parametres du systeme TS
garantissant la stabilité asymptotique du systeme en boucle fermée en utilisant I’approche de
Lyapunov.

Pour obtenir I’équation de I’erreur en boucle fermée, nous remplagons la commande u dans

(11.2) par u(x,8), ce qui donne :
x™ = f(x)+bu(x,0)+d (111.12)
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Ajoutant et soustrayant b.u™ a (111.12), on obtient :

x™ = f(x)+bu(x,0)+d+bu’ —bu* (111.13)
Remplagant (111.7) dans (111.13), on aura :
x™ = f(x)+bu(x,0)+d —bu” + x{V —K" g~ f(x) (111.14)
De cette facon :
XM —x{V =K e+b.(u(x,0)-u")+d (111.15)
Utilisant (111.2) et (111.6) on obtient I’équation de I’erreur :
¢=A.e+b,[b.(u(x,0)-u")+d] (111.16)
avec
[0 1 0 0 | 0]
0 1 .. 0 0
A = b, =|. (111.17)
0 0 0
-k, -k -k, ko —Koy] 1]

L’étude de la stabilité du systéme se fera a partir de I’équation de I’erreur 111.16.

Nous commencons par définir le vecteur de parameétres optimal &°comme le vecteur qui

correspond au meilleur (optimal) terme d’approximation u(x,8") du signal de commande u°®de

(I11.7), pour cela, on définit I’erreur d’approximation minimale :

w=u(x8")-u"(x). (11.18)
Alors, I’équation d’erreur (111.16) peut étre écrite comme :
e=Ae+b[b.(u(x0)-u(x,0°))+bw+d] (111.19)

En se servant maintenant de (111.11), on peut écrire :
U 0)=0" £(x), et u(x,8)=0" &(x) (111.20)
Soit p =0 -0" eten utilisant (111.20), alors (111.19) devient :
g=A_e+b _bo".E(x)+b, .(b.w+d) (11.22)
Pour étudier la stabilité et dériver les lois d’adaptation, nous considérons la fonction de Lyapunov

candidate suivante :
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Y% zigT.P.ngigoT ) (111.22)
2 2y

Ou y est une constante positive et P est la solution de I’équation de Lyapunov :
Al .P+P.A =-Q avec Q >0:un paramétre de conception. (1.23)

En dérivant V par rapport au temps, on obtient :

. 1.T 1 T . b - T b T
V=—¢6 Pe+—e Pé+—¢ 0+—0 . 111.24
5 Pe+oe Pe 2yco @ 2y¢ @ ( )

Utilisant (111.21) et (111.23), on aura :

v :_%QTQ%@T Pb.bg” £(x) e’ P, (bw+d) + 2 T (111.25)
/4

Soit P, la derniére colonne de P, et utilisant (111.17) on obtient :

e’ Pb, =¢'P, (111.26)

Remplagant (111.26) dans (111.25), on a:

Voo 2eTQe+ 2 g [re P+ gl +eT Ph, (o) (n.27)
4

Si on choisit la loi d’adaptation :
0=-ye PE(X) (111.28)

Cela nous donne :
DT (e PEX + ) =0 (111.29)
Ve

En considérant le fait que ¢p=6-6 =6, parce que le vecteur de paramétres optimal 6" est

constant et il est évident que sa dérivée est zéro, c’est a dire @ =0, donc (111.27) devient :

v :—%gTQnggT Pb, (b.w+d) (111.30)
Ou bien :

v =—%QTQQ—QTPbC.W1 (111.31)
avec

w, =—(b.w+d) (11.32)

La loi d’adaptation obtenue pour le vecteur de parametres @ du systéeme flou TS est :
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0=-7& PEX) (111.33)
Le théoréme suivant montre les propriétés du contrdleur TS adaptatif direct.

Théoreme
Considérant le systeme non linéaire (111.1) avec la loi de commande u =u(x,8) donnée par

(111.11), et la loi d’adaptation donnée par (111.33) pour le vecteur de parametres &, alors le

systéme global est tel que :

i) L’erreur de poursuite e(t) converge a un ensemble 2, défini par :

Qez{g:/|g|£\/g} (111.34)
U

Ou o et u sont deux constantes positives.

i) si w, dans (I11.31) est sommable carrée (squared integrable), c'est-a-

direT”Wl @[ dt <o, alors lim,__ [e(t)] =0
0

Démonstration
) Soit A, ., 1a valeur propre minimale de Q alors, de (111.31) on a

V < —%szm le] —€" P, .w (111.35)
Qui peut étre écrite ainsi :
. 1 1 1 1 1
V <2 dqalef” ~€" P+ el ~2lel + L [Po.wf* -2 Po.wf

A min -1 1 1
=== [+ [Pow | - e+ Pow)|"  (111.36)

Qui peut étre simplifiée :
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ﬂ’Qmin -1

: 1
% S—T”gnz +E||Pbcwl||2 (111.37)

1 L , R
Parce que le terme E||(g+ Pbcwl)||2 est supérieur ou égale & 0.

Sion choisit Q telle que A, >1,alors:
V <—ule +6 (111.38)
ol u :% et 5=%||Pbcw1||2 (111.39)

De (111.38), on peut conclure que : V <0 si [e| > \/E On définit I’ensemble :
7

Q, = {g:/|§|s\/g} (111.40)
yZi

De (111.32), on a: w, =—(b.w+d), ou I’erreur d’approximation minimale w dans (I11.18) peut
étre construite arbitrairement petite par utilisation d’éléments d’approximation flous appropriés

[20, 21, 22], [41]. La perturbation d étant supposee bornée, la quantité w, est bornée et donc de
(111.39) & est bornée, ce qui implique que I’ensemble (2, dans (111.40) est borné. Maintenant, V
est négative tant que e(t) est en dehors de I’ensembleQ,, selon la théorie de stabilité de
Lyapunov, nous concluons que I’erreur e(t) est bornée et va converger vers Q. Comme premier

résultat, on peut voir que I’équation (111.40) correspond a I’équation (111.34)

ii) On utilise le lemme de Barbalat suivant pour prouver la partie ii) du théoréme.
Lemme de Barbalat [3], [20], [48] :

Si e(t) e L, (sommable carrée, c'est-a-dire, I ||g(t)||2dt <)),
0

Et e(t) e L, (bornée), et &(t) e L, (bornée), alors lim,_,, e(t)|=0.

Intégrant les deux cotés de (111.37), on obtient :
ﬂ’Qmin -1

; 2 1 2§ 2
V(1) -V (O] < -—7— ! le(z)|*d = +E||Pbc|| . ! w, ()] °d = (111.41)
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Donc :

F 2 2 1 2 ¢ 2

! le()| dz < m[\/(0) —V ()] +m.||Pbc|| . ! [w, (0)]"d= (111.42)
Cela nous donne :

[l dr <120 )] +V O +[Pb.[ [ ()] (1143
0 'Qmin 0

Comme montré par [20], cela implique que si w, € L, (c’est a dire, sommable carrée), alors de
(111.43) e(t) e L, et en se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion aprés preuve de la
premiére partie du théoréme), selon la théorie de stabilité de Lyapunov, e(t)est bornée (e(t) €
L. ). D’un autre cote de (111.21) é(t) € L, (bornée), parce que tous les éléments de son coté droit
sont bornés. Utilisant le Lemme de Barbalat mentionné ci-dessus, on conclut que

lim,_,..[e(t)|=0.

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 I’algorithme de commande adaptative proposé est résumée dans les étapes
suivantes :
Etape 1: Calcul hors ligne

- Specifier les parametres: k,,....,.kK telles que toutes les racines du polyndme

T
p" + Kk, ,.p"" +..... + k, =0, soient dans le demi- plan gauche complexe.

- Spécifier une matrice Q (nxn) définie positive.

- Résoudre I’équation de Lyapunov (I11.23) pour obtenir une matrice symétrique P > 0.

- Spécifier les parametres des prémisses du contrbleur flou TS : les centres, les largeurs et les
formes de chaque fonction de base (fonctions d’appartenance) pour chaque entrée.

- Initialiser

-21-



Etape 2: Adaptation en ligne
- Appliquer la loi de commande (I11.11) au systeme (I11.1), ou u dans (I11.11) est la sortie du
systeme contrdleur flou TS.

- Utiliser la loi d’adaptation (111.28) pour ajuster le vecteur des paramétres & du contréleur TS.

111.3.2 Résultats de simulation:
111.3.2.1 Exemple 1

Dans cet exemple, nous appliquons en simulation la commande adaptative floue directe
proposée pour controler le niveau dans le systéeme a trois bacs (Three-Tank System). Les résultats
seront comparés avec ceux obtenus par I’application d’un régulateur proportionnel intégral PI. Le
systéme a trois bacs illustré par la figure I11.1, est composé de trois cylindres (bacs) T1, T2 et T3
avec une surface de section transversale identique A interconnectés en serie. Le liquide quittant
T2 est collecté dans un réservoir a partir duquel les pompes 1 et 2 (actionnées par deux moteurs a
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 z, = 1, . L’écoulement nominal situé au réservoir T2, a une section transversale
circulaire S et un coefficient d’écoulement «,. Dans cet exemple, on considére le systeme & trois
bacs comme un systétme monovariable : on s’intéressera au contréle du niveaul, dans le

réservoir T2 par le débit Q2.
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Figure I11.1: La structure du systéme a trois bacs

L’equation dynamique decrivant le systeme a trois bacs est :
A%=Q2—y28 29L, (11.44)

ol S=0.5(cm?), u,=pu, =0.4896, A=154(cm®), g=9.81*100(cm/s*)est la gravitation
universelle et y=x=L, est le niveau dans le bac (réservoir) T2. Le signal de référence est
Xy = Y4 = Ly, . Ce systeme est simulé avec un pas d’échantillonnage dt =1,

Les paramétres de conception sont y =0.008, k =k, =15 (pour avoir toutes les racines du
polyndme p-+k, =0 dans le demi- plan gauche complexe), Q=2>0, ou la valeur propre

- =2>1 (pour satisfaire la transition de (111.37) a (111.40) dans la preuve du

minimale de Q : 4,
théoreme). Par résolution de (I11.23), nous obtenons P =0.6667 .

Le controleur flou TS a trois entrées z=[z, z, z,]=[L, L, (L,—-k'e)] avec
e=[L,—L,,]. Chacune des trois entrées posséde deux ensembles floues et des fonctions
d’appartenance gaussiennes donnees par :
1y (X) =exp(—=(x—cy)?/2.0,) (111.45)

e (X) =exp(—=(x—c,)?12.0,) (111.46)
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Ou z,est I’entrée i.
Les parametres du FIS sont choisis comme suit :
o, =0, =6 pour la premiére et la deuxieme entréez, =L,, z,=L,, et o, =0, =3.5 pour la
troisieme entrée z, =L, -k"e.
cy =10, ¢, =20 pour z, et z,,et ¢, =-1, c, =3 pour z,.
Cela donne huit regles de la forme :
R': if z;is A and z, is A} and z, is A} then u, =a,z, +ajz, +ajz,,avec i=14a 8
(11.47)
On a 24 paramétres a ajuster. Tous les paramétres (a;, a, et aj) sont initialisés a zéro. La
condition initiale est L,(0)=0.
Les parametres du Pl utilisés sont k =75 (I’action proportionnelle) et T, =6.5 (I’action
intégrale).
Le scénario de simulation est réalisé comme suit :
De t=0 a t=900 s la perturbation d =O0.
De t=900 a 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 I’écoulement nominal va
prendre la valeur S =0.5/2 (cm?)a t =900s au lieu de la valeur nominale S = 0.5 (cm?). Alors,

I’équation du systéeme (111.44) peut étre écrite ainsi :

A%:Qz _ﬂz(S/Z)\/ZQLz (111.48)
Qui peut étre écrite:

dL
Ad_'[z =Q, — 1,5429L, + 1,(S12)4/20L, (111.49)

On compare maintenant la nouvelle équation du systéme perturbé (111.49) avec I’équation du

systéme global dans (111.1), alors la perturbation extérieure d peut étre exprimée comme :

d = 1,(S12)y/29L, (111.50)

la perturbation extérieure d est donc bornée.
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Les résultats de simulation sont montrés dans les figures 111.2 et 111.3 ou les résultats
correspondants au contréleur TS sont en pointillé et ceux du contr6leur Pl sont en continu et le

signal de référence est en trillé. La figure I11.2 montre I’évolution du niveau L, dans le réservoir

T2 et La figure 111.3 montre les signaux de commande pour les deux contréleurs. Sur la figure
I11.2, on peut voir que le niveau au réservoir T2 avec le contrdleur TS a atteint la référence
rapidement, avec un temps de réponse inférieur a celui du contréleur Pl. Le dépassement a
chaque changement de reférence est inferieur a celui obtenu avec le contrdleur PI.

On peut voir que les perturbations sont supprimées rapidement avec moins d’amplitude pour le
controleur TS que pour le contrdleur Pl. En d’autre terme, les perturbations sont supprimées au

temps t=970s avec moins d’amplitude pour le controleur flou TS, et au temps t =1040s pour

le contrdleur PI comme montreé par la figure 111.2.

niveau (cm)

0 200 400 /OO 800 1000 1200
temps (sec)

Figure 111.2: L’évolution du niveau dans le réservoir T2 avec le contréleur TS (.....)

et avec le contrdleur Pl en continu
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taux de dékit

1 200 400 GO0 800 1000 1200
temps (sec)

Figure 111.3: L’évolution du signal de commande correspondant au niveau dans le réservoir T2

avec le controleur TS (....... ) et avec le contrdleur PI en continu

111.3.2.2 Exemple 2
Dans cet exemple, on applique le contrdleur flou adaptatif direct pour réguler a I’origine la

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

. 1_e_x(t)
y=X

. 1- e’x(t) 1- e—x(t)
De (111.51), si I’entrée u(t) =0, ona:Xx(t) :W >0 pour x(t) >0, et x(t) :1—_xm
+e +e

pour X(t) <0, le systtme (I11.51) est donc instable.
Le signal de référence sera y, =0.
La condition initiale est x(0) =1 et la période d’échantillonnage est dt =0.2.

Les parametres de conception sont choisis comme suit :
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y=0.8, k=k, =7.5 pour avoir toutes les racines de p+k, =0 dans le demi- plan gauche
complexe, Q=5>0, Ay, =5>1, et par résolution (111.23), on obtient P =0.3333.

Le controleur flou (TS) posséde trois entrées z=[z, z, z,]=[x X, (X,—k"e)] avec
€ = X—X, . Lastructure du contrbleur TS est la méme comme dans I’exemple précedent avec :
o, =0, =0.7 pour la premiére et la deuxiéme entrée z,, z,

o, =0y =0.2 pour la troisieme entrée z,.

cy =-1, ¢, =1pour z,, z,,et z,.

La figure I111.4 montre I’état du systeme x(t) et la position désirée x, (t). On peut voir de cette

figure que le contréleur flou adaptatif direct raméne rapidement la sortie du systéeme a I’origine.
La figure I11.5 montre le signal de commande u(t). Par comparaison aux résultats dans [20], [49],
une bonne amélioration peut étre observée en particulier sur le temps de réponse :1.6 s dans notre
systeme et 8 s dans [20] et [49].

Btat x

temps en sec

Figure 111.4: I’état du systeme X(t) et la position désirée x, (t)
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entrée de commande
1
'
o)
4
|

temps en sec

Figure 111.5: le signal de commande correspondant u(t)

111.3.3 Conclusion

Dans cette partie, nous avons développé un contrdleur stable adaptatif direct pour une classe
de systémes non linéaires basé sur la théorie de linéarisation par retour d’état. Nous avons utilisé
un systeme d’inférence flou du type TS pour approximer le signal de commande idéal. Les
paramétres de conséquence du contréleur 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 systeme en boucle fermée dans le sens que tous les signaux sont uniformément
bornés sans I’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande. Nous avons testé en
simulation I’algorithme flou TS adaptif direct pour contrdler le niveau dans le systeme a trois
bacs et pour la régulation d’un systéme instable. Les résultats de simulation ont montré les

bonnes performances et la robustesse de la commande proposée.
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I11.4 Commande adaptative neuronale directe

Dans cette deuxiéme approche, on propose comme alternative de la premiere approche un
systéme de réseau de neurones du type RBF pour approximer la commande u® dans (I11.7), avec
toujours b(x) =b (constante). Les paramétres du contr6leur RBF adaptatif sont adaptés selon une

loi dérivee en utilisant la théorie de stabilite de Lyapunov et les centres du réseau RBF sont
ajustés en utilisant I’algorithme des k_means [38, 39]. La stabilité asymptotique est établie avec
la convergence de I’erreur de poursuite au voisinage de I’origine sans I’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.

111.4.1 Analyse de la stabilité et lois d’adaptation du contr6leur 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 :
F:R">R: avec: F(x6)= ieﬁ@FQTé(x). & =w(x-cl,) (111.52)

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

entre la couche cachée et la couche de sortie et nr est le nombre des fonctions de base possedant
la forme :

2

-r
2.0°

w(r) =exp(z—) (111.53)

avec r=|x—c;,, ¢ et o sont respectivement le vecteur des centres et la largeur (champ

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

donné, les fonctions-noyau (fonctions de base) sont assemblées pour couvrir de leurs champs
récepteurs I’ensemble des données d’entrées. Alors la sortie d’un réseau RBF peut étre mise sous

la forme suivante :

u(x) =0".£(x) (111.54)
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Ou le vecteur @' =[6, 6,...0., Jcontient les parameétres ajustables qui sont les poids de
connections entre la couche cachée et la couche de sortie et £(x)est le vecteur des fonctions de

base RBF. Il a été prouvé [43] que la loi (I11.54) peut approximer autour d’un ensemble
compact 2, , n’importe qu’elle fonction lisse a 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 (I11.7). On peut voir que I’équation (111.54) qui représente la sortie d’un systeme RBF
correspond a I’équation (111.11) donnant la sortie d’un systeme flou, et comme il a été prouveé
dans la littérature des systemes de commande que les deux systemes (flou et RBF) sont des
approximateurs universels [41], alors I’analyse de la stabilité et la déerivation de la loi de
commande pour le systeme RBF restent les mémes que pour le systeme flou déja développé dans
la section 111.3.1, incluant le théoréme et sa démonstration. L’adaptation des poids de connections

du réseau RBF peut alors étre exprimée par :

0=—-ye P&(x) (111.55)

Ou y est une constante positive, P est la solution de I’équation de Lyapunov : donnée par
(111.23), P, est la derniere colonne de P, e est le vecteur d’erreurs donne par (111.2) et £(x) est

le vecteur des fonctions de base radiales qui remplace le vecteur des fonctions de base floues
dans (I11.11).

L’ algorithme des k_means [38, 39] décrit dans le chapitre Il est utilisé en ligne pour
I’ajustement des centres du réseau RBF. La conception du contr6leur RBF adaptatif direct peut

étre résumée dans les étapes suivantes

Etape 1: Calculs hors ligne

- Définir le nombre de fonctions de base avec des centres uniformément repartis dans I’intervalle
de variation de données.

- Spécifier les  paramétres  k,,.,k,, tel que toutes les racines du

polyndme p" +k,_,.p" " +.....+k,.p' +k, =0 soient a partie réelle négative.
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- Spécifier une matrice Q définie positive et de rang n X n, ou n est le degré du systeme.

- Reésoudre I’équation de Lyapunov (111.23) pour obtenir une matrice symétrique P>0.

Etape 2: Adaptation en ligne
- Appliquer la commande (111.54) sur le systeme (111.1).

- Utiliser la loi d’adaptation (111.55) pour ajuster les poids des connections & de I’approximateur

RBF (u(x,8) = 8" .£(x)) du signal de commande u°® de (111.7).

- Utiliser I'algorithme des k-means détaillé dans le chapitre Il pour ajuster les centres des
fonctions de base radiales.

111.4.2 Résultat de simulation
111.4.2.1 Exemple 1

Dans cet exemple, on applique en simulation la commande adaptative neuronale directe
proposée pour contrdler le niveau dans le systeme a trois bacs (The Three Tank System) étudié
ci-dessus et on compare les résultats de simulation avec ceux obtenus par I’application d’un

régulateur proportionnel intégral PI. Le signal de référence est x, =y, = L,,.

Les parametres sont choisis comme sulit :

7 =0.07, le pas d’échantillonnage est dt=1, k, =1, Q=25>0, etdonc A, =25>1, et par

min

résolution de (111.23), nous obtenons P =12.5.

Dans les applications de commande, le nombre de fonctions de base radiales est souvent
choisi entre quatre et dix, nous choisissons cing fonctions de base. Les parametres 6 du
contrdleur RBF sont initialisés aléatoirement dans I’intervalle [0 1]. Les centres des fonctions
de base sont uniformément distribués dans I’intervalle [aa 14aa], ou aa=1.13 est une
constante et o =5 pour toutes les fonctions de base.

Le vecteur d’entrée du réseau RBF est composé de deux entrées x =[e de] avec e=x—Xx, est

I’erreur, et de est la variation de I’erreur. La condition initiale est x(0) = L,(0) =0cm.

-31-



On considére le méme scénario que dans la section précédente avec la méme perturbation.
Les résultats de simulation sont montrés dans les figures 111.6 et I11.7. Les résultats
correspondants au contréleur RBF sont en pointillé, et ceux du régulateur P1 sont en continu et le

signal de référence est en trillé. La figure I11.6 montre I’évolution du niveau L, dans le réservoir

T2 pour les deux contrdleurs (RBF et PI) et la figure 111.7 montre les signaux de commande
correspondants. Au début de I’intervalle de temps de la figure 111.6, on peut voir que la réponse
du systtme commandé par notre controleur RBF est plus rapide que celle du Pl. Dans le
deuxiéme et troisieme intervalle de temps, le niveau qui correspond au contr6leur RBF évolue
avec moins de dépassement que celui correspondant au contrdleur Pl. On peut aussi remarquer
que les perturbations sont supprimées plus rapidement et avec moins de dépassement que pour le

contrbleur PI.

niveau (cm)

0 200 400 B00 800 1000 1200
temps (sec)

Figure 111.6: L’évolution du niveau dans le réservoir T2 avec le contrleur RBF (.....)

et avec le contrbéleur PI en continu
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Figure 111.7: L’évolution du signal de commande correspondant au niveau dans le réservoir T2

avec le contréleur RBF (....... ) et avec le contr6leur Pl en continu

111.4.2.2 Exemple 2
Dans cet exemple, on a appliqué en simulation le contréleur RBF adaptatif direct pour
ramener a zéro la sortie du systeme non linéaire instable [20], [49] de la section précédente

(exemple 2) décrit par I’équation (111.51). La condition initiale estx(0) =1 et dt =0.2.
Le controleur RBF a cing fonctions de base radiales. Ses centres sont distribueés uniformément

dans I’intervalle [-2 2] et o =0.7 pour toutes les fonctions de base. On met k, =2.2, Q =12, et
donc A, =12 >1 et par résolution de (111.23), nous obtenons P = 2.7273.

Le pas d’adaptation des poids de connections @ est y =2.2. Les paramétres & sont initialisés a

0. Le vecteur d’entree du réseau RBF est composé de deux entrées x =[e de] avec e=x—Xx, est
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I’erreur, et de est la variation de I’erreur. La figure 111.8 montre I’état du systéme x(t)et la
position désirée x, (t) et la figure 111.9 montre le signal de commande correspondant u(t).

A partir de ces figures, on peut voir que le contrdleur adaptatif direct RBF a pu réguler la sortie
du systeme a I’origine. Il est bien clair que I’état et le signal de commande sont bornés. Par

comparaison aux reésultats dans [20], [49], une bonne amélioration sur notre systeme est observée,

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

état x

temps en sec

Figure 111.8: I’état du systeme Xx(t) et la position désirée x, (t)
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entrée de commande u
K
H
K
|

temps en sec

Figure 111.9: le signal de commande correspondant u(t)

111.4.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons proposé un schema de commande pour une classe de
systémes non linéaires. On a utilisé pour cela un systéme 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
étre implémenté. L’algorithme des k-means est utilisé pour I’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 systéme global
résultant en boucle fermée sans I’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande.
Finalement, on a utilisé le contréleur stable adaptatif direct RBF pour contréler le niveau dans le
systéme a trois bacs et un systeme non linéaire instable. Les résultats de simulation ont montrée

I’efficacité et la propriété de robustesse du systeme RBF propose.
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Chapitre 4.

Commande adaptative floue et neuronale
Indirecte et directe des systemes

non linéaires affines

IV Introduction

Soit le systéme non linéaire donné par (111.1) dans le chapitre 111 :
XM = (X, % X" +b(X, X, X" )u+d, y=x (1V.1)

Dans ce chapitre, nous considérons le cas ou le gain virtuel n’est plus constant. Ainsi, de la
méme facgon, la loi de commande idéale obtenue par application de la linéarisation par retour
d’état est donnée par :

1

u'=——
b(x)

(P KT~ £ (1) (IV.2)

Supposant que f(x) et b(x)sont connues et la perturbation extérieure d n’existe pas, et que
b(x) est non nulle, avec v=x{"-K"e, et e(t)=x(t)-x,(t) et le vecteur
K =(Kq,Ky,.- K, ;)" €R"est choisi telless que toutes les racines du polyndme

+K,,.p"" +......+ k, =0 sont a partie réelle négative.
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Selon la formulation du probléme dans la section I11.2 du chapitre précédent, comme
f (x) et b(x) sont inconnues et la perturbation extérieure d existe, la commande u*de (1V.2)
(donnée par (I11.7) dans le chapitre précédent) ne peut pas étre implémentée. Notre objectif
dans ce chapitre, est de proposer deux schémas de commande adaptative indirecte et directe.
Dans la premiére approche dite indirecte, un systeme FIS du type TS sert a approximer la loi
de commande u*de (IV.2) et un réseaux RBF estimera le gain de commande virtuelb(x).
Cette approche est basée sur le signal de I’erreur de poursuite pour |’adaptation des
parameétres. Dans la deuxiéme approche dite directe, un systéeme FIS du type TS approximera
la loi de commande u*de (IV.2) et un systeme FIS du type Mamdani estimera le signal de
I’erreur de commande qui n’est pas disponible et qui va apparaitre dans la loi d’adaptation des

parameétres de conséquences du contréleur flou TS.

IV.1 L’approche indirecte
L architecture est basée sur deux systemes adaptés en ligne : un systeme d’inférence flou
(FIS) du type Takagi-Sugeno (TS) et un réseaux a fonctions de base radiales (RBF). Le

systeme FIS avec comme sortie u(x, ) sert pour la construction du contréleur adaptatif en

approximant la loi de commande idéale u® de (I1V.2). En se basant sur cette approximation on

construit le systeme RBF avec comme sortie b(x,#,) qui sera une estimation du gain de la
commande b(x). L’adaptation des parametres (les poids de connections 6, du réseau RBF et

les parametres des conséquences @ du contrbleur TS) est basée sur la théorie de stabilité de
Lyapunov. Les centres du réseau RBF sont adaptés en ligne en utilisant I’algorithme des k-
means [38, 39]. La stabilité asymptotique est établie telle que I’erreur de poursuite converge
autour de I’origine sans I’utilisation du terme de supervision dans la loi de commande. Le
contrbleur adaptatif TS-RBF est appliqué pour le contréle de deux systemes non linéaires : le
pendule inversé et le systéme 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 parametres

Dans ce qui suit, on dérive les lois d’adaptation des paramétres des conséquences ¢ du

controleur TS et des poids de connections &, du réseau RBF. En remplagant I’entrée de
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commande u dans (IV.1) par la commande u(X,¢) produite par le FIS du type TS on
obtient :

x™ = f(x)+b(x)u(x, ) +d (IV.3)

On ajoute maintenant et soustrait b.u™ a (IV.3), on obtient :

x™ = f(x) +b(x)u(x,0) +d +b(x)u’ ~b(x)u* (IV.4)
Remplacant (IV.2) dans (1V.4), on obtient :

x™ = £ (x)+b()u(x,0)+d -b(x)u* + x{" —K" e~ f(x) (1V.5)
Alors :
X —x{" =—KT.e+b(x).(u(x,0) —u*) +d (1V.6)

Sachant que e(t) = x(t) — x, (t) et e = (¢,¢,...,.e" )" e R"

I’équation (IV.6) mene au systeme d’erreur :

é=A.e+b[b(x).(u(x,0)-u")+d] (IV.7)
avec
_ 0 _ _0_
0 0
A= , b, =] (1V.8)
0 0 0
L~ ko _kl _kz _knfz T Rp | L+

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

adaptative pour ajuster le vecteur de parametres & du contréleur TS.
Nous commencons par définir le vecteur optimal de paramétres &°comme le vecteur de

parametres qui correspond au meilleur approximateur (optimal) u(x,8°)du signal de

commande u® dans (1V.2). On peut définir alors I’erreur d’approximation minimale :

w=u(x6")-u"(x) (IV.9)
L’équation d’erreur (1VV.7) peut étre écrite ainsi :
€= A.e+b[b(X).(u(x,0) —u(x,0")) +b(x).w+d] (1V.10)

De (111.11) dans la section 111.3.1 du chapitre 111, la sortie d’un systéeme flou TS peut étre mise

sous la forme :

u(x)=0".£(x) (IV.11)

- 38 -



Ou le vecteur 9" = [6] 6, ...6]] contient tous les paramétres ajustables et &(x) est le vecteur
des fonctions de base floues. Utilisant (IV.11), on peut écrire :
U(x0) =0 &(X), et u(x,0)=0" &(x) (IV.12)
Soit ¢ =6-0" etutilisant (1V.12), alors (1VV.10) devient :
é=A.e+b b(X).p" & (X)+b,.(b(x)w+d) (IV.13)

Définissant la fonction de Lyapunov candidate :

Y% =3gT.P.g+i(pT 0 (1V.14)
2 2y

Ou y est une constante positive et P est la solution de I’équation de Lyapunov :

Al P+P.A =-Q avec Q>0. (1V.15)
Dérivant V par rapport au temps :
. 1 T 1 T . 1 - T 1 T -
V=-¢ Pe+—e Pé+—0¢p o+—0¢ . V.16
o8 Peroe Per oot e p (1V.16)

Utilisant (1V.13) et (IV.15), I’équation (IV.16) devient

- 1
V =—2e'Qe+e Pbb(X)¢" ¢, (x) +e' Pb, (b(x)w+d) +%¢T 9 (IV.17)
Soit P, la derniére colonne de la matrice P et utilisant (IV.8) on obtient :

e'Pb, =e'P, (1V.18)
Remplacgant (IV.18) dans (IVV.17), on aura :

V=-Ze'Qe+ " [rb(x)e’ P& () + 9]+ € Pb, ((x)w-+d) (IV.19)
v
Si on choisit la loi d’adaptation :
0=-yb(x)e' P&, (x) (1V.20)
Ona ¢p=6-6 =8, parce que le vecteur de paramétres optimal " étant constant, sa dérivée

estnulle 8 =0, alors, dans I’équation (IV.19), on aura :

0T (DT RE()+) =0 (IV.21)
Et donc (1V.19) devient :

V= —%QTQg+gT Pb, (o(x).w+d) (1V.22)
Ou encore :
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1

V = —5e Qe—e'Pb,.w, (1V.23)
Avec:
w, = —(b(x)w+d) (IV.24)

Comme 8 =—-yb(x)e’ P & (X) est en fonction du terme inconnu b(x), il reste maintenant a
développer une estimation utilisant un second systéme (réseau) RBF pour b(x) afin de
pouvoir adapter le vecteur de paramétres ¢ du premier systeme controleur flou TS. Sur la
base d’une premiére initialisation du terme b(x)a une valeur différente de zéro, on peut donc

utiliser la loi d’adaptation (I1V.20) pour ajuster le vecteur de parametres & du contréleur TS

comme premiére étape, et donc le signal de commande optimale u” (ou I’entrée de commande

u dans le cas général) posséde une premiere valeur en utilisant le premier systéme controleur
TS avec comme sortie u(x,8) =8" £, (x), c’est a dire, la premiére valeur de u(x, @) existe. On
va utiliser maintenant ce fait pour calculer une premiére valeur de b(x,8,)et en genéral pour
aboutir a une loi d’adaptation et pouvoir donc ajuster le vecteur de paramétres ¢, du second
systéme RBF possédant la sortie b(x,8,) =6, .£, (x).

Alors, de (IV.3)ona:

x™ = f(x) +b(x)u(x,0)+d (IV.25)

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

1

b* =m-[Vb - f(X)]- (1V.26)

avec u(x,0) = 0. Le cas ou u(x,0) =0 sera discuté apres comme remarque 1.

On choisit I’entrée artificielle v, (I’entrée équivalente) comme un simple contréleur a
placement de péles :

v, =x{" —-K_ e (IV.27)

avec K, € R" choisi tel que le polyndme :s" +k, ,.s"" +.....+k,, =0 posséde toutes ses

bn-1°
racines a partie réelle négative. Alors I’équation (1V.26) peut étre écrite ainsi :

b* = L
u(x.9)

XD — K] e £ ()] (IV.28)

Remplacant  (IV.28) dans (IV.25) et sachant que e(t)=x(t)—x,(t) et

e=(e¢,..e" ) eR", onobtient :
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e™+K,e=0 (1V.29)
Ou directement  e™ +k, 6" +....+k,, =0 (1V.30)

Donc lime(t) > 0. De (IV.28), u(x,#)est connue (c’est la sortie du premier systeme

t—oowo

contrbleur TS donnée par (1V.12)), mais en réalité, f(x)n’est pas connue et la perturbation

extérieure d existe, alors b® dans (1V.28) ne peut pas étre implémenté. Notre second objectif

est de construire un second systéeme (réseau) RBF avec comme sortie b(x,8,) pour
approximer I’expression idéale b* de b(x). Dans I’éequation (IV.25), on peut donc remplacer
b(x) par son estimée b(x,8,), donc (1V.25) devient :

x™ = f(x) +b(x,8,)u(x,0)+d (IvV.31)

On ajoute et on soustrait maintenant b*.u(x,#¢) a (1V.31), alors (1V.31) devient :

x® = f(x) +b(x,8,)u(x,0) +b*.u(x,0) —b*u(x,6) +d (IV.32)

Ou ce qui est équivalent a :

x® = f(x) +u(x,6).(b(x,8,) ~b") +b*u(x,0) +d (1V.33)
Remplacgant (1V.28) dans (IV.33), on peut obtenir :

x® =x{" K] .e+u(x,0).(o(x,6,)-b")+d (1V.34)
Avec :

x™ —xg¥ =-Kg e+u(x,0).(b(x,8,) ~b") +d (IV.35)

Sachant que e(t) = x(t) — x, (t) et e = (g,6,..,.e"™)" e R", I’équation (IV.35) nous méne au

systeme d’erreur :

€=Ae+b[u(x,0).(b(x,8,)-b*) +d] (1V.36)
Avec .
[0 1 0o . 0 0 | (0]
0 0 1 . 0 0 0
A = , b, =|. (1V.37)
0o .. 0 1 0
__km _km '_km e _kMQ _kM4_ L~

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

pouvoir ajuster le vecteur de parametres 6, . Soit ; le vecteur de paramétres qui correspond

-41 -



au meilleur approximateur (optimal) b(x,8,)du terme b* dans (IV.28), on définit alors
I’erreur d’approximation minimale :
w, =b(x,8,)—b". (IVv.38)
Alors, I’équation d’erreur (1V.36) peut étre écrite comme :
€= A,e+by[u(x,0).(b(x,8,) —b(x, ;)) + u(x,0).w, +d] (1IV.39)
Selon I’équation (IV.11) on peut écrire :
b(x.0,) = 0 & (x) et b(x,8;)=0; & (x) (IV.40)

Soit ¢, =6, — 6, et utilisant (1V.40), donc (1V.39) devient :

€= AL +b,u(x )0 & (X) +b,.(u(x,0).-w, +d) (IvV.41)
Définissons la fonction de Lyapunov candidate :
v, =%eT P e+ 21 ol o, (IV.42)

ou « est une constante positive et B, est la solution de I’équation de Lyapunov ci-dessous :
A, P, +P,.A, =-Q, avec Q, >0. (1V.43)
Dérivons V, par rapport au temps :

.1 1 1 1 :
V, =EeTPe+2e Pe+2 P o, + » — ol o, (1Vv.44)
En remplacant par (1V.41) et (1V.43) dans (1VV.44), on aura :

7 1 T T T T 1 T .
Vy = _EQ Q.e+e Rbu(x,0)e, &, (x)+e Rb, (u(x,0).w, +d)+—g, ¢, (1V.45)

(04

Soit B, la derniére colonne de la matrice P, et utilisant (1V.37) on aura :
e'Rb,=¢'P, (1V.46)
De plus en insérant (1V.46) dans (1V.45), on obtient :

V, =€ Qe+ gl fau(x 0)e Ry (0 + 4]+ € R, (U D, +d) (VA7)
(04

Si on choisit la loi d’adaptation :

0, =—au(x,0e' P& (X) (1V.48)
Comme ¢, =6, — 0, =0, parce que @; est constant et donc sa dérivée &; =0, on aura :
1 )

— s (@U(X,0)e R, & () +,) =0 (1V.49)

Et donc, (1V.47) devient :
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V, =——e'Que e Pb, u(x.0)w, +d) (IV.50)

Ou encore :

V, =—2e'Qe-¢ Rb,w, (IV.51)
Avec :

w, = —(u(x,0).w, +d) (IV.52)

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

le systéeme contrdleur TS:
0=—yb(x,0,)e" P& (x) (IV.53)
et pour le systeme RBF :

0, =—au(x,0)e" P, & (X) (IV.54)

Le théoréme suivant montre les propriétés du contréleur adaptatif indirect TS-RBF.

Théoréeme
Considérons le systéme non linéaire (IV.1), avec la loi de commande u(x,d)=86" £ (X)
donnée par (1V.12) et I’estimation du gain de commande b(x,8,) =QE £,(x) donnée par

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

parameétres & et @, respectivement, alors le schéma global garantit que :

) L’erreur de poursuite e(t) converge a I’ensemble compact 2, défini par :

Qez{gﬂgSJ%i% (IV.55)

Ou & et u sont deux constantes positives.

i) Si w, dans (IV.23) est sommable carrée (squared integrable), c’est a dire
I||w1 (@[ dt < oo, alors lim_, |e(t)| =0
0

i) L’erreur de poursuite e(t) converge a I’ensemble compact Q,, défini par :

Qm={gwq§ éﬁ} (1V.56)
Hy
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Ou ¢, et u, sont deux constantes positives.
iv)  Si w, dans (IV.51) est sommable carrée, c’est a dire J.||W2('[)||2dt<oo, alors
0

Démonstration

On commence maintenant par démontrer la premiére partie du théoréeme

i) Soit A, la valeur propre minimale de la matrice Q, alors de (IV.23) ona:

Veta e —e"Pb V.57
= _E Qmin ”g” —€ F.D;.W, ( . )

Qui peut étre écrite ainsi :

o 1,02 1 1 1
V< _EﬂQmin ||§||2 _QT Pbc Wy +E”§”2 _EHQHZ +§||PbCW1||2 —E”PbCWl”Z

A min -1 1 1
=== el" + S [Powi | e+ Pow)” - (1V.58)
Et qui peut étre simplifiée a :

v <t el Lo (1V.59)

1 L , X
Parce que le terme E||(g + Pbcwl)||2 est supérieur ou égale a 0

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

min

V <—ulef +6 (1V.60)

Agrin —1
00 ==, et 5=%||Pbcwl||2 (IV.61)
De (1V.60), on peut conclure que V <0 si [e| > \/E On définit I’ensemble compact :
U

Q, = {g:/|g| s\/g} (1V.62)
y7,

De (IV.24), on a: w, =—(b(x).w+d), ou I’erreur d’approximation minimale w dans (IV.9)

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

D’autre part, le gain virtuel b(x) et la perturbation d étant supposés bornés, alors la quantité
w, est bornée. Sur cette base, a partir de (1V.61), & est bornée et donc I’ensemble 2, dans
(IV.62) est borné. Maintenant V est négative tant que e(t)est en dehors de I’ensemble
compact Q.. Conformément a la théorie de la stabilité de Lyapunov, on conclut que I’erreur

e(t) est bornee et va converger vers I’ensemble Q, .

ii) On intégre les deux co6tés de (1V.59), on obtient :

IV (t) -V (0)] < - Qm'”_ j||e(r)|| dr +—||Pb I j||w (@) *dz (IV.63)

Alors :

j||e(r)|| dr<——— 2 —IVO-V©l+ |Pb I j||w () °dr (IV.64)
Qmin len

Ce qui donne :

[le@[fdr <——12(v @]+ O +[Po.[ I Iw: (0] dz] (1V85)

0 Qmin

Comme montré par Wang [20], cela implique que si w, eL,(sommable carrée), alors de
(IV.65), on a e(t)eL,, et sur la base de la conclusion ci-dessus (conclusion apreés preuve de la
premiére partie du théoreme), conformément a la theorie de stabilité de Lyapunov, e(t)est
bornée. D’un autre c6té de (IV.13), é(t) € L, (bornée) parce que tous les membres de son coté

droit sont bornés. Selon le lemme de Barbalat, on conclut que lim,_, |le(t)]| =

iii) Soit Ay, 1a valeur propre minimale de la matrice Q, , alors de (IV.51) ona:
V, < —%qumm le* —€" R, b,-w, (1V.66)
Qui peut étre écrite ainsi :

. 1 1 1 1 1
Vp < _E;LQbmin el "R, b, w, +§”9”2 _5”9”2 +E||PbbbW2||2 _Enpbbb""zn2

min 1
Qb ||e|| ||F’bbbW2||2 -2 le+ Ro,w,[* (IV.67)

Et qui peut étre simplifiée a :
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V, < Qbm'”_ Zoemn_ gl 1 ||PbbbW2||2 (1V.68)

1 2 L , R
Parce que le terme E”§+ Pb,w,|" est supérieur ou égale & 0.

On peut choisir Q, telle que Ay, >1, alors:

V, <]+, (1V.69)
oil s, :¥ et 5, = [Rbwef (IV.70)

De (1V.69), on peut conclure que V, <0 si |jg| > /i . On définit I’ensemble compact :
Hy

Q. =1 eille< % (IV.71)
Hyp
De (1V.52), on a: w, =—(u(x,d).w, +d), ou I’erreur d’approximation minimale w, dans

(1V.38) peut étre limitée a 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, I’élément clef dans w,, et donc dans &, , ou
directement dans Q,, est I’entrée de commande u(x,0).

Nous avons démontré dans la premiére et dans la deuxiéme partie du théoréme que V est
négative et que si w, € L, (i.e., sommable carrée), alors lim,_,|e(t)| = 0. Cela implique que
I’entrée de commande u(x,0) estimée reste bornée et donc la quantité w, est bornée. Sur
cette base, a partir de (IV.70), &, est borné et donc I’ensembleQ,, dans (I1V.71) est borné.
Maintenant V, est négative tant que e(t) est en dehors de I’ensemble compact Q.
Conformément a la théorie de la stabilité de Lyapunov, on conclut que I’erreur g(t) est bornée

et va converger vers I’ensemble Q,, .

iv) On intégre les deux c6tés de (1V.68), on obtient:

[V, (1) -V, (0] < - =22 — Qb”"“ Jlle(r)ll OIr+—||F’b|| I [, (7)|"de (IV.72)
Alors :

j||g(r)||zo|r</1 — M)V, 0] + —||Pb|| I||W2(T)||dr (IV.73)
0 Qbmin Qbmm
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Ce qui donne :
t t

2 1 2 2
[le@) dr < ——=—120V, (O)] + [V (O +[Roby " [ Jw; (2) d ] (IV.74)
0 Qbmin 0
Comme montré par Wang [20], cela implique que si w, €L, (sommable carrée), alors de
(IV.74) e(t)eL,, et en se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion aprés preuve de la
troisieme partie du théoréme), conformément a la théorie de stabilité de Lyapunov, e(t) est
bornée. D’un autre coté de (IV.41) é(t) € L, (bornee) parce que tous les membres de son coté

droit sont bornés. Selon le lemme de Barbalat, nous concluons que lim,_,, [e(t)|=0.

Remarque

Comme on peut voir de (1VV.54), la loi d’adaptation &, est en fonction du terme u(x,6),
alors quand u(x,8)=0(le cas mentionné juste aprés I’équation (IV.26)), le vecteur de
paramétres 6, ne sera pas adapté en utilisant I’équation (1V.54) et va seulement garder sa
valeur précédente (sa derniére valeur) avant que le terme u(x,#)soit nul. De plus, le cas
u(x,8) =0 dans I’équation (I1V.28) ne va causer aucun probléme, parce que la valeur optimale

b* ne va pas étre calculée en utilisant (IV.28), mais va étre estimée par un réseau RBF, c'est-

a-dire : que son calcul sera effectué en utilisant I’alternative du second systéme approximateur
(réseau RBF) avec la sortie b(x,8,)=0,.&,(x)donnée par (IV.40) comme mentionné

précédemment.

IV.1.2 Conception du controleur adaptatif indirect TS-RBF
A partir de I’analyse ci-dessus, la conception du contréleur adaptatif TS-RBF indirect

peut étre résumée par les étapes suivantes :

Etapel: Calculs hors ligne

- Spécifier pour chaque entrée, le nombre des fonctions d’appartenance ainsi que leurs
formes, et leurs parameétres (parametres des prémisses du contréleur 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 parametres k,,...k,, pour le premier systtme TS, et k,....k,,, pour le

deuxiéme systeme (réseau RBF) telles que toutes les racines des deux polynémes :
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-1 1 -1 1 H
STtk s +k, =0 et s"+k,, ;8" +....+ k.5 +k,, =0 sont dans le demi-plan

n—

s"+k
gauche.

- Spécifier les matrices nxn définies positives Q et Q,,ou n est le degré du systeme.

- Résoudre I’équation de Lyapunov (I1V.15) pour obtenir la matrice P >0, et I’équation de
Lyapunov (1V.43) pour obtenir la matrice B, > 0.

- Seélectionner les valeurs scalaires positives y et « .

- Donner des valeurs initiales au vecteur des paramétres des conséquences € pour le premier
systéme flou TS (controleur) u(x,8) = 0" .&,(x).

- Donner des valeurs initiales au vecteur de parameétres (poids de connections) 8, pour le
deuxieme systéme ou reseau RBF (approximateur du gain de commande virtuel)

b(lagb) = QZ -52 (5) :

Etape2: Adaptation en ligne
- Appliquer la loi de commande (IV.12) : u(x,6) = 6" £ (x) (la sortie du premier systeme

flou ou contréleur TS) au systéme (1V.1).
- Utiliser la loi d’adaptation (IVV.53) pour ajuster le vecteur des parametres des conséquence

@ du contrdleur flou TS, ou le terme b(x,8, ) (la sortie du deuxieme systéme ou réseau RBF)
est donné par (1V.40).

- Utiliser la loi d’adaptation (1VV.54) pour ajuster le vecteur de paramétres &, (les poids de
connections) de I’estimateur RBF du gain virtuel de commande, ou le terme u(x, ) (la sortie

du premier systéme contréleur TS) est donné par (1V.12).
- Utiliser I’algorithme des k-means décrit dans la section 11.4.1.b.i du chapitre Il pour ajuster

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

IVV.1.3 Résultats de simulation
Dans cette partie, on teste en simulation les performances de I’approche de commande
adaptative TS-RBF indirecte proposée sur deux systemes non linéaires: le pendule inversé et

le systeme masse- ressort- amortisseur.
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1V.1.3.1 Exemple 1
Le modéle du systeme du pendule inversé représenté par la figure 1V.1 est décrit par les

équations dynamiques suivantes :

X =X,
X, = () +b(Q.u(t) + d (IV.75)
y=x
Ou
g sin(xl) _ mlxz2 COS(Xl)Sin(Xl) COS(Xl)
f(x)= Mem . etppy-—M+m (IV.76)
I(ﬂ— mcos (Xl)) (4 meos (xl))
3 M+m 3 M +m

x, = 6 est la position angulaire et x,= 6 est la vitesse angulaire du pendule inversé,
g=9.8m/s*, M =1kg est la masse de la voiture (chariot), m=0.1kg est la masse du bras

et | =0.5m est la moitié de la longueur du bras.

Figure IV.1. Le systéme du pendule inversé
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L’objectif de la commande est de faire suivre au bras du pendule inversé une trajectoire
6, =y, =AMsing) pour differentes amplitudes AM avec a la fin de la simulation AM=0.
Clairement, les dérivées du signal de référence Y, = X,4 existent et sont bornées. La

perturbation extérieure d a la sortie du systeme est une onde sinusoidale, avec une amplitude

+0.1et une péeriode 2z comme montré dans la figure 1V.2.

= MUUUMUNLMJNNUMUMH

temps en sec

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

1) Les parametres du premier systeme contréleur TS sont choisis comme suit :

y=35, et K=[k, k] =[36 5]" pour avoir toutes les racines du polyndme
s’ +k,.s+k, =0 dans le demi plan gauche. De (IV.15), Q =diag(300,300)>0, donc

Aqmin = 300> 0, et par résolution de (1V.15) on obtient :

(IV.77)

[11308 42
| 42 308
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Le controleur flou TS possede deux entrées x=z=[z, z,]1=[0, (0¥ —K"e)], avec
e=[e ¢€]=[0-6, 6-6,]. Chaque entrée posséde trois sous ensembles flous avec des

fonctions d’appartenance similaires données par :

1y (2,) = xp((z, —¢,)? 12.(0,)?) (IV.78)
1, (2)) = exp(~(z, —¢,)? 12.(,)?) (IV.79)
1(2) = eXp(~(2, ~ ¢,)2 12.(075)?) (1V.80)

Les largeurs des fonctions d’appartenance sont: o, =0, =0, =0.25 pour la premiere et la
deuxiéme entréez, et z,. Les centres ont les valeurs : ¢, =-0.05, ¢, =0 et ¢, =0.05 pour
z,et z,. Cela donne neuf regles floues de la forme :

R':if z, is Al and z, is A} then u, =ajz, +a)z, (1V.81)
On a donc 18 paramétres dans le vecteur ¢ a ajuster qui sont tous initialisés a zéro.

2) Les parametres du deuxiéme systeme estimateur RBF sont choisis comme suit:
a=0.0039 et K,=[k,, k,]" =[0.9 5]" pour avoir toutes les racines du polyndéme
s? +Ky,.s+ky, =0 dans le demi plan gauche. De (IV.43), Q, =diag(127,127) >0, donc

Aopmin =127 >0 et par résolution de (1V.43) on obtient:

(IV.82)

o _ 376.90 70.55
® 17055 26.81.

Le réseaux RBF estimateur est composé de cing fonctions de base, il possede deux entrées :
I’erreur e=6 -6, =y -y, et lavariation de I’erreur de=¢=6-6,. Les paramétres &, sont

tous initialisés a 0.5. Les centres des fonctions de base sont uniformément distribués dans
I’intervalle [-0.66 0.66]. Les largeurs o pour chaque fonction de base dans le réseau RBF

sont données la valeur 0.47.

Les conditions initiales sont (x,(0), x,(0))=(-0.2rad, Orad /sec). La période

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

référence sont montres dans les figures 1V.3 a IV.7. La position du pendule x, = & (ou sortie

du systéme y(t) ) est en continu, par contre le signal de référence vy, (t) est en pointillé.
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Figure IV.3 : L’évolution de I’angle du pendule

(aspen) ajod np ajfue | ap assala g

temps en sec

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

1
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Figure IV.6 : L’entrée de commande
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Figure IV.7 : L’erreur d’estimation dansb(x)

La figure IV.3 montre la courbe de réponse de I’angle a partir de la position
initiale (x,(0), x,(0)) = (0.2, 0). L’amplitude de la reference est telle que AM =7x/30
pendant I’intervalle de temps te[0 12.5]s, AM =z/15 pendant I’intervalle de temps
te[l2.5 25]set finalement AM =0 a te[25 30]s. On peut voir de la figure 1V.3 que
I’état du systeme x, (t) =@ suit la trajectoire désirée x, =y, =6, . La figure IV.4 montre la

vitesse du pendule. La figure IV.5 montre que I’erreur de poursuite converge rapidement a
une valeur au voisinage de zéro. La figure I1V.6 représente I’entrée de commande

correspondante qui fait des pics a t=12.5s(le premier changement de I’amplitude de la
référence: de AM =x/30 a AM =7x/15), et a t=25s(le deuxieme changement: de
AM =7/15 a AM =0). La figure 1V.7 montre que I’estimation de I’erreur (entre la valeur
réelle du gain de commande virtuel b(x)dans I’équation du pendule inversé et la valeur
fournie par le réseau RBF estimateurb(x,8,)) est lisse et se stabilise rapidement autour de

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

et ainsi que le cas de la régulation.

1V.1.3.2 Exemple 2
Dans ce deuxieme exemple, nous considérons un systéme mécanique non linéaire :
masse- ressort- amortisseur. Ce processus est décrit par la figure 1V.8 et modélisé par les

équations suivantes :

MX(t) + g(x(t), x(t)) + T (x(1)) = #(x(1))u(t) (1v.83)
Avec :

g(x(t), x(t)) = c,x(t) + c, x(t) (Iv.84)
f (x(t)) = c,x(t) + ¢, x(t)° (1V.85)
HX()) =1+ CoX(t)? (1V.86)

OuM , x(t) et u sont respectivement : la masse, le déplacement de la masse et la force.

f(x(t)), g(x(t), x(t)), #(x(t)) sont les non linéarités di respectivement a I’élasticité du ressort,
I'amortisseur et I'entrée. Les parameétres sont donnés par M =1.0, ¢, =0, ¢, =1, ¢, =0.01,
c, =0.1,et ¢, =0.13. Le modele est alors donné par :

X, =X
b ; ) (1V.87)
X, =—X, —0.01x, —0.1x; + (1+0.13x; )u

Figure 1V.8 Le systéme: mass- ressort- amortisseur

L’objectif de cette commande est de maintenir ou ramener la masse a I’origine de déplacement

X, (t) = 0. Les états initiaux sont (x,(0), x,(0)) = (1.5, 0). La période d'échantillonnage est

fixée a 0.01 seconde et la plage de variation du déplacement x, (t) de la masse est [-1.5, 1.5].
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1) Les parametres du premier systéme contréleur TS sont choisis comme suit :y =35, et
k=[k, k" =[5 3]" pour avoir toutes les racines du polyndme s*+k,;.s+k, =0 dans le

demi plan gauche. De (IV.15), Q=diag(5,5)>0, donc A, =5>0 et par résolution de

Qmin

(IV.15) on obtient :

b [gz Oﬂ (IV.88)

La méme structure du contréleur flou TS que dans I’exemple 1 est utilisée avec les mémes

entrées: x=z=[z, z,]1=[0, (8” —KT"e)] possédant les mémes sous ensembles flous

caracterisés par les fonctions d’appartenance données par (1V.78), (IV.79) et (1V.80). Les

largeurs des fonctions d’appartenance pour ce deuxiéme exemple sont: o, =0, =0, =1
pour la premiere entrée z, et sont o, =0, =o, =0.5 pour la deuxieme entrée z, . Les centres
ont les valeurs : ¢, =-1, ¢, =0 et ¢, =1 pour z, et ¢, =-0.75, ¢, =0 et ¢, =0.75 pour

Z,

2) Les paramétres du deuxieme systeme estimateur RBF (avec la méme structure que dans

I’exemple 1) sont choisis comme suit : ¢ =0.005, K, =K et Q, =Q, ou K et Q sont les
parametres du premier systéme controleur TS et donc P, = P (apres resolution de I’équation

(IV.15)). Les centres des fonctions de base du réseau RBF sont uniformément distribués dans
I’intervalle [-0.83 0.83]. Les largeurs o pour chaque fonction de base du réseau RBF sont

données la valeur 0.5. Les résultats de simulation sont montrés par les figures 1V.9 aux 1V.13.
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lavitesse de déplacement de la masse
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Figures IV.11 : Vitesse du déplacement de la masse
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Figures V.12 : Erreur de poursuite
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Figures IV.13 : Erreur d’estimation du gain de commande b(x)

Drapres la figure 1V.9, on peut voir que la position du déplacementx, (t)se stabilise a la
position d’équilibre désirée x , (t) =0 a I’instant t =2 s. La figure I\VV.10 montre aussi que le

signal de commande est borné et lisse. La figure V.11 montre I’évolution de la vitesse du

deplacement x, (t). D’aprés la figure 1V.12 qui montre I’erreur entre la sortie du systeme
x, (t) et la valeur désirée x,, (t) = 0, on peut confirmer les bonnes performances de la poursuite

sans addition du terme superviseur a la loi de commande. La figure 1V.13 montre que I’erreur

entre le gain de commande virtuel reel b(x) et celui estimé par le réseau RBF estimateur
b(x, 8,) converge rapidement vers la valeur zéro, ce qui confirme les bonnes propriétes

d’approximation des systemes RBF.
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IV.1.4 Conclusion

Nous avons proposé un schéma de commande adaptative indirecte pour une classe des
systemes non linéaires. Nous avons utilisé pour cela un systeme d’inférence flou du type TS
pour approximer le signal de commande ideal et un réseau RBF pour estimer le gain de
commande virtuel qui est une partie des parametres du systeme. Les centres des fonctions de
base du réseau RBF sont ajustés en ligne en utilisant I’algorithme des k-means. Les poids de
connections entre la couche cachée et la couche de sortie ainsi que les parameétres du
contrbleur TS sont ajustés en ligne selon des lois dérivées en utilisant la théorie de stabilité de
Lyapunov. La methode proposee TS-RBF a pu garantir la stabilité du systeme résultant en
boucle fermée dans le sens que tous les signaux fournis étaient uniformément bornés sans
addition du terme superviseur a la loi de commande. Les résultats de simulation sur deux
exemples ont montré les bonnes performances et les propriétés lisses du schéma de

commande propose.

IV.2 L’approche directe

Dans cette deuxieme approche directe, un systeme FIS du type TS est utilisé pour
approximer la loi de commande idéale u® de (IVV.2). Les parameétres du controleur FIS sont
adaptés en utilisant la loi de la descente du gradient basée sur I’erreur de commande estimée
par un systeme flou du type Mamdani. La base de regle de I’estimateur Mamdani est
construite a partir de connaissances d’un expert. La stabilit¢ asymptotique du systéme

résultant en boucle fermée est garantie en utilisant la théorie de Lyapunov.

IV.2.1 Le contrbleur adaptatif flou TS
Nous avons vu au chapitre précédent que la sortie du systeme flou TS peut étre mise sous

la forme :
u(x) =0"£() (1V.89)

OU &(x)est le vecteur des fonctions de base floues. 1l a été prouvé que la loi (111.11) ou

(I'V.11) peut approximer autour d’un ensemble compactQ, , n’importe qu’elle fonction lisse a
un degré de précision donné [20, 21, 22]. Cela peut étre utilisé pour approximer la loi de

commande u” donnée dans (1V.2) si bien que :
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U =0 E(X)+&=Upgy +¢ (1V.90)
ol @ sont les paramétres optimaux, £(x) est le vecteur des fonctions de base floues, & est

Ierreur d’approximation minimale dans Q, et ug,, :Q*Tf(g) est I’approximateur optimal.
A chaque instant, la loi de commande implémentée sera :

u.(x,0) = 0" £(x) (IV.91)

Les paramétres inconnus de @' seront estimés en ligne. L’objectif de I’adaptation des
parametres est de minimiser I’erreur entre I’approximateur optimal ug,, et la sortie
u. (x, &) du contrdleur TS :

€, =Upgy —Uc(X,6) (1V.92)

Cela méne a la fonction co(t :

U —Uu_(x,8))% g2
man — ( Fopt 2c (_ _)) :e?u (|V93)

Afin d’obtenir les lois d’adaptation résultantes de cet objectif, on utilise I’algorithme de la

descente du gradient :

O=—y— (1V.94)

Avec ¥ > 0  estle tau d’apprentissage et de (IV.93) ona:
0J ou

o c V.95
00~ % o0 (1V.95)

De (1V.92), on peut voir que I’erreur de commande e, ne peut pas étre calculée tant que upg,y

est inconnu. Cependant, si on peut obtenir une estimée €, de e, avec le signe correct :

e, =af (IV.96)

ou «a > 0 est un coefficient positif inconnu, la direction du gradient ne sera pas change.

En insérant (1V.96) dans (1V.95) a la place de e, utilisant (1VV.91), (1VV.95) et (1V.96), (1V.94)

peut étre écrit comme :

0= yos, ‘2’9 = y8,E() (IV.97)

Tant que aet y sont positifs, ils peuvent étre rassemblés pour former le nouveau pas
d’adaptation »'>0. Sous la condition que ce pas soit suffisamment petit, la fonction codlt va

converger dans le pire cas a un minimum local de (1V.93) [50], e, va donc rester bornée
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pendant la procédure de recherche. Le fait que e, soit une quantité bornée est le résultat clef
de cette approche. Dans le paragraphe suivant, on décrit le systéme d’inférence flou (FIS) du
type Mamdani pour obtenir une estimée €, du terme e, avec le signe correct. Pour assurer

que les parametres restent bornés, on peut utiliser comme suggéré dans [1] la e-modification

donnée par :

O=y'e,.s(x)+7

é,|[v,0 (1V.98)

V, > 0 est une constante.

IVV.2.2 L’estimateur flou de I’erreur de commande

Dans ce paragraphe, on développe I’analyse qui permet d’obtenir I’estimateur flou de
I’erreur de commande. On identifie en premier lieu les situations ou le signal de commande
est “correct” dans le sens qu’il conduise la sortie envers la référence. Sans aucune
connaissance particuliére sur le systéme, il est clair que cela peut avoir lieu lorsque I’erreur de
poursuite est maintenue a zéro ou lorsqu’elle diminue. D’un autre cOté, 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(€, ), ou chacune prend trois valeurs floues: ZERO(ou Z), NEGATIVE(ou N)

et POSITIVE(ou P). On obtient la base de régle, RB1 pour les systemes dont le gain entrée

sortie est négatif (le signal de commande et la sortie ont une direction apposée) [37]:

Casl: (le signal de commande est correct lorsque I’erreur de poursuite est zéro ou
décroissante) : cela implique les régles suivantes :

if eis N and deis Ptheng, is Z
if eisZ and deis Z thené, isZ

if eis P and deis N then§, is Z

Cas2 : (la sortie s’éloigne du coté haut) : cela implique les régles suivantes :

if eis N and deis N thené, is N
if eis N and deis Z thenég, is N

if eisZ and deis N thené, is N
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Cas3 : (la sortie s’éloigne du c6té bas) : cela implique les regles suivantes :

if eisZ and deis Pthené, is P
if eisPand deis Zthené, is P

if eis P and deis Pthené, is P

La base de régles RB2 pour les systemes dont le gain entrée sortie est positif (le signal de
commande et la sortie ont la méme direction) peut étre obtenue de la méme maniere, ou le
casl reste le méme, par contre les conséquences du cas2 et cas3 sont interchangées. Selon
I’analyse ci-dessus, il est clair que cette procédure fournit une estimation de I’erreur de

commande €, avec le signe correct. Afin de définir complétement I’estimateur flou, on

choisit premierement la forme de toutes les fonctions d’appartenance et leur distribution dans

I’univers de discours comme montré dans la figure 1V.14, et c,, C,, C, sont les points ou les

fonctions d’appartenance atteindrent leur maximum. Apres la fuzzification et la stratégie

d’inférence (prod, max), I’erreur de commande estimée crispe (numérique) €, ., est calculée
selon la formule de defuzzification du centre de gravité :

~ Crey X € )+cC,., x € )+c,., x €

eu_crisp — Neu IUN( u) Zeu IUZ( u) Peu IUP( u) (|V99)

lLlN (éu)+ﬂz (éu)+ﬂP(éu)

Ou wuy(€,), u,(8,) et u(8,) sont les degrés d’appartenance dans les ensembles flous
NEGATIVE, ZERO et POSITIVE. Tout cela est calculé a partir des degrés d’appartenance de
I’erreur u, (), u,(e) et u,(e) et sa variation w,(de), u,(de) et u,(de) en utilisant le
mécanisme d’inférence (prod, max).

Hp,, (V)

A

NEGATIVE ZERO  POSITIVE

CN Cz Cp

Figure 1V.14 : La distribution des fonctions d’appartenance dans I’univers de discours
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Les degrés d’appartenance de I’erreur et sa variation sont calculés en utilisant les formules

siv<cy,
Si Cy, <V<Cy

Siv>cCy,

siv<c,,

(1V.100)

suivantes :
1
C, —V
ty (V) =9 —"—
CZv ~ UNv
0
0
V—Cy,

P— Si Cy, <V<Cyp
m W)= (1V.101)

-V .
ﬁ SI CZV<V<CPV

pv A%
0 sivxcy,
0 siv<ec,,
V-=C,; .
Up (V) =4——— sicC, <V<Cyp, (Iv.102)
Cpy—Cz .
1 sivzc,

Ou v désigne I’erreur e(t) ou sa variation de(t).

IV.2.3 Analyse de la stabilité
Afin d’analyser la stabilité du contréleur adaptatif flou, nous dérivons premierement

I’equation de I’erreur. Insérant le terme u_(x,0) dans I’équation du systeme (IV.1) et se
basant sur les équations (1V.90) et (1VV.92), nous le remplagons par:
—e,=U —¢—¢, (1V.103)

u (K’ Q) = uFopt

En ajoutant et soustrayant b(x).u* de (IV.1), utilisant (IV.2) et aprés quelques manipulations
simples, I’équation de I’erreur gouvernant le systéme en boucle fermée est :
é=Ae+B(d-b(x)(e, +¢)) (1V.104)

Oud est une perturbation bornée et :

[0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
A = , B= (1V.105)
0 0 0 0
L ko —k -k, —kKi n-1 |




En prenant la fonction de Lyapunov suivante :

V= %gT Pe (1V.106)

Ou P est la solution de I’équation de Lyapunov :

Al P+P.A =-Q avec Q>0. (1v.107)
Dérivant V par rapport au temps :
.17 1.
V==¢Pe+=e .Pg (1Vv.108)
2 2

Utilisant (1VV.104) et (1V.107), on obtient :
V= —%QTQnggTP.B.(d _b(0)(e, +)) (1V.109)
Ou encore :
V= —lgT Qe-e'P.Bd, avec d,=—(d-b(x)(e, +¢)) (1V.110)
Théoréeme

Considérons le systeme non linéaire (IV.1) avec la loi de commande donnée par (1V.89)
et la loi d’adaptation donnée par (IV.98) pour le vecteur de paramétres @, alors le systéme

global est tel que :

1) L’erreur de poursuite e(t) converge vers un ensemble 2, défini par :

Q, = {g:/|g| < F} (IV.111)
MU

Ou ¢ et u sont deux constantes positives.

ii) si d, dans (1V.110) est sommable carrée, c'est-a-dire j||d1(t)||2dt <o, alors
0

lim,,,,|e(t)|=0.
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Démonstration
i) Soit A,

omin 12 Valeur propre minimale de Q alors, de (1V.110) ona:

V<L lel’ ¢ Pb,d IV.112
—_E Qmin”g” —€ F.0..0, ( . )

Qui peut étre écrite ainsi :

.1 1 1 1 1
V<=2 Agmale]” ~€"Pb.d; +—lef* ~ el + 2 |Pb.d, " -~ |Pod

_ﬂ“Qmin -1
2

el + 5 [Po.c|* = 5[+ Po.d | (V113

1 , L , R
Le terme E||g+ Pbcdl||2 étant supérieur ou égale & 0, nous obtenons :

A’Qmin -1

V<= Som el e d, (IV.114)

>1, parce qu’elle est déterminée par le concepteur, alors :

min

Si Q est choisie telle que A,

V <—ule +o (1V.115)

ou u:%, et 5=%||Pbcd1||2 (IV.116)

de (1V.115) on peut conclure que :  V <0 si e > \/E On définit I’ensemble :
7,

Q, = {g:/|g|£ F } (1V.117)
MU

De (IV.110), on a: d, =—(d —b(x)(e, +&£)) ou & peut étre construite arbitrairement petite

par utilisation d’un nombre suffisant d’approximateurs flous [20, 21, 22], le terme b(x) et la

perturbation d sont supposées bornés, I’élément clef dans €2, est I’erreur de commande e,

De la section 1V.2.1, on sait que si la taille du pas y'est convenablement choisie, la fonction

colt va converger dans le pire cas a un minimum local de (1V.93) [50], I’erreur de commande

e, reste donc bornee, la quantité d, est bornée, et donc, de (IV.116), & est bornée ce qui

implique que I’ensemble €2, dans (1V.117) est bornée.
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Maintenant, V est négative tant que e(t) est en dehors de I’ensemble Q_, selon la théorie de

stabilité de Lyapunov, on conclut que I’erreur e(t) est bornée et va converger vers Q,

if) En intégrant les deux cotés de (1V.114), on obtient :

[V(t)-V(0)] < omm— J‘”e(r)” dr+—||PB|| j||d (7)) de (IV.118)
Donc :

!||g(r)”2dz-<;tQmm IV (0) -V (t)] + /IQm.n ||PB|| _[||d(z')|| dz (IV.119)
Cela nous donne :

[leo)l"dz < ——— 2V ()] + V(1)) +[PB|] I ld.(r)d<] (1IV.120)
0 Qmin

Comme montré par Wang [20], cela implique que si d, € L, (c’est a dire, sommable carrée),
alors de ((IV.120)) e(t) € L, et se basant sur la conclusion ci-dessus (conclusion apres
preuve de la premiere partie du théoreme), selon la théorie de stabilité de Lyapunov, e(t)est
bornée. D’un autre c6té : de (IV.104) é(t) € L_(bornée) parce que tous les éléments de son

coté droit sont bornés. Utilisant le lemme de Barbalat on peut conclure que lim,_, [le(t)| =

IV.2.4 Conception du contréleur adaptatif direct TS-Mamdani
A partir de I’analyse ci-dessus, la conception du contréleur adaptatif TS-Mamdani direct

peut étre résumée aux étapes suivantes

Etapel: Calculs hors ligne

- Spécifier pour chaque entrée du contréleur flou TS, le nombre des fonctions de base floues
(fonctions d’appartenance) ainsi que leurs formes, et leurs parametres (paramétres des
prémisses du contréleur flou TS), et qui sont les centres et les largeurs.

- Spécifier pour chaque entrée et pour la sortie de I’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 paramétresk,,...,k, , pour le premier systéme TS, telles que toutes les racines

du polynéme s" +k, ,.s"* +.....+k,.s* +k, =0 sont dans le demi-plan gauche.

Spécifier la matrice nxn définie positive Q, ou n est le degré du systeme.

Résoudre I’équation de Lyapunov (1V.107) pour obtenir la matrice P > 0.

Sélectionner les valeurs scalaires positives » et a ou directement le nouveau pas

d’adaptation ' parceque y'=y-«a.

Donner des valeurs initiales au vecteur de parameétres (parametres des conséquences) & pour

le premier systéme flou TS (contréleur) u(x,8) = 0" .&(x).

Etape2: Calcul en ligne

- Appliquer la loi de commande (1V.89), (la sortie du premier systeme flou ou contréleur TS)
au systeme (1V.1).

- Utiliser la loi d’adaptation (1V.98) pour ajuster le vecteur de parameétres de conséquence &

du controleur flou TS.

IV.2.,5 Résultats de simulation
Dans cette section, nous testons les performances du contréleur adaptatif flou direct TS-

Mamdani propose sur les deux mémes systemes etudies dans la premiére approche.

IV.25.1 Exemple 1

Dans cet exemple, on applique en simulation le contréleur TS-Mamdani sur le systeme
du pendule inversé (figure 1V.1) étudié dans la premiere approche avec le méme probléme de
poursuite et la méme perturbation externe (figure 1V.2.).

1) Les paramétres du premier systeme contrdleur TS sont choisis comme suit : y'=3.4,

v, =0.01, et k=[k, k] =[35 5]'. Q=diag(2,2)>0,donc A, =2>0.Par résolution

Qmin

de (IV.107) on obtient :

I3_{7.342 0.028} (IV.121)
0.028 0.205

Le vecteur de données x du contréleur flou TS est composé de trois entrées :
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x=2=[z 2, z,]=[% X, x"-K'el=[0 6, (6K e)], avec:

e=[e €]=[0-6, 6-6,]. Chaque entrée (variable linguistique) prend trois valeurs
linguistiques (ZERO, NEGATIVE et POSITIVE) associées a des sous ensembles flous. Ces
derniers sont caractérisés par des fonctions d’appartenance représentées par la figure 1V.14 et
qui sont données par les formules : (1V.100) a (1V.102).

Les valeurs de c,,c,,c, sont fixees a ¢, =—3, ¢, =0 et c, =3 pour chacune des trois
entrées. Cela donne 27 regles de la forme:
R': if z is A and z, is A} and z, is A} then u, =ajz, +a,z, +ajz, (IV.122)

On a donc 81 paramétres dans le vecteur ¢ a ajuster et qui sont tous initialises a zéro.

2) Le systéme estimateur flou est tel que décrit dans la section 1V.2.2, avec la base de regles
RBL1 (le systéeme est du premier type décrit dans la section 1V.2.2). Les paramétres définissant
les fonctions d’appartenance sont choisis comme suit: ¢, =-2, ¢, =0, ¢, =2 pour

I’erreur e, la variation de I’erreur de (ou €) et pour I’erreur de commande estimée €, .

Les conditions initiales suivantes pour le pendule inversé sont utilisées dans la simulation :

(x,(0), x,(0))=(-0.2rad, Orad /sec) et la période d’eéchantillonnage est fixée a dt = 0.01 s.

Les résultats de simulations pour différentes amplitudes du signal de référence sont montrés
dans les figures IV.15 & IV.19. La sortie du systtme y(t) ou x, = @ (angle du bras du

pendule) est en trillé, par contre le signal de référence y, (t) ou x,, = 6, esten continu.
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V.18 : L’entrée de commande
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Figure IV.19 : Erreur de commande estimée €,

La figure 1V.15 montre la courbe de réponse de I’angle du bras du pendule inversé a partir de
la position initiale (x, (0), x, (0)) = (0.2, 0) . On peut voir de cette figure que I’état du systeme
X, (t) = @ suit la trajectoire désiree x,, =6, parfaitement. La figure 1V.16 montre la vitesse de

I’angle du bras du pendule inversé. La figure V.17 montre que I’erreur de poursuite converge
rapidement a une valeur au voisinage de zéro. La figure 1V.18 représente I’entrée de

commande correspondante qui fait des pics a t =12.5 s (le premier changement de I’amplitude
de la référence: de AM =7/30 a AM =x/15), et a t=25s(le deuxieme changement :

de AM =xz/15 & AM =0). La figure IV.19 montre que I’erreur de commande estimée
fournie par I’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 systemes a logique floue. A partir de ces figures, on peut bien voir que le
systeme contr6lé 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 a la loi de commande.
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1V.25.2 Exemple 2

Dans cet exemple, on applique en simulation le contréleur TS-Mamdani sur le systeme
mécanique : masse- ressort- amortisseur étudié dans la premiere approche comme deuxieme
exemple, et qui est montré par la figure 1V.8, et decrit par les équations (1V.83-86) ou
directement par I’équation (1V.87).

L’objectif de cette commande est toujours de maintenir ou ramener la masse a I’origine de

déplacement x, (t) = 0. Les états initiaux sont toujours (x,(0), x,(0)) = (1.5, 0) avec la méme
période d'échantillonnage qui est fixée a 0.01 s, et la plage de variation du déplacement x, (t) de

la masse est [-1.5, 1.5].

1) Les parametres du premier systéme contréleur TS sont choisis comme suit : »'=0.5,
Vo =0.065, k=[k, k] =[35 1", Q=diag(2,2)>0, donc Ay,,=2>0 et par
résolution de (1VV.107) on obtient :

P:[4.78 0.28} (IV.123)
0.28 1.28

La structure du contréleur flou TS est la méme que dans I’exemple 1 avec le méme vecteur
d’entrées x=z=[z, z, z;,]1=[0 6, (0¥ —K'e)] possédant les mémes sous ensembles
flous caractériseés par les fonctions d’appartenance données par (1VV.100) a (IV.102). Les

valeurs de ¢, c, et c, sont fixées a: c, =-0.75, ¢, =0 et ¢, =0.75 pour chacune des

trois entrées.

2) Le deuxiéme systeme estimateur flou Mamdani est implanté avec la base de regles RBL1.
Les parameétres définissant les fonctions d’appartenance comme montré dans la figure 1V.14

sont choisis comme suit :

cy=-2,¢,=0, c, =2 pour I’erreur e.
cy =-1, ¢, =0, c, =1 pour la variation de I’erreur de.
cy =-15, ¢, =0, c, =1.5 pour Ierreur de commande estimée €, .

Les résultats de simulation sont montrés par les figures 1VV.20 aux 1V.24.
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Figures IV.23 . Erreur de poursuite
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Figures IV.24 : Erreur de commande estimée ¢,

D apres la figure 1V.20, on peut bien voir que la position du déplacement x, (t) se stabilise a la
position d’équilibre x,,(t) =0 a I’instant t =1 s, ce qui montre I’effet rapide du controleur.

La figure 1V.21 montre aussi que le contrdleur est borné en plus de son effet rapide et qu’il ne
présente pas de pics importants pour ramener la sortie du systéme a la position d’équilibre. La

figure 1V.22 montre I’évolution de la vitesse du déplacement x, (t). D’aprés la figure 1V.23
qui montre I’erreur entre la sortie du systeme x,(t) et la valeur désirée x,,(t) =0, on peut

confirmer les bonnes performances de la poursuite. La figure 1V.24 montre que I’erreur de
commande estimée fournie par I’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 systemes a logique floue.
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IV.2.6 Conclusion

Une commande adaptative floue directe pour une classe des systémes non linéaires a été
proposée. Un systeme d’inférence flou du type TS est utilisé pour approximer la loi de
commande a linéarisation par retour. L’adaptation des parametres de consequence du systéme
TS est dérivée a partir de la minimisation de I’erreur de commande et est basée sur
I’algorithme de la descente du gradient. L’erreur de commande inconnue qui apparait dans la
loi d’adaptation est remplacée par une estimée fournie par un systeme 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 contrbler deux systémes non
linéaires. Un premier exemple est présenté pour traiter un probléeme de commande pour le
systeme du pendule inversé pour différentes situations (poursuite et régulation). Un deuxiéme
exemple est présenté pour traiter un probleme de régulation ou de maintient a I’origine de la
masse du systéme mécanique masse- ressort- amortisseur. Les résultats de simulation ont
montré les propriétés lisses et les bonnes performances d’approximation des systémes a

logique floue.
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Conclusion générale

Dans cette thése, nous avons proposé deux approches de commande adaptative des
systemes non linéaires basées sur la linarisation par retour d’état. Nous avons considéré le
cas des systémes non linéaires a une entrée, une sortie (SISO) et affines en I’entrée de
commande. Pour ce développement, nous avons exploité la propriété d’approximation
universelle des systéemes flous et des réseaux de neurones pour approximer d’une fagon

directe et indirecte la loi de commande idéale.

Dans la premiéere partie de ce travail, deux solutions ont été proposées pour traiter le cas
particulier ou le gain de commande virtuel est constant. Dans la premiére approche, nous
avons introduit comme contrbleur adaptatif direct un systeme 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 parameétres de
conséquence du contréleur 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
systeme en boucle fermée dans le sens que tous les signaux sont uniformément bornes sans
I’utilisation du terme superviseur dans la loi de commande. Nous avons testé en simulation
I’algorithme flou TS adaptif direct pour contréler le niveau dans le systeme a trois bacs et
pour la régulation d’un systeme instable. Les résultats de simulation ont montré les bonnes
performances et la robustesse de la commande proposée. Dans la deuxiéme approche, de la
méme maniére et comme alternative du contrdleur flou TS introduit dans la premiere
approche, nous avons utilisé un systeme de réseau de neurone RBF en ligne pour approximer
le signal de commande idéal. L’algorithme des k-means été utilisé pour I’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 systeme global
résultant en boucle fermée est garantie sans I’utilisation du terme superviseur dans la loi de

commande. Les résultats de simulation pour le contréle du niveau dans le systeme a trois bacs
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et pour la régulation d’un systeme instable ont montré I’efficacité et la propriété de robustesse

du systeme RBF propose.

La deuxiéme partie de cette these concerne la commande adaptative des systémes non
linéaires avec un gain de commande virtuel dépendant des états. Deux approches ont été
considérées: I’approche indirecte et I’approche directe. Dans I’approche indirecte TS-RBF,
nous avons développé un schéma de commande adaptative indirecte avec un systéme
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 parameétres du
systeme. Dans le reseau RBF, I’algorithme des k-means a été utilisé pour I’ajustement des
centres des fonctions de base. Les parametres du contr6leur 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 systeme résultant en
boucle fermée dans le sens que tous les signaux fournis étaient uniformément bornés sans
addition du terme superviseur a la loi de commande. Les résultats de simulation sur deux
systemes : le pendule inversé et le systétme mécanique masse- ressort- amortisseur ont montré
les bonnes performances et les propriétés lisses du schéma de commande TS-RBF propose.
Dans I’approche directe TS-Mamdani, nous avons considéré I’introduction d’une commande
floue adaptative directe. La méthode utilise un systeme d’inférence flou du type TS pour
approximer la loi linéarisante par retour d’état et un deuxieme systeme d’inférence flou du
type Mamdani pour estimer I’erreur du signal de commande qui n’est pas disponible et qui
apparait dans la loi d’adaptation des parametres du contrdleur TS. Ces derniers ont été adaptés
en utilisant la loi de la descente du gradient en se basant sur I’erreur de commande estimée.
La base de regles de I’estimateur flou Mamdani a été construite a partir de connaissances d’un
expert. L’algorithme de commande TS-Mamdani a été appliqué en simulation pour contréler
les deux systemes non linéaires: Le pendule inversé pour différentes situations de poursuite et
régulation et le systtme mécanique masse- ressort- amortisseur. Les résultats de simulation
ont montré les propriétés et les bonnes performances d’approximation des systemes a logique

floue.

Comme perspective de ce travail, notre idée concerne la commande des systémes non

linéaires non affines en I’entrée de commande avec des états non accessibles a la mesure.
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Annexe:

Theorie de Stabilite de Lyapunov

A. Introduction a la théorie de stabilité de Lyapunov
A.1 Quelques définitions de la stabilité
A.1.1 Type de systéemes considéres et point d’équilibre

Nous considérons des systemes non linéaires présentant un point d’équilibre en (x=0).

x=f(x), xeR", f(0)=0 (A1)

L état x=0 < R"est un point (état) d’équilibre du systeme (A.1), si une fois x(t) est égale a
0, il reste egale a 0 pour tout le temps future. Mathématiquement, cela signifie que le vecteur
constant x= 0 e R" satisfait la condition suivante f (0) =0.
Donc, le point d’équilibre peut étre trouvé par résolution de I’équation algébrique non linéaire
f(0) =0.
Notons que par changement de variables, il est toujours possible de ramener un point

d’équilibre (X/ f (X) =0), a I’origine. Il suffit de poser (x'=x—X )

A.1.2 Stabilité au sens de Lyapunov

Le point d’équilibre (x=0) est stable au sens de Lyapunov, si et seulement si :
Ve>0 35()>0 [/ si[x(0)| <& alors |x(t)] <5(e) (A.2)

La stabilité au sens de Lyapunov traduit le fait que si nous plagcons un systéme dans un état
proche d’un point d’équilibre stable au sens de Lyapunov, la trajectoire issue de cet état reste

toute entiere 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
I’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 I’altitude revient graduellement a sa valeur

originale. Ce type d’exigence est capturé par le concept de la stabilité asymptotique.

Le point d’équilibre (x=0) est asymptotiquement stable, si et seulement si :

1) il est stable au sens de Lyapunov

2) 3r>0 / si|x(0) <r alors limx(t)=0. (A.3)

La stabilité asymptotique traduit le fait qu’il existe un voisinage du point d’équilibre du
systeme, 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 x=0 est exponentiellement stable, si et seulement si :

1) il est asymptotiquement stable

2) AM>0et 1>0 / |x(t) <M|x(0)e* Vt>0.

La stabilité exponentielle exprimée par la condition 2) signifie que le vecteur d’état d’un
systeme exponentiellement stable converge a I’origine plus rapide qu’une fonction
exponentielle, ou en d’autre terme, estime la rapidité de la trajectoire du systeme pour

approcher le point d’équilibre (x=0). Le nombre positif 4 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 I’état

initial (x (0) e R"), I’on parle de stabilités globales. Un systéeme ne peut posséder qu’un seul

état d’équilibre globalement stable. Le domaine d’attraction est tout I’espace R" . La notion de

stabilité globale peut alors s’étendre au systéme 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 a n dimensions prenant ses valeurs dans un sous ensemble
X du corps des réels R", et contenant le vecteur nul :
xe XcR" | x=0eX
Considérons une application V (x) de X dans R'
Vi X-oR (A.4)

fonction scalaire du vecteur Xx..

La fonction V (x) est qualifiée de fonction définie strictement positive sur X , si et seulement
Si :

1) les dériveées partielles deV (x), ou sont continues Vx € X ;

oV (X)
OX
2) V(0)=0;

) V(X)>0, vx=#0e X.

Notons que

oV (X)
OX

est un vecteur ligne, appelé gradient de V (x) par rapport ax .

Dans le cas des fonctions définies positives au sens large (on dit aussi: semi- définies

positives), la condition 3) devient ;
3)V(X)>0, vx=#0e X.

Pour les fonctions définies strictement négatives, nous avons semblablement :
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37)V(X)<0, vx#0e X.
Et pour les négatives au sens large, (on dit aussi : semi- définies négatives) :
37)V(X)<0, ¥x#0e X.

A.2.2 Fonctions monotones croissantes, décroissante : au sens strict, au sens large
Exprimons un vecteur quelconque (xe X < R") suivant son module (|x| = X" Xx).
Etant donné que |x| est toujours strictement positif sauf enx=0, suivant le signe de

oV (X)
OX

Ainsi :

X.

Une fonction scalaire V(x) d’un vecteur (xe X < R") est une fonction qualifiée de

monotone croissante au sens strict, si et seulement si :

. OV (X . . .
1) i %x >0 Vx=#0e X, lafonction est monotone croissante au sens strict ;
X

. OV (X . .
1’) si 86—()x >0 Vx e X, lafonction est monotone croissante au sens large ;
X

. oV (X . o .
1) si aa—()x <0 ¥x=0e X, lafonction est monotone décroissante au sens strict ;
X

. OV (X . o
1777 si aa—()x <0 Vx e X, lafonction est monotone décroissante au sens large ;
X

A.2.3 Fonction de Lyapunov
Nous appellerons fonction de Lyapunov définie sur un sous ensemble X de‘R", contenant
I’origine, toute fonction scalaire V (x)telle que :
1) V(x)est une fonction définie strictement positive sur X ;
2) V(x)est une fonction monotone croissante au sens strict sur X ;

d\;EX) = 8\g(x) X est une fonction définie négative au sens large sur X .
X

3) V(x) =
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Soit donc, formulé en termes mathématiques :

1) V(x)>0 Vvx=#0e X et V(0)=0 ;

2) Mx>0 vx#0e X ;
OX

3) aV(X)XSO VX e X;
OX

A.3 Théoreme de stabilité de Lyapunov (seconde méthode ou méthode directe)
Soit un systéme présentant un point d’équilibre en(x=0), défini par (A.1), c'est-a-dire:
x=f(x), xeR", f(0)=0
Si sur un sous espace X de R" contenant I’origine, il est possible de trouver une fonction de
Lyapunov, alors I’origine (x=0) est un point d’équilibre stable, et toutes les trajectoires issues

d’un point quelcongue du sous espace X tendent asymptotiquement vers I’origine.
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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.



Dans cette thése, nous avons considéré la commande des systémes non linéaires a une
seule entrée, une seule sortie (SISO) et affines en I’entrée de commande. Comme premier
apport dans ce travail, deux approches directes sont introduites. Dans la premiére, nous avons
utilisé comme contrdleur direct un systéme d’inférence flou du type Takagi-Sugeno (TS).
Dans la deuxieme approche, un réseau de neurones a fonctions de base radiales (Radial basis

Function : (RBF)) est introduit comme alternative du contréleur TS.

Comme apport principale dans cette thése, deux approches sont adressées : L’approche
indirecte et I’approche directe. Dans I’approche indirecte, nous avons introduit un systeme
flou du type TS pour approximer le signal de commande idéal et un réseau RBF pour estimer
le gain de commande virtuel. Dans I’approche directe, nous avons utilisé un systeme
d’inférence flou du type TS pour approximer la loi lineéarisante par retour d’état et un
deuxieme systeme flou du type Mamdani pour estimer I’erreur du signal de commande qui
apparait dans la loi d’adaptation des parametres du controleur TS. La base de regles de
I’estimateur flou Mamdani est construite & 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 systémes non linéaires,
Logique floue (Takagi-Sugeno, Mamdani), Réseau de neurones (RBF), Algorithme des k-
means, Stabilité de Lyapunov.
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