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Résumeé

Les méthodes de commande non linéaire se basent sur I'existence d'un modele analytique du systéme.
Cependant, pour des systémes non linéaires complexes, le modele peut étre inexploitable, imprécis ou
tout simplement inexistant. D'un autre c6té, la commande adaptative présente un outil puissant pour la
commande des systémes linéaires et pour la réduction de l'incertitude paramétrique. Les réseaux de
neurones sont apparus, récemment, comme des approximateurs ajustables et capables de reproduire le
comportement complexe des systemes non linéaires. Dans ce travail de thése, nous combinerons la
commande adaptative et les réseaux de neurones pour profiter de leurs caractéristiquement communes
dans la solution des problémes de la commande des systémes non linéaires incertains. Ce travail de
these décrit trois contributions a la commande neuronale des systémes non linéaires. La premiére
contribution étend la commande adaptative a modéle de référence aux systemes non linéaires
incertains. La deuxiéme contribution, élimine la nécessité de mesurer touts les états du systéme par
l'introduction d'un observateur pour estimer les états non mesurables. La troisiéme contribution
présente une commande neuronale adaptative indirecte, applicable a une large classe de systemes non
linéaires multivariables. Les résultats théoriques obtenus sont vérifiés par simulation sur des systémes
non linéaires instables et chaotiques.

Mots clés: Systemes non linéaires, Commande adaptative, Réseaux de neurones, Approximation
universelle, MRAC, Observateur, incertitudes, Stabilité.
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Notations

Acronymes

MLP : réseau de neurones perceptron multicouches.
RBF : fonction radiale de base

SISO : mono-entrée mono-sortie

MIMO : multi-entrées multi-sorties

LTI : linéaire invariant dans le temps

MRAC : commande adaptative & modéle de référence
SPR : réelle strictement positive

LMI : inégalité matricielle linéaire

Symboles

A travers cette theése, nous emploierons les notations suivantes :
R Ensemble des réels

a Scalaire

a Vecteur

A Matrice

la| Valeur absolue

la| Norme-2 d’un vecteur (norme Euclidienne)

|A| Norme-2 d’une matrice.

n Ordre du systéme.

p Nombre des entrées et des sorties pour un systéme MIMO.

s Variable de Laplace

x € ®" Vecteur d’état

T € R" Vecteur d’état estimé

u € R Entrée scalaire de commande d’un systéme SISO

u € RP Vecteur des entrées de commande d’un systéeme MIMO
y € R Sortie scalaire d’un systéme SISO

y € NP Vecteur des sorties d’un systéme MIMO

z,, € R Vecteur d’état de référence

Ym € R Sortie scalaire de référence

A R p e R e e R Matrices d’état d'un systéme SISO
A e RV B e RVP,C € RP*™ Matrices d’état d’un systéeme MIMO
A, € R Matrice d’évolution du modele de référence
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ii

e € R Erreur scalaire

e € R™*1 Vecteur d’erreurs

e € R7*! Vecteur d’erreurs estimées

ey € N Erreur de sortie

AT Transposée

tr(A) Trace d’une matrice

Lo Norme infinie pour un signal

Lo Norme-2 pour un signal

V' Fonction de Lyapunov

P e R Q € R™*™ Matrices définies positives.

f(z),g(z) € R Fonctions non linéaires scalaires d’un systéme SISO
f(z) € ®RP*! Vecteur de fonctions non linéaires d’'un systéme MIMO
G(z) € RP*P Matrice de fonctions non linéaires d'un systéeme MIMO
d(z,t) € R Incertitude d’un systéeme SISO

d(z,t) € RP*! Vecteur des incertitudes d’un systéme MIMO

k,k, K Gains scalaire, vecteur et matrice, respectivement.

k*, k", K* Gains optimaux

k,k, K Erreurs sur les gains

¢; () Fonction d’activation d’un réseau de neurones

¢ (x) Vecteur de fonctions d’activation

® (z) Matrice de fonctions d’activation

6,0 Vecteur et matrice de parameétres ajustables, respectivement.
0%, ©* Parametres ajustables optimaux

€(z),e(x) erreur d’approximation d’un réseau de neurones

0,0 Erreurs d’estimation sur parameétres ajustables

)y Zone de contrainte pour les états

2 Zone de contrainte pour les parameétres
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Commande adaptative non linéaire : Motivation et vue
d’ensemble

La recherche dans la théorie de la commande des systémes non linéaires a été mo-
tivée par les caractéristiques non linéaires inhérentes des systémes physiques que nous
essayons souvent de commander. Les exemples de tels systémes sont les systémes mé-
caniques et électromécaniques, les limitations sur les commandes et la saturation, les
systémes couplés et interconnectés, pour ne citer que quelques uns. Si nous ajoutons a la
nature non linéaire de la dynamique le fait que la plupart des systémes ne sont pas bien
connus et donc pas exactement modélisés, il est clair que les techniques de commande
linéaires fassent défaut dans leurs aspects théoriques et pratiques. Bien que les systémes
linéaires soient trés bien compris et commandés, la commande linéaire n’est pas assez
pour garantir la stabilité et la performance des systémes non linéaires.

Les deux derniéres décennies ont été témoins des accomplissements significatifs de la
théorie des systémes dynamiques non linéaires et des applications réussies de la com-
mande non linéaire [1-4]. Les théories avancées des systémes non linéaires, telles que la
théorie de la géométrie différentielle [3], révelent la structure de la dynamique interne des
systémes non linéaires. Des méthodes de conception de commande non linéaires avan-
cées, y compris la linéarisation par bouclage (Feedback linearization) [1, 3-4], 'inversion
dynamique non linéaire [5-6], et le backstepping [2] ont été développées et appliquées
avec succes aux problémes de commande [7].

Ces méthodes avancées de conception de commandes non linéaires dépendent ha-
bituellement d’un modeéle analytique du systéme dynamique, qui est, dans beaucoup
d’applications de commande, souvent imprécis ou indisponible. Beaucoup de méthodes
de controle non linéaires, basées sur la géométrie différentielle, nécessitent la différentia-
tion répétée d’un champ de vecteur non linéaire ; ce qui entrave souvent leur efficacité et
applicabilité. Inspirés par les applications réussies de la commande adaptative linéaire,
quelques structures de commandes non linéaires adaptatives, telles que la linéarisation
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par bouclage adaptatif [8] et la commande backstepping adaptative [2], ont été dévelop-
pées. Dans ces schémas de commande adaptative non linéaire, I'incertitude du systéme
non linéaire est identifiée en ligne. La dynamique identifiée du systéme est employée
pour améliorer la performance du controleur. Ces techniques de commande adaptative
non linéaire permettent également 1’utilisation d’un modéle dynamique simplifié dans la
conception du contréleur, alors que la composante adaptative compense automatique-
ment erreur de modélisation introduite par la simplification. Un inconvénient majeur
de ces techniques de commande non linéaire adaptative est I'hypothése que la dynamique
inconnue posséde une structure connue avec des paramétres inconnus entrant linéaire-
ment dans la dynamique. La paramétrisation linéaire de la dynamique inconnue pose
des obstacles sérieux pour 'utilisation des algorithmes de commande adaptative dans
des applications pratiques, parce qu’il est difficile voir impossible de fixer la structure
des non linéarités inconnues. Ce fait a été le facteur de motivation derriére 'utilisation
d’approximateurs non linéaires pour estimer les non linéarités inconnues.

1.2 Apport des réseaux de neurones

La capacité des réseaux de neurones & approximer des fonctions uniformément conti-
nues a été prouvée en plusieurs articles (voir p. ex. [9-15]). Les réseaux de neurones,
avec la capacité d’approximer une grande classe de fonctions non linéaires, fournissent
une structure canonique et faisable pour la représentation des systémes dynamiques non
linéaires. Ainsi, les réseaux de neurones sont un outil puissant que ce soit pour améliorer
des applications quand le modéle mathématique du systéme non linéaire est disponible
mais imprécis, ou pour établir un modeéle du systéme & partir des données expérimentales
lorsque un modele théorique est indisponible ou impraticable. Au début des années 90,
Iidentification et la commande des systémes non linéaires par des réseaux de neurones
étaient proposées d’une maniére systématique pour la premiére fois par Narendra et Par-
thasarathy [16]. Les résultats de cette premiére recherche ont été limités a la simulation,
et aucune preuve de stabilité de la boucle fermée n’a été fournie. Une premiére analyse
rigoureuse des réseaux de neurones dans des schémas d’identification et de commande
peut étre trouvée dans le travail de Polycarpou et Ioannou [17]. Sanner et Slotine ont
proposé pour la premiére fois l'utilisation des réseaux a fonctions de base radiales (RBF)
pour la commande des systémes non linéaires avec une analyse de la stabilité de la boucle
de commande [18]. Sadegh a proposé une commande adaptative stable a base d’un réseau
de neurones avec des fonctions d’activation sigmoides [19]. Les premiers résultats, avec
preuve de stabilité, de la linéarisation par bouclage adaptatif, en utilisant un réseau de
neurones d’une seule couche cachée, ont été obtenus par Chen et Khalil [20] pour des sys-
témes discret, et par Chen et Liu [21] pour des systémes continus. Lewis et al. [22-23] ont
développé de nouvelles lois d’ajustement pour une commande adaptative neuronale en
se basant sur ’analyse de Lyapunov. Calise et al. [24-25] ont développé une architecture
de commande basée sur I'inversion dynamique avec un réseau de neurones linéairement
paramétré dans la boucle de commande pour compenser ’erreur introduite par I'inverse
approximatif. La littérature sur la commande neuronale est trés abondante (voir p. ex.
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[26-27]), et des résultats plus récents peuvent étre trouvés dans de nombreuses revues
spécialisées.

Dans la plupart des approches de commande par réseaux de neurones, le réseau de
neurones, qui approxime la dynamique du systéme, est employé dans la conception et
la synthése du controleur. En employant les réseaux de neurones pour représenter une
grande classe des incertitudes dans les systémes non linéaires, la restriction sur la para-
métrisation de l'incertitude dans la commande adaptative non linéaire est relaxée. Des
algorithmes de commande adaptative, qui n’exigent pas la connaissance de la structure
du systeme (sauf pour l'ordre et le degré relatif) ont été rendus possibles en utilisant
les réseaux de neurones artificiels dans la boucle de commande. En outre, dans la com-
mande adaptative par réseaux de neurones, les possibilités d’apprentissage des réseaux
de neurones sont augmentées par la théorie de la commande non linéaire adaptative ro-
buste. Ainsi la stabilité et la performance d’une telle commande adaptative par réseaux
de neurones sont garanties.

Un aspect important des applications de la commande par réseaux de neurones est
la différence entre les résultats de la théorie d’approximation et ce qui est réalisable
dans des schémas adaptatifs utilisant de tels approximateurs. D’abord et d’une maniére
plus importante, dans des applications hors ligne les poids du réseau de neurones sont
ajustés en se basant sur 'information entrée-sortie, tandis que dans des situations de
commande adaptative 'ajustement des parameétres du réseau de neurones est conduit
par une erreur de poursuite, qui par sa définition ne contient aucune information sur
I’entrée. En plus de cet aspect, I’ajustement adaptatif doit garantir la bornitude de tous
les signaux dans la boucle de commande. La rétro-propagation de ’erreur standard n’est
pas généralement la seule composante dans la loi d’ajustement des paramétres.

1.3 Objectif et contributions

Le théme principal de la recherche présentée dans cette thése est le développement de
nouvelles structures de commande adaptive neuronale pour la commande des systémes
non linéaires incertains. Cet intérét est justifié par le fait que les systémes physiques
sont, en une trés grande majorité, des systémes non linéaires sujets & des incertitudes
de modélisation et des incertitudes paramétriques, ainsi qu’a des perturbations externes.
Nous considérerons, dans ce travail, les systémes non linéaires mono-variables (SISO) et
multi-variables (MIMO) et les systémes non linéaires avec des états non mesurables.

Les principales contributions de cette thése sont :

1. Proposition d’une approche neuronale pour la commande & modéle de référence
(MRAC) des systémes non linéaires avec états mesurables.

2. Proposition d’une approche neuronale a base d’observateur pour la commande
MRAC des systémes non linéaires avec états non mesurables.



1. Introduction 4

3. Proposition d’'une approche neuronale pour la commande adaptative decouplée des
systémes non linéaires Multivariables.

4. Application de la commande neuronale decouplée aux robots manipulateurs.
Ces contributions ont fait ’objet des publications suivantes :

1. Ghania Debbache, Abdelhak Bennia, Noureddine Goléa, Neural network based
state feedback Control of robot manipulators, TENCON 2006. IEEE Region 10
Conference, 14-17 Nov. 2006 Hong Kong.

2. Ghania Debbache, Abdelhak Bennia, Adaptive Neural Nonlinear State Feedback
Control of Dynamic Nonlinear Systems, International Conference on Electrical
Engineering Design & Technologies, Hammamet Tunisia, Nov. 4-6, 2007.

3. Ghania Debbache, Abdelhak Bennia, Noureddine Goléa, Neural network based
MRAC control of dynamic non linear systems, Int. J. Appl. Math. Comput. Sci.,
2006, Vol. 16, No. 2, 219-232.

4. Ghania Debbache, Abdelhak Bennia, Noureddine Goléa, Neural Networks-based
Adaptive State Feedback Control of Robot Manipulators, International Journal of
Computers, Communications & Control, 2007, No. 4, pp. 328-339.

1.4 Organisation de la thése

Le reste de ce manuscrit est organisé comme suit :

Le chapitre 2 présente les éléments de base nécessaires a la justification et la com-
préhension du reste du travail. En premier, les problémes posés par la commande des
systémes non linéaires sont définis. Un exemple illustratif trés simple démontre ’inca-
pacité des techniques de commande linéaire & résoudre ces problémes et & produire des
performances acceptables. Ce constat justifie a lui seul l'introduction des réseaux de
neurones comme un élément clé de la commande adaptative des systémes non linéaires.
La deuxiéme partie du chapitre 2 introduit les propriétés essentielles des réseaux de
neurones qui font que leur application dans la commande des systémes non linéaires est
aussi intéressante. Nous discuterons seulement les réseaux MLP et les réseaux RBF qui
sont utilisés dans ce travail. La troisiéme partie du chapitre 2 fixe la classe des systémes
non linéaires étudiés et énonce les conditions et propriétés requises pour ces systémes.

Le chapitre 3 introduit une technique de commande & modeéle de référence (MRAC)
pour une certaine classe de systémes non linéaires. Cette commande est une extension
de la commande MRAC des systémes linéaires. L’introduction des réseaux de neurones
dans la boucle de commande permet d’obtenir un retour d’état non linéaire, qui permet
a la fois de compenser les non linéarités inconnues et les perturbations externes. L’ana-
lyse de stabilité montre que la dynamique de ’erreur de poursuite est stable méme en
présence des erreurs d’approximation. En effet en I’absence des erreurs d’approximation
(approximation idéale) nous obtenons une convergence globale de l'erreur de poursuite
vers zéro.
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Pour éliminer la condition de la disponibilité des états du systéme requise dans les
développements du chapitre 3, le chapitre 4 étudie 1'utilisation d’un observateur d’erreur
pour estimer les états nécessaires a I'implémentation de la commande MRAC neuronale.
Les états sont estimés indirectement a travers l’estimation de I’erreur de poursuite. La
condition SPR (réelle strictement positive) nécessaire a I'implantation des lois d’ajuste-
ment des parameétres est réalisée a travers le filtrage de la dynamique de 'erreur d’esti-
mation. L’analyse de Lyapunov montre la stabilité de la boucle de commande augmentée
par I'observateur. Les erreurs d’estimation et de poursuite restent bornées.

Le chapitre 5 présente une architecture de commande neuronale adaptative indirecte.
Cette architecture est applicable & une large classe de systémes non linéaires multiva-
riables. Elle permet un calcul decouplé des entrées de commande en se basant sur une
estimation neuronale de la dynamique du systéme controlé. L’analyse de stabilité assure
la stabilité et la robustesse de la boucle de commande.

Les méthodes proposées dans ce travail sont appliquées a des benchmarks trés popu-
laires dans le domaine de la commande, & savoir, le pendule inversé (dont le modeéle est
analogue a celui d’un satellite, d’un missile ou d’une grue) et le robot manipulateur a
deux degrés de liberté. Les résultats de simulations, sous différentes situations d’incerti-
tudes et de perturbations, confirment les conclusions théoriques obtenus que ce soit pour
les performances de poursuite ou la robustesse de la boucle de commande par rapport
aux incertitudes et perturbations.

Les résultats de ce travail de recherche sont résumés dans le chapitre 6, ou des conclu-
sions sont présentées avec des directions possibles pour de futures recherches. Le matériel
supplémentaire figure dans ’annexe.



Chapitre 2

Problématique, outils et
définitions

2.1 Introduction

Le présent chapitre introduit les éléments de base nécessaires & la justification et
la compréhension du reste du travail. Dans la section 2.2, les problémes posés par la
commande des systémes non linéaires sont définis. Un exemple illustratif trés simple
démontre I'incapacité des techniques de commande linéaire & résoudre ces problémes et
a produire des performances acceptables. Ce constat justifie a lui seul I'introduction des
réseaux de neurones comme un élément clé de la commande adaptative des systémes non
linéaires. La section 2.3 introduit les propriétés essentielles des réseaux de neurones, qui
rendent leur application dans la commande des systémes non linéaires aussi intéressante.
Nous discuterons seulement les réseaux MLP et les réseaux RBF qui sont utilisés dans
ce travail. La section 2.4 fixe la classe des systémes non linéaires étudiés et énonce
les conditions et propriétés requises pour ces systémes. Enfin, la section 2.5 conclut le
chapitre. Les éléments théoriques utilisés dans ce chapitre sont regroupés dans I’annexe.

2.2 Position du probléme

La plupart des systémes dynamiques rencontrés dans la pratique sont de nature non
linéaire. Les méthodes de la commande linéaire peuvent parfois étre appliquées aux sys-
témes non linéaires pour un domaine de fonctionnement bien limité, & travers la méthode
de linéarisation. Cependant, le niveau de performance désirée ou les problémes de pour-
suite sur un large domaine de fonctionnement nécessitent 'inclusion des non linéarités
dans la conception de la commande. La non linéarité et la précision du modéle affectent
directement la performance des systémes de commande. La non linéarité peut impo-
ser des contraintes sur la performance obtenue. Le défi de prendre en compte les non
linéarités durant la conception de la commande est trés compliqué lorsque la descrip-
tion des non linéarités est entachée d’incertitude, ou lorsqu’une partie du modéle est
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inconnue, définie avec incertitude, ou change durant le fonctionnement. Pour mieux si-
tuer le probléme posé par la commande des systémes non linéaires, nous utiliserons un
exemple d’un systéme non linéaire simple pour donner une appréciation quantitative des
différents aspects du probléme.

Considérons le systéme non linéaire scalaire :

z=f(z)+u (2.1)

ol x,u € RN sont respectivement ’état et 'entrée du systéme, et f(z) est une fonction
non linéaire.

Plusieurs approches sont possibles suivant le probléme de commande en main et les
hypotheses prises sur le systéme (2.1). Dans ce qui suit nous allons analyser le probléme
posé par chaque cas de figure et la solution & préconiser.

2.2.1 Probléme de régulation

Considérons qu’il est souhaité que I’état = se stabilise a la consigne r = 0 (ou toute
autre valeur constante). C’est un probléme de régulation, et le systéme va fonctionner
dans une petite région autour de ce point désiré ou la non linéarité f(z) est peu sollicitée
et le comportement du systéme est quasi-linéaire.

Le développement en série de Taylor de f(x) autour du point x = 0, produit :

f(z) = ax + o(x) (2.2)
oll a = %;”) . et o(x) représente les termes d’ordres supérieurs du développement.

Si z est tres prgche du point de fonctionnement, les termes o(z) sont négligeables, et le
systéme (2.1) peut étre approximé par la linéarisation :

T =ar+u (2.3)
Alors la loi de commande par retour d’état :

u=—kx (2.4)
avec k > 0, produit en boucle fermée le systéme :

z=—(k—a)x (2.5)

Alors si on choisi k& > |a| (c.-a-d. qu'une majoration de a est connue), la dynamique en
boucle fermée (2.5) sera localement stable.

La simulation de la figure 2.1 montre que pour des conditions initiales proches de zéro
(a) la commande linéaire assure la stabilité locale, alors que pour des conditions initiales
assez loin de zéro (b) la commande linéaire échoue et le systéme diverge.
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Figure 2.1 : Régulation linéaire du systéme non linéaire (2.1) avec f(z) = 2ze® (a = 2)

et u = —4x. (a) z(0) = 0.1 (b) z(0) = 0.7.

Si la valeur de a est inconnue (mais fixe ou varie trés lentement), on peut faire recours
a la commande adaptative linéaire pour résoudre le probléme [28]. Considérons que la
valeur réelle du parametre a est inconnue et que son estimation est a, alors la loi de

commande :
u=—ar — kx

permet d’obtenir la dynamique en boucle fermée :
r=uax —kzx

ol a = a — a est 'erreur d’estimation du parameétre a.
Pour vérifier la stabilité, considérons la fonction de Lyapunov :
1 1.
V =—2?+—3a°
2 2y

oll v > 0 est un parametre de conception.
La dérivée de (2.8) le long de la dynamique d’erreur (2.7) produit :

. 1 /.
V = —ka? - ;Zi (a — 73:2)

ol nous avons utilisé le fait que : @ = a — a = —a.

Si on choisi la loi d’ajustement de I’estimation du parameétre comme :

a = ya?

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)
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alors nous aurons : V = —ka? < 0, ce qui implique une stabilité asymptotique locale.

La simulation de la figure 2.2 montre que la commande adaptative améliore la stabilité
du systéme non linéaire (comme illustré sur la figure 2.2.a, la commande adaptative
stabilise un domaine plus large que la commande linéaire statique). Cependant, pour
des conditions initiales assez éloignées, la commande linéaire adaptative échoue, comme
le montre la figure 2.2.b.

N a(t) 01 u(t) 2| a(t)
0.8 B 15
0.6
2 1
0.4
02 -3 0.5
0 4 0
0 1 2 3 0 1 2 3 0 1 2 3
a.
4 0 101 ~
(1) u) a(t)
8
3 =20 6
4
2 -40
2
1 -60 0

Figure 2.2 : Régulation linéaire adaptative du systéme non linéaire (2.1) avec

f(z) =2ze® (a =2),a=0.12% et u = —az — 4z. (a) 2(0) = 0.7 (b) x(0) = 1.1.

2.2.2 Probléme de poursuite

Dans ce cas de figure, la consigne r(t) est variable sur une large plage de fonctionne-
ment, et la non linéarité f(z) sera donc tres sollicitée, puisque le point de fonctionnement
varie trés rapidement avec r(t).

Les approches pour résoudre ce probléme different suivant les informations fournies
au sujet de la non linéarité f(x).

1. f(x) est inconnue, et 'on désire utiliser une commande linéaire. Si on reprend la
linéarisation (2.3), alors l'erreur de poursuite e(t) = r(t) — z(t) est donnée par :

e=—axr—u+r (2.11)
La loi de commande :

u = —agr +r(t) + ke
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ol ag est une certaine estimation de a, permet d’obtenir la dynamique de poursuite
en boucle fermée :

e=—(k—a)e(t)+ (ap—a)r (2.12)

Si k > |a| la dynamique de lerreur est stable, mais ne converge pas vers zéro. En
régime permanent, l’erreur est proportionnelle & r(t) pondérée par lerreur sur la
valeur du parameétre (ag — a).

La commande linéaire présente, comme il est montré sur la figure 2.3, une erreur
de poursuite qui augmente avec 'amplitude de la consigne 7(t), et sa performance
diminue jusqu’a tendre vers l'instabilité.

02
o1y U

0.15

0.1
0.05
0 -0.1

-0.05 -0.2

-0.3

-0.1

10 15 20

(=]
w

.o u(t)

Figure 2.3 : Poursuite linéaire du systéme non linéaire (2.1) avec f(z) = 2xe®,
r(t) = Asint et u=—2r+r+4(r —z). (a) A=0.1 (b) A=0.3.

On peut aussi améliorer la performance de la commande linéaire en adoptant la
commande adaptative suivante :

u=—ax +7(t) + ke(t) (2.13)
La dynamique d’erreur en boucle fermée est alors :

e=—ke—ax (2.14)
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Pour vérifier la stabilité, considérons la fonction de Lyapunov :

1 1
V= 562 + %a“‘ (2.15)

La dérivée de (2.15) le long de la dynamique d’erreur (2.14) produit :

V= —ke? - %’d (64— 'yme> (2.16)
Si on choisit la loi d’ajustement de I’estimation du paramétre comme :

a= —yze (2.17)

alors nous aurons : V = —ke? < 0, ce qui implique une stabilité asymptotique locale.

La commande linéaire adaptative améliore sensiblement la précision de la poursuite
(voir figure 2.4.a). De la méme maniére que la commande statique, elle perd de perfor-
mance avec 'augmentation de 'amplitude de la consigne r(t) (figure 2.4.b).

0.2

0.1

-0.1

_0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

t

_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 I}
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figure 2.4.a : Poursuite linéaire adaptative du systéme non linéaire (2.1) avec
f(x) =2ze”, r(t) = Asint et u = —a(t)x +r+4(r —x), a(t) = —0.017z(r —x), A = 0.1
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Figure 2.4.b : Poursuite linéaire adaptative du systéme non linéaire (2.1) avec

f(z) =2ze”, r(t) = Asint et u = —a(t)x +r+4(r —x), a(t) = —0.017z(r —z), A = 0.7.

2. La structure de f(z) est parfaitement connue. Ceci revient a avoir f(z) = bfy(x)
avec b un parameétre inconnu (mais constant) et fo(z) une certaine fonction non
linéaire connue. Ainsi, le probléme se réduit & un probléme de commande adap-
tative linéaire vis & vis des parameétres inconnus. Cette approche est a la base de
toutes les techniques de commande adaptatives développées en utilisant le modeéle

non linéaire du systéme commandé [1-4].

Si la valeur estimée de b est 3, alors la loi de commande :
u = —bfo(x) + 7 (t) + ke(t)
permet d’obtenir la dynamique d’erreur en boucle fermée :
é(t) = —ke(t) — Bfo(x)

oit b=b— b est Perreur d’estimation du parameétre b.

(2.18)

(2.19)
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Pour vérifier la stabilité, considérons la fonction de Lyapunov :

1 ~
V=ce? + —b 2.20
5¢ + o (2.20)
La dérivée de (2.20) le long de la dynamique d’erreur (2.19) produit :
. 1~ [~
V = —ke* — ;b (b + ’yfo(m)e(t)> (2.21)
ou nous avons utilisé le fait que : b= —b.

Si on choisi la loi d’ajustement de ’estimation du parameétre comme :

b= —fo(x)

alors nous aurons

-1

1

e(t) (2.22)

LV = —ke? < 0, ce qui implique la stabilité asymptotique globale.
[ ()

0 5 10 15 20 25 30
| u(t)

| | | | | t |
0 5 10 15 20 25 30
()

t

| | | | | |

0 5 10 15 20 25 30

Figure 2.5.a : Poursuite adaptative non linéaire du systeme (2.1) avec f(x) = bfo(x),
fo(z) =ze®, b=2,r(t) = Asint, A = 0.7, u = —bfo(x) + 7(t) + 4de(t),

o~

b= —0.017fo(z)e(t).
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La commande non linéaire adaptative présente une performance assez remarquable
pour la non linéarité connue, et ’erreur de poursuite est pratiquement nulle en régime
établi (voir figure 2.5.a). Cette performance se détériore sensiblement & l'introduction
d’un incertitude inconnue (perturbation ou défaut de fonctionnement), et le mécanisme
d’adaptation ne peut répondre correctement a cette situation nouvelle (figure 2.5.b).

I a(t)

(e

2 Tv"
0
t
_2 | | | | | ] | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figure 2.5.b : Poursuite adaptative non linéaire du systéme (2.1) avec fo(x) = ze?,

b=2,r(t) = Asint, A= 0.7, u = —bfo(x) + 7(t) + 4de(t), b = —0.017 fo(x)e(t),
f(z) =bfo(z) pour t <20sec f(x)=bfo(x)+ Tlxz pour ¢t > 20 sec.

Il en sort, de cette analyse, les remarques suivantes :

1. Les techniques de la commande linéaire ne peuvent résoudre le probléme de la
commande des systémes non linéaires que dans un voisinage trés limité autour du
point de fonctionnement. L’évolution des états du systéme dans un domaine assez
éloigné du point de fonctionnement peut engendrer I'instabilité du systéme comme
montré par les simulations des figures 2.1 et 2.3.
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2. La commande adaptative linéaire peut améliorer sensiblement les performances du
systéme controlé. Cependant, sur une large plage de variation, les performances
deviennent non satisfaisantes comme montré sur les figures 2.2 et 2.4.

\

3. La commande adaptative non linéaire peut se montrer trés efficace & condition
que le modele non linéaire traduit avec précision la dynamique du systéme com-
mandé, comme montré sur la figure 2.5.a. L’apparition, durant le fonctionnement,
de défauts ou de perturbations induit des modifications dans la dynamique du sys-
téme qui ne sont pas prises en compte par le modele, et peut ainsi dégrader les
performances de la commande comme illustré sur la figure 2.5.b.

L’idée fondamentale, qui surgit de ces constatations, est que nous avons besoin d’une
nouvelle commande avec les caractéristiques suivantes :

1. Cette commande doit étre non linéaire, puisque la linéarisation ne peut prendre en
compte le caractére complexe du comportement des systémes non linéaires.

2. Cette commande doit étre adaptative pour faire face aux changements de compor-
tement dis aux défauts de fonctionnement et aux perturbations.

3. Cette commande doit étre, le plus possible, indépendante du modéle du systéme
(free model control), et ceci pour éviter I'imprécision inhérente a toute modélisa-
tion.

4. Et enfin, cette commande doit avoir la capacité d’apprendre le comportement du
systéme en observant seulement les données recueillies durant le fonctionnement
du processus. Ce qui lui permet de s’adapter aux modifications possibles du com-
portement du systéme suite & des changements de consigne, de défauts ou de
perturbations.

Dans ce cadre intervient, 'utilisation des réseaux de neurones comme un instrument
trés efficace pour la modélisation du comportement non linéaire. Cette capacité vient,
comme nous le verrons par la suite, de plusieurs caractéristiques intrinséques des réseaux
de neurones.

2.3 Reéseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels utilisent un nombre d’éléments simples de cal-
cul (neurones) interconnectés pour accomplir des taches compliquées de classification
et d’approximation. L’habilité a ajuster les paramétres du réseau de neurones (poids
et biais) rend possible I'apprentissage des nouvelles informations au sujet du processus
considéré a partir des données. Les réseaux de neurones possédent la caractéristique dé-
sirable qu’un peu d’information au sujet du processus est nécessaire pour le succeés de
I’application du réseau au probléme en main. En d’autres termes, les réseaux de neu-
rones sont considérés comme des techniques "boite noire". Cette approche conduit & des
solutions en un temps relativement cours, puisque les modeéles des systémes, nécessaires

pour beaucoup de méthodes conventionnelles, ne sont pas requis.
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Vue que la fonction principale que remplissent les réseaux de neurones dans un schéma,
de commande adaptative est ’émulation ou ’approximation d’un certain comportement
non linéaire, nous les appellerons par la suite "approximateurs". Dans ce qui suivera, on
va mettre ’accent sur leurs propriétés et leurs avantages.

Fonction
d’activation

¢

Transformation

Figure 2.6 : Structure d’un neurone formel.

2.3.1 Modéle mathématique d’un neurone

Le neurone formel (figure 2.6) transforme un vecteur d’entrée z € R™ en un sca-
laire noté s [29]. La transformation de lentrée dépend d’un certain vecteur de poids
= [ 1 ... Cp ] sélectionnés suivant une certaine information donnée au préalable
ou ajustés pour satisfaire un certain critére de performance. La transformation qualifie

la relation entre z et c. Cette transformation est notée par :
s=cOz (2.23)

Plusieurs transformations ont été utilisées par le passé, les plus populaires sont le
produit scalaire et la distance Euclidienne.
Le produit scalaire donné par :

n
s = Z i =clx (2.24)
i=1

est une mesure de la similarité entre les orientations des vecteurs z et c¢. Ainsi si z et ¢
sont orthogonaux alors s = 0, et plus ils sont colinéaires plus la similarité augmente.
La distance Euclidienne est donnée par :

(2.25)

Cette transformation produit s > 0 (puisque c’est une norme).

Ajout d’un biais

En plus des entrées variables, le neurone peut avoir un biais constant comme entrée
supplémentaire, tel que le vecteur d’entrée devient z7 = [ 1 =z ... z, ] e Rl et le
vecteur des poids devient ¢ = [ ¢co ¢ ... ¢, | € R"TL

Les transformations décrites précédemment restent valables dans ce cas aussi.
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Fonctions d’activation

Aprés la transformation, le neurone produit une sortie en utilisant une fonction d’ac-
tivation. La fonction d’activation produit une valeur réelle souhaitable pour un autre
neurone, ou utilisable par un systéme externe.

Définition 2.1 : Une fonction ¢ (s) : R — R est dite fonction d’activation si elle est
continue par morceau.

Définition 2.2 : Une fonction d’activation ¢ (s) : R — R est dite bornée si | (s)| < o0
pour s — 0.

Quelques unes des fonctions d’activation, utilisées dans les réseaux de neurones, sont
définies dans ce qui suit.

Linéaire : C’est la plus simple des fonctions d’activation, elle est définie par :

p(s)=s (2.26)

Elle est généralement utilisée pour générer la sortie d’un réseau multicouches.

Tangente hyperbolique : C’est une approximation continue de la saturation, elle est
définie par :

1 —exp(—as)

@ (s) = T+ exp(—as) (2.27)

pour a > 0.

Sigmoide : C’est une fonction d’activation fréquemment utilisée, elle est définie par :

1

= Trempi—as] (2.28)

o (s)
Gaussienne : C’est une fonction d’activation trés populaire, elle est définie par :

0 () = exp (——2) (2.29)
avec o € N.

Multi-Quadratique : Elle est définie par :

p(s)=(s*+0%)",0<a<1 (2.30)
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Multi-Quadratique inverse : Elle est définie par :
p(s)=(s*+0%) ", a>0 (2.31)

Les fonctions d’activation précédentes sont représentées sur la figure 2.7. Il existe beau-
coup d’autres fonctions d’activation moins populaires, mais qui peuvent remplir certaines
taches bien spécifiques.

d € f
Figure 2.7 : Fonctions d’activation utilisées dans les neurones formels. (a) linéaire (b)

tangente hyperbolique (c) sigmoide (d) gaussienne, (e) quadratique, (f) quadratique
inverse.

2.3.2 Reéseau perceptron multicouches (MLP)

Le MLP a une long histoire, et il est de loin le réseau le plus appliqué dans le domaine
du controle. Le MLP est une collection de neurones qui sont arrangés en couches (voir
figure 2.8), tel que la sortie de chaque neurone d’une couche est passée aux entrées des
neurones de la couche suivante. Une couche d’entrée est le vecteur d’entrée z, alors que
la couche de sortie est la connexion entre le réseau et I’environnement extérieur. Une
couche cachée est une collection de neurones qui se situe entre la couche d’entrée et la
couche de sortie.
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Ty
Ly
z, Couche
de sortie
i

Couche
d’entrée

Couche cachée

Figure 2.8 : Réseau de neurones avec une seule couche cachée.

Les réseaux MLP utilisent comme transformation le produit scalaire. Les couches
d’entrée et de sortie utilisent, comme fonctions d’activation la fonction linéaire; alors
que la couche cachée utilise des fonctions d’activation non linéaires, comme la tangente
hyperbolique ou la sigmoide.

Considérons le réseau MLP avec une seule couche cachée (avec g neurones) de la
figure 2.8, alors, la transformation entrée-sortie du réseau est donnée par :

q n
y = wip; | Y cijz
i=1 j=1

= Z wip; (¢! z) (2.32)

avec QZT = [ Ci1 Ci2 ... Cin ] € RIxn,

Des réseaux MLP multicouches (avec plusieurs couches cachées) peuvent étre construits,
cependant, dans les applications considérées dans cette thése une structure avec une seule
couche cachée est suffisante, et nous verrons par la suite pourquoi.

Paramétrisations linéaire et non linéaire

Remarquons que, si on arrange les paramétres du réseau MLP sous la forme com-
pacte : ¢I = [ cl gg qu ] e R 9T = [ wy W2 ... Wy ] € Rlet ¢(cz) =
[ V1 (g g) V9 (QQTQ) e Pg (qug) ] € R, nous pouvons écrire la sortie du réseau



2. Problématique, outils et définitions 20

comme suit :
F,cz)=9¢(c,z)0 (2.33)

11 est clair que le réseau MLP opére une transformation non linéaire (la sortie est une
fonction non linéaire des entrées) paramétrée par les parameétres de la couche cachée ¢
qui interviennent d’une facon non linéaire, et les parameétres de la couche de sortie 6
qui interviennent d’une fagon linéaire. En conclusion, la paramétrisation (2.33) est non
linéaire.

Simaintenant les parametres de la couche cachée ¢ sont fixés au préalable (dans I'étape
de la construction du réseau et avant son utilisation dans la boucle de commande),
alors, le réseau MLP est linéaire par rapport aux paramétres ajustables 6; c’est une
paramétrisation linéaire, et la transformation (2.33) peut étre écrite, en cachant les
parameétres fixes, comme :

F(l,z)=¢(z)0 (2.34)

2.3.3 Réseaux a fonctions de base radiales (RBF)

Les réseaux RBF ont été introduits initialement pour résoudre les problémes d’inter-
polation des données multidimensionnelles [30]. Le réseau RBF est un réseau a une seule
couche cachée, et prend la méme forme représentée sur la figure 2.8. La transformation
utilisée dans les réseaux RBF est la distance Euclidienne. Les fonctions d’activations
utilisées comme fonction de base sont la gaussienne, la multi-quadratique et la multi-
quadratique inverse. La transformation entrée-sortie du réseau RBF est donnée par :

q
y=Y wip;(lz—gl,0) (2.35)
=1

Le premier argument de ¢, (.) est la distance radiale de I’entrée x par rapport au centre
¢;. Lorsque ¢, (.) est sélectionnée pour étre gaussienne ou multi-quadratique inverse,
alors la RBF résultante posséde des caractéristiques locales spécifiées par le parameétre
0;. Dans une approche plus générale, différentes valeurs de o; peuvent étres considérées
pour chaque élément de la RBF. Dans les réseaux RBF standards, toutes les RBFs sont
basées sur la méme fonction d’activation.

Parameétrisations linéaire et non linéaire

Toutes les propriétés énoncées, concernant la paramétrisation du MLP, peuvent étre
transposées sur les réseaux RBF. Si on arrange les parameétres du réseau RBF sous la
forme compacte :

QT = [g{ Qg Q?]E?Rnxq,gz[al g2 ... o-q]E%q7

9T = [wl wo ... wq]EéRq



2. Problématique, outils et définitions 21

et

deaz)=[ vi(lz—al,01) @(z-cl,00) - ¢ (lz—gl,00) ] €R,
nous pouvons écrire la sortie du réseau comme suit :

Fl,cozx)=9¢(co,z)0 (2.36)

Il est clair que le réseau RBF est une fonction non linéaire de ses entrées et des paramétres
des RBFs (couche cachée) ¢ et g. D’ou, la parametrisation (2.36) est non linéaire. Si on
fixe les paramétres des RBF's au préalable, alors, le réseau MLP est linéaire par rapport
aux paramétres ajustables 0, soit :

Fl,z)=¢(z)0

(2.37)

Plusieurs méthodes existent pour choisir les paramétres des RBFs [30-33], parmi les-
quelles, on peut citer le choix aléatoire des centres en utilisant les données d’entrée z, et
la sélection des centres par un apprentissage non supervisé. Une méthode trés simple, et
qu’on utilisera par la suite, consiste & distribuer les centres des RBFs d’une maniére ré-
guliére afin de couvrir 'espace de fonctionnement du systéme considéré. Cette technique
est illustrée sur la figure 2.9 pour un systéme d’ordre 2.

A noter que dans tous les cas (paramétrisations linéaire et non lineéaire), le réseau de
neurones est une fonction non linéaire par rapport a ses entrées x.

N

CENC LA
NN

Figure 2.9 : RBF's avec distribution uniforme sur I’espace d’approximation, (a)
représentation tridimensionnelle, (b) projection sur le plan z; — 2.

2.3.4 Approximation universelle

Parmi les propriétés des réseaux de neurones, I’approximation universelle est la plus
importante du point de vue identification et commande. Cette propriété est la justifi-
cation de l'utilisation des réseaux de neurones dans les systémes de commande. L’ap-
proximation universelle a fait le sujet de beaucoup de travaux de recherche et plusieurs
démonstrations pour des réseaux de neurones avec différentes fonctions d’activation ont
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été produites [9-15]. Le théoréme suivant énonce la définition de I’approximation univer-
selle pour les réseaux de neurones avec une couche cachée.

Théoréme 2.1 [9-15] : Les réseaux de neurones, avec g neurones dans la couche cachée
et I'une des fonctions d’activation décrites précédemment, peuvent approximer unifor-
mément toute fonction continue f(z): €2, — R avec lerreur de reconstruction :

c(z) = fz) - F (0 cz) (2.38)

& N

Figure 2.10 : Fonction non linéaire f(z) et son réseau approximateur F (0, c, z) sur le

domaine €.

L’explication du précédent théoréme nécessite les remarques suivantes :

1.

Les réseaux qui vérifient le théoréme précédent sont dits "approximateurs univer-
sels".

Comme il en sort de I’énoncé, le théoréme est valide pour les réseaux MLP et RBF.

De plus, le théoréme est valide aussi pour des réseaux avec plusieurs couches ca-
chées ; mais une couche cachée est la structure minimale pour que la propriété soit
vraie, c.-a-d., un réseau avec seulement deux couches (sans couche cachée) n’est
pas un approximateur universel.

Le théoréme est valide, avec une certaine différence qu’on expliquera par la suite,
pour les paramétrisations non linéaires (2.33) et (2.36), et les paramétrisations
linéaires (2.34) et (2.37).

L’erreur de reconstruction e(z) peut étre réduite en augmentant le nombre de
neurones g dans la couche cachée, c.-a-d., que plus le nombre de neurones dans la
couche cachée est grand plus la précision est meilleure.

Le théoréme précédent n’est pas constructif. Ce qui revient & dire, que le théoréme
garantit I'existence d’un approximateur pour la fonction non linéaire continue f(z),
mais n’indique pas comment choisir la structure ou régler les paramétres du réseau
de neurones pour atteindre une certaine précision désirée.
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2.3.5 Parameétres idéals et erreur de reconstruction

A partir du théoréme 2.1, il est justifié de penser qu’étant donné un approximateur
F (0, z) d’une structure déterminée, il existe un jeu de parameétres idéals 0* qui permet
d’obtenir la meilleure approximation possible, c.-a-d., une erreur de reconstruction la
plus petite possible. Ce concept est formalisé par le théoréme suivant.

Théoréme 2.2 [15] : Soit la fonction continue f(z) : ©, — R et son approximateur
F (0, z) avec les entrées z € €, et les parametres § € {2y, alors il existe un ensemble de
parameétres idéal définis par :

0 = arg erelgé (;&i |f(z) = F (6, z)!) (2.39)
et nous avons
fl@)=F (@ z)+e(z) (2.40)

ou €*(z) est 'erreur de reconstruction minimale réalisée pour les parameétres *. De plus,
pour z € {2, nous avons :

() <7 (2.41)

ol € est une constante de majoration.
Les remarques suivantes s’imposent :

1. Les parametres idéals 6* sont définis comme étant I’ensemble des paramétres qui
font que lapproximateur, avec une certaine structure F (6%, x), soit la meilleure
approximation (ou la représentation idéale) de la fonction continue f(z) sur le
domaine €.

2. Pratiquement, pour un approximateur avec une certaine structure F (0%, z), il
existe plusieurs ensembles de parametres §* € €y qui peuvent réaliser la repré-
sentation idéale de f(z). L’opérateur "arg" veut dire simplement qu’on prend 'un
de ces jeux de paramétres.

3. La relation (2.41) indique que 'erreur de reconstruction idéale ¢*(x) est bornée
sur le domaine de reconstruction 2,. La constante de majoration € dépend de la
structure et de ’ensemble des parameétres 6* choisis. Elle est difficile a évaluer
avec exactitude, mais, dans la pratique, on peut lui fixer une valeur surestimée ou
I'identifier adaptativement dans la boucle de commande.

4. Le terme structure référe au nombre de neurones ¢ dans la couche cachée. Le choix
de ce parameétre est crucial pour la précision de ’approximation. Il existe dans la
littérature deux procédures pour sélectionner ce parameétre. La premiére procédure
consiste a fixer a priori le nombre de neurones dans la couche cachée en procédant
& plusieurs tests pour obtenir la structure appropriée. La deuxiéme méthode, qui
est toujours un domaine de recherches actives, consiste & ajouter des neurones,
dés que c’est nécessaires, pour améliorer les performances tout en garantissant la
stabilité de la boucle adaptative.
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5. Le théoréme 2.2 est valide pour les paramétrisations non linéaires (2.33) et (2.36 )
et les paramétrisations linéaires (2.34) et (2.37).

6. Les parameétres idéals 0* sont un artifice mathématique nécessaire pour 'applica-
tion des réseaux de neurones aux problémes d’approximation non linéaire. Dans la
pratique, il n’est pas nécessaire de connaitre les parameétres idéals 6*.

2.3.6 Paramétrisation linéaire contre paramétrisation non linéaire

Pour une application donnée, le concepteur commence toujours par fixer la structure
du réseau de neurones, a savoir le nombre de neurones ¢ dans la couche cachée. A ce
stade, le concepteur doit choisir entre une paramétrisation non linéaire ¢ (¢, z) @ ou tous
les parameétres du réseau sont ajustables dans la boucle de command_e, ou une para-
meétrisation linéaire ¢ (x) @ ou les parameétres de la couche cachée sont fixés a priori, et
seulement les paramé_tres de la couche de sortie sont ajustés dans la boucle de commande.
Dans ce qui suit nous allons discuter les avantages et les inconvénients de chacun de ces
deux choix des points de vue : complexité, capacité d’approximation et convergence de
I’algorithme d’apprentissage.

Capacité d’approximation

Les résultats des recherches sur 'approximation [13, 15] montrent que pour un ré-
seau & paramétrisation non linéaire, si les parametres sont bien ajustés, alors I'erreur
d’approximation sur le domaine ), est majorée par :

e (a)| < 22 (2.42)
q
ol ¢ est le nombre de neurones dans la couche cachée et dny est un paramétre dont
la valeur dépend de la taille du domaine Q, (dx7 augmente avec la taille de €) et
des oscillations de la fonction f(z) & approximer (dy7 augmente avec les oscillations de
f(z)). Pour un domaine fixe et pour un vecteur d’entrée z de dimension n fixe, les ré-
sultats montrent que I'augmentation de ¢ réduit 'erreur d’approximation d’une maniére
significative, alors que la complexité (nombre de parameétres) augmente linéairement
seulement.
Pour les réseaux a paramétrisation linéaire, les résultats [13, 15] montrent que, pour la
méme fonction f(z), et si les parameétres sont bien ajustés, alors ’erreur d’approximation
sur le domaine €2, est majorée par :

e (@) < & (2.43)

qn
ou le parametre &7, exhibe les mémes dépendances que pour le cas non linéaire. A noter,

que lerreur dépend de la dimension n du vecteur d’entrée z (|e (z)| augmente avec la
dimension n).
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Complexité

L’analyse de la complexité montre qu’un réseau a paramétrisation non linéaire produit
la méme précision qu’un réseau & paramétrisation linéaire, mais avec une complexité
beaucoup plus faible. De plus, la complexité d’un réseau & paramétrisation linéaire peut
augmenter dramatiquement avec ’augmentation de n comme le montre la relation (2.43).
Une complexité additionnelle pour les réseaux a paramétrisation non linéaire vient du
nombre de parameétres & ajuster et la complexité de ’algorithme d’ajustement.

Parameétres
T T } -—

Figure 2.11 : Fonction cotit convexe (——) et fonction coit non convexe (—).

Algorithmes d’ajustement et convergence

Les algorithmes d’ajustement (ou d’apprentissage) adaptent les parametres d’un ré-
seaux de neurones dans le sens qui minimise une certaine fonction cott J(.) (critere de
performance). Pour les réseaux a paramétrisation linéaire cette fonction cout J(6,e) est
convexe par rapport aux paramétres du réseau (voir figure 2.11). Ceci revient a dire
que J(0,e) posséde un seul minimum global, et les algorithmes d’ajustement (de type
gradient) pointent toujours vers ce minimum quelque soit l'initialisation des paramétres,
et les paramétres du réseau convergent vers la valeur optimale qui minimise la fonction
cotit [33].

Sur lautre coté, pour les réseaux a paramétrisation non linéaire la fonction coft
J(0, ¢, e) n’est pas convexe par rapport aux parameétres du réseau (voir figure 2.11), elle
présente plusieurs minimums locaux avec un bassin d’attraction différent pour chacun
d’eux. Ainsi, suivant 'initialisation des parameétres du réseau, la fonction cotit peut étre
attrapée dans 'un des minimums locaux et le minimum global ne sera jamais atteint.

2.3.7 Algorithmes d’ajustement et stabilité

Dans le contexte des applications statiques (classification, identification hors ligne,
etc.), les réseaux de neurones sont entrainés par la rétro-propagation qui est un algo-
rithme de type gradient [16]. Le réseau de neurones est entrainé, en utilisant I'information
a priori, plusieurs fois jusqu’a ce qu’un objectif ou critére de performance J(0,e) soit
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atteint. L’erreur d’entrainement est utilisée pour améliorer ’ajustement dans 1’étape
suivante. La question de stabilité ne se pose méme pas dans ce contexte.
En général, I’algorithme d’ajustement prend la forme :

0 =—yvJ(0, ) = —yi(z)e (2.44)
ou vVJ(0,e) = a‘]a%e) et v > 0.

L’utilisation des réseaux de neurones dans des contextes dynamiques impliquant une
boucle de commande souléve une foule de problémes qui doivent étre résolus avant de
pouvoir étre utilisés avec confiance. Dans les boucles de commande, les réseaux de neu-
rones sont utilisés principalement en tant que contréleurs de systémes dynamiques pour
faire face aux non linéarités et incertitudes inconnues, ce qui rend l’ensemble du sys-
téme sous étude a la fois non linéaire et adaptatif. Dans ce contexte la rétro-propagation
(2.44), a elle seule, ne peut garantir la convergence des parameétres ajustables du réseau
de neurones. Ainsi, on peut assister a une dérive des parameétres (parameters drift), phé-
nomeéne trés connu dans la littérature de la commande adaptative [28]. Ce phénomeéne
se produit suite a la présence d’erreur de modélisation, de perturbation externe ou bruit
de mesure. La divergence des paramétres du réseau de neurones peut provoquer des
résultats catastrophiques tels que la perte de stabilité et de controle.

Pour remédier & ce probléme, plusieurs modifications ont été proposées a la loi d’ajus-
tement de base (2.44), pour assurer la bornitude des parameétres ajustables. Ces modi-
fications incluent la o-modification, la e-modification, la projection et la zone morte
[28].

Figure 2.12 : Schématisation de ’algorithme de projection.

Un des moyens les plus simples et efficaces pour éviter la dérive des paramétres est
de restreindre les estimations des parametres dans une région bornée et convexe €2y, qui
est choisie de sorte que 8% € Qy (figure 2.12). En outre, les conditions initiales §(0) sont
choisies de sorte que §(0) € Qy. La modification de projection met en ceuvre cette idée
comme suit : si 'estimation du parametre (t) est a I'intérieur de la région souhaitée (g
ou sur le contour de cette région ﬁg , avec sa dérivée pointant vers 'intérieur de la région,
la loi d’adaptation (2.44) est mise en ceuvre. Maintenant, si l'estimation du parameétre
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0(t) est sur le contour de cette région )y avec sa dérivée pointant vers Iextérieur de
la région, alors sa dérivée est projetée sur ’hyperplan tangent a {}9. Par conséquent,
la projection conserve le vecteur d’estimation de paramétres dans la région convexe €2y
tout le temps.

Enfin, algorithme de projection est défini comme suit. Soit la région convexe fermée
(29 définie par :

Qp = {0|n(0) <0} (2.45)
avec (@) est une fonction lisse. Alors ’algorithme de projection est donné par :

—yi(z)e si 0] € Qg ou (|0] € Qg et Vi (0) yih(z)e > 0)

0= T ) — 2.46
: {—w@w%w@)e Sl ey et vaT @) (e <o >0

ou v (0) = 28,

Si on choisit de contraindre les parameétres estimés tel que |0| < Opax, alors nous avons
1 (0) = 0)* — 62, et Vi (8) = 20. L’algorithme de projection peut étre écrit comme :

; —Y(z)e i 18] < Omax 0w (18] = Omax et 10 $(@)e 20)
— T .
T @e + grgdlee s 8] = Ormax et 187 (2)e < O (247

Cet algorithme garantit que |0] < Opmax, Vt si [0(0)] < Omax [28].

2.4 Systémes non linéaires

En dépit des progres de la théorie de la stabilité pendant plus d’un demi siécle, notre
connaissance de la stabilité des systémes non linéaires est, en général, trés limitée. Cela
rend la stabilité des systémes non linéaires adaptatifs contenant des réseaux de neurones
un probléme vraiment formidable. Ainsi, tout en discutant de l'utilisation des réseaux
de neurones pour le controle des systémes non linéaires, il nous incombe de préciser la
catégorie des systémes considérés, les informations préalables & notre disposition concer-
nant le systéme, les perturbations externes qui peuvent étre présentes, la région d’intérét
dans 'espace d’état, et les conditions sous lesquelles les résultats obtenus sont valides.

2.4.1 Systémes non linéaires SISO

Nous considérerons, en premier lieu, la classe des systémes non linéaires SISO définie
par I’équation différentielle non linéaire :

g = (5 y ™) g (9,5 y ™Dy )
+d(y, i, -y, g, 1) (2.48)
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ou f(.), g(.) sont des fonctions non linéaires et d(.) est le terme qui regroupe les incer-
titudes et les perturbations externes.
Si nous introduisons le vecteur des variables d’état suivant :

! = [ 1 To ... Tp_1 Tnp ] = [ Yy oy .. y(n—2) y(n—l) ]
On peut écrire ’équation (2.48) sous forme d’état comme :
.fl = X9
.fQ = I3
Tp_1 = Tn
an = f(z)+g(@)u+dzt) (2.49)
y=m (2.50)
ou encore, sous une forme plus compacte comme :
z=Az+b[f (z) +g(z)u+d(z,1)] (2.51)
y=cx (2.52
avec
[0 1 0 0]
A R 1 0 _ Q(n_%xl I, c Jprxn
0 . 0 1 S
| 0 0 0 |
[0
b= ; eR™e=[10 .. 0]eR*
|1

et I,, € R"*"™ est la matrice identité.
La forme (2.51)-(2.52) est appelée forme canonique controlable (ou forme d’Isodori
[3]), et peut étre schématisée sous le diagramme de la figure 2.13.

g(@)||f(@)||d(z,t)

18
<

DD if ST

Figure 2.13 : Schématisation du systéme non linéaire (2.51)-(2.52).
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Un grand nombre de systémes non linéaires peuvent étre représentés (ou transformés)
sous la forme canonique (2.51)-(2.52).

Pour la suite de ce travail, nous considérerons que le systéme non linéaire (2.51)-(2.52)
vérifie les hypothéses suivantes :

1. Les fonctions non linéaires f (z) et g (z) sont inconnues mais lisses (différentiables
autant que nécessaire).

2. Le gain d’entrée g (z) est strictement positif dans la région d’intérét €. Le cas
strictement négatif peut aussi étre considéré.

3. Le terme d(z,t) est borné.

2.4.2 Systémes non linéaires MIMO

Nous considérerons, aussi, la classe des systémes non linéaires MIMO définie par
I’ensemble d’équations différentielles non linéaires :

i . -1 . —1 . —1
yrgn):fi(ybyla"'aygnl )7y27y27"'ay§n2 )7"'7yp7yp7"': }(jnp )>
p
. —1 . -1 . -1
+Zgl] <y11y17"'7y§n1 )ay27y21'-'7y§n2 )7-"7yp7yp7"'7yl()np )) Uj
7j=1
. 1 . 1 . -1
+dz (ylaylv"‘aygnl )7y27y27"'7y§n2 )7"'7ypaypa"'7y](7np )at> (253)

1=1,..,p

ot f;(.), i (.) 4,7 = 1,...,p sont des fonctions non linéaires, d;(.) i = 1,...,p sont des
termes regroupant les incertitudes et les perturbations externes, et ny +ns+...4+n, =n
est l'ordre du systéme.

Si nous introduisons le vecteur des variables d’état suivant :

! = [ Yi Yy e ygnl_l) Y2 Yy - yénz_l) - Yp Yp e yl(,n”_l)
On peut écrire ’équation (2.53) sous forme d’état comme :
i=Az+B[f(z)+ G (z)u+dz,t) (2.54)
y=Czx 2.55)
avec
fi(z) g1 (z) gi2(z) ... gip(x) di(z,t)
o) = f2 @) Gl = 921‘(§) 922'(@ 920 z) o) = da(z, 1)

fy @) (@) 92D . g (@) dy(z. 1)
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et
[ A 0 0 b 0 0
A= 0 A2 T : c §Rn><n7B — Q QQ R : c RpXP
0 0 4, 0 .. 0 b
I g 0 0
c-| 0 e | g
| 0 0 ¢
ou
0
Ai _ Q(ni—l)xl Inifl € mnixni’bi _ e %nixlj
Qani B 0
1
g=[10 .. 0]eRP™,i=1,.,p

La forme (2.54)-(2.55) peut étre schématisée sous la forme du diagramme de la figure

2.14.

G(z)| f(2)||d(z,1)

(I

Figure 2.14 : Schématisation du systéme non linéaire (2.54)-(2.55).

Un grand nombre de systémes non linéaires peuvent étre représentés (ou transformés)

sous la forme canonique (2.54)-(2.55).
Pour la suite de ce travail, nous considérerons que le systéme non linéaire (2.54)-(2.55)

vérifie les hypothéses suivantes :

1. Les fonctions non linéaires f;(.), ¢s5 (.) 4,5 = 1,...,p sont inconnues mais lisses.
2. La matrice de gain d’entrée G (x) est inversible dans la région d’intérét €2,. De

plus, les éléments diagonaux g;; (.) ¢ = 1, ..., p sont strictement positifs.

3. Les termes d;(z,t) i = 1, ..., p sont bornés.
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2.4.3 Controlabilité, observabilité, et stabilité

Les concepts de controlabilité, d’observabilité et de stabilité sont des propriétés théo-
riques des systémes qui jouent des roles importants dans les problémes liés & la commande
des systémes.

Un systéme serait controlable si ’état initial peut étre ramené vers n’importe quel
état final par 'application d’une entrée de commande appropriée. Le systéme non linéaire
SISO décrit par I’équation (2.51) est controlable si la matrice

[b Ab A% .. A" lp] e Rxm

est non singuliére.
Le systéme non linéaire MIMO décrit par I’équation (2.54) est contrdlable si la matrice

[ B AB A2B .. A"'B|eRvm

est de rang n.

Le concept duel de la controlabilité est 'observabilité. Un systéme est dit observable
si I’état initial (et par conséquent tout état suivant) du systéme peut étre déterminé en
observant la sortie du systéme y(t) pendant un intervalle fini de temps. Pour le systéme
non linéaire SISO décrit par I’équation (2.51)-(2.52), la condition pour 'observabilité est
que la matrice

[QT AT T (AQ)TQT (An—l)TgT } c gnxn

soit non singuliére.
Pour des systémes non linéaires MIMO décrits par I’équation (2.54)-(2.55), la condi-
tion pour l'observabilité est que la matrice

L oroaTer (4Tt L (anTer | e g

soit de rang n.
Il faut remarquer que les systémes non linéaires (2.51)-(2.52) et (2.54)-(2.55) sous les
hypotheéses 2, vérifient les conditions de contrélabilité et d’observabilité.

Controlabilité et stabilité

Pour des systémes non linéaires décrits par I’équation (2.51) ou I’équation (2.54), si
la paire (A,b) (resp. (A, B)) est controlable, alors il peut étre stabilisé par un retour
d’état u(z) (resp. u(zx)).

Estimation et commande

Pour des systémes non linéaires décrits par les équations (2.51)-(2.52) ou les équations
(2.54)-(2.55), si le triplet (¢, A,b) (resp. (C, A, B)) est controlable et observable, alors il
existe une entrée de commande u(Z) (resp. u(Z)) qui peut stabiliser le systéme, ou Z est
I’estimation de ’état x du systéme.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons essayé de cerner, a travers un exemple simple mais
illustratif, les problémes posés par la commande des systémes non linéaires. Ensuite, nous
avons introduit les éléments de base, qui serviront par la suite comme instruments pour
la construction des approches de la commande adaptative neuronale proposées. Nous
avons passé en revue les caractéristiques essentielles qui justifient ’utilisation des réseaux
de neurones dans l’estimation et la commande des systémes non linéaires, a savoir,
I’approximation universelle, la paramétrisation idéale et les algorithmes d’apprentissage.
L’exposé est peut étre un peu abrégé, mais ceci est di au fait que I'information sur les
réseaux de neurones est assez abondante.



Chapitre 3

Commande MRAC neuronale par
retour d’état

3.1 Introduction

Le présent chapitre développe une technique de commande a modéle de référence
(MRAC) neuronale pour une classe de systémes non linéaires incertains. Cette com-
mande est une extension de la commande MRAC des systémes linéaires. La section 3.2
rappelle le principe de la commande MRAC des systémes linéaires. La section 3.3 pose
le probléme de la commande MRAC des systémes non linéaires, développe la loi de com-
mande neuronale et introduit les algorithmes d’ajustement des parameétres des réseaux
neurones utilisés dans la structure de commande. La section 3.4 développe ’analyse
de stabilité pour la dynamique de poursuite en boucle fermée. La section 3.5 explicite
quelques aspects et propriétés de la technique proposée. La section 3.6 présente deux
tests de simulation pour confirmer les résultats théoriques obtenus. Enfin, la section 3.7
conclut le chapitre.

3.2 Commande MRAC des systémes linéaires

3.2.1 Deéveloppements historiques

La commande adaptative & modele de référence (voir figure 3.1) a été proposée pour la
premiére fois pour les systémes linéaires en 1958 a ML.I.T. par Whitaker [35]. L’approche
MRAC a été basée sur une régle heuristique de gradient, également connue sous le nom
de régle de M.I.T. Grayson [36] et Butchart [37] ont développé cette premiére approche
heuristique en une méthodologie de conception plus rigoureuse en présentant une analyse
de stabilité de la boucle fermée basée sur la seconde méthode de Lyapunov (ou méthode
directe). Parks prolongea le résultat de Butchart et présenta pour la premiére fois le
principe pour la conception de la commande par retour de sortie en introduisant la
condition réelle positive [38]. Dressler [39] a introduit la formulation de la commande
MRAC dans ’espace d’état. Monopoli a prolongé ces résultats aux systémes de degré

33
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relatif supérieur a un [40], et par la suite aux systémes multivariables [41].

Modéle de
référence

v

+
Algorithme B ¢
»  d’ajustement )
Perturbation
r b
r u hY
Régulateur p  Systeme >

A

Figure 3.1 : Structure générale de la commande MRAC.

3.2.2 Conception MRAC pour les systémes linéaires

Pour plus de clarté, nous commencerons, par énoncer le probléme de la commande
MRAC des systémes linéaires (voir figure 3.2) définis par :

z = Az +blaz + bu] (3.1)

ounzl = [ 1 Xo .. Tp ] € RIX7 est le vecteur d’état, u € R est I'entrée du systéme,
A et b sont donnés par :

0
A= Q(nfl)xl In—1 h— :
= b=
len 0
1
ouag= [ a; as .. Gp ] € RX" est un vecteur de parameétres inconnus. Le parametre

b est supposé positif mais inconnu. De plus, la paire (A, b) est controlable.
Le modeéle de référence est défini par I’équation d’état LTI suivante :

ou z,, = [ Tml Tm2 .- Tmn ] € R*1 est le vecteur d’état de référence, r est entrée
de référence bornée, A,, est donnée par :

Ay = Q(nfl)xl In

—G,
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avec a,, = [ Ami Am2 .. Gmn ] € R*" et b, > 0. La matrice A,, est Hurwitz, c.-a-d.
que le polynéme

p(s) = 8" + amns" " + am(n_l)s”_2 + oo+ amas + ami

a toutes ses racines dans le demi-plan gauche du plan complexe. Donc, le modéle de
référence (3.2) est stable avec une dynamique imposée par le choix des racines de p(s).

L’objectif de la commande MRAC est de faire suivre au systeme (3.1) la dynamique
imposée par le modele de référence (3.2). Ce qui revient a dire que lerreur de poursuite
e = z,, — x doit tendre vers zéro et que tous les autres signaux de la boucle doivent
restés bornés, et ceci en dépit de la méconnaissance des parameétres du systéme (3.1).

Pour commencer, la soustraction de (3.1) de (3.2) conduit a la dynamique d’erreur
de poursuite suivante :

e=Anz,, — Az + b[bmr — ax — bu) (3.3)

En additionnant et soustrayant le terme a,,z & la droite de (3.3), elle peut étre arrangée
comme :

e=Ame+bbpr — (@, +a)z — bul (3.4)

Maintenant, on se propose comme loi de commande le retour d’état défini par :

u=k;x+ kor (3.5)
avec k| = [ ki1 k12 .. kin ] € RX7_ Alors, la dynamique de ’erreur de poursuite en
boucle fermée sera donnée par :

. b Oy +a

e=Ame+bb| (5= —ke Jr— | T =+ k|2 (3.6)

Il est clair, que si on peut annuler le deuxiéme terme a droite de (3.6), alors il ne reste
que la dynamique

e=Ane

qui est stable est converge exponentiellement vers zéro. On peut atteindre cet objectif,
si on choisit les gains du retour d’état comme :

ki = - St (37)

k3 :Tm (3.8)

Les conditions (3.7)-(3.8) sont appelées conditions de poursuite idéale. Malheureusement,
comme g et b sont inconnus, ces conditions ne peuvent étre implantées directement. Pour
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contourner ce probléme, nous ferons appel a des lois d’ajustement adaptatives pour
estimer les valeurs de k] et k3.
En utilisant les relations (3.7)-(3.8), on peut écrire (3.6) comme :

e= A,,e+ bb [Egr + Elg} (3.9)

ol El =k} —k; et ko = k35 — ko sont les erreurs d’estimation sur les gains de la loi de
commande.

pli, =A z, +bbr

=m 1
o 2’71 l
e +

NS
- A

Ajustement des |«
parametres

v

18

laz + bu]

+

1S

Figure 3.2 : Structure de la commande MRAC pour un systéme linéaire.

Pour vérifier la stabilité de la boucle fermée, et obtenir les lois d’ajustement des
parameétres, on fait recours & la fonction de Lyapunov :

’/5 - (3.10)

1
V=—elPe +5
279

2b

ol ¥1,7, > 0 sont des paramétres de conception, et P est une matrice définie positive
donnée par la solution de I’équation de Lyapunov :

AL P+ PA, =-Q (3.11)

avec () une matrice définie positive.
La dérivée de (3.10) le long de la trajectoire de (3.9) donne :

) 1 - ~ 1. ~ 1. ~
V = —=e"Qe + & Pblbor + e Pbliya — —lsyky — —hioks (3.12)
2b Y1 Y2
otll nous avons utilisé le fait que : El = —El et EQ = —kQ.

L’équation (3.12) peut étre arrangée comme :

. 1 ~T 1 /: ~
N S SR e T
V = ng Qe o <k:1 715 Pex )El o <k;2 Yob Pgr) ko (3.13)
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Le choix des lois d’ajustement des paramétres suivantes :

E1 = ’71(_)TP@T

; 3.14
ko = VQQTPQT ( )
permet d’avoir :
. 1 5
V=——¢e"Qc (315)

2b~

qui est définie négative. Ce qui permet de conclure a la stabilité asymptotique de la
boucle MRAC et la convergence de Ierreur de poursuite e vers zéro.

3.3 Commande MRAC des systémes non linéaires

Comme montré dans la section précédente, la commande MRAC des systémes li-
néaires ne pose pas de difficulté particuliére. Pour les systémes non linéaires, la question
est tout a fait différente, surtout si ces systémes sont de plus inconnus et sujets & des
incertitudes et & des perturbations externes. Dans la présente section, nous allons déve-
lopper une technique de commande MRAC basée sur des réseaux de neurones adaptatifs.
Nous montrerons aussi que cette technique est stable et robuste vis & vis des incertitudes
et des perturbations.

3.3.1 Position du probléme

Nous considérerons la classe de systémes non linéaires continus donnée par :

z=Az+b[f(z) + g(z)u + d(z,1)] (3.16)

ounzl = [ 1 To .. Tp ] € RN" est le vecteur d’état, u € R est entrée du systéme,

f(z), g (z) sont des fonctions non linéaires inconnues mais lisses. d(z, t) est le terme qui
regroupe les incertitudes et les perturbations externes.
Le systéme non linéaire (3.16) satisfait les hypotheses suivantes :

P1. Le gain d’entrée g (x) est strictement positif dans ’espace de commande Q. Le
cas négatif peut aussi étre considéré.

P2. Le terme d’incertitudes et perturbations d(z,t) est borné.

P3. La fonction non linéaire f(x) peut étre décomposée comme :
f(@)=a(z)z+ao(z) (3.17)

avec a(z) = [ a1(z) az(z) ... an(z) | € R™ un vecteur de fonctions non li-
néaires inconnues, et ag (z) est une fonction non linéaire bornée.
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Notons que P1 est une hypotheése usuelle dans la commande adaptative, et ’hypotheése
P3 spécifie la classe des systémes non linéaires considérée. Notons aussi que, du point
de vue pratique, une large classe de systémes réels satisfait I’hypothése P3, p. ex., les
robots manipulateurs, les machines électriques, etc.

Le modeéle de référence est toujours défini par 'équation d’état (3.2).

La soustraction (3.16) de (3.2) et l'utilisation de ’hypothése P2 conduit & la dyna-
mique de lerreur de poursuite suivante :

e=Ame+b[-(an +a(z))z+ bnr — g(@)u — ao (z) — d(z,1)] (3.18)

Le probléme de commande peut étre énoncé comme suit : Concevoir une loi de commande
u(z) tel que les états du systéme (3.16) suivent ceux du modele de référence (3.2), avec
la condition que tous les signaux en boucle fermée restent bornés.

3.3.2 Conception du retour d’état neuronal

La commande MRAC neuronale proposée est illustrée sur la figure 3.3.

>|2 = Az, +b,r]

m —m ='m | zm
+
P ¢
Ajustement des [€ _
parametres - A
r ‘ u . z
—» Retour d'état neuronal p|i = Az +b[f(z) + g(z)u + d(z,t)] >

Figure 3.3 : Commande MRAC neuronale des systémes non linéaires.

La structure du retour d’état neuronal est détaillée dans la figure 3.4.

»| NN3

(l_53 (2)k,

Figure 3.4 : Retour d’état neuronal.
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L’architecture de commande proposée est composée de trois réseaux de neurones
a une seule couche cachée avec des fonctions d’activation bornées (qui peuvent étre
sélectionnées parmi les fonctions d’activation décrites dans le chapitre 2). Le réseau NN1
est un réseau multi-sorties (n sorties) qui, multipliées avec le vecteur d’état, fournit le
terme ¢, (z) Kiz. Le réseau NN2 est un réseau mono-sortie qui, aprés multiplication
avec la consigne r, produit le terme ¢, () kor. Enfin, le réseau NN3 est un réseau mono-
sortie qui produit le terme ¢, (z) k3. La commande, qui est la somme des actions des
trois réseaux de neurones adaptatifs, est donnée par :

u= ¢, (z) K1z + ¢, (z) kor + ¢, (2) k3 (3.19)

ou ¢, (z) € € Rpixa, 9, (z) € € RIx@2 et ¢, (z) € € RIX% sont les vecteurs des sorties des
neurones de la couche cachée dans les tr01s réseaux, respectivement, avec qi, qo et g3 les
nombres de neurones dans la couche cachée de chaque réseau. Les poids K; € R %" k, €
RexL et ky € RB*L sont, respectivement, les paramétres ajustables des trois réseaux. Le
premier et le second termes dans (3.19) sont des versions non linéaires de la commande
avec retour d’état standard (3.5), le troisiéme terme est ajouté pour compenser les termes
ap (z) et d(z,t).
A ce stade, I'introduction de la loi de commande (3.19) dans (3.18) produit :

e =Ane—b|(an+a@) +9(@)g, @) K1) 2+ (9@)¢, @) k> — b )
+ (9@)g, @ ks + (an(2) +d(z, 1)) | (3.20)

A partir des résultats de 'approximation universelle (voir chapitre 2), il existe des pa-
rameétres optimaux K7, kj et k3 tel que :

(@, +a(@)] + 9(2)¢, (2)KT =€, (2) (3.21)
9(x)¢, () k3 — by =€2 (2) (3.22)
(ao(z) +d(z,t)) + g(z) 8, (2)k3 =e3 (2) (3.23)

ol 1 () € R*™ et ez (z),e3(z) € N sont les erreurs d’approximation idéales pour les
trois réseaux de neurones dans (3.19), et les parameétres optimaux K7, k5 et k3 sont
définis par :

Kj =arg min {sup 2, + a@)] + g(2)o <m>Kf(}

Kie z€Q,

k5 =arg min { sup ‘g(g)g2 (x) k5 — bm‘}

k€ | 2y

k3EQ3 IGQQ

k% =arg min { sup ‘(ao(i) +d(z, 1)) + g(z)%(z)ﬁ}i‘}

ou €y, €y, (23 et Q; sont des ensembles de contraintes pour K1, ko, k3 et x, respective-
ment.
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Les propriétés (3.21)-(3.23) peuvent étre vue comme une version non linéaire des
propriétés (3.7)-(3.8) énoncées pour la commande MRAC des systémes linéaires.
Le controleur adaptatif neuronal (3.19) vérifie les hypothéses suivantes :

C1. Les fonctions d’activation du réseau de neurones NN2 ¢, (z) sont telles que ‘ é2 (g)‘ <

g, Ol (py est une constante positive connue, et ¢, (z) k3 > 0.

C2. Les fonctions d’activation des réseaux de neurones sont telles que ‘ [ (g)‘ <1l,i=
1,2,3.

C3. Les majorations suivantes : Q1 = {Ki| || K1| < k1}, Q2 = {ks] |ks| < K2} et Q3 =
{ks| |ks| < K3}, avec K1, ko, k3 > 0, sont données.

C4. Les erreurs d’approximation sont bornées par |¢; (z)| < €1, |e2 (z)| < e2 et |e3 (z)| <
€3, pour certaines constantes positives €1, €1 et e3.

L’hypothese C1 indique que les fonctions d’activation du réseau NN2 ¢, (z) devraient

étre choisies comme continues (différentiables). Notons que é2 () n’est pas nécessaire-
ment globalement bornée, mais elle aura une borne constante dans €2, due & la continuité
de ¢, (z). L’hypothese C2 est vérifiee pour les fonctions d’activation sigmoide, hyper-
bolique et RBF gaussienne. L’hypothése C3 est émise pour assurer la bornitude des
paramétres ajustables du controleur neuronal. L’hypothése C4 découle de la propriété
d’approximation universelle des réseaux de neurones.

Ainsi, I'utilisation des propriétés (3.21)-(3.23) dans (3.20) fournit :

e =Ame+g(@)b |6, (z) K12+ ¢, (z) kot + &, (2) Eg}
—bleg (@) z+ e (z)7 + €3 (2)] (3.24)

ou K| = K} — K, Ez = k5 — ko et Eg = k3 — ks sont les erreurs d’estimation des
paramétres des réseaux de neurones.
En exploitant la propriété (3.22), nous avons :

bm + €2 (g)
9(z) = —— =75~ (3.25)
92 (ZI,') EQ
Ce qui permet d’arranger I’équation (3.24) comme :
b _ - ~ 1
e=Apnet———b |9, (z) Kiz + ¢, (z) kor + ¢, (z) kg| + ———=Dblae + &] (3.26
S OBt @Ret g, @h + o @h|+ grrpbime+ € 320
avec
f = -z, + aor + a3

) = € (2) ¢y (2)ks — €2 (2) &, (2) Ku

Q
[N}
Il
|
()
[N}
18
|-
no
—
8
S—r
|
[\V)
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Il est clair que la dynamique de l'erreur de poursuite (3.26) est gouvernée par trois
termes : le premier terme est exponentiellement stable, le deuxiéme terme qui dépend
des erreurs sur les paramétres du controleur neuronal adaptatif, et le troisiéme terme
qui dépend des erreurs d’approximation réalisées par les réseaux de neurones.

3.3.3 Lois d’ajustement des paramétres

La bornitude des paramétres ajustables est, comme nous le verrons par la suite,
une condition nécessaire pour ’établissement de la stabilité de la boucle de commande.
Comme déja introduit au chapitre 2, on peut utiliser les algorithmes du gradient avec
projection pour assurer la bornitude des parametres ajustés. A cet effet, les paramétres
du contréleur neuronal sont ajustés en utilisant ’algorithme suivant :

2
iy =1,bme” Pb <¢1T @s" ~ hir [K7 67 (@)2"] (%) m) (3.27)
B - 1
T.,T
key =yabme” Ph (g;f@ - Iz%) (3.28)
2
T.,T
ke =y3bme” Ph (Q?)T(z) - 13&&%’32@> (3.29)
3

ou
0, si [|[K1]| < k1 ou (HKlH = k1 et el Pbtr [K?QIT (z)gT] < O)
1 si 1K) = mr et 7 Phix [KT 6T (2)27] > 0
I — { 0, si |ky| < k2 ou QE2| = Ko et QTPQQ2 () kyr < 0)
Pbo, (z) kor >0

0, si |ks| < k3 ou QE3| = K3 et QTPQQ?) () ks < 0>
Pbg, (z) ks > 0

I =

1, si |ky| =Ko et e

I3 =
1, si |ks| =k3ete

et v1, 72,773 > 0 sont les pas d’ajustement sélectionnés par le concepteur, et P > 0 est
une matrice définie positive qu’on déterminera par la suite.

3.4 Analyse de stabilité

Une approche de commande ne peut étre considérée comme valide que si sa stabilité
est prouvée. Dans cette section nous allons démontrer que la commande MRAC neuro-
nale développée dans la section précédente est stable. Pour démontrer la stabilité de la
commande MRAC neuronale, nous allons procéder en deux étapes : En premier lieu nous
démontrerons que les lois d’ajustement (3.27)-(3.29) gardent les parameétres ajustables
bornés; et en deuxiéme lieu, nous démontrerons la stabilité de la dynamique de I’erreur
en boucle fermeée.
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La bornitude des parameétres est énoncée par le théoréme suivant.

Théoreme 3.1 :

Les lois d’ajustement (3.27)-(3.29) assurent que : ||K1|| < k1, |ky| < k2 et |ks] < k3
Vt > 0, si les valeurs initiales des parametres K;(0), ky(0) et k3(0) sont sélectionnées
correctement.

Preuve :

Pour prouver que ||K1]|| < k1, considérons la fonction de Lyapunov :

1 1
Vi =5 [1Ka|* = tr [KT (3.30)
alors
. Ld||EKy* T
Vi=;——t- =t [Kl Kl} (3.31)

Si I; =0, nous avons ||K1|| < k1 ou || K1|| = k1 et
V1 =71bme’ Phtr [KnglT(z)zT] <0 (3.32)

c.-a~d., que nous avons toujours || K1|| < k;.
Si I1 =1, nous avons || K1|| = k1 et

K{ (?f(&)ﬁ — tr {Kféf () ET] (%’f(l”)?m)]
—,bmel Pb (tr [KlT_f(g)gT] —tr [KlT_lT (z) QT} (MY tr [Kf&])

V1 :'ylbmgTPQtr

K1

=71bme” Phtr [KT 67 ()27 | (1 _ (%)% (KT Kl]> (3.33)

K1

Puisque e’ Pbtr [K?QT(Q)QT] > 0 et ||K1|| = k1, nous obtenons V < 0, ce qui implique
que ||K1|| < k1. Alors, nous obtenons || K1|| < k1, V¢ > 0.0

Une analyse similaire peut étre utilisée pour montrer que |ky| < kg et |ks| < k3
vt > 0.

Pour la démonstration de la stabilité de la dynamique de ’erreur en boucle fermée,
considérons la fonction de Lyapunov :

1 N 1 ~r~
V =50, (@) ks Pe+ PR [KlT Kl] kQ By + 5 kg Ey (3.34)
La dérivée de (3.34) le long de la trajectoire de (3.26) donne :
. 1 . 1- N
V=20, (@) ke’ (AP +PAn) e+ 50, () kie’ Pe+ e’ Pboje + e' Pb
+bme Pb[6, (@) Kiz + 6,@)har + 6,(@)ks)
T+ 1 ~T%

1 ~ A~
=+ —tr |:KirK1:| _k2 ]fz —+ _]C3 k3 (335)
Y1 V3
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En utilisant le fait que IN(l = —Kl,EQ = —EQ et E3 = —Eg, (3.35) peut étre arrangée
comme :

1

V=356, (@) ke’ (AnP+ PAp) e+ 50,(z)kie’ Pe

o |

1 -
+§TPb_a1§+§TPQ§ -+ ’y_tr [Kl <71bme Pb(b (z ) Klﬂ
1 T _ _~T T pp TN g
7 kz (72bm€ Pb¢ (z)r kz) 7353 (73bm§ PQQ;), (2) E3> (3.36)
Alors, I'introduction des lois d’ajustement (3.27)-(3.29) dans (3.36) donne :
V=39, kze” (AL P+ PAy) e+ S¢,(x)kse Pe+ e Pbaje + e Pbe

- 1+ | K11\
Kf bre” Phtr | KT 6] (2) 2] (M) K1]

L\')I»—A

+ Iitr
K1

1 bmel PbkokL T 1 bmel Pbkskt ¢
|l bme Pkoka 0y @) T bhyks 0 (2) (3.37)
? |k, ’ ks

qui peut, & son tour, étre arrangée comme :

V=59, () kse” (ALP+PAy) e+ 5%, (2)k3e” Pe + ¢! Pbaye + e Pb¢
1+ K1]\?
K1

+ Iibpme’ Pbtr [l?lTKl] tr [nglT (z) gT} (

1 bel PoEL ¢T 7 byel PbkY oL (x
4 Lok ky n |¢ « )r+13E3TE3 = ’k—ff?' @) (3.38)
A%)] 3

Nous prouverons maintenant que les trois derniers termes dans (3.38) sont toujours < 0.
Si I[1 = I = I3 = 0 le résultat est trivial.
Si Iy = 1, alors || K1 = k1 et el Pbtr [K?QlT (z) gT} > 0. D’autre part, nous avons :

_ 1 1 1 [
tr [KlT Kl} = Str [KiT k7] = e [KT K] = St [Kf Kl] (3.39)

Puisque tr [K{‘TKT] < Iﬂ%, tr [K?Kl] = Iﬁ% et tr [[N(;‘Ff(l] > 0 nous obtenons tr [I?;f[(l} <
0, ce qui implique que le cinquiéme terme dans (3.38) est toujours < 0.

Une méme analyse peut étre utilisée pour montrer que les deux derniers termes dans
(3.38) sont aussi < 0.

Avec le résultat précédent, (3.38) peut étre réécrite comme :

0, (@) k3T (ALP + PAy) e+ 26, ()5 Pe + ¢ Phaye + €T PhE (3.40)

l\'>|+—~
l\D
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Maintenant, en utilisant C1 et le fait que ‘92 (g)‘ < 1let ||ba;|| < ap (o ap est une borne

supérieure donnée), dans (3.40) nous aurons :

1 1
V< iﬁng (ALP+ PAy) e+ 5900H2§TP§ + ape! Pe + eT Pb¢

Finalement, (3.41) peut étre arrangée comme :
V< %mgT (Aﬁp + PA, + (‘Po + 22‘—2) P) e+ el Pbe
Si la matrice A, est choisie telle que :
AT P 4+ PA,, + («po + 22‘—2) P<-Q
pour une certaine matrice définie positive @, alors (3.42) devient :
V< —%@QTQQ + e Pb¢
qui peut étre bornée par :
V < —5radming e + [PH el ¢

ol Apmin est la plus petite valeur propre de Q.
Alors, V < 0 en dehors de la région bornée définie par :

0, = {g| el < ﬂra}

K2 )\min Q

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

La région de convergence ). (3.46) est illustrée sur la figure 3.5. Notons aussi que la
taille de Q. dépend a la fois des amplitudes des erreurs d’approximation (représentées

par [£|) et des parameétres de conception kg, P et Q.

V<0

2|Pb| |€|_,_

KoAming

Figure 3.5 : Représentation générique de la région de convergence (2. dans ’espace

d’erreur.
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Les propriétés de la commande par retour d’état neuronal adaptatif proposée sont
résumées par le théoréme suivant.

Théoréme 3.2 :

Le systéme de commande composé par le systéme non linéaire (3.16) satisfaisant P1-
P3, le modele de référence (3.2), le retour d’état neuronal (3.19) satisfaisant C1-C4, les
lois d’ajustement (3.27)-(3.29), et les matrices P, @) satisfaisant (3.43), garantit ce qui
suit :

1.
z| < |z | + 1 [¢] (3.47)
2.
ul < Kl | + w2 fr| + K3 + 2 [¢] (3.48)
3.
T T
/ |§|2dt303+04/ €2 dt (3.49)
0 0
Preuve :
1. L’utilisation de (3.46) et du fait que |z| < |z,,| + |e| fournit :
2| Pb|
< ol 3.50
2] < lal + 5= i (3.50
2| Py

Alors (3.47) est obtenue en posant ¢; = .
"'{2>\minQ

2. A partir de (3.19) et de la bornitude des parameétres ajustables (prouvée ci-dessus),
la commande peut étre majorée par :

ul < k1lzl + K2 |r| + K3 (3.51)
Alors, 'introduction de (3.50) dans (3.51) devient :
u < Kl | + 2 fr| + K3 4 micr [€] (3.52)

Alors (3.48) est prouvée avec ca = Kicy.

3. A partir de (3.46), nous avons e € Lo, et puisque K1, ko, k3 € Loo, alors V € Lo
Puisque tous les termes dans (3.26) sont bornés, ¢ € Ly, et e est uniformément
continue. L’utilisation du résultat (3.46) dans (3.45) produit :

2|Pbf°

2
3.53
G €] (3.53)

. 1
V< _552)\minQ ‘QP +

L’intégration des deux membres de (3.53) donne :

T 2 T
/ |g|2dtgiv<o>+(ﬂ) IR (3.54)
0 0

K2 Amin Q K2Amin Q
2Py

En posant c3 = A @
min

9 2
——V(0) et cs = ( ) , nous obtenons (3.49).00

K2 Amin Q
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3.5 Remarques

Pour plus de détails, les remarques suivantes s’imposent :

1. Nous notons que les réseaux de neurones utilisés peuvent étre des réseaux RBF ou
réseaux MLP ou une combinaison des deux types de réseaux.

2. Une architecture avec un seul réseau de neurones avec plusieurs sorties est pos-
sible, c-a-d. ¢, (z) = ¢,(2) = ¢,(z) = ¢(z). Ce qui simplifie la conception de la
commande neuronale et I'ajustement des parameétres, ce que nous verrons dans
l’exemple 2 de la section simulation. Cependant, en pratique les fonctions f(z) et
g(z) peuvent dépendre de variables d’état différentes, et si nous avons cette infor-
mation au préalable, nous pouvons favoriser une architecture multi-réseaux avec
une complexité réduite.

3. A titre de comparaison, les approches MRAC neuronales proposées dans [18] et
[42] traitent des systémes non linéaires avec un gain d’entrée constant, c.-a-d.
g(z) = cst, ce qui limite leurs champs d’applications.

4. Comparée a 'approche MRAC neuronale proposée dans [43] , cette approche est
plus simple puisque seulement le retour d’état neuronal est employé, et aucun
terme de commande robuste n’est exigé pour assurer la bornitude des variables.

5. Comparée avec [44], ou la borne supérieure sur g(z) est nécessaire pour atteindre
I’objectif de la commande, cette structure nécessite uniquement la borne supérieure
sur 92 (z), qui est congue par 'utilisateur et donc disponible pour I’évaluation.

6. Il peut étre montré en utilisant le lemme de Barbalat [28] (voir annexe) que si
& € Lo, alors 'erreur de poursuite converge asymptotiquement vers zéro, c.-a-d.,
lim o e(t) = 0.

3.6 Reésultats de simulation

La validité de la structure de commande neuronale adaptative proposée est vérifiée sur
deux systémes tests. Le premier est un systéme chaotique et le deuxiéme est le pendule
inversé, trés populaire dans les évaluations des techniques nouvelles de commande.

3.6.1 Exemple 1

Pour ce premier test nous considérerons ’oscillateur forcé de Van der Pol défini par :

.flzl'z

T9 = —x1 — p(23 — Doz +d(t) +u (3.55)

avec d(t) = 2.5 cos 3t.

Malgré que le systéme (3.55) paraisse simple, son comportement est trés exotique. En
effet, pour la valeur p = 0.5 le systéme entre en auto-oscillation (cycle limite) comme
illustré sur la figure 3.6.a, alors que pour la valeur y = 6 le systéme exhibe un compor-
tement chaotique comme illustré sur la figure 3.6.b.
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2T 5 x,
1
0 0
'1 _2 -
%S0 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
t (sec) t (sec)
4z, 10}
2 5
0 or
2 -5
4 -10 [ 1 1 1 1 ]
750 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
t (sec) t (sec)
4 Z, Ty
5 10
5

0 0
2 -5

-10

-2 1 0 Z, 1 2 2 -1 0 1 2
a. b.

Figure 3.6 : Comportement autonome du systéme (3.55) (u(t) = 0). a) cycle limite
pour p = 0.5, b) chaotique pour p = 6.

Remarquons que ’on peut écrire

—a1 — p(z} - Vaz = a(e)x

avec g7 = [ @1 xo Jeta(z)=[ -1 —p(2f—-1) .

Le modéle de référence est donné par :

0 1

Am_[—4 —4

:| 7bm =4
La loi de commande neuronale est donnée par :

u=¢ (z) Kiz+ ¢, (x)kor + &, (z) k3 (3.56)

Chaque terme dans (3.56) est réalisé avec un réseau MLP avec 3 neurones dans la couche
cachée et des fonctions d’activation tangente hyperbolique. Les entrées pour chaque
réseau sont les deux états plus le biais (comme montré sur la figure 3.7).

Les paramétres ajustables des 3 réseaux de neurones sont ¢; € R3*3, Ky € R3%2 ¢, €
RIB ky € R et c3 € NP3, ky € R3*L) respectivement. Les bornes nécessaires
sont fixées & g = 1, k1 = 7, ke = 2, k3 = 3, & = 0.01, & = & = 0.001, d’ou
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ap = 0.09. Les lois d’ajustement (3.27)-(3.29) sont utilisées avec v, = 75 = 75 = 500 et

Yel = V2 = Ved = 0.01.
La solution de I'inégalité matricielle linéaire (3.43), nous permet d’avoir :

p_ 1.5092  0.3130224 0
~ | 0.3130224 0.2352081

Figure 3.7 : Architecture du controleur neuronal a base de réseaux MLP pour
I’exemple 1.

La figure 3.8 montre les performances de la commande neuronale pour (a) le compor-
tement oscillatoire et (b) le comportement chaotique. Les simulations montrent qu’apres
une bréve période d’apprentissage, la commande neuronale assure parfaitement le suivi
du modéle de référence.

La figure 3.9 illustre les performances de la commande neuronale lors du passage
d’un comportement oscillatoire vers un comportement chaotique a ¢t = 30sec (figure
3.9.a), et le passage d'un comportement oscillatoire vers un comportement chaotique
a t = 30sec (figure 3.9.b). Les simulations montrent toujours, qu’aprés un bref régime
transitoire, la commande neuronale prend en compte ce changement de dynamique et
assure parfaitement le suivi du modele de référence.
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t (sec)
0.5
Zy
0
_05 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40
t (sec)
1r
5 -
0
-5
_10 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40
t (sec)

Figure 3.8.a : Performances de la commande MRAC neuronale pour p = 0.5.
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Figure 3.8.b : Performances de la commande MRAC neuronale pour u = 6.

t (sec)
Ty
1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40
t (sec)
L
1 1 1 1 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40

t (sec)
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051 7,
0_
_05 1 1 1 1 L 1 1 ]
20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)
051 z,
0_
_05 1 1 1 1 1 1 1 ]
20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)

20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)

Figure 3.9.a : Performances de la commande MRAC neuronale pour la transition de
w=0.5 vers u = 6.



3. Commande MRAC neuronale par retour d’état 52

051

Ty
O_
_05 1 1 1 1 L 1 1 ]
20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)
051 z,
0_
_05 1 1 1 1 1 1 1 ]
20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)
4r u
2_
O_
2
_4 1 1 1 1 1 1 ]
20 25 30 35 40 45 50 55 60
t (sec)

Figure 3.9.b : Performances de la commande MRAC neuronale pour la transition de
=6 vers u = 0.5.

3.6.2 Exemple 2

Pour le deuxiéme test, nous utiliserons le pendule inversé, dont le modéle est donné
par :

$1 = X9
. 3.57
T2 = f(r1,72) + g(21)u + d() (3:57)
avec
(me +m)gsinzy — milx? cos x1 sin
T1,T9) = ,
f(@r,z2) L (3(me+m) —mcos? ;)

CcoS X1

90 = e ) — o an)

oll x1, T3 et u sont, respectivement, la position angulaire du pendule, la vitesse angulaire
et la force d’entrée.
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Figure 3.10 : Pendule inversé.

Le modele (3.57) peut aussi représenter la dynamique d’un satellite, un missile ou
une grue.

Remarquons que f(x) peut étre écrite comme f(z) = a(z)z, avec z7 = [ T1 X ] et
(me+m)g sin 1
ai (2) = 4 2
L(3(mec+m) —mcos?xy) w1
mlxy cos x1 sinxy
az(z) = —

L (3(me+m) —mcos? ;)

Pour la simulation, les paramétres nominaux du systéme sont choisis comme suit : m. =
1Kg, m = 0.1Kg, [ = 0.5m et g = 9.8m/s.
Le modéle de référence est donné par :

0 1

Am:[—l —2

} b =1
L’inspection de la dynamique du modeéle de référence montre que les variables de réfé-

rence sont bornées dans l'intervalle [—1, 1] x [—2,2] (le long de 1, x2, respectivement).
La loi de commande neuronale est donnée par :

u=¢(z) K1z + ¢ (z) kor + ¢ () ks (3.58)

La loi de commande est construite avec un seul réseau de neurones (figure 3.11) avec
neuf fonctions RBF et quatre sorties pour produire les trois termes dans (3.58). Les
RBFs sont localisées réguliérement sur lespace [—1,1] x [—2,2] avec des pas de 1 et 2
par rapport a x1 et o, et des écarts types de 1/ V2 et \/5, respectivement.

Les paramétres ajustables du réseau de neurones sont K; € R2*2 k, € RIX! et
ks € R9%L. Les bornes nécessaires sont fixées a ¢, = 0.5, k1 = 16, ke = 2, k3 = 1,
€ = 0.01, & = & = 0.001, d’'ou ap = 0.2. Les lois d’ajustement (3.27)-(3.29) sont
utilisées avec y; = vy = v3 = 25.
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La solution de I'inégalité matricielle linéaire (3.43), nous permet d’avoir :

1.4497 0.7007

P=1 07007 2.8008

>0

Les performances de poursuite pour le cas des paramétres nominaux (d(z) = 0) sont
montrées sur la figure 3.12. Il est clair que les erreurs de poursuite sont rapidement
réduites, et le signal de commande est modéré.

La figure 3.13 montre U'effet de la perturbation externe d(z) =sgn(z2)-+x2 appliquée a
I'instant ¢ = 60 sec. L’effet de cette perturbation est trés vite compensé par la commande
neuronale.

La figure 3.14 montre 'effet des variations des parameétres. Deux tests sont opérés :
le premier consiste a réduire les valeurs des paramétres m., m et [ de 50% a D'instant
t = 60 sec. On remarque une réduction de ’effort de commande, ce qui est trés normal.
Le deuxiéme test consiste a augmenter les valeurs des paramétres m., m et [ de 50% a
Pinstant ¢ = 60sec. On remarque une augmentation sensible de 'effort de commande
pour compenser ce supplément de charge.

La figure 3.15 illustre ’effet de perturbation combinée avec la variation paramétrique.
Il est clair, a partir des résultats obtenus, que les effets des incertitudes paramétriques
et de la perturbation externe sont rejetés par la commande neuronale, ce qui démontre
une grande robustesse de la commande proposée.

Figure 3.11 : Architecture du controleur neuronal & base d’un réseau RBF pour
I’exemple 2.



3. Commande MRAC neuronale par retour d’état
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Figure 3.12 : Poursuite avec les paramétres nominaux.
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0.5R 4
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-0.5
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1 1 ]
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Figure 3.13 : Poursuite avec perturbation externe appliquée a t = 60 sec.
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Figure 3.14.a : Poursuite avec paramétres réduits de 50% a ¢ = 60 sec.
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Figure 3.14.b : Poursuite avec parameétres augmentés de 50% a t = 60 sec.
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Figure 3.15.a : Poursuite avec perturbation externe et parameétres réduits de 50% a
t = 60 sec.
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Figure 3.15.b : Poursuite avec perturbation externe et parameétres augmentés de 50% a
= 60 sec.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une approche MRAC neuronale capable de sta-
biliser et d’améliorer les performances d’une large classe de systémes non linéaires. Cette
approche constitue une extension de la commande MRAC pour la solution du probléme
de la commande adaptative des systémes non linéaires. La structure de commande est
trés simple, et s’adapte a différents types de réseaux de neurones. L’analyse théorique a
permis d’établir les conditions de stabilité de cette approche, et le domaine de conver-
gence de 'erreur de poursuite. Les résultats de simulation ont démontré Defficacité de
cette technique pour le controle de systémes incertains et de plus chaotiques ou instables.



Chapitre 4

Commande MRAC neuronale par
retour de sortie

4.1 Introduction

Pour éliminer la condition sur la mesure des états du systéme non linéaire requise dans
les développements du chapitre 3, le chapitre 4 étudiera 1'utilisation d’un observateur
d’erreur pour estimer les états nécessaires & I'implémentation de la commande MRAC
neuronale. La section 4.2 donne un apercu sur le probléme d’estimation des états dans
les systémes linéaires et non linéaires. La section 4.3 pose le probléme de la commande
avec observateur d’état des systémes non linéaires. La section 4.4 introduit I’observateur
d’erreur utilisé pour estimer les états du systéme, la loi de commande et les lois d’ajus-
tement utilisées. L’analyse de la stabilité de la boucle de commande avec observateur
est développée dans la section 4.5. La section 4.6 introduit quelques remarques sur les
résultats obtenus. Les tests de simulation sont développés dans la section 4.7. La section
4.8 conclut le chapitre.

4.2 Estimation d’état et observateurs

L’approche de commande neuronale, proposée dans le chapitre précédant, est basée
sur 'utilisation du vecteur d’état du systéme. Ceci suppose que tous les états sont acces-
sibles & la mesure. Cependant, dans de nombreuses applications il peut étre trés cotiteux,
voir impossible, d’installer des capteurs physiques afin de mesurer directement certaines
quantités. Dans ces cas de figure, une solution alternative est I'utilisation d’un observa-
teur. Un observateur est un algorithme qui reconstitu les états internes non mesurables
d’un systeéme a partir des entrées et des sorties mesurables (figure 4.1). Cette technique
est appelée aussi retour de sortie (output feedback). Dans le contexte de la commande
adaptative, il n’est pas nécessaire que les estimations convergent parfaitement, mais il
est essentiel que l'erreur d’estimation soit réduite de sorte que ’erreur de poursuite, qui
est 'objectif de la commande, soit acceptable.

61



4. Commande MRAC neuronale par retour de sortie 62

—_ Contrdleur

Y
v

Systéeme

ISH
A 4

Observateur
|

Figure 4.1 : Schéma de principe d’une commande avec observateur.

4.2.1 Observateurs pour les systémes linéaires

Dans le cas des systémes linéaires certains (exactement connus), la théorie des obser-
vateurs est bien étudiée et les propriétés d’observabilité sont étroitement liée & I’existence
d’observateurs avec des propriétés de convergence bien définies [45]. Pour des systémes
linéaires SISO décrits par les équations d’état :

&= Az +bu (4.1)

y=cx

La condition pour I'observabilité est que la matrice
IOATST (AT L (A | ew

soit non singuliére.

Le principe de séparation nous permet de scinder le probléme de commande en deux
phases : 1) la conception d’une loi de commande stabilisante u = —kz, faisant comme
si les états du systéme sont accessibles; 2) conception d’un observateur pour estimer les
états non mesurables. Cet observateur peut prendre la forme :

Z=AZ+bu+l(y—cZ) (4.3)

ol Z est le vecteur d’état estimé et LT = [ I s ... 1, ] € R" est le vecteur gain de
I’observateur. Ainsi, la dynamique de lerreur d’estimation Z = z — Z sera donnée par :

i=(A-l)Z (4.4)

Le choix du vecteur [ permet de produire une erreur d’estimation stable avec la dyna-
mique appropriée.

Pour I'implémentation, on utilisera la loi de commande v = —kZ, ce qui produit la
dynamique en boucle fermée :

z = (A — k) z + bkT (4.5)

La dynamique en boucle fermée, du systéme augmenté par I’observateur, est donnée par :

[;]_[(AZBM (A%@H

IR

] (4.6)

=8
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Qui est stable si les dynamiques de commande (A; — bjk) et d’estimation (A; — Ic) sont
stables. Ceci illustre le principe de séparation.

Si le systéme linéaire est incertain (incertitude paramétrique), on peut faire recours
a des techniques d’observateurs adaptatifs [45].

4.2.2 Observateurs pour les systémes non linéaires

Du point de vue estimation les systémes non linéaires posent un défi plus important
que celui posé par leur commande. La premiére difficulté qui surgit, est que le principe
de séparation n’est pas, en général, applicable aux systémes non linéaires, méme lorsque
le systéme est parfaitement connu. Ceci revient a dire que la stabilité en boucle fermée,
du systéme augmenté par I’observateur, ne peut étre déduite de la stabilité séparée de
I’observateur et de la loi de commande. Une combinaison d’une loi de commande et d’un
observateur stables peut s’avérer instable. Si de plus le systéme non linéaire est sujet a
des incertitudes non paramétriques alors la solution est plutot difficile a formuler [2, 4,
46).

Pour les systémes non linéaires certains de la forme :

Az +b(f(y) + g(y)u] (4.7)
c (4.8)

|-
I

<
I

ou les non linéarités dépendent seulement des sorties (c.-a-d. les états mesurables), 1’es-
timation des états non mesurables peut étre fournie par I’observateur suivant :

Z=AZ+b[f(y)+ 9wl + Ly — c2) (4.9)
et la dynamique de l'erreur d’estimation sera donnée par :
E=(A-l)Z (4.10)

Des versions adaptatives existent pour le cas d’incertitudes paramétriques [2].
Pour les systémes non linéaires de la forme :

& = Az + bh(z, u) (4.11)

y=cz (4.12)
avec h(z,u) = f(z) + g(z)u. Si la fonction non linéaires est Lipchitzienne par rapport
au vecteur d’état z (c.-a-d., |h(z,u) — h(Z,u)| < co |z — Z|, ol ¢y = max ‘% est la
constante de Lipchitz), alors 'observateur d’état peut étre décrit par :

T = AZ +bh(Z,u) +L(y — cZ) (4.13)

et la dynamique de l'erreur d’estimation sera donnée par :

&= (A—1)Z+bh(z,u) — h(z, u)] (4.14)
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La condition de stabilité de ’observateur peut étre démontrée en utilisant la fonction de
Lyapunov :
1y
V, = 5L P,z (4.15)
ou P, est une matrice définie positive donnée par la solution de I’équation de Lyapunov :
(A—1e)" P, + P, (A—lc) = —Q, (4.16)

La dérivée de (4.15) le long de lerreur d’estimation (4.14) produit :

S T AU\ e

Vo= —3& QoL +Z" Poblh(z,u) — I, u)] (4.17)
L’équation (4.17) peut étre écrite comme :

. 1 _ _
Vo < _5)\minQo |£|2 + CO)\maxPo ’£|2 (418)
qui est définie négative sous la condition :

>\min Qo

> 2o (4.19)
>\maxPn

Le cas général, ou les fonctions non linéaires f(z) et g(z) sont inconnues, nécessite 'utili-
sation d’approximateurs universels comme les réseaux de neurones. Dans ce cas de figure,
I’établissement des conditions de stabilité devient plus délicat, puisque les approxima-
teurs introduisent une incertitude supplémentaire qui est ’erreur d’approximation ; de
plus les paramétres des approximateurs sont ajustés en ligne pour améliorer la préci-
sion de I’approximation. Enfin, la stabilité doit étre vérifiée pour la loi de commande et
I’observateur conjointement.

Dans la commande neuronale par retour de sortie, il existe deux approches pour la
réalisation de ’estimation des états non mesurables, suivant le type de la commande
adaptative envisagée [47-52].

1. Approche indirecte et erreur d’estimation :

Appelée aussi approche Observateur- Controleur. Elle passe par I'introduction d’un
observateur de la forme :

E=AZ+b|f@) +5@u] + Ly @) (4.20)
ou f(Z) et §(Z) sont des approximations neuronales de f(z) et g(z).
Du point de vue de l'observateur, le terme de correction [ (y — ¢Z) est donc un
terme bénéfique, mais du point de vue de la commande, il apparait comme une
erreur de dynamique venant perturber le systéme commandé. Des résultats avec
cette technique sont reportés dans [47-49].
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2. Approche directe et erreur de poursuite :
Cette technique part de la connaissance d’une loi de commande stabilisante qui
dépend de I'état complet du systéme. Le bouclage de sortie dynamique a alors
pour but de directement reproduire ce bouclage d’état stabilisant. La technique
repose sur l'estimation de 'erreur de poursuite e = z,,, — z (I’état est estimé d’une
maniére indirecte). Des résultats avec cette techniques sont reportés dans [50-52].

4.3 Position du probléme

Nous considérerons la classe de systémes non linéaires continus donnée par :

z=Az+b[f(z)+ g(@)u+d(z,t)]
y=cx

(4.21)

oun gzl = [ 1 Ta .. Tnp ] € R" est le vecteur d’état, u € R est U'entrée du systéme,

y € R est la sortie du systéme, f (z), g (z) sont des fonctions non linéaires inconnues mais
lisses et d(z,t) est le terme qui regroupe les incertitudes et les perturbations externes.
Rappelons que le systéme non linéaire (4.21) satisfait les hypothéses suivantes :

P1. Le gain d’entrée g (x) est strictement positif dans 1’espace de commande . Le
cas négatif peut aussi étre considéré.

P2. d(z,t) est bornée.

P3. La fonction non linéaire f(z) peut étre décomposée comme :

f(z)=a(z)z+ao(z)

avec a(z) = [ a1(z) az(z) ... an(z) ] € R™ est un vecteur de fonctions non
linéaires inconnues, et ag (z) est une fonction non linéaire inconnue mais bornée.

Le modéle de référence est défini par les équations d’état :

Ym = CIy, (4.22)

La soustraction de (4.21) de (4.22) et 'utilisation de I’hypothése P3 conduit a la dyna-
mique de ’erreur de poursuite suivante :

e = Ape+bl—(a,,+a(@)z+bynr—gl@)u—ao(x) — d(z,1)]
e, = ce (4.23)

avec ey = Y, — y est I'erreur de poursuite de sortie.

Le probléme de commande peut étre énoncé comme suit : Concevoir une loi de com-
mande u(Z) tel que les états du systéme (4.21) suivent ceux du modele de référence (4.22),
sous la condition que tous les signaux en boucle fermée restent bornés, et avec seulement
y comme grandeur mesurable. Le probléme devra étre résolu en utilisant uniquement
Iinformation disponible sur la sortie du systéme.
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4.4 Conception de la commande neuronale

4.4.1 Architecture de commande

Pour surmonter le probléme des états non mesurables, nous avons introduit un ob-
servateur d’erreur dans la boucle de commande neuronale comme illustrée sur la figure
4.2. La seule information disponible est la sortie du systéme y. Le controleur neuronal
est un retour d’état de la méme conception proposée dans le chapitre 3, sauf qu’ici le
vecteur d’état estimé Z est utilisé a la place du vecteur d’état réel x. Du coté algorithme
d’ajustement des parameétres, I’erreur de poursuite e ne peut étre utilisée, puisque incon-
nue. Pour surmonter ce probléme, 'erreur de sortie e, = ¥y, — y disponible est utilisée
dans les lois d’ajustement. Pour arriver & cette fin une certaine transformation de la
dynamique de 'erreur de poursuite est nécessaire. tous ces éléments seront détaillés et
analysés dans les sections qui suivront.

im :A x +l—)b7n/r.

v, =cz, Un
Ajustement des < +
) ~ e
—> parametres P @ e=[A—lc]e+ le, v
i=z,-2 ﬁu
r Loi de commande u P 4 Y
> @ = Az + b[f(z) + g(z)u +d(z,t)][ Y |
neuronale — >
‘ y=cx

Figure 4.2 : Commande MRAC neuronale avec observateur.

4.4.2 Observateur

L’observateur utilisé est un observateur d’erreur, comme illustré sur la figure 4.2.
On commence par estimer l'erreur de poursuite, ensuite 1’état du systéme est estimé a
travers une relation algébrique.

Les équations de départ pour 1’observateur sont :

o) -
|

Ae+1(ey —ey)
ey = ce (4.24)
ol e =g, —Zete =y, —ysont les erreurs de poursuite estimées des états et de la

sortie, respectivement. Le vecteur gain LT = [ h b ... 1, ] € R™ est sélectionné tel
que [A — Ic] est une matrice Hurwitz.
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Pour 'implémentation pratique, la dynamique de ’observateur est arrangée comme
suit :
[A - l_C] e+ Ley
Notons, qu’a partir de "équation (4.25), il est clair que, comme la matrice [A
stable, le comportement de € est gouverné par ’erreur de poursuite e, qui joue le role de
l’excitation pour I'observateur. Donc, si e converge, alors € converge aussi.

(4.25)

— lc] est

[8) o)

4.4.3 Loi de commande et Dynamique de I’erreur de poursuite

La loi de commande neuronale est définie par :

w= 0, (@) Kiz + ¢, (&) kor + 6, (@) ks
La loi de commande neuronale (4.26) est basée sur les états estimés par 1'observateur

(4.25) comme montré sur la figure 4.3.

(4.26)

z

= —»| NNI
| NN2
3| NN3

Figure 4.3 : Commande neuronale avec retour de sortie.

L’introduction de la loi de commande (4.26) dans (4.23) donne :
e = Ape+bd [— la,, +a(z)]z — g(2)¢, (Z) K1Z — (9(&)92 (Z) ky — bm) r

~ (9@)g, @) ks + a0 (@) + d(z,1))]

En remarquant que £ = z — € + e, on peut développer (4.27) comme :

(4.27)

& =Ane+b [~ (lan +a@)] + 9@)¢, @ K1) 2~ (92)0, (@) by — b ) 7

~ (9@)d, (@) ks + a0 (@) + d(z,)) + g(2)0, (@) Kn2 — 9(2)o, (@) Kue]
(4.28)

A partir des résultats de 'approximation universelle (voir chapitre 2), il existe des pa-
rametres optimaux K7, k5 et k3 tel que :

@, + a(@)] + 9(z)¢, (Z) KT = € (2) (4.29)
9(2)9, (Z) k3 — by = €2 (2) (4.30)
(ao(z) +d(z, 1)) + g(z) ¢, (2)k3 = €3 (2) (4.31)
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ol € (z) € R*™ et ez (x),e3(z) € RN sont les erreurs d’approximation idéale pour les
trois réseaux de neurones dans (4.26), et les parameétres optimaux K7, k5 et k3 sont

définis par :

k5 =arg mln { sup ’(ao(g) +d(z,t)) + 9@)@3(@@,‘}

3 EQS £7EEQ£

K} =arg min { swp |la,, + a()] + g(2)6, (@)K

KieM zé\eg

k5 =arg mln { sup ‘g(g)@2 (Z) k5 — bm‘}

2 692 £7EEQ£

ot 1, Q, O3, Qy et 5 sont des ensembles de contraintes pour Ki, ky, k3, = et Z,
respectivement.
Ainsi, 'utilisation des propriétés (4.29)-(4.31) dans (4.28) fournie :

& =Ame+ g(@)t [0, (@) Kz + 0, (@) Bar + 0, (D) Iy
+b [g(g)g @) Ki(e—¢e)—e(@z)z—e(z)r—e (&)} (4.32)
ol [~(1 = K} — Kj, EQ = k5 — ko et E3 = k3 — k3 sont les erreurs d’estimation des

parameétres des réseaux de neurones.
En utilisant le fait que z = z,,, — ¢, (4.32) peut encore étre arrangée comme :

& =Ane+ (@) [¢, (@) K1z, + 6, (@) Eor + 6, (2) s

+b {g(g)g (@) Kig—g(2)¢, (@) Kie —¢ @)z —e2(z)r —€3 (&)] (4.33)
En exploitant la propriété (4.30), nous avons :
b + €2 (E)
_ Imtelz) 4.34

Ce qui permet d’arranger 1’équation (4.33) comme :

. bm ~ T T
e =Ane+ mb [@1 (@) K1z, + ¢, (Z) kor + ¢, (Z) Eg]
€2 (z)

m
+b|9(@)e, @) Krg — 9(@)6, (@) Kie — & (@) 2+ (@) e~ e2(2)7 — €3 ()]

Enfin, sous une forme plus compacte, (4.35) est arrangée comme :

+b Qé))ﬁ | @) Kz, +
)

. bm ~ T T
¢ =Ane+ otsb (0, @) Krzy, + 6, @) ko + 6, (&) ks

+b[Ae+ Ase+ (] (4.36)
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avec

A =g (2) - 9(&)?1 (@ Kik
X = 9(@), (@) Ky
=23z, + \ar + X5

¢, (Z) K1
Az = (; Ok e (z) — & (2)
9, (Z) ko
A = —mQ (&)
A5 = zz Eg ce2 (z) — e3(2)

La dynamique de l’erreur de poursuite (4.36) est gouvernée par plusieurs termes :
le premier terme est exponentiellement stable, le deuxiéme terme dépend des erreurs
sur les parameétres du controleur adaptatif, et le troisiéme terme dépend des erreurs
d’approximation réalisées par les réseaux de neurones couplées a l'erreur de poursuite et
& son estimation ; et enfin, le dernier terme qui est borné.

4.4.4 Transformation SPR

Pour la suite des développements, nous devrons transformer la dynamique de l’er-
reur de poursuite en une dynamique SPR (réelle strictement positive). L'utilité de cette
transformation est d’une importance capitale pour la conception des lois d’ajustement
des parameétres. A cette fin, la fonction de transfert de 'erreur de sortie est calculée
comme : :

bm "~ o~ o
=00 (6, @ Kry + 6, (@) iy + 6, () B3|
+ G(s) [Me + A€ + (] (4.37)
Gls) = c[shy — An] b= ! (4.38)

T s ap,stl + am(n_l)s"—l + .+ amaS + am1
A ce point, on définit le polynoéme :
H(s)=5""14Bys" 24+ ...+ B, 95+ 6,1 (4.39)

qui doit étre un polynome de Hurwitz (stable) et sans facteur commun avec G(s).
Alors, la multiplication et la division de H(s) avec (4.37), produit :

bin - - s
QQ(TA;E’Q {91 (@) K1z, + ¢, (Z) kor + ¢, (Z) ks

+Go(s) [A1f§ + Azf/ﬁ\"i‘ Cf] (4.40)

ey = Go(s)
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avec

gn—1 + 525'”_2 + ...+ ,Bn_gs + Bn—l

S+ Qs 4 @ sPl 4+ ames+a (4.41)
mn m(n—l) m2 ml

et
by =H 7 (5) by,
Ay =H " (s) N
Aof =H " (s) A
Cr =H"(s)¢

Pour revenir vers la représentation d’état, remarquons que la fonction de transfert Go(s)
est équivalente &

Go(s) = clsl, — Ap] b, (4.42)
avec
=0 . 01 By oo Buy]eER"
Ainsi, on peut écrire (4.40), sous forme état, comme :
¢ —Ane+ %ba (6, @ iy, + 8, @ Bor + 6, (@) Ky
+be [Arpe + Aose + (] (4.43)

ey =ce

Le théoréme et le lemme suivants sont essentiels pour le reste du développement.
Théoreme 4.1 : Fonction de transfert SPR [28].
Une fonction de transfert Go(s) strictement propre est dite SPR si :

1. Go(s) est stable

2. Re[Go(jw)] > 0 pour w € [—o0, +0]

3. lim w?Re[Go(jw)] > 0.

w——+00

Dans le plan de Nyquist, le fait que Gy(s) soit SPR est équivalent a ce que son tracé
soit entiérement dans le demi-plan droit du plan complexe.

Une conséquence trés importante de la propriété SPR est le lemme suivant.

Lemme 4.1 (Kalman-Yakubovich-Popov (KYP) Lemma) [28].

Si la fonction de transfert Go(s) = ¢[sl, — Am] ' b., avec (Apm,b,) controlable et
(A, ¢) observable, est SPR, alors il existe une matrice P = PT > 0 tel que :

AT P+ PA, < 0 (4.44)
Py, = (4.45)

C
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Ainsi, le fait que Gy(s) soit SPR signifie que P doit satisfaire non seulement 'inégalité
de Lyapunov (4.44), mais aussi la contrainte entrée-sortie (4.45), ce qui limite le degré
relatif de Go(s) a une valeur inférieure a 2 et ses zéros doivent étre stables.

Il en sort de ces propositions que la dynamique d’erreur (4.43) est SPR pour un choix
approprié de H (s), ce qui implique que (4.44)-(4.45) sont vérifiées aussi.

4.4.5 Lois d’ajustement des paramétres
Le controleur adaptatif neuronal (4.26) vérifie les hypothéses suivantes :

C1. Les fonctions d’activation du réseau de neurones NN2 ¢, (z) sont telles que ‘ é2 @)‘ <

g, Ol (g est une constante positive connue, et ¢, (z) k3 > 0.

C2. Les fonctions d’activation des réseaux de neurones sont telles que ‘ [ @)‘ <1l,t=
1,2,3.
C3. Les majorations suivantes : Q1 = {K1||K1| < k1}, Q2 = {ks| |ks| < K2} et Q3 =
{ks| |ks| < K3}, avec K1, ko, k3 > 0, sont données.
C4. Les erreurs d’approximation sont bornées par |¢; (z)| < €1, |e2 ()] < ez et |e3 (z)] <
€3, pour certaines constantes positives €1, €3 et €3.
Comme déja introduit au chapitre 3, on peut utiliser les algorithmes du gradient avec
projection pour assurer la bornitude des parameétres ajustés. A cet effet, les paramétres
du contréleur neuronal sont ajustés en utilisant ’algorithme suivant :

: . . 14 K1\ ?
K1 =71bmyey <91T(z)zfl — Itr [KlTélT(z)zﬂ (%) K1> (4.46)
: . kokio) ()
ko = Yabmyey (@5@) - Izﬁ r (4.47)
2
: . EskS el (@)
k3 = v3bmysey (QST@) - Isﬁ (4.48)
3

ou
, st [Kq| < k1 ou (K| = k1 et eytr [K?Q{(@Lﬂ <0)
1, si |Ki| = k1 et eytr {Kf?{(i)l%} >0

=)

I =

|
o

et 71,72, 73 > 0 sont les pas d’ajustement sélectionnés par le concepteur.
Il peut étre vérifié, en utilisant une analyse similaire & celle du chapitre 3, que les lois
d’ajustement (4.46)-(4.48) garantissent que : || K1|| < k1, |ko| < Ko et k3| < kg Vit > 0.

0, si |ky| < k2 ou |ky| = K2 et ey, (Z)kyr <0
1, si |ky| = k2 et ey, (T)kyr >0

0, si |ks| < kg ou |ks| = K3 et eyg,(2)ks <0
1, si |ks| = K3 et eygg@)& >0
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4.5 Analyse de Stabilité

Pour plus de commodité, nous allons arranger la dynamique de ’observateur (4.25) et
la dynamique de l’erreur de poursuite (4.43) sous la forme de la dynamique augmentée
suivante :

: bm P T T
b= Aut+ b [6, @ iz + ¢, @ Bor + ¢, @ K
+ b [Aru+ ¢y (4.49)
ey = C,U

avec

et

Notons que la réalisation d’état (4.49) d’ordre 2n est toujours SPR (c.-a-d. P,b, = cl),
puisqu’on peut facilement démontrer que ¢, [slan, — Aq) b, = Go (5).
Il faut remarquer que la stabilité de la dynamique (4.49) engendre la stabilité de
I’erreur d’estimation et ’erreur de poursuite simultanément.
Pour 'analyse de stabilité, considérons la fonction de Lyapunov :
V=36, @kt ot pou [RTR] + B+ 5k (4.50)

ou P, € R27%2" est une matrice définie positive & définir par la suite.
La dérivée de (4.50) le long des trajectoires de (4.49) produit :

. 1 P 1 .
V=36,@) kT [ALP, + P, A v + 59, (@) kv’ P
+ g0 Paby 6, (@) Kry, + 0, () Koy + 0, (2) }
PO 1 ~m T~ 1 ~T~
+ ¢, (Z) k3v" Pab, [Aju+Cf] + Ttr [K}“ Kl] —k2 ko + 7—1@3 kg (4.51)
1 3
Alors, en exploitant la relation vT P,b, = e,, (4.51) peut étre arrangée comme :
S 1. .,
V=29, ksuT [AT P, + P A v+ 29, (@) k' P
S, 1 [~ R .
+ 0, (@) k" Pab, [Apu+ (] + 7—tr KT (vibmse,o” @ 2k, — K1)

1~1 1~1 o
+ =l (vabmresd] @)1 — ko) + ks (rabmsesd] (@) — ks (4.52)
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Ensuite, en utilisant les lois d’ajustement (4.46)-(4.48) avec une analyse similaire a celle
de la section 3.4 du chapitre 3, il peut étre montré que les trois derniers termes dans
(4.52) sont toujours < 0. Ainsi, (4.52) devient :

} 1., 1.
V<29, (@) ksuT [AT P, + P A v+ 3%, (@) Esv" P
+ ¢, (Z) k30" Paby Ao + &, (Z) k30" Paby( (4.53)

Sous I’hypothése de bornitude énoncée auparavant, nous avons : !Qagﬂ < Ap, ol A\g est
une constante positive. Alors 'expression (4.53) peut étre bornée par :

. 1 1
V < Srau’ [Ag Pa + Puda] v+ Spgman’ Pav + kadou’ Pay
+ ¢, (Z) k3u" Pab,Cy (4.54)

Sous forme plus compacte, (4.54) peut étre arrangée comme :

V< %@QT (AT Py + Pada + 0oPa + 2X0Pu) v + 6, () E3v” PabyC (4.55)
Maintenant, si la matrice P, est choisie telle que :

ALP, 4+ PoAL + (g +200) Pa < —Qu (4.56)

Pour une certaine matrice définie positive Q, € R?"*2?", alors

: 1 T ~ 1.%. T

V < —5kov” Qav + 6, (2) kyv” Pabu(y (4.57)
Enfin, (4.57) peut étre bornée par :

. 1

V < —5R2Aming, [f® + Ko | Paby,| o] |¢] (4.58)

ol Amin, est la plus petite valeur propre de Q,.

Alors, V < 0 en dehors d’une région bornée définie par :
2| Paby|

v <
|_| o AminQa

¢4 (4.59)
Les propriétés de ’approche neuronale adaptative basée sur un observateur sont résumées
par le théoréme suivant.

Théoréme 4.2 : Le systéme de commande composé par le systéme non linéaire (4.21)
satisfaisant P1-P3, le modele de référence (4.22), le controleur neuronal (4.26) satisfaisant
C1-C4, Pobservateur d’état (4.25), et les lois d’ajustement (4.46)-(4.48), garantit ce qui
suit :

1.
1Z] < |z | + 5 [yl (4.60)
2| < |z, | + 6 [yl (4.61)
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2.
u| < K1 |zp,| + K2 |r] + K3 + 7 | (G| (4.62)
3.
T T,
/ |§|2dt§08+09/ |¢4|” dt (4.63)
0 0
T T
/ |§|2dt <cig+ 611/ |Cf| dt (4.64)
0 0
Preuve :

1. Nous définissons la fonction de Lyapunov suivante

Lo
V, = E_TPOQ (4.65)

ou P, est la solution, pour une certaine matrice définie positive @),, de ’équation
de Lyapunov :

(A~ 1" Py + Py [A~1d = ~Q, (4.66)
La dérivée de (4.65) le long de (4.25) produit :

Vo= 52" Qe+ & Pilce (4.67)
qui est bornée par :

Vo < ~3hming, [2° + Pulcl el € (4.68

oll Amin @, est la plus petite valeur propre de Q.

Alors, V, < 0si [¢] est en dehors d'une région définie par :

Pl
) <2 Bl g (4.69)
min Q,
D’autre part, nous avons |[v| = 1/|e|* + [€]?, qui combinée avec (4.69) donne :
1
le| < = [v] (4.70)
1 ‘I’ 4( |Pol_c| )
)\minQo
Aussi, I'utilisation de (4.70) et (4.59) donne la borne supérieure suivante :
2| b
el < [Foby| G| (411)

2
>\minQa \/1 +4 <%)
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Alors, en introduisant (4.71), (4.69) devient :
4| Pole| [ Pab,|

= |yl
)\min Qo)\minQa \/1 + 4 <)‘|mp+nl_;|o>

A partir de (4.72) et avec le fait que |Z| < |z,,| + |€|, nous obtenons :

4| Pole| | Pab,| &

2
AminQ,_—.)\minQa \/1 +14 (M)

min Qo

o)

| <

1z < |z,,| +

Ce qui donne (4.60) avec :
4| Pole| [ Pab,|

2
)\minQo)\minQa \/1 +4 (}JRA)

min Qo

Cy =

Maintenant, en utilisant le fait que |z| < |e| + |z,,| avec (4.71) nous aurons :

2|Paba|

dmina 14 (L)

Alors (4.61) est vérifiée avec :

2‘Paba‘

2
>\minQa \/1 +4 (%)

2. L’utilisation de (4.73) et le fait que

lz| < |z,,| +

= [(|

Ceg —

lu| < k1 |Z| + K2 |r| + K3
donne :
[ul < K1 |z,n| + R || + K3 + K1cs |

Ainsi (4.62) est prouvée avec ¢y = K1Cs.
3. L’introduction de (4.71) et (4.72) dans (4.68) produit :

: 1 " 1 2
Vo < _§>\minQo |Q’2 + 5)\minQnC§ ‘Cf‘
Alors, en intégrant les deux membres de (4.77) nous aurons :
T, 9 T
/ 2P dt < vo<0>+cg/ ¢, dt
0 Amin Qo 0

ce qui donne (4.63) avec cg =

/\minQOVO(O) et cog = 2.

(4.72)

(4.73)

(4.74)

(4.75)

(4.76)

(4.77)

(4.78)
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Pour prouver (4.64), nous introduisons (4.71) dans (4.58), ce qui produit :

2|Paba|

>\min Qa

. 1 )
V< _EHQAminQa ’Q|2 + |Cf|

L’intégration des deux cotés de (4.79) fournit :

T T
2 4|Pyb,| / 9
2 aZq
vdt < ———V(0) + ——— dt
/O ’ | ) )\min Qa ( ) ) )\2 0 | Cf |

min Qg

Alors, en utilisant (4.70) nous obtenons :

T 2
| ek < _v(0)
0 Pyle|
Hz)\minQa \/1 + 4 <m>
4 Paba T 2
v Dl [
o2 \/1 +4 (—Llp”l—c ) 0

min Qg Amin Qo

ce qui produit (4.64), avec :

2|V (0)|

2
K2 Amin Qa \/1 +4 (—)\‘riil_;'o>

€10 =

et
4[Paby|

2
ng)\fana\/l 4 ()

C11 =

4.6 Remarques

(4.79)

(4.80)

1. A partir de (4.63)-(4.64), si (; € Lo, alors par le lemme de Barbalat [28], les erreurs

de poursuite et d’estimation convergent vers zéro.

2. Les résultats 1-3, du théoréme 4.2, précisent les faits suivants : d’abord les erreurs
de poursuite et d’estimation sont bornées et leurs bornes dépendent de quelques
parameétres de conception qui peuvent étre ajustés par le concepteur. En second
lieu, 'entrée de commande est également bornée et la quantité d’énergie & fournir

peut étre controlée par les paramétres de conception.
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3. La satisfaction des conditions de stabilité (4.44) - (4.45) et (4.56), peut étre expri-
mée comme un probléme LMI de la forme [53] :
P.>0 (4.81)

~ATP, — P, A, — (py +2X0) P, Pub, — ¥

WP, —c. 0 >0 (4.82)

La faisabilité de (4.81)-(4.82) dépend du choix du modele de référence (4.22), du
filtre H(s) et de la dynamique de l'observateur (4.25). Les valeurs propres du
modeéle de référence et de ’observateur influencent la grandeur des valeurs propres
de la matrice P,, qui & son tour influe sur la positivité de (4.82). D’un autre coté,
'augmentation de la norme de H(s) réduit la norme des termes incertains A, ce
qui réduit la grandeur de \g, mais augmente la dynamique du filtrage.

4.7 Reésultats de simulation

La validité de la commande adaptative neuronale par retour de sortie est testée sur
les deux exemples étudiés au chapitre précédent.

4.7.1 Exemple 1

La dynamique de loscillateur forcé de Vander Pol est réécrite comme :

z=Az+b[-z1 — p(2f — 1)zz +u+d(t)]

e=[0]a=[8 o] e=]"]

Le modéle de référence est donné par :

avec

0 1

Si x1 est la variable mesurée, alors, I'observateur d’état prendra la forme :

=[A-lde+le

[R) o)

Qm_ﬁ

avec

Q_|:€1:|_|:$1m_$1]’/§\_[x1m_§1]’g_[1 0]
e2

T2m — T2 T2m — T2

Le gain de Pobservateur est choisi de la forme : [T = [ % (5_12 } avec § = 0.02.
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Le réseau de neurones utilisé est de méme architecture que celui utilisé au chapitre 3,
sauf que xo est remplacée par Ts. La loi de commande neuronale est donnée par (4.26).

Les bornes nécessaires sont fixées & g = 1, k1 = 7, ke = 2, k3 = 3, & = 0.1,
€ = €3 = 0.01, le polynome filtre est H(s) = (s + 200), d’oit nous avons \g = 0.0498.

Les lois d’ajustement (4.46)-(4.48) sont utilisées avec v; = 79 = 3 = 100 et v, =
Ye2 = Ve3 — 0.2.

La figure 4.4.a montre les performances de la commande neuronale pour le comporte-
ment oscillatoire et la figure 4.4.b les performances de I'observateur d’état. On remarque
qu’aprés une bréve période transitoire, les états du systéme convergent vers les états de
références. Les oscillations initiales sont dues au comportement du systéme et a la dy-
namique trés rapide de ’observateur. Les observateurs de type "grand gain" convergent
rapidement vers les états réels, mais exhibent des pics initiaux assez élevés [4]. Dans la
pratique le signal de commande doit étre limité pour ne pas provoquer une saturation
des organes de commande.

Les figures 4.5.a et 4.5.b montrent les performances de la commande neuronale et de
I'observateur pour le comportement chaotique. On peut noter les mémes remarques que
pour le cas précédent, sauf que les oscillations initiales sont moins importantes.

Les figures 4.6 et 4.7 illustrent les performances de la commande neuronale lors du
passage d’'un comportement oscillatoire vers un comportement chaotique & ¢ = 50 sec et
inversement. On peut noter une légére oscillation de la commande a cet instant, et une
perturbation de I’état xs, ce qui est trés normal pour ce changement de dynamique.
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Figure 4.4 : Performances de la commande MRAC neuronale pour p = 0.5, a)
poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.5 : Performances de la commande MRAC neuronale. pour pu = 6, a) poursuite
b) estimation des états.
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Figure 4.6 : Performances de la commande MRAC neuronale pour la transition de
p = 0.5 vers = 6. a) poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.7 : Performances de la commande MRAC neuronale pour la transition de

p =6 vers u = 0.5. a) poursuite b) estimation des états.
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4.7.2 Exemple 2

La dynamique du pendule inversé est réécrite comme :

Az +b[f(x1,22) + g(e1)u + d(z, 1)]

e=[0]a=[5 o] e=]"]

(me 4+ m)gsinx; — ml:r% cos x1sin z

z

avec

f(xla$2) —

l (%(mC +m) — mcos? z1)
coS 1

g(x1) I (3(m.+m) — mcos? z;)

Le modéle de référence est donné par :

0 1

Am:[—1 —2

[ =1

Si on considére que z1 est la variable mesurée, alors ’observateur est de la forme :

e=[A-lIlde+le
Z=z,—¢€
: , . T 1 1
Le gain de I'observateur est choisi de la forme : [* = 5 2 avec § = 0.01.

Le réseau de neurones utilisé est de méme architecture que celui du chapitre 3, avec
la vitesse du pendule x5 remplacée par sont estimation Zs.

Les bornes nécessaires sont fixées a ¢y = 0.5, k1 = 16, kg = 2, k3 = 1, & = 0.1,
€ = €3 = 0.01, le polynome filtre est H(s) = (s + 400), d’oit nous avons \g = 0.0567.

Les lois d’ajustement (4.46)-(4.48) sont utilisées avec vy, = 75 = 5 = 100.

La loi de commande neuronale est donnée par (4.26).

Les performances de poursuite du pendule dans le cas nominal sont montrées dans la
figure 4.8.a. La vitesse et la position du pendule sont rapidement estimées par 1’obser-
vateur utilisé (figure 4.8.b).

La figure 4.9 montre les performances de poursuite en présence d’une perturbation
externe d =sgn(zz)+ z2 introduite & ¢ = 60 sec. On remarque un léger effet sur la vitesse
du pendule et les estimations des états. Le signal de commande s’adapte assez bien pour
compenser cet effet indésirable.

Les figures 4.10 et 4.11 illustrent 'effet d’une incertitude paramétrique, ol les masses
et la longueur du pendule sont, respectivement, réduites et augmentées de 50% a t =
60 sec. On remarque une légére oscillation du signal de commande & l'instant de chan-
gement. Cependant, la commande s’adapte assez bien et I’effet de I'incertitude est rapi-
dement rejeté.
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Les figures 4.12 et 4.13 illustrent les effets combinés de la perturbation externe et des
variations paramétriques & t = 60 sec. La perturbation est assez sévére, surtout dans le
cas de augmentation des valeurs des paramétres (figure 4.13), et son effet est apparent
sur le signal de commande et la vitesse du pendule. Toutefois, il est clair, que la position
du pendule n’est pas perturbée et suit assez bien sa référence.

Enfin, pour la conception avec observateur, les gains des lois d’ajustement des para-
meétres sont augmentés, et ceci dans le but de compenser ’erreur initiale sur 'estimation
des états.
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Figure 4.8 : Performances de la commande MRAC du pendule (cas nominal). a)

poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.9 : Performances de la commande MRAC du pendule avec perturbation
externe a ¢t = 60 sec. a) poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.10 : Performances de la commande MRAC du pendule avec réduction des
parameétres de 50% a ¢ = 60sec. a) poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.11 : Performances de la commande MRAC du pendule avec augmentation des
parameétres de 50% a t = 60sec. a) poursuite b) estimation des états.
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Figure 4.12 : Performances de la commande MRAC du pendule avec réduction des
parameétres de 50% et perturbation externe a t = 60 sec. a) poursuite b) estimation des
états.
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Figure 4.13 : Performances de la commande MRAC du pendule avec augmentation des
parameétres de 50% et perturbation externe a t = 60 sec. a) poursuite b) estimation des
états.
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4.8 Conclusion

Ce chapitre a présenté une extension de I’approche de la commande & modele de réfé-
rence aux systémes non linéaires avec des états non accessibles & la mesure. L’approche
basée sur un observateur & été analysée et la stabilité a été prouvée. Les résultats de
simulation ont montré lefficacité et la simplicité de 'implémentation de ’algorithme
proposeé.



Chapitre 5

Commande neuronale adaptative
des systémes non linéaires MIMO

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présenterons une architecture de commande neuronale adap-
tative indirecte. Cette architecture est applicable & une large classe de systémes non
linéaires multivariables et incertains. La section 5.2 discute les approches utilisées pour
I’estimation neuronale des systémes non linéaires dans le cadre de la commande indi-
recte. La section 5.3 pose le probléme de la commande neuronale indirecte des systémes
non linéaires multivariables. La section 5.4 détaille la conception proposée dans ce tra-
vail, & savoir 'architecture neuronale pour I'estimation de la dynamique du systéme,
la loi de commande decouplée et les lois d’ajustement des parameétres. La section 5.5
présente 'analyse de stabilité et de robustesse de la boucle de commande. La section 5.6
donne quelques remarques sur les résultats obtenus. La section 5.7 présente les tests en
simulation sur un robot manipulateur. La section 5.8 conclut le chapitre.

5.2 Commande adaptative indirecte et identification

Une approche indirecte de la commande adaptative est constituée d’un modele d’iden-
tification (approximateur) qui doit capter I'essentiel du comportement du systéme, et
une loi de commande (controleur) basée sur le principe "d’équivalence de certitude" [28].
Ce principe calcule la loi de commande en supposant qu’a chaque instant ’approxima-
teur reproduit fidélement le comportement réel du systéme & contréler. La commande
adaptative indirecte est illustrée par la figure 5.1.

Dans les applications de controle, I'objectif de I’identification du systéme est de dé-
terminer, & partir d’un certain nombre de signaux, une description de la dynamique
du systéme qui peut étre utilisée pour 'analyse du systéme et pour la conception du
controleur. L’identification des systémes non linéaires est plus difficile, comparée a celle
des systémes linéaires, puisque les termes non linéaires dans la dynamique du systéme

92
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ne répondent pas a une description générale, comme une fonction linéaire. Depuis le
travail de Narendra [16], qui a posé les fondements de I'identification des systémes non
linéaires par des réseaux MLP, de nombreuses approches d’identification des systémes
non linéaires par les réseaux de neurones ont été développées [49]. Dans la plupart des
méthodes d’identification proposées, des modeéles discrets sont employés. Le schéma gé-
néral de I'identification des systémes non linéaires par réseaux de neurones est représenté
sur la figure 5.2.

Ajustement des
parameétres <

A 4

Calcul de la loi
de commande /
v ¢ Modgele
=r R U ideAitifié
—> Controleur > <

/

Systéme

15

A 4
v

Figure 5.1. Schéma de principe de la commande adaptative indirecte.

U ) z
- Systéme T
dynamique v
Ajustement des
d paramétres
7'\
Ve 2 -

Figure 5.2. Identification neuronale du modeéle direct d’un systéme dynamique.

Pour les applications de controle, des modéles dynamiques en temps continu sont plus
utiles puisque les systémes physiques & identifier sont généralement continus. De plus,
les méthodes de commande non linéaire, telles que la linéarisation par bouclage ou le
backstepping [1-4], utilisent des modéles d’état continus pour I’analyse et la conception
de controéleurs pour des systémes non linéaires. En outre, les techniques de la commande
discréte ne sont pas facilement applicables aux systémes non linéaires.

Les premiéres approches proposées pour la commande neuronale indirecte des sys-
témes non linéaires, peuvent étre classées en deux catégories [16, 54].
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5.2.1 Approche inverse

Dans ce type d’approches, un réseau de neurones est entrainé hors ligne pour obtenir
le modéele inverse du systéme & commander (figure 5.3.a). Par la suite ce modéle inverse
est utilisé comme contréleur neuronal, qui pour une référence désirée produit la com-
mande nécessaire au systéme (figure 5.3.b). Cependant, cette technique présente deux
inconvénients majeurs. Le premier inconvénient est que l'identification doit étre réalisée
en boucle ouverte, ce qui suppose que le systéme est stable en boucle ouverte; sinon
I'identification doit étre réalisée avec le systéme sous controle (avec p. ex. un régulateur
classique), ce qui produit un modéle neuronal entrainé seulement pour le point de fonc-
tionnement considéré. Le deuxiéme inconvénient, et que le controleur neuronal (figure
5.3.b) fonctionne en boucle ouverte, donc il n’a aucune chance de répondre correctement
& une variation du comportement du systéme ou & des perturbations externes.

x ) u
L Systeme T
- dynamique =
Ajustement des
|  parametres
7'}
— >
& i

Figure 5.3.a. Identification neuronale du modele inverse d’un systéme dynamique.
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Figure 5.3.b. Commande neuronale inverse d’un systéme dynamique.

5.2.2 Approche identification/controle

Ce type de commande utilise une combinaison de deux réseaux de neurones (figure
5.4). Le premier réseau est entrainé pour identifier le modele dynamique du systéme
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non linéaire. Les parameétres de ce réseau sont ajustés en utilisant comme signal d’erreur
la différence entre la sortie du systéme et celle prédite par le réseau de neurones. Une
phase d’apprentissage préliminaire peut étre effectuée hors ligne comme sur le schéma de
la figure 5.2. Le deuxiéme réseau de neurones est entrainé pour produire la commande
nécessaire au suivi de la trajectoire de référence. Il utilise comme signal d’erreur ’erreur
de poursuite entre la sortie estimée du réseau de neurones et la trajectoire de référence.
L’erreur est rétro-propagée a travers le réseau d’identification, sans que ses paramétres
soient ajustés. Les inconvénients de cette technique sont la complexité de la structure
de commande avec deux réseaux et le temps nécessaire aux calculs et aux ajustements
des paramétres.

\ 4
Ajustement des
/ W parameétres NN2
z, A
= NNI1
NN2 SN RO
N ”| Modéele identifié A 4
Controleur .
N Ajustement des
¥ A parametres NN1
Zz
> Systéme

Figure 5.4. Commande neuronale indirecte (identification/controle) d’un systéme
dynamique.

Deux inconvénients communs a ces premiéres techniques sont :

1. L’absence d’une analyse rigoureuse de la stabilité. Ce qui rend toute application
pratique hasardeuse.

2. Ces techniques utilisent principalement comme signal d’ajustement ’erreur d’iden-
tification. Ce qui signifie que la qualité de la poursuite dépend largement de la
convergence du modeéle identifié. D’un autre coté, le souci principal de la com-
mande adaptative est d’assurer une bonne performance de poursuite, en dépit de
la qualité de 'identification.

Comme, nous le virons dans 'approche proposée, la conception doit étre repensée
dans le sens & utiliser comme critére de performance I'erreur de poursuite. De plus il
faut unifier les parameétres du controleur avec ceux du modeéle d’identification, de sorte
a simplifier 'architecture de commande et réduire le temps de calcul.
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5.3 Position du probléme

Nous considérerons la classe de systémes non linéaires MIMO donnée par :

=Az+ B [f(z)+ G (z)u+d(z,1)] (5.1)
y=Czx (5.2)
ou gT = [ YioY2 - Yp ] € R est le vecteur des sorties, u! = [ Up U2 ... Up ] €
RP est le vecteur des entrées, et
T . -1 . -1 : -1
R R TIE RE aEE  Co BA Al

est le vecteur d’état, avec ny +ng + .. +np = n. f(z) € RP*L, G (z) € RP*P sont non
linéaires inconnues mais lisses, d(z,t) € RP*! est le vecteur qui regroupe les incertitudes
et les perturbations externes. Les structures détaillées des termes intervenant dans (5.1)-

(5.2) sont comme suit :

[ f1(z) g (z) gi2(@) ... gip(2)
f2 (&) g21 (2) g22 (l) SR )) (&)
fla) = S G=| A
| fp(2) gp1 () gp2(z) .. gpp(z)
_dl(gat)
do(z,t
dwy — | PEY
_dp(Lt)
et
[ A1 0 0 by 0 0
A= 0 A2 c §Rn><n7B _ Q QQ T : c §Rn><p
. 0 g
L 0 0 Ap Q Q bp
_91 0 0
C: Q Co EéRan
. 0
| 0 0 ¢
ol
0
Ai: Q(ni—l)xl Ini_l E%nixniabi: Eg:emxl)
Qani 0
1

g=[10 .. 0]eR™,i=1,..,p

Le systéme non linéaire (5.1)-(5.2) satisfait les hypotheéses suivantes :
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P1 Le vecteur de fonctions f(z) est borné, tel que ‘ f (g)‘ < fmax, OU fimax €st une
constante donnée.

P2 Les éléments diagonaux g;; (z),7 = 1, ..., p sont strictement positifs et bornés dans
I'espace de commande €2, tel que

9min S \/911 +922( )+ +gpp( ) < YJmax

Ol Gmin €t gmax sont des constantes données.
P3 Les éléments non diagonaux g;; (z),7,7 = 1,...,p et i # j sont bornés.

P4 Les éléments de d(z,t) sont bornés tels que |d(z,t)| < dmax avec dmax €st une
constante donnée.

Avant de poser le probléme de commande, commengons par définir les trajectoires de
références. Nous supposerons que nous avons p trajectoires de référence y,;,¢ = 1,...,p
bornées, avec des dérivées yg),z’ =1,...,p,7 = 1,...,n; bornées. Si on définit le vecteur
de référence comme :

T . 1 . 1 . —1
L»:[yrl R s R T O v )]

alors, la dynamique de la trajectoire de référence peut étre décrite par ’équation d’état :

z, = Az, + By (5.3)

avec v! = { y(g“) ygw) yﬁgf’) ] € RIxp,

Maintenant le probléme de commande revient & concevoir une loi de commande u(z)
telle que les états du systéme (5.1)-(5.2) suivent les états de référence z, (5.3), avec la
condition que tous les signaux en boucle fermée restent bornés.

5.4 Conception de la commande neuronale

5.4.1 Approximation neuronale

Suivant les résultats de ’approximation universelle exposés au chapitre 2, il existe
des réseaux de neurones capables d’approcher les non linéarités du systéme non linéaire
(5.1), telle que :

fi(z) =05 i (@) +e(@) .
) A 4 i=1,...p (5.4)
gii (z) = le ﬂ (z) +ei(z)
ou ¢.(z) € Raixt, Y, (z) € fPix1 i = 1,...,p sont les vecteurs des sorties des neurones
des couches cachées, avec ¢; et p; les nombres de neurones dans la couche cachée de
chaque réseau. Les termes ¢; (z), €;(z),i = 1,...,p sont les erreurs d’ approximation
inhérentes dues a la taille finie des réseaux de neurones. Les poids optimaux 6% 0% € REX2 et
Q* JPi*1 définissent les parameétres ajustables des réseaux de neurones. Typiquement
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0%, et 07 sont choisis pour minimiser ¢; (z) et € (z) dans une région compacte 2, tel
que :

Q}i = arg min { sup |fi (z) — Q}?g (2)‘}

07, €% 29

* : . *T
0!, = arg_min {sup gis () — 0T, (g)\}

Qﬂiegﬁg z€Qy
C1. Les erreurs d’approximation des réseaux de neurones sont bornées par |¢; (z)| < ¢;
et |e; (z)] < e, i =1,...,p, pour certaines constantes ¢; et &;.

L’hypothése C1 résulte de la propriété d’approximation universelle des réseaux de
neurones, qui stipule que les réseaux décrits au chapitre 2 peuvent approximer n’importe
quelle fonction réguliére sur un espace compact avec une erreur d’approximation finie.

A partir des expressions (5.4), nous pouvons écrire :

G(z)u=03¥(z)u+ H(z)u '
ou
¢, (z) ¢, (@ 0 0 ]
®(z) = = ( = e Rt gy = | * A € Ripp)xp
: : t. . t. . Q
?p (z) 0 0 gp (z) |
*T * ]
g 0 0 g7 0 0
e% = 0 Q}zT B e jrx(ap), o) = 0 QZZ B c Jpx(Pip)
0 0 g7 0 ... 0 G ]
et
e1 () e1(z) g12(z) o 91p (2)
cw=| Y ewang=| Mm@ =@ 5 € qr
; : - Ip—-1)p (Z)
¢ (2) g (@) G- @) ()

Notons que les 0 sont des vecteurs nuls, lignes ou colonnes de dimensions appropriées
suivant le cas.
L’introduction de (5.5) dans (5.1), permet d’écrire la dynamique du systéme comme :

&= Az+ B[O} (z) + 0,9 (z)u+ H (2)u+w(z)] (5.6)
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w(z) =€(z)+d(zt)

C2. La matrice H (z) est bornée par |H (z)| < hpax, et le vecteur w (z) est borné par
|Q (E)’ < Wmax-

Cette hypothése découle de la bornitude de la matrice G (z), de la bornitude du
vecteur de perturbation d(z,t) et des erreurs d’approximation finies.

5.4.2 Loi de commande neuronale adaptative

La soustraction de (5.6) de (5.3) permet d’écrire la dynamique de ’erreur de poursuite
comme :

é=Ae—B[-v+03P(z) +O;V (z)u+ H(z)u+w(z)] (5.7)

ol e =z, — x est 'erreur de poursuite.

En se basant sur le principe d’équivalence de certitude, utilisé dans les techniques
de commande adaptative indirecte [28], et le modéle estimé dans (5.6), les entrées de
commande sont définies comme :

u=[0,7 ()] [-0P (z) + v+ K¢] (5.8)

ou O4, O sont les parameétres actuels (estimés) des réseaux de neurones, et K € RP*"
est une matrice de gain, choisie telle que la matrice A, = [A — BK| est Hurwitz.
Alors, I'introduction de la loi de commande (5.8) dans (5.7) produit :

e=Ae—B [éfq) (z) + O,V (2)u+ H (z) u+w(z) (5.9)

ot © F= @} — Oy et ég = 0) — O4 sont les erreurs d’estimation des paramétres.

A partir de (5.9), il peut étre remarqué que la dynamique de lerreur de poursuite
est gouvernée par : 1) les erreurs d’estimation des parametres des réseaux de neurones
représentées par les termes O 5P (z) et O,V (z) u, et 2) par les termes de couplage, les
erreurs d’approximation et les incertitudes représentés par les termes H (z) et w (z).

Pour concevoir les lois d’ajustement des parameétres des réseaux de neurones et pour
assurer la bornitude des signaux impliqués dans la boucle de commande, I’hypothése
suivante est employée :

C3. Les parameétres du réseau de neurones sont bornés par les ensembles de contraintes
Qf et Qg telles que : Qf = {9f| |@f| < fmax} €t Qg = {@g|gmin < ’99’ < Gmax )
respectivement.

Les bornes employées dans 'hypothése C3 résultent des hypothéses C1-C2 et sont
introduites pour assurer la bornitude des sorties des réseaux de neurones.
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5.4.3 Lois d’ajustement des parameétres

Pour contraindre les parameétres © et ©4 dans les régions ()¢ et €, respectivement,
nous utiliserons 'algorithme de projection suivant [28] :

O; = —mB Ped” () + Iy tr [BTPed” () OF] (1;—@”)2@ (5.10)

Oy = —7B"Peu” VT (z) + Iyytr [BT Peu” U7 (2) OF] (1;—w)299 (5.11)
avec -

o 0 si |0f] < fumax 0U (|Of] = fmax et tr [BLPedT (z) @ﬂ > )

1 si |Of] = frmax ot tr [BTchpT (@)ef] <0
[ 0 si |Og] < gmax ou (|Og| = gmax et tr [BT Peu? ¥T (z) ©F] > 0)
g = 1 si |Og] = gmax €t tr [BTPQT\IIT (z) @g] <0

et v1,79 > 0 sont des paramétres de conception, et P = PT > 0 est la solution, pour
une matrice donnée Q = Q7 > 0, de ’équation de Lyapunov

ATP 4+ PA.=-Q (5.12)
Cependant, pour garantir [©4| > gmin telle que I'inverse de ©4,¥ (x) existe toujours, nous
utiliserons la loi d’ajustement des parametre O, suivante :

1. Pour tout élément [@g]ij = @min, Nous utiliserons la relation :

] v}
0 si (BT Peu” 0T (g)]ij >0 (5-13)

[(;)] _ { —72 [BT Peu" U7 ()], si [BTPeu 07 ()], <0

2. sinon, nous utiliserons (5.11).

ol [O];; indique I'élément ij de la matrice O.
Théoréme 5.1 :
Les lois d’ajustement (5.10)-(5.11) et (5.13) garantissent que :

L. gmin < |@9‘ < Gmax
2. 10¢] < fmax
Preuve :
1. Pour prouver que |O4| < gmax, V¢, prenons la fonction de Lyapunov :
Vo = itr [@Teg]
279 g
alors

) 1 T
Vg=—tr [@g @4
V2
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Si la premieére ligne de (5.11) est vraie, nous avons |O4| < gmax Ou
Vy=—tr [ (BT P07 ()" 6,] <0
lorsque |O4| = gmax, ce qui nous donne toujours |Oy| < gmax-

Si la deuxiéme ligne de (5.11) est vraie, nous avons |O4| = gmax €t

2
Vy=tr | (B"Peu” 97 (z))" O, + tr [BT Peu 07 (2) O] (H—’@g') CHCH

9max

1110y

Gmax

)2 tr [0 6]

2
— —tr [(BTJ@T\I/T @))T@g] +tr [BT Ped” 07 () OF ] (1;—’99’> 10,2
max
(5.14)

= —tr [(BTPwT\I/T (g))T G)g] +tr [BTP@T\I/T (z) @g] (

Puisque |O4| = gmax, nous obtenons
Vg = tr [BTP@T\IIT (z) @g] (20max + 92a) < 0

Ce qui produit |Og4| < gmax. Ainsi, nous avons [O4| < gmax, V¢ > 0.

A partir de (5.13) nous remarquons que si ’@9’1‘]‘ = Gmin, alors [@g} ~ > 0; ainsi, nous
ij
avons que |®9‘ij > Gmin. O

2. En utilisant la méme analyse, nous pouvons prouver que |O¢| < frax, Vt > 0.

5.5 Analyse de stabilité

Les propriétés de stabilité de la commande neuronale adaptative indirecte proposée
sont résumeées par le théoréme suivant.

Théoréme 5.2 : La commande neuronale adaptative indirecte du systéme non linéaire
multivariable (5.1) vérifiant P1-P4, avec la loi de commande (5.8) vérifiant C1-C3, les
lois d’ajustement (5.10)-(5.11) et (5.13), garantit ce qui suit :

1. le| € Lo
2. Jul € Lo
Preuve :

1. Considérons la fonction de Lyapunov

_ e TPet —t ¢ 1
V=gePet st [@f@f} tgu [@g@g] (5.15)
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La dérivée de (5.15) le long de (5.9) fournie :
V= ——eTQe—eTPB {@f@( )+@ U (z )u—l—H(g)g—l—g(g)]

1 [xT~ 1 [T«
+ —tr @f@f + —tr |9, 60, (5.16)
71 Y2

Ce qui peut étre arrangée comme :

V= —leTQe —e"PB[H (z)u

+ %tr K@? — 11 ® (z)e PB) ] —tr [(65 — 7,7 (z) @TPB) ég:|
(5.17)

Alors, en utilisant (5.10)-(5.11) et le fait que éf = —@f (ég — —0,), on peut
montrer que le troisiéme et le quatriéme termes dans (5.17) sont toujours < 0.
Ainsi, (5.17) peut étre écrite comme :

. 1

V< —EQTQQ —eT'PBH (z)u+ w (z)] (5.18)
De plus, (5.18) peut étre bornée par :

V< ——/\me!@\ + lel [PB] (|H (z)] |u| + w (2)]) (5.19)

Alors, en utilisant (5.8) et le résultat du théoréme 5.1, ’entrée de commande peut
étre bornée par :

1l < |[0,% @) | (180 @)| + lul + K] le]

<

(fmax + Umax + |K’ ’QD (5.20)

9min

Alors, 'utilisation de (5.20) et des hypothéses C1-C3 dans (5.19), donne :

. 1
V< =5 ming le* + on lef* + oz e] (5.21)
ou
h
a1 = —= |PBK]| (5.22)
9min
h
= ‘PB| ( - (fmax + 'Umax) + wmax) (523)
Jmin

Ainsi, (5.21) peut étre arrangée comme :

: 1
V <=5 Qming — 201) [ef* + az ¢l (5.24)
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5.6

Si la matrice @) est choisie telle que Aping > 2a1, alors 1% < 0 en dehors de la
région bornée définie par :

2042
el ——— 5.25
lef < Do —200) (5.25)
Ce qui implique que |e|] € Ly
L’utilisation du résultat (5.25) dans (5.20) produit :
) < —— ( o + v+ K| (526)
u v _ :
A= min max max ()\minQ — 2041)

Ce qui implique que |u| € Loo.O

Remarques

. Seuls les éléments diagonaux de G (z) sont estimés et employés dans la conception

des entrées de commande. En faisant ceci, nous évitons ’estimation des termes
de couplage (considérés ici comme des perturbations) et la nécessité de calculer
I'inverse de Iestimation de G (z).

Bien que, les entrées de commande (5.8) soient présentées sous forme vectorielle,
elles peuvent, dans la pratique, étre calculées indépendamment puisque O,V (z) et
K sont des matrices diagonales et aucune information n’est nécessaire des autres
entrées.

. A partit de (5.26), il peut étre vu que des contraintes sur les entrées de commande,

c.-a-d., |ui| < u;jmax peuvent étre satisfaites en ajustant la matrice de gain K et
les accélér ations désirées vmax.

¥ +
Calcul de la loi 0,,0, Ajustement des €
de commande . paramétres NN
A
z, N u l L
——L_—3 Contrdleur neuronal —L i f(x) + G(z)u + d(z, t)] >

Figure 5.5. Commande neuronale adaptative indirecte proposée.
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4. L’approche proposée (figure 5.5) est une commande indirecte implicite, puisque les
parameétres du modéle implicitement identifié

L= AT+ B[O (2)+ 6,V (2)u] (5.27)

sont estimés et coincident avec ceux du contréleur. Ceci permet d’utiliser un seul
réseau de neurones, et simplifie ainsi ’architecture de commande.

5.7 Reésultats de simulation

Pour tester la commande neuronale proposée, nous allons considérer dans cette simu-
lation, la commande d’un bras manipulateur & deux articulations (fig. 5.6). La dynamique
de mouvement de ce manipulateur est donnée par [55] :

M(q)g+c(g,9) +9(q) +1.(¢,0) + 74(q,9) = u (5.28)

avec M(q) € R?*? est la matrice d’inertie (qui est bornée et définie positive); c(q, ¢) €
21 est le vecteur des forces centrifuges et de Coriolis; g(q) € R2*! est le vecteur des
forces de gravité; 7.(q, q), 74(q,¢) € R**! sont les vecteurs des couples des frottements ;
u € R2*1 est le vecteur des couples de commande ; et enfin ¢, ¢, ¢ € R2*! sont les vecteurs
positions, vitesses et accélérations angulaires des deux articulations.

Figure 5.6. Robot & deux articulations.

Les expressions détaillées des termes intervenant dans (5.28), sont données par :

[mam)B mabbeostan - a)
M (g) - |: m2l1l2 COS(Ql - Q2) mgl%

¢(0.q) = malilasin(qr — 42)d; g =| ¢ (m1 +ma) L1 sin(q1)
B malyls sin(qq —q2)(ﬁ = —gmala sin(ga)
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Les termes de perturbations dans (5.28) sont donnés par :

. q; +sin (3¢q1) _ 0.2sign (ql)
- 1.2¢5 + 0.5sin (2¢2) |7 0.1sign (q)

Les paramétres physiques du robot sont : I; = Iy = 0.432m, m; = 15.91kg, ms = 11.36kg,
et g = 9.81m/s?.

Pour mettre la dynamique du robot, sous la forme (5.1), on réécrit la dynamique
(5.28) comme suit :

i=-M(q) [c(a:d) + 9(a) + (g D] + M g)u — M~ (@)z4(g, ) (5.29)

De plus, prenons comme variable d’état le vecteur zT

permet d’écrire (5.29) sous la forme (5.1) avec :

= [Q1 O G QQ},cequi

s = 8 | =2 e

folz) @) +9(0) +7(¢, 0)]

1 _ cos(q1—q2)
_ Mfl( ) _ [ l1l2(m1+ma—ma cos2(q1—q2)) 1112 (m1+ma—ma2 cos?(q1—q2))
1 _ cos(q1—¢q2 mi+mo
lil2(m1+ma—macos?(q1—q2))  13ma(mi+ma—ma cos?(q1—q2))

_ di () _ 1
d(z) = { d () ] =-M"Yg)z4(q,9)
et
010 0 00
0000 10
A=1lo 001|270 0
0000 0 1

Le probléme de commande peut étre énoncé comme suit : Pour une trajectoire désirée
(bornée) pour les deux articulations du robot qT = [ g1 Gr2 ] avec la premiére dérivée
g et la deuxieme dérivée ¢ bornées, concevoir une loi de commande de la forme (5.8)
qui permet aux deux artlculatlons du robot de suivre cette trajectoire désirée.

La conception de la commande adaptative neuronale pour le robot manipulateur est
résumée par les étapes suivantes :

1. Construire 4 réseaux de neurones pour approximer les fonctions non linéaires
fi(z), fa(z),g11(x) et goa(x). A cette fin, les intervalles de variations des va-
riables x1,23 € [—m, 7] (rad) et x9,24 € [—2m, 27| (rad/sec) sont divisées en 3
sous-domaines.
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On peut réduire la complexité des réseaux construits, en remarquant que, les fonc-
tions non linéaires a approximer ne dépendent que de certaines variables, & savoir,
f1 (1,23, 24) 5 f2 (21,72, 23) , 911 (71, 3) et gz (w1, 23).

Les réseaux RBF congus (avec des fonctions d’activation gaussiennes) sont comme

suit :
01,9, (w1,23,24) — f1 (11,73, 74) (5.30)
07,9, (w1, 2,23) = fo (z1,72,73) (5.31)
le_l (z1,23) — g11 (21, 23) (5.32)
an% (z1,23) — g22 (21, 23) (5.33)

ou f fl,Q 5 € RITXL et le,ng e R sont les paramétres ajustables des réseaux
de neurones. Cette approche n’est pas optimale, mais elle a le mérite de réduire la

complexité de ’algorithme d’ajustement et le temps d’exécution.

2. La loi de commande est congue comme dans (5.8) avec les réseaux de neurones
adaptatifs définis dans (5.30)-(5.33). Le gain est défini par

4400
K‘[0044}

3. Pour le choix de ) = 1004 et les solutions de (5.12) nous obtenons :

112.5 12 0 0
1215 0 0
0 0 1125 12
0 0 12 15

P prm—

4. En analysant la dynamique du robot, les bornes suivantes sont fixées gmax = 13.75,
Jmin = 0.73 et fmax = 20.

5. Les parametres des réseaux de neurones sont ajustés en utilisant (5.10)-(5.11) et
(5.13) avec v, = 0.001,v5 = 0.0001.

Dans la simulation, les parameétres des réseaux de neurones sont initialisés par | 0, (0)‘ =
0.5, !QQQ (0)| =L et |8, (0)] = |8, (0)] = 0. Les états initiaux, dans toutes les simula-
tions, sont z7(0)=[ 0.5 2 —05 1 ].

5.7.1 Reégulation

La premiére simulation concerne la régulation des positions articulaires vers des va-
leurs désirées constantes g.1 = ¢y = 3rad.

Le premier test est réalisé pour des conditions de fonctionnement nominales, c.-a-d.,
aucun changement des parameétres et pas de perturbations. Comme représenté sur la
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figure 5.7, les positions des articulations montrent une bonne performance, et aucune
erreur n’est remarquée en régime permanent.

Le deuxiéme test (figure 5.8) montre la performance de régulation sous les effets des
perturbations des couples de frottements. Il est clair que ces perturbations affectent peu
la performance de régulation et une petite erreur est présente en régime permanant. La
commande adaptative neuronale réalise une bonne compensation des effets des pertur-
bations.

Le troisieme test (figure 5.9) montre la performance de régulation sous l'effet d’un
changement de la charge utile introduit a ¢t = 20sec lorsque ms passe de 11.36kg a 20kg.
Puis revient & 11.36kg a ¢ = 40sec. 1l est clair qu’aprés une bréve période transitoire, la
commande adaptative neuronale compense cette perturbation et rétablie la performance
de régulation.

Dans le quatriéme test (figure 5.10), le robot est sujet aux effets combinés des frotte-
ments et de la variation de charge. Cette situation est rapidement prise en compte par
la commande neuronale et la performance de régulation est maintenue.

4 z, 4r x4
3 Sy
[ )
2
] -
! 0
0 * g ’ ! -1 * ! ; !
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
4 z, 4 z,
3 3
2 2
1 K 1
or 0
1 . . : ; 1 . : . :
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
50 1001
U, Uy
0 50
-50 / 0
-100 -50 M
-150 . . : ' 2100 . : . :
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
t (sec) t (sec)

Figure 5.7. Performance de régulation (cas nominal).
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0
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4100 -S0r
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50O 10 20 30 40 OOO 10 20 30 40
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Figure 5.8. Performance de régulation (sous les effets des frottements).
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Figure 5.9. Performance de régulation (sous 'effet de la variation de charge).
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Figure 5.10. Performance de régulation (sous les effets des frottements et la variation
de charge).

5.7.2 Poursuite

La deuxiéme simulation concerne I’évaluation des performances en poursuite de la
commande neuronale pour des trajectoires désirées g1 = sin(t)+sin(2¢) et gro = cos(t)+
cos(2t).

Le premier test concerne les performances de poursuite dans le cas nominal. Comme
il est illustré sur la figure 5.11, les positions des articulations montrent une bonne per-
formance de poursuite et une petite erreur est remarquée en régime établi.

Le deuxiéme test (figure 5.12) montre les performances de poursuite sous les effets
des perturbations des couples de frottements. Il est clair que les erreurs de poursuite
sont acceptables, et que la commande neuronale compense ces perturbations.

Le troisiéme test (figure 5.13) montre les performances de poursuite sous leffet d’un
changement de la charge utile introduit a ¢t = 20sec lorsque ms passe de 11.36kg a 20kg.
Puis revient & 11.36kg & t = 40sec. La commande neuronale compense cette perturbation
avec un effort de commande additionnel.
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Dans le quatriéme test (figure 5.14), nous ajoutons aux effets des frottements, un
changement de la charge. Cette variation affecte essentiellement les couples développés
pour compenser la masse additionnelle, et une petite erreur est remarquée.

100
50
0
-50
200k . . L 100 . . . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
t (sec) t (sec)

Figure 5.11. Performance de poursuite (cas nominal).



5. Commande neuronale adaptative des systémes non linéaires MIMO 112

2007 94

200 R A A ' 2100 A A . )
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

t (sec) t (sec)

Figure 5.12. Performance de poursuite (sous les effets des frottements).
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Figure 5.13. Performance de poursuite (sous l'effet de la variation de charge).
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Figure 5.14. Performance de poursuite (sous les effets des frottements et la variation de

5.8 Conclusion

charge).

Dans ce chapitre, nous avons développé une approche neuronale pour la commande
des systémes non linéaires multivariables incertains. Cette approche est du type indirect,
oll une estimation implicite du modéle du systéme non linéaire est utilisée pour conce-
voir une loi de commande decoulpée. L’analyse de Lyapunov nous a permis d’établir la
stabilité de la boucle de commande. Cette commande neuronale adaptative, bien que
simple, a montré son efficacité pour la commande de procédés physiques trés complexes,
comme démontré par simulation sur le cas du robot manipulateur.



Chapitre 6

Conclusion

6.1 Conclusions

La contribution de la recherche présentée dans cette thése a été le développement
d’algorithmes de commande adaptative pour le controle des systémes dynamiques non
linéaires sujets a des incertitudes et des perturbations externes. Ces algorithmes sont
basés sur des réseaux de neurones de type MLP et RBF, avec une seule couche cachée,
pour réaliser les approximations nécessaires. Les lois d’ajustement utilisées ont permis
d’assurer la bornitude des parameétres ajustables. L’analyse de Lyapunov a permis de
garantir la stabilité de la boucle de commande, sous certaines hypothéses, méme en
présence des incertitudes et des perturbations externes.

La premiére contribution a été I'extension de la commande MRAC aux systémes non
linaires perturbés. Il a été montré que pour une large classe de systémes non linéaires, il
est possible d’améliorer les performances de précision et de robustesse avec cette version
neuronale de la commande MRAC. L’algorithme adaptatif proposé enléve la nécessité
d’un terme de robustification, qui peut éventuellement entrainer une contre réaction a
gain élevé. Cette approche a été implémentée a la fois avec un réseau MLP & parame-
trisation non linéaire et avec un réseau RBF a paramétrisation linéaire. De plus, cette
technique peut étre aisément étendue au cas des systémes non linéaires multivariables
decouplés.

La deuxiéme contribution de cette these était d’étendre la commande MRAC neuro-
nale développée au chapitre 3 au cas des systémes non linéaires dont le vecteur d’état
n’est pas accessible & la mesure. L’architecture de commande proposée combine un retour
d’état de type MRAC et un observateur linéaire pour estimer les états non mesurables.
L’utilisation de I'observateur linéaire permet d’alléger la structure de commande et de
simplifier I’étude de la stabilité. Un filtrage approprié a permis de rendre le transfert
erreur — incertitudes SPR. L’analyse de Lyapunov nous a permis d’établir la stabilité
de la boucle de commande augmentée par I'observateur. Les tests de simulation avec
des MLP et RBF ont permis d’évaluer efficacité de cette technique. L’extension aux
systémes multivariables decouplés est éventuellement possible.
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La troisiéme contribution a été I’élaboration d’'une commande neuronale decouplée
pour le contréle des systémes non linéaires multivariables incertains. La technique pro-
posée est du type indirect. Les parameétres du controleur adaptatif sont calculés a travers
une estimation implicite d’un modele d’identification pour le systéme non linéaire. La
boucle de commande est stable sans aucune action de commande supplémentaire. Un
modele d’un bras manipulateur a permis d’évaluer les aptitudes de cette approche en
termes de régulation et de poursuite, et ceci sous 'effet des perturbations dues aux
frottements et & la variation des paramétres.

6.2 Recommandations pour de futures recherches

Ce qui suit présente des recommandations pour de futures recherches.

1. A travers les travaux présentés dans cette thése, nous avons montré qu’il est pos-
sible de controler ’amplitude du signal de commande en ajustant un certain nombre
de parameétres de conception. Cependant, dans les systémes physiques, il peut étre
question de contraintes sur les valeurs que peuvent prendre les états du systéme;
et ceci pour des questions de sécurité ou de bon fonctionnement des systémes com-
plexes. Alors, il peut étre utile d’inclure ces contraintes sur les états du systéme
dans les hypothéses de conception, et d’en prendre compte lors de ’analyse de la
stabilité et des performances.

2. Nous avons considéré, dans ce travail, la classe des systémes non linéaires continus;
et ceci est justifié par le fait que la plupart des procédés physiques possédent une
dynamique continue. Cependant, du point de vue implémentation, nous avons tou-
jours fait appel & des procédures numériques et a des calculateurs. Il est souvent
suffisant, de discrétiser les lois de commande continues, et les performances ob-
tenues sont satisfaisantes pour des périodes d’échantillonnage assez petites. Dans
d’autres applications, il sera nécessaire de reconsidérer le probléme dans le cadre
de la commande discréte; ce qui peut changer certaines étapes de la conception,
comme les lois d’ajustement ou les observateurs.

3. Un autre type de systémes rencontrés beaucoup plus dans les environnements de
production sont les systémes hybrides. Ces systémes sont caractérisés par des va-
riables d’états continues et des variables d’états discrétes. Les variables d’états dis-
crétes gouvernent le changement de dynamique que subit le systéme lors du passage
d’un type de fonctionnement & un autre. Donc, pour les systémes hybrides non li-
néaires, il est envisageable d’utiliser des techniques de commande multi-controleurs
ou multi-modéles pour gérer toutes les dynamiques possibles. Ceci entraine aussi
de nouvelles difficultés du point de vue conception et analyse de stabilité.
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Annexe

Les définitions suivantes peuvent étre retrouvées dans la plupart des livres de com-
mande (voir p. ex. [1-4, 28]).

Vecteurs :
Soit le vecteur z! = [ 1 Tg .. Tp ], alors sa norme Euclidienne est définie par :

lz| = VaTe = \/x% + a2+ .+ a2
La norme Euclidienne posséde les propriétés suivantes :

L |z[ =0

2. Soient le vecteur z et le scalaire a alors |az| < |a| |z].

3. Soient les vecteurs x et y alors ‘£+g| <|z|+ ‘g‘

Matrices :
Soit la matrice A € R™*™ tel que :

ailp a2 .. Aln

a1 a2 ... Qa2n
A=

anl1 Qp2 ... QGpn

Alors nous avons les propriétés suivantes :
1. Si AT = A alors A est dite symétrique.

2. La matrice A € R"*" est dite de Hurwitz (stable) si les racines de son polynome
caractéristique (ses valeurs propres) sont toutes a partie réelle négative, soit :
Re [)\z A] < 0.

3. La trace de la matrice A est définie par :

n
tl"(A) = Z Qg
i=1
4. Soient les matrices A, B € R"*™ alors tr(AB) =tr(BA)
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D.
6.

Soient les vecteurs z et y € Rx1 alors tr(ggT) = QTQ.

La norme-2 ou norme de Frobenius de la matrice A est définie par :
‘A‘ = )‘max(ATA)

Ol Apax(AT 4) st la plus grande valeur propre de AT A.

7. Soient les matrices A, B € R"*" et le vecteur z € R"*! alors.

8.

(a) [A+ B <|A]+|B]|
(b) |AB| < |A]|B
(c) |Az| < |Al|z]

Soient la matrice P € R™*" et le vecteur z € R™*! alors.

(a) P est dite définie positive (P > 0) si 27 Pz > 0,Vz # 0, ou d’une maniére
équivalente si tous ses mineurs principaux sont positifs.

(b) Si P > 0 alors, nous avons 'inégalité de Rayleigh-Ritz :
>\minP |£|2 < &TPQ < )\maxP |Z‘2

Ol Amin P, Amax P Sont, respectivement, la plus grande et la plus petite valeurs
propres de P.

(c) La matrice Q € R"*" est dite définie négative (Q < 0) si 27 Qz < 0,Vz # 0,
ou d’une maniére équivalente si tous ses mineurs principaux sont négatifs.

Continuité
Soit un sous-ensemble S € R", une fonction f(z): S — R est continue en z; € S.

1.

Si pour chaque o > 0 il existe p (o,zy) > 0 tel que |z — zy| < p(0,zy) implique

|f(z) — f(zg) <o

2. Si p (o) est indépendante de z alors f (z) est dite uniformément continue.

Une autre maniére de définir la continuité uniforme est : Si f(z) est continue et si
sa dérivée f(z) est bornée alors f(z) est uniformément continue.

Une fonction f(z): S — R est différentiable si sa dérivée f(z) existe.

Une fonction f(z) : S — R est contintment différentiable si sa dérivée f(z) existe
et est continue.

Une fonction f(z) : S — R est localement Lipschitzienne, si pour z,y € S nous
avons | f(z) — f(y)| < L(S) |z —y| o L(S) est dite constante de Lipschitz. Si
S = R" alors f(x) est globalement Lipschitzienne.

7. Si f(z) est globalement Lipschitzienne, alors f(z) est uniformément continue.

8. Si f(z) est continiment différentiable alors f(z) est localement Lipschitzienne.
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Normes des signaux
Soit le vecteur z (t) € R™*!, alors sa norme L, est donnée par :

2o, = ([ rga)rpdt)%

Si p = o0 alors :

|z ()]0 = sup |z (t)]

Si L, est finie, on dit que z (t) € L,. Notons qu’un signal z (t) € Lo s'il est borné; et

z (t) € Lo s'il est a énergie finie.

Lemme de Barbalat :
Soit le vecteur e (t) € R"*1, sie(t) € Ly et ¢(t) € Loo alors e (t) — 0.

Fonction de Lyapnunov :

Une fonction scalaire continue V(z) est dite localement définie positive si V' (0) = 0,
et dans S € R", V(z) > 0,Vz # 0.

Si S = R", alors V(z) est dite globalement définie positive.

Soit le systéme z = f(z) alors :

Si la fonction V' (z) est définie positive et ses dérivées partielles sont continues, et si
sa dérivée V(g) par rapport au temps le long de toutes les trajectoires d’état du systéme
est semi-définie négative, alors V(x) est dite une fonction de Lyapunov pour ce systéme.

Stabilité :
Soit le systéme z = f(z) alors :
S’il existe une fonction scalaire V' (z) avec une premiere dérivée continue telle que :

1. V(z) est définie positive,
2. V(z) est semi-définie négative,

alors le point d’équilibre du systéme est stable.
Si, de plus, V(z) est définie négative, alors la stabilité est asymptotique.
S’il existe une fonction scalaire V(z), avec une dérivée continue telle que :

1. V(z) est définie positive,
2. V(z) est définie négative,
3. V(z) — oo lorsque |z| — oo,

Alors le point d’équilibre est globalement asymptotiquement stable.



Abstract:

The nonlinear control methods rely on the existence of an analytical model of the system. However,
for complex nonlinear systems, the model may be unusable, inaccurate or simply nonexistent. On the
other hand, the adaptive control provides a powerful tool for the control of linear systems and for
reducing parametric uncertainty. Neural networks have emerged recently as adjustable approximators
able to reproduce the behaviour of complex nonlinear systems. In this thesis, we combine adaptive
control and neural networks to take advantage of their common features in the solution of problems of
uncertain nonlinear systems control. This thesis describes three contributions to the neural control of
nonlinear systems. The first contribution extends the model reference adaptive control to a class of
uncertain nonlinear systems. The second contribution eliminates the need to measure all system states
by introducing an observer to estimate the unmeasurable states. The third contribution presents an
indirect adaptive neural control, applicable to a wide class of nonlinear multivariable systems. The
theoretical results are verified by simulation on unstable and chaotic nonlinear systems.

Keywords: Nonlinear systems, adaptive control, neural networks, universal approximation, MRAC,
Observer, uncertainties, Stability.
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