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Résumé

La synchronisation des systèmes chaotiques avec des paramètres incertains est un problème

attractif, en particulier dans le domaine des communications sécurisées. L'objectif de cette

thèse vise principalement à vérifier les performances de certaines méthodes de contrôle

utilisées pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains, de reléver les problèmes

et d’y apporter des solutions. Le problème des incertitudes sur les paramètres, dans les

systèmes de contrôle non linéaires, a été résolu en particulier par l'utilisation des méthodes de

contrôle avancées, Cependant, l'effet de la synchronisation et le type de synchronisation

hybride sur la méthode de contrôle est encore un sujet de recherche attractif.

La thèse traite de trois points principaux, chacun d'eux relève d'un aspect du problème étudié.

Dans le premier point, nous avons examiné les performances de la synchronisation adaptative

dans laquelle le contrôle self-tuning et le contrôle actif sont utilisés. De nombreux problèmes

ont été rencontrés et l'un d'eux est la mauvaise estimation des paramètres incertains du

système. Ce problème se produit lorsque deux systèmes chaotiques sont bien synchronisés

mais une fois la synchronisation réalisée, les lois d'adaptation arrêtent d’estimer les valeurs

des paramètres du système sans avoir atteint les vraies valeurs. Ce problème a été considéré

et nous avons proposé une solution.

Dans le second point, la commande prédictive particulièrement la commande prédictive

généralisée (GPC) a été traitée. C’est une méthode de contrôle complexe dans laquelle la

précision du modèle joue un rôle essentiel au cours du processus de commande. Deux parties

ont étudiées ; La première partie porte sur la GPC avec contrôleur PID flou dans laquelle nous

avons discuté le rôle du modèle linéaire. La deuxième partie étudie les performances de la

GPC utilisant un réseau neurones (NNGPC).

Dans le troisième point, nous avons abordé le problème de la synchronisation hybride des

systèmes chaotiques incertains dans lequel nous avons étudié la performance des méthodes de

contrôle étudiées. En général, l'effet de la synchronisation complète ou la synchronisation

hybride des systèmes chaotiques a paramètres incertains sur certaines méthodes de contrôle

avancée est partielle.
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Introduction générale

les applications des systèmes dynamiques non linéaires sont aujourd’hui présentes dans
de nombreuses disciplines. Le comportement qualitatif et quantitatif de ce type de systèmes
peut être soudainement changé par une légère variation d’un des paramètres et pour certains
d’entre eux, la variation d’un des paramètres peut donner naissance à un comportement
complexe appelé chaos. Le terme chaos fait référence à des systèmes déterministes, apério-
diques, présentant une dépendance aux conditions initiales et aux variations des paramètres.

En raison de ces propriétés, les signaux chaotiques sont utilisés dans diverses appli-
cations et dans divers domaines. Un intérêt particulier a été accordé par la communauté
scientifique aux thèmes du contrôle et de la synchronisation des systèmes chaotiques ainsi
qu’aux applications potentielles pouvant en découler. Cela s’est traduit par un très grand
nombre de travaux sur ces sujets.

La synchronisation des systèmes chaotiques a été particulièrement étudiée par de nom-
breux chercheurs [1–4]. L’idée de la synchronisation a été poposée pour la première fois par
Pecora et Carroll [5] en 1990 ; Ces derniers ont été les premiers a montré que des systèmes
chaotiques pouvaient être synchronisés par un couplage simple. Cela a suffit pour susci-
ter beaucoup d’intérêt en raison des importantes applications possibles dans : les systèmes
physiques [6], les système écologiques[7], les systèmes chimiques[8], les communications
sécurisées [9–11],...etc.

Différents types de schémas de synchronisation sont décrites dans la littérature, on peut
citer à titre d’exemle : la synchronisation complète [12], lag synchronisation [13], la syn-
chronisation de phase[14], anti-synchronisation[15], la synchronisation projective [16], la
synchronisation projectif modifiée [17], la synchronisation hybride[18], etc.

La synchronisation projective (PS) est la plus notable. Elle a été rapportée pour la pre-
mière fois par Mainierib et Řeháček [19] pour être ensuite largement utilisée avec les sys-
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tèmes chaotiques. C’est une synchronisation dans laquelle le système maitre et le système
esclave peuvent être synchronisés avec un facteur d’échelle . La synchronisation complète
(CS) et l’anti-synchronisation (AS) sont des cas particuliers de synchronisation projective
où le facteur d’échelle K = 1 etK =−1 , respectivement.

Par la suite, la synchronisation projective modifiée (MPS) a été proposée dans[17]. Les
systèmes chaotiques sont alors synchronisées à une matrice d’échelle constante. Récem-
ment, Weng et al. [20] ont utilisé une synchronisation projective hybride entre les états de
deux systèmes dynamiques. Dans la synchronisation hybride, la synchronisation complète
(CS) et l’anti-synchronisation (AS) coexistent dans le système. Cette coexistence des deux
types de synchronisation permet de nouvelles applications et l’amélioration de la sécurité
dans certains systèmes de communication et de cryptage chaotique

Après les travaux de Peccora et carroll, beaucoup de chercheurs se sont alors intérés-
sés à la question de savoir s’il était possible de synchroniser des systèmes en utilisant des
méthodes de contrôle. Presque toutes les méthodes de contrôle ont été appliquées pour la
synchronisation des systèmes chaotiques : la commande adaptative [21–24], le contrôle
actif[25], feedback avec temps retard [26], le backstepping [27], la commande par mode
glissant [28]. La majorité de ces études concernent des systèmes avec des paramètres connus
et constants alors que dans la réalité, les incertitudes sur les paramètres et les perturbations
externes sont des éléments qui peuvent détruire la synchronisation, la rende plus difficile
à réaliser. Pour résoudre ce problème, de nombreux auteurs ont utilisé la synchronisa-
tion adaptative. En 2011, Li et al. [23] ont réalisé la synchronization complète et l’anti-
synchronisation des systèmes chaotiques avec des paramètres totalement incertains par la
commande adaptative. En [24], Yu et al. ont étudié l’anti-synchronisation des systèmes
hyper-chaotiques avec des paramètres incertains et une perturbation externe. Jawaadaa et al.
[29] ont étudié l’anti-synchronisation des systèmes hyperchaotiques avec des incertitudes et
des perturbations externes, en utilisant la méthode de commande par mode glissant.

L’objectif de cette thèse consiste principalement à vérifier les performances de certaines
méthodes de contrôle utilisées pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains,
de reléver les problèmes et d’y apporter des solutions. Cependant, identifier les problèmes
posés par les méthodes de contrôle qui sont très nombreuses n’a pas été une tâche fa-
cile d’autant plus que très peu d’auteurs insistent sur les problèmes posés par la méthode
qu’ils proposent. Par conséquent, nous avons commencé notre travail en mettant l’accent
sur les techniques d’adaptation pour faire face aux incertitudes de nombreuses méthodes
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de contrôle telles que H∞ [30] et Backstepping tout en cherchant a identifier les problèmes
posés par certaines méthodes de contrôle robustes tels que TS-fuzzy control (Type-1, Type-
2) [31] et la méthode de commande par mode glissant. Ce que nous avons constaté est
que de nombreuses méthodes avancées atteignent la synchronisation sans problèmes appa-
rents. Cependant, la méthode de contrôle actif, qui est considèrée comme la méthode de
contrôle la plus simple n’était pas performante pour un cas assez simple de synchronisa-
tion deux systèmes chaotiques identiques. Un intérêt particulier a été accordé au problème
des conditions d’indépendance linéaires pour lequel nous avons proposé des solutions qui
représentent notre première contribution dans cette thèse.

Comme il est sans doute connu, le problème de l’incertitude sur les paramètres peut
aussi être résolu en utilisant une méthode de contrôle robuste. De nombreuses méthodes de
contrôle robustes ont été utilisées avec succès, On peut citer à titre d’exemple : la commande
floue Type-2 ou la commande par mode glissant. Par conséquent, la deuxième contribution
de cette thèse réside dans la proposition d’une nouvelle approche de contrôle robuste basée
sur l’utilisation d’un modèle de prédiction. Il est évident que la commande prédictive est la
méthode la plus proche de nos critères.

Le travail que nous avons réalisé dans le cadre de cette thèse s’inscrit dans ce contexte.
Il est organisé de la façon suivante :

Le chapitre 1 est consacré à un état de l’art sur la synchronisation des systèmes chao-
tiques. Un ensemble de travaux sur la synchronisation des systèmes chaotiques incertains
par les méthodes de contrôle et la synchronisation hybride y sont passés en revue.

Dans le chapitre 2, nous avons donné un aperçu sur les défauts de certains schémas
adaptatifs. Un intérêt particulier a été accordé au problème des conditions d’indépendance
linéaires pour lequel nous avons proposé des solutions.

Le chapitre 3 est consacré à la présentation de certaines techniques de commande prédic-
tive utilisées pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains et ou nous propo-
sons deux approches de commande prédictive basée sur le contrôle PID floue et commande
prédictive généralisée basée sur le réseau neuronal.

Dans la synchronisation des systèmes chaotiques, le type de synchronisation peut être
utilisé pour résoudre certains problèmes. Bien qu’il existe de nombreux types de synchroni-
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sation, on s’est limité dans cette thèse à la synchronisation hybride des systèmes chaotiques.
Dans le chapitre 4, on a vérifié l’effet de la commutation du type de synchronisation au cas
de la synchronisation complète à la synchronisation hybride sur la méthode de contrôle
étudiée au chapitre 2 et 3.

Enfin on terminera par une conclusion.



Chapitre 1

Etat de l’art sur la synchronisation des
systèmes chaotiques

1.1 Introduction

Jusqu’à la publication des travaux de Pecora et Carroll en 1990 [5], la synchronisa-
tion des systèmes chaotiques a été considérée comme un phénomène contre-intuitif. Ce
fut une surprise quand ces derniers ont révélé la possibilité de synchroniser deux systèmes
chaotiques en couplant certains de leurs variables internes. En 1991, les mêmes auteurs ont
étendu leur travail en l’appliquant à la synchronisation de circuits réels. Ils ont montré que la
méthode de synchronisation proposée pouvait être utilisée avec éfficacité pour synchroniser
deux circuits électroniques présentant des comportement chaotiques [32].

La méthode proposée consiste à diviser le système maitre en deux sous-systèmes dans
lesquels le premier sous-système sert de signal de couplage pour synchroniser le deuxième
sous-système avec le système esclave.

Si on considère le système chaotique de dimension n suivant, comme un système maitre :

ẋ = f (x). (1.1)

ce système est divisé en deux sous-systèmes, en posant :

x = (v,w)

où : v = (x1, . . . ,xm), w = (xm+1, . . . ,xn)
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et avec :

v̇ = g(v,w), et ẇ = h(v,w), (1.2)

Ou :

g = ( f1(x), . . . , fm(x)), et h = ( fm+1(x), . . . , fn(x)).

Le système esclave w′ est pris comme identique au sous-système w et il est soumis au
signal de couplage v. Ce qui donne :

v̇ = g(v,w), ẇ = h(v,w), ẇ′ = h(v,w′). (1.3) 
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FIGURE 1.1 Principe de la méthode de synchronisation de Pecora et Carroll

Les systèmes sont synchronisés si la différence, ∆w = w′−w tend vers zéro lorsque le
temps tend vers l’infini.

Depuis, les choses ont beaucoup évoluées et aujourd’hui, il existe de nombreux types
de synchronisation : la synchronisation complète ou synchronisation identique (CS) [5], la
synchronisation de phase (PS) [33] et de retard (LS) [13], la synchronisation généralisée
(GS) [10], la synchronisation intermittente de retard (ILS) [34], la synchronisation de phase
imparfaite (IPS) [35], la synchronisation projective [19], la synchronisation projective mo-
difiée [17], et la synchronisation hybride [18].

Parmi tous ces types de synchronisation, la synchronisation projective est la plus notable.
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C’est une synchronisation dans laquelle le système maitre et le système esclave peuvent
être synchronisés avec un facteur d’échelle. Elle a été d’abord rapportée par Mainieri et
Řeháček [19] qui ont montré que deux systèmes identiques peuvent être synchronisés à un
facteur d’échelle K , qui est une transformation constante entre les variables synchronisées
des deux systems. Cette méthode a suscité par la suite, beaucoup d’attention de la part des
chercheurs.

Qu et al.[36] ont étudié les conditions de synchronisation projective. Ghosh [37] a pro-
posé une synchronisation projective à base d’observateur non linéaire dans les systèmes à
retard modulés. En 2010, Ghosh et Bhattacharya [38] ont étudié la synchronisation pro-
jective d’un système hyper-chaotique de Newton-Leipnik avec des paramètres totalement
inconnus.

Par la suite, un nouveau type de synchronisation appelé la synchronisation projective
modifiée (MPS) a été proposée dans [17] (MPS). Les systèmes chaotiques sont synchro-
nisés à une matrice d’échelle constante. Ce type de synchronisation permet la coexistence
de deux types de synchronisation, Les principales applications sont dans le domaine des
communications sécurisées [37]. Récemment, Hu et al. [39] ont utilisé une synchronisation
projective hybride entre les états de deux systèmes dynamiques .

La synchronisation complète (CS) et l’anti-synchronisation (AS) sont des cas particu-
liers de synchronisation projective où le facteur d’échelle sont K = 1 et K =−1 , respective-
ment. En raison de la relation étroite entre CS et AS et leur importante signification dans la
recherche de la synchronisation des systèmes chaotiques, de nombreux articles ont abordé
le problème de la coexistence de CS et AS ou ce qu’on appelle la synchronisation hybride
pour une classe de systèmes chaotiques. Cette coexistence de CS et AS a été étudiée par Li
et al. [40], ils ont montré que tous les états du système esclave étaient en concordance avec
les états correspondants du système maitre en fonction du type de synchronisation.

1.2 Systèmes chaotiques et communication

L’idée d’utiliser le chaos dans les systèmes de communication a été inspirée de la dé-
couverte de Pecora-Carroll. L’émergence de la combinaison de la synchronisation et de
l’imprévisibilité a déclenché de nouvelles et intéressantes retombées en particulier dans le
domaine des communications sécurisées. Le message entre deux points pouvait ainsi être
encodé dans un signal chaotique d’où il était difficile voire impossible d’extraire le message.
La conception d’un système de chiffrement par circuit électronique chaotique synchronisé
a été réalisée en 1992 par Cuomo et Oppenheim [9].
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Oppenheim et al.ont utilisé le concept des systèmes chaotiques synchronisés pour dé-
montrer avec le circuit de Lorenz quelques approches pour sécuriser les communications.
L’idée proposée est basée sur le masquage du signal transmis par un signal chaotique et de
retirer ce masquage au niveau du récepteur. Le récepteur doit donc générer le signal de mas-
quage et le soustraire au signal reçu. Le concept de masquage a été démontré dans [41, 42].
Dans [43], Murali et Lakshmanan ont utilisé la synchronisation chaotique pour transmettre
des signaux dans un modèle intéressant nommé Van der Pol-Duffing oscillateur. Dans [44],
Chua et al. ont étudié la synchronisation de circuits de Chua, ces circuits sont bien connus
comme étant des circuits électroniques simples pouvant présenter un comportement chao-
tique.

Dans [45], Gabriel et Cerdeira ont montré comment il était possible d’extraire des mes-
sages masqués par un signal chaotique dans un système constitués de deux oscillateurs de
Lorenz. Dans [46], Short a étudié le niveau de sécurité dans de tels systèmes, un examen a
été effectué sur un ensemble de porteuses chaotiques et des signaux d’informations cachées
par la dynamique non linéaire (NLD), ou le chaos. Kocarev et Parlitz [10] ont présenté une
approche générale pour construire une grande classe de systèmes dynamiques synchronisés
et discuté de son application dans un système de communication où l’information peut être
récupérée sans erreurs. Dans un autre article, Kocarev et al. [47] décrit une procédure de
synthèse des systèmes synchronisés de grandes dimensions. Outre l’idée d’ajouter un signal
de masquage chaotique à l’émission du message, la transmission de signaux numériques
par la synchronisation chaotique a également été abordé dans le travail de Parlitz et al. [48].
Inspiré de la méthode en boucle ouverte proposée par Pecora, le récepteur du signal de cou-
plage en général, n’a pas accès aux signaux du système d’entraînement à comparer, et il
n’est pas possible de savoir si le sous-système est synchronisé ou non. Pour résoudre ce
problème, ils ont proposé d’utiliser un autre sous-système au niveau du récepteur.

Plus tard, Cuomo et al. [49], ont proposé un nouveau système de communication bi-
naire chaotiques. La nouvelle méthode consistait à modéliser un coefficient d’émission avec
la forme d’onde porteuse d’informations et l’utiliser pour transmettre le signal chaotique
d’entraînement. L’erreur entre le signal de l’émetteur et le signal régénéré au niveau du
récepteur a une amplitude qui dépend de la modulation. En utilisant l’erreur de synchroni-
sation, la modulation peut être détectée.
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1.3 Synchronisation à base de méthodes de controle

La stratégie établie par Pecora, qui est fondée sur la division d’un système en deux sous-
systèmes a été vérifiée numériquement sur divers systèmes chaotiques, et a également été
réalisée expérimentalement sur certains circuits électriques. Si l’un des sous-systèmes a un
exposant de Lyapunov négatif, les trajectoires de deux sous-systèmes peuvent être synchro-
nisées en les couplant avec l’autre sous-système. Cependant cette stratégie n’est pas la seule
qu’on peut utiliser pour réaliser la synchronisation de deux systèmes chaotiques. Grebogi
et Lai se sont alors intéréssés à la question de savoir s’il était possible de synchroniser des
systèmes chaotiques sans les diviser en sous-systèmes, en présence de bruit et avec des pa-
ramètres incertains en utilisant des méthodes de contrôle. Lai et Grebogi [50] ont proposé
une méthode basée sur l’algorithme de Ott et al. [1]. La méthode OGY qui a été proposé au
départ pour stabiliser des orbites périodiques instables noyées dans un attracteur chaotique,
a été utilisée pour stabiliser la trajectoire d’un système autour de la trajectoire de l’autre
système pour réaliser la synchronisation des deux systèmes. La stratégie proposée est ba-
sée dans le calcul d’une petite perturbation qui sera appliquée sur un paramètre réglable de
l’extérieur. Plus tard, Chen [51] a montré que les systèmes de Lorenz et Duffing -Holmes
peuvent être contrôlés sur une orbite désirée via un contrôle en boucle fermée. Un autre
travail intéressant dans lequel la théorie du contrôle a été utilisée pour la synchronisation
des systèmes chaotiques est apparu dans le travail de Bernardo [52]. Ce dernier a proposé
un contrôleur adaptatif basé sur la matrice de Hurwitz dans laquelle l’amplitude de la loi de
commande est estimé de manière adaptative.

Par conséquent, la synchronisation des systèmes chaotiques peut être abordée de deux
points de vue différents :

– le premier est un problème de suivi, qui consiste à faire suivre les trajectoires du
système maître par les trajectoires du système esclave, i.e. xi,S −→ xi,M.

– Le seconde peut être traitée comme un problème de stabilisation, c’est-à-dire que la
référence pour la boucle fermée est le point zéro.

Les deux formulations sont similaires en ce sens que l’objectif du contrôle est de main-
tenir l’écart ∥XM −XS∥ autour de zéro pour toutes les conditions initiales et tous les temps
après que le contrôle ait été activé.

En transformant le problème de synchronisation en un problème de controle, les mé-
thodes de contrôle peuvent donc être utilisées pour parvenir à la synchronisation. Les mé-
thodes de contrôle qui ont été utilisées pour la synchronisation des systèmes chaotiques
sont celles qui utilisent les termes non linéaires du modèle du système et la seconde mé-
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thode de Lyapunov ; les plus connues sont les méthodes : contrôle actif [53], Feedback
linearization[54], backstepping[55], et high-gain feedback [56].

1.4 Synchronisation des systèmes chaotiques incertains par
les méthodes de controle

Au début de l’utilisation des méthodes de contrôle, presque tous les articles traitaient le
problème sans prêter attention au problème des incertitudes sur les paramètres. Il s’est ainsi
avéré qu’en impliquant des variations inconnues sur les paramètres, des techniques plus
avancées doivent être utilisées. On peut par exemple, utiliser les méthodes mentionnées ci-
dessus en les couplant avec des techniques d’adaptation [57, 58], ou des méthodes de com-
mande robustes en utilisant sliding mode control [59] ou de contrôle TS-floue [31]. Toutes
ces méthodes traitent le problème comme un problème de stabilité. Dans le cas d’un pro-
blème de suivi, le contrôle par logique floue [60] ou PID flou, sont les mieux indiqués pour
atteindre la synchronisation des systèmes chaotiques à paramètres incertains. Les contrô-
leurs à réseau de neurones [61] sont également utilisés avec succès pour atteindre la syn-
chronisation. Récemment, de nouveaux types de techniques de contrôle ont été émergé en
combinant plusieurs méthodes ensemble. Par exemple, l’utilisation de FLC, que ce soit de
type 1 ou de type 2, avec sliding mode control [62] ou backstepping [63].

En dehors, des méthodes basées sur la théorie de la stabilité de Lyapunov (première
ou deuxième méthode), la synchronisation H∞ des systèmes chaotiques via le contrôle de
rétroaction linéaire et non linéaire ont également été mis en œuvre avec succès [30]. Une
autre façon de résoudre le problème est de combiner la méthode H∞ avec une méthode de
commande robuste tel que le contrôle floue T-S [64].

La synchronisation des systèmes chaotiques d’ordre fractionnaire pour des applications
théoriques et pratiques [65] a été également abordé. En général, la synchronisation des sys-
tèmes chaotiques, hyper chaotiques ou d’ordre fractionnaire concerne principalement le sys-
tème de chiffrement numérique ou le protocole d’échange de clés dans une communication
sécurisée [66] [67].

1.5 Synchronisation hybride des systèmes chaotiques

Sudheer et Sabir [18] ont étudié la synchronisation hybride du système hyperchaotic de
Lu en utilisant une méthode de contrôle actif non linéaire. En 2009, chen et al. [68] ont
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montré que la synchronisation et l’anti-synchronisation peuvent coexister dans le système
chaotique de Chen-Lee en utilisant la méthode directe de Lyapunov et un contrôleur linéaire.

En utilisant le dispositif de commande à rétroaction linéaire, Sun al. [69] ont montré
que deux réseaux complexes couplés peuvent réaliser la synchronisation hybride dans des
conditions appropriées.

Basé sur la théorie de la passivité, Huang et al. [70] ont présenté la coexistence d’une’anti-
synchronisation et une synchronisation complète entre deux systèmes hyperchaotiques de
Lu identiques avec des conditions initiales différentes.

Sundrapandian et al. [71] ont utilisé la commande par mode glissant (SMC) pour la
synchronisation hybride de deux systèmes chaotiques de Qi 3D Four-Wing identiques et de
deux systèmes chaotique de Liu 3D Four-Wing identiques. Encore une fois, Sundrapandian
et al. [72] ont étudié la synchronisation hybride des systèmes de Wang-Chen identiques, les
systèmes de Lorenz hyperchaotic identiques et Wang-Chen hyperchaotic non identiques et
les systèmes de Lorenz en utilisant le contrôle non linéaire actif.

Le même auteur a étendu l’étude à de nombreux systèmes chaotiques tels que les sys-
tèmes Liu identiques, les systèmes Lü identiques, et les systèmes Liu et Lü non-identiques[73],
La synchronisation hybride des systèmes hyperchaotiques de Qi identiques et la synchro-
nisation hybride des systèmes hyperchaïques de Qi et de Lü[74], les systèmes de Lorenz
et Pehlivan identiques [75], les systèmes identiques hyperchaotic de Newton-Leipnik [76],
les systèmes identiques hyperchaotic de Rössler, les systèmes identiques hyperchaotic de
Lorenz et la synchronisation hybride des systèmes hyperchaïques de Rössler et Lorenz [77],
systèmes Liu identiques, systèmes Chen identiques et systèmes non identiques chaotiques
Liu et Chen [78].

Rasappan et al [79] ont étudié la synchronisation hybride des systèmes chaotiques n–scroll
Chua et Lur’e via backstepping contrôle. Wang et al. [80] ont étudié la synchronisation
complète et la synchronisation hybride de système hyperchaotic de Lorenz avec un retard
de temps en utilisant un seul dispositif de commande linéaire.

Zhou et al. ont pour leur part, étudié le problème des incertitudes sur les paramètres
de synchronisation hybride de nouveaux systèmes hyperchaotic [81]. Ensuite, Z Zheng et
al[82]. ont étudié la synchronisation hybride des deux systèmes chaotiques différents avec
retard et des paramètres incertains. SK Agrawal et al.[83] ont proposé la synchronisation
hybride entre deux systèmes hyperchaotic d’ordre fractionnaire différents : système Lorenz
et système Newton-Leipnik.

Vaidyanathan et al. [84], ont examiné la possibilité de sychroniser 3-cellules de réseau
de neurones par une méthode de commande adaptative. Plus tard, ils ont discuté ce type
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de synchronisation avec les systèmes biologiques Lotka-Volterra trois espèces en utilisant
la même méthode de contrôle [85]. En 2016, Sampath et al.[86] ont proposé une nouvelle
méthode de commande par mode glissant pour la synchronisation hybride des systèmes
chaotiques identiques avec application au système chaotique Sampath de quatre défilement.
En général, le problème de synchronisation hybride a été étudié par de nombreux auteurs
en termes de vérification de la capacité de la coexistence de AC et CS dans de nombreux
systèmes chaotiques en présence d’incertitudes et de temps retardé.



Chapitre 2

Contrôle adaptatif et synchronisation des
systèmes Chaotiques incertains

2.1 introduction

Les incertitudes sur les paramètres peuvent exister dans de nombreux systèmes. Par
conséquent, si pour le contrôle de ces systèmes, on utilise un contrôleur ne faisant pas inter-
venir un mécanisme d’ajustement des paramètres, ce contrôleur peut ne pas être performant.
Le contrôle adaptatif est une des méthodes proposées dans la littérature pour palier aux pro-
blèmes engendrés par variation des paramètres lors d’une opération de contrôle, dans le
cas où le modèle est bien connu. Cette méthode consiste principalement à estimer en ligne
les paramètres incertains du système et ensuite utiliser les paramètres estimés dans le cal-
cul de la loi de commande. La commande adaptative peut donc être considérée comme un
processus de commande avec un mécanisme d’estimation de paramètres en ligne.

La commande adaptative a été d’abord utilisée par Parlitz [87] comme méthode d’iden-
tification pour estimer les paramètres inconnus dans les systèmes de Lorenz incertains.
Ensuite, cette méthode a été étendue pour assurer la synchronisation des systèmes chao-
tiques ou hyperchaotiques. La vaste utilisation de cette méthode a toutefois, fait apparaitre
de nombreux problèmes. On peut citer à titre d’exemple, les défauts cités dans [88] et qui se
résument à cinq types :

– L’obtention de lois d’adaptation des paramètres irréalisables [89]
– La négligence de la condition d’indépendance linéaire [90]
– Les fonctions du contrôleur mal conçues [91]
– la synchronisation paramétrique [92]
– l’impossibilité d’un schéma de synchronisation adaptative pragmatique [93]
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Dans la suite de ce chapitre, nous allons donner un aperçu sur les défauts de certains
schémas adaptatifs rélévés dans [88]. Puis nous allons nous concentrer sur le problème des
conditions d’indépendance linéaires pour lequels nous allons proposer quelques solutions
pour le résoudre

2.2 Les principales bases du contrôle adaptatif

En règle générale, le contrôle adaptatif a comme objectif fondamental le maintien de
la performance d’un contrôleur en présence d’incertitude dans la dynamique des systèmes
connus. Un système de commande adaptatif est alors constitué de deux boucles ; La pre-
mière boucle est une boucle de retour d’état entre le système et le contrôleur, et la se-
conde est une boucle de réglage des paramètres. Il existe deux approches principales pour la
construction de ce type de contrôleurs : la méthode de contrôle adaptatif basé sur un modèle
de référence et la méthode d’auto-tuning.

2.2.1 Model-Reference Adaptive Control(MRAC)

Le contrôle adaptatif basé sur modèle de référence (MRAC) est un système d’asservis-
sement adaptatif dans lequel la performance souhaitée est exprimée sous forme d’un modèle
de référence. Il se compose de trois parties :

– Un modèle de référence pour spécifier la sortie souhaitée pour le système controlé.
– Une loi de commande de rétroaction contenant des paramètres réglables.
– Un mécanisme d’adaptation pour l’actualisation des paramètres réglables.
Le rôle du modèle de référence est de fournir la réponse idéale du système à une com-

mande externe. Le contrôleur doit avoir une capacité de suivi parfaite et est généralement
paramétriser par un certain nombre de paramètres ajustables. Autrement dit, lorsque les
paramètres du système sont connus exactement, le dispositif de commande correspondant
doit rendre la sortie du système identique à celle du modèle de référence. Lorsque les para-
mètres du système ne sont pas connus, le mécanisme d’adaptation ajuste les paramètres du
contrôleur pour que le suivi se fasse parfaitement. Dans le contrôle adaptatif avec système
de modèle de référence le système MRAC, la loi d’adaptation sert donc à estimer les para-
mètres de manière à ce que la réponse du système à la loi d’adaptation, devienne la même
que celle du modele de référence.
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FIGURE 2.1 Principe du Controle adaptatif basé sur un modèle de référence.

2.2.2 Contrôleur Self-Tuning(STC)

Un contrôleur self-tuning est un contrôleur qui regroupe un contrôleur avec un estima-
teur des paramètres récursif en ligne. La Fig. 2.2 illustre la structure schématique d’un tel
contrôleur. On remarque qu’il est constitué de deux composantes essentielles :

– Le controleur.
– L’estimateur des paramètres.
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FIGURE 2.2 Principe du Controle adaptatif basé sur le self-tuning

L’estimation en ligne des paramètres est un élément clé dans cette méthode. Elle se fait
sur la base des signaux des entrées et des sorties du processus et d’état mesurables. Un
certain nombre de méthodes d’estimation des paramètres récursives sont employées pour
l’auto-tuning. La méthode la plus connue est la méthode d’estimation par moindres carrés.
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En général, la conception d’un régulateur adaptatif, tel que MRAC ou STC, implique
donc les trois étapes suivantes :

– Choix d’une loi de commande contenant des paramètres variables.
– Choix d’une loi d’adaptation pour ajuster ces paramètres.
– Analyse des propriétés de convergence du contrôle résultant.
Il f aut enfin,noter, que le contrôle robuste peut également être utilisé pour faire face à

l’incertitude des paramètres. Cependant, dans le cas des constantes ou des paramètres va-
riant lentement, performances de la commande adaptative sont supérieures à celle de la com-
mande robuste. Ceci peut être expliqué par le comportement d’apprentissage des systèmes
de contrôle adaptatifs, qui améliore leurs performances plus que l’adaptation continue. De
plus, le contrôleur adaptatif nécessite peu ou pas d’information a priori sur les paramètres
inconnus ; alors que un contrôleur robuste a besoin au moins des estimations a priori, des
limites du paramètre. Enfin, le contrôleur robuste tente simplement de garder des perfor-
mances constantes.

2.3 Synchronisation adaptative des systèmes chaotiques in-
certains

Comme mentionné au début, la méthode de contrôle adaptatif a été largement utilisé
pour résoudre le problème de la synchronisation des systèmes chaotiques incertains. Dans
cette section, nous présentons quelques approches de synchronisation adaptatives et ensuite
présenter les défauts et quelques corrections rapportées dans [88].

le lemme 2.3.1 suivant précise les étapes fondamentales pour concevoir un contrôleur
pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains.

Soient les systèmes maître et esclave suivants :

{
ẋ = f (x)+F(x)P

ẏ = ,g(y)+G(y)Q+U
(2.1)

où x ∈ ℜn,y ∈ ℜnsont les vecteurs d’état du maître et de l’esclave respectivement ; f (x) est
un vecteur et F(x) est une matrice de n× p du système maître. g(x) est un vecteur et G(x)

une matrice n× q du système esclave. P ∈ ℜp, Q ∈ ℜq sont des vecteurs de paramètres
incertains.

Lemma 2.3.1 ([88]) Soit e(t) = y(t)− x(t), l’erreur de synchronisation et Q̃ = Q− Q̂ et

P̃ = P− P̂ les erreurs d’estimation des paramètres, alors le système dynamique d’erreur est
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obtenu sous la forme de :





ė = ẏ− ẋ = g(y)− f (x)+G(y)Q−F(x)P+U

= G(y)Q̃−F(x)P̃+(U +g(y)− f (x)+G(y)Q̂−F(x)P̂),

= G(y)Q̃−F(x)P̃+U

(2.2)

où U = (U +g(y)− f (x)+G(y)Q̂−F(x)P̂).

L’objectif de la synchronisation adaptative consiste à réaliser la synchronisation et

l’identification des paramètres inconnus. Par conséquent, on choisit la fonction de Lya-

punov suivante :

V =V1(e)+V2(P,Q), (2.3)

où V1(e) = eT e/2, and V2(P,Q) = (P̃T P̃+ Q̃T Q̃).

La dérivée de V le long de la trajectoire d’erreur est :

V̇ = eT (G(y)Q̃−F(x)P̃+U)+ Q̃T ˙̃Q+ P̃T ˙̃P

= eTU + eT G(y)Q̃+ Q̃T ˙̃Q− eT F(x)P̃+ P̃T ˙̃P
(2.4)

De plus, si on choisit :





U = −Ke
˙̃Q = − ˙̂Q =−GT (y)e
˙̃P = − ˙̂P = FT (x)e,

(2.5)

Alors on obtient V̇ = −Ke2 ≤ 0, où K représente les gains définis positifs. De plus si

V (0) est borné, V (t) est également limité. Par conséquent, les trajectoires des états et les

estimations des paramètres des systèmes dynamiques (2.1), sont également limitées.

De (2.2), on déduit que ė(t) existe et est bornée pour t ∈ [0,+∞).

De V̇ =−Ke2 ≤ 0, nous obtenons

∞∫
0

e2(τ)dτ =− 1
K

∞∫
0

e2V̇ dτ =
1
K
(V0 −V∞), (2.6)

où V0 =V (e(0), P̃(0), Q̃(0)).
Selon le résultat du lemme 2.3.1, nous pouvons conclure que e(t)−→ 0 quand t −→ ∞,

ce qui signifie que la synchronisation sera atteinte. De plus, le résultat obtenu implique que
˙̃Q(t), ˙̃P(t)−→ 0 quand t −→ ∞ .
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2.3.1 La synchronisation Q-S

La synchronisation Q-S est une version étendue de la synchronisation projective, ca-
ractérisée par des facteurs qui font que les deux systèmes se synchronisent proportionnelle-
ment. L’objectif dans l’utilisation de la synchronisation Q-S est l’amélioration de la capacité
de communication sécurisée.

Soit le système chaotique de dimension n suivant, considéré comme système maître :

ẋ = f (x)+F(x)P, (2.7)

où x = (x1,x2, ...,xn)
T ∈ ℜn est le vecteur d’état du système, f ∈C(ℜn,ℜn) est la fonction

comprenant les termes non linéaires, P ∈ ℜk est le vecteur des paramètres du système et
F ∈C(ℜn,ℜn×k).

Le système esclave est défini par :

ẏ = g(y)+G(y)Θ+U, (2.8)

où y = (y1,y2, ...,yn)
T ∈ ℜn est le vecteur d’état du système, g ∈ C(ℜn,ℜn) est la fonc-

tion comprenant les termes non linéaires, G ∈ C(ℜn,ℜn×l) et Θ ∈ ℜl est le vecteur des
paramètres du système.

Soit Q(x)= (Q1(x),Q2(x), . . . ,Qh(x))T et S(x)= (S1(x),S2(x), . . . ,Sh(x))T les variables
observables du maître et de l’esclave respectivement, Alors la double fonction Q− S de
synchronisation des deux systèmes chaotiques est :

e(t) = α(t)Q(x)−β (t)S(y)

= (α(t)Q1(x)−β (t)S1(y)

α(t)Q2(x)−β (t)S2(y), ...,

α(t)Qh(x)−β (t)Sh(y))T ,

(2.9)

où α(t)∈C1(ℜ+,ℜ+) (0<α(t)≤Nα , Nα est une constante positive) et β (t)∈C1(ℜ+,ℜ+)

(0 < β (t)≤ Nβ , Nβ est une constante positives.
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Le système d’erreur entre le maitre et l’esclave s’écrit alors sous la forme :

ė(t) = α̇(t).Q(x)+α(t).DQ.( f (x)+F(x)P)

− β̇ .S(y)−β (t)DS

.(g(y)+G(y)Θ+U)

= h(x,y, t)+α(t).DQ.F(x)P

−β (t)DS.(g(y)+G(y)Θ+U),

(2.10)

où

h(x,y, t) = α̇(t)Q(x)+α(t)DQ. f (x)− β̇ (t)S(y), (2.11)

et DQ(x), DS(y) sont les matrices jacobiennes de la fonction vectorielle Q(x) et S(y), res-
pectivement.

DQ(x) =




∂Q1(x)
∂x1

∂Q1(x)
∂x2

. . .
∂Q1(x)

∂xn
∂Q2(x)

∂x1

∂Q2(x)
∂x2

. . .
∂Q2(x)

∂xn
...

... . . . ...
∂Qh(x)

∂x1

∂Qh(x)
∂x2

. . .
∂Qh(x)

∂xn




, (2.12)

DS(y) =




∂S1(y)
∂y1

∂S1(y)
∂y2

. . .
∂S1(y)

∂yn
∂S2(y)

∂y1

∂S2(y)
∂y2

. . .
∂S2(y)

∂yn
...

... . . . ...
∂Sh(y)

∂y1

∂Sh(y)
∂y2

. . .
∂Sh(y)

∂yn




, (2.13)

Le contrôleur peut être réalisé sous la forme :

U =−g(y)−G(y)Θ̂+
DS−1

β (t)
.(H(x,y, t)+α(t).DQ.F(x)P̂), (2.14)

où H ∈C(ℜn ×ℜn ×ℜ → ℜh), Θ̂ et P̂ sont le vecteur estimé de paramètres inconnus.
Les lois d’adaptation des paramètres estimés sont données par

{ ˙̂P = (α(t).DQ.F(x))T .e− P̃
˙̂
Θ = −(β (t).DS.G(y))T .e− Θ̃,

(2.15)

où P̃ = P̂−P et Θ̃ = Θ̂−Θ.
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Dans (2.15), les lois de contrôle et d’adaptation font intervenir les vraies valeurs des
paramètres alors que l’hypothèse posée indique que ces paramètres ne sont pas connus avec
exactitude, ceci rend le processus infaisable dans la pratique (lois d’adaptation des para-
mètres infaisable). Le lemme 2.3.1 peut être utilisé comme outil de référence pour vérifier
la faisabilité d’un système de synchronisation additif proposé. Par conséquent, le résultat de
la synchronisation de QS doit être corrigée de la façon suivante

U =−g(y)−G(y)Θ̂+
DS−1

β (t)
.(H(x,y, t)+α(t).DQ.F(x)P̂), (2.16)

où
˙̂P = (α(t).DQ.F(x))T .e

˙̂
Θ =−(β (t).DS.G(y))T .e

Le système d’erreur s’écrit alors comme suit :

ė = h(x,y, t)−H(x,y, t)−α(t).DQ.F(x).P̃+β (t)DS.G(y).Θ̃. (2.17)

Pour illustrer le principe de cette méthode, nous considérons la synchronisation de deux
systèmes hyperchaotic de Chen ; le système maître est défini comme suit :





ẋ1 = a(x2 − x1)+ x4

ẋ2 = dx1 − x1x3 + cx2,

ẋ3 = x1x2 −bx3

ẋ4 = x2x3 + rx4

(2.18)

et le système esclave par :





ẏ1 = a1(y2 − y1)+ y4 +u1

ẏ2 = −y1y3 + c1y2 +u2,

ẏ3 = y1y2 −b1y3 +u3

ẏ4 = y1y3 + r1y4 +u4

(2.19)

En supposant que les variables observables des systèmes maître et esclave sont respective-
ment :

α(t)Q(x) = (1− e−t)




x1 − x2

x2 + x3,

x3 + x4






2.3 Synchronisation adaptative des systèmes chaotiques incertains 21

(2.20)

et

β (t)S(y) = (1+ e−t)




2
3y1 − 1

3y2 +
1
3y4

1
3y1 − 2

3y3 +
1
3y4

1
3y2 − 1

3y3 +
1
3y4


 , (2.21)

Alors,

DQ(x) =




1 −1 0 0
0 1 1 0
0 0 1 1


 , (2.22)

DS(y) = 1
3




2 −1 0 1
1 0 2 1
0 1 1 1


 , (2.23)

et

DS−1 =




1 0 0
0 −1 2
−1 2 −1
1 −1 2




. (2.24)

Le contrôleur U = (u1,u2,u3,u4)
T est obtenu en résolvant :

U =−g(y)−G(y)Θ̂+
DS−1

1+ e−t .(e
−tQ(x)+(1− e−t).DQ.( f (x)+F(x)P̂)+ e−tS(y)+ e),

(2.25)
Soit : 



u1

u2

u3

u4




=
1

1+ e−t ×




(1− e−t)(λ1 −λ2)+ e−tε1 + e1

(1− e−t)(−λ2 +λ3 +2λ4)+ e−t(−ε2 +2ε3)− e2 +2e3

(1− e−t)(−λ1 +3λ2 +λ3 −λ4)+ e−t(−ε1 +2ε2 − ε3)− e1 +2e2 − e3

(1− e−t)(λ1 −2λ2 +λ3 +2λ4)+ e−t(ε1 − ε2 +2ε3)+ e1 −2e2 +2e3



−




µ1

µ2

µ3

µ4




(2.26)
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Avec :

λ1 = â(x2 − x1)+ x4, λ2 = d̂x1 − x1x3 + ĉx2,
λ3 = x1x2 − b̂x3, λ4 = x2x3 + r̂x4,
µ1 = â1(y2 − y1)+ y4, µ2 =−y1y3 + ĉ1y2,
µ3 = y1y2 − b̂1x3, µ4 = y1y3 + r̂1y4,
ε1 = x1 − x2 +

2
3y1 − 1

3y2 +
1
3y4,

ε2 = x2 + x3 +
1
3y1 − 2

3y3 +
1
3y4,

ε3 = x3 + x4 +
1
3y2 +

1
3y3 +

1
3y4.

Les lois d’adaptation sont les suivantes :




˙̂a
˙̂c
˙̂d
˙̂b
˙̂r




= (1− e−t)×




e1(x2 − x1)

(−e1 + e2)x1

(−e1 + e2)x2

(−e2 − e3)x3

e3x4




−




ã

c̃

d̃

b̃

r̃




(2.27)

et




˙̂a1
˙̂c1
˙̂b1
˙̂r1




= (−1+ e−t

3
)×




(y2 − y1)(2e1 + e2)

y2(−e1 + e3)

y3(−e2 − e3)

y4(e1 + e2 + e3)




−




ã1

c̃1

d̃1

b̃1




(2.28)

Pour faire la simulation de cet exemple ; on choisit pour les systèmes maitre et esclave
les valeurs des paramètres comme suit :

a = 35,b = 3,c = 12,d = 7,r = 0.5,

a1 = 36,b1 = 3,c1 = 20,r1 = 1,

Et comme valeurs initiales des états :

x1(0) = 5,x2(0) = 8,x3(0) = 0.1,x4(0) = 0.3,

y1(0) = 3,y2(0) = 4,y3(0) = 5,y4(0) = 5.
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Les erreurs de synchronisation Q-S des trois fonctions sont représentées sur la Fig. 2.3,
alors que la dynamique de l’estimation des paramètres est représentée par Fig. 2.4 et Fig.
2.5
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FIGURE 2.3 Dynamique des erreurs de synchronisation pour les variables observables.

Le même problème apparaît dans le cas du troisième défaut (fonctions de contrôleur
mal conçus) dans lequel les vraies valeurs sont impliquées dans la mise à jour des lois de
controle. Ce problème est résolu en utilisant le même Lemme. Le reste des régimes de
défauts est bien expliqué dans les versions corrigées proposées dans [88].

Dans la section suivante nous allons nous concentrer uniquement sur le défaut de la
négligence de la condition d’indépendance linéaire (LI).

2.3.2 Synchronisation des systèmes chaotiques incertains et la condi-
tion d’indépendance linéaire LI.

Pour rappel, la synchronisation multi commutation peut être considérée comme un type
de synchronisation dans lequel la synchronisation se produit entre les deux systèmes, en
combinant leurs états différemment. La différence entre la synchronisation complète (CS)
et la synchronisation multi-commutation est que la CS est un cas particulier de la synchro-
nisation multi-commutation, ce qui représente le premier commutateur. Le lemme 2.3.1
est utilisée pour concevoir le contrôleur non linéaire actif pour la synchronisation multi-
commutation.
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FIGURE 2.4 Les valeurs estimées des paramètres a,c,d,b,r.

Afin de présenter les bases de l’algorithme de synchronisation multi-commutation, on
considére le système oscillant linéaire maître suivant :

{
ẋ1 = x2

ẋ2 = −a1x1,
(2.29)

où
√

a1 est la fréquence de l’oscillation.
Et le système esclave :

{
ẏ1 = y2 +ui1(t)

ẏ2 = −a2y1 +ui2(t),
(2.30)

où
√

a2 est la fréquence de l’oscillation, ui1, ui2, sont les commandes et i = 1,2 les
indices du commutateur.

Dans le premier commutateur i = 1, les erreurs sont définies à partir des systèmes (2.29)
et (2.30)

e11 = y1 − x1,

e12 = y2 − x2.

La dynamique du système d’erreur est déterminée comme suit :

{
ė11 = y2 − x2 +u11(t)

ė12 = −a2y1 +a1x1 +u12(t),
(2.31)
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FIGURE 2.5 Les valeurs estimées des paramètres a1,c1,b1,r1.

L’objectif est de concevoir un contrôleur et des mécanismes d’estimation des paramètres
tels que la trajectoire du système (2.30) peut asymptotiquement approcher celle du système
(2.29), i.e.

lim
t→∞

∥e(t)∥→ 0

(2.32)

Les commandes u11(t) et u12(t) sont les suivantes :

{
u11(t) = −e11 − e12,

u12(t) = −e12 + â2y1 − â1x1,
(2.33)

où â1, â2sont les valeurs estimées des paramètres a1, a2.
Et la dynamique du système d’erreur est donnée par :

{
ė11(t) = −e11,

ė12(t) = −e12 − ã2y1 + ã1x1,
(2.34)

En posant ã1 = a1 − â1 et ã2 = a2 − â2,et en choisissant la fonction de Lyapounov sui-
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vante

V (e2
11,e

2
12,a

2
1,a

2
2) =

1
2
(e2

11 + e2
12 + ã2

1 + ã2
2).

(2.35)

La dérivée de V le long de la trajectoire de la dynamique de la fonction d’erreur conduit
à :

V̇ = e11ė11 + e12ė12 + ã1 ˙̃a1 + ã2 ˙̃a2

= e11ė11 + e12ė12 − ã1 ˙̂a1 − ã2 ˙̂a2.
(2.36)

Les paramètres estimés sont obtenus avec les lois d’adaptation suivantes :

˙̂a1 = x2e12,

˙̂a2 = −y1e12.
(2.37)

A partir de (2.33) et (2.37), ont obtient :

V̇ =−e2
11 − e2

12 ≤ 0.

De plus, V est une fonction définie positive et V̇ est une fonction définie négative, i.e.
(2.32) est satisfaite ce qui implique que les états du système esclave (2.30) et du système
maître (2.31) sont synchronisés.

Dans le second commutateur, i= 2, les erreurs des systèmes (2.30) et (2.31) sont définies
comme suit :

e21 = y1 − x2,

e22 = y2 − x2,

et leur dynamique est déterminée par :

{
ė21 = y2 +a1x1 +u21(t)

ė22 = −a2y1 − x2 +u22(t),
(2.38)

Avec la même méthode présentée précédemment, on construit les contrôleurs et les lois
d’adaptation suivantes :

{
u21 = −e21 − y2 − â1x1,

u22 = −e33 + â2y1 + x2.
(2.39)
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{
˙̂a1 = x1e21,

˙̂a2 = −y1e22.
(2.40)

En utilisant (2.39), la dynamique du système d’erreur s’écrit

{
ė21 = −e21 + ã1x1,

ė22 = −e22 − ã2y1.
(2.41)

En Considérant la fonction de Lyapunov suivante :

V (e2
11,e

2
12,a

2
1,a

2
2) =

1
2
(e2

11 + e2
12 + ã2

1 + ã2
2),

(2.42)

la dérivation de V conduit à

V̇ = e21ė21 + e22ė22 + ã1 ˙̃a1 + ã2 ˙̃a2

= e21ė21 + e22ė22 − ã1 ˙̂a1 − ã2 ˙̂a2.

= −e2
21 − e2

22 ≤ 0.

(2.43)

Par conséquent, l’esclave et le maître sont globalement synchronisés.

Synchronisation multi commutation du système de Lorenz

Pour illustrer cette méthode, nous considérons deux systèmes de Lorenz incertains. Le
système maître est défini par :





ẋ1 = a1(x2 − x1),

ẋ2 = c1x1 − x1x3 − x2,

ẋ3 = x1x2 −b1x3,

(2.44)

et le système esclave, par :





ẏ1 = a2(y2 − y1)+ui1,

ẏ2 = c2y1 − y1y3 − y2 +ui2,

ẏ3 = y1y2 −b2y3 +ui3,

(2.45)

où ui1,ui2,ui3 sont les commandess, i = 1,2... représente la commutation.
Le premier commutateur, i = 1, représente la synchronisation complète dans laquelle les
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signaux d’erreur sont choisis tels que :

e11 = y1 − x1,e12 = y2 − x2,e13 = y3 − x3.

La dynamique du système d’erreur est déterminée comme suit :





ė11 = a2(y2 − y1)−a1(x2 − x1)+u11,

ė12 = −y1y3 + c2y1 − y2 + x1x3 − c1x1 + x2 +u12,

ė13 = y1y2 −b2y3 − x1x2 +b1x3 +u13,

(2.46)

Les commandes peuvent être définies comme suit :





u11 = −e11 − â2(y2 − y1)+ â1(x2 − x1),

u12 = −e12 + y1y3 − ĉ2y1 + y2 − x1x3 + ĉ1x1 − x2,

u13 = −e13 − y1y2 + b̂2y3 + x1x2 − b̂1x3,

(2.47)

où â1, â2, b̂1, b̂2, ĉ1, ĉ2 sont les valeurs estimées des paramètres a1,a2,b1,b2,c1,c2. Si on
pose ã1 = a1 − â1, ã2 = a2 − â2, b̃1 = b1 − b̂1, b̃2 = b2 − b̂2, c̃1 = c1 − ĉ1, c̃2 = c2 − ĉ2, alors
la dynamique du système d’erreur est décrite comme :





e11 = −e11 + ã2(y2 − y1)− ã1(x2 − x1),

e12 = −e12 + c̃2y1 − c̃1x1,

e13 = −e13 − b̃2y3 + b̃1x3,

(2.48)

les lois d’adaptation sont choisies selon le modèle suivant :





˙̂a1 = −e11(x2 − x1),
˙̂b1 = e13x3,

˙̂c1 = −e12x1,

˙̂a2 = e11(y2 − y1),
˙̂b2 = −e13y3,

˙̂c2 = e12y1.

(2.49)

Pour la fonction Lyapunov suivante

V =
1
2
(eT e+ ã2

1 + ã2
2 + b̃2

1 + b̃2
2 + c̃2

1 + c̃2
2), (2.50)
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la dérivation de V le long des trajectoires de la dynamique d’erreur conduit à

V̇ = e11ė11 + e12ė12 + e13ė13 − ã1 ˙̂a1 − b̃1
˙̂b1 − c̃1 ˙̂c1 − ã2 ˙̂a2 − b̃2

˙̂b2 − c̃2 ˙̂c2

= −e2
11 − e2

12 − e2
13 < 0.

(2.51)

Puisque V est une fonction définie positive et V̇ est une fonction définie négative, i.e.
(2.32) est satisfaite. En d’autres termes, les états du système esclave vont asymptotiquement
suivre les états du système maître.

Pour la simulation, on utilise la méthode d’Euler avec un temps d’échantillonnage T =

0.001 et
a1 = 11,b1 = 8/3+0.4,c1 = 26

a2 = 9,b2 = 8/3+0.2,c2 = 27.

Les valeurs initiales des états sont x1(0) = 2,x2(0) = 10,x3(0) =−6 et y1(0) =−2,y2(0) =
5,y3(0)= 1. Et ceux des paramètres sont â1(0)= 2, b̂1(0)= 10, ĉ1(0)=−6, â2(0)=−2, b̂2(0)=
5, ĉ2(0) = 1. Les résultats des simulations sont représentés par Fig. 2.6 Fig. 2.7. La variation
des paramètres estimés pour le premier commutateur sont représentés dans la figure Fig. 2.8.

Dans le second commutateur, lorsque i = 2, l’erreur entre les systèmes sont définis
comme par :

e21 = y1 − x2,e22 = y2 − x3,e23 = y3 − x1,

de sorte que la dynamique du système d’erreur est déterminé suit :





ė21 = a2(y2 − y1)+ x1x3 − c1x1 + x2 +u21,

ė22 = −y1y3 + c2y1 − y2 − x1x2 +b1x3 +u22,

ė23 = y1y2 −b2y3 −a1(x2 − x1)+u23,

(2.52)

Nous pouvons définir les fonctions de contrôle comme :





u21 = −e21 − â2(y2 − y1)− x1x3 + ĉ1x1 − x2,

u22 = −e22 + y1y3 − ĉ2y1 + y2 + x1x2 − b̂1x3,

u23 = −e23 − y1y2 + b̂2y3 + â1(x2 − x1),

(2.53)

où â1, â2, b̂1, b̂2, ĉ1, ĉ2 sont les valeurs estimées des paramètres a1,a2,b1,b2,c1,c2. Si on
pose : ã1 = a1− â1, ã2 = a2− â2, b̃1 = b1− b̂1, b̃2 = b2− b̂2, c̃1 = c1− ĉ1, c̃2 = c2− ĉ2, alors
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FIGURE 2.6 La réponse temporelle du premier commutateur(i = 1).

la dynamique du système d’erreur est décrit comme :





e21 = −e21 + ã2(y2 − y1)− c̃1x1,

e22 = −e22 + c̃2y1 + b̃1x3,

e23 = −e23 − b̃2y3 − ã1(x2 − x1).

(2.54)

les lois d’adaptation sont comme suit :





˙̂a1 = −e23(x2 − x1),
˙̂b1 = e22x3,

˙̂c1 = −e21x1,

˙̂a2 = e21(y2 − y1),
˙̂b2 = −e23y(3),
˙̂c2 = e22y1.

(2.55)
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FIGURE 2.7 Dynamique des erreurs de synchronisation du premier commutateur (i = 1).

Et pour la fonction de Lyapunov :

V =
1
2
(eT e+ ã2

1 + ã2
2 + b̃2

1 + b̃2
2 + c̃2

1 + c̃2
2). (2.56)

La dérivée de V le long de la trajectoire de la dynamique du système d’erreur

V̇ = e21ė21 + e22ė22 + e23ė23 − ã1 ˙̂a1 − b̃1
˙̂b1 − c̃1 ˙̂c1 − ã2 ˙̂a2 − b̃2

˙̂b2 − c̃2 ˙̂c2

= −e2
21 − e2

22 − e2
23 < 0.

(2.57)

V est une fonction définie positive et V̇ est une fonction définie négative, i.e. (2.32), donc
le système esclave et le système maître sont synchronisés.

Fig. 2.9 indique l’état de la synchronisation entre les deux systèmes ainsi que la variation
du signal de contrôle. Alors que Fig. 2.10 montre l’évolution des erreurs. La variation des
paramètres estimés pour i = 2 sont représentés dans la figureFig.2.11.

Des résultats ci-dessus, nous pouvons observer que la synchronisation dans le premier et
le second commutateur a été obtenue en utilisant l’équation des entrées de commande et les
lois d’adaptation. Cependant, les paramètres estimés du premier commutateur se stabilisent
tous à des valeurs différentes et ne convergent pas vers les valeurs réelles. D’autre part, dans
le second commutateur, les paramètres estimés se stabilisent tous sur les valeurs réelles. La
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FIGURE 2.8 Les paramètres d’identification du premier commutateur(i = 1).

question est de savoir quelle est la raison qui est derrière le comportement de la méthode
de commande adaptative proposée dans le cas du premier commutateur, bien que le lemme
(2.3.1) soit satisfait. En d’autres termes, pourquoi dans le second commutateur l’estimation
a été performante alors que dans le premier cas non. Afin de voir où se situe le problème,
nous allons faire une compassion entre le premier et le second commutateur quand t → ∞.

A partir des résultats de simulation, ont relève les conditions suivantes :
Pour i = 1

e11 → 0,e12 → 0,e13 → 0
a1 − â1 ̸= 0,a2 − â2 ̸= 0,c1 − ĉ1 ̸= 0,c2 − ĉ2 ̸= 0,b1 − b̂1 ̸= 0,b2 − b̂2 ̸= 0
x1 = y1|t→∞,x2 = y2|t→∞,x3 = y3|t→∞

x2 − x1 = y2 − y1|t→∞

Pour i = 2



2.3 Synchronisation adaptative des systèmes chaotiques incertains 33

0 20 40 60 80 100
−40

−20

0

20

40

 

 
y 1, x

2

0 20 40 60 80 100
−50

0

50

 

 

y 2,x
3

0 20 40 60 80 100
−50

0

50

Time(sec)

 

 

y 3,x
1

0 20 40 60 80 100
−1000

−500

0

500

1000

 

 

0 20 40 60 80 100
−1000

−500

0

500

1000

1500

 

 

0 20 40 60 80 100
−2000

−1000

0

1000

2000

Time(sec)

 

 

u
1
 

u
2
 

u
3

FIGURE 2.9 La réponse temporelle du second commutateur(i = 2).

e21 → 0,e22 → 0,e23 → 0
a1 − â1 = 0,a2 − â2 = 0,c1 − ĉ1 = 0,c2 − ĉ2 = 0,b1 − b̂1 = 0,b2 − b̂2 = 0
x1 = y3|t→∞,x2 = y1|t→∞,x3 = y2|t→∞

En insérant les conditions ci-dessus dans les équations (2.46) et (2.52), ont obtient :





(a2 − â2)(y2 − y1)− (a1 − â1)(x2 − x1) = 0,
(c2 − ĉ2)y1 − (c1 − ĉ1)x1 = 0,

−(b2 − b̂2)y3 +(b1 − b̂1)x3 = 0,

(2.58)





(a2 − â2)(y2 − y1)− (c1 − ĉ1)x1 = 0,
(c2 − ĉ2)y1 +(b1 − b̂1)x3 = 0,

−(b2 − b̂2)y3 − (a1 − â1)(x2 − x1) = 0.

(2.59)

Ensuite, on compare les différences entre les équations (4.28) et (2.59) lorsque la syn-
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FIGURE 2.10 Dynamique d’erreur de synchronisation du second commutateur (i = 2).

chronisation est réalisée
Pour i = 1





(a2 − â2)(y2 − y1)− (a1 − â1)(x2 − x1) = (x2 − x1)((a2 − â2)− (a1 − â1))|t→∞,

(c2 − ĉ2)y1 − (c1 − ĉ1)x1 = x1((c2 − ĉ2)− (c1 − ĉ1))|t→∞,

−(b2 − b̂2)y3 +(b1 − b̂1)x3 = x3((b1 − b̂1)− (b2 − b̂2))|t→∞,
(2.60)

Pour i = 2





(a2 − â2)(y2 − y1)− (c1 − ĉ1)x1 = (a2 − â2)(x3 − x2)− (c1 − ĉ1)x1|t→∞,

(c2 − ĉ2)y1 +(b1 − b̂1)x3 = (c2 − ĉ2)x2 +(b1 − b̂1)x3|t→∞,

−(b2 − b̂2)y3 − (a1 − â1)(x2 − x1) =−(b2 − b̂2)x1 − (a1 − â1)(x2 − x1)|t→∞.

(2.61)

Nous pouvons remarquer que la seule différence entre les deux, c’est les termes non linéaires
qui sont associés aux paramètres. Si les termes sont linéairement dépendants avec d’autres
termes, par exemple, y2 − y1 avec x2 − x1 et y1 avec x1 et y3 avec x3, les paramètres estimés
ne peuvent pas stabiliser vers les vraies valeurs. En revanche, pour i = 2, nous remarquons
que les termes non linéaires des paramètres sont linéairement indépendants : (x3 − x2) avec
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FIGURE 2.11 L’identification des paramètres du second commutateur(i = 2).

x1, x2 avec x3, (x2−x1) avec x1. Par conséquent, la raison de l’échec de l’estimation des pa-
ramètres du premier commutateur est la dépendance linéaire des termes. En d’autres termes,
la synchronisation peut être considérée comme un obstacle pour l’identification des para-
mètres.

Selon [88], trois cas ont été signalés lorsque la condition de LI n’est pas satisfaite. Nous
pouvons les résumer en deux cas : la synchronisation interne et la synchronisation externe.
La synchronisation externe est le cas dans lequel la synchronisation entre le maître et l’es-
clave conduit à la dépendance linéaire des termes FT

i (x(t))→ GT
i (y(t)) lorsque t → ∞. Par

conséquent, l’identification des paramètres inconnus Pi and Qi ne sera pas obtenue.
Pour la synchronisation interne, il y a deux cas :

1. Les termes FT
i (x(t)) et GT

i (y(t)) sont linéairement dépendants parce que les termes
convergent vers zéro en très peu de temps ce qui conduit à une mauvaise identification
des paramètres Pi ou Qi.
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2. la synchronisation interne se produit lorsque certains états dans le système maître ou
esclave atteignent la synchronisation entre eux, i.e. xi(t)→ x j( j ̸=i) ou yi(t)→ y j( j ̸=i)

t → ∞ ce qui implique que FT
i (x(t))→ FT

j (x(t)) ou GT
i (y(t))→ GT

j (y(t)). Si cela se
produit dans un court laps de temps, l’identification des paramètres inconnus Pi et Pj

ou Qi et Q j ne sera probablement pas obtenue.

Afin de remédier au problème de synchronisation interne, nous proposons de réaliser la
synchronisation en utilisant des techniques de couplage adaptatifs.

Considérons un système chaotique de dimension n, décrit par

ẋ = F(x, p), (2.62)

où x = (x1,x2, . . . ,xn)
T ∈ ℜ, F(x, p) = (F1(x, p),F2(x, p), . . . ,Fn(x, p))T , et

Fi(x, p) = ci +∑
m
i=1 pi j fi j(x), i = 1,2, . . . ,n. (2.63)

ci(x) et fi j(x) sont supposés être des fonctions à valeurs réelles, et p = pi j ∈U ∪ℜn sont les
paramètres à identifier.

Le système de réponse pour la donnée bornée conduite de signal x(t) est donné par :

ẏ = F(y,q)+ ε.e,

ε̇i =−rie2
i ,

q̇i j =−δi jei fi j(y),

i = 1,2, . . . ,n, j = 1,2, . . . ,m,

(2.64)

où le couplage ε.e est sous la forme de (ε1.e1,ε2.e2, . . . ,εn.en)
T , ei = (yi − xi), q = qi j, et ri

et δi j sont des constantes positives arbitrairement choisies.
Pour la synchronisation interne, nous considérons le système de Lorenz suivant en tant

que maître :





ẋ1 = p1(x2 − x1)+ p2(x4 − x1)

ẋ2 = cx1 − x2 − x1x3,

ẋ3 = −bx3 + x1x2

ẋ4 = −(x4 − x1)+ p3(x2 − x1)

(2.65)

où p1 = 10,b = 8/3,c = 28 et p2 = 6, p3 = 10.
la synchronisation complète entre le système (2.65)et son système de réaction peut être
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numériquement réalisé aussi longtemps que le système esclave est réalisé sous la forme





ẏ1 = q1(y2 − y1)+q2(y4 − y1)+ ε1(y1 − x1)

ẏ2 = cy1 − y2 − y1y3 + ε2(y2 − x2),

ẏ3 = −by3 + y1y2 + ε3(y3 − x3)

ẏ4 = −(y4 − y1)+q3(y2 − y1)+ ε4(y4 − x4)

(2.66)

dans lequel les lois d’adaptation des paramètres sont pris telles que :





q̇1 = −δ1(y1 − x1)(y2 − y1)

q̇2 = −δ2(y1 − x1)(y4 − y1),

q̇3 = −δ3(y4 − x4)(y2 − y1)

(2.67)

et les forces de couplage adaptatifs sont considérés comme suit :





ε̇1 = −r1(y1 − x1)

ε̇2 = −r2(y2 − x1),

ε̇3 = −r3(y3 − x3)

ε̇4 = −r4(y4 − x4)

(2.68)

Pour la simulation, on utilise la méthode d’Euler avec T = 0.01. Les valeurs initiales
du système maître et esclave respectivement sont x1(0) = 1,x2(0) = 1,x3(0) = 1,x4 = 1 et
y1(0) = 6,y2(0) = 15,y3(0) = 10,y4(0) = 2.

Fig. 2.12 iillustre la synchronisation entre les deux systèmes et Fig. 2.13 montre la
variation de l’erreur. Les valeurs initiales des paramètres estimés sont q̂1(0) = 0, q̂2(0) =
10, q̂3(0) = 0. r j = 15,δ j = 2 and ε0

j = 1,( j = 1,2,3,4). La variation des paramètres esti-
més sont représentés par Fig. 2.14.

Sur Fig. 2.14, on remarque que les paramètres p1 et p3 sont identifiés avec succès mais
pas p2. En fait, à partir de la Fig. 2.12, nous pouvons observer que x4(t) → x1(t) quand
t → ∞. Par conséquent, la synchronisation interne entre l’état x4 et l’état x1 conduit à (x4 −
x1)→ 0, ce qui signifie que l’élément de fonction F1(x) = x4−x1 est linéairement dépendant
d’autres fonctions.

Une des méthodes pour résoudre ce problème est de changer la structure des termes de
fonction liés à p2 comme (x4 − x1 + x2). Ce qui fait que les lois d’adaptation du paramètre
p2 deviennentt

q̇2 =−δ2(y1 − x1)(y4 − y1 + y2).
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FIGURE 2.12 Réponse de l’état du système (2.65) et du système (2.66).
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FIGURE 2.13 Dynamique des erreurs de synchronisation du système (2.65) et le système
(2.66).

De toute évidence, la nouvelle fonction est LI à d’autres fonctions. Avec cette modifica-
tion, l’identification de q2 est réussie, comme indiqué dans la Fig. 2.15.

Le procédé ci-dessus montre que le problème de la synchronisation interne peut être ré-
solu en modifiant l’élément fonctionnel. Cependant, dans de nombreux cas, en changeant la
structure du système est peu pratique ou non autorisé. Ainsi, le problème de synchronisation
interne peut être résolu en ajoutant ou en injectant un signal ωi externe tout en gardant la
même structure des fonctions.

Pour illustrer cette idée, nous reprenons le même exemple que précedemment. Le signal
externe peut être une constante ou d’un signal variant dans le temps

On rappelle que la raison de l’échec de l’identification est du à la dépendance linéaire
des états x4 et x1 , ce qui a conduit F(x(t)) = x4 − x1 → 0 que t → ∞. Afin de perturber la
synchronisation entre les états, nous pouvons ajouter le signal à x1 ou x4 :

ẋ1 = p1(x2 − x1)+ p2(x4 − x1)+ω1,

ẋ4 =−(x4 − x1)+ p3(x2 − x1)+ω4.

En faisant cela, la synchronisation interne entre x1 et x4 pourrait être éliminée.
Pour la simulation numérique, deux cas sont considérés pour le signal externe ; dans le
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FIGURE 2.14 Variation des paramètres q1,q2,q3.

premier cas il est choisi comme un signal variable dans le temps : ω1 = −x2 et est ajouté
au premier état x1. Dans le second cas, le signal est ajouté à x4, comme un signal constant
ω4 = 20.

2.3.3 Synchronisation par éliminateur de perturbation (EOP)

Pour le problème de la synchronisation externe, nous avons remarqué que les défaillances
de l’identification sont causés par la dépendance linéaire des fonctions des systemes. Il est
évident que pour le premier commutateur, i = 1, les termes −x1, x3 et −(x2 − x1) sont tou-
jours linéairement dépendants à (y2 − y1), −y3, y1, donc les six paramètres inconnus ne
seront pas identifiés. Dans le second commutateur, le terme x1 est toujours linéairement in-
dépendant avec les termes (y2 − y1) ; par conséquent, si nous laissons la synchronisation se
produire entre les états y1 et x2 cela conduirait à la création de l’orbite de synchronisation
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FIGURE 2.15 Variation des paramètres q1,q2,q3 en modifiant la structure des termes de
fonction.

y1(t) = x2(t) ; par conséquent, les deux paramètres inconnus a2 et c1 seraient identifiés. De
même, si y3 et x1 sont choisis comme les couples de synchronisation ; les termes de fonc-
tion −y3 et (x2−x1) sont linéaires indépendants sur l’orbite de synchronisation y3 = x1. Par
conséquent, les paramètres inconnus b2 et a1 peuvent également être identifiés. La même
chose pour les deux etats y2 et x3, s’ils sont synchronisées, les termes de fonction y1 et −x3

sont linéairement indépendants sur l’orbite créé y2 = x3, ce qui indique qu’il est possible
d’identifier les deux derniers paramètres inconnus c2 et b1.

Par conséquent, l’une des solutions du problème de synchronisation externe est inspiré
de la synchronisation multi-commutation et est basé sur la modification des orbites de syn-
chronisation. Cependant, en changeant les états, nous résolvons le problème de la condition
LI et en même temps, nous perdons la synchronisation complète entre les systèmes.

Dans ce qui suit nous proposons une nouvelle approche pour résoudre ce problème [94].
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FIGURE 2.16 Variation des paramètres q1,q2,q3 en ajoutant de signal variant dans le temps
ω1 =−x2.

Si l’on suppose que les incertitudes sur les paramètres sont considérés comme des termes
ajoutés aux systèmes. Ces termes vont affecter le comportement du système et le contrôleur
principal ne peut pas gérer toute nouvelle dynamique en dehors de son environnement. Tou-
tefois, si un autre système fonctionne pour éliminer ces termes, la conception du contrôleur
principal devient très simple. L’objectif principal d’éliminer les termes de perturbation est
d’éviter le problème de la dépendance linéaire des fonctions. Par conséquent, le contrôleur
est conçu en deux parties. La première partie est l’éliminateur de perturbation (EOP) dont la
tâche est d’éliminer les termes de perturbation en raison des incertitudes sur les paramètres,
et le second sert à synchroniser les deux systèmes Fig. 2.18.

Le choix de la méthode utilisée pour concevoir le EOP est important. La méthode choisie
doit avoir la capacité de traiter avec le système sans connaître son modèle. Par conséquent,
le contrôle par la logique floue est choisie comme EOP en raison de sa structure spéciale
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FIGURE 2.17 Variation des paramètres q1,q2,q3 en ajoutant un signal constant ω4 = 20

qui aide à concevoir un contrôleur efficace pour les systèmes non linéaires, même si les
modèles ne sont pas exacts ou non disponibles et que les paramètres sont incertains. Il est
facile d’assurer la stabilité par la compréhension du comportement du système contrôlé en
ajustant les règles au lieu d’utiliser les termes non linéaires des modèles qui déclenchent
certains problèmes tels que les incertitudes sur les paramètres [95–97].

Le FLC a été utilisé pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains et a mon-
tré une bonne performance par rapport à de nombreuses approches de contrôle classiques
[62, 98–101].

Dans notre proposition, un contrôleur PI flou est donc utilisé pour faire face aux incerti-
tudes et sert comme éliminateur de perturbations. La conception du contrôleur PI flou sera
détaillé dans le prochain chapitre.

Le controleur doit donc éliminer les termes de perturbation en fonction des entrées qui
représentent l’erreur et le changement du taux d’erreur entre les deux systèmes chaotiques.
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FIGURE 2.18 Schéma de l’EOP et le contrôleur principal, où R(t) = 0 est la référence du
système d’erreur.

La question est de savoir comment faire pour que le contrôleur agisse sur la variation de
l’erreur qui provient uniquement de l’effet des incertitudes sur les paramètres ? Afin de
résoudre ce problème, un autre contrôleur doit être conçu. Le rôle du nouveau contrôleur
est d’assurer la synchronisation lorsque les paramètres utilisés pour la conception de celui-
ci sont les mêmes que les paramètres du maître et le système esclave sans incertitude. La
capacité du second dispositif de commande se limite à assurer la synchronisation quand il
n’y a pas d’incertitudes.

Nous allons définir à nouveau le problème de synchronisation. Considérons deux sys-
tèmes chaotiques qui doivent être synchronisés. En tant que maître, le système suivant est
défini :





ẋ1 = f1(x, t)

ẋ2 = f2(x, t),
...

...
ẋn = fn(x, t)

(2.69)

x = [x1,x2, ...,xn] ∈ ℜ
n,
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et en tant que système esclave





ẏ1 = h1(y, t)+g1(y, t)+u1(y,x, t)

ẏ2 = h2(y, t)+g2(y, t)+u2(y,x, t),
...

...
ẏn = hn(y, t)+gn(y, t)+un(y,x, t)

(2.70)

y = [y1,y2, ...,yn] ∈ ℜ
n,

où x(t),y(t) ∈ ℜn représentent les vecteurs d’état du maître et le système esclave res-
pectivement. f ,h : ℜn → ℜn sont des fonctions vectorielles non linéaires continues, g(t,y) :
ℜn → ℜn sont les termes de perturbation résultant des incertitudes sur le paramètres ; ils
sont censés être borné. u1(t,x,y),u2(t,x,y), ...un(t,x,y) sont les entrées de commande soient
conçus.

Les erreurs de synchronisation sont définies par

em = ym − xm,m = 1,2, ...,n, (2.71)

et leur dynamique par





ė1 = h1(y, t)− f1(x, t)+g1(y, t)+u1(y,x, t)

ė2 = h2(y, t)− f2(x, t)+g2(y, t)+u2(y,x, t).
...

...
ėn = hn(y, t)− fn(x, t)+gn(y, t)+un(y,x, t)

(2.72)

La sortie EOP agit sur la variation de l’erreur. L’apparition d’erreurs entre le maître et
l’esclave indique que le contrôleur principal perd la synchronisation en raison de l’existence
des termes de perturbation. L’EOP réagit en ajoutant de nouveaux termes (ϕm = uPIm) à
( 2.72) de manière à les éliminer. Ainsi, ( 2.72) devient





ė1 = h1(y, t)− f1(x, t)+g1(y, t)+U1(t)

ė2 = h2(y, t)− f2(x, t)+g2(y, t)+U2(t),
...

...
ėn = hn(y, t)− fn(x, t)+gn(y, t)+U3(t)

(2.73)
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avec





U1(t) = u1(y,x, t)+ϕ1(t)

U2(t) = u2(y,x, t)+ϕ2(t).
...

...
Un(t) = un(y,x, t)+ϕn(t)

(2.74)

Si EOP élimine les termes de perturbation pendant le processus de synchronisation, la
condition suivante est maintenue :

gm(t)+ϕm(t) = 0, (2.75)

et (2.73) devient





ė1 = h1(y, t)− f1(x, t)+u1(y,x, t)

ė2 = h2(y, t)− f2(x, t)+u2(y,x, t).
...

...
ėn = hn(y, t)− fn(x, t)+un(y,x, t)

(2.76)

Cet ensemble d’équations représente un système simple, sans perturbations, et il est
facile de concevoir un contrôleur en utilisant la théorie de Lypunov.

Pour la conception du dispositif de commande principal, la méthode de contrôle non
linéaire actif est choisi [102] [25] [103].

Pour illustrer l’efficacité de l’approche proposée, on l’applique pour la synchronisation
des deux systèmes de Lorenz incertains. Le système maître est





ẋ1 = a1(x2 − x1)

ẋ2 = (−x1x3 + c1x1 − x2),

ẋ3 = x1x2 −b1x3

(2.77)

où x1,x2,x3 sont les variables d’état, a1,c1 et b1 sont des paramètres incertains positifs.
Le système esclave est





ẏ1 = a2(y2 − y1)+u1

ẏ2 = (−y1y3 + c2y1 − y2)+u2,

ẏ3 = y1y2 −b2y3 +u3

(2.78)

où y1,y2,y3 sont les variables d’état, a2,c2 et b2 sont des paramètres incertains positifs, et
u1,u2,u3 sont les contrôleurs soient conçus.
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La dynamique du système d’erreur est définie comme





e1 = y1 − x1

e2 = y2 − x2,

e3 = y3 − x3

(2.79)

tandis que les erreurs des paramètres des systèmes sont donnés par





ea = a2 −a1

ec = c2 − c1.

eb = b2 −b1

(2.80)

Après un calcul simple, les états d’erreur sont donnés par





ė1 = g1(y)+a1(e2 − e1)+u1

ė2 = g2(y)− y2 − y1y3 + c1e1 + x2 + x1x3 +u2,

ė3 = g3(y)−b1e3 + y1y2 − x1x2 +u3

(2.81)

où 



g1(y) = ea(y2 − y1)

g2(y) = ecy1,

g3(y) = −eby3

(2.82)

représente les termes de perturbation. Tous les termes de perturbation peuvent être négligées
en raison des actions de l’EOP, et (3.102) devient





ė1 = a1(e2 − e1)+u1

ė2 = −y2 − y1y3 + c1e1 + x2 + x1x3 +u2.

ė3 = −b1e3 + y1y2 − x1x2 +u3

(2.83)

Par conséquent, les contrôleurs sont définis comme suit :





u1 = −e1 −a1(e2 − e1)

u2 = −e2 + y2 + y1y3 − c1e1 − x2 − x1x3.

u3 = −e3 − y1y2 + x1x2 +b1e3

(2.84)

Les paramètres utilisés dans la conception des contrôleurs actifs sont fixés à a1 = a2 =

10,b1 = b2 = 8/3 et c1 = c2 = 28, ce qui limite le contrôleur pour atteindre la synchroni-
sation lorsque les paramètres de les deux systèmes sont les mêmes que les paramètres fixes
des contrôleurs actifs. La substitution de (2.84) dans (2.83) donne un système linéaire de la
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forme





ė1 = −e1

ė2 = −e2.

ė3 = −e3

(2.85)

On choisit une fonction de Lyapunov de la forme

V (e) = 1
2(e

2
1 + e2

2 + e2
3). (2.86)

Le dérivé de V est

V̇ (e) =−e2
1 − e2

2 − e2
3, (2.87)

ceci implique que le système contrôlé est globalement asymptotiquement stable.
L’estimation des paramètres a2,b2 et c2 est déduit de (2.82) et (2.75) comme suit :





â2(t) =
−ϕ1(t)

y2(t)−y1(t)
+a1 y2 − y1 ̸= 0

ĉ2(t) =
−ϕ2(t)
y1(t)

+ c1 y1 ̸= 0.

b̂2(t) =
ϕ3(t)
y3(t)

+b1 y3 ̸= 0

(2.88)

Fig. 2.19 montre le schéma de contrôle détaillé utilisé pour la synchronisation des sys-
tèmes chaotiques incertains.
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FIGURE 2.19 Le système de contrôle proposé.

L’approche décrite est appliquée pour la synchronisation des deux systèmes de Lorenz
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incertains. Il y a deux objectifs à atteindre : la première est de rendre la dynamique d’erreur
asymptotiquement stable, et la seconde est d’estimer les paramètres inconnus des systèmes.

Pour la simulation numérique, on utilise la méthode de Runge-Kutta d’ordre quatre avec
T = 0.001 est utilisé. Les paramètres du maître et les systèmes d’esclaves sans perturbations
sont choisis comme suit :

a1 = 10,c1 = 28,b1 = 8/3,

a2 = 10,c2 = 8/3,b2 = 8/3.

Les paramètres des systèmes sont aléatoirement perturbés en utilisant un générateur de per-
turbation (GP) sur la base de MATLAB fonction «rand». Les conditions initiales sont prises
comme :

x1(0) =−5,x2(0) = 5,x3(0) = 0,

y1(0) =−6,y2(0) =−8,y3(0) = 12.

Les paramètres sont choisis comme suit : L1 = L2 = L3 = 1,
Kp1 = 0.9,Ki1 = 2,KuPI1 = 2.43,
Kp2 = 1.4,Ki2 = 0.2,KuPI2 = 1.3,
Kp3 = 1,Ki3 = 1.2,KuPI3 = 2.

Afin bien mettre en evidence les performances de l’EOP et du contrôleur principal,
l’intervalle de temps de simulation est divisé en cinq parties. Chaque partie correspond à
une situation ; ce qui permet de comprendre les actions de l’EOP. Les différentes situations
considérées sont résumées dans le tableau 2.1.

Fig. 2.20 et Fig. 2.21 montrent le comportement du contrôleur principal et l’EOP concer-
nant la synchronisation des deux systèmes. Les comportements suivants sont observés pour
les différents cas rapportés dans le tableau 2.1 :

1. Pour 0 < t < 5, les contrôleurs sont désactivés, de sorte que les trajectoires des deux

TABLE 2.1 Le tableau des états.

Temps(sec) Contrôleur Générateur Perturbations EOP
0 to 5 Off Off Off

5 to 15 On Off Off
15 to 25 On On Off
25 to35 On On On
35 to 50 On Off On
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systèmes ne soient pas les mêmes.
2. Pour 5 < t < 15, il n’y a pas de termes de perturbation due à des incertitudes sur les
paramètres, le contrôleur est activé, et les deux systèmes sont parfaitement synchronisés.

3. Pour 15 < t < 25, le générateur de perturbation est mis sous tension, ce facteur dé-
truit la synchronisation entre les deux systèmes. Le contrôleur ne peut pas gérer la nouvelle
situation.
4. Pour 25 < t < 35, EOP est activé, la dynamique d’erreur convergent vers zéro, et le
contrôleur fonctionne bien comme s’il n’y avait aucune perturbation.
5. Pour 35 < t < 50, EOP s’arrête exactement quand la perturbation des paramètres est
désactivée.
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FIGURE 2.20 Le comportement de synchronisation dans chaque cas.

La deuxième partie de la simulation se concentre sur l’estimation des paramètres incon-
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FIGURE 2.21 Les actions de EOP et le contrôleur principal.

nus des deux systèmes afin de vérifier les performances du système adaptatif. Il est possible
d’identifier les paramètres inconnus en utilisant (2.88). Cependant, en présence des para-
mètres inconnus dans les deux systèmes, (2.88) ne donne que l’erreur entre les paramètres
des systèmes et devient





ea(t) =
−ϕ1(t)

y2(t)−y1(t)
y2 − y1 ̸= 0

ec(t) =
−ϕ2(t)
y1(t)

y1 ̸= 0.

eb(t) =
ϕ3(t)
y3(t)

y3 ̸= 0

(2.89)

Fig. 2.22 représente l’erreur entre les paramètres des deux systèmes dans le cas où les
valeurs initiales des paramètres inconnus sont sélectionnés comme suit : â1(0) = 2, b̂1(0) =
10, ĉ1(0) =−6, â2(0) =−2, b̂2(0) = 5, ĉ2(0) = 1. Les vraies valeurs des paramètres du sys-
tème maître sont a1 = 11,b1 = 8/3+ 0.4,c1 = 26, tandis que les paramètres du système
esclave sont a2 = 9,b2 = 8/3+0.2,c2 = 27.
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Pour trouver les vraies valeurs des paramètres, les paramètres inconnus du maître ou
du système esclave doivent au moins être estimés. Pour résoudre ce problème, un système
de référence avec des paramètres connus doit être conçu. Le système de référence permet
d’estimer les paramètres du maître ou du système esclave. Par conséquent, les paramètres
inconnus du système esclave peuvent être estimés à l’aide (2.88) comme suit :





â2(t) =
−ϕ1(t)

y2(t)−y1(t)
+ar y2 − y1 ̸= 0

ĉ2(t) =
−ϕ2(t)
y1(t)

+ cr y1 ̸= 0,

b̂2(t) =
ϕ3(t)
y3(t)

+br y3 ̸= 0

(2.90)

où ar = 10,br = 8/3,cr = 28 sont les paramètres du système de référence.
L’estimation des paramètres inconnus du système maître peut être dérivée de (2.89) et
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FIGURE 2.22 Les erreurs de paramètres à l’aide de (2.89).
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(2.90) comme suit :





â1(t) = â2(t)− ea(t)

ĉ1(t) = ĉ2(t)− ec(t).

b̂1(t) = b̂2(t)− eb(t)

(2.91)

Fig. 2.23 montre l’estimation des paramètres du maître et le système esclave en utilisant
(2.89), (2.90) et (2.91).
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la performance de la méthode de contrôle adaptatif
avec un contrôle non linéaire actif pour la synchronisation des systèmes chaotiques incer-
tains. Cette étude révèle que de nombreux défauts ont été signalés en particulier le problème
de l’estimation des paramètres inconnus. En outre, la synchronisation crée un obstacle pour
estimer les paramètres inconnus en raison du problème de la dépendance linéaire des fonc-
tions. De nombreuses améliorations ont été proposées pour résoudre ce problème en met-
tant l’accent sur l’importance de la condition LI. Cependant, dans la synchronisation des
systèmes chaotiques incertains, La commande adaptative peut gérer le problème des incerti-
tudes sur les paramètres même si les lois d’adaptation ne sont pas estimer les vraies valeurs
des paramètres. En outre, les tentatives pour rendre les lois d’adaptation convergentes vers
des valeurs réelles conduisent à la destruction de la synchronisation. Par conséquent, si le
but du dispositif de commande adaptative est de parvenir à la synchronisation des systèmes
chaotiques incertains, il n’y a pas besoin de résoudre le problème de l’estimation des pa-
ramètres de la manière qui conduit à la destruction de la synchronisation. Par contre, si
l’objectif du problème étudié est d’atteindre l’estimation des paramètres, les améliorations
ont besoin de quelques modifications du problème de synchronisation. Enfin, nous pouvons
dire que la tâche de la synchronisation et de l’estimation des paramètres inconnus en utili-
sant le système non linéaire actif de contrôle est très difficile, surtout lorsque les paramètres
des deux systèmes ne sont pas connus.



Chapitre 3

Commande Prédictive Généralisée et
Synchronisation des Systèmes
Chaotiques Incertains

3.1 Introduction

La commande prédictive est un terme général qui englobe un ensemble de méthodes
différentes (PFC, DMC, GPC, EPSAC, NLPC...). Néanmoins, toutes ces techniques utilisent
la même philosophie de contrôle et le principe de fonctionnement est le même .

La commande prédictive généralisée (GPC), une méthode à usage général, a été pro-
posée par Clarke et al. en 1987 [104] comme algorithme particulier de la commande pré-
dictive (MPC). Cette méthode est plus efficace, en particulier lorsque des contraintes sont
impliquées. Dans ce cas, la plupart des algorithmes MPC se tournent vers l’inégalité de
matrice linéaire (linear matrix inequality(LMI)) qui augmente le nombre d’opérations de la
matrice, en particulier l’opération matrice inverse. Ces opérations rendent la méthode MPC
plus complexe, comparée aux algorithmes GPC en termes de mise en œuvre.

Les approches de contrôle prédictif à base de modèles (MBPC) comporte trois parties
principales : un modèle du système contrôlé, une fonction coût, et un algorithme chargé de
calculer une séquence de futurs signaux de commande afin de minimiser la fonction coût sur
un horizon de prédiction. D’une manière générale, ces algorithmes ont besoin d’un mode
précis du système contrôlé pour être utilisé par l’algorithme d’optimisation pour obtenir les
signaux de commande optimales.

Dans ce chapitre, deux approches différentes de la GPC ; l’une basée sur les contrôleurs
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PID flous et l’autre basées sur les réseaux de neurones, sont utilisées pour la synchronisation
des systèmes chaotiques incertains.

3.2 Algorithme GPC classique

La méthode GPC est une commande prédictive à longue portée qui génère un ensemble
de commande futures qui minimise la fonction coût. Cependant, seul le premier vecteur de
la séquence est envoyée au processus. Pour l’étape suivante, une nouvelle séquence optimale
doit être déterminée [105, 106]. la Fig. 3.1 explique l’idée principale derrière le contrôle pré-
dictif généralisée. La sortie du modèle utilisée par l’optimiseur, est divisée en deux parties
distinctes : la réponse libre et la réponse forcée. Dans le cas d’une réponse libre, l’entrée
précédente est maintenue constante et maintient sa dernière valeur dans le futur. Dans le
cas de la réponse forcée ; l’entrée est prise égale à zéro dans le passé et à la variation de
commande dans le futur.
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FIGURE 3.1 Structure de base de la GPC.

Le critère de performance est représenté par une fonction coût quadratique considérant
l’erreur de poursuite et l’effort de commande sur un horizon glissant de la forme :

J(u, t) =
N2

∑
j=N1

[y(t + j)− r(t + j)]2 +
Nu

∑
j=1

λ ( j) [∆u(t + j−1)]2 , (3.1)
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 FIGURE 3.2 Principe de la commande prédictive à horizon étendu

où N1 est l’horizon de prédiction minimum, N2 est l’horizon de prédiction maximal, et Nu est
l’horizon de contrôle. λ ( j) représente le facteur de pondération sur l’effort de commande.
La méthode est basée sur un modèle ARIMAX (Auto Regressive Integrated Moving Ave-
rage with eXternal inputs)) dont l’équation est donnée par

A(q−1)y(t) = B(q−1)u(t −1)+
C(q−1)

∆(q−1)
ζ (t),

A(q−1)∆y(t) = B(q−1)∆u(t −1)+C(q−1)ζ (t),
(3.2)

où q−1 représente l’opérateur de retard, et ζ (t) un bruit blanc de moyenne nulle et A, B et
C des polynomes définis comme suit :

A(q−1) = 1+a1q−1 + ...+anaq−na

B(q−1) = b0 +b1q−1 + ...+bnbq−nb.

C(q−1) = 1+ c1q−1 + ...+ cncq−nc

∆(q−1) = 1−q−1

(3.3)

Le modèle ARIMAX ait intervenir les incréments de commande et non la commande ef-
fective. Cet aspect permet d’imposer au final une action intégrale au sein du régulateur et as-
sure par conséquent une erreur statique nulle pour des consignes et perturbations constantes.
L’aspect incrémental du modèle se retrouve aussi dans le critère par la présence de ∆u .

Pour obtenir le prédicteur, l’équation Diophantine suivante est utilisée :

C(q−1) = E j(q−1)A(q−1)∆(q−1)+q− jFj(q−1), (3.4)
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où les polynômes E j et Fj sont de degré j−1 (deg(E j) = j−1) et na respectivement.
En Multipliant (3.2) par E j∆q j et son remplacement pour E jA∆ de (3.4) nous obtenons

y(t + j) =
Fj

C
y(t)+

E jB
C

∆u(t + j−1)+E jζ (t + j). (3.5)

On remarque que ζ (t + j) est indépendant de l’information passée au temps t et E j est de
degré j−1. Par conséquent, le prédicteur devient

y(t + j) =
Fj

C
y(t)+

E jB
C

∆u(t + j−1). (3.6)

Afin de séparer l’entrée passée de l’entrée future, l’équation Diophantine suivante est intro-
duite :

E j(q−1)B(q−1) = G j(q−1)C(q−1)q− jΓ j(q−1). (3.7)

Cette étape permet d’obtenir séparément la réponse libre et la réponse forcée. Le prédicteur
(3.6) devient

y(t + j) = Fjy f (t)+Γ ju f (t −1)+G j(q−1)∆u(t + j−1), (3.8)

où

u f (t) = 1/C(q−1)∆u(t),

y f (t) = 1/C(q−1)y(t).
(3.9)

En supposant que toutes les variations futures de l’entrée seront nulles, on obtient la réponse
libre comme suit :

ŷ(t + j|t) = Fjy f (t)+Γ ju f (t −1). (3.10)

Par conséquent, la prédiction pour les deux parties est donnée par :

ŷ(t + j) = ŷ(t + j|t)+G j(q−1)∆u(t + j−1). (3.11)

Si on définit f comme la réponse libre

f = [ŷ(t +1|t), ..., ŷ(t +N2|t)]T , (3.12)
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et ũ le vecteur des incréments futurs :

ũ = [∆u(t), ...,∆u(t +Nu −1)]T , (3.13)

Le vecteur de prédiction ŷ :

ŷ = [ŷ(t +1), ..., ŷ(t +N2)]
T , (3.14)

Peut être écrit sous la forme :

ŷ = Gũ+ f , (3.15)

où G est de la dimension N2 ×Nu contenant les éléments des premiers j coefficients des
polynômes.

G =




g0 0 . . . 0
g1 g0 . . . 0
...

... . . . ...
gNu−1 gNu−2 . . . g0

...
... . . .

...
gN2−1 gN2−2 . . . gN2−Nu




. (3.16)

Le critère quadratique J peut être réecrit sous forme matricielle comme suit :

J(u, t) = (y− r)T (y− r)+λ ũT ũ

= (Gũ+ f − r)T (Gũ+ f − r)+λ ũT ũ,
(3.17)

où

r = [r(t +1), ...,r(t +N2)]
T . (3.18)

La séquence de contrôle optimal obtenu par la résolution du problème d’optimisation du
critère quadratique, peut être écrit de la manière suivante :

ũ =
[
GT G+λ I

]−1 GT (r− f ). (3.19)

On obtient ainsi, la meilleure entrée de commande, qui représente la première entrée du
vecteur ũ

u(t) = u(t −1)+K(r− f ), (3.20)
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où K =
[
GT G+λ I

]−1 GT .
Les principales étapes de l’algorithme de GPC classique peuvent être résumées a ce qui

suit :

1. Définir les polynômes A(q−1), B(q−1), C(q−1) après la linéarisation du système contrôlé.

2. Lire la sortie du système y(t) et le vecteur de la trajectoire de référence r.

3. calculer récursivement les polynômes G j(q−1), Γ j(q−1), et F(q−1) en résolvant le
Diophantine.

4. Former les matrices G, Γ et f

5. calculer le gain de feedback K

6. calculer l’incrément de sortie du régulateur ũ = K(r− f )

7. Sélectionnez le premier élément, u(t) = u(t −1)+∆u(t), t = t +1, retour l’étape 2.

Nous pouvons observer à partir de cette introduction que GPC est une méthode analy-
tique basée sur le modèle ARIMAX. Cette méthode se compose de plusieurs étapes mathé-
matiques, qui en font une procédure complexe de calcul. Cependant, le seul inconvénient
majeur de cet algorithme est la linéarisation du processus en utilisant la série de Taylor,
puis la transformation de Laplace et Z-transformation pour obtenir les polynômes A et B.
Cette étape limite la capacité du contrôleur à traiter des systèmes non linéaires complexes
qui sont largement présents dans la réalité. Par conséquent, certains outils avancés ont été
utilisés pour rendre cet algorithme plus simple en impliquant d’autres méthodes avancées en
termes de précision du modèle et les algorithmes d’optimisation. Par exemple, l’utilisation
des réseaux de neurones pour la modélisation, et des algorithmes métaheuristiques tels que
le PSO pour résoudre le problème d’optimisation.

3.3 Contrôleur PID floue Predictif

Depuis l’émergence de la théorie des ensembles flous par Zadeh [107], beaucoup de
travaux ont été publiés sur le sujet avec des applications dans de nombreux domaines : le
traitement de l’image [108], la biologie [109], la robotique [110], ...etc.

Dans le domaine du contrôle des systèmes ; la stratégie dénomée Fuzzy Logic Control
(FLC) a été largement utilisée pour le contrôle des systèmes non linéaires [111] [112] [113].
Elle est connue pour ses bonnes performances face aux problèmes engendrés par les incer-
titudes sur les paramètres et les erreurs de modélisation. Dans de nombreux cas, la fusion
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de FLC avec un contrôleur formel génère un nouveau contrôleur efficace. Par exemple, la
fusion de FLC avec un régulateur PI génère un régulateur puissant et non conventionnel
appelé flou PI [114], qui est plus efficace et apte à commander des systèmes non linéaires.

D’autre part, la FLC a été utilisée avec des approches de contrôle classiques comme un
assistant afin d’éviter de nombreux problèmes [115]. Par exemple, l’utilisation de la FLC
avec La commande par mode glissant (FSMC) permet d’éviter le problème causé par la
suppression de la fonction de signe dans la loi de commande dans (SMC) [116] [117] [118].

Les Contrôleurs PID flous sont classés parmi les approches de contrôle les plus efficaces
dans les applications industrielles. Cet ensemble de contrôleurs n’a besoin que de la sortie
du système contrôlé afin de trouver la bonne action de contrôle à appliquer, ce qui les place
mieux que de nombreuses approches de contrôle classiques qui nécessitent l’utilisation d’un
modèle mathématique précis du processus.

Un Contrôleur PID flou est un contrôleur PID classique, dans lequel un controleur flou
a été ajoué afin d’augmenter sa capacité à gérer la complexité des systèmes non linéaires
comportant des incertitudes. Jialiang et al. [119] ont utilisé l’avantage de la simplicité des
contrôleurs PID floue afin de réduire la complexité de l’algorithme GPC classique. Ils ont
proposé d’utiliser du contrôleur PID flou afin de résoudre le problème d’optimisation et
d’atteindre la stabilité asymptotique. Cette approche n’a pas besoin d’un modèle précis du
système contrôlé, ce qui la rend apte à faire face à l’hypersensibilité des systèmes chaotiques
au cours du processus de synchronisation. L’idée d’utiliser un contrôleur PID flou prédictif
permet de se servir des informations fournies par la fonction coût Jm et son taux de variation
au lieu du signal d’erreur em et son taux de variation ėm.

3.3.1 Régulation PID flou prédictive

La régulation PID floue prédictive peut être considérée comme un algorithme GPC basé
sur des contrôleurs PID flous. L’algorithme GPC consiste principalement à minimiser une
fonction coût qui contient les valeurs prédites. Dans le cas de la synchronisation, le critère
à minimiser est le suivant :

Jm(k) = ∑
N
i=−1[xm(k− i)− ym(k− i)]2+

λ ∑
Nc
j=0[∆um(k− j)]2

Jm(k) = ∑
N
i=−1[em(k− i)]2 +λ ∑

Nc
j=0[∆um(k− j)]2,

(3.21)

où N est l’horizon de prédiction, Nc l’horizon de l’incrément de commande, ∆um est
l’incrément de commande, λ ≥ 0 est un poids de l’incrément de commande.
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Pour éviter les étapes mathématiques fastidieuses, les contrôleurs PID flous peuvent être
utilisés [119]. Fig. 3.3 représente la structure principale de la régulation PID floue prédictive
que nous proposons pour la synchronisation des systèmes chaotiques incertains.
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FIGURE 3.3 Schéma de régulation PID floue prédictive.

Pour obtenir les valeurs prédites des deux systèmes, nous utilisons le modèle ARX. Pour
le système esclave, le modèle est donné par :

ŷm(k+1) = a1ym(k)+a2ym(k−1)+a3ym(k−2)
+a4ym(k−3)+b1um(k−1),

(3.22)

tandis que le modèle du maître il est donnée par :

x̂m(k+1) = a1xm(k)+a2xm(k−1)+a3xm(k−2)
+a4xm(k−3),

(3.23)

où xm(k), ym(k) et um(k) sont les sorties du système maître, les sorties du système esclave
et les entrées de commande respectivement ; a1,a2,a3,a4,b1 sont des paramètres constants
le prédicteur à un pas d’avance des états d’erreur est donné par :

êm(k+1) = a1em(k)+a2em(k−1)+a3em(k−2)
+a4em(k−3)+b1um(k−1).

(3.24)

Pour l’optimisation, nous utilisons l’algorithme des essaims de partucules ou PSO [120,
121], Dans cet algorithm, l’essaim est formé d’un certain nombre de particules. Chaque
particule a une mémoire, et le mouvement d’une particule dans la zone de recherche est
donné par une valeur de décalage, appelée vitesse qui est liée à la mémoire et la position de
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la meilleure particule dans l’essaim.
L’essaim de particules H est définie comme

S = {s1,s2, ...,sH} ,

et chacun est donnée par :

sw = (sw1,sw2, ...,swh)
T , w = 1,2, ...,H, q = 1,2, ...,h.

Les particules se déplacent à l’intérieur de l’espace de recherche en utilisant un changement
de position, appelée vitesse :

vw = (vw1,vw2, ...,vwh)
T .

Pendant le processus de recherche, chaque particule stocke la meilleure position qu’il n’a
jamais visité dans un mémoire :

P = {p1, p2, ..., pH} ,

où
pw = (pw1, pw2, ..., pwh)

T .

La vitesse de chaque particule est donnée comme suit :

vwq(l +1) = vwq(l)+ c1R1(pwq − swq(l))

+c2R2(pgq(l)− swq(l)),
(3.25)

swq(l +1) = swq(l)+ vwq, (3.26)

où R1, R2 sont des variables aléatoires entre [0,1] ; c1 et c2 sont des facteurs de pondéra-
tion ; g est l’indice de la meilleure position dans la mémoire P. L’algorithme PSO peut être
résumé aux étapes suivantes (1) :

L’algorithme PSO est utilisé pour ajuster hors ligne des paramètres du prédicteur, dans
lequel les particules sont définies par :

sw = (aw1,aw2,aw3,aw4,bw1)
T ,

L’aptitude de chaque particule de l’essaim est obtenue en utilisant l’algorithme de remise en
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Algorithm 1 PSO algorithm.
Step 1. mettre l = 1.
Step 2. Initial un essaim aléatoire S de particules dans l’espace de recherche, et définir
P = S.
Step 3. Évaluer la fonction de coût de chaque particule de S et P, et obtenir l’indice g de la
meilleure position.
Step 4. while l < OI do
Step 5. Mise à jour de S en utilisant (3.25) et (3.26).
Step6. Evaluate S.
Step 7. Mettre à jour P et redéfinir l’indice g.
Step 8. l = l +1;.
Step 9. end while.
Step 10. Print meilleure position trouvée.

forme suivant :

Algorithm 2 Fitness algorithm.
Step 1. Set k = 1.

Step 2. While(k ≤ I) do

Step 3. Calculer la sortie du prédicteur du système esclave en utilisant (3.22).

Step 4. Calculer la valeur de fonction de coût en utilisant (3.21).

Step 5. Obtenir u(k) en utilisant un régulateur.

Step6. Calculer la sortie du système asservi.

Step 7. Calculer l’erreur E(k) = |ym(k)− ŷm(k)|.
Step 8. k = k+1;.

Step 9. end while.

I est le nombre d’itérations. L’aptitude d’une particule est obtenue en calculant la valeur
maximale de E dans le cas permanent.
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3.3.2 Contrôleur PI+D flou

Le régulateur PI+D flou c’est la somme de deux contrôleurs [96, 97] : un controleur PI
flou et un contrôleur D flous. Le régulateur PI flou est défini comme suit :

{
uPIm(t) = KpmeJm(t)+Kim

∫
eJm(t)dt

eJm(t) = Jm(t)×Sign(em(t))−Rm(t),
(3.27)

où Rm(t) est la référence pour la fonction de coût ; Kpm est le gain proportionnel ; Kim

est le gain intégral. eJm(t) et em(t) sont le signal d’erreur de l’indice optimal Jm et l’erreur
entre le maître et le système esclave, respectivement.

le régulateur PI analogique est donnée dans le domaine fréquentiel S de la façon sui-
vante :

uPIm(s) = (Kc
pm +

Kc
im
s

)EJm(s). (3.28)

Pour obtenir la version numérique, la transformée bilinéaire est appliquée s = (2/T )(z−
1)/(z+1), où T > 0 est le temps d’échantillonnage, ce qui conduit à la forme suivante :

uPIm(z) = (Kc
pm − Kc

imT
2

+
Kc

imT
1− z−1 )EJm(z). (3.29)

Si on pose :

Kpm = Kc
pm − Kc

imT
2

et Kim = Kc
imT

et en utilisant la transformée z inverse , nous obtenons la forme numérique du contrô-
leur :

uPIm(kT )−uPIm(kT −T ) = Kpm[eJm(kT )−
eJm(kT −T )]+KimeJm(kT ).

(3.30)

En divisant (3.30) par T , nous obtenons

∆uPIm(kT ) = Kpmevm(kT )+Kimepm(kT ), (3.31)

où

∆uPIm(kT ) =
uPIm(kT )−uPIm(kT −T )

T
, (3.32)

evm(kT ) =
eJm(kT )− eJm(kT −T )

T
, (3.33)
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epm(kT ) = eJm(kT ), (3.34)

∆uPIm(kT ) est l’incrément de commande du régulateur PI, epm(kT ) l’erreur entre le
maître et l’esclave, et evm(kT ) est le taux d’erreur. L’équation (3.32) peut être écrit comme
suit :

uPIm(kT ) = uPIm(kT −T )+T ∆uPIm(kT ). (3.35)

Pour obtenir le régulateur PI flou, l’ incrément de commande T ∆uPIm(kT ) est remplacé
par un terme de commande floue KuPIm∆uPIm(kT ), de sorte que :

uPIm(kT ) = uPIm(kT −T )+KuPIm∆uPIm(kT ), (3.36)

où KuPIm est un gain de commande floue.
La deuxième partie du contrôleur flou PI+D est dérivée du contrôleur classique D défini

dans le domaine fréquentiel s, comme suit :

uDm(s) = sKc
dmYm(s), (3.37)

où Ym(s) sont les sorties du système esclave et Kc
dm est le gain de commande.

En utilisant la transformation bilinéaire on obtient : :

uDm(z) = Kc
dm

2
T

1− z−1
1+ z−1

Ym(z), (3.38)

Ensuite, en prenant les transformées en z inverses, nous obtenons la version discrète du
contrôleur D

uDm(kT )+uDm(kT −T ) =
2Kc

dm
T

[ym(kT )− ym(kT −T )]. (3.39)

Si on pose :

Kdm =
2Kc

dm
T

,

puis en divisant (3.39) par T, on obtient :

∆uDm(kT ) = Kdm∆ym(kT ), (3.40)
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où

∆uDm(kT ) =
uDm(kT )+uDm(kT −T )

T
, (3.41)

et

∆ym(kT ) =
ym(kT )− ym(kT −T )

T
, (3.42)

On remarque que dans l’expression définie dans (3.40) ), il n’y a qu’une seule entrée du
contrôleur D, ∆ym(kT ), ce qui ne suffit pas pour donner la bonne information sur la position
de la sortie dans la conception des règles floues (en dessous de la valeur de la consigne ou
au-dessus). Par conséquent, un autre signal doit être utilisé dans (3.40), qui devient

∆uDm(kT ) = Kdm∆ym(kT )+Kmydm(kT ), (3.43)

où Km = 1 et ydm(kT ) =−eJm(kT ).
Ainsi,

uDm(kT ) =−uDm(kT −T )+T ∆uDm(kT ). (3.44)

Afin d’obtenir le contrôleur D floue, le terme T ∆uDm(kT ) est remplacé par KuDm∆uDm(kT )

uDm(kT ) =−uDm(kT −T )+KuDm∆uDm(kT ). (3.45)

Le controleur PI+D floue est donc une combinaison des deux contrôleurs : le contrôleur
flou PI (3.36) et le contrôleur flou D (3.45). Par conséquent, le contrôleur général PI+D floue
est donnée par :

uPIDm = uPIm(kT )−uDm(kT )

= uPIm(kT −T )+KuPIm∆uPIm(kT )+uDm(kT −T )

−KuDm∆uDm(kT ).

(3.46)

Les entrées du régulateur PI+D floue sont l’erreur epm(kT ), le taux d’erreur evm(kT ), le
taux de variation de la sortie ∆ym(kT ) et ydm(kT ) . D’autre part, le régulateur PI+D flou a
une seule sortie : la sortie de commande uPIDm(kT )), qui est utilisée comme entrée pour le
système esclave.

La conception du contrôleur flou PI+D comporte sur trois parties : un module de fuzzi-
fication, un module de déduction d’une base des régles de connaissances et un module de



3.3 Contrôleur PID floue Predictif 68

FIGURE 3.4 Fonctions d’appartenance d’en-
trée PI.

FIGURE 3.5 Fonctions d’appartenance de sor-
tie PI.

FIGURE 3.6 Fonctions d’appartenance d’en-
trée D.

FIGURE 3.7 Fonctions d’appartenance de sor-
tie D.

defuzzification.
Fig. 3.4 et Fig. 3.6 donnent les fonctions d’appartenance pour la fuzzyfication des en-

trées, alors que Fig. 3.5 et Fig. 3.7 donnent les fonctions d’appartenance des sorties.
La stabilité globale peut être atteinte en ajustant les règles de commande floue des deux

contrôleur séparément. Les règles de commande floue sont attribuées en fonction de la struc-
ture du régulateur et la position des sorties de comparaison des trajectoires de référence.

En utilisant les fonctions d’appartenance ci-dessus, les règles suivantes peuvent être at-
tribuées pour le régulateur PI flou :

(R1) IF epm = epm.n AND evm = evm.n THEN PI-output=o.n,
(R2) IF epm = epm.n AND evm = evm.p THEN PI-output=o.z,
(R3) IF epm = epm.p AND evm = evm.n THEN PI-output=o.z,
(R4) IF epm = epm.p AND evm = evm.p THEN PI-output=o.p,

tandis que pour le régulateur D flou, les règles sont donnés comme suit :

(R5) IF ydm = ydm.p AND ∆yvm = ∆yvm.p THEN D-output=o.z,
(R6) IF ydm = ydm.p AND ∆yvm = ∆yvm.n THEN D-output=o.p,
(R7) IF ydm = ydm.n AND ∆yvm = ∆yvm.p THEN D-output=o.n,
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(R8) IF ydm = ydm.n AND ∆yvm = ∆yvm.n THEN D-output=o.z.

D’après les règles, l’action de contrôle, qui vient du PI+D flou, alterne entre la sortie du
régulateur PI flou et du D flou. Plus précisément, lorsque le contrôle du PI flou obtient une
action, le D flou doit mettre à zéro et vice versa.

De (3.27), on peut noter que seul les signes des erreurs em sont utilisées afin de localiser
la position des sorties (en-dessous ou au-dessus des trajectoires de référence), la variation
de la fonction coût ne peut pas être utilisée car elle est toujours positive.

Nous supposons que pour chaque étape xm est constante. Ainsi, epm = xm − ym et evm =

ėpm = 0− ẏm sont utilisées pour concevoir les règles.
Par exemple, si epm est négatif (epm.n) signifie que l’erreur est supérieure à la consigne,

et si le taux d’erreur est négatif (epm.n) cela implique que le contrôleur à l’étape précé-
dente a conduit la sortie du système vers le haut ; par conséquent la sortie de la commande,
∆uPim(kT ), doit être réglée pour être négative (R1), et la sortie du contrôleur D floue doit
être fixé à zéro (R5). D’autre part, si epm est négatif (epm.n) signifie que l’erreur est supé-
rieure à la consigne, et si le taux d’erreur est positif (epm.n) cela implique que le contrôleur à
l’étape précédente a conduit la sortie du système vers le bas ; donc la sortie de la commande,
∆uPim(kT ), doit être réglé à zéro (R2) et le rôle du contrôleur D flou est d’ajouter une valeur
positive afin de tirer la sortie vers le bas plus rapidement (R6 ).

Le reste des règles peut être interprété de la même manière. Dans l’étape de défuzzifi-
cation, la formule de calcul du centre de masse est utilisée pour obtenir les incréments de
commande à la fois pour les controleurs PI et D flous :

∆um = ∑MVI×MVO
∑membership value of input , (3.47)

où MVI est la valeur d’appartenance d’entrée et MVO de la sortie correspondant à la
valeur d’appartenance de l’entrée.

Les intersections entre les entrées sont divisées en 20 combinaisons de régions d’entrée
adjacentes (IC), comme le montre Fig. 3.8 et Fig. 3.9.

Chaque région sélectionnée a des conditions spécifiques ; par exemple, dans la région IC
1, les conditions sont : 0<Kim.epm(kT )< Lm , −Lm <Kpm.evm(kT )< 0 and Kpm.evm(kT )+

Kim.epm(kT ) > 0. En utilisant les règles, la formule de défuzzification et les équations sui-
vantes :

epm.p =
Kimepm(kT )+Lm

2Lm
, epm.n =

−Kimepm(kT )+Lm

2Lm
,
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FIGURE 3.8 Régions du régulateur PI floue. FIGURE 3.9 Régions du contrôleur D floue.

evm.p =
Kpmevm(kT )+Lm

2Lm
, evm.n =

−Kpmevm(kT )+Lm

2Lm
,

ydm.p =
Kydm(kT )+Lm

2Lm
, ydm.n =

−Kmydm(kT )+Lm

2Lm
,

∆ym.p =
Kdm∆ym(kT )+Lm

2Lm
, ∆ym.n =

−Kdm∆ym(kT )+Lm

2Lm
,

On obtient les formules de defuzzififcation pour l’ensemble des 20 régions du PI flou :

∆uPIm(kT ) =
Lm[Kim.epm(kT )+Kpm.evm(kT )]

2(2Lm −Kim.
∣∣epm(kT )

∣∣) , (in IC 1,2,5,6) (3.48)

∆uPIm(kT ) =
Lm[Kim.epm(kT )+Kpm.evm(kT )]

2(2Lm −Kpm. |evm(kT )|) , (in IC 3,4,7,8) (3.49)

∆uPIm(kT ) = 1/2[Kpmevm(kT )+Lm], (in IC 9,10) (3.50)

∆uPIm(kT ) = 1/2[Kimepm(kT )+Lm], (in IC 11,12) (3.51)

∆uPIm(kT ) = 1/2[Kpmevm(kT )−Lm], (in IC 13,14) (3.52)
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∆uPIm(kT ) = 1/2[Kimepm(kT )−Lm], (in IC 15,16) (3.53)

∆uPIm(kT ) = 0, (in IC 18,20) (3.54)

∆uPIm(kT ) = Lm, (in IC 17) (3.55)

∆uPIm(kT ) =−Lm, (in IC 19) (3.56)

Et que pour le D flou, on obtient les formules suivantes :

∆uDm(kT ) =
Lm[Km.ydm(kT )−Kdm.∆ym(kT )]

2(2Lm −Km. |ydm(kT )|) , (in IC 1,2,5,6) (3.57)

∆uDm(kT ) =
Lm[Km.ydm(kT )−Kdm.∆ym(kT )]

2(2Lm −Kdm. |∆ym(kT )|) , (in IC 3,4,7,8) (3.58)

∆uDm(kT ) = 1/2[−Kdm∆ym(kT )+Lm], (in IC 9,10) (3.59)

∆uDm(kT ) = 1/2[Kmydm(kT )−Lm], (in IC 11,12) (3.60)

∆uDm(kT ) = 1/2[−Kdm∆ym(kT )−Lm], (in IC 13,14) (3.61)

∆uDm(kT ) = 1/2[Kmydm(kT )+Lm], (in IC 15,16) (3.62)

∆uDm(kT ) = 0, (in IC 17,19) (3.63)

∆uDm(kT ) =−Lm, (in IC 18) (3.64)

∆uDm(kT ) = Lm.(in IC 20) (3.65)
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3.3.3 Contrôleur PD+I floue

La conception du contrôleur PD+I flou passe par les mêmes étapes que le PI+D flou[122],[119].
La partie principale du noyau floue est la base de règles de contrôle, qui est conçu en fonc-
tion de la structure du contrôleur, et les positions des entrées. Dans cette section, nous résu-
mons les principales étapes de la conception du contrôleur PD+I floue.

La forme du contrôleur classique PD+I dans le -domaine frequentiel s est :

uPIDm(s) = uPDm(s)+uIm(s),

où
uPDm(s) = (Kc

pm + sKc
dm)EJm(s),

et
uIm(s) =

Kc
im
s

EJm(s) =⇒ uPDm(z) = (Kpm +Kdm
1− z−1
1+ z−1

)EJm(z),

et
uIm(z) = Kim

T
2

1+ z−1
1− z−1

;Kpm = Kc
pm,Kdm =

2
T

Kc
dm,Kim = Kc

im.

Les formes discrètes des contrôleurs PD et I sont donnés à l’aide des transformée en z
inverse de la manière suivante :

∆uPDm(kT ) = Kpmdm(k)+Kdmrm(k), (3.66)

∆uIm(kT ) = Kmrm(k)+KimeJm(k−1), (3.67)

où

rm(kT ) =
eJm(k)− eJm(kT −T )

T
, (3.68)

dm(kT ) =
eJm(kT )+ eJm(kT −T )

T
, (3.69)

∆uPDm(kT ) =
uPDm(kT )+uPDm(kT −T )

T
, (3.70)
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FIGURE 3.10 Fonctions d’appartenance d’en-
trée PD.

FIGURE 3.11 Fonctions d’appartenance de
sortie PD.

FIGURE 3.12 Fonctions d’appartenance d’en-
trée I.

FIGURE 3.13 Fonctions d’appartenance de
sortie PD.

∆uIm(kT ) =
uIm(k)−uIm(kT −T )

T
. (3.71)

Les équations (3.66) et (3.67) peut être réécrite comme suit :

uPDm(kT ) =−uPDm(kT −T )+T ∆uPDm(kT ), (3.72)

uIm(kT ) = uIm(kT −T )+T ∆uIm(kT ). (3.73)

Pour obtenir la version floue des deux contrôleurs, les incréments de commande ,T ∆uIm

et T ∆uPDm, sont remplacés par des termes flous, (3.72) et (3.73) deviennent :

uPDm(kT ) =−uPDm(kT −T )+KuPDm∆uPDm(kT ), (3.74)

uIm(kT ) = uIm(kT −T )+KuIm∆uIm(kT ). (3.75)

Fig. 3.10 et Fig. 3.12 représentent les fonctions d’appartenance pour la fuzzyfication des
entrées, alors que Fig. 3.11 et Fig. 3.13 représentent les fonctions d’appartenance pour les
sorties.

En utilisant les fonctions d’appartenance ci-dessus, les règles suivantes peuvent être at-
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tribuées pour le contrôleur PD flou :

(R1) IF dm = dm.n AND rm = rm.n THEN PD-output=o.z,
(R2) IF dm = dm.n AND rm = rm.p THEN PD-output=o.n,
(R3) IF dm = dm.p AND rm = rm.n THEN PD-output=o.p,
(R4) IF dm = dm.p AND rm = rm.p THEN PD-output=o.z,

tandis que les règles du contrôleur flou I sont données comme suit :

(R5) IF eJm(kT −T ) = eJm.p AND rm = rm.p THEN I-output=o.p,
(R6) IF eJm(kT −T ) = eJm.p AND rm = rm.n THEN I-output=o.z,
(R7) IF eJm(kT −T ) = eJm.n AND rm = rm.p THEN I-output=o.z,
(R8) IF eJm(kT −T ) = eJm.n AND rm = rm.n THEN I-output=o.n.

Vingt régions adjacentes (IC) sont utilisées pour la défuzzification, comme représenté
sur Fig. 3.14 et Fig. 3.15. En utilisant les règles, la formule de défuzzification (3.47), et les
équations suivantes :

dm.p =
Kpmdm(kT )+Lm

2Lm
, dm.n =

−Kpmdm(kT −T )+Lm

2Lm
,

rm.p =
Kdmrm(kT )+Lm

2Lm
, rm.n =

−Kdmrm(kT )+Lm

2Lm
,

eJm.p =
KimeJm(kT −T )+Lm

2Lm
, eJm.n =

−KimeJm(kT −T )+Lm

2Lm
,

rm.p =
Kmrm(kT )+Lm

2Lm
, rm.n =

−Kmrm(kT )+Lm

2Lm
,

Nous obtenons les formules de defuzzififcation pour l’ensemble des 20 régions du PD
flou :

∆uPDm(kT ) =
Lm[Kpm.dm(kT )−Kdm.rm(kT )]

2(2Lm −Kpm. |dm(kT )|) , (in IC 1,2,5,6) (3.76)

∆uPDm(kT ) =
Lm[Kpm.dm(kT )−Kdm.rm(kT )]

2(2Lm −Kdm. |rm(kT )|) , (in IC 3,4,7,8) (3.77)

∆uPDm(kT ) = 1/2[−Kdmrm(kT )+Lm], (in IC 9,10) (3.78)
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FIGURE 3.14 Régions du régulateur PD floue. FIGURE 3.15 Régions du contrôleur I flou.

∆uPDm(kT ) = 1/2[Kpmdm(kT )−Lm], (in IC 11,12) (3.79)

∆uPDm(kT ) = 1/2[−Kdmrm(kT )−Lm], (in IC 13,14) (3.80)

∆uPDm(kT ) = 1/2[Kpmdm(kT )+Lm], (in IC 15,16) (3.81)

∆uPDm(kT ) = 0, (in IC 19,17) (3.82)

∆uPDm(kT ) =−Lm, (in IC 18) (3.83)

∆uPDm(kT ) = Lm, (in IC 20) (3.84)

tandis que pour la commande I flou, on obtient les formules suivantes :

∆uIm(kT ) =
Lm[Kim.eJm(kT −T )+Km.rm(kT )]

2(2Lm −Kim. |eJm(kT −T )|) , (in IC 1,2,5,6) (3.85)

∆uIm(kT ) =
Lm[Kim.eJm(kT −T )+Km.rm(kT )]

2(2Lm −Km. |rm(kT )|) , (in IC 3,4,7,8) (3.86)
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∆uIm(kT ) = 1/2[Kmrm(kT )+Lm], (in IC 9,10) (3.87)

∆uIm(kT ) = 1/2[KimeJm(kT −T )+Lm], (in IC 11,12) (3.88)

∆uIm(kT ) = 1/2[Kmrm(kT )−Lm], (in IC 13,14) (3.89)

∆uIm(kT ) = 1/2[KimeJm(kT −T )−Lm], (in IC 15,16) (3.90)

∆uIm(kT ) = 0, (in IC 20,18) (3.91)

∆uIm(kT ) =−Lm, (in IC 19) (3.92)

∆uIm(kT ) = Lm.(in IC 17) (3.93)

3.3.4 Analyse de stabilité

L’état général de la stabilité peut être obtenu en utilisant la deuxième méthode de Lya-
punov [119]. La fonction de Lyapunov est choisie comme suit :

V = e2
Jm/2 > 0, (3.94)

eJm = Jm(k). La dérivation en temps de V est donnée par :

V̇ = eJmėJm ≈ Jm(k) [Jm(k)− Jm(k−1)] =
[

N

∑
i=−1

em(k− i)2 +λ

Nc

∑
j=0

(∆um(k− j))2

]
×

[
N

∑
i=−1

em(k− i)2 +λ

Nc

∑
j=0

(∆um(k− j))2−

N

∑
i=−1

em(k−1− i)2 −λ

Nc

∑
j=0

(∆um(k−1− j))2

]
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=

[
N

∑
i=−1

em(k− i)2 +λ

Nc

∑
j=0

(∆um(k− j))2

]
×

[em(k+1)− em(k−1−N)+∆um(k)−∆um(k−1−Nc)] .

Ainsi, si les deux conditions em(k)− em(k − 1) < 0 et ∆um(k)−∆um(k − 1) < 0 sont
vérifiées à chaque étape k alors V̇ sera négative. Les conditions de stabilité du PI+D flou
sont données comme suit :

C1 = ėm ≈ em(k)− em(k−1)

= gm(k)− fm(k)+um(k)

= gm(k)− fm(k)+KuPIm [Kimepm(kT )

+Kpm
Jm(kT )− Jm(kT −T )

T

]

−KuDm

[
−Jm(kT )+Kdm

ym(kT )− ym(kT −T )
T

]
+uPIm(kT −T )

+uDm(kT −T )< 0,

(3.95)

et

C2 = ∆um(kT )−∆um(kT −T )

= um(k)−2um(k−1)+um(k−2)

= KuPImKim [Jm(kT )−2Jm(kT −T )+ Jm(kT −2T )]

+KuPImKpm

[
Jm(kT )−3Jm(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )

T

]

+KuDm [Jm(kT )−2Jm(kT −T )+ Jm(kT −2T )]

+KuDmKdm

[−ym(kT )+3ym(kT −T )−3ym(kT −2T )+ ym(kT −3T )
T

]

+uPIm(kT −T )+uDm(kT −T )

−2uPIm(kT −2T )−2uDm(kT −2T )

+uPIm(kT −3T )+uDm(kT −3T )< 0,

(3.96)
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alors que les conditions de stabilité du PD+I flou sont données comme suit :

C3 = ėm ≈ em(k)− em(k−1)

= gm(k)− fm(k)+um(k)

= gm(k)− fm(k)

+KuPDm

[
Kpm

Jm(kT )+ Jm(kT −T )
T

+Kdm
Jm(kT )− Jm(kT −T )

T

]

+KuIm

[
Kim

Jm(kT )− Jm(kT −T )
T

+KimJm(kT −T )
]
−uPDm(kT −T )

+uIm(kT −T )< 0,

(3.97)

et

C4 = ∆um(kT )−∆um(kT −T )

= um(k)−2um(k−1)+um(k−2)

= KuPDmKpm

[
Jm(kT )− Jm(kT −T )− Jm(kT −2T )+ Jm(kT −3T )

T

]

+KuPDmKdm

[
Jm(kT )−3Jm(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )

T

]

+KuImKim

[
Jm(kT )−3Jm(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )

T

+Jm(kT −T )−2Jm(kT −2T )+ Jm(kT −3T )]

−uPDm(kT −T )+2uPDm(kT −2T )−uPDm(kT −3T )

+uIm(kT −T )−2uIm(kT −3T )+uIm(kT −3T )< 0.

(3.98)

A partir de C1 et C2, les conditions suivantes peuvent être définies :
Kim ≺ χ1

epm(kT )
= N1pi+d

Kim ≺ η1

Jm(kT )−2Jm(kT −T )+ Jm(kT −2T )
= M1pi+d

Kpm ≺ χ2T
Jm(kT )− Jm(kT −T )

= N2pi+d

Kip ≺
η2T

Jm(kT )−3Jm(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )
= M2pi+d

Kdm ≺ χ3T + Jm(kT )
ym(kT )− ym(kT −T )

= N3pi+d

Kdm ≺ η3T
−ym(kT )+3ym(kT −T )−3ym(kT −2T )+ ym(kT −3T )

= M3pi+d
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KuPIm ≺−χ4 +χ5 −χ3KuDm +χ6 +χ7

χ1 +χ2
= N4pi+d

KuPIm ≺−KuDm(η3 +η4)+η5 +η6

η1 +η2
= M4pi+d

KuDm ≺ KuPIm(χ1 +χ2)+χ4 +χ5 +χ6 +χ7

χ3
= N5pi+d

KuDm ≺−KuPIm(η1 +η2)+η5 +η6

η3 +η4
= M5pi+d

gm(kT )≺ χ4;Jm(kT )−2Jm(kT −T )+ Jm(kT −2T )≺ η4

− fm(kT )≺ χ5;uPIm(kT −T )−2uPIm(kT −2T )+uPIm(kT −3T )≺ η5

uPIm(kT −T )≺ χ6;udm(kT −T )−2udm(kT −2T )+udm(kT −3T )≺ η6

udm(kT −T )≺ χ7,

où χ ≺ 0 et η ≺ 0 sont constants. Par conséquent, les gains devraient être choisis comme
suit :
Kim ≺ min(N1pi+d,M1pi+d)

Kpm ≺ min(N2pi+d,M2pi+d)

Kdm ≺ min(N3pi+d,M3pi+d)

KuPIm ≺ min(N4pi+d,M4pi+d)

KuDm ≺ min(N5pi+d,M5pi+d)

De C3, C4, nous obtenons les conditions de stabilité de flou PD+I

Kpm ≺ min(N1pd+i,M1pd+i)

Kdm ≺ min(N2pd+i,M2pd+i)

Kim ≺ min(N3pd+i,M3pd+i)

KuPDm ≺ min(N4pd+i,M4pd+i)

KuIm ≺ min(N5pd+i,M5pd+i),

où
M1pd+i =

κ1T
(Jm(kT )+ J(kT −T ))

N1pd+i =
τ1T 1

Jm(kT )− J(kT −T )− Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )

M2pd+i =
κ2T

(Jm(kT )− J(kT −T ))

N2pd+i =
τ2T

Jm(kT )−3J(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T )

M3pd+i =
κ3T

(Jm(kT )− J(kT −T )/T )+ Jm(kT −T )
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N3pd+i = τ3/ [(Jm(kT )−3J(kT −T )+3Jm(kT −2T )− Jm(kT −3T ))/T ] + Jm(kT − T )−
2Jm(kT −2T )+ Jm(kT −3T ),

M4pd+i =
−(KuImκ3 +κ4 +κ5 +κ6 +κ7)

κ1 +κ2

N4pd+i =
KuImτ3 + τ4 + τ5

τ1 + τ2

M5pd+i =
−(KuPDm(κ1 +κ2)+κ4 +κ5 +κ6 +κ7)

κ3

N5pd+i =
KuImτ3 + τ4 + τ5

τ3
gm(kT )≺ κ4

− fm(kT )≺ κ5

uPDm(kT −T )≺ κ6

uIm(kT −T )≺ κ7,

−uPDm(kT −T )−2uPDm(kT −2T )+uPDm(kT −3T )≺ τ4

uIm(kT −T )−2uIm(kT −2T )+uIm(kT −3T )≺ τ5

où κ ≺ 0 et τ ≺ 0 sont constants.

3.3.5 Simulation numérique

Les performances de l’algorithme proposé sont vérifiées, en étudiant la synchronisation
de deux systèmes de Lorenz incertaines[101][123].

Le maître est défini par :





ẋ1 = α1(x2 − x1)

ẋ2 = (−x1x3 +ρ1x1 − x2),

ẋ3 = x1x2 −β1x3

(3.99)

où x1,x2,x3 sont les variables d’état et α1,ρ1,β1 sont les paramètres incertains du système.
l’esclave est défini par :





ẏ1 = α2(y2 − y1)+u1

ẏ2 = (−y1y3 +ρ2y1 − y2)+u2,

ẏ3 = y1y2 −β2y3 +u3

(3.100)

où y1,y2,y3 sont les variables d’état, α2,ρ2,β2 sont les paramètres incertains du système et
u1,u2,u3 sont les commandes fournies par les contrôleurs.
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Les erreurs de synchronisation sont définies par :





e1 = x1 − y1

e2 = x2 − y2,

e3 = x3 − y3

(3.101)

et leur dynamique par :





ė1 =−α2(y2 − y1)+α1(x2 − x1)+u1

ė2 =−ρ2y1 + y2 + y1y3 +ρ1x1 − x2 − x1x3 +u2.

ė3 =−y1y2 +β2y3 + x1x2 −β1x3 +u3

(3.102)

la fonction cout est choisie sous la forme suivante :

Jm(k) = ∑
3
i=−1 [em(k− i)]2 +λ ∑

3
j=0 [∆um(k− j)]2 , (3.103)

avec λ = 0.001.
La prédiction de l’erreur est donnée par l’expression suivante :

em(k+1) = 0.9497em(k)+0.0141em(k−1)
+0.6806em(k−2)+0.6440em(k−3)
+0.051um(k−1).

(3.104)

L’application de la méthode présentée précemment a donné les résultats représentés par
les figures suivantes. Fig. 3.16 et Fig. 3.17 représentent la prédiction des états x2, y2, et leurs
erreurs de prédiction.

Pour la simulation numérique, les paramètres du système maître et le système esclave
sont choisis comme suit :

α1 = 10,ρ1 = 28,β1 = 8/3,α2 = 10.5,ρ2 = 25,β2 = 8/3+0.2.

Les conditions initiales du système maître et le système esclave sont prises égales à :

x1(0) = 2,x2(0) = 10,x3(0) =−6,y1(0) =−2,y2(0) = 5,y3(0) = 1.

Dans la première partie de la simulation, nous présentons deux résultats obtenus à l’aide
de la commande PD+I floue. Un des termes de prédiction et l’autre sans. Les paramètres
de la PD+I floue sont choisis comme : Kp = 1.014,Kd = 0.594,Kupd = 0.1,K = 1,Ki =

2.045,Kui = 0.1,L = 30.
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FIGURE 3.16 Prédicteurs des etats x2,y2 en utilisant le contrôleur PI+D.
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FIGURE 3.17 Prédicteurs des etats x2,y2 en utilisant le contrôleur PD+I .
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FIGURE 3.18 Synchronisation des systèmes de Lorenz et les variations des fonctions coûts
sans termes de prédiction à l’aide de commande floue PD+I.

Dans la deuxième partie, le contrôleur flou PI+D est utilisé à la place du contrôleur flou
PD+I. Les paramètres de la PI+D flou sont choisis comme suit : L = 30,KuPI = 1,KI =

1,KP = 1,KuD = 0.001,KD = 1.
Fig. 3.18 et Fig. 3.19 montrent les résultats de la synchronisation des deux systèmes

et les variations des fonctions coût sans termes de prédiction et avec termes de prédiction
respectivement pour le premier cas, tandis que Fig. 3.20 et Fig. 3.21 donnent les résultats
pour le second cas.

Pour le premier cas, on remarque qu’en l’absence de termes de prédiction, la synchro-
nisation entre les deux systèmes est rompue, et les fonctions coût prennent des valeurs très
importantes. Cependant, en présence des termes de prédiction, la synchronisation est réali-
sée et les fonctions de coût converge vers zéro.

Pour le second cas, la synchronisation entre les deux systèmes est réalisée avec et sans
termes de prédiction.

Tableau 3.1 résume tous les résultats obtenus avec les deux contrôleurs dans les cas avec
et sans termes de prédiction. Dans le cas du régulateur PD+I flou, les termes de prédiction
assurent la synchronisation entre les deux systèmes. Par contre, avec le régulateur PI+D
flou, les termes de prédiction font du bruit et réduisent les performances du régulateur. Par
ailleurs, la performance du régulateur à PI+D flou est meilleure que celle du contrôleur
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FIGURE 3.19 Synchronisation des systèmes de Lorenz et les variations des fonctions coûts
avec termes de prédiction à l’aide de commande floue PD+I.
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FIGURE 3.20 Synchronisation des systèmes de Lorenz et les variations des fonctions coûts
sans termes de prédiction à l’aide de commande floue PI+D.
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FIGURE 3.21 Synchronisation des systèmes de Lorenz et les variations des fonctions coûts
avec termes de prédiction à l’aide de commande floue PI+D.

TABLE 3.1 Les erreurs de synchronisation et de la fonction de coût.

sans termes de prédiction avec termes de prédiction
PD+I PI+D PD+I PI+D

∑
3
m=1 em 1.1 10^5 60.8 1092.9 89.09

∑
3
m=1 eJm 2.15 10^7 285.11 6486.7 3699.6

PD+I flou dans les deux cas. Le tableau montre également que les termes de prédiction
aggravent les résultats, et cela peut être expliqué par : l’erreur de modélisation qui est consi-
dérée comme des termes ajoutés aux fonctions coût, le comportement de l’imprévisibilité
des systèmes chaotiques, ou la structure de la méthode de contrôle proposée ont besoin
d’améliorations.

Bien que la structure de l’algorithme proposé est plus simple que celle d’autres méthodes
de la littérature [124–128], le rôle de la prédiction est toujours sujette à caution.

3.4 Contrôle prédictif generalisé basé sur réseau neuronal

Comme mentionné dans la première section, la linéarisation du système contrôlé par la
méthode GPC classique restreint sa capacité à faire face à une petite gamme de systèmes
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non linéaires. Par conséquent, l’utilisation d’un réseau neuronal pour apprendre la dyna-
mique du système peut améliorer la performance de la GPC pour couvrir une large zone
de systèmes non linéaires. D’autre part, pour réduire la charge de calcul dans le processus
d’optimisation ; certains outils avancés peuvent être impliqués tels que l’algorithme PSO.

3.4.1 Une introduction générale de la NNGPC

Algorithme NNGPC se compose de trois blocs principaux [129–131], le modèle de réfé-
rence qui donne la performance souhaitée pour le système , un algorithme de minimisation
de la fonction cout (CFM) et un réseau de neurones qui décrit le dynamique du système
contrôlé, comme représenté sur Fig. 3.22.

As mentioned in the first section, the linearization  of the controlled system in classical GPC restricts  

its  ability to deal with small range  of nonlinear systems. Therefore, the use of  a neural network  to 

learn the dynamics of the system can  enhance  the performance of  GPC  to cover a  wide region of  

nonlinear systems. On the other hand,  to reduce the computation load in the optimization process, 

some advanced tools can be involved such as PSO algorithm. 

NGPC algorithm consists  of three components, the reference model that gives the desired 

performance of the plant, a cost function minimization (CFM) algorithm that defined the optimal 

input sequence, and a neural network that  describes the dynamics of the controlled system, as can 

be seen in Fig.\ref{}.  

The  NGPC algorithm starts  with the input signal, $r(t)$, which is presented to the reference model. 

This model  produces a  tracking reference signal, $w(t+j)$, that is used as an input to the CFM block. 

The CFM  algorithm produces an output which is either used as an input  to  the system or the 

system’s model. The double pole double throw switch, S, is set to the plant when the CFM  has 

solved for  the best input, $u(t)$, that will minimizes the cost function. Between samples, the switch 

is set to the plan’s model where the CFM algorithm uses this model to calculate the optimal  control 

sequence. Once the cost function  is minimized, this input is passed to the plant.   

We can summarize the principle  steps of NGPC as follows: 

Using  the reference model, generate a reference trajectory 

Starts with past calculated control input, and predict the performance of the system using the model. 

Calculate the new control sequence that minimize  the cost function. 

Repeat  the step 2 and 3 until desired minimization achieved 

Send the first element of the optimal sequence to the system  

Repeat the steps above for each step.   
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FIGURE 3.22 La structure générale de la NNGPC.

L’algorithme NNGPC commence par le signal d’entrée, r(t), qui est présenté au modèle
de référence. Ce modèle produit un signal de référence de suivi, w(t + j), qui est utilisé
comme une entrée du bloc CFM. L’algorithme de CFM produit une sortie qui est soit utilisée
comme entrée au système ou au modèle du système. Le double interrupteur double throw
pôle, S, est réglé lorsque le CFM a résolu pour la meilleure entrée, u(t), qui permettra de
minimiser la fonction de coût. Entre les échantillons, le commutateur est réglé sur le modèle
du système où l’algorithme de CFM utilise ce modèle pour calculer la séquence de contrôle
optimal. Une fois que la fonction de coût est minimisée, cette entrée est transmise à au
système. Les principales étapes de NNGPC peuvent être résumées à ce qui suit :

1. utilisation du modèle de référence puis généeation de la trajectoire de référence,

2. Débute par l’entrée passé de commande calculée , et de prédire la performance du
système en utilisant le modèle,
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3. Calculer la nouvelle séquence de commande qui minimise la fonction de coût,

4. Répétez l’étape 2 et 3 jusqu’à ce que la minimisation souhaitée obtenue,

5. Envoyer le premier élément de la séquence optimale au système,

6. Répétez les étapes ci-dessus pour chaque étape.

Un modèle NARX peut être utilisé pour décrire la dynamique des systèmes non-linéaires
contrôlées ;

ŷ(k+1) = f (y(k),y(k−1), ...,y(t −ny)...,

u(k)+,u(k−1), ...,u(k−nu)),
(3.105)

où ny et nu sont le retards sur leur entrées, u(k) et y(k) representent l’entrée et la sortie
du système, respectivement, f (.) est un fonction non linéaire inconnue pour être estimée par
un réseau de neurones artificiels. La formation initiale du modèle de réseau neuronal doit
être effectuée hors ligne avant que le contrôle est testé. La configuration de bloc pour former
un réseau neuronal pour modéliser les systèmes contrôlés est représenté sur la Fig. 3.23.
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FIGURE 3.23 Schéma de l’apprentissage du réseau neuronal off-line.

Le réseau et le système de contrôle recoivent la même entrée. Cependant, le réseau
possède une entrée supplémentaire qui provient de la sortie du système. Cette entrée va
aider le réseau à capturer la dynamique du système. Pendant le processus de formation,
les poids sont ajustés de telle sorte qu’un ensemble d’entrées produit l’ensemble de sorties
souhaitées. L’erreur entre la réponse du réseau et celle du système, est calculée. Cette erreur
est utilisée pour mettre à jour les coefficients de pondération.

Fig. 3.24 donne la structure de prédiction, alors que Fig. 3.25 représente un réseau de
neurones, multicouches avec une structure de retard. Les entrées du réseau de neurones sont
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FIGURE 3.24 One-step prediction en mode série-parallèle.

constitués des u et y, et leurs entrées de retard correspondant. Chaque entrée est associée à
son noeud respectif. Le réseau a une couche cachée contenant de nombreux nœuds cachés
qui utilisent la fonction tangente hyperbolique. Les noeuds de sortie utilisent une fonction
linéaire de sortie. Ainsi, la sortie du réseau de neurones peut être réécrite sous la forme
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FIGURE 3.25 Réseau de neurones multicouche , avec une structure en temps tardé.

ŷ(k) =
hid

∑
j=1

w jtanh(net j(k))+b, (3.106)
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et

net j(k) =
nu

∑
i=1

w j,iu(k− i)+
ny

∑
i=1

w j,nu+iy(k− i)+b j, (3.107)

où
y(k) est la sortie du réseau de neurones, f j(.) est la sortie de la fonction pour le jth

noeud de la couche cachée, net j(k) est le niveau d’activation de jth noeud de sortie, hid est
le nombre de noeuds cachés dans la couche cachée, w j les poids reliant le jth node caché au
noeud de sortie, w j,i le poids connection entre le ith noeud d’entrée au l’ jth noeud caché, b j

est le parti pris de la jth noeud caché, b le biais sur le signe de tête de sortie.
Le réseau neuronal est utilisé comme un modèle pour prédire la dynamique du système à

un certain temps futur k+n. Ceci peut être réalisé en déplaçant l’équation (3.106) et (3.107).
Fig. 3.26 montre comment un prédicteur est calculé.

ŷ(k) =
hid

∑
j=1

w jtanh(net j(k+n))+b, (3.108)

et

net j(k) =
nu

∑
i=1

w j,i





u(k+n− i),n−Nu ≤ i

u(k+Nu),n−Nu ≥ i

+
min(n,ny)

∑
i=1

w j,nu+iŷ(k+n− i)

+
ny

∑
i=1

w j,nu+iy(k+n− i)

+b j,

(3.109)

3.4.2 Simulation numérique

Avant d’appliquer la NNGPC au système, le réseau neuronal est formé en utilisant MAT-
LAB(Neural network system identification), qui repose sur des algorithmes de Levenberg-
Marquardt et erreur quadratique moyenne. La fonction coût suivante est utilisée pour la
synchronisation des systèmes chaotiques incertains :

J(k) =
2

∑
j=1

[ym(k+ j)− xm(k+ j)]2 (3.110)

L’algorithme général pour la synchronisation des systèmes chaotiques est le même que
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FIGURE 3.26 Two-step prediction

le NNGPC décrit ci-dessus. Toutefois, la référence r(t) et w(t + 1) seront remplacés par
xm(t) et xm(t + j), respectivement. Le modèle de référence est le même pour le modèle du
système esclave, dans lequel les actions de commande sont supprimées. Dans le cas où le
modèle de référence n’est pas exact, il peut être maintenue constante pendant la trajectoire
future. Dans le cas d’un système MIMO, chaque canal est étudié séparément et a son propre
modèle et le contrôleur (CFM). l’algorithme PSO est utilisé comme CFM pour trouver la
séquence de contrôle optimale avec horizon de commande (Nu) est 2, la taille de l’essaim est
de 30, le nombre d’itérations est égal à 40. L’objectif de cette étude est de montrer comment
la NNGPC peut faire face à la synchronisation des systèmes chaotiques incertains. Trois
systèmes sont utilisés pour vérifier les performance de la NNGPC.
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Synchronisation des systèmes de Duffing

Dans cette section, une synchronisation des deux systèmes Duffing avec des incertitudes
est simulée. Le système maître est décrit par l’équation suivante :

{
ẋ1 = x2

ẋ2 =−0.4x2 +1.1x1 − x3
1 −2.1cos(1.8t).

(3.111)

Et le système esclave est décrit par l’équation suivante :

{
ẏ1 = y2

ẏ2 =−0.1y2 +1.8y1 − y3
1 −1.1cos(0.4t)+u.

(3.112)

L’objectif du contrôle est de synchroniser le système esclave Duffing avec le système
maître. L’action du contrôle u est ajouté au système esclave. Les conditions initiales des
deux systèmes sont x(0) = [2,−3]T et y(0) = [0,1]T . Dans ce cas particulier, le système
controlé étudié est un système SIMO de la forme suivante :

{
ẏm = ym+1

ẏn = g(x, t).
(3.113)

Par conséquent et afin de les synchroniser, la fonction coût doit être reformulée comme
suit :

Jm(k) =
2

∑
j=1

[ym(k+ j)− xm(k+ j)]2 + ...+[yn(k+ j)− xn(k+ j)]2 (3.114)

Le réseau de neurones utilisé pour modéliser le système dispose de six entrées (y1(k−
1),y1(k− 2),y2(k− 1),y2(k− 2),u(k− 1),u(k− 2))) avec deux noeuds dans la couche ca-
chée et deux sorties (y1(k),y2(k)). Le signal d’entrée u appliquée au système est une sé-
quence finie de variation aléatoire uniformément répartis sur [−4,4]. Les résultats de la
synchronisation des deux systèmes et le signal de commande générés sont illustrés dans la
Fig. 3.27.
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FIGURE 3.27 La synchronisation, les variations d’erreur, et l’action de commande pour les
systèmes Duffing.

synchronzaition des systèmes de Lorenz

Le maître est défini par :





ẋ1 = 10(x2 − x1)

ẋ2 = (−x1x3 +28x1 − x2),

ẋ3 = x1x2 −8/3x3

(3.115)

et l’esclave par :





ẏ1 = 11(y2 − y1)+u1

ẏ2 = (−y1y3 +25y1 − y2)+u2,

ẏ3 = y1y2 − (8/3+0.4)y3 +u3

(3.116)

Pour chaque canal, un modèle spécifique est attribué. Un réseau neuronal structuré en 6-
3-1 est utilisé. Les entrées du modèle sont ym(k−1),ym(k−2),ym(k−3),ym(k−4),um(k−
1),um(k−2), alors qu’il ne dispose que d’une sortie ŷ(k). La fonction coût utilisée pour ce
cas est la suivante :

Jm(k) =
2

∑
j=1

[ym(k+ j)− xm(k+ j)]2 (3.117)

Les conditions initiales des deux systèmes sont x(0) = [−6,0,4]T et y(0) = [2,−1,0]T .
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Les résultats de la synchronisation des systémes, le signal d’entrée de commande et les
erreurs de synchronisation sont illustrés sur Fig. 3.28 et Fig. 3.29.
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FIGURE 3.28 La synchronisation et l’action de commande pour les systèmes de Lorenz.
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synchronzaition des systèmes hyperchaotic 4D Lu

Dans ce cas, la performance de l’algorithme proposé est vérifié pour la synchronisation
des deux systèmes hyperchaotic incertains de Lu. Le maître est défini par :





ẋ1 = 17(x2 − x1)

ẋ2 = 11x2 − x1x3 + x4,

ẋ3 = x1x2 −4x3

ẋ3 = x3 −1.5x4

(3.118)

et l’esclave par :





ẏ1 = 14(y2 − y1)+u1

ẏ2 = 9y2 − y1y3 + y4 +u2,

ẏ3 = y1y2 −6y3 +u3

ẏ3 = y3 −0.9y4 +u4

(3.119)

La structure du réseau de neurones utilisé est la même que celle utilisée pour le cas
précédent. Les conditions initiales des deux systèmes sont x(0) = [−1.3,0.6,0.8,−0.3]T et
y(0) = [−9.9,−4.9,5.1,10.1]T . Les résultats sont illustrés sur Fig. 3.30 et Fig. 3.31.
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FIGURE 3.31 Dynamique des états d’erreur de synchronisation pour les systèmes Lu

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la synchronisation des systèmes chaotiques incer-
tains en utilisant deux approches différentes de GPC. La première est basée sur les contrô-
leurs PID flous, et le second est basé sur un modèle de réseau neuronal. Dans le premier cas,
le contrôleur n’a pas besoin d’un modèle précis pour le processus d’optimisation, seulement
un modèle linéaire(ARX) est suffisant. Cependant, le rôle de la prédiction n’est pas clair et
dépend du contrôleur utilisé dans l’optimisation de la fonction coût. Par ailleurs, il semble
que le régulateur PID flou ait le seul élément qui assure la synchronisation dans laquelle le
modèle est utilisé en tant que composant axillaire. En revanche, la seconde approche, qui a
la même structure que la majorité des algorithmes de GPC, a besoin d’un modèle en tant que
composant essentiel utilisé par le CFM entre les échantillons pour trouver la séquence de
contrôle optimal. Un échec pour identifier le comportement du système contrôlé conduira
automatiquement à la destruction de la stabilité. Pour parvenir à la synchronisation des sys-
tèmes chaotiques incertains, les deux approches sont appliquées avec succès avec une légère
différence dans le rôle des termes de prédiction dans le cas des contrôleurs PID flous. En
outre, le comportement chaotique des systèmes n’a pas un effet évident sur la performance
des deux approches.



Chapitre 4

Synchronisation hybride des systèmes
chaotiques incertains

4.1 Introduction

Parmi les nombreux types de synchronisation proposées, on peut citer la synchronisation
complète (CS)[25], la anti-synchronisation (AS)[15] et la synchronisation projective(PS)[38].
La synchronisation complète se caractérise par des variables d’état d’égalité en constante
évolution dans le temps alors que l’anti-synchronisation est un phénomène dans lequel
les variables d’état des systèmes synchronisés avec des valeurs initiales différentes ont les
mêmes valeurs absolues, mais de signes opposés.

Dans la synchronisation hybride des systèmes chaotiques[18], les états impairs des sys-
tèmes maitre et esclave sont complètement synchronisés alors que les états pairs sont anti-
synchronisés. Par exemple, si le système maître et le système esclave ont trois états chacun,
le premier et le troisième état sont complètement synchronisés, tandis que le second état
est anti-synchronisé. Par conséquent, dans la synchronisation hybride, la synchronisation
complète (CS) et l’anti-synchronisation (AS) coexistent dans le système. Cette coexistence
des deux types de synchronisation permet de nouvelles applications et l’amélioration de la
sécurité dans certains systèmes de communication et de cryptage chaotique.

Comme mentionné dans le chapitre 2, les types de synchronisation, tels que la syn-
chronisation de multi-commutation, peuvent être utilisés pour résoudre le problème de la
dependance linéaire. Dans ce chapitre, nous nous intéressons au problème de la condition
LI dans la synchronisation hybride des systèmes chaotiques incertains. De plus, nous allons
vérifier si ce type de synchronisation entraîne un problème dans le cas où la commande
prédictive généralisée (GPC) basée sur le réseau neuronal est utilisée.
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Définition du problème

Dans cette section, nous allons mettre en évidence le concept principal de la synchroni-
sation hybride en donnant quelques exemples simples. Considérons les systèmes maître et
esclave suivants :

ẋ = f (t,x) (4.1)

ẏ = f (t,y)+U(t,x,y), (4.2)

où x(t), y(t) ∈ ℜn sont les vecteurs d’état de dimension n, des systèmes maître et esclave,
respectivement ; f ,g : ℜn → ℜn sont les vecteurs non linéaires des fonctions continues ;
U(t,x,y) est le vecteur de commande .

Le vecteur d’erreur est défini comme suit :

e(t) = y(t)−Mx(t), (4.3)

où M est une matrice diagonale constante, i.e., M = diag(m1,m2, . . . ,mn) (mi ̸= 0, i =
1,2, . . . ,n).

Le système maître et le système esclave sont dits prêts pour réaliser la synchronisation
hybride, s’il existe un contrôleur U(t,x,y) tel que l’équation :

lim
t→∞

∥e(t)∥= lim
t→∞

∥y(t,y)−Mx(t)∥= 0

est satisfaite pour des conditions initiales arbitraires x(0) et y(0).
Pour une synchronisation hybride(1.-1.1), c’est-à-dire une synchronisation ou les états

pairs seraient anti-synchronisés et les états impairs synchronisés, les facteurs des éléments
impairs de la matrice M miodd = 1, alors que les facteurs pairs mieven =−1.

Pour illustrer ce principe on considère les deux exemples suivants.

Example 1 (Synchronisation hybride de deux systèmes de Rikitake identiques) Le sys-

tème de Rikitake maître est décrit par les équations suivantes :





ẋ1 = −bx1 + x2x3,

ẋ2 = −bx2 +(x3 −a)x1,

ẋ3 = 1− x1x2,

(4.4)
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et le système esclave par :





ẏ1 = −by1 + y2y3 +u1(t),

ẏ2 = −by2 +(y3 −a)y1+u2(t),

ẏ3 = 1− y1y2 +u3(t),

(4.5)

où u(t) = [u1(t),u2(t),u3(t)]T représente le contrôleur a concevoir pour que les états im-

pairs des deux systèmes se synchronisent et les états pairs s’anti-synchronisent. Les états

des erreurs dans ce cas sont définis comme suit :





e1 = y1 − x1,

e2 = y2 + x2,

e3 = y3 − x3.

(4.6)

C’est-à-dire que le premier et le troisième état des deux systèmes doivent se synchroniser

alors que le deuxième état des deux systèmes doivent être anti-synchronisés.

Le système dynamique de l’erreur est obtenu en soustrayant le système (4.4) du système

(4.5), tel que





ė1 = −be1 + y2y3 − x2x3 +u1(t),

ė2 = −be2 +(y3 −a)y1 +(x3 −a)x1 +u2(t),

ė3 = −y1y2 + x1x2 +u3(t).

(4.7)

En choisissant les fonctions de commande :





u1(t) = −y2y3 + x2x3 +V1(t)

u2(t) = −(y3 −a)y1 − (x3 −a)x1 +V2(t)

u3(t) = y1y2 − x1x2 +V3(t),

(4.8)

on obtient :





ė1 = −be1 +V1(t),

ė2 = −be2 +V2(t),

ė3 = V3(t).

(4.9)

où V1(t),V2(t),V3(t) sont les entrées des commande linéaires. L’objectif est de trouver la

commande de rétroaction appropriée, qui rende le système (4.9) définie négative de telle

sorte que l’erreur converge vers zéro quand t → ∞. Ce qui implique que les systèmes (4.4)
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et (4.5) sont globalement synchronisés. Nous choisissons




V1(t)

V2(t)

V3(t)


= P




e1(t)

e2(t)

e3(t)


 ,

où P est 3× 3 matrice constante. Afin de rendre le système (4.9) asymptotiquement stable,

les choix appropriés des éléments de la matrice P doit se faire de telle manière à ce que le

système de rétroaction doit avoir toutes ses valeurs propres avec une partie réelle négative.

On Considére le choix suivant pour la matrice P :

P =




0 0 0
0 0 0
0 0 −1




Le système d’erreur devient





ė1 = −be1,

ė2 = −be2,

ė3 = −e3.

(4.10)

Les trois valeurs propres λi(i = 1,2,3) du système sont : −b,−b,−1. L’erreur e1,e2,e3 va

donc converger vers zéro quand t → ∞. Par conséquent, le système (4.10) est stable, ce qui

assure bien la synchronisation des systèmes (4.4) et (4.5).

Pour la simulation numérique de cet exemple, nous utilisons la méthode d’Euler avec

un pas T=0,001. Les paramètres du système Rikitake sont choisis comme suit a = 5,b = 2
ce qui assure pour le système Rikitake un comportement chaotique.

Les valeurs initiales du système maître et du système esclave respectivement, sont pris

comme : x(0) = [−15,−17,15]T and y(0) = [5,0.5,1.5]T , respectivement.

Les résultats de la synchronisation hybride des deux systèmes sont représentés sur Fig.

4.1, alors que Fig. 4.2 représente les variations d’erreur entre les états des deux systèmes.

Example 2 (Synchronisation hybride de deux systèmes de Lorenz identiques ) La méthode

de contrôle utilisée dans l’exemple précédent, est également mise en œuvre pour la syn-

chronisation de deux systèmes de Lorenz identiques. Le système maître est décrit parles
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FIGURE 4.1 Synchronisation hybride de deux systèmes de Rikitake identiques.

équations suivantes :





ẋ1 = a(x2 − x1),

ẋ2 = cx1 − x1x3 − x2,

ẋ3 = x1x2 −bx3,

(4.11)

où x1,x2,x3 représentent les variables d’état et a,b,c,d les paramètres constants, positifs

du système.

Le système esclave contrôlé est défini comme suit :





ẏ1 = a(y2 − y1)+u1(t),

ẏ2 = cy1 − y1y3 − y2 +u2(t),

ẏ3 = y1y2 −by3 +u3(t),

(4.12)

avec y1,y2,y3 les variables d’état et u1(t),u2(t),u3(t) les éléments du contrôleur à conce-
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FIGURE 4.2 L’évolution des fonctions d’erreur e1,e2,e3 durant la synchronisation hybride
des deux systèmes de Rikitake identiques.

voir.

Comme pour l’exemple précédent, on considère une synchronisation hybride où les états

impairs des deux systèmes se synchronisent et les états pairs s’anti-synchronisent. Les er-

reurs de synchronisation sont donc définies comme suit :





e1 = y1 − x1,

e2 = y2 + x2,

e3 = y3 − x3.

(4.13)

Et leur dynamique est :





ė1 = a(y2 − y1)−a(x2 − x1)+u1(t),

ė2 = −y1y3 + cy1 − y2 − x1x3 + cx1 − x2 +u2(t),

ė3 = y1y2 −by3 − x1x2 +bx3 +u3(t).

(4.14)

Nous considérons le contrôleur non linéaire actif défini par :





u1(t) = −e1 −a(y2 − y1)+a(x2 − x1)

u2(t) = −e2 + y1y3 − cy1 + y2 + x1x3 − cx1 + x2

u3(t) = −e3 − y1y2 +by3 + x1x2 −bx3,

(4.15)
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Et en substituant (4.15) dans (4.14), on obtient le système linéaire suivant :





ė1 = −e1,

ė2 = −e2,

ė3 = −e3.

(4.16)

En considérant la fonction de Lyapunov suivante

V (e) =
1
2

eT e =
1
2
(e2

1 + e2
2 + e2

3), (4.17)

qui est une fonction définie positive sur ℜ3 et en différenciant (4.17) le long des trajec-

toires de (4.16), nous obtenons

V̇ (e) =−ae2
1 − e2

2 −de2
3, (4.18)

une fonction définie négative sur ℜ3, ce qui vérifie la théorie de la stabilité de Lyapunov et

assure que la dynamique de l’erreur est globalement stable. Pour la simulation numérique,

les paramètres choisis pour les systèmes Lorenz sont :

a = 10,b = 8/3,c = 28

les conditions initiales du système maître sont :

x1(0) = 21,x2(0) = 18,x3(0) = 20

Les conditions initiales du système esclave (4.12) et ceux de l’esclave sont :

y1(0) = 12,y2(0) = 34,y3(0) = 15

Les résultats de la synchronisation hybride des deux systèmes sont représentés par Fig.

4.3, tandis que Fig. 4.4 représente les variations de la fonctions d’erreur.

4.2 La synchronisation hybride et la condition LI

La condition LI aborde le problème de l’estimation des paramètres inconnus. Dans le
chapitre 2, nous avons introduit comment la dépendance linéaire des termes de synchronisa-
tion de deux systèmes chaotiques conduit à l’échec de l’estimation des paramètres inconnus
dans le cas de d’synchronisation CS et de l’utilisation d’un contrôle non linéaire actif. Nous



4.2 La synchronisation hybride et la condition LI 104

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
−30

−20

−10

0

10

20

30

 

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
−40

−20

0

20

40

 

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

20

40

60

Time(sec)

 

 

x
1

y
1

x
2

y
2

x
3

y
3

FIGURE 4.3 Synchronisation hybride des deux systèmes Lorenz.

avons également introduit la façon d’éviter le problème de la synchronisation externe par
commutation des orbites de synchronisation ou en éliminant les termes de perturbation qui
permettent d’obtenir l’estimation des paramètres inconnus.

Dans cette section, nous allons poursuivre l’étude de ce problème avec la synchronisa-
tion hybride des systèmes chaotiques incertains en l’illustrant à travers l’exemple suivant.

On considére le système chaotique maître, défini comme suit :





ẋ1 = a1(x2 − x1),

ẋ2 = c1x1 − x1x3 − x2,

ẋ3 = x1x2 −b1x3,

(4.19)
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FIGURE 4.4 L’évolution des fonctions d’erreur e1,e2,e3 de deux systèmes de Lorenz.

et le système esclave avec lequel, on veut le synchroniser :





ẏ1 = a2(y2 − y1)+u1,

ẏ2 = c2y1 − y1y3 − y2 +u2,

ẏ3 = y1y2 −b2y3 +u3,

(4.20)

où x1,x2,x3 et y1,y2,y3 sont les variables d’état du maitre et de l’esclave respectivement,
et u1(t),u2(t),u3(t) sont les contrôleurs actifs à concevoir.

Pour la synchronisation hybride(1.-1.1) des ces systèmes, les erreurs de synchronisation
sont définies comme suit :





e1 = y1 − x1,

e2 = y2 + x2,

e3 = y3 − x3.

(4.21)

Et





ė1 = a2(y2 − y1)−a1(x2 − x1)+u1,

ė2 = −y1y3 + c2y1 − y2 − x1x3 + c1x1 − x2 +u2,

ė3 = y1y2 −b2y3 − x1x2 +b1x3 +u3,

(4.22)
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Les fonctions de contrôle sont choisies comme suit :





u1 = −e1 − â2(y2 − y1)+ â1(x2 − x1),

u2 = −e2 + y1y3 − ĉ2y1 + y2 + x1x3 − ĉ1x1 + x2,

u3 = −e3 − y1y2 + b̂2y3 + x1x2 − b̂1x3,

(4.23)

où â1, â2, b̂1, b̂2, ĉ1, ĉ2 sont les valeurs estimées des paramètres a1,a2,b1,b2,c1,c2.
Si on pose ã1 = a1− â1, ã2 = a2− â2, b̃1 = b1− b̂1, b̃2 = b2− b̂2, c̃1 = c1− ĉ1, c̃2 = c2− ĉ2,

alors la dynamique du système d’erreur est décrite comme :





ė1 = −e11 + ã2(y2 − y1)− ã1(x2 − x1),

ė2 = −e12 + c̃2y1 − c̃1x1,

ė3 = −e13 − b̃2y3 + b̃1x3,

(4.24)

On définit les lois d’adaptation des paramètres :





˙̂a1 = −e1(x2 − x1),
˙̂b1 = e3x3,

˙̂c1 = e2x1,

˙̂a2 = e1(y2 − y1),
˙̂b2 = −e3y3,

˙̂c2 = e2y1.

(4.25)

Et on choisit la fonction Lyapunov suivante :

V =
1
2
(eT e+ ã2

1 + ã2
2 + b̃2

1 + b̃2
2 + c̃2

1 + c̃2
2). (4.26)

La dérivation en temps de V le long des trajectoires de la dynamique d’erreur conduit à :

V̇ = e1ė1 + e2ė2 + e3ė3 − ã1 ˙̂a1 − b̃1
˙̂b1 − c̃1 ˙̂c1 − ã2 ˙̂a2 − b̃2

˙̂b2 − c̃2 ˙̂c2

= −e2
1 − e2

2 − e2
3 < 0.

(4.27)

V est une fonction définie positive et V̇ est une fonction définie négative, i.e. les états du
système esclave contrôlé va suivre les états du système maître asymptotiquement.

Pour la simulation, on choisit pour le maitre : a1 = 10,b1 = 8/3+ 0.4,c1 = 28 et pour
l’esclave : a2 = 9,b2 = 8/3+ 0.2,c2 = 27. Les valeurs initiales des deux systèmes sont :
x1(0) = 2,x2(0) = 10,x3(0) =−6 and y1(0) =−2,y2(0) = 5,y3(0) = 1.

De l’étude faite dans le chapitre 2, nous pouvons prédire quels paramètres vont converger
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vers les vraies valeurs. les conditions suivantes se produisent lorsque t → ∞ :
e1 → 0,e2 → 0,e3 → 0

x1 = y1|t→∞,−x2 = y2|t→∞,x3 = y3|t→∞

En insérant ces conditions dans les équations(4.24), nous obtenons





(a2 − â2)(y2 − y1)− (a1 − â1)(x2 − x1) = 0,
(c2 − ĉ2)y1 +(c1 − ĉ1)x1 = 0,

−(b2 − b̂2)y3 +(b1 − b̂1)x3 = 0,

(4.28)





(a2 − â2)(y2 − y1)− (a1 − â1)(x2 − x1) = (a2 − â2)(−x2 − x1)− (a1 − â1)(x2 − x1)|t→∞,

(c2 − ĉ2)y1 +(c1 − ĉ1)x1 = x1((c2 − ĉ2)+(c1 − ĉ1))|t→∞,

−(b2 − b̂2)y3 +(b1 − b̂1)x3 = x3((b1 − b̂1)− (b2 − b̂2))|t→∞,
(4.29)

De l’équation (4.29), nous pouvons remarquer que seuls les termes de fonction a1 et a2

seront couronnées de succès.
Fig. 4.5 montre la synchronisation hybride entre les deux systèmes alors que Fig. 4.6montre

la variation du système d’erreur. Les valeurs initiales des paramètres estimés sont â1(0) =
2, b̂1(0) = 10, ĉ1(0) = −6, â2(0) = −2, b̂2(0) = 5, ĉ2(0) = 1. La variation des paramètres
estimés sont présentés dans figure Fig. 4.7.

D’après les résultats de la simulation, nous remarquons que seule l’estimation des para-
mètres a1 et a2 est correct.

Pour y remédier, nous utilisons dans une deuxième étape la deuxième méthode proposée
dans le chapitre précédent et qui repose sur l’élimination des termes de perturbation causée
par les incertitudes des paramètres vers la synchronisation hybride des systèmes chaotiques
incertains. Les erreurs des paramètres des systèmes maitre et esclave sont données par





ea = a2 −a1

ec = c2 − c1.

eb = b2 −b1

(4.30)

En utilisant l’équation (4.21) et après un calcul simple, la dynamique des états d’erreur est
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FIGURE 4.5 Synchronisation hybride de deux systèmes de Lorenz incertains.

donnée par :





ė1 = g1(y)+a1(e2 − e1)+u1

ė2 = g2(y)− y2 − y1y3 + c1(x1 + y1)− x2 − x1x3 +u2,

ė3 = g3(y)−b1e3 + y1y2 − x1x2 +u3

(4.31)

où 



g1(y) = ea(y2 − y1)

g2(y) = ecy1,

g3(y) = −eby3

(4.32)

représente les termes de perturbation.
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FIGURE 4.6 L’évolution des fonctions d’erreur e1,e2,e3 de deux systèmes de Lorenz incer-
tains

Ces termes seront éliminés par l’action de l’EOP et (4.31) devient





ė1 = a1(e2 − e1)+u1

ė2 = −y2 − y1y3 + c1(x1 + y1)− x2 − x1x3 +u2.

ė3 = −b1e3 + y1y2 − x1x2 +u3

(4.33)

Par conséquent, les contrôleurs actifs sont définis comme suit :





u1 = −e1 −a1(e2 − e1)

u2 = −e2 + y2 + y1y3 − c1(x1 + y1)+ x2 + x1x3.

u3 = −e3 − y1y2 + x1x2 +b1e3

(4.34)

Les paramètres utilisés dans la conception des contrôleurs actifs sont fixés à a1 = a2 =

10,b1 = b2 = 8/3 et c1 = c2 = 28, ce qui limite le contrôleur pour atteindre la synchroni-
sation lorsque les paramètres des deux systèmes sont les mêmes que ceux des paramètres
fixes des contrôleurs actifs.

La substitution de(4.34) dans (4.33) donne un système linéaire de la forme





ė1 = −e1

ė2 = −e2.

ė3 = −e3

(4.35)
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FIGURE 4.7 L’identification des paramètres en utilisant le contrôle active.

En choisissant une fonction de Lyapunov de la forme :

V (e) = 1
2(e

2
1 + e2

2 + e2
3). (4.36)

Dont la dérivée est :

V̇ (e) =−e2
1 − e2

2 − e2
3, (4.37)

ceci implique que le système contrôlé est globalement asymptotiquement stable. La même
EOP (PI flou) est utilisée pour la synchronisation hybride. Les paramètres sont estimés de
la même manière que celle décrite dans le chapitre 2.

Les paramètres du système maître sont : a1 = 10,b1 = 8/3+ 0.4,c1 = 28, et ceux de
l’esclave : a2 = 9,b2 = 8/3+ 0.2,c2 = 27. Les valeurs initiales des deux systèmes sont :
x1(0) = 2,x2(0) = 10,x3(0) = −6 and y1(0) = −2,y2(0) = 5,y3(0) = 1. Et ceux des para-
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mètres estimés sont : â1(0) = 2, b̂1(0) = 10, ĉ1(0) =−6, â2(0) =−2, b̂2(0) = 5, ĉ2(0) = 1.
Les résultats des simulations sont représentés par Fig. 4.8 qui montre bien la synchro-

nisation hybride entre les deux systèmes. Fig. 4.9 montre la variation des erreurs alors que
Fig. 4.10 représente la variation des paramètres estimés..
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FIGURE 4.8 Synchronisation hybride de deux systèmes de Lorenz identiques en utilisant
EOP.

4.3 La synchronisation hybride en utilisant la commande
NNGPC

Comme mentionné dans le chapitre 3, l’algorithme NNGPC se compose de trois parties
principales : le modèle NN du système, la fonction de coût et l’algorithme d’optimisation.
Dans ce chapitre, nous allons vérifier les performances des NNGPC pour la synchronisation
hybride des systèmes chaotiques incertains. La seule différence entre la synchronisation CS
et la synchronisation hybride réside dans les facteurs du système d’erreur. Par conséquent,
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FIGURE 4.9 L’évolution des fonctions d’erreur e1,e2,e3 de deux systèmes de Lorenz iden-
tiques en utilisant EOP.

les fonctions paires de la fonction coût sont définies par :

J(k) =
2

∑
j=1

[ym(k+ j)+ xm(k+ j)]2 (4.38)

Et les fonctions impaires par :

J(k) =
2

∑
j=1

[ym(k+ j)− xm(k+ j)]2 (4.39)

Pour la simulation, on utilise les même systèmes, paramètres et conditions initiales que
ceux utilisés dans la section précédente. Fig. 4.11 représente les résultats de la synchronisa-
tion d’hybride entre les deux systèmes lorsque le contrôle est appliqué à partir de t = 5 et
Fig. 4.12 montre la variation du système d’erreur.
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ĉ1 = 28
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FIGURE 4.11 Synchronisation hybride de deux systèmes de Lorenz identiques utilisant
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étendu l’étude réalisée dans les chapitres 2 et 3 pour la
synchronisation hybride des systèmes chaotiques incertains. L’effet de la synchronisation
hybride sur le problème de la condition LI est partiel comparativement avec la synchronisa-
tion multi-commutation. La synchronisation hybride ne permet d’inverser l’orbite des états
paires en multipliant les états dans le système maître par -1. Cette action permet seulement
de briser la dépendance linéaire de certains termes, qui aident les lois d’adaptation pour es-
timer les paramètres réels des systèmes. De plus, l’élimination des termes de perturbation,
permet d’obtenir une estimation précise des paramètres des deux systèmes.

L’algorithme NNGPC réalise la synchronisation hybride en raison de sa capacité à
conserver les mêmes performances au cours du processus de synchronisation, même si les
paramètres ne sont pas connus et variable.



Conclusion générale

En tant que partie centrale de cette étude, nous considérons l’effet de la synchronisa-
tion hybride des systèmes chaotiques par une méthode de contrôle. Au début, nous avons
souligné l’importance de la synchronisation du chaos, et les principales caractéristiques des
systèmes chaotiques. Ensuite, nous avons vérifié les performances de certaines méthodes de
contrôle avancées telles que la technique adaptative avec méthode de contrôle active et la
commande prédictive généralisée basée sur les contrôleurs PID flous et réseau neuronal. À
la première étape, les méthodes de contrôle étudiées sont vérifiées pour une synchronisation
complète, après nous avons étendu l’étude à la synchronisation hybride.

La synchronisation des systèmes chaotiques a atteint un point de saturation, dans lequel
presque toutes les méthodes de contrôle ont été utilisées. Ce qui impose aux chercheurs
de trouver de nouveaux problèmes dont les solutions ouvriraient de nouveau horizons. Le
problème de la condition de la condition d’indépendance linéaire abordé dans le chapitre
2 est un exemple de la façon dont le problème de la synchronisation des systèmes chao-
tiques incertains peut affecter l’estimation des paramètres. Nous pouvons remarquer que les
améliorations proposées sont axées sur la résolution du problème d’estimation plutôt que
celui d’atteindre la synchronisation complète des systèmes. Par exemple, en changeant le
type de synchronisation, en utilisant la synchronisation multi commutation ou la synchroni-
sation QS, le problème peut être résolu. Le problème la condition d’indépendance linéaire
peut aussi être résolu en éliminant les termes de perturbation au lieu d’adapter le dispositif
de commande. Comme mentionné dans le chapitre 1, le chaos peut apparaitre dans des sys-
tèmes très simples et les problèmes de synchronisation relevés peuvent également apparaître
dans les cas les plus simples. Par conséquent, notre attention ne doit pas être toujours portée
sur des systèmes complexes afin de trouver des problèmes intéressants.

L’imprévisibilité des systèmes chaotiques ouvre la possibilité de l’émergence de certains
problèmes engendrés par l’utilisation de la commande prédictive, pour résoudre le problème
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de la synchronisation des systèmes chaotiques incertains. Par conséquent, l’utilisation d’une
méthode de commande prédictive basée sur un modèle comme élément essentiel dans l’al-
gorithme n’est pas une bonne idée. Par conséquent, la méthode de contrôle PID floue prédic-
tive a été utilisé. Cette approche est intéressante, mais le rôle du modèle linéaire n’est pas
clair. Cette méthode peut être considérée comme une exception parce qu’elle brise l’idée
courante sur la commande prédictive basée sur un modèle. Lorsque l’une des méthodes de
contrôle prédictif à base de modèles, tels que la NNGPC, est utilisée, la synchronisation
est atteinte sans aucun problème. Cependant, la précision du modèle est très importante, si
les modèles ne sont pas exacts, la synchronisation sera détruite, ce qui est complètement
à l’opposé de la régulation PID floue prédictive. En général, la commande prédictive peut
faire face à la synchronisation des systèmes chaotiques incertains.

Parfois, les types de synchronisation peuvent être utilisés pour résoudre le problème de
la condition LI tel que discuté au chapitre 2. Toutefois, la synchronisation hybride peut ré-
soudre partiellement le problème de l’état de LI si la compare avec la synchronisation QS
ou la synchronisation multi-commutation. En utilisant la commande prédictive, la synchro-
nisation hybride n’a pas d’effet clair sur la performance de la méthode NNGPC étudié dans
le chapitre 3.

Bien que la synchronisation hybride des systèmes chaotiques utilisant la rétroaction soit
un sujet intéressant, il doit être approfondi pour pouvoir conclure quant à son application
pour la conception du système de chiffrement numérique ou d’un protocole d’échange de
clés. Comme perspective à ce travail, nous projetons d’améliorer la méthode de contrôle étu-
diée pour traiter le problème des systèmes chaotiques avec time-delay, et d’ordre fraction-
naire. Nous allons également essayer de trouver une solution au problème de la régulation
PID floue prédictive en termes du rôle du modèle, puis étendre l’étude à d’autres nouvelles
techniques de la méthode de commande prédictive.
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Abstract

The aim of the thesis is to consider the performance of some control methods towards the

problem of hybrid synchronization of uncertain chaotic systems. These systems are

interesting due to the sensitive dependence on initial conditions or what is called the butterfly

effect; this feature makes chaotic systems exhibit random behavior. Therefore, the

synchronization of chaotic systems with uncertain parameters is an attractive problem,

especially in the field of secure communication, that has been intensively studied in the last

two decades. The problem of uncertainties on the parameters, in the field of nonlinear control

systems, has been solved especially when advanced control methods are used. However, the

effect of synchronization of two chaotic systems with uncertain parameters and hybrid

synchronization type on some advanced control method is still questionable. The thesis is

composed of three main points, each of them dealing with the studied problem from a

different aspect.

In the first point, we considered the performance of adaptive synchronization in which self-

tuning adaptive control and active control method are used. This approach has been used

intensively to solve the studied problem, but many problems have been reported, and one of

the problems is the wrong estimation of the unknown parameters. This problem occurs when

two identical or partially identical chaotic systems are synchronized in which the

synchronization prevents the adaptation laws to estimate the true values of the unknown

parameters. This problem is considered in chapter 2 of the thesis in which we explained the

problem, gave the proposed solutions, and the contribution.

In the second point, predictive control, particularly generalized predictive control (GPC), has

been considered. This approach is sort of complex control method in which the accuracy of

the model plays a vital role during the control process. Therefore, we examined, in chapter 3,

the performance of GPC towards the studied problem. This chapter consists of two parts. Part

one focuses on GPC based on fuzzy PID controllers in which we discussed the roll of the

linear model. Part two investigates the performance of GPC based on a neural network model

(NNGPC).

In the first point and the second point, the synchronization type used is complete

synchronization. Therefore, in the third point (chapter 4), we addressed the problem of

hybrid synchronization of uncertain chaotic systems in which we investigated the

performance of the studied control methods.

In general, the effect of synchronization or hybrid synchronization of uncertain chaotic

systems on some advanced control methods is partial. The field of chaos synchronization

using feedback control is an independent field of research, but the performance of studied

methods may not be satisfying when the field of secure communication is involved.



مختصرةنبذة

مشكلة التزامن الھجین لأنظمة لحل الھدف من ھذه الرسالة ھو النظر في أداء بعض أسالیب التحكم ان 

الأولیة أو ما یسمى الحساسیة الشدیدة للقیم مثیرة للاھتمام بسبب ھذه الانظمة غیر المؤكدة.الالفوضى 

لذلك فإن تزامن النظم الفوضویة ، سلوك عشوائيتسلك جعل أنظمة الفوضى تفراشة. ھذه المیزة التأثیر ب

في مجال الاتصالات الآمنة، التي تم دراستھا تاخاص، مھمةمشكلة يغیر مؤكدة ھالبارامتراتالمع 

في مجال أنظمة التحكم تم حلھامؤكدةالغیربارامتراتالمشكلة انبشكل مكثف في العقدین الماضیین.

، خاصة عند استخدام أسالیب التحكم المتقدمة. ومع ذلك، فإن تأثیر تزامن نظامین من الفوضى اللاخطیة

نوع التزامن الھجین على بعض أسالیب التحكم المتقدمة لا یزال موضع مع غیر مؤكدة وبارامتراتمع 

مختلف.تتكون الأطروحة من ثلاث نقاط رئیسیة، كل منھا یتناول المشكلة المدروسة من جانب شك.

استعمال التحكم التكیفي ذو التعدیل الذاتيفي النقطة الأولى، نظرنا في أداء المزامنة التكیفیة التي یتم فیھا

وطریقة التحكم النشط. وقد استخدم ھذا النھج بشكل مكثف لحل المشكلة المدروسة، ولكن تم الإبلاغ عن 

غیر معروفة. البارامتراتخاطئ للالتقدیر الي مشكلةالمشاكل ھھذه واحدة منو العدید من المشاكل، 

تحدث ھذه المشكلة عندما تتم مزامنة نظامین متطابقین أو متطابقین جزئیا، حیث یمنع التزامن قوانین 

غیر معروفة. وقد تم النظر في ھذه المشكلة في الفصل الثاني البارامتراتالتكیف من تقدیر القیم الحقیقیة لل

شرحنا فیھا المشكلة، وقدمنا الحلول المقترحة والمساھمة.من الرسالة التي 

ه). ھذم.ت.تالتنبؤي المعمم (التحكم التنبؤي، وخاصة طریقة  التحكم في النقطة الثانیة، تم النظر في

لعب فیھا دقة النموذج دورا حیویا أثناء عملیة التحكم. یالتحكم المعقدة التي الطرقنوع من يھالطریقة

المشكلة المدروسة. یتكون ھذا لحلھذا النمط من المتحكمات   فقد بحثنا في الفصل الثالث أداء لذلك

التي غامضة الد.ي.بعلى أساس وحدات تحكم .ت.متالفصل من جزأین. یركز الجزء الأول على 

.ةبكة العصبیعلى أساس نموذج الش.ت.متالجزء الثاني أداء ، ویناقشالنموذج الخطيدور ناقشنا فیھا 

لذلك في النقطة ، ةالكاملالمزامنةھي في النقطة الأولى والنقطة الثانیةنوع المزامنة المستخدمةان 

غیر مؤكدة التي قمنا فیھا بالتحقیق في ال)، عالجنا مشكلة التزامن الھجین لأنظمة الفوضى 4الثالثة (الفصل 

أداء أسالیب التحكم المدروسة.

غیر مؤكدة على بعض النظمة الفوضى لأھجین التزامن الأوالكامل تأثیر التزامننإوبوجھ عام،

الفوضى باستخدام انظمة مجال تزامنزیادتا على ذللك فان ،جزئيھو تأثیر أسالیب التحكم المتقدمة

مجال استعمالھا فيعندقد تختلف ةسودرالمالطرق مستقل ، ولكن أداءبحث ھو حقلاللاخطيالتحكم 

الاتصالات الآمنة.
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