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Introduction générale

Introduction

La théorie de contrdle fournit des outils d’analyse et de synthese parfaitement adaptée
aux systemes linéaires. Cependant en pratique, ces methodes ne s’averent pas toujours
applicables a cause de non linéarité des systémes réels et parce qu’il n’est pas toujours
possible de linéariser le systtme a commander, de ce fait des modeles non linéaires ont été

considérés.

Il n'y a pas de méthodes générales utilisables pour l'identification des systemes non
linéaires. Cela est di a la complexité des systemes non linéaires. Cependant, plusieurs
techniques classiques ont été établies pour l'identification de certaines classes de systemes non
linaires [1]. Parmi ces techniques, il y a celles concernant I'estimation des paramétres pour
des structures particulieres. [2], et celles basées sur les séries de Volterra et de Wiener. Ces
techniques classiques d'identification ne sont pas applicables pour des systémes non linéaires

a structures inconnues. D'ou la nécessite de voir d'autres approches.

Le terme « identification » couvre a la fois une démarche et un ensemble de
techniques dont I'objet est la détermination de modele de comportement d'un procédé
physique a partir de mesures caractéristiques de son fonctionnement dynamique. Ce modéle
ne cherche qu'a reproduire " au mieux™ un fonctionnement dynamique dans un contexte
donné, sans se préoccuper de la signification physique éventuelle des parametres dont il

dépend.

Identifier un procéde, c'est donc déterminer, a partir de mesures expérimentales
caractérisant son fonctionnement dynamique, les valeurs des parametres du modéle le plus

simple possible et conduisant a un comportement jugé comparable.

L'application des techniques neuronales pour l'identification et le contréle des
systemes non linéaires peut fournir des nouvelles solutions pour ce probleme, nous parlons
alors d'identification neuronale et de contrdle neuronal.

En effet, les capacités d'identification des réseaux de neurones, en particulier ceux de
type multicouches, leur aptitude a la généralisation et leur adaptativité, nous conduisent
aujourd’hui a étudier et developper des architectures modulaires a base de réseaux de

neurones en identification., donc l'identification neuronale c'est en fin de compte la
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Introduction générale

présentation d'un systéme ou un processus sous la forme d'un modéle neuronal. En fait, il
s'agit de construire un modeéle neuronal représentant le systéme non linéaire, tout en ajustant
ses parametres de telle sorte que sa sortie s'approche le plus possible de celle du systeme

inconnu.

La possibilité d’apprentissage peut réduire I’effort humain lors de la conception des
contrbleurs et permet de découvrir des structures de contréle plus efficaces que celles déja
connues. La propriété de traitement parallele fournit aux contréleurs a base de réseaux de

neurones I’habilité d’une réponse rapide aux variations complexes de I’environnement [3].

L'objectif du présent travail est de mettre en évidence les capacités des réseaux de

neurones dans l'identification et le contrdle des systémes non linéaires.

Le premier chapitre donne un apercu général sur les réseaux de neurones; les

définitions et les concepts de base [4][5].

Le deuxieme chapitre détaille le probléme d'identification des systémes non linéaires
en utilisant les réseaux de neurones et donne une solution pour le probleme de rejection des

perturbations additives en entrée et en sortie [6][7].

Le chapitre trois traitera l'utilisation de réseaux de neurones dans le controle des
systéemes non linéaires, Le controle avec modele inverse et le contréle adaptatif avec modele

de référence, seront plus détaillées [6][8].

Dans le quatriéme chapitre nous présenterons I’identification et le contrdle neuronal

adaptatif indirect avec modéle de référence d’un bras manipulateur a deux degrés de libertés

9.

Enfin, la conclusion générale présente le bilan de ce travail ainsi que les perspectives

envisageées.
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Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels

1.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels connaissent depuis quelques années un succes
croissant dans divers domaines des Sciences de 1'Ingénieur. Ils ménent a élaborer une
technique de traitement de données qui fera bientdt partie de la boite a outils de tout ingénieur
préoccupé de tirer le maximum d'informations pertinentes des données qu'il posseéde: faire des
prévisions, élaborer des modéles, reconnaitre des formes ou des signaux, etc.

L'objectif principal de la recherche sur réseaux de neurones était d'accroitre nos
connaissances sur le mécanisme cérébral via 1'¢laboration de systémes artificiels capables de
reproduire des calculs complexes, similaires a ceux qu'effectue le cerveau humain, donc
I'étude approfondie des concepts de base de ces réseaux est toujours nécessaire pour qu'on
puisse aboutir a des solutions pour des applications différentes.

Dans ce chapitre, nous faisons une présentation générale des réseaux de neurones.
D'abord, nous donnons un apercu sur les éléments de base qui entrent dans leur constitution, a
savoir le modéle du neurone biologique et celui du neurone formel, ainsi que la définition d'un
réseau de neurone et ses propriétés. Les structures de connexions entres les neurones, et les

différents types d’apprentissage sont présentées.

1.2 Modéle d’un neurone

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il regoit un nombre
variable d'entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en amont (on
parlera de neurones "amonts"). A chacune des entrées est associé un poids w représentatif de
la force de la connexion. Chaque processeur ¢lémentaire est doté d'une sortie unique, qui se
ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau situé
en aval (on parlera de neurones "avals"). A chaque connexion est associée un poids [4].

(Figure I.1)
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Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels

R entrées Modé&le du neurone

a=f(w'p—bh)

Fig. 1.1 - Modele d’un neurone artificiel [5]

Les R entrées du neurone correspondent au vecteur p = [py, Dy, ...,prl’ alors que
W = [Wyq, Wy, ...,Wig]"  représente le vecteur des poids du neurone. La sortie n de

I’intégrateur est donnée par 1’"equation suivante :
n= Z§=1 W1,;Pj — b = wy1p1 + WP, + -+ Wy gP1g — b, (L1)

Que ’on peut aussi écrire sous forme matricielle :

n=wlip—»b (1.2)

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées moins ce qu’on
nomme le biais b du neurone. Le résultat n de la somme pondérée s’appelle le niveau
d’activation du neurone. Le biais b s’appelle aussi le seuil d’activation du neurone. Lorsque le
niveau d’activation atteint ou dépasse le seuil b, alors 1’argument de f devient positif (ou nul).

Sinon, il est négatif.

On peut faire un paralléle entre ce modéle mathématique et certaines informations que
I’on connait (ou que 1’on croit connaitre) a propos du neurone biologique. Le neurone
biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux ¢électriques. Les

neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont eux-mémes

Page 4



Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels

jouer un role important dans le comportement logique de 1'ensemble. Ces axones conduisent

les signaux électriques de la sortie d'un neurone vers l'entrée (synapse) d'un autre neurone.

Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du résultat

obtenu vont fournir un courant en sortie [4]. (Figure 1.2)
La structure d’un neurone se compose de trois parties [4][5]:

»  Lasomma : ou cellule d’activité nerveuse, au centre du neurone.

» L’axone : attaché au somma qui est électriquement actif, ce dernier conduit
I’impulsion conduite par le neurone.

»  Dendrites : électriquement passives, elles recoivent les impulsions d’autres neurones.

Sy Jm;_l\srs.‘\

-~ Axone

S

il _

Dendrites

I

Fig. 1.2 - Schéma d’un neurone biologique

Noyau

Un poids d’un neurone artificiel représente donc 1’efficacit¢é d’une connexion
synaptique. Un poids négatif vient inhiber une entrée, alors qu’un poids positif vient
I’accentuer. Il est important de retenir que ceci est une grossiere approximation d’une
véritable synapse qui résulte en fait d’un processus chimique trés complexe et dépendant de
nombreux facteurs extérieurs encore mal connus. Il faut bien comprendre que notre neurone
artificiel est un modele pragmatique qui, comme nous le verrons plus loin, nous permettra
d’accomplir des taches intéressantes. La vraisemblance biologique de ce modéle ne nous

importe peu. Ce qui compte est le résultat que ce modéle nous permettra d’atteindre [5].

Un autre facteur limitatif dans le modele que nous nous sommes donnés concerne son
caractere discret. En effet, pour pouvoir simuler un réseau de neurones, nous allons rendre le
temps discret dans nos équations. Autrement dit, nous allons supposer que tous les neurones

sont synchrones, c’est-a-dire qu’a chaque temps t, ils vont simultanément calculer
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Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels
leurssomme pondérée et produire une sortie a(t) = f (n(t)). Dans les réseaux biologiques, tous
les neurones sont en fait asynchrones[4][5].

Revenons donc a notre modéle tel que formulé par 1’"equation (I.2) et ajoutons la

fonction d’activation f pour obtenir la sortie du neurone :

a=fm)=fw'p-Db) (1.3)

En remplagant w! par une matrice d’une seule ligne W = w! d’une seule ligne, on

obtient une forme générale que nous adopterons tout au long de cette référence :

a=f(Wp—b>b) (I.4)

tré Modéle du neurone

S\ / \

a=f(Wp-b)

Fig. 1.3 - Représentation matricielle du modéle d’un neurone artificiel[5]

L’"equation (I.4) nous améne a introduire un schéma de notre modéle plus compact que
celui de la figure I.1. La figure 1.3 illustre celui-ci. On y représente les R entrées comme un
rectangle noir (le nombre d’entrées est indiqué sous le rectangle). De ce rectangle sort le
vecteur p dont la dimension matricielle est Rx1. Ce vecteur est multiplié par une matrice W
qui contient les poids (synaptiques) des neurones. Dans le cas d’un neurone simple, cette
matrice posséde la dimension 1xR. Le résultat de la multiplication correspond au niveau

d’activation qui est ensuite comparé au seuil b (un scalaire) par soustraction. Finalement, la
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Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels

sortie du neurone est calculée par la fonction d’activation f. La sortie d’un neurone est

toujours un scalaire.

1.3 Fonctions de transfert

Jusqu’a présent, nous n’avons pas spécifié la nature de la fonction d’activation de notre
modele. Il se trouve que plusieurs possibilités existent. Différentes fonctions de transfert
pouvant étre utilisées comme fonction d’activation du neurone sont énumérées au tableau I.1.
Les trois les plus utilisées sont les fonctions «seuil» (en anglais «hardlimy), «linéaire» et

«sigmoide».

Comme son nom I’indique, la fonction seuil applique un seuil sur son entrée. Plus
précisément, une entrée négative ne passe pas le seuil, la fonction retourne alors la valeur 0
(on peut interpréter ce 0 comme signifiant faux), alors qu’une entrée positive ou nulle dépasse
le seuil, et la fonction retourne 1 (vrai). Utilisée dans le contexte d’un neurone, cette fonction
est illustrée a la figure [.4.a. On remarque alors que le biais b dans 1’expression de
a=hardlim(w’p — b) (équation L1.4) détermine 1’emplacement du seuil sur I’axe W'p, ou la

fonction passe de 0 a 1.

Le tableau 1.1 résume les fonctions de transfert couramment utilisées.

Nom de la fonction Relation d’entrée/sortie Icone | Nom Matlab
. a=0 sin<0 .
seuil , J: hardlim

a=1 sin>0
. . a=-1 sin<0 ] .
seuil symétrique . :F hardlims
} q a=1 sin>0
linéaire a=n 7Z purelin
a=0 sin<0 N
linéaire saturée a=n si0<n<l 1 satlin
a=1 sin>1 I—
a=-1 sin<-1 —_
linéaire saturée symétrique | a=n s —1<n<l 7£ satlins
a= sin>1 B
linéaire positive 0=0 sin<0 _Z oslin
arep o=n sin=0 P
. .. 1 .
sigmoide 0= _L logsig
tangente hyperbolique a= ::4'_—::: jC tansig
commétitive a=1 sinmaximum C compet
pe a=0 autrement pe

TAB. 1.1 - Fonctions de transfert a = f(n) [5]
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La fonction linéaire est tres simple, elle affecte directement son entrée a sa sortie :
a=n (I.5)

Appliquée dans le contexte d’un neurone, cette fonction est illustrée a la figure 1.4.b.
Dans ce cas, la sortie du neurone correspond a son niveau d’activation dont le passage a zéro

se produit lorsque w’p = b.

La fonction de transfert sigmoide est quant a elle illustrée a la figure 1.4.c. Son équation

est donnée par :

1
a=— 11.6
1+exp™™ ( )

Elle ressemble soit a la fonction seuil, soit a la fonction linéaire, selon que 1’on est loin
ou prés de b, respectivement. La fonction seuil est non-linéaire car il y a une discontinuité
lorsque wTp = b.De son c6té, la fonction linéaire est tout a fait linéaire. Elle ne comporte
aucun changement de pente. La sigmoide est un compromis intéressant entre les deux

précédentes. Notons finalement, que la fonction «tangente hyperbolique» est une version

symétrique de la sigmoide.

a,

17| p—

(a) (b) (c)

Fig. 1.4 — Fonction de transfert : (a) du neurone «seuil» ; (b) du neurone «linéaire»,
et (c) du neurone «sigmoide» [5]

1.4 Architecture de réseau

Un réseau de neurones est un maillage de plusieurs neurones, généralement organisé en
couches. Pour construire une couche de S neurones, il s’agit simplement de les assembler
comme a la figure (I.5). Les S neurones d’'une méme couche sont tous branchés aux R entrées.

On dit alors que la couche est totalement connectée.
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R entrées Couche de 5 neurones

a—f(Wp —b)

Fig. 1.5 — Couche de S neurones [5]

Un poids w; jest associ¢ a chacune des connexions. Nous noterons toujours le premier
indice par i et le deuxiéme par j (jamais I’inverse). Le premier indice (rangée) désigne
toujours le numéro de neurone sur la couche, alors que le deuxiéme indice (colonne) spécifie
le numéro de I’entrée. Ainsi, w; ; désigne le poids de la connexion qui relie le neurone 1 a son

entrée j. L ensemble des poids d’une couche forme donc une matrice W de dimension S X R :

W1,1 W1,2 . Wl,R
W2,1 W2,2 WZ,R

w=| 2 T R L.7)
WS,l WS,Z ves WS,R

Notez bien que S # R, dans le cas général (les nombres de neurones et d’entrées sont
indépendants). Si I’on considere que les S neurones forment un vecteur de neurones, alors on
peut créer les vecteurs b = [byb, ...bs]T, n = [nyn, ..n]" et a = [a,a, ...as]". Ceci nous
amene a la représentation graphique simplifiée, illustrée a la figure (1.6). On y retrouve,
comme a la figure (I.3), les mémes vecteurs et matrice. La seule différence se situe au niveau

de la taille, ou plus précisément du nombre de rangées (S), de b, n, a et W.
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Entrée Couche de S neurones

a—f(Wp-b)
Fig. 1.6 — Représentation matricielle d’une couche de S neurones[5]

Finalement, pour construire un réseau, il ne suffit plus que de combiner des couches
comme a la figure (I.7). Cet exemple comporte R entrées et trois couches de neurones
comptant respectivement S1, S2 et S3 neurones. Dans le cas général, de nouveau, Sl, SZ, S*.
Chaque couche possede sa propre matrice de poids W, ou k désigne I’indice de couche. Dans
le contexte des vecteurs et des matrices relatives a une couche, nous emploierons toujours un
exposant pour désigner cet indice. Ainsi, les vecteurs b*,n*et a® sont aussi associés a la

couche k.

Entrée Couche 1 Couche 2 Couche 3

Fig. 1.7 — Représentation matricielle d’un réseau de trois couches [5]

Il est important de remarquer dans cet exemple que les couches qui suivent la premiére
ont comme entrée la sortie de la couche précédente. Ainsi, on peut enfiler autant de couches
que I’on veut, du moins en théorie. Nous pouvons aussi fixer un nombre quelconque de

neurones sur chaque couche. En pratique, nous verrons plus tard qu’il n’est cependant pas
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Chapitre | Les réseaux de neurones artificiels

souhaitable d’utiliser trop de neurones. Finalement, notez aussi que 1’on peut changer de

fonction de transfert d’une couche a I’autre. Ainsi, toujours dans le cas général
frefr=re

La derniére couche est nommée «couche de sortien. Les couches qui précédent la
couche de sortie sont nommées «couches cachées», le réseau de la figure (I1.7) possede donc

deux couches cachées et une couche de sortie.

Les réseaux multicouches sont beaucoup plus puissants que les réseaux simples a une
seule couche. En utilisant deux couches (une couche cachée et une couche de sortie), a
condition d’employer une fonction d’activation sigmoide sur la couche cachée, on peut
entrainer un réseau a produire une approximation de la plupart des fonctions, avec une
précision arbitraire (cela peut cependant requérir un grand nombre de neurones sur la couche
cachée). Sauf dans de rares cas, les réseaux de neurones artificiels exploitent deux ou trois

couches.

Entrainer un réseau de neurones signifie modifier la valeur de ses poids et de ses biais
pour qu’il réalise la fonction entrée/sortie désirée. Pour spécifier la structure du réseau, il faut

aussi choisir le nombre de couches et le nombre de neurones dans chaque couche.

Tout d’abord, rappelons que le nombre d’entrées du réseau (R), de méme que le nombre
de neurones sur la couche de sortie est fixé par les spécifications du probléme que 1’on veut
résoudre avec ce réseau. Par exemple, si la donnée du probléme comporte quatre variables en
entrée et qu’elle exige de produire trois variables en sortie, alors nous aurons simplement R =
4 et SM =3, ou M correspond a I’indice de la couche de sortie (ainsi qu’au nombre de
couches). Ensuite, la nature du probléme peut aussi nous guider dans le choix des fonctions de
transfert. Par exemple, si I’on désire produire des sorties binaires 0 ou 1, alors on choisira
probablement une fonction seuil pour la couche de sortie. Il reste ensuite a choisir le nombre
de couches cachées ainsi que le nombre de neurones sur ces couches, et leurs fonction de
transfert. Il faudra aussi fixer les différents paramétres de 1’algorithme d’apprentissage.
Finalement, la figure 1.8 illustre le dernier ¢élément de construction que nous emploierons pour

batir des réseaux dit «récurrentsy.
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Délai
/ N\
u(t a(t
a(0)
\
a(t) = u(t-1)

Fig. 1.8 — élément de retard [5]

Il s’agit d’un registre a décalage qui permet d’introduire un retard dans une donnée que
I’on veut acheminer dans un réseau. La sortie retardéea(?) prend la valeur de I’entrée u au
temps ¢ — /. Cet élément de retard présuppose que 1’on peut initialiser la sortie au temps ¢ = 0
avec la valeur a(0). Cette condition initiale est indiquée a la figure 1.8 par une fleche qui entre

par le bas de I’élément.

1.5 Le perceptron multicouche

Le perceptron multicouches (not¢ MLP pour Multi Layer Perceptron en anglais) est
directement inspiré¢ du raisonnement présenté au dessus. L'idée principale est de grouper des
neurones dans une couche. On place ensuite bout a bout plusieurs couches et connecte
complétement les neurones de deux couches adjacentes. Les entrées des neurones de la
deuxiéme couche sont donc en fait les sorties des neurones de la premicre couche. Les
neurones de la premiere couche sont reliés au monde extérieur et recoivent tous le méme
vecteur d'entrée (c'est en fait l'entrée du réseau). Ils calculent alors leur sorties qui sont
transmises aux neurones de la deuxiéme couche, etc. Les sorties des neurones de la derniére

couche forment la sortie du réseau [10].

1.6  Apprentissage

Le besoin d'apprentissage se manifeste lorsque I’information a priori est incompléte, et
son type dépend du degré de plénitude de cette information [5][11], Comme l'information que
peut acquérir un réseau de neurones est représentée dans les poids des connexions entre les

neurones, l'apprentissage consiste donc a ajuster ces poids de telle fagon que le réseau
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présente certains comportements désirés. Mathématiquement l'apprentissage est défini par

[5][11]:

ow
dt

Ou West la matrice des poids

On peut distinguer trois types d’apprentissage [5][11], un apprentissage supervisé,

apprentissage non supervisé et apprentissage par renforcement.

1.6.1 L'apprentissage (supervisé)

Ce type d'apprentissage nécessite que la réponse désirée du systéme a entrainer soit
connue a priori (présence d'un maitre qui fournit la réponse désiré), et il est effectue de la
facon suivante [5][11]: en présente au réseau les valeurs d'entrée et on calcule sa sortie
actuelle correspondante ensuite les poids sont ajustés de facon a réduire I'écart entre la
réponse désirée et celle du réseau en utilisant l'erreur de sortie (la différence entre la réponse
du réseau et celle désirée). Cette procédure est répétée jusqu'a ce qu'un critére de performance
soit satisfait. Une fois la procédure d’apprentissage est achevée, les coefficients synaptiques
prennent des valeurs optimales au regard des configurations mémorisées et le réseau peut etre

opérationnel.

1.6.2 Apprentissage non supervise

Dans ce cas, la connaissance a priori de la sortie désirée n’est pas nécessaire, et la
procédure d’apprentissage est basée uniquement sur les valeurs d'entrées. Le réseau s'auto
organisé de fagon aoptimisé une certaine fonction de coft, sans qu'on lui fournit la réponse

désirée [S][11]. Cette propriété est appelée auto-organisation.

1.6.3 Apprentissage par renforcement

L'idée de base de l'apprentissage par renforcement est inspirée des mécanismes
d'apprentissage chez les animaux. Dans ce type d'apprentissage on suppose qu'il n'existe pas
de maitre (superviseur) qui peut fournir la réponse correcte, mais le systéme a entrainer est

informé, d’une manicre indirecte, sur I'effet de son action choisie. Cette action est renforcée si
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elle conduit a une amélioration des performances du systéme entrainé, et les ¢léments qui

contribuent dans La génération de cette action sont soit récompenses ou punis [5][11].

1.7 La rétro-propagation

Les algorithmes d'optimisation de fonction efficaces utilisent en général la différentielle
de la fonction considérée (c'est a dire son gradient car elle est a valeurs réelles). Quand les
fonctions de transfert utilisées dans les neurones sont différentiables, et quand la fonction
distance est aussi différentiable, I'erreur commise par un MLP est une fonction différentiable
des coefficients synaptiques du réseau. L'algorithme de rétro-propagation permet justement de
calculer le gradient de cette erreur de fagon efficace : le nombre d'opérations (multiplications
et additions) a faire est en effet proportionnel au nombre de connexions du réseau, comme
dans le cas du calcul de la sortie de celui-ci. Cet algorithme rend ainsi possible l'apprentissage

d'un MLP [10].

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné en bref une description sur les réseaux de
neurones artificiels.A partir du comportement du cerveau humain et d'un modéle neuronal
biologique simple, les chercheurs ont arrivé a construire des modeles neuronaux artificiels plus
complexes. Les réseaux de neurones présentent donc une trés grande diversité,en effet, un type de
réseau neuronal est défini par sa topologie, sa structure interne et son algorithme d'apprentissage.
Selon la nature des connexions, plusieurs architectures des réseaux de neurones peuvent étre
obtenues et différents types d'apprentissage peuvent étre utilisés. On a présenté 1’architecture
neuronale MLP par laquelle, nous avons concentré notre projet, car elle forme le modéle qui a le

plus d’application [5][8], et dont les techniques d’apprentissage sont les mieux connues[5][8].
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Chapitre 11 Identification neuronale et rejection des perturbations dans les systémes non linéaires

I1.1  Introduction

La modélisation des systémes non linéaires par réseaux de neurones a fait I'objet de
nombreux travaux de recherche depuis une dizaine d'années a cause de la capacité
d'apprentissage, d'approximation et de généralisation que possédent ces réseaux[12][13]. En
effet, cette nouvelle approche fournit une solution efficace a travers laquelle de larges classes
des systémes non linéaires peuvent étre modélisés sans une description mathématique précise.

L'identification, c'est I'opération de détermination du modéle dynamique d'un systeme
a partir des mesures entrées/sorties. Souvent la sortie mesurée des systémes est entachée du
bruit. Cela est di soit a I'effet des perturbations agissant a différents endroits du procédé, soit
a des bruits de mesure. Ces perturbations introduisent des erreurs dans l'identification des
paramétres du modele [14][15][16]. Dans ce chapitre, nous présentons une méthode
d'identification a base de réseaux de neurones permettant d'obtenir un modéle de précision
satisfaisante en présence de telles perturbations. Nous parlons alors d'identification neuronale
qui permet d'approximer un systéme quelconque par un modéle neuronal [17][18][19].

D’abord nous résumons brievement les différentes étapes de la conception d'un
modele en utilisant les réseaux de neurones. Nous décrivons ensuite, la procédure de

modélisation en présence des perturbations.

11.2  Modélisation des processus

Les systémes réels sont difficiles a étudier, donc on est amené a les représenter
mathématiquement pour pouvoir les commander. Le probléme posé est: comment obtient-on
ce modele mathématique? C'est ce qu'on appelle identification ou modélisation des
processus[20].

Un processus est un objet soumis a des actions externes, a l'intérieur duquel des
grandeurs interagissent, et sur lequel on peut faire des mesures.

Un modele est une représentation de la réalité visible ou observable. Modéliser c'est
«remplacer du visible compliqué avec de l'invisible simple» [21], Le but de toute
modé¢lisation de processus est de construire un modele, c'est-a dire une représentation
mathématique de son fonctionnement. Ce mode¢le sera utilisé pour effectuer des prédictions de
la sortie du processus, ou pour l'apprentissage d'un correcteur, ou encore pour simuler le

processus au sein d'un systéeme de commande [22].
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11.3  Différents type de modele

On distingue deux types de mode¢les:

11.3.1 Modéle « boite noire»

Le modele boite noire constitue la forme la plus primitive du modele mathématique, il
est réalis€¢ uniquement a partir de données expérimentales ou observations ; il peut avoir une
valeur prédictive dans un certain domaine de validité, mais il n'a aucune valeur explicative de

la structure physique du systéme[21].

11.3.2 Modeéle de connaissance

A l'opposé du modele « boite noire», le modele de connaissance, que l'on pourrait
qualifier de « boite blanche», est issu de I'analyse des phénoménes physiques, chimiques,
biologiques, etc., dont résulte la grandeur que I'on cherche a modéliser. Ces phénomeénes sont
mis en €équation a l'aide des connaissances théoriques disponibles au moment de 1'élaboration
du modele. Ces modeles sont beaucoup plus riches de signification que les modeles de
représentation « boite noire » et contiennent toutes les informations utiles sur les processus. Ils

sont, par contre, beaucoup plus onéreux et difficiles a obtenir [21].

1.4 Représentation des systémes non linéaires
La représentation des systémes dynamiques non linéaires multi-entrée multi-sortie

(MIMO) en utilisant les équations d'état, est donnée par [12] [19]:

x(k +1) = flx(k), u(k)]
y(k + 1) = h[x(k)] (IL.1)

Ou {u(k)}, {x(k)}, {y(k)} sont des séquences a temps discret,

u(k) = [ug (), up (), ..o, uy (k)]
x(k) = [x1(k), x5 (k), ..., %, (K)]"
y(k) = [y1(k), y2 (K, o, ym (RD]T (I1.2)

Ainsi, 1'équation (II.1) représente un systeme non linéaire d'ordre II, a p-entrées m-
sorties avec u(k), x(k) et y(k) représentant respectivement les vecteurs d'entrée, d'état et de

sortie a l'instant k.
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Une autre représentation tres utilisée, est 1a représentation entrée-sortie non linéaire
(connue sous le nom de modele non linéaire ARMA, ou NARMA modele) Clest cette
représentation qui permet aux réseaux de neurones d'étre largement utilisés pour la prédiction,

l'identification et le contrdle [12][19].

Soit une séquence d'entrée de longueur |, commengant a l'instant k et dénotée par
U;(Kk) , tel que:
U(k) ={ulk),utk +1),..., utk+1—-1)} (I1.3)

En utilisant 1'équation (II.1) nous avons les équations d'états

y(k) = P [x (k)]
y(k + 1) =[x (k), ulk)] (I1.4)

y(k + 1= 1) = P [x(k), Un_y (k)]

Donc :

Y (k) = Px(k), Up-1 (k)] OUv:x *Up_y — yp

D'un autre coté, x(k) peut €tre exprimée par:

x(k) = ¢lyn(k), Up_1 (k)] (IL.3)

La sortie a l'instant (k-+n) est donnée par:

y(k +n) = Ppyq[x(k), Un (k)]

y(k +1) = Py [@[yn k), Up—1 (K)], Un (k)]
yk+n)=Flylk+n—-1),..,y(k),u(k +n—1),..,u(k)] (1L.6)

Ou bien par équivalence:
y(k +1) = Fly(k), ...,y(k —n+ 1),u(k), ...,u(k —n + 1)] (I1.7)

F:R?" — R est une fonction non linéaire qui relie les valeurs passées des entrées et des
sorties ala valeur présente de la sortie. La représentation MIMO peut étre facilement dérivée,

et dans ce cas u et y dans (II.7) sont des vecteurs.
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1.5 Identification des systémes

L'identification d'un systéme consiste principalement a sélectionner la structure du
mode¢le.Et l'estimation des paramétres de celui-ci. En d'autres termes construire un modéle
acceptable montré en figure (II.1), qui produirait une sortie (k) approximant y(k) lorsqu'il
est soumis a la méme entrée u(k) que celle du systéme a identifier et ceci dans le but
d'optimiser un certain critére de performance basé sur l'erreur entre la sortie du systéme a
identifier et la sortie du modé¢le d'identification [23][24][25][19]. 1l est a rappeler qu'il existe

plusieurs techniques d'identification des systémes non linéaires, disponibles dans la littérature

[11[2][19].

> Systéme a
identifier
y (k)
u(k) Algorithme d'ajustement e(k)
des paramétres
)
> Modé¢le

d'identification

Figure 11.1: Identification

L'identification se fait en général en deux étapes: 1'étape qualitative (caractérisation) et

I'étape quantitative (estimation des parametres) [6][11][19].

11.5.1 Etape qualitative
Elle consiste a fixer les formes des équations qui décrivent le processus, Pour les
systémes non linéaire NARENDRA a proposé quatre classes de modeles d’identification

entrées-sorties, ceux-1a sont décrits par les équations suivantes[19] :

v' Modéle | :

yk+1) =Yt aiy(k — i) + gluk),ulk — 1),...,u(k —m+ 1)] (I1.8)
v' Modéle Il :

y(k+1) = fly(k), y(k = 1), .., y(k —n + D] + ZZ5" Bk — i) (IL.9)
v" Modéle 111 :
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y(k+1) = fly(k),ylk —1),..,.y(k —n+1)] +
glu(k),utk — 1), ..., ulk —m+1)]
v' Modéle IV :
y(k+1) =fly(k),y(k —1),..,y(k —n+1);
u(k),u(tk —1),...,u(k —m+ 1)]

(IL.10)

fQ)
Zy 12 (k)
Zn+1(k)
71
(a): Modele I
x(k + 1
u(k) = )
X J 12 ]
\4 2 (k) \ 4
z71 " 41
Zoa ()
o[
] Lalo
Z—l
z1(k)

(b): Modéle 11

(IL11)
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k+1
") [ "

u(k)

] .

A1 () g(k) s AL, 2z, (k)
Zn 42 (k)
A 71
7 250
Zn 41 (k)
(c): Modéle 111
z, (k)
(-]
zn_l(k);

x(k)

0 ”

(d): Modéle 1V

Figure 11.2: Modeéles : Représentation des systémes SISO

Ou [u(k), y(k)] représente la paire d'entrée-sortie d'un systeme SISO a l'instant k, et m <n. Le

modele IV est la représentation de systémes NARMA la plus générale.
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De nouveaux mode¢les simplifiant les algorithmes de contrdle et de ce fait applicables
aune large classe de systémes non linéaires [12][19]. Ces deux modéles nous en sont référés

par modele V et modele VI. Ils sont décrits par :

v Modéle V :
yk+1)=flyk),...y(k —n+1)] +
0 9ily k), ., y(k = n+ D]u(k — i) (IL.12)
v' Modéle VI :

yk+1) = flyk),...y(k—n+1,utk —1),...,utk —n+ 1)]
+gly(k), .., y(k —=n+1),u(k — 1), ...,u(k —n + 1 ]u(k) (I1.13)

11.5.2 Etape quantitative

Elle consiste a déterminer les valeurs numériques des paramétres (poids des
connexions) qui interviennent dans le modele d’identification. On doit définir un critére qui
exprime quantitativement 1’écart entre le systeme et le modele. Ce critére devra étre minimisé

[26][27].

11.6  Les structures d’identification

Le principe général de l'identification est simple et consiste a placer en parallele le
modele d’identification et le processus a identifier, comme le montre la Figure I1.3. Le modéle
d’identification regoit en entrée la commande u(k) appliquée et éventuellement la sortie y(k-1)
précédente du processus. Il est entrainé a produire la nouvelle sortie (ou le nouvel état) y(k) du
processus, cette méthode d'identification est souvent appelée méthode série-parallele. Elle
est aussi souvent considérée comme plus stable car le modele d’identification est

réguliérement (recalculé) en utilisant 1'état réel du processus, donné par :

Yk +1) = fly(k),y(k —1),...,y(k —n+ 1);u(k),u(k — 1), ...,u(k —m + 1)](11.14)

Par opposition a la méthode paralléle présentée au Figure I1.4. Dans cette dernicre
méthode, le modele d’identification ne regoit pas en entrée la sortie réelle y(k — 1) du

processus mais la sortie ¥(k — 1) qu'il a lui-méme prédite au pas de temps précede.
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Cette approche sera d’intérét si la boucle donnant 1'état du systéme est remplacée par
une connexion récurrente du modele d’identification. Ce dernier est alors libre de développer

sa propre représentation de I'espace des états du processus. Elle est donnée par [27][28]:

Pk +1) = F[k), 9k — 1), .., 9k —n + 1);ulk), uk — 1), ..., u(k —m + 1) J1L.15)

u(k) y(k)

Systéme

v

L
Modéle d'identification

<

\A 4

Figure 11.3 : identification de processus par la méthode série-paralléle

k k
v Systéme v

v

A 4

e
Modéele d'identification

/ § (k)

-1
V4

vy

Figure 11.4 : identification de processus par la méthode paralléle

I1.7  Modélisation neuronale des systémes non linéaires

L'utilisation des réseaux de neurones pour la modélisation des systeémes non linéaires
découle naturellement des aptitudes de ces derniers a l'approximation et la généralisation. La
détermination du modele d’identification neuronale d'un systéme comporte en général les
étapes suivantes:

= acquisition des données d'apprentissage et de test,
= choix de la structure du modele,

= estimation des paramétres du modele,
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= validation du mode¢le identifié.

La premicre étape fournit les données entrées/sorties susceptibles de permettre
lI'extraction d'un modele de procédé significatif, la deuxiéme étape consiste a choisir la
structure du modele susceptible de représenter la dynamique du systéme, l'architecture du
réseau de neurones et ses entrées. Les réseaux multicouches statiques sont les plus utilisés a
cause de la simplicité de leurs algorithmes d'apprentissage et leurs aptitudes a l'approximation
et a la généralisation. Il n'existe pas de méthodes générales pour le choix du nombre de
neurones sur chaque couche cachée ainsi que le nombre de ces derniéres. Cependant, un
réseau a une seule couche cachée est dans la majorité des cas suffisant [16][29]. En référence
a la théorie des systemes lin€aires, plusieurs modeles non linéaires ont été proposés

[16][30][31]:

1. Le Modele NFIR: la régression est composée uniquement des entrées passées.

y(k) = flutk = 1), ..., u(k —n)] (IL.16)

2. Le Modéle NARX : dans ce cas la régression est composée de sorties et entrées

passees.

y(k) = flutk —1),..,u(k —n),y(k — 1),y(k —m)] (I1.17)
3. Le Modeéle NOE: la régression est composée d'entrées et sorties estimées passées.

y(k) = flutk = 1), ..., ulk —n),y(k — 1),y(k — m) (I1.18)

4. Le Modele NARMAX : la régression est composée de sorties et entrées passées ainsi
que d'erreurs d'estimation.
y(k) = flulk — 1), ..., ulk —n),y(k — 1), ...
,y(k—m),e(k —1),...,e(k — 1] (I1.19)

Le choix d'un tel modele dépend de l'application, des informations disponibles et de la
complexité du modéle; le modéle NARX est le plus utilisé vu sa simplicité et sa structure non
récursive. Le choix des régresseurs est un probléme combinatoire complexe. En fait, s'il existe
N régresseurs possibles, alors 2V hypothéses de modéles doivent étre considérées. Plusieurs
algorithmes de sélection des régresseurs sont décrits dans les références [16][32][33].

Apres avoir choisi la régression et le modele, il faut estimer les parameétres de ce
dernier. Ces parametres sont les poids de connexions entre les neurones qui sont adaptés de
telle sorte a minimiser un critére de performance; ceci est appelé dans la littérature des
réseaux de neurones « Apprentissage ». Les algorithmes d'apprentissage pour les réseaux

multicouches sont trés nombreux et peuvent étre présentés en deux classes. Dans la premiere,
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on trouve les algorithmes basés sur le calcul de la dérivée de la fonction cot, tels que la
méthode de la rétro-propagation et la méthode utilisant 1'algorithme de Levenberg-Marquardt.
Les méthodes d'apprentissage utilisant les algorithmes d'optimisation qui ne nécessitent pas le
calcul de la dérivée constituent la deuxiéme classe [16][33] L'algorithme de Levenberg-
Marquardt méme s'il ne fournit aucune garantie d'atteindre le minimum global, est cependant
largement recommand¢ dans le cas d'une identification non récursive. Enfin, la derniére étape
doit permettre de mettre en évidence si le modele identifié est représentatif des
comportements entrées/sorties du systéme. Plusieurs méthodes de validation sont données

dans la référence [16][31].

11.8 Etudes et simulations

11.8.1 Cas des systéemes non linéaires SISO

Exemple (11.8.1.1)

On a un systéme d'ordre 2 représenté par 1'équation aux différences suivantes:

y(k+1) = fly(R)] + uk) (I1.19)

Ou la fonction inconnue f est donnée par:

fly)] = 25 (11.20)

Le modele d’identification neuronal est décrit par :
9k +1) = fly()] +uk) (IL.21)

Ou Dentrée du systéme et du modeéle est donné par :

u(k) = sin(2mk/25) + sin(2rnk/50) (I1.22)
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Identification Neuronale

9pao0ud 3| 19 ajRpowW 87

Temps

Figure 11.5 : Sorties, y(—) du procédé et $(——) du modéle

L'erreur

nau3

Temps

Figure 11.6: Erreur d’identification

Exemple (11.8.1.2)

Soit un systéme d’ordre 2 décrit par I’équation aux différences suivante

(11.23)

flyCo), y(k = D] + u(k)

y(k+1)

Ou f est donnée par :

(11.24)

y(k)y(k—1)[y(k)+2.5]
1+y2(k)+y?(k-1)

fly(),y(k — 1)]
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fly(), y(k = D] +u(k)

Le mode¢le d’identification neuronal est ainsi donné décrit par :
(k+1)

L’entrée du systéme est donné par :

u(k) = sin(2wk/25)

Chapitre 11

y
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Temps
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y(=) du procédé et §(——) du modéele

Figure 11.7: Sorties,

Inaue

Page 26

Temps

Figure 11.8: Erreur d’identification



Chapitre 11 Identification neuronale et rejection des perturbations dans les systemes non lineaires

11.8.2 Cas des systemes non linéaires MIMO
La plupart des systémes pratiques sont de nature multivariable dont la représentation,

l'identification et le contrdle sont plus complexes que ceux du type SISO.

Dans le cas de la représentation d'état des systemes dynamiques non linéaires MIMO le
u et y dans 1'équation (2.7) qui étaient des scalaires deviennent des vecteurs. Ainsi un systéme

non linéaire MIMO est donnée par:

yk+1) = flyk), .., y(k —n+ 1);u(k), ...,u(k —n + 1)] (I1.25)

Avec :

y(k) = [y1(k), y2 (K, .y (F)]”
u(k) = [ug (k), up (k), ...up, (K)]”
Exemple (11.8.2)

On a choisi systéme MIMO décrit par I’équation aux différences :

- AR
y — 1+y52(k) u
(y;(k+1)) - 3’1(?‘/)2372 i | T (u; (k)) (I1.26)

14+y22(k)

Le modéle d’identification neuronal est ainsi donné décrit par :

yl(k+1) — fl[yl(k)'yZ(k)] ul(k)
(3/2(k+1)) a (fz[h(k),h(k)]) + (uz(k)) (I1.27)

L’entrée du systéme est donné par :

[u, (k), u, (k)] = [sin(2mk/25), cos(2mk /25)] (I1.28)
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Identidication neuronale d'un systéme MIMO
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Figure 11.11: Sorties, y,(—) du procédé et y,(——) du modele
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Figure 11.12: Erreur d’identification de y,

1.9  Modélisation en présence de perturbations

Dans la trés grande majorité des applications, les réseaux de neurones sont utilisés
pour réaliser une modélisation ou régression non linéaire. A cet effet, on réalise des mesures,
en nombre fini, des entrées et des sorties du systéme que l'on cherche a modéliser. Ces

mesures sont évidemment entachées de bruit de mesure, ou affectées par des perturbations
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non mesurées. Dans la théorie de l'identification, on suppose que les résultats des mesures
peuvent étre valablement modélisés par la somme d'une fonction inconnue, dite fonction de
régression, et d'un terme représentant l'effet de ces perturbations sur la sortie du systéme.
Nous pouvons distinguer deux cas différents:

Dans le premier cas, nous supposons que la perturbation peut étre représentée par le
modele linéaire et dans le deuxiéme cas, nous avons supposé que les différentes perturbations

sont modélisées par un modele non linéaire

11.10 Rejection de la perturbation (Problématique)

Soit un systeme dans 1’absence d’une perturbation externe :
xp(k + 1) = fi]x, (k), u(k)]
y(k) = hy[x, (k)] (11.29)
Ou x, (k) =€ R™ est I’état du systéme a 'instant k, u(k) =€ R est I’entrée appliquée
a Iinstant k et y(k) est la sortic observée a I’instant k. on peut décrire le systéme par

I’équation aux différences suivante :

y(k +1) = F,[Y(k), U(K)] (11.30)

Ou Yk eR™=[y(k),y(k—1),..,.ylk—n+ D]
Et U(k) € R™ = [u(k),uk — 1), .., u(k —n+ 1]’
La perturbation externe est représentée par I’équation suivante :

xv(k +1) = f2 [xv(k)]
v(k) = hy[x, (k)] (IL31)

Ou x,(k) € RP est I’état du systéme générateur de perturbations et v(k) € R est la
sortie correspondante. Désormais V(K) c’est la perturbation considérée comme la sortie du
systéme dynamique libre, cette perturbation donnée par 1’équation (I1.31) est représentée par
une forme autorégressive décrite par :

v(k +1) = R[V(k)]
Ou
V(k) = F[vk),v(k—1),..,v(k—p+ D]
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Si v(k) est considéré aussi comme entrée externe du systéme donnée par 1’équation

(I1.29) alors le systéme global peut étre représenté par :

xp(k + 1) = fa|x, (k), u(k), v(k)]
xv(k + 1) = f2 [xv(k)]

v(k) = hy[x, ()] (1132
y(k) = hy[x, (k)]
Ou bien sous une forme équivalente:
x(k+1) = fylx(k), u(k)]
y(k) = hy[x, (k)] = hy[x (k)] (I1.33)

T
p’

Ou x =[x} ,x{] € R™P est I'état du systéme global. Nous remarquons alors que 'entrée et
la sortie du systéme global sont les mémes que ceux du systéme en absence de perturbations,
l'espace d’état a été élargi pour tenir compte au systéme générateur des perturbations, a
chaque instant k, les seules quantités mesurables sont l'entrée et la sortie du systéme global.
Le modéle non linéaire donné par (I1.32) et (I.33) présente des difficultés
mathématiques dans son analyse théorique, d'ou la nécessité de recourir a plusieurs
représentations, utilisées pour résoudre le probléme de rejection des perturbations. Ces

représentations sont données par [7] [12][19].

Représentation | :

y(k+1) = i aifily(k), ..,y(k —n + 1)] + niﬁ,-[u(k — ) +vlk =]
i=0 j=0
vk +1) = X7 ) Lv(k — i) ] (11.34)
Représentation 11 :
y(k+1) = fly(k), ., y(k —n+ 1] + niﬁ,- [u(k —j) + vk — )]
j=0
vk +1) = Y73 Lv(k — i) ] (11.35)

Représentation 111 :
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y(k+1) = fly(k), ..,y(k —n+ D]+po[u(k) + v(k)]
vk +1) = glv(k),.., vk —p+ 1)] (I1.36)

Représentation 1V :
y(k+1) = f[y(k), oy —n+ 1), [utk) +vk)], ..., [utk—n+1)+vk—n+ 1)]]
vk +1) =glv(k),.., vk —p+1)] (I1.37)

Pour la représentation |, il s'agit seulement d'estimer les coefficients «; (i =1,...,N) et
Bi G =0,..,n—1), puisque les fonctions f;[.] (i =1,..., N)sont connues. La perturbation
dans ce cas est la sortie d'une équation aux différences d'ordre p et affecte le systéme
additivement sur I’entrée, La représentation Il est une généralisation de la représentation I,
mais dans ce cas la fonction f[.] est inconnue et doit étre estimée.

Dans la représentation 111, le systéme aussi bien que la perturbation sont décrits par
des équations non linéaires. Il est a noter que la sortie y (k+ 1) dépend seulement de u(k) et
non pas de ses valeurs passées.

La représentation 1V représente le cas le plus général du probléme de rejection des
perturbations, la sortie y (k+1) dépend non linéairement de 1'entrée.

Le principe de l'identification neuronale des systémes non linéaires avec rejection des
perturbations est toujours le méme. La seule différence réside dans 1'extension de l'espace

d'état du modele d'identification neuronale.

11.11 Etudes et simulation

Dans ce qui suit, nous allons effectuer l'identification des systémes non linéaires
affectés par des perturbations additives en entrée en étudiant les deux représentations II et I'V.
Nous verrons dans les résultats des simulations la différence entre le cas de rejection et le cas
de non rejection des perturbations.

11.11.1 Etude de la présentation 11

Soit la représentation II donnée par 1’équation (I1.35) :

n-1

y(k +1) = fIy(), ., y(k = n+ DI+ ) filuth = )+ vl = )]
i=0

]
v(k +1) = X0t vk — i)
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Soit les polyndmes D(z) et R(z), D(z) est stable, alors que R(z) est stable, ils sont

définis comme suit :

D(2) = o+ 127" + 4 g z” 7V
R(z) = Ao + Alz—l + .+ An—lz_(p_l) (I1.38)

Un probléme plus général est considéré ici, avec la sortie de systéme a 1’instant k+1
dépend linéairement de l'entrée u(k). En particulier, le systéme avec la perturbation additive,

décrit par I'équation différentielle suivante, est considéré:

y(k +1) = fIY(K)] + D(2)[u(k) + v(k)]
v(k +1) = R(z)v(k) (I1.39)

Ou u(k) et y(k) sont, respectivement, 1'entrée et la sortie du systéme a I’instant K.
Y(k), D(z) et R(z) sont définis précédemment. La non linéarité f du systéme est

supposée inconnue. Cependant, tant que les nombres entiers n et p et les coefficients

{B:}i=om=1 et {Ai}i—om=7 sont supposés connus.

D2k —i)=yk—i+1)—f[Y(k—1)]—D@)ulk — i) (I1.40)

(I1.39) peut étre écrit comme :

y(k+1) = f[Y(k)] + D(2)uk) + XF_, ;-1 D(2)v(k — i) (11.41)

D'ou la représentation entrée-sortie du systéme dans la présence de la perturbation devient :

y(k + 1) = f[Y (k)] + D(2)u(k) (11.42)
Ou:

Y(k) = [y(k),y(k = 1), .., y(k — (p +n) + D]"

fIYUO] = fIYU] + X7y Ay vk — i+ 1) = f[Y (k = D]) (I1.43)
D(2) = D(2)R,(2) = D(2)[1 -z 'R(2)] = P~ Bz~ (11.44)

Diz) Est un polyndme stable. Un modele neuronal peut étre utilisé pour approximer la non
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Linéarité f. [7][19].

Comme le montre 1’équation (I1.42), la représentation entrée-sortie donnée par reste
linéaire par rapport a l'entrée. Cependant le nombre des valeurs passées des entrées et des
sorties nécessaires pour représenter le systéme a augmenté de p valeurs en comparaison avec

la représentation entrée-sortie en absence des perturbations.

Exemple (11.11.1) : Cas d’une perturbation linéaire (additiveen entreée)

Soit un systeme du premier ordre en présence d’une perturbation externe v(k), le

systéme est décrit par 1’équation aux différences suivante :

__y®
fly()] = 1+yyz 5 T ulo + v (I1.45)

La perturbation v (k) est considéré comme étant la réponse libre du systéme linéaire suivant :
vy (k + 1) = cos(¥) v, (k) + sin(y) v, (k)
v,(k +1) = —sin(¥) v, (k) + cos(y) v, (k)

v(k) = v,(k) (I1.46)

Yp=—, v(0)=1etv,(0)=0

ol

L’entrée du systeme est donnée par :
u(k) = 0.25sin(2wk/60) + 0.5 sin(2mk/60)

Donc la représentation entrée sortie du systeme dans la présence de la perturbation est :

yk+1) = fly(k), y(k = 1), y(k — 2),ulk — 1), u(k—2) + u(k)]

Les figures ci-dessus montrent les résultats de simulations pour deux cas, sans
rejection et avec rejection des perturbations, pour le cas sans rejection de perturbations ,
Figure (II.13), nous remarquons que I’erreur entre la sortie du systeéme et celle du modele
neuronale est importante, par contre, cette erreur démunie dans le cas de rejection de

perturbation, Figure(IL.15)
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Le modele et le procédé
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Identification neuronale et rejection des perturbations dans les systemes non linéaires

Identification neuronale sans rejection de la perturbation linéaire additive en entrée
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Figure 11.14 : Erreur d’identification
Sans rejection de la perturbation
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Le modele et le procédé

Erreur

Identification neuronale et rejection des perturbations dans les systemes non linéaires

Identification neuronale avec rejection de la perturbation linéaire additive en entrée
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Figure 11.15 : Sorties, y(—) du procédé et ¥(——) du modele

Avec rejection de la perturbation

Erreur d'identification (avec rejection)

Figure 11.16 : Erreur d’identification
Avec rejection de la perturbation
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Comparaison des erreurs
0.4

Sans rejection
Avec rejection

0.3

Erreur

Figure 11.17 : Comparaison de I’erreur
(Avec et sans rejection de la perturbation)

11.11.2 Etude de la présentation IV

Dans ce cas, nous considérons le probléme général dans lequel la commande apparait
comme non linéaire dans la dynamique du systéme et la perturbation est considérée comme
¢tant la réponse libre d'un systéme non linéaire. A 1'évidence, l'existence d'une représentation
entrée sortie pour le systéme en présence d'une perturbation externe, est difficile a résoudre,
puisque la sortie y(k + 1) dépend non linéairement de I'entrée [7] [12][19] . Si le systéme en
présence d'une perturbation est représenté par:

y(k+1) = f[Y(k),U(k) +V(k)] (11.47)

v(k+1) = g[V (k)]

Ou
Y(k) = [y(k), ..,y(k —n+ D]T, UK) =[ulk),..,utk—n+ 1]
V(k) = [v(k), .., vk —n+ 1], V(k) = [vk),..,vik—p+ D]

Donc le probleme c’est de detérminer si le systéme global admet une répresentation

entrée sortie de la forme :

y(k +1) = f[Y(k), U(k)] (I1.48)
Ou

Y (&) = [y(k), ..., y(k — q)]T, Uk) = [uk), ..., u(k — q)]T pour un entier positif fini q
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Exemple (11.11.2): Cas d’une perturbation non linéaire (additive en entrée)

Notre objectif est 1’identification d’un systéme de troisiéme ordre en présence d’une
perturbation externe v(k) non linéaire, le systéme est décrit par 1’équation aux différences

suivante :

_ 06[sin[y(k)y (k=1)y(k=2)[y (k—2)—-1][u(k—1)+v(k-D]]+[ulk) +v (k)]
ylke+1) = 22 ry 2D (I1.49)

La perturbation v(k) est considérée comme étant la réponse libre d’un systéme non

linéaire du deuxieme ordre représentée par I’équation aux différences suivante:

vk+1) =y, vk) + yv(k—1) + ys(v2(k — 1) = D(vk) —v(k — 1)) (I1.50)
Avec: y1 = 0.02, y, = 0.0154 et y; = 1.0154; v(1) =0.1736 et v(0) =0
L’entrée du systeme est donnée par :

u(k) = 0.75sin(2mk /25) + 0.75 sin(2mk/10) (I1.51)

Dans le cas sans rejection de perturbations la figure (II.18) montre que I’erreur entre
la sortie du systéme et celle du modele neuronale est importante, par contre la figure(I1.20) le

cas de rejection de perturbation nous remarquons que cette erreur diminue.

Identification neuronale sans rejection de la perturbation non linéaire additive en entrée
15 \ \ \ \

| — - Modele
[ Procédé
|

05 ﬁfi 777777 8 | re- -

Le modele et le procédé

L

Figure 11.18 : Sorties, y(—) du procédé et y(——) du modeéle
Sans rejection de la perturbation
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Le modeéle et le procédé
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Figure 11.19 : Erreur d’identification
Sans rejection de la perturbation
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: : : : : — — Modéle
: : : : : Procédé
| | o | |
I — [ | o S S 111 . J
l b l l l
L R IO (L v 7
T o L R 1 F |
1 l l l l
0 2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 150 120
Temps

Figure 11.20 : Sorties, y(—) du procédé et ¥(——) du modéle

Avec rejection de la perturbation
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Erreur d'identification (avec rejection)

Erreur

Figure 11.21 : Erreur d’identification
Avec rejection de la perturbation

Comparaison de l'erreur

Sans rejection
Avec rejection

Erreur

Figure 11.22 : Comparaison de I’erreur
(Avec et sans rejection de la perturbation)
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11.12 Rejection des perturbations additives en sortie

Nous allons considérer maintenant le cas des perturbations additives en sorties, deux

cas sont considérés : Perturbation linéaire et perturbation non linéaire.

11.12.1 Perturbation linéaire

Soit le systeme linéaire SISO en présence d’une perturbation externe linéaire :

yk+1) =flyk),y(k—1),..,y(k —n+1),u(k),ulk — 1), ...,u(k—m + 1)] + v(k)
(I1.52)

La perturbation externe linéaire est donnée par :

v(k) = Y5 Ak — i) (11.53)
De (I1.52) et (I1.53) nous obtenons :

v(k) =X Ayt =) = flyle —i— 1), .,y — i —n),ulk — i — 1), ., u(k—i — m)]]
(11.54)

L’équation(I1.54) permet d’écrire (I1.52) sous la forme :

y(k+1) = flyk),..,y(k —n+ 1), ulk), ..., u(lk—m + 1)]
p-1
+ Y AflyCe =i = 1), eyl — i =), ulk = i = 1), u(k— i = m)]
i=0

(IL55)

La forme équivalente est :

y(k +1) = f[Y(k), U(K)] (11.56)

Ou

Y(k) =[y(k—1),...,y(k—(n+p)+1)]TetU(k) = [u(k —1),...,u(k—(m+p)+1)]7
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Exemple (11.12.1): Cas d’une perturbation linéaire (additive en sortie)
Cet exemple concerne le cas ou la perturbation externe est décrite par un modele linéaire.

La dynamique du systéme non linéaire du premier ordre est donnée par :

0.9 y(k)+u(k)

yk+1) = 20

+ v(k) (IL.57)

Ou v(k) est donnée par le modéle linéaire du deuxi¢me ordre :
vi(k + 1) = cos(y) vy (k) + sin(¥) v, (k)
vy(k + 1) = —sin(¥) v, (k) + cos(¥) v, (k) (I1.58)
v(k) = 0.5 v, (k)
Avec : =§ , v,(0) = 0.45 et v,(0) =0
La sortie du mode¢le obtenu et celle du systéme pour I’entrée par :
u(k) = 0.25sin(2wk/60) + 0.5 sin(2mk/60) (I1.59)

Pour le premier cas (sans rejection), nous avons utilisé le modele d’identification :

9k +1) = fly(k), uk)] (11.60)

La sortie du mod¢le obtenu et celle du systéme pour ’entrée u(k) sont représenté dans

la figure I1.23, on constate que 1’écart entre les deux sorties est important.

Ensuite, dans un deuxiéme cas, nous avons effectué un apprentissage sur le modele

neuronal :

FUe+1) = flyk), y(k — Dy (k — 2),u(k), ulk — 1), ulk - 2)] (IL.61)

La figure I1.25représente la réponse de ce modele et celle du systéme a I'entrée donnée
dans le cas précédent. On remarque que 1'écart entre les deux réponses est négligeable et que
la perturbation v(k) ne présente, dans ce cas, aucun effet sur les performances du modele

obtenu.
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Comparaison de I'erreur

Sans rejection
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Figure 11.27 : Comparaison de I’erreur
(Avec et sans rejection de la perturbation)

11.12.2 Perturbation non linéaire

Dans ce cas la perturbation est prise comme la sortie libre d'un systéme non linéaire.
Un systéme non linéaire soumis a cette perturbation sur sa sortie est représenté¢ par les
équations suivantes:

y(k+1) = fIY(k), UK)] + v(k) (11.62)
v(k+1) = g[V(k)]
ou :
Y(k) = [y(k), .., y(k —n+ 1) 17, U(k) = [uk), ..., u(k —m +1)]”
V() = [v(K), .., vk —p+1)]”

v(K) Peut aussi s’écrire sous la forme suivante :

v(k) =y(k +1) — f[Y(k), U(k)] (I1.63)
v(k +1) = g[V (k)]
Ou

V() = [y(k+1) = fIY(k), UKL y (k) = f[Y(k = 1), U(k = 1], ...

Yk —p+2) = flY(k-—p+D,UK-p+DI" (11.64)
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En utilisant les équations (I1.63) et (I1.64) I’expression (I1.62) devient :

y(k+1) = fIY(k), U()] + glV(k — D]) (11.65)
Et sous une autre forme :

y(k +1) = f[Y (k), U(k)] (11.66)
Ou

Y(k) = [y(),y(k = 1),..,y(k = (n+p) + DI

U(k) = [u(k),u(k — 1), .., u(k — (m+p)+ 1) 7

En conclusion, nous constatons que quel que soit la nature de la perturbation additive
en sortie (linéaire ou non linéaire), le probléme de rejection des perturbations consiste

toujours a utiliser un modele d’identification d’ordre (n+p).
Exemple (11.12.2): Cas d’une perturbation non linéaire (additive en sortie)

Dans cet exemple, il s’agit d’identifier la dynamique directe du systéme non linéaire

donné dans I’exemple précédent.

0.9 y(k) + u(k)
YD =T

v(k)

Cette fois la perturbation v(k) est décrite par le modele non linéaire. Soit un systeme

non linéaire du premier ordre donnée par :

v,(k + 1) = —=0.2 v (k) + vy(k) — 0.1(w2 (k) — 1w, (k) (11.67)

vi(k+1) = v(k) + 0.2 vy(k)
{ v(k) = 0.4 vy(k)

Avec :v,(0) = 0.45 et v,(0) =0
Le modéle d’identification neuronal utilisé est de la forme :

Pk +1) = Fflyk),y(k = 1),..,y(k — @), u(k),u(k — 1), ...,u(k — q)] (I1.68)

La sortie du modele obtenu et celle du systéme pour 1’entrée par :
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u(k) = 0.25sin(2wk/60) + 0.5 sin(2wk/60) (11.69)

Les deux mod¢les correspondants ont été¢ entrainés. Ensuite l'entrée donnée dans
l'exemple précédent a été utilisée pour comparer les sorties des modeles obtenus dans les deux
cas (sans et avec rejection) avec celle du systéme considéré.

La Figure I1.28 montre que I'écart entre la Sortie du systéme et celle du modele obtenu
pour le cas de sans rejection est important. Cet écart est faible pour le cas avec rejection

comme le montre la Figure I1.30.

Identification neuronale sans rejection de la perturbation non linéaire additive en sortie

Modele
Procédé

Le modele et le procédé

250

Temps

Figure 11.28 : Sorties, y(—) du procédé et ¥(——) du modeéle
Sans rejection de la perturbation
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Figure 11.29 : Erreur d’identification
Sans rejection de la perturbation

Identification neuronale avec rejection de la perturbation non linéaire additive en sortie
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Figure 11.30 : Sorties, y(—) du procédé et ¥(——) du modéle
Avec rejection de la perturbation
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Erreur d'identification (avec rejection)

Erreur

Temps

Figure 11.31 : Erreur d’identification
Avec rejection de la perturbation

Comparaison de I'erreur

Modéle
Procédé

Erreur

250

Temps

Figure 11.32 : Comparaison de I’erreur
(Avec et sans rejection de la perturbation)
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11.13 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié¢ le probleme de 1’identification des systemes non
linéaires et la théorie de la rejection de la perturbation.

e Nous avons vu qu’il existe plusieurs modeles d’identification pouvant €tre utilisés
pour I’identification de ce type de systémes.

e L’identification des systémes non linéaires en présence des perturbations additives en
entrée et en sortie.

Grace au développement des méthodologies rigoureuses pour la conception de
modeles, les réseaux de neurones sont devenus des outils de modélisation puissants dont les
domaines d'applications sont multiples. Ils permettent de réaliser, de manic¢re simple et
efficace, des mod¢les précis.

Ce travail met en évidence la possibilit¢ de tenir en compte des perturbations,
lorsqu'on utilise les réseaux de neurones pour la modélisation des systémes non linéaires.

Les deux cas de représentation des perturbations, par un mode¢le linéaire ou par un
modele non linéaire, ont été considérés. Cette solution consiste a donner plus d'informations
au réseau de neurones sur l'histoire de la sortie et de I'entrée de commande du systéme; ceci
en augmentant la taille du régresseur.

Tous les exemples considérés dans ce chapitre ont été pris de [6].En effet, pour chaque

exemple traité, nous avons constaté que I’approche neuronale donne de bons résultats.
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Chapitre 111 Contrdle neuronal des systemes non linéaires

1.1 Introduction

Les principales difficultés dans la théorie de la commande des systémes dynamiques
réels sont les non linéarités et les incertitudes. Or la commande passe par 1’¢laboration d’un
modele mathématique du systéme en trouvant une relation entre les entrées et les sorties, ce
qui suppose une bonne connaissance de la dynamique du systéme et ses propriétés.

Dans le cas des systémes non linéaires, les techniques conventionnelles ont montré
souvent leur insuffisance surtout quand les systémes a étudier présentent de fortes non
linéarités.

Le manque de connaissances a priori nécessaires pour 1’élaboration du modéle
mathématique était en quelque sorte dans cet échec.

Face a ce probléme, le recours aux méthodes de commandes par apprentissage est
devenu une nécessité car les systémes de commande obtenus ainsi procédent par collecter des
données empiriques, stocker et extraire les connaissances contenues dans celle-ci et utiliser
ces connaissances pour réagir a de nouvelles situations : on est passé a la commande
intelligente (intelligent control) [34][35].

Parmi les techniques d’apprentissage, les réseaux de neurones, par le faite qu’ils sont
des approximateurs universels et parcimonieux [16][35][36] et par leur capacité de s’adapter
a une dynamique évoluant au cours du temps, sont de bons candidats, de plus, en tant que
systémes multi entrées multi sorties, ils peuvent étre utilisés dans le cadre de la commande
des systémes multi variables.

Un réseau de neurones non bouclé réalise une ou plusieurs fonctions algébriques de
ses entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. [8][21].
Ceux-ci sont organisés en couches et interconnectés par des connexions synaptiques
pondérées. L’apprentissage supervisé d’un réseau a N sortie, consiste a modifier les poids w
pour avoir un comportement donné en minimisant une fonction de cofit représentée souvent

par I’erreur quadratique [8][37].

EW) = T3 (Vai — ¥:)? (IIL1)

Ou y, est la sortie désirée du réseau, y; est la sortie calculée.

Plusieurs chercheurs ont essayé d’exploiter les avantages des réseaux de neurones
pour commander un systéme dynamique, et plus précisément, dans le domaine de la

robotique [38][39] et pour la commande d’un moteur asynchrone [16][40][41]. On peut
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trouver plus de détails sur les structures de commandes avec modele neuronal dans [42][43].

111.2 Le modeéle neuronal inverse

Bien que le mod¢le inverse de systéme joue un role important dans la théorie de la
commande, l'accomplissement de sa forme analytique est assez laborieuse. Plusieurs
méthodes de modélisation des systémes ont été présentées dans la littérature [8][15].Un
systeme dynamique peut étre décrit par 1'équation (III .2) reliant ces entrées aux sorties :

yk+1)=f(yk),..y(k—n+1),ulk), .., u(lk —m+1)) (11.2)

Ou la sortie du systeme y(k + 1) dépend des n valeurs précédentes de la sortie et les
m valeurs passées de I’entrée. En général, le modele inverse de ce systéme peut étre présenté

sous la forme suivante (II1.3):

u(k) = Yy +1),yk),...y(k —n+ 1), ulk — 1), ...,u(k —m)) (IL3)

Les réseaux de perceptrons multicouches peuvent étre utilisés pour élaborer le modéle
neuronal inverse du systéme.
Cependant, d’autres types de réseaux ont été utilisés [44], les réseaux MLP statiques
présentent la solution la plus simple, toutefois la représentation de 1’aspect dynamique du
systéme reste une problématique. L'application des retards vers la couche d’entrée a ce type
de réseau peut présenter la solution pour palier ce manque et remédier a I’aspect statique des
MLP.

Cette solution présente I'avantage de permettre [’application de 1’algorithme
traditionnel de rétro-propagation du gradient pour I’apprentissage des réseaux multicouches.

Le réseau correspondant a (I11.3) est :

(k) = g(x(k),w) (111.4)

La fonction g va étre approximée par un réseau de neurones en modifiant ses poids w.
Le réseau a un vecteur d’entrée x(k) composé de la sortie k+1 et des valeurs des sorties et

entrées passées et ayant pour sortie le signal Gl qui va servir a commander le systéme

figure(II1.1).
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L’identification du modéle neuronal inverse commence par la détermination du
vecteur d’entrée, a savoir le nombre des retards en sorties et entrées, ceci est 1ié a 1’ordre du
systeme.

La deuxieéme étape est I’architecture du réseau (nombre de couches cachées et nombre
de neurones). La détermination des parametres du modele est effectuée par un apprentissage

du réseau selon trois architectures.

111.2.1 Architecture genérale d’apprentissage

Dans la premiére architecture figure (II1.2), le signal u est appliqué a l'entrée de
systeme, produisant une sortiec y qui est fournie au réseau. La différence entre le signal
d’entrée u et la sortie du réseau de neurone 11 est en, I’erreur rétropropagée a travers le réseau
et qui va servir pour l'apprentissage hors ligne du réseau [45]. On tente de minimiser le critére

E(w):

Ew) = 2L, - (u(k) — (k, w))? (IIL5)

yk+1) )
J’(k)_>

y(k —n+ 1) — RNA
u(k — 1) )

utk—m+1) >

Figure (111.1) :Réseau de neurone pour identifier le modeéle inverse

Ou w est un vecteur contenant les poids du réseau inverse.

u(k) MOEEEN

Systeme L RNA

A 4

Figure (111.2) : Architecture générale d’apprentissage
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Cette méthode présente plusieurs inconvénients [46][47] : Les sorties y du systéme
utilisées dans I’apprentissage ne garantissent pas que les sorties du modele neuronal vont étre
dans des régions voulues pour le succes de son utilisation dans la commande.

Si le systétme a commander est multi-variable, le mod¢le ainsi retenu peut ne pas

imiter le systéme réel.

111.2.2 Architecture indirecte d’apprentissage

Cette approche est une mise en ceuvre particuliere de I’architecture précédente dans
laquelle, le mode¢le inverse en cours d’apprentissage sert aussi a commander le systéme. La
consigne r est fournie au premier réseau qui produit une commande 1 au systéme, la sortie de
celui-ci est passée comme consigne a la seconde copie du modele inverse, qui produit alors
une commande 0. La différence entre u et G sert de signal d’erreur afin d’effectuer
I’apprentissage des parameétres du modele par rétro-propagation. Cette architecture, proposée
par [48] est présentée sur la Figure (II1.3).

L’idée derriere cette architecture est que la minimisation de 1’erreur commise sur la
commande entrainera une minimisation de I’erreur en sortie du systéme. Cependant, une
erreur nulle sur la commande ne provoque pas nécessairement 1’annulation de I’erreur totale

en sortie du systéme.

r(k) x a(k) y (k)

Systéme

v

Figure (111.3) : Architecture indirecte d’apprentissage

111.2.3 Architecture spécialisé d’apprentissage

Contrairement aux deux précédentes architectures, 1’architecture spécialisée, utilisée
par [38], procede par I'utilisation de I’erreur e, « équation (II1.6) », la différence entre la
sortie désirée r et la sortie réelle du systéme, pour apprendre au modele neuronal a suivre la

dynamique inverse du systéme figure (I11.4).
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e. =1(k) —y(k) (I11.6)

On peut remarquer que la valeur utilisée pour I’apprentissage des parameétres du
modele inverse est ’erreur en sortie du procédé. Une utilisation adéquate de la rétro-
propagation imposerait pourtant que I’on rétropropage 1’erreur en sortie du modele, qui est
naturellement inconnue. Quoiqu’il en soit, I’expérience montre qu’en général, cette approche
est inefficace. De plus, le modele connexionniste étant utilis¢é dés I’initialisation pour
commander le procédé, il est conseillé de disposer au départ d’un modele relativement

cohérent pour que cette architecture puisse fonctionner [49].

r(k) / (k) y(k)
% p| Systeme >

Figure (111.4) : Architecture spécialisée d’apprentissage

111.3 Commande neuronale directe par modele inverse
Comme son nom I’indique, le mode¢le neuronal inverse placé en amant du systéme, est

utilisé comme contréleur pour commander le systéme en boucle ouverte figure (I11.5)

N-
&

RNA

.Nn
y *

r(t+1) u() y(t+3)

Systéme >

»| Modc¢le

Inverse

Nn Nn
“ “

Figure (111.5) : Commande directe par modele inverse
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La valeur de y(k+1) Dans (III.3) est substituée par la sortie désirée r(k+1) et on
alimente le réseau par les valeurs retardées de u(k) et y(k). Si le modéle neuronal est
exactement I’inverse du systéme alors il conduit la sortie a suivre la consigne. Cette

commande a été utilisée par [48][50][51].

I11.5 Controle adaptatif

Dans la littérature du controle adaptatif, il existe deux approches différentes, utilisées
pour contrdler des systemes linéaires et non linéaires variant lentement. Il s'agit du controle
adaptatif direct et du contrdle adaptatif indirect. Dans ce cas les structures du contréleur et du
modele d'identification sont linéaires. Cependant ala place des modé¢les linéaires utilisés dans
le contrdle adaptatif conventionnel, des systemes neuronaux sont utilisés pour l'identification
et le controle d'une plus large classe de systeémes non linéaires, dans des situations de larges
incertitudes et avec des variations inconnues concernant les structures et les paramétres du

systéme [17][19][52].

111.5.1 Position du probleme du contrdle adaptatif

Soit un systéme inconnu avec une paire entrée-sortie {r(k),y(k)} , Un modéle de
référence avec une paire entrée-sortie {r(k), ¥,,(k)} représente le comportement désiré de la
sortie. Que le systéme soit linéaire ou non linéaire, 1'objectif est de déterminer une entrée de

controle u(k) tel que e (k) = y(k) — yn(k) tende vers zéro [6] [12][19].

111.5.2 Contrdle adaptatif des systéemes

Il existe deux approches de controle adaptatif: 1'approche directe et I'approche
indirecte [53]. Dans le contrdle adaptatif direct, montré en figure (II1.6), e, est l'erreur de
sortie (erreur de suivi) entre la sortie du systeme y(k)et la sortie du modele de référence
Ym(k): Les paramétres du controleur sont directement ajustés pour réduire une norme de

I'erreur de sortie
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Dans l'approche indirecte, les paramétres du systéme a contrdler sont estimés et

utilisés ensuite pour déterminer les paramétres du contrdleur ce qui est montré en figure(I11.7).

Le controle adaptatif des systémes non linéaires inconnus nécessite 1'utilisation d'un

autre appui tel que les réseaux neurones afin d'appliquer les deux techniques conventionnelles

Contrdle neuronal des systemes non linéaires

/ u(k)

Controleur

\A A 4

Modéle de
référence

Mécanisme
d'adaptation

controler

Systéme a y(k)

Figure (111.6): Controle adaptatif direct

YVYVY

Modéle de Ym (K)
référence
M¢écanisme
d'adaptation
Modgéle $(k)
”| d'identification v ec(k)
<>: —
A
(k
u(k) e; (k)
\ 4
y(k)
Contréleur Systéme a
> contrdler

Figure (111.7). Contro6le adaptatif indirect

du contrdle adaptatif, nous parlons alors du contréle adaptatif neuronal.

I11.6 Controle neuronaladaptatif

Lorsqu'un systéme est construit a partir d'un systéme neuronal équipé d'un algorithme

d'adaptation, il est appelé controleur adaptatif neuronal [18][19][52].

Page 57



Chapitre 111 Contrdle neuronal des systemes non linéaires

Dans les structures de controle adaptatif neuronal, les réseaux de neurones sont
utilisés pour remplacer les transformations linéaires utilisées par les techniques standards de
contrdle adaptatif [3][54].

Dans le cas de controle adaptatif a modele de référence, les performances désirées du
systéeme en boucle fermée sont spécifiées par un modele de référence stable, défini par ses
entrées sorties{r (k), y,,(k)}. Le role de contrdleur est de commander la sortie du systéme de
facon a minimiser I'écart entre la sortie du systéme et la sortie du modele de référence.

Cette erreur est utilisée pour l'entrainement du contrdleur. Donc cette approche est
étroitement liée a I'entrainement du mode¢le inverse [55].

La procédure d'entrainement force le controleur a se comporter comme un modele
inverse réglé dans le sens défini par le modele de référence.

Deux structures de controle adaptatif neuronal a modele de référence ont été
proposées par Narendra et Parthasarathy[54]; la structure de contrdle direct et la structure de
contrdle indirect.

Des méthodes permettant I'adaptation des poids du controleur, Dans le cas du controle
indirect, les méthodes d'entrailnement ressemblent, en principe, a la méthode d'apprentissage

spécialisé [55].
111.6.1Contrdle neuronal adaptatif direct
Lorsqu'une structure de contrdle neuronal adaptatif utilise un systéme neuronal comme
contrdleur, nous parlons de contréle neuronal adaptatif direct.
Par exemple en prenant, comme structure pour le systéme inconnu a controler:
y(k+1) = fly(k), u(k)] (IIL.7)
Pour le modele de référence:
Ym(k + 1) = fyn(k), (k)] (111.8)

La structure du contrdleur neuronal est un systéme neuronal a 3 entrées et une sortie.

La sortie globale du systéme neuronal représente l'action de contréle a appliquer,

celle-ci est donnée par:
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u(k +1) = NN [y, (k), y(k),u(k)] (111.9)

L'ajustement de ces parameétres se fait directement en se basant sur l'utilisation de
l'erreur de sortie :

e(k+1)=yk+1)—y,(k+1) (II1.10)

Cependant, ce type de contrleur est difficile a utiliser lorsque le systéme est inconnu,

puisque l'effet du changement des parametres du contrdleur sure., ne peut pas étre calculé

[6][19].

-1

pry I
J Yo (ke + 1)
(k)

Y e +1) = f, [y (), (k)]

A\ A 4

z M¢écanisme ‘2:
d’adaptation ( )

ulk +1)
= NNy (), y (), u (i) z! YUkt ) = fy),ut)] _T y(k +1)

VVY

Ir'd u(k + 1)

Figure (111.8): Controle neuronal adaptatif direct

111.6.2 Contrdle neuronaladaptatif indirect
Dans le cas de ce contrdleur, le calcul se base sur le modéle d'identification neuronal
du systéme a controler.
Le principe du contrdle neuronaladaptatif indirect se résume en deux étapes:
» Préparation du modéle d'identification neuronal représentant le systéme a contrdler hors
ligne dans le but d'accélérer la convergence dans la boucle du contrdle.
= Identification du systéme non linéaire et calcul de 'action de contrdle adaptatif a appliquer
au systéme pour que sa sortie suive celle du modele de référence.

Comme nous l'avons dit le controleur est calculé en se basant sur le modéle
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d'identification neuronal, en d'autres termes la structure du contréleur dépend de la structure
choisie pour la représentation du systéme non linéaire.

Pour la structure de contrdle indirect, les paramétres du contréleur sont ajustés de
facon a minimiser I'écart entre la sortie du systéme et celle du modéle de référence. Le signal
de commande généré par le contrdleur est utilisé comme une entrée pour le modele neuronal
et le systétme commandé, d'une part, I'erreur entre la sortie du systéme et celle du mod¢le sera
utilisée pour ajuster les paramétres du modele neuronal. D'autre part, 1'erreur entre la sortie du
modele de référence et la sortie du systtme commandé sera utilisée pour adapter les
paramétres du contréleur neuronal.

L'objectif du contréleur et de générer les commandes nécessaires pour deux buts: le
premier est d'adapter les paramétres du modele de facon a avoir une bonne identification, le
second est que le systéme réel suit le comportement du modele de référence.

Notons enfin que les performances obtenues par le contréle indirect sont plus

intéressantes que celles obtenues par le controle direct [3][56][57].

» Cas d'un modele d'identification du type 1V
Si nous considérons maintenant un autre cas, en prenant pour modele d'identification

la structure IV la plus générale. Alors pour un systéme SISO d'ordre 2 quelconque donné par:

y(k+ 1) = fly(k), y(k — 1),u(k),u(k — 1)] (IIL.11)

Le modc¢le d'identification neuronal choisi est donné par:

~

Yk +1) = fly(k), y(k = 1), ulk), u(k — 1)] (I11.12)

Ouf[.] Estun systéme neuronal avec quatre entrées et une sortie, Les parametres du modele

sont ajustés en se basant sur I’erreur d’identification.

y(k +1) = NN[y(k),y(k — 1),u(k),u(k — 1)] (TI1.13)

Pour un modele de référence donné par exemple par:
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Ym(k +1) = frulym k), 7 (k)] (I11.14)

La structure du contrdleur neuronal est donnée par:
u(k) = felym(k + 1), y(k), y(k — 1), u(k — 1)] (IIL.15)

Ou f.[.] est aussi un systéme neuronal avec quatre entrées et une sortie, Les

paramétres du contréleur sont ajustés en se basant sur I’erreur de contrdle tel que :

e.(k+1)=y(k+1)—y,(k+1)Dans cette équation d'erreur, le modéle

d’identification neuronal est utilisé a la place du systéme puisqu'il est inconnu

(k)

Z-l

Ynk+1)
A\ 'I Y (k + 1) = fi [y (5,7 ()]

Adaptation des
paramétres du modele

Mécanisme d'adaptation des Pk +1) didentification neuronale
parametres du contréleur P h 4 'y
'identificati - Pk +1) = fly(k), y(k — 1), +
d'identification neuronale _:, Y+ 1) = flyk), ¥( ) S0+ 1) \ ec (k+1)

A
> u(k), ulk - 1)] <z>_>

A

e,(k +1)
l 7!

u(k)

\4
u(k) = NN[yy (k + 1), y(k),

yk+1)=
flyGo,y(k=1),

y(k =D, ulk = 1)] u(k),u(k = 1]

y(k+1)

- lV A 4
-

Figure (111.9) : Contréle neuronal adaptatif indirect pour

Le cas d'un modéle d'identification du type IV
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux stratégies de la synthése d'une
commande neuronale des systémes non linéaires en utilisant les mod¢les ainsi obtenus par la
modélisation directe et inverse. D'abord, nous avons étudié le controle par modéle inverse, la
méthode la plus simple de contrdle, ensuite nous avons donné un apergu sur le contrdle
adaptatif conventionnel, en citant les deux approches directe et indirecte. Puis nous sommes
passés au probléme du controle adaptatif des systemes non linéaires, en introduisant le
contrdle neuronal adaptatif. Pour ce dernier, l'approche indirecte est utilisée puisque
I'approche directe pose un probléme lorsque nous avons un systéme inconnu ou mal défini
[6][19].

A partir des résultats de simulations nous allons juger les capacités de ces structures
neuronales d'approximation et de génération des commandes nécessaires pour la réalisation

des taches désirées.
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Chapitre IV Contrdle neuronal adaptatif d’un bras manipulateur a 2 DLL

IV.1 Introduction

La commande des robots manipulateurs est I’une des préoccupations majeures des
recherches en robotique. En effet, un robot manipulateur est caractérisé par un comportement
purement non linéaire, de plus, Certaines taches qui lui sont confié¢es sont délicates et exigent
une tres grande précision sous des trajectoires rapides.

Dans le cas ou le modele exact du robot est parfaitement connu, plusieurs stratégies de
commande peuvent étre appliquées. Cependant, en pratique, cette condition idéale n’est
jamais tout a fait remplie vu les différentes perturbations agissant sur le robot manipulateur, et
les incertitudes du modéle, d’ou la nécessité d’adapter la commande.

Durant ces trois derni¢res décennies, en vue d’améliorer les performances des robots
manipulateurs, des recherches avancées ont permis de développer de nouvelles techniques de
commande non linéaire telle que la commande neuronale adaptative pour les applications aux
robots manipulateurs.

La problématique de la commande neuronale adaptative est basée sur la propriété
d’approximation universelle des réseaux de neurone, En effet, ceux-ci sont capables
d’approximer, avec un degré de précision arbitraire fixé, n’importe quelle dynamique non
linéaire [6].

D’une manicre générale, les contrdleurs neuronaux adaptatifs sont divisés en deux
grandes classes : une s'appelle la commande neuronale adaptative directe et l'autre la
commande neuronale adaptative indirecte. Dans la commande neuronale adaptative directe, le
systéme neuronal est vu comme un controleur adaptatif. Cependant, dans la commande
neuronale adaptative indirecte, les réseaux de neurones sont utilisés pour modéliser le systeme
réel et le contrdleur est construit en supposant que les modéles neuronales représentent
approximativement le vrai systéme, ces deux taches se font séquentiellement.

Dans ce chapitre, nous appliquons la technique de commande neuronale adaptative

pour la commande de la position d’un bras manipulateur a deux degrés de libertés.

IV.2 Modélisation

Pour développer une stratégie de commande performante pour un robot, il est
impératif de connaitre la cinématique et la dynamique du manipulateur considéré. Pour cela
on est souvent amené a décrire les différentes relations mathématiques qui permettent de

définir les mouvements de ce dernier dans 1’espace.
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Dans la pratique courante de robotique, la description du mouvement d’un robot

manipulateur dans 1’espace est réalisée en fonction du modéle géométrique, cinématique et

dynamique.

IV.3 Structure mécanique des robots

La structure mécanique du robot manipulateur peut étre divisée en deux parties distinctes

comme le montre la figure (IV.1) [58] [59] :

Organe terminal : les taches qui sont dévolues aux robots sont trés variées. Pour
chaque opération ou travail spécifique, I’organe terminal prend un aspect particulier.
Elément porteur : il est composé d’un ensemble de corps souples ou rigides liés par

des articulations, servant a déplacer I’organe terminal d’une configuration a une autre.

Avant de décrire les relations géométriques entre les différents corps du robot, on définit les

notions suivantes [60]:

Degré de liberté : nombre de paramétres utilisés pour spécifier la configuration d’un
¢lément de la chaine cinématique par rapport a un autre.

Degré de mobilité : toute articulation est caractérisée par son degré de mobilité m,
c'est-a-dire le nombre de degrés de liberté¢ entre deux corps successifs de la chaine
cinématique (0< m <6)

Espace articulaire : représente 1’état des corps composant le robot en fonction des
variables articulaires, sa dimension n est égale au nombre de degrés de liberté du
robot.

Espace opérationnel : décrit la position et I’orientation de 1’organe terminal du robot

par rapport a un repere de référence, sa dimension m<6.

oo -
J

Corpsi ——»" |

PN
Articulation Cj/ - \“\Q_
/) \
/
%

~] Organe
. terminal

Base du

Environneme

Figure IV.1 : Robot a chaine ouvert simple [58]
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IV.4  Structure geométrique des robots
Parmi les diverses méthodes utilisées pour déterminer la position et 1’orientation de

I’organe terminal par rapport au repere de référence, la plus répandue est celle de Denavit-
Hartenberg [59] (figure IV.2).
Pour exprimer le passage du repere R;_; au repere R;, on définit les parametres géométriques
suivants [3] :

» Translation selon X;_;d’une distance a;

= Rotation autour de X;_;d’un angle a;

» Translation selon Z;_;d’une distance d;

= Rotation autour de Z;_;d’un angle w;

Figure 1V.2 : Représentation Denavit-Hartenberg [58]

La matrice de transformation homogene est donnée comme suit [58][59]:

T/™' = Trans(X;_y, a;_1)Rot (X;_1, ;1) Trans(Z;, d;)Rot(Z;, ;)

L

1 0 0 a_4][1 0 0 011 0 0 O0][cw; 0 0
Ti-1 0 1.0 0|0 cajq —sai_, OO0 1 0 Of]cw; 0 0
: 0 01 O01]|0 sa_y —ca_; O[]0 O 1 d;|| O 1 0
0 0 0 11lo 0 0 1110 0 0 11LO0 0 1
[ C(A_)l' _Swi
Ti-1 = Cai_1SW; CA;_1CW; —SAj_q —sal_ld
! SQ_1SW; SA;_1CD; CAj_; —CAj_1d;
0 0 0 1
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. [4i-1  pi-1
Tt =" ¢ (IV.1)
[ 03 1
Avec :
Cai _Sai 0 dl—l
AT = |ca;_1sB; cai_c®w; —Sa;_y et Pt = |—sa;_1d;
[Sa;_1SW; SA;_1CW; CAi_4 —ca;_1d;

Si on désigne par: T, la matrice de transformation reliant le repére R,, au repére R, alors :

T? =TT} ....T ! (IV.2)

IV.5 Modeéle géométrique
IV.5.1 Modéle géométrique direct
Le modele géométrique direct permet de déterminer la position et 1’orientation de
I’organe terminal du manipulateur par rapport a un repere de référence en fonction des
variables articulaires, le modéle s’écrit :
X=f() Iv.3)
Ou
q = [91, 92, - qn]" € R™: Vecteur des variables articulaires.
X = [x1, %, ... x,]T € R™: Vecteur des variables opérationnelles, et m <n.
n : le nombre de degrés de libertés du robot.

m : le nombre de degrés de libertés de I’espace opérationnel.

Par exemple, si le manipulateur se déplace dans ’espace on pose m=6 (trois
coordonnées pour la position et trois coordonnées pour la rotation). S’il se déplace dans un
plan on pose m=2 et si en plus on est concerné par la rotation on pose m=3.

La position de I’organe terminal peut étre définie par des cordonnées cartésiennes,
cylindriques ou sphériques. Le choix d’une structure particulicre est guidé par les

caractéristiques du robot, ainsi que par celle de la tiche a réaliser [S8][59].

IVV.5.2 Modeéle géométrique inverse
Le modele géométrique inverse permet de déterminer le vecteur des variables

articulaires a partir du vecteur de coordonnées opérationnelles, le modele s’écrit :
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q=f"X) (Iv.4)
Parmi les méthodes utilisées pour déterminer le modele géométrique inverse on cite :

= Les méthodes géométriques : permettent de déterminer le vecteur q par utilisation des
transformations géométriques en prenant avantage de la structure particuliere du
manipulateur considéré.

» Les méthodes algébriques : permettent de déterminer le vecteur q en effectuant des
transformations algébriques sur 1’équation (IV.3). Parmi les méthodes utilisées on cite la
méthode de Paul [58][59] qui consiste & multiplier successivement les deux membres du
modele géométrique direct par les matrices homogenes Tii_l avec(i=1,...,n—1)

permettant ainsi d’isoler et d’identifier les variables articulaires I’une apres 1’autre.

Lors de la résolution du probléme géométrique inverse on rencontre pratiquement les
situations suivantes [58][59]
v Solutions en nombre fini, lorsqu’elles peuvent étre calculées sans ambiguité.
v" Aucune solution possible lorsque la position désirée ne peut étre atteinte par le
manipulateur.
v" Plusieurs solutions possibles lorsque le manipulateur est redondant ou lorsqu’il

passe par une configuration singulicre.

IV.6  Modeéle cinématique
IV.6.1 Modéle cinématique direct

Le modéle cinématique direct permet de déterminer la vitesse de 1’organe terminal
dans I’espace opérationnel en fonction de la vitesse des variables articulaires.

Le mod¢le est décrit par I’équation :

X =](@)q (IV.5)
J(q) € R™™ est la matrice jacobienne.

L’une des méthodes utilisées pour le calcul de la matrice jacobéenne est la dérivation

du modele géométrique direct :
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o ... 9%
[a‘h aQn]
J(@) = af af (IV.6)

IV.6.2 Modéle cinématique inverse
Le modele cinématique inverse permet de déterminer la vitesse des variables
articulaires en fonction de la vitesse des variables opérationnelles. Pour les manipulateurs non

redondants (n=m), le modéle s’écrit :

q=J]""(X Iv.7)

La solution de I’équation (IV.7) existe si J est de rang plein, cela est valable tant que le
manipulateur ne passe pas par une configuration singuliére. Pour les manipulateurs

redondants, le mode¢le cinématique inverse admet plusieurs solutions possibles.

IV.7 Modélisation dynamique
IV.7.1 Modéle dynamique inverse
Le modéle dynamique inverse exprime les couples exercés par les actionneurs en
fonction des positions, vitesses et accélérations des articulations. Les formalismes les plus
utilisés pour le calcul du modele dynamique inverse sont [58][59] :
. Formalisme de Lagrange.
= Formalisme de Newton-Euler.

Dans le présent travail, on s’intéresse au formalisme de Lagrange.

IvV.7.1.1 Formalisme de Lagrange

Afin de pouvoir commander ou simuler les robots, il est nécessaire d'établir le modéele
dynamique du robot, c'est a dire les équations liant les couples et les forces exercées par les
actionneurs et ceux dues aux interactions avec I'environnement aux déplacements des axes.
On obtient ainsi un systéme d'équations différentielles non linéaires de la variable q.

Les équations de Lagrange opérent a partir de 1’énergie cinétique et 1’énergie

potentielle d’un systéme.
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= Cas général

Soit I'équation I'Euler-Lagrange :

d (0L daL
- (E) —= (IV.18)
Avec :

L = K-V qui est appelé Lagrangien du systéme,

K est 1'énergie cinétique du systéme,

V est I'énergie potentielle du systéme.

q; : est la i*™ coordonnée généralisée du systéme,

T; : est la force généralisée appliquée au i°™ élément du systéme.

= Application a la robotique

Les variables articulaires g; sont les coordonnées généralisées. La force généralisée
T; est, soit un couple si l'articulation est rotoide soit une force si l'articulation est prismatique.

= Expression de I'énergie cinétique
1 1
K =Xt ;mivi v + o Lo (IV.19)
Avec :

I; : Matrice d'inertie du corps i,
m; : Masse du corps i,
v; : Vitesse linéaire du centre de gravité du corps i,

w; : Vitesse angulaire du corps 1i.

La matrice d'inertie I; tout comme la vitesse w; sont exprimées dans un repere lié au

corps i et dont l'origine est au centre de gravité du corps i.

[(y? + z%)dm — [ xydm — [ xzdm
I=| —[xydm  [(x*+2z¥%dm - [yadm (IV.20)
— [ xzdm —[yzdm  [(x?+y?)dm

Soient J,; et J,; deux Jacobiens tels que :

v = Ji(@)q Et w; = Ro;"Jwi(q)q

Alors I'énergie cinétique du systéme peut s'écrire sous la forme :
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1. .

K =24" Zalmiui(@" Joi(@) + Jui(@" Roi(@IiRo;" Juwi(@)]d (Iv.21)
Ce qu'on écrit sous forme condensée :

K =4"M(q)q (IV.22)

La matrice M(q) est symétrique définie positive de dimension n*n, elle dépend de la
configuration q du manipulateur.

Cette matrice est appelée matrice d'inertie du robot.

= Expression de I'énergie potentielle

La seule source d'énergie potentielle est la gravité. Soit g, le vecteur de gravité

exprimé dans le repere de base.

Ona:
V=g" ¥ 0y4m (IV.23)
Oy4; : Coordonnées du centre de gravit€ du corps i dans le repére de base ;

m,; : Masse du corps i

= Equation du mouvement (Application des équations d'Euler-Lagrange)
On peut remarquer que 1'énergie cinétique K peut se mettre sous la forme :
1. .1 ..
K= quM(Q)q =5 2ij[di;(@) 4:4; (IV.24)

D'autre part, I'énergie potentielle V ne dépend que de la position q du robot :

V=V(q)

Le Lagrangien s'écrit donc :

1 ..
L=K-=V=2-¥;dy;@qq -V (IV.25)
Ona:
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o =32 Ay @4 (IV.26)

Et donc

dt (aq ) Z dij (@) 4; Z dt dij(q) q; = Z dij(q) 4; Z qi q;
(IV.27)

De méme :

O_qk = 21 aqk qi4; — ;;k (IV.28)

Ainsi, les équations d’Euler - Lagrange deviennent:

N @iy = Y 22 g 42 = k=1.m
k] ]_ a i 2 a L ] a k — Ly
- - qi dx Ak
(Iv.29)
En utilisant le fait que :
ad ad ddyiq -
Sij iy = s+ 5 dudy (IV.30)
On obtient :
Odkj _ 19ij . o _ yr0%j  0ii _ Odijy . o
2iil g ~ 294919 = 25 + 50 ~ 5 4 (Iv.32)
On note :
1Oy | ddy _ 9y _
Cijk = 2[6q1 +6qj 6%] et ¢k_an

N.B: Cijk = Cjik
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Finalement, les équations d'Euler-Lagrange deviennent :
2 dij(@q; + X cij(@)qig; + dr(q@) = 7 k=1,..,n (IV.33)
Ce qui peut s'écrire sous forme matricielle :

M(q)§+N(q, g+ G(q) =1 (Iv.34)

Ou
Xk, le (k, ))®™€ Elément de N, est défini positif par : Xkj = iz Ciji(@)q;
Dans N(gq,q) les termes impliquant un produit. ;> Sont appelés centrifuges, et ceux

impliquant un produit §;q; avec i # j sont les termes de Coriolis [9].

I1VV.7.2 Modeéle dynamique direct
Le modele dynamique direct exprime la position, la vitesse et 1’accélération des
articulations en fonction du couple appliqué [58][59]. Il est obtenu par inversion du modele

précédant, il s’écrit :

=M@ -N@q 9 -6 —1) (Iv.35)

IV.8 Commande neuronale adaptative d’un bras manipulateur a 2DDL [21]
[61][62][63]

Il est difficile d'obtenir les performances désirées avec des techniques ou l'algorithme
de commande est bas¢ seulement sur le modele dynamique explicite du bras manipulateur.

Une solution pour résoudre ce probléme consiste 8 modéliser le bras manipulateur par
un mod¢le neuronal fixé a priori, auquel on attache quelque fois une erreur d’approximation.
Cependant, le modele neuronal construit off line avec des paramétres fixes ne peut pas faire
face au changement des parameétres. Par conséquent, les parameétres doivent étre adaptés sans
interruption lors du fonctionnement pour compenser cet effet indésirable. D’ou 1’appellation

commande neuronale adaptative.
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Une commande est dite adaptative si elle comporte des paramétres non fixés a
I’avance mais modifiés en ligne.

Dans la technique adaptative neuronale indirecte, le modéle neuronal est utilisé pour
estimer en premier lieu la dynamique du robot puis 1’élaboration de la loi de commande est
déduite en considérant les paramétres estimés du modele neuronal comme de vrais
parameétres, ces deux étapes se font séquentiellement.

La résolution du probléme de la commande des robots manipulateurs nécessite la
détermination d’un ensemble d’entrées articulaires (les couples 1) qui résulte par le suivi de
I’organe effecteur d’une trajectoire désirée, spécifiée typiquement par des séquences de

positions et de vecteurs d’orientation de 1’organe effecteur X ou par une trajectoire continue.

IV.9 Etude et simulation (bras manipulateur a 2DDL.) [9]

La simulation et I'implantation d'une commande sur un robot exige la connaissance
des valeurs des parameétres géométriques et inertiels des corps du bras manipulateur, Le bras
manipulateur est généralement considéré comme un ensemble de corps rigides connectés en
série par des articulations, avec une extrémité au sol, et ’autre libre (effecteur ou élément
terminal).

Soit le robot plan montré dans la figure (IV.3). Il est constitu¢ de deux corps
parallélépipédiques de longueur [; et [, dont la section est un carré de coté d * d La masse
volumique du matériau utilis¢ est p.

On note m, et m, les masses respectives des corps 1 et 2. [9]

b b/

Figure (IV.3) : Structure d’un robot manipulateur a deux degrés de liberté [9]
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Détermination de la matrice d'inertie d'un corps parallélépipédique :

[(y? + z%)dm — [ xydm — [ xzdm
I=| —[xydm  [(x*+2z¥%dm - [yadm (IV.36)
— [ xzdm —[yzdm  [(x?+y?)dm
Ona:

J? +2z¥)dm = fd/z fd/z fd/z (y? + z%)pdxdydz

d/2J-dj2J-das2
aj2 rd/2 da/2 .d3
lfd/zf_d/z(y +Z2)dydz_plfd/2 +dz 2)dZ_— md2/6
(IV.37)
d/2 rdj2 dj2
f xydm = f J f xypdxdydz
d/2/-aj2J-ds2
1/2 o
d/2 d/2 d/2 dj2 1 l _
d/2 -d/2 [_ ] dydz =p |_ /2 f_d/z J’(; - ;)dydz =0
(IV.38)
On procede de méme pour tous les termes et on obtient :
m:z 0 0
I'=10 m@?+12)/12 0 (IV.39)
0 0 m(d?® + 1?)/12
On en déduit [; et [,, les matrices d’inertie des corps 1 et 2 :
_m16d2 0 0
L=10 md*+12)/12 0 (1V.40)
0 0 my(d?® +12)/12 |
=10 myd?+1»/12 0 (IV.41)
0 0 my(d? +12)/12
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% Energie cinétique

K =1/2q" ¥ [miJui( @) J0i (@) + Jui (@7 Roi (IR Jwi(@)]d (IV.42)

= Partie translation

On a de maniére évidente :

—%Sinq1 0
U = %Cosql 0 q =]‘U1q (IV43)
0 0

D'autre part, les coordonnées x, et y, du centre de gravité du corps 2 sont données par

x; = lycosq, + %cos(ql + q2)

I (IV.44)
5 . . 2 . . .
X, = —lising,q; — ;5111(‘?1 +q2) (41 + 42)
D’ou:
. I .
Y2 = lysing, + ;25111(‘71 +qz)

. ) L ) ) (IV.45)

Y2 = lycosq 4y + ;COS(‘h +42)(q1 + 42)
On en déduit que :

—lysing;, — %sin (91 +q2) _%Sin (91 + q2)
(IV.46)

- l l
Jv2 licosqy + EZCOS (91 + q2) EZCOS (91 + q2)
0 0

= Partie rotation
Rappelons que les vitesses de rotation doivent étre exprimées dans le méme repere que
celui qui a servi a la détermination de I; et I, c'est a dire un repére dont l'origine est au centre
de gravit¢ du corps considéré et dont les axes sont paralleles aux reperes de Denavit-

Hartenberg. En utilisant le fait que 1'axe z de tous les repéres est dans la méme direction :
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0 O 0 o0
wy, = [0 0fg = Rgdwlq et w, =10 0fg= Rgz]wzq
1 0 1 1

On en déduit que :

mq(d?+1,%) 0
]wl(Q)TRo1(Q)I1RgL/w1(Q) = [ 102 0] (Iv.47)
De méme :
r r _[ma@® + LY /12 my(d? + 1,3 /12
Jw2(@ " Ro2 (@) ,R3)w2(q) = [mz(dz FLI2 m(d® 4 LB)12 (IV.48)

ml(d2+112)

(i, =1L(33) ="
Si on note : et (IV.49)

2 2
i = 1,(3,3) = 2l

L’énérgie cinétique provenant de la rotation s’écrit :

1 ii+i, 1
Lol Tilz L.
Zq [ iy iz]q

Finalement, la matrice d'inertie du robot est donnée par :

i + 1, iz]

M(q) = mljg vi T mzfz;zfvz + [ i i

mll§+ 12 12 L1 , , 12 1, ,
mz 1 +Z+ 1 ZCOSCIZ +l1 +lz mz :-l—TCOSC[z +lz
- 12 1l . 12 .

m, (:2 + %cosqz) + i, m: 2+,
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(IV.50)
D’ou:
( 10dqq
111 = 35,
_ _18dyy 1 , _
€121 = €211 = 3 50, _§m2l1lzsmch =h
Cppy =212 10822 _ 1y 1 1 sing, =h
221 94, 2 04, 7 M2t1t25Nq;
) (IV.51)
Cryp =222 _1%u _ Lo 1 1sing, = —h
112 9q, 204, 7 M2l1t25Ng;
_ _10d;,;
C122 = €212 = 3 24,
_ ladzz _
\ 2227 3 9q,
¢ Energie potentielle
mq gl .
v = %smql
_ . L . V.52
v, = myg(lysing, + ;Sln(‘h +q2)) (1v.52)
V= 171 + vz
D’ou:
_ov __ (myly mal;
¢, =-—=(——+myl; ) gcosq; + —=g cos(q; + q;)
941 2 2 (IV.53)

v _ mzlz

¢2=a_qz— 5 cos (q; + q2)

Finalement, on obtient les équations dynamiques suivantes :

{dnqi + dyoGy + €121G1G2 + C211G2G1 + C221G2° + H1 =T
dy1q1 + dyagy + C112ff12 + ¢, =1,

Donc le modele dynamique de ce robot est donné par I’équation matricielle suivante :
T=M(q)§+N(q,9)q + G(q) (IV.54)

q= [g;] : Vecteur des variables articulaires généralisées.

T1 TR
T = [T ] : Vecteur des couples généralisés.
2

Matrice d’inertie :

Page 77



Chapitre IV Contr6le neuronal adaptatif d’un bras manipulateur a 2 DLL

m g 13 B Ll
2 +m, l%+z+lllzcosq2 +i,+i, m, Z-i-Tcosqz +i2]

I I
12 Ll . myls
l m, <f+%cosq2>+12 ZZ +1, J

M(q) =

Matrice de Coriolis et centrifuge :

1 . . . :
_ —=mylyl;sing,q, _Emzlﬂzsqu(% +q1)
N(gq,q) =
+Em2l1lzsianq.1 O

Vecteur des forces de gravité :

(mlll
2

myl,
+ mzl1) gcosq, + Tg cos(q; + qz)

G(q) = myl,

2

Avec les parametres du modele sont :

m, =15.91Kg, m,=11.36 Kg, I, =0.432 m, [,=0.432 m.

cos (q; + q2)

Les positions désirées sont donnée par :

Gar(k) = 2 cos (25) +sin (£5); 0<k <10

3

qa2(k) =1 —2cos (?) — sin (?), 0<k<10 (IV.55)
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Chapitre IV

La sortie: a4y

10

Estimée

29WISd 19 3|[92) BIUOS

Temps

Figure (IV.4) : La premiére sortie, q,(—)de référence et §;(——) du modéle

La sortie g,

10

Estimée

29WISd 19 9|[92) BIUOS

Temps

q,(—)de référence et §,(——) du modéle

Figure (IV.5) : La premiére sortie,
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Chapitre IV

erreur de a,

29W}Sd DIUOS B 13 ][9] AIUOS B| d1US BB,

Temps

41

Figure (IV.6) : I’erreur entre g, et

erreur de a,

29WIISA 19 9]|99) BIUOS

Temps

Figure (1V.7) : erreur entre g, et g,

Page 80



Contr6le neuronal adaptatif d’un bras manipulateur a 2 DLL

Chapitre IV

o
T T T T = T
I I I I I
| | | | |
! | | | |
) | | | |
JE O P f-—L__1___1-_Jo - -
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
)l _ e L o _d_____1__]
| | | |
| | | - |
| | | = |
| | | |
| | | 9 |
it i Etit i o [ T
| | = |
| | Q |
| | o |
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1VV.10 Conclusion

Dans ce chapitre, on a appliqué la commande neuronale adaptative a un bras
manipulateur a deux degrés de liberté. Les résultats de simulation montrent bien I’efficacité
de mode¢le neuronal dans la commande de la position des robots. Nous avons aussi constaté
que cette stratégie de commande ne présente pas uniquement une robustesse vis-a-vis des
incertitudes, mais aussi une robustesse en présence d’un changement dans les parametres du

systeme.
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Conclusion générale

Les propriétés d'apprentissage et de généralisation des réseaux de neurones artificiels,
nous conduisent a étudier I'apport des techniques neuronales dans les problémes
d’identification et de commande des systemes dynamiques non linéaires pour lesquels les
techniques classiques se heurtent a des difficultés d’ordre pratique et théorique, et grace au
développement des méthodologies rigoureuses pour la conception de modéles, les réseaux de
neurones sont devenus des outils de modélisation puissants dont les domaines d’applications
sont multiples.

Ils permettent de réaliser, de maniére simple et efficace, des modeles précis, statique ou

dynamique.

Arrivé au terme de ce mémoire et avant d’en évoquer les perspectives, nous résumons

le contenu de notre travail établi comme suit :

En premier lieu la démarche suivie a conduit & un apercgu sur les notions de base de la

théorie des réseaux de neurones.

Ensuite notre premiere application de I’approche neuronale était I’identification des
systemes non linéaires inconnus SISO et MIMO, les résultats de simulations obtenus ont
démontrés que les modeles neuronaux sont de bons approximateurs universels pour les
fonctions non linéaire inconnus, aprés cette étape nous avons traité le probléme de
I’identification neuronale avec rejection des perturbations, ou les perturbations sont additives
en entrée ou additives en sortie, les deux cas de représentation des perturbations, par un
modéle linéaire ou par un modele non linéaire, ont été considérés.

Le principe s’agit toujours d’augmenter I’ordre du systétme en question, cette
solution consiste a donner plus d’informations au réseau de neurones sur I’histoire de la sortie
et de I’entrée de commande du systéme.

Les résultats obtenus montrent qu’un modeéle neuronal avec un bon apprentissage,

s’adapte parfaitement a la dynamique d’un systéeme avec rejet des perturbations.

Le contrble neuronal était I’étape qui suit I’identification neuronale dans le contenu du
travail, les propriétés d'apprentissage ont été utilisées pour réaliser des structures de contrdle

dans lesquelles le contréleur neuronal est capable de générer, d'une facon immédiate, les
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commandes necessaires pour la réalisation de la tache désirée. Le contrdleur neuronal
acquiert cette habilité d'association pendant la phase d’apprentissage.

Nous avons présenté deux structures de commande par réseaux de neurones, la
premiere est basée sur le modeéle neuronal inverse, la deuxieme c’est le controle neuronal
adaptatif avec modeéle de référence, Dans ce type de contrble, nous avons utilisé I’approche
indirecte, ou le calcul du contréleur neuronal se base sur le modéle d’identification neuronale

du systeme inconnu a controle.

Le travail effectué présentés dans la derniere partie a pour objectif d’appliquer la
technique de commande neuronale adaptative indirecte avec modéle de référence pour la
poursuite de la trajectoire en position d’un bras manipulateur a deux degrés de libertés avec
la génération des trajectoires dans I’espace de configuration. Cette stratégie devrait faire face

d’une maniere efficace aux variations des paramétres du systéme controlé.

Finalement, dans ce mémoire, on a supposé, pour accomplir les taches d'identification
et de contrdle, que les systémes étudiés sont stables. Tous les systémes considérés dans ce
travail ont été pris de [6].

Nous pouvons affirmer que I’objectif, fixé au départ, a eté atteint et que les réseaux de
neurone constituent vraiment un moyen crédible pour le controle des systemes dynamiques

non linéaires (dans notre cas un bras manipulateur).

Et comme perspective, il serait intéressant d’appliquer d’autres techniques telles que la
commande adaptative neuro-floue, les systémes utilisent a la fois une base de regles pour les
connaissances a priori et un algorithme d’adaptation, pour le réajustement des sous-ensembles
flous. Cette combinaison permettra I’amélioration de performances obtenues.

Il est noter que les systéemes gque nous avons pris sont considérés comme étant stables,
une extension évidente et importante de I’approche neuronale est actuellement ressentie
comme une nécessité pour le contrdle des systemes instables, I’étude de la stabilité des
structures des controleurs neuronaux font partie des perspectives d’avenir.

Comme la simulation ne peut en aucun cas remplacer une application réelle. Les
systemes de commande appliqués dans ce mémoire ne pourront étre validé qu’une fois testés
sur des robots réels, ainsi que la commande des robots manipulateurs en présence de contact

et les parametres de I’environnement.
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