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Introduction générale

Depuis toujours, I’ ére humain a cherché a rendre sa vie plus facile, c'est-a-dire avoir
tous ses besoins en minimisant ses taches et ses efforts. L’ automatique est un domaine qui a
largement contribué pour réaliser cet objectif, et cela quelque soit la discipline (électronique,
mécanique, physique, chimie, biologie, écologie, économie, agronomie ...€tc.).

Basée sur la notion de retour d’information, la conception des systémes automatisés se fait de
maniére genérale sur trois phases dont la premiére est la modélisation, ensuite vient I’ analyse,
celle-ci se consacre essentiellement a la synthese d’ un organe maitre qui est le correcteur, ce

dernier n’ est autre que latroisiéme et derniere phase.

Apres I’anfractuosité des lois de commande classiques, tel que les régulateurs Proportionnel
Intégral dérivé(PID),appliquées aux systémes non-linéaires, plusieurs outils ont été proposés
pour remédier a ces problemes de commande, parmi lesquels, Nous pouvons citer la
commande a structure variable (CSV), et plus précisément dans cette méme famille, la
commande par mode de glissement. Cette derniére présente un mode de fonctionnement trés
particulier qui se caractérise par une précision fine, réponse dynamique rapide, stabilité,
simplicité de conception et d'implantation, et enfin une grande robustesse envers les

variations paramétriques internes ou externes.

Toutefois, la percée de cette technigue de commande a éé longtemps limitée par le
phénomene de réticence (chattering) car, hélas, la commande par mode glissement induit en
pratique des commutations hautes fréquences citées précédemment sous le nom de chattering.
Ces commutations peuvent exciter des dynamiques non désirées qui risquent de déstabiliser,

détériorer voire méme de détruire le systéme éudié.

Différentes méthodes ont été développées pour diminuer ce phénoméne pesant. Dans ce
cadre, nous évoquons la fonction de saturation (ou fonction sigmoide) qui consiste a
remplacer la fonction signe par une approximation continue au voisinage de la surface de
glissement. Une autre méthode basée sur les modes glissants d'ordre supérieur utilisant le
principe de rejet des discontinuités résidantes au niveau des dérivées supérieures de |’ entrée
du systéme.D’ autres méthodes modernes inspirées des phénomenes biologiques ainsi que la
capacité d’ apprentissage, tel que les réseaux de neurones, et le raisonnement humain tel que la

logique Floue, on fait leurs apparitions pour pallier a ce genre de problémes.
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Nous nous intéressons dans notre travail a I'un de ces méthodes; une branche de
I’ Informatique fondamentale qui, sous |’ appellation d’ Intelligence Artificielle, a pour objectif
de ssimuler des comportements du cerveau humain (neurones). Les premieres tentatives de
modélisation du cerveau sont anciennes et précedent méme |’ ere informatique. Cette approche
dite connexionniste a atteint ses limites technol ogiques, compte tenu de la puissance de calcul

de I’ é&poque, mais aussi théoriques au début des années 70.

C'est la méthode choisie pour éiminer ou du moins diminuer le phénomene de réticence
durant I’ application de commande pour un systeme non-linéaire frequemment ciblé par les

chercheurs ; il s'agit du pendule inversé.

Le pendule inversé est un probléme classique qui a été persistant et redoutable dans e temps,
et qui a par la suite servi de cobaye pour toutes les techniques qui ont émergées dans le cadre
de la commande des systemes et cela par rapport a sa possession a des caractéristiques tres

ciblées entre autres la non-linéarité, I’ instabilité intrinseque et le couplage.

L’ objectif de notre travail est de mettre en ccuvre une loi de commande robuste capable de
stabiliser un pendule inversé. Dans cette approche, nous exploitons la robustesse de la
commande par mode glissant et la capacité d’ apprentissage et d’ approximation des réseaux de

neurones.

Cette loi de commande se fait en deux étapes. La premiére étape consiste a concevoir une loi
de commande par mode glissant, en utilisant le second théoreme de Lyapunov. Dans la
deuxieme, nous introduisons les réseaux de neurones pour éliminer le phénomeéene de

chattering, qui est di au terme discontinu de la commande par mode glissant.

L’ approche proposee sera appliquée pour commander un pendule inversé. Elle contrdlera
simultanément |e déplacement horizontal du chariot par rapport au centre de rail de guidage et

le mouvement angulaire de latige.
Ce mémoire est organise comme sulit :

Le premier chapitre se consistera en la présentation du pendule inverse, que ce soit le banc
d essai ou bien les propriétés du systeme, ensuite I’ établissement du modele mathématique a

I’ aide des équations d’ Euler Lagrange afin de nous permettre d’ effectuer la simulation.
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Le deuxieme chapitre sera consacré pour la commande par mode de glissement, et cela en
définissant le régime glissant ains que le principe et concept de base, puis décrire les
différentes méthodes utilisées (Fillipov et commande équivalente), passé aors a la

présentation des propriétés de robustesse avec I’ inconvénient majeur (Chattering).

Le troisiéme chapitre va étre dédié pour la présentation des réseaux de neurones artificiels et

lesintroduire ainsi pour remeédier au phénomene de réticence et ¢’ est le vrai but de ce travail.

Le quatriéme et dernier chapitre se limitera a la simulation de I’ensemble des chapitres

précédents.
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Description et Modélisation
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

|. 1. Introduction :

Nous avons déja presgue tous essaye |’ expérience de stabilisation d’un baton sur nétre
index en déplacant ce dernier de fagcon a contrecarrer le basculement du béton. C’est le méme
défi que propose le systéme automatisé d’ un pendule inversé qui sera |’ objet de notre éude
dans ce chapitre.

Nous alons d abord définir I'intérét de I’ é&ude du pendule inversé, puis procéderons a
la présentation de son banc d'essai. Par |a suite et a |’aide du formalisme d’ Euler-Lagrange,
entamerons |’ établissement du modéle dynamique non linéaire posant un probléme
d’instabilité au point d’équilibre instable 6 = 0, que nous finirons par associer au modele du

moteur a courant continu et faire une linéarisation de I’ ensembl e.
[.2. Intérét del’é&udedu penduleinversé:

Le pendule inversé représente un probleme classique en automatique. C'est un
systéme instable qui possede des non linéarités non négligeables, ains il est souvent utilisé
pour tester les nouvelles lois de commande. En effet son utilité et son importance dépassent

largement cela, car son étude a bien mené arésoudre de tres sérieux problemes de stabilité.

Prenons I'exemple des protheses pour les hanches, en démarrant du principe que
I”homme représente un pendule double inversé, on a réussi a élaborer un modele et calculer

les contraintes auxquelles est soumise cette prothese.

Le méme concept est utilisé dans le domaine de la robotique, afin de parvenir a
réaliser la stabilité verticale de certaines inventions telles que les nouveaux moyens de

locomotion a deux roues sur un méme axe, certains robots mobiles, etc.

Aussi sans se passer du domaine de |’ aérospatial ou I’ é&ude du pendule inversé a jouer
un réle de base pour la commande et |a stabilité de I’ altitude des satellites et le lancement des

fusées, etc.

2015/2016 Page 1



Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

I. 3. Présentation du penduleinverse:
Dans cette section, nous allons décrire e systéme pendulaire ainsi que ses propriétés.
|. 3.1. Description du banc d’essai :

Notre systeme est un mécanisme trés fréquent, souvent utilisé dans les imprimantes a jet
d encre et son principe est trés simple. |l est constitué essentiellement d' une masse fixée a
I’ extrémité d’ une tige en aluminium, a son tour fixée sur un chariot mobile par I'intermédiaire
d’'un axe autour duquel €elle peut pivoter librement. A I'aide d’un moteur éectrique, une
courroie crantée, et une poulie, le chariot peut faire un mouvement rectiligne contrecarrant
ains le basculement du pendule (masse et tige) dans le but de le maintenir dans la position
d’ équilibreinstable, qui veut dire le pendule vers le haut (pendule inverse).

Le schémade Figure (1.1) ci-dessous représente |a maquette de notre systéme [2].

Capteur de position
o 4 ! Centre

Chariot o
Poulie \ Switcher L

Courroie
crantée

\ Moteur

Articulat '
iculation Rail de guidage

Pied de la maquette

Figure (1.1) : Synoptique de la maquette du pendule inversé
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

I.3.2. Lespropriétésdu systéme pendulaire:
- 1) Systemeinstable:

Il est tres clair expérimentalement que le systéme est instable dans la position haute du

pendule.
- 2) Systéme sous actionné :

On considere le systeme décrit par I’ équation suivante :

G =f(q,9) +g(@u0.y
Ou:
q :estunvecteur d état de coordonnées généralisées.
f(.) : est lechamp de vecteur qui capture les dynamiques du systeme.
q :Vecteur de vitesse généralise.
g . estlamatriced entrée.

u . estlevecteur des entrées généralisées.

On a auss :rang(q) < dim(qg), ce qui veut dire que le nombre d actionneurs (un seule
moteur) est inférieur au nombre de variables de configuration (x et 6,
respectivement mouvement de trandation et mouvement angulaire). Dans ce cas, le

systémeest dit : sous actionné.
- 3) Systéme holonome :

Un systeme mécanique S est holonome s la position de ses différentes parties peut
étre caractérisee par nvariables indépendantes q,...,q,, appelées coordonnées
généralisées du systeme. On dit alors que S est un systéme holonome a n degrés de
liberté[2].

Le pendule inversé est également un systeme holonome avec les coordonnées genéralisees :

g1 =xetq; =10
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

- 4) Systemenon linéaire :

Par définition un systéme est dit linéaire, si |e théoréme de superposition ci-dessous est

verifié:

fQx + uy) = Af (x) + uf ()02

Ou: x et y sont des vecteurs d’entrée, A et u sont des scalaireset f(.) lasortie du systeme.

Notre systeme (pendule inversé) contient des termes de couplage entre les composantes de

I’ état tel que :SiNx 3x£, ce sont les non linéarités du systéme.

|. 4. Modédisation dynamique du systeme::

L’ ensembl e chariot-pendule possede deux degrés de liberté dont les coordonnées généralisées
sont respectivement :x pour le déplacement horizontal du chariot et 6 pour la rotation du
pendule. La direction positive de x est e sens a droite en metre et celui de I’angle est le sens

des aiguilles d une montre en radian[1].
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

Figure(1.2) :Schémade I’ensemble chariot et pendule inverse

- Lesvariables et les paramétres du systéme chariot pendule sont :

M =2.4kg : masse du pendulel =0.05 Ns/m : frottement de déplacement du chariot

M : 0.23 kg : masse du chariot X(t) : Position du chariot
| =0.36 m : demi longueur du pendule 0(t) : L’angle du pendule
F(t) : force exercée sur le chariot 0 =9.81 m/s? : intensité de pesanteur

d =0.005 Nms/rad : frottement du pendule

I.4.1. Moddisation du systeme a deux degrésdeliberté:

On utilise pour celala méthode de Lagrange définie par les équations suivantes :

L=E, — Ep(1.3)

d [ oL JL

& (35) 5 =0
Avec .

L : lelagrangien

g : degrés deliberté, dans ce cas x(t)et 6(t).

F; : Force généralisee dans le sens du degré de liberté g;
E. : Energie cinétique

Ep : Energie potentielle
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

|.4.1.1. Energie cinéique du systéme en mouvement :

L e systéme en mouvement comporte le chariot qui se déplace linéairement sur lesrails et le

pendule qui se balance sur son axe de rotation.

L’ énergie cinétique du chariot en mouvement est donnée par |’ équation :

Eoy = 2 Mx2(5)

L’ énergie cinétique du pendule est exprimée par |’ éguation :
1 1. -
E.,= Emvcz + E]HZ(I.6)

v, . Lavitesse de centre de gravité du pendule.

6 : Lavitesse angulaire du pendule.

La position du centre de gravité du pendule, notéer,. apartir de ces coordonnées est donnée

par :
1. = (x + lsinB)1 + lcos0](.7)
f,f . étantles vecteurs unitaires du repéere x, y

Lavitesse du centre de gravité du pendule est donc :
_ dT'C _ . S\ . L
Ve =—"= (xlcos@@)t — lsin66](1.8)

En substituant les équations (1.7) et (1.8) dans|’équation (1.6), I’ expression de I’ énergie

cinétique du pendule devient :
E., = %m(a’cz + 2%lcosf6 + 1cos?06? + 125in?06?) + %]éz(l.g)

Avec:1202(cos?6 + sin?6) = 1262
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

D’ou :

Ecm = 3m(%? + 2ilcos 66 + L26%) + > 62(.10

L’ énergie cinétique totale de I’ ensembl e chariot et pendule est exprimée par :

Ec = Ecy + Ecpy = 5 M3? + 2m (2 + 2xlcos 06 + 1262) + = ]62(1.11)
|.4.1.2. Energie potentielle du systeme:

L’ énergie potentielle du centre de gravité de labarre est :
E,= mglcost(1.12)

l.4.1.3.Equation de Lagrange:

d(oL) oL _

Le lagrangien du systéme est la différence entre son énergie cinétique et son énergie

potentielle.
L - EC - Ep
En utilisant I’expression (1.11)et (1.12), le lagrangien peut étre écrit comme suit :

L= %Ma'cz + %m(a’cz + 2xlcos00 + 16%) + %]92 — mglcos6(1.13)

|.4.1.1.1. L’ équation de Lagrange pour ledegrédeliberté

q(t)=x(t)
d (0L JdL .
E(a) — a =F — bX(I.14)
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

La dérivée partielle du lagrangien suivant x et t s écrit :
d . . . .
o (Mx + mx + mlcosee) — 0 =F — bx(.15)

Donc, la premiére équation de Lagrange est exprimée par :

+ M)¥ + mlcosf6 — mlsin68? = F — x(1.16)
M+ M)x lcosB6 [sin0? = F —b

|.4.1.1.2 L’ équation de Lagrange pour ledegrédeliberté q(t) =
o(t):

d [OL\ OL .
E(%)% = —d6(|.17)

Ladérivée partielle du lagrangien suivant 8 et t S écrit

d : : . e . :

= (—mlxcos@ + ml?6 +]0) — (mlxsm@@ — mglsm@) = —d6(1.18)
Donc, la deuxiéme éguation de Lagrange est donnée par :

(ml? + )0 + ml¥cosf + mlxsin0 — mlxsin00 — mglsind = —d6(1.19)

Le modele de connaissance du systeme chariot pendule est donné par |e systeme d’ équations

suivant :

{(M + m)¥ + bx + mlcos66 — mlsinfh? = F(I 20

mlxcosd + (ml? + J)6 + d6 — mglsind = 0
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Chapitre I Description et Modélisation Dynamique d’un Pendule Inversé

|. 5. Représentation d’ état :
|.5.1 AveclaforceF signal d’entrée:
On rappelle que lareprésentation d’ état pour les systemes linéaire est de laforme suivante :
x = Ax + BF o1
y = Cx (1-21)

On pose le vecteur d’ étatx Tel que :

x = [xyx0x3%4)T = |x % 6 Q]T(|.22)

Avec:h =M +m, N=(ml? +))

Aprés quel ques manipul ations mathématiques, on obtient le modéle non linéaire (1.23) ou la
grandeur de commande est laforce F.

( X1 = Xz
. —bN m?12 _
2 TN - m?12cos?x; 2 TN = m?12cos?x; COSX3SInX; +
mld cosx; mlIN sinx; 5 FN
hN — m?1%cos?x; 2T HN = m?1%cos?x5 Xa hN — m?1%cos?x5
) X3 = X4
~ mgl d mlbcosx; m313g cos?x;sinx;
SRR VE I Ve * hN — m?]1?cos?x; "2 N(hN — m?]12cos?x3) -
m?1%d cos?x; m*l*cosx;sinx; mlF
N(hN — m?]2cos?x3) % TN - m?12cos?x; %4 TN = m?212cos?x; c05%3
V1 = X1
\ y2 = X3
2015/2016
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(1.23)
|. 5.2M odélisation en tenant compte du moteur électrique[4] :

Le chariot se déplace al’ aide d un moteur a courant continu comme le présente lafigure (1.3).

Figure (1.3) : Relation entre laforce mécanique F et latension V.

L’ éguation électrique de ce schémaest :

V. = 1R, + K;{,,,(1.29)
L es paramétres de la machine sont :

e —25<V. <25 (volt): Latension exercée sur le moteur.
e R, = 2.5 (ohm): Résistance équivalente du circuit.

e |, : Intensité du courant(A).

e K, =0.05(N/A). : Constante électrique du moteur.

e K,, = 0.05(Nm): Constantemécanique.

e 7 = 0.0027m: Rayon delapoulie (métre).

e (,, :vitesseangulare del’ arbre du moteur.
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La vitesse angulaire du moteur(,,, s éxprime donc par rapport a la vitesse du chariot x par la
relation :

Oy, = f(l .25)

Le couple produit al’ arbre du moteur est donné par cette éguation mécanique :
Cm = K, 1,(1.26)
Le couple produit al’ arbre du moteur crée une force qui est donnée par :

C Kl
F=—"1=—"2127
r r

En substituant I’ équation(l.25)dans I’ équation(1.24),I’ expressiondu courant s écrit comme
suit :

V¢ Kp
I, =

= R_a — EX(I.ZS)

En remplacant |’ équation (1.28) dans |’ équation (1.27), on obtient finalement :

F _ Km KmKp

rR, ¢ r’R,

X(1.29)

Lorsgque la grandeur de commande du modéle est |a tension de commande V. du moteur, il

suffit de substituer dans le modéle (1.23) laforce F par son expression (1.29), on obtient :
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( X1 = X3
, —bN m?l?g _—
Xy = Xo — COSX3Sinx
27 AN —m2[2cos?x3 % hN —m212cos?x, 3 3
mldcosxs miINsinx, 5
272 7 Xa t 272 o X4t
hN — m=l“cos*x; hN — m=l“cos*x;
N K, N KK,
— X
AN — m212cos2x3 Rgr ¢ hN — m212cos?x; Ryr ~°
) X3 = X4
- mgl d N mlbcosxs N m313gcos?x;sinx,
X4 = ——Sinx; — —x X —
* N 3 N* T AN —m22cos?x;" 2 N(hN — m2[2cos?x3)
m2l%dcos?x; m?l>cosx3sinx; mlcosxs j
X4 — x5 — -
N(hN — m2[2cos?x3)" ¥ KN —m2l2cos?x; * hN —m2[2cos?x; |
N mlcosxs K, K,
X
hN — m212cos2x3 R r? " °
Jyi=X1
\ Y2 = X3

(1.30)
|.6.CONCLUSION :

Apres une présentation détaillée du pendule inversé et une étude généralisée des lois qui
régissent son fonctionnement, I'étape suivante étant le vra but de ce travail, est bien
d introduire une loi de commande pour ce systeme qui arrivera a des résultats satisfaisants. De

nombreux travaux dans ce cadre, ont été basés sur les méthodes de commandes classiques.

Dans ce qui suit, nous alons nous consacrer pour un nouveau type de commande qui a fait

une révolution dans le domaine de I’ automatique. C’ est lacommande par mode glissant.
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Chapitre Il Théorie de la Commande par Mode Glissant

[1.1. Introduction :

Les systemes réels sont dans la plupart du temps non linéaires, mal définis, ont des parametres
variables et sont soumis a des perturbations externes. En effet, leslois de commande classique
peuvent étre insuffisantes pour ce genre de systemes, car elles ne sont pas robustes surtout
lorsgue les exigences sur la précision et autres caractéristiques dynamiques du systéme sont
strictes. Pour pallier a ces problémes, on doit faire appe a des lois de commande insensibles
aux variations de paramétres, aux perturbations et aux non linéarités, on parle donc de

commandes dites a structures variabl es.

Le mode glissant est un cas particulier de commandes a structures variables qui a connu un
essor considérable durant les derniéres décennies. Ceci est di principalement ala propriété de
convergence rapide et en temps fini des erreurs, ainsi, que la grande robustesse par rapport
aux erreurs de modélisation et certains types de perturbations extérieures. Dans ce qui sulit,
nous allons voir les concepts de base nécessaires a la compréhension de cette technique de

commande.
I1.2. Principe et concept de base:

Le principe de la commande par modes glissants est de contraindre |'état du systéme a
atteindre en temps fini ( {C: temps de convergence) une surface (dans |I'espace d état)
convenablement sélectionnée et de le faire commuter a1’ aide d’ une logique appropriée autour
de celle-ci, jusqu au point d’équilibre (phénomeéne de glissement). Cette surface étant une
relation statique entre les variables d état du systéme, elle définit une équation différentielle
déterminant totalement le comportement dynamique du systéme qui ne dépend plus du
systéme lui-méme, mais uniquement des propriétés de la surface de glissement. En résumé,

une commande par régime glissant est divisee en deux parties [6]:

1. Déermination d’une région d' espace d’ état, telle qu’ une fois que le systeme se trouve
dans cetterégion, il ait le comportement désire.
2. Définition d'une loi de commande qui conduise le systéme jusqu'a cette région

d espace d' état.
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Surface de glissement

P

Mode de convergence
Mode de glissement

Figure (11.1) : Convergence du systeme glissant.

Les deux composantes de la commande sont :

U= Ugq + Ugiis (1.2

Ugq:La commande équivalente ou nominale est déterminée par le modéle du systéme, dans

ce cas, il sagit d’un modéle en immersion linéaire ou non-linéaire. Cette partie est congue

avec la méthode de la commande équivaente, dont le principe est basé sur |a détermination

du comportent du systéme lorsqu’il est sur la surface de glissement S (soit S =0).

Ugiis : Le glissement est utile pour compenser |es incertitudes du modele. Il est constitué de

lafonction signe S gn’ delasurface de glissement S, multipliée par une constante Kglis

La surface de glissement est définie dans I’espace d'éat des erreurs afin de garantir la
convergence des états.

2015/2016 Page 14



Chapitre Il Théorie de la Commande par Mode Glissant

[1. 3. Définition du régime glissant :

Nous considérons une classe de systemes non-linéaires affines en la commande, ¢’ est —a-dire

des systémes dont I’ évolution est décrite par I’ équation différentielle suivante [9]:
x = f(x) + g)u@2

ou: x = (X1 ... %,,)7 appartient a X, un ouvertR™ est le vecteur d'état. U :R™ — R
est I’entrée de commande qui est une fonction éventuellement discontinuef (x)et g(x)

sont des champs de vecteurs suffisamment différentiables définis sur X.

SoitS une fonction continue, S : XXRT — R. L’ensemble

S={x€eX:s(x,t) =0}.3)

On définit une sous variété de dimension (N-1), appelée surface de glissement ou de
commutation. La fonction S(x,t) est appelée fonction de glissement ou fonction de
commutation. Elle sépare |'espace d'état en deux parties disiointes S(x,t) > 0 et

s(x,t) <0.

La commande U est une commande a structure variable, qui change la structure du systeme en

utilisant des commandes différentes dans chacune des parties de I’ espace d’ état du systéme.

+ .
U :{ ut(x) sis(x,t) >0 1.4

u (x) si s(,t)<O0

o™ et 1~ sont desfonctions continues, avecut # u”.
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Cette commande U de nature discontinue, va contraindre les trgjectoires du systeme a

atteindre la surface de glissement et de rester au voisinage de celle-ci malgré la présence de
perturbations. En d'autres termes, la commande doit rendre cette surface de glissement

localement attractive. Un régime glissant existe alors a chaque fois que :

lim s < Oetlim s > 0(1.5)
s—0t s—0~

Cette condition peut étre écrite de fagcon simplifiée:

SS < 0(i16)

Les trgjectoires du systeme sur la surface S ne sont pas définies puisque la commande U N’ est

pas définie pour S=0.Deux méthodes ont été proposées pour la détermination de la

trajectoire d’ état en régime glissant.La méthode de Fillipov et la méthode d’ Utkin, appelée
méthode de la commande équivalente.

[1.3.1. Méthode Fillipov [6] :

Dans |'étude de la dynamique du régime glissant, Fillipov sest intéressé a la
détermination du vecteur X (le champ de vecteurs vitesses sur la surface de glissement) pour
des systémes dont la variable commandée n'apparait pas d'une maniere explicite dans

I” expression du champ f . Comme le montre |’ équation suivante :

x=f (x, u)(11.7)
Ou
X .Représente le vecteur d’ état.

U : Levecteur de commande:
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(utsi s>0
u(x)—{u_ si s<0

S lasurface de glissement.

Les trgjectoires du systeme sur la surface S ne sont pas clairement définies, puisgue le vecteur

de commande U n’est pas défini pour S= O.Fillipov avait défini une solution & ce probléme en

termes d’inclusion différentielle.

La surface de glissement sépare |’ espace d’ état en deux régions::

fr=rfenude fo=flou).

La résolution de Fillipov assume ces deux régions constantes dans un petit intervalle (t +

At) ,pour un point X sur lasurface de glissement S=0.

Nous savons qu'un intervalle de temps At est formé par deux intervalles At etAt, tel
que:At = Aty + t, , avec U=u™ pour le premier intervalle At; et U=t~ pour le

deuxiéme At .
AlorsI’'incrément du vecteur d’ états apres|’intervalle de temps At est calculé comme suit :
— £+ —
Ax = fTAt; + fTAL,

Lamoyenne du vecteur d’ états est

Ax

—=x=arfT+ 1 —amp)f (18

At
Ou : Arip = A—tleﬂ le temps relatif que la commande prend pour atteindre la valeur ut e

(1 — Opjp est le temps relatif pour atteindre lavaleurtt™ .
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L’ équation (11.8) représente |’ expression du mouvement pendant le régime glissant. Puisgue,
la trajectoire des états pendant le régime glissant est sur la surface S=0,le paramétre Ari

doit étre sélectionné de sorte que le vecteur vitesse du systeme (11.8) soit sur le plan tangent a

la surface de glissement ou ;

$ =grad[s(x)].x = grad[s(x)][afilf+ + (1 - O(fil)f_](ll.g)
Avec:[s(x)] = [0s/0x; ...0s/0x,].

P grad(s).f~
T ™ grad(s).(f--f*)

(11.10)

Si, on fait le remplacement de (I11.10) dans (I1.8), nous obtenons |’équation suivante de

glissement :

grad(s).f~ - grad(s).f*

grad(s).(f——f1) grad(s).(f-—f+)f_(”'11)

X = fom fom =

Par conséguent, la solution X reste sur la surface S. Les valeurs que prend f (X, t)dans un

voisinage de S générent des solutions contraintes a glisser sur la surface de glissement, voir la

Figure (11.2).
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f+

fsm

X(t)

s{x)=0

Figure (11.2) : Concept de larésulotion de Fillipov

11.3.2.M étode équivalente :

Laméthode proposée par Utkin ,consiste a admettre qu’ en mode de glissement, tout se passe

commesi le systéme était piloté par une commande Ugq[5] dite lacommande équivalente qui

permet de determiner la sortie de la commande continue Ugg,une fois que le systéme se

trouve sur la surface de glissement , cela peut étre exprimé par :

s(x,t) = 0ets((x,t) = 001.12)

La condition (11.12) est appelée condition d'invariance de la surface de glissement. Pour la

suite de notre travail,nous prenons S (x, t) = S(x(t)) = s(x)
. 0
Doncs = 0 = ﬁ(f(x) + g(X)ueqg) = 0

Uegq, appel ée commande équivalente, est associée au systéme nominal.Elle est déterminée de

facon unique par les conditions d’invariance de I’ éguation (11.13).
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as
En supposant que —— g x)#0
La commande équivalente est donnée par le scalaire:

-1
Ueq = — (Z—Sg(x)) Z—if(X)(ll.ls)

X

Physiquement,la commande équival ente représente la valeur moyenne de la commande u,qui

maintient I’ état du systéme sur lasurface de glissement  s(x) = 0.

L’ équation du régime glissant idéal est obtenue en portant I’ expression de Ugq dang(11.3) :

-1

, ds ds
£= ) - g0 |==g() | —f@)

I1.4.Proprietésdela convergence:

Cette étape consiste a concevoir une loi de commande qui puisse amener le vecteur
d'état & converger vers la surface et y demeurer (S=0),pour cela il faut que la loi de

commande soit congue de telle maniére a ce que S soit attractive.

Pourdéterminer la condition d attractivité,considerons lafonction de L yapounov suivante :

v(s) = %sz(||.14)
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Figure (11.3) : Attractivité de la surface

Une condition nécessaire et suffisante,appelée condition d attractivité, pour qu’une variable
de glissement S(X,t) tend vers 0 est que la dérivée temporelle de v soit définie négative tel

que:
v =85 < 0(11.15)

Si la condition ( 11.15) est verifiéeaors la variable de glissement et sa dérivée sont de signe

contraire quel que soit le temps et que O est un centre attracteur pour S

Pour résoudre un tel probléme,la dynamique de la surface de glissement est spécifiée par la

loi :

s = —Asgn(s)(11.16)
OU : AL est une constante strictement positive.
On aboutit a:

v =1s$ < —Als|(n.17)

La condition de (11.17) est dite condition d’ attractivite.
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L’intégration de (11.16) entre le tempsinitial t=0 et |e temps de convergence
t = C permet d aboutir & :
S(t.) —S(0) < —A(t, — 0)(11.18)

Finalement |a surface Ssera atteinte durant un temps fini donné par :

(< S(t=0)

< ———(1.19)

11.5.Choix dela surface de glissement :

La surface de glissement s écrit générelement en fonction de |’ écart de la sortie par rapport a
sa valeur désirée. L'objectif de la commande est d’'assurer la poursuite d’un signa de

référence, tel quel’ écart e tend vers zéro.

Soit: S(x): X X R* = R unefonction suffisamment différentiable telle que :

S={xeX:S(x) =0}

Une condition nécessaire pour |’ établissement d' un régime glissant d’ordre un est que la

surface de glissement Sait un degré relatif égal a 1 par rapport ala commandeU.

Le degré relatif d’un systeme est le nombre minimum de fois qu’il faut dériver la sortie par

rapport au temps, pour y avoir I’ entrée (la commande)de maniere explicite.

J.J.Slotine propose une forme d équation générale pour déterminer la surface de glissement

qui assure la convergence d’ une variable vers savaleur désirée, elle s'ecrit comme suit :

n—1
S(x) = (% + /1) e(11.20)

Avec:

\: coefficient positif,
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€ = X — X4 : Ecart delavariable aregler,
Xq : valeur désiree.

N : ordre du systéme, ¢’ est le plus petit entier positif representant le nombre de fois qu’il faut

dériver afin de faire apparaitre la commande.

S(X) : est une équation différentielle linéaire autonome dont la réponse « € » tend vers zéro

pour un choix correct du gain A , ¢’ est |’ objectif de lacommande.

I1.6.Propriétésderobustesse [6] :

De nombreuses techniques de commande ont été dével opées de fagon a étre robustes vis-a-vis
des incertitudes sur les systémes considérés . La plupart d entre eles sont basées sur des
méthodes adaptatives,reposant aussi bien sur I'identification et I’observation,ou sur des
méthodes impliquant la stabilité absolue. Bien souvent,elles conduisent a des lois de
commande relativement compliquées dont I'implantation se révele lourde en matiére de

calculs et de materiels.

D’un autre cotéles modes glissants,et ceci peut expliquer I'interét croissant pour ces
techniques ces dernieres années,permettent d’associer qualités de robustesse et réalisation
relativement simple.

Reprenons le systéme (11.2) que I’on suppose maintenant soumis a des perturbations P

pouvant représenter des incertitudes paramétriques sur le terme nominal de dérive f ou des

perturbations externes indépendantes de I’ état :

x = f(x)+ gx)u+ pa.21)

Le théoréme suivant permet d’avoir une description des incertitudes auquelles le régime
glissant serainsensible et a é&é donné dans saforme premiere parDrazenovic.
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Théoréme:

Un régime glissant sur S du systeme perturbé (11.21), est indépendant du signa de
perturbation p,si et seulement si celui-ci vérifie:

p € Vect{g(x)} (n.22)

La condition dans (11.22) est appel ée condition de recouvrement ou « matching condition ».

Il faut noter que le system est insensible a de telles perturbations seulemnt enrégime
glissant,mais qu’il reste affecté pendant le régime transitoire, i.e avant que la surface de

glissement ne soit atteinte.

Afin d’illustrer le robustesse d une telle technique de commande par rapport a des incertitudes
paramétriques,prenons I’exemple d'un systeme lineaire (par souci de simplicité)mis sous
forme canonique de commandabilité :

Ou les Aai sont des incertitudes paramétriques dont on sait qu'elles sont bornées de la

maniére suivante :

a; < |Aa;| < af

On définit une surface de glissement :
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s =[cy,C1p i Cpea, 1]x =0
qui correspond a une dynamique de glissement désirée :
P+ Cpp" T A g = 0
Laloi de commande est choisietelle que:
u = Y- Aix; — Aysgn(s).

La condition de n-attractivité de (11.17) peut etre satisfaite dedeux fagons différentes,et ceci

malgré les perturbations :

Si on se fixe des gains de commande constantes
Ao = ay, Ai=a;—ci_q, 1=1,..., n—1,

On obtient :

n
s$ = Z Aa;_1x;s — A,|s|,
i=1

En posant :

n
/17'1 > n + ElAai—lxi )

i=1

La condition (11.17) est satisfaite. L’amplitude de la discontinuité de la commande est en
fonction de I'éat et des incertitudes du systéme. Cette commande est assez simple
d éaboration, mais la discontinuité peut etre importante(et par la méme occasion le
phénomene de réticence).

Une autre solution consiste a utiliser des gains qui commutent, en posant :

lo=%+a0,/1i=/t+ai—ci_1,i=1,...,11—1
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On obtient alors :

n
$5= ) (Aimy = Bag_y)xis = s
i=1

Et la condition S$ < —1)|S|peut etre satisfaite en choisissant A,, = 1) relativement peu

important et aussi on a:

-1 =

La structure de la loi de commande est un peu plus compliquée mais I'amplitude des

discontinuités s en trouve réduite.

[1.7.Phénomenederéticence:

by

Un régime glissant idéal requiert une commande pouvant commuter a une fréguence
infinig7], [8], [10]. Ainsi, durant le régime glissant, les discontinuités appliquées a la
commande peuvent entrainer un phénomene de broutement, appel é réticence ou « chattering »
en anglais. Celui-ci se caractérise par de fortes oscillations des trajectoires du systéme autour

de la surface de glissement,Figure (11.4).

Les principales raisons al’ origine de ce phénomeéne sont les limitations des actionneurs ou les
retards de commutation au niveau de la commande. Ces commutations détériorent la précision
de la commande et peuvent s avérer néfastes pour I’ organe de commande en provoquant une
détérioration prématurée des systemes mécaniques et une éévation de température dans les

systémes électriques (perte d’ énergie non négligeable).
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Réticence

Tl

Trajectoire

Figure (11.4) : Phénomene de broutement

11.8. Solution pour la suppression du phénomene de r éticence(Chattering)

Le phénomeéne de réticence constitue un inconvénient majeur non négligeable, car méme s'il
est possible de le filtrer a la sortie du processus, il est susceptible d exciter des modes de
hautes fréguences qui n’ont pas été pris en compte lors de la modélisation du systéme. Ceci
peut dégrader les performances e¢ méme conduire au probleme d'instabilité. La réticence
implique également d’importantes oscillations mécaniques au niveau des actionneurs, pouvant
provoguer leur usure rapide, ainsi que des pertes énergétiques non négligeables au niveau des

circuits de puissance éectrique[5].
Dansle but d éiminer ce phénomeéne, de nombreuses solutions ont été proposeées.
11.8.1. Solution de couche limite [5],[10]:

Cette solution, connue aussi sous le nom de « Boundary layer solution » consiste a remplacer
la fonction signe par une approximation continue, de type grand gain, uniquement dans un
voisinage de la surface, parmi les fonctions utilisées, nous citerons lafonction de saturation :
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Figure (11.5) : Fonction de saturation

(11.23)

£ : Largeur du seuil de lafonction de saturation.

D’ autres fonctions existent telles que les fonctions,tan h(s /&), 2m arctan(s/€)..)

P-_

7 = tanh(S)

/ w— (S )

0.5 '

Figure( 11.6) : Fonction tangente hyperbolique
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Le systéme ne converge plus vers la valeur désirée,mais vers un voisinage de cette derniéere,
dans ce cas,le systéme est dit en régime psendo-glissant. Bien que cela permette d’ atténuer le
phénoméne de reticencela précisionpar rapport a I'objecttif fixé, la robustesse de la

commande et |e temps de répose s en trouvent dépréciés.

Cette méthode est paramétrée par une constante positive € réglée pour avoir un bon
compromis entre réduction du chattering et conservation de la robustesse. Dans les méthodes
présentées ici,plus € est petit,plus I'approximation tend vers la fonction signe,et donc

meilleure est la robustesse,audétriment de laréduction du chattering.
11.8.2.Solution par desloisd approche [10]:

Par ailleurs,une approche intéressante consiste a concevoir des lois de convergence non
lineaires qui permettent une adaptation dynamique d’'une composante de la commande en
fonction de la variation de la fonction de glissement. Ainsi,plus le vecteur d’ état est loin de la
surface de glissement,plus cette composante est grande et tend a ramener le vecteur vers la
surface, et inversement. Par conséquent,il est théoriquement possible de réduire les
commutations haute fréguence en régime établi,sans toute fois affecter le temps de
convergence ni méme I’ erreur de poursuite du systéme. Gao et Hung ont proposé notament

deux lois d’ atteinte possibles pour réduire les commutations.

La premiere loi d atteinte contient un terme prportionnel a la fonction de glissement qui
permet au systéme d’ atteindre plus rapidement la surface de glissement lorsque celui-ci en est
éloigné, de plus, le terme proportionnel allége le travail de la partie discontinue sign(S) et
permet par conséguent une réduction des commutations sur la commande.

Cette loi d atteinte est donnee par :

s = —a.sign(s) —Q.s

Dans la deuxiéme loi de convergence figure une puissance fractionnaire de la fonction de

glissement qui multiplie le signe de celle-ci,comme suit :
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s = —a|s|Psign(s)

Ou P est un reel strictement compris entre O et 1.1l est par ailleurs démontré par Gao et Hung

gue laloi de convergence engendre un temps d’ atteinte fini de la surface de glissement.

11.8.3.S0lution par des modes glissants d’ ordre superieur [10]:

Les modes glissants d'ordre superieur ont été introduits pour pallier au probléme du
chattering tout en gardant les propriétés de convergence en temps fini et de robustesse des
commandes par modes glissants classiques. Dans cette approchele terme discontinu
N apparait plus directement dans I’ expression de la commande synthétisée, mais dans une de

ses dérivées supérieures, ce qui ale mérite de réduire le chattering.

[1.9. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de la commande par modes glissants d’ ordre
un. Une telle commande se compose de deux éléments :

- Une hyper surface sur laquelle le systéme doit évoluer.

- Une loi de commande forcant le systeme a atteindre cette surface de glissement et y

demeurer jusqu’al’ équilibre.

Apresla phase de convergence, e systéme jouit des propriétés suivantes :
- Sadynamique est entiérement déterminée par la surface de glissement.
- Il est insensible aux perturbations extérieures ou aux variations des parametres du

modele vérifiant |es matching conditions.

Enfin, malgré tous ces aspects positifs que présente le mode glissant, il ne faut ni au moins
pas nier I’ existence d’un inconvénient majeur qui est le phénomene de réticence causé par la
discontinuité de la commande. Plusieurs solutions ont éé proposées pour remédier a ce
probleme, on cite la commande par mode glissant d’ ordre supérieur, la logique floue et les
réseaux de neurones qui feront I’ objet du prochain chapitre.
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[11. 1. Introduction :

Les réseaux de neurones artificiels sont devenus en quelques années des outils précieux dans
des domaines tres divers de l'industrie et divers services, des techniques d analyse en

provenance de |’ apprenti ssage automatique (intelligence artificielle) et des bases de données.

Néanmoins, ils n'ont pas encore atteint leur plein développement pour des raisons plus
psychologiques que techniques, liées aux connotations biologiques du terme et au fait qu'ils
sont considérés, atort, comme des outils d'Intelligence Artificielle. Or I'intérét des réseaux de
neurones, dans le domaine des Sciences ne doit rien a la métaphore biologique, il est

uniquement dd aux propriétés mathématiques spécifiques de ces réseaux.

Les réseaux de neurones ont d'abord été développés pour résoudre des problemes de controle,
de reconnaissance de formes ou de mots, de décision, de mémorisation comme une alternative
a l'intelligence artificielle, et en relation plus ou moins étroite avec la modélisation de
processus cognitifs (capable de connaitre ou faire connaitre) réels et des réseaux de neurones

biologiques.

[11. 2. Historique[15] :

L es recherches menées dans le domaine du connexionnisme ont démarré avec la présentation
en 1943 par W. McCulloch et W. Pitts d'un modéle simplifié de neurone biologique
communément appelé neurone formel. Ils montrérent également théoriqguement que des
réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmeétiques et

symboliques complexes.

En 1949, D. Hebb initie, dans son ouvrage "The Organization of Behavior”, la notion
d'apprentissage. Deux neurones entrant en activité simultanément vont étre associés (C'est- &
dire que leurs contacts synaptiques vont étre renforcés). On parle de loi de Hebb et
d'associationnisme.

En 1958, F. Rosenblatt développe le modéle du Perceptron. C'est un réseau de neurones
inspiré du systéme visuel. |l possede deux couches de neurones : une couche deperception
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(sert arecueillir les entrées) et une couche de décision. C’ est le premier modelepour lequel un
processus d' apprentissage a pu étre défini.

S'inspirant du perceptron, Widrow et Hoff, dével oppent, dans la méme période, lemodéle de
I'Adaline (Adaptive LinearElement). Ce dernier sera, par la suite, le modele debase des

réseaux de neurones multicouches.

En 1969, Les recherches sur les réseaux de neurones ont été pratiquement abandonnées
lorsgue M. Minsky et S. Papert ont publié leur livre « Perceptrons » (1969) et démontré les
limites théoriques du perceptron, en particulier, I'impossibilité de traiter les problémes non

linéaires par ce modele.

En 1982, Hopfield développe un modéle qui utilise des réseaux totalement connectés
basés sur laregle de Hebb pour définir les notions d'attracteurs et de mémoire associative. En
1984 c’'est la découverte des cartes de Kohonen avec un agorithme non supervisé basé sur

|'auto organisation et suivi une année plustard par la machine de Boltzman (1985).

Une révolution survient alors dans le domaine des réseaux de neurones artificiels : une
nouvelle géenération de réseaux de neurones, capables de traiter avec succes des phénoménes
non-linéaires : le perceptron multicouche ne possede pas les défauts mis en évidence par
Minsky. Proposé pour la premiere fois par Werbos, le Perceptron Multicouche apparait en
1986 introduit par Rumehart, et, simultanément, sous une appellation voisine, chez
LeCun(1985). Ces systémes reposent sur larétro propagationdu gradient de I’ erreur dans des
systemes a plusieurs couches, chacune de type Adaline de Bernard Widrow, proche du

Perceptron de Rumelhart.

Denosjours, I’ utilisation des réseaux de neurones dans divers domaines ne cesse de croitre.

Les applications en sont multiples et variées.

[11. 3.Notions de neur ophysiologie[13] :

[11. 3. 1. Neurone biologique :

Dans le cerveau humain, un neurone typique recueille les signaux des autres a travers une
multitude de structures fines appelées dendrites. Le neurone envoie des picsd'activité

électrigue a travers un long, un support mince connu sous le nom d'un axone, qui se divise en
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des milliers de branches. A lafin de chague branche, une structure appelée synapse convertit
I'activité de I'axone en compte les effets électriques qui inhibent ou excitent I'activité de
I'axone en compte les effets électriques qui inhibent ou excitent I'activité dans les neurones
connectés. Quand un neurone recoit une entrée excitatrice qui est suffisamment grande par

rapport a son entrée inhibitrice, il envoie un pic d'activité électrique vers le bas de son axone.

Dendrites

— o = To next
T B~ : ; neuron
‘*5.4‘ Direction

of, I}
impulse

e e

To next
neurcn

_‘.—" i
Direction of impulse

Figure (111.1) : Neurone Biologique

[11. 3. 2. Neuroneformel (Artificidl) :

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur éémentaire. 1l recoit un nombre
variable d'entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en amont
(onparlera de neurones "amont™). A chacune des entrées est associé un poids w représentatif
delaforce de laconnexion.

Chaque processeur éémentaire 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 parlerade

neurones "avals'). A chague connexion est associé un poids.
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Figure (111.2) : Neurone Formel de MacCulloch etPitts

[11. 4. Modéle mathématique du neurone formel [12] .

Les réseaux de neurones formels sont a l'origine d’une tentative de modélisation
mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ ccuvre de.
MacCulloch et Pitts. |Is présentent un modele assez simple pour les neurones et explorent les
possibilités de ce modéle. La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau

neuronal sous un aspect non pas biologique mais artificiel.

Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur
numérique par quelques lignes de logiciel. D'un point de vue mathématique, un neurone
formel réalise donc une fonction linéaire.
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W;i
W, /
T
—_—

y,=[f(net;)

Figure(l11.3) :Neurone Formel

Y =f(x1,x2,....xp; wl,w2,....wp)(ll.l)

Les{ Xi} sontlesvariables(ouentrées),les{ Wj} sontdesparamétres(oupoids).

L esentréespeuventétrebool éennes,binaires(0,1),bipolaire(-1,1)ou réels.
Enreglegénérale,le cal cul del aval eurdecettef onctionpeutse décomposeren deux étapes:
- Unecombinaisonlinéai redesentrées

U= Y wix; —0 a2

- Lasortieduneuroneest:

y=fU) = fQL, wixi — 6)(11.3)

(6)estappel ébiais, il peutétreconsi dérécommel apondérationdel’ entréeOf fixéeal

(U)estappel épotentiel duneurone.
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L afonction(f)permetdedéfinirl’ étatinterneduneuroneenfonctiondesonentréetotale.

Citonsatitred’ exempl equel quesfonctionsd’ activationoudetransfertsouventutilisées.

[11.5. Fonctionsd'activation :

Dans sa premiére version, le neurone formel était donc implémenté avec une fonction a seuil,
mais de nombreuses versions existent. Ainsi le neurone de M cCulloch etPitts a étégénéralisé
de différentes maniéres, en choisissant d'autres fonctions d'activations. La sortie du neurone

dépend d’ une fonction de transfert, dont les principales sont :

a) Fonction binaire a seuil :

(1 six=0 (-1, six=0
h(x) _{ 0 sinon sgn(x) _{ 1, sinon (14

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il limite

la gamme des réponses possibles a deux valeurs[12].

h(x) sEn(x)

0 X

L J

Figure(l11.4) :Fonctionsbinai

b) Fonctionlinéaire:

C’ estl’ unedesfonctionsd’ activationd esplussi mples,saf onction estdéfiniepar: F(X)=x
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F(x)

Figure (111.5) : Fonction d' activation linéaire

c) Fonctionlinéaireaseuiloumultiseuil :

Cettefoncti onreprésenteuncompromisentrel af onctionlinéaireet |af onctionseuil ,entre
sesdeuxbarresdesaturation,elleconfereau neuroneunegammede  réponsespossibles.En

modul antl apentedel a linéarité,onaf f ectel apl agederéponseduneurone.

x € [u,v]
f(x) = v six > v(ns)
usix <u
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F®) |

";u:

Figure (111.6) : Fonction d activation a seuil

d) Lafonction sigmoide:

Elle est I’ égquivaent continu de la fonction linéaire. Etant continu, elle est dérivable, d’ autant

plus que sa dérivée est smple acalculer, (figure)elle est définie par

1

fx) =

(111.6)

1+e~*

Figure (111.7) : Fonction sigmoide
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Un neurone formel ne réalise donc rien d autre qu’ une somme pondérée suivi d une
non linéarité. C'est | association de tels él éments simples sous forme de réseaux qui permet de
réaliser des fonctions utiles pour les différentes applications.

[11. 6. Différentstypes deréseaux de neurones artificiels (RNA) :
[11. 6. 1. Définition [19] :

Un Réseau de Neurones Artificiels (RNA) est un ensemble de neurones formels (d'unités de
calcul simples, de nceuds processeurs) associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant

en paralée.

Dans un réseau, chagque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet le
résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va donc se
propager couche par couche, de la couche d'entrée ala couche de sortie, en passant ne soit par

aucune, soit par plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées).

Habituellement (excepté pour les couches d'entrée et de sortie), chague neurone dans une
couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante. Les
RNA ont la capacité de stocker de la connaissance empirique et de la rendre disponible a

I'usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre stockées

dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d'adaptation ou d’ apprentissage.

[11.6.1. Réseaux de neurones non bouclés (statiques ou acycliques) :

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses
entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel réseau
Figure (111.8), le flux d'information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriere.
Si I’on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes

les « connexions » entre ceux-ci, le graphe d’ un réseau non bouclé est acyclique.

Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie ».
Les autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont des « neurones cachés ». Il existe
deux types de réseaux de neurones : les réseaux compléetement connectés et lesréseaux a

couche.
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Le réseau de neurones a une couche cachée et une sortie linéaire est un casparticulier de ce
dernier type.

Ny neuroncs de sortie

I

N, neurones caches

T

n entrées

AL A
3 {3 v

Figure(111.8) : Réseau de neurones non bouclé

e Lesréseaux de neurones complétement connectés :

Dans un réseau completement connecteé, les entrées puis les neurones (cachés et de sortie) sont
NUMErotés, et, pour chague neurone :

- Ses entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones de
numéro inférieur.

- Sasortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numeéro supérieur.

e Lesréseaux de neurones a couche :

Dans une architecture de réseaux a couches, les neurones cachés sont organisés en couches,
les neurones d’une méme couche N’ éant pas connectés entre eux. De plus les connexions

entre deux couches de neurones non consécutives sont éiminées.

2015/2016 Page 40



Chapitre III Les Réseaux de Neurones Artificiels

Une telle architecture est historiquement tres utilisée, surtout en raison de sa pertinence en

classification.

Il est & rappeler que dans un réseau de neurones non bouclé, le temps ne joue aucun
réle fonctionnel : s les entrées sont constantes, les sorties le sont également. Le temps
nécessaire pour le calcul de lafonction réalisée par chaque neurone est négligeable et on peut

considérer ce calcul comme instantané.

Pour cette raison, les réseaux non bouclés sont souvent appelés « réseaux statiques », par
opposition aux réseaux bouclés ou « dynamiques ». lls sont utilisés en classification,

reconnai ssance des formes (caractéres, parole, ...), en prédiction

[11.6.2. Réseaux de neurones bouclés (dynamiques ou récurrents) :

L’ architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau bouclé », dont le
graphe des connexions est cyclique : lorsgu’ on se déplace dans le réseau en suivant le sens
des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de
départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’' un neurone du réseau
peut donc étre fonction d'elleeméme ; cela n’est évidemment concevable que si la notion de

temps est explicitement prise en considération.

Ainsi, a chague connexion d'un réseau de neurones bouclé (ou a chague aréte de son graphe)
est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple entier
(éventuellement nul) de I'unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant donné, ne
pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau

doit avoir un retard non nul.

Les connexions récurrentes ramenent l'information en arriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locales.
Pour éliminer le probléme de la détermination de I’ état du réseau par bouclage, on introduit
sur chague connexion « en retour » un retard qui permet de conserver le mode de

fonctionnement séquentiel du réseau Figure (111.9).
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Figure(111.9) : Réseau de neurone bouclé

Le graphe des connexions de réseaux récurrents est cyclique. Ces réseaux sont décrits par un

systeme d’ équations aux différences
e Forme canonique des réseaux récurrents :

Il a été démontré [Nerrand et al., 1993] que tout réseau bouclé peut ére mis sous une forme
particuliere, appel ée forme canonique, qui est la représentation d’ état minimale de la fonction
réalisee par ce réseau. Cette forme canonique est constituée d’un graphe acyclique, et de
connexions a retard unité reliant certaines sorties de ce graphe a ses entrées. La fonction
réalisée par un réseau de neurones ayant cette structure particuliere est décrite par les

équations aux différences suivantes :

x(k+1) =F(x(K), u(k+1))(11.7)
yk+1) =¥x(k+1), utk+1))1.8)
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ou X(K) est le vecteur d'état al'instant K, U(K) est le vecteur des variables de commande

exogénes, Y(K) le vecteur des sorties, ¥ et F sont deux fonctions qui dépendent de la

structure de la partie acyclique du réseau.

[11. 7.Apprentissage des réseaux de neurone artificiels:

On appelle «apprentissage» des réseaux de neurones la procédure qui consiste a estimer les
parametres des neurones du réseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui est
affectée.

Il existe de nombreux types de régles d’ apprentissage qui peuvent étre regroupées en trois
catégories : les regles d apprentissage supervise, non supervise, et hybride. Mais I’ objectif
fondamental de I’ apprentissage reste le méme : soit la classification, |’ approximation de
fonction ou encore la prévision. Dand’optique de la prévision, |’ apprentissage consiste a
extraire des régularités (a partir des exemples) qui peuvent étre transférées a de nouveaux

exemples.

[11.7.1. Apprentissage supervise[18] :

Dans |" apprentissage supervisé, on présente a |’ ordinateur des exemples sous la forme de

paires (entrée, sortie désirée).

Dans ce type d’ apprentissage, on fournit au réseau de neurones la donnée atraiter mais aussi
la sortie attendue. Le réseau effectue une évaluation de la donnée, puis compare la valeur
obtenue avec lavaeur désirée.ll va ensuite modifier ses paramétres internes afin de minimiser

I’ erreur constatée.

L'apprentissage ‘supervis€' consiste donc a calculer les coefficients de telle maniére que les
sorties du réseau de neurones soient, pour les exemples utilisés lors de |'apprentissage, aussi
proches que possibles des sorties ‘désirées’, qui peuvent étre : la classe d'appartenance de la
forme que I'on veut classer. La valeur de lafonction que I'on veut approcher ou de la sortie du
processus que I'on veut modéliser, ouencore la sortie souhaitée du processus a commander. |l

est habituel de le présenter en utilisant le paradigme du professeur et de I'éleve.
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De fagon conceptuelle, on admet qu'il existe un professeur qui connait la relation exacte entre
toutes les entrées et leurs sorties, mais le réseau (éléve) ne connait pas cette relation. Si I'ééve
et le professeur sont exposes a une méme entrée, le professeur est capable dindiquer al'éeve

laréponse désirée.

Les parameétres (dans le cas des réseaux de neurones, le nombre de neurones et les poids) de
I'éléve doivent étre gustés pour donner la méme réponse que celle du professeur. Cet
gustement, |'apprentissage, est réalise en genéral de fagon itérative, en minimisant une
mesure de I'erreur, jusqu'a ce que le réseau éléve puisse émuler aussi bien que possible le

professeur.

La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones sont des algorithmes
d'optimisation : ils cherchent a minimiser, par des méthodes d'optimisation non linéaire, une
fonction de co(t, qui constitue une mesure de |'écart entre les réponses réelles du réseau et ses

réponses désirées.

Cette optimisation se fait de maniére itérative, en modifiant les poids en fonction du gradient
de la fonction de co(t : le gradient est estimé par une méthode spécifique aux réseaux de
neurones, dite méthode de rétro propagation, puisil est utilisé par I'algorithme d'optimisation
proprement dit. Les poids sont initialisés aléatoirement avant I'apprentissage puis modifiés
itérativement, jusgu'a obtention dun compromis satisfaisant entre la précision de
I'approximation sur I'ensemble d'apprentissage et la précision de |'approximation sur un

ensemble de validation, distinct du précédent.

Contrairement a des affirmations mainte fois répétées, |'apprentissage des réseaux de
neurones n'est pas specialement lent : il existe des algorithmes d'optimisation non linéaire
extrémement rapides qui permettent de faire des développements industriels sur de simples
PC. Le but fondamental de |’ apprentissage est de bien généraliser a de nouveaux cas.
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Vra classa T

Supenviseur

Mesure demeur

S |

Classe estimée [ g

- Classfieur

Algorithme d apprentissage

Figure (111.10):Réseaua apprenti ssagesupervisé

[11.7.2. Apprentissage non supervise[19] :

Dans ce type d’ apprentissage, aucune information n’est fournie au réseau en plus des données
a apprendre. Celui-ci est amené a découvrir la structure sous-jacente des données afin de les
organiser en clusters. L’ apprentissage non-supervisé correspond au cas ou aucune cible n’ est

prédéterminée.

Ainsi, I’ensemble d entrainement ne contient que des entrées et ne définit pas Explicitement
la nature de la fonction () qui doit étre retournée par I’algorithme d apprentissage. C' est

plutét I’ utilisateur qui doit spécifier le probleme a résoudre.

Pour ce probléme, (f)doit fournir une estimation de la fonction de densité ou de probabilité de

la distribution ayant généré les éléments d’ entrées. Pour le probléme de la classification les
cartes auto-organisatrices deK ohnen sont utilisées dans les réseaux de neurones artificiels.
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Dans |’ apprentissage non supervise, le réseau modifie ses paramétres en tenant compte
seulement des informations locales. Ces méthodes n'ont pas besoins de sorties
désiréespréétablies. Les réseaux utilisant cette technique sont appelés réseaux a dynamique
autonome et sont considérés comme des détecteurs de régularité, car le réseau apprend en
détectant les régularités dans la structure des motifs d entrée et produit la sortie la plus

satisfai sante.

L]

ENTREES

[ résean ] sortie obtenus

I

Figure (111.11) :Réseaua apprentissage nonsupervisé

[11.7.3. L’ apprentissage hybride:

Ce type dapprentissageestplus rareetestencore malexplorécette  approchecombine
desméthodesnumériques  (réseauxdeneurones,algorithmes  génétiques)  etdesméthodes
symboliques. Certainsauteursutilisentletermed’ apprenti ssage hybridepourparlerd’ un
couplage' supervisenonsupervise' ;danscecas,ils agitd’ unréseauquimetenparaléle

ouenserieunréseauentrainéen modesuperviseetunautreen modenonsupervise.

[11.7.4. Réglesd’ apprentissage des r éseaux de neurones
artificies[12] :
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L’ apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement désiré. Cette
modification consiste a changer les poids de connexions entre les neurones en suivant
certaines. La loi de Hebb (1949) sapplique aux connexions entre neurones, comme le

représenté lafigure suivante :

O——F—=0i

Figure (111.12) : Régle d’ apprentissage

(i) le neurone amont, (j) Ie neurone aval et (Wij) le poids de la connexion.

Elle Sexprime de lafagon suivante :
"S 2 cellules sont activées en méme temps alors la force de la connexion augmente™.

La modification de poids dépend de la Co activation des neurones pré synaptique et post

synaptique.

Xi et X] : sont respectivement |es valeurs d'activation des neurones i et |.

OWI] : (dérivée partielle du poids) correspond & la modification de poids réalisée.
Laloi de Hebbpeut étre modélisée par |les équations suivantes :
wij (t+1) = wij(t) +owij(t)(11.9)

W (t+ 1) : Est le nouveau poids
Wij(t) : Est I'ancien poids

owij(t) = xi.Xj (I’ activité est modélisée comme le produit des deux valeurs d'activation)
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[11.7.5.Algorithme d’ apprentissage [18] :
L'al gorithme d'apprentissage modifie de fagon itérative (petit a petit) les poids pour adapter la
réponse obtenue a la réponse désirée. Il sagit en fait de modifier les poids lorsquil y a

seulement une erreur.

1. Initialisation des poids et du seuil S ades valeurs (petites) choisies au hasard.
2. Présentation duneentrée El = (€1, ... en)de labase d'apprentissage.

3. Calcul delasortie obtenue x pour cette entrée:

a=> (Wi e)—S(11.12)

Lavaleur de seuil est introduiteici dans le calcul de la somme pondérée

: sia > Oalorsx = +1
X = signe (a) ;
sinona < Oalorsx = -1

4. S lasortie (x) est différente de la sortie désirée (d) pour cet exemple d'entrée
El alorslamodification des poids (1 est une constante positive, qui spécifie le

pas de modification des poids) :
wij(t+1) = wij(t) + p. (Xi.Xj) @1.12)

5. Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités

correctement (i.e. modification des poids), retour al'étape 2.

[11.8. Conclusion
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Aujourd hui, on retrouve les réseaux de neurones solidement implantés dans diverses
industries, entre autres : dans les milieux financiers, pour la prédiction des fluctuations de
marché ; en pharmaceutique, pour anayser le ‘QSAR’ (Quantitative Structure-Activity
Relationship) ; pour la détection de fraudes sur les cartes de crédit et le calcul de cotes de
crédit ; dans les départements de marketing de compagnies de diverses industries, pour
prévoir le comportement des consommateurs ; en aéronautique, pour la programmation de
pilotes automatiques.

Les applications sont nombreuses et partagent toutes un point commun essentiel al’ utilité des
réseaux de neurones : les processus pour lesquels, on désire émettre des prédictions
comportent de nombreuses variables explicatives et, surtout, il existe éventuellement des
dépendances non linéaires de haut niveau entre ces variables qui, si elles sont découvertes et

exploitées, peuvent servir al’amélioration de la prédiction du processus.

Dans le prochain chapitre, nous alons exploiter la capacité d apprentissage et
d approximation des réseaux de neurones, en les combinant avec la commande par mode

glissant, afin de mettre en ceuvre une loi de commande robuste.
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Chapitre IV Implémentation et Simulation

V. 1. Introduction

L’ objectif de laloi de commande par mode glissant est de contraindre les trgjectoires d’ état du
systéme a atteindre et ensuite a rester sur la surface de glissement malgré la présence

d incertitudes sur le systeme.

Dans ce chapitre, nous mettons en ccuvre une loi de commande robuste. Elle se fait en deux
étapes. Dans la premiére étape, nous utilisons la condition de la commande par mode glissant
pour éaborer |'approche proposée. Son inconvénient est le phénoméne de Chattering qui
conduit al’instabilité du systéme et ala destruction des actionneurs.

Dans la deuxiéme étape, nous exploitons les réseaux de neurones pour remédier au probléme

de Chattering, tout en gardant |es avantages de la commande par mode glissant.

L’ approche proposee est appliquée pour commander un pendule inversé. Elle contrdle
simultanément |e déplacement horizontal du chariot par rapport au centre de rail de guidage et

le mouvement angulaire de latige.

IV.2. Miseen ceuvredelaloi de commande par mode glissant-neuronal :

Dans cette section, on s'intéresse a la mise en ceuvre d’'une loi de commande par mode
glissant-neuronal. Cette approche sera appliquée sur un systéme non linéaire, incertain et

instable, qui est un pendule inverse. Elle se fait en deux étapes:
IV.2.1. Etapel:

Cette étape consiste a concevoir une loi de commande par mode glissant, en utilisant le

second théoréme de L yapunov.

Le modéle dynamique du pendule inversé considéré est donné par I’ équation suivante :
(m + M)X + bx + ml6 cos(0) — mlO sin(0) = u(v.1)

(I + mI?)6 — mglsin(8) + mlx cos(0) + d8 = 0(v.2)

Le vecteur d'état du systeme pendulaire (pendule-chariot) est choisi de la maniére suivante :
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X = [xq,%5%3,%4]7.(1V.3)
Ou: X1 etX, représentent laposition du chariot et sa vitesse, respectivement.
X3 etX 4représentent I’ angle du pendul e et sa vitesse angulaire, respectivement.
Telsque:
X =Xetxy =X
X3 =0ex, =0

La dynamique du systeme en mode de glissement est déterminée uniquement par le choix des

coefficients de la surface de glissement.

Pour choisir la surface de glissement, nous avons opté pour laforme de J.J. Slotine:

r—1
s(x, t) = (% + A) e(Iv.4)
Avec:

s(x, t) : estlasurface de glissement.

e : erreur sur la grandeur & commander, c'est la différence entre la valeur de la variable
mesurée x et savaleur désiréeX ;.

Cette erreur est donnée par :

e =x—x4(V.5)
T : désigne le degrérelatif du systeme par rapport ala surface de glissement.

A : Constante positive.

Définissons deux surfaces de glissement :
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S1 = él + /1181(|V.6)
S, = éz + 1262(|V.7)
Avec:€q1 = X — Xget€, = 6 — Hd

é]_:x_xd eté2=9—9d

Réécrivons |’ équation, qui décrit le modele dynamique du pendule inversé considéré, de la

maniére suivante :
X(6,x) {2} +C(9, 9,x,5c) +F4(6,x)=u(v.g)
Avec:

N : Matriced' inertie.

C: Matrice de Coriolis et de centrifuge.

Fq : Perturbation.

u : Commande appliquée sur le systeme.

On considére lafonction de L yapunov suivante:
1T
V= S NS(1V.9)

Cette fonction est définie positive de maniére évidente.
D’ apres |’ équation (1V.9), nous avons :
-

V=g R&+ 1'sTNs+ 1stits
2 2 2

Cequi donne:
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\'/:STN'S+%ST&S(|V.10)

Pour élaborer laloi de commande par mode glissant,nous utilisons une propriété intéressante

entre les matricesy et € du systéme (IV.8). La matrice N — 2Cest antisymétrique, elle

veérifie:
xT(R—2C)x = 0,vx = 0.0v1)
Lorsqu’ on utilise cette propriété, I’ équation (1V.10) devient comme sit :
V = sT(X$ + Cs)
= sT[(u—R(6g — &) — C(6q — Ae) — Fy)]

= sT(u+ (XAé + Che) — F4 — 8B4 — CO,)(v.12)

La commande Uest choisietelle que:

u = —p — kcsign(s) (1v.13)

ou: i = XAé + Cle

k. = diag [K¢11, Keiiy - - KennJAveck ;5 (i = 1, ... 1) est une constante positive.
On pose:

B = K04 + CH4(1V.14)

En remplacant U et B par leurs valeurs, on obtient I’ équation suivante :

V = sT(=F4 — B — k,sign(s)) = Yie,Si(—F4 — B; —
keiisign(s;))(1v.15)
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Le gain K;; est choisi de maniére & satisfaire la condition de glissement V <0 e assurer

la convergence en temps fini vers la surface de glissement. Il doit étre pris suffisasmment

grand.

Le pendule inversé est un systeme sous-actionné, c.a.d. qu'il est soumis uniquement a une

seule entrée de commande pour contréler deux variables, la position du chariot et I’angle de la

tige. Cette commande possede deux composantes U4 et U, . Elle est calculée comme suit :

u=qeguy; — §02u1(|V16)
Oug, €t ¢ sont des constantes positives.

e Simulation et interprétation :

Le terme discontinu dans la commande implique la présence du phénomene de Chattering.
Pour tester les performances du contrdleur mis au point, nous I’ avons appliqué sur un pendule

inverse. Nous avons effectué un test par simulation sur Matlab.

Dans ce test, nous avons amené le systéme aux conditions initiales suivantes :
x1(0) =0.7met x53(0) = —0.6 rad

Pour ce qui concerne la perturbation, nous avons effectué une variation paramétrique sur la

matrice d’inertie Xen lamultipliant par 150.

Les résultats de la simulation donnent les graphes suivants :
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o
(3]

position , (m)
/

o
T
_—
g
|

\ \ [ \

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temps (sec)

S
o
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Figure (1V.1) : Position de chariot et angle du pendule
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10 T T T T T T

Signal du commande , (N.m)
N
T
|

-2 I I I I I ! ! !
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Time (sec)

Figure (1V.2) : Signa de lacommande

Signal du commande , (N.m)
¢ ¢ ¢ =] o© o©
o [ N w

-0.1
-0.2
-0.3
-0.4 I I I it I L)
57 5.8 5.9 6 6.1 6.2
Time (sec)

Figure (1V.3) : Zoom de lacommande
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LaFigure (1V.1) montre clairement que le chariot et latige rejoignent le point d’ équilibre en
un temps fini. La position du chariot atteint |’origine en un temps de réponse de 1.2 s.
L’ angle de pendule rejoint zéro au bout d'un temps de réponse de 1 s. La Figure (1V.2) donne
le signal de commande qui est plein de Chattering. Ce broutement est clairement illustré par le

zoom du signal de commande par laFigure (1V.3).

On peut conclure que, malgré la présence du phénomene de Chattering, le controleur est

capable de stabiliser le systéme.
IV.2.2. Etape 2 :

Dans cette étape, on s'intéresse a I’introduction des réseaux de neurones, afin d' éiminer le

phénomeéne de broutement tout en gardant les avantages de la commande par mode glissant.
e Couche 1 : Cest la couche d entrée. Chague neurone correspond a une variable
d entrée X ;. Elle est exprimée par :

0} =x; i=1..2 (v17)

e Couche?2: C'est lacouche cachée. Elle est donnée comme suit :

—12.
1—e U

07 =G; = —(1V.18)
1+e U

Avec: If; = X200 j=1..2.
e Couche3: C'estlacouchede sortie. Elle est exprimée par :
2
0: =y, = 1WUO (IV.19)

W; jEst le poids de connexion, k = 1 ... 2.

B W11 Wio... ](|V20)
Wy Wos... W2j )

La sortie de la commande par mode glissant-neuronal peut étre écrite comme suit :
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Y=w075 (1v21)

L’incertitude F4 sur le systéme s écrit comme suit :

Fq=Y+e@v.22)

Ou € est I’ erreur d’ approximation.

Lasortie du contréleur est exprimée par :

u=-s-u+(1+¢ )WG-B-k'Csi gn(s)(1v.23)

Avec:p > 0.k, = £+ a,a > 0.

e Simulationset interprétation

Pour mettre en évidence I’ efficacité de la commande par mode glissant-neuronal, nous avons

effectué deux tests par simulation. La perturbation F; est prise comme une variation

paramétricque sur lamatrice d’inertie N.

o Testl:

Conditionsinitiales :

x1(0) =0.8met x3(0) = —0.6 rad

Les résultats obtenus par simulation sont donnés par les figures suivantes :
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Figure (1V.4) : Position du chariot et angle du pendule
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Figure(lV.5) : Singa de lacommande
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D’ apres la Figue (1V.4), nous notons que le contréleur est apte a amener les grandeurs de
sortie vers les références désirées. La position du chariot et I’angle du pendule convergent
vers I’origine au bout de 1.2 s avec un faible dépassement. Dans la Figure (IV.5), nous
remarguons que le signal de commande ne présente pas de chattering. Il converge vers zéro

quant les trgjectoires d état désirées sont atteintes.
o Test2:

Conditionsinitiaes :

x1(0) = =0.1met x3(0) = 0.45 rad

0.1

0.05 [ \\ B

position , (m)
o

©
o
o
- =
|

©
-

Temps (sec)

0.6

O.4ﬁ ]

0.2} 1

angle , (rad)

-02 | | [ | [ | [ | [

Temps (sec)

Figure (1V.6) : Position du chariot et angle du pendule
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0.5 -

0.4+ :

0.3r -

0.2+ :

0.1r -

Signal de commande |, (N.m)

_Ol | L L | [ | L | L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Temps (sec)

Figure (1V.7) : Signal de commande

Les courbes ci-dessus montrent que toutes les trajectoires d' état convergent vers le point

d equilibre désiré.

La Figure (1V.6) nous montre quela position du chariot converge vers zéro au bout de 2 s,
avec un dépassement de 0.08 s. L’ angle du pendule se stabilise au bout de 0.4 s.

LaFigure(lV.7) représente le signal de commande qui est lisse et moins énergitique.

D’apres ces résultats, nous constatons que le controleur arrive a stabiliser le systéme, en

éliminant e phénomene de réticence.
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V. 3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propose une loi de commande a base de la commande par mode
glissant et des réseaux de neurones, pour une classe de systemes non linéaires et incertains.

Cette approche est appliguée pour commander un pendule inversé.

En conclusion, nous pouvons dire que la commande par mode glissant-neuronal constitue une

solution intéressante au probleme de la commande de processus perturbés et instabl es.
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Conclusion générale

L’ objectif de notre travail a éé la mise en ccuvre d'une commande robuste capable de
stabiliser un systéme classique, bien connu pour sa non linéarité, son instabilité et son
couplage ; qui est le pendule inversé. Pour se faire, nous avons exploité la robustesse de la
commande par mode glissant et les propriétés d’ apprentissage et d’ approximation offertes
par lesréseaux de neurones.Notre modeste contribution a été de combiner ces deux méthodes
de commandes pour en tirer de I’ une la robustesse et la stabilité puis de I’ autre la capacité du
choix de plusieurspossibilités gréce a I’ apprentissage pour réduire les effets négatifs de la

premiere commande (chattering).

En premier lieu, nous avons décrit les propriétés du systéme pendulaire inversé, ainsi
gue sa modélisation dynamique en utilisant les équations d’ Euler- Lagrange. Nous avons aussi
décrit le banc qui permet I’ éude d'un tel systeme. Ensuite, nous avons présenté dans
ces grandes lignes la commande par mode glissant en définissant les concepts importants de
ce type de commande, ains que le choix de la surface de glissement. Nous nous sommes
étalés dans la description des propriétés de robustesse de cette méthode de commande. Cette
partie de notre mémoire a traité aussi I'inconvénient magjeur d une telle méthode pleine de
meérite ; e broutement ou le phénomene de réticence. Enfin, nous avons cite les approches les
plus courantes dans la littérature du domaine de I’automatique classique qui proposent la
solution pour éiminer ou de moins réduire de |I’ampleur de ce phénomene s pesant de la
commande par mode glissant.

En deuxiéeme lieu, nous avons proposé d’approfondir une approche moderne pour
résoudre le probléme de broutement, issu de la commande par mode glissant, en introduisant
les réseaux de neurones. Nous avons commence cette partie de notre travail, par les
définitions de base des réseaux de neurones, tel que le neurone formel, la fonction
d activation...Nous nous sommes penchés, par la suite, sur les types de réseaux existants,

ains que les regles d’ apprenti ssage appliquees a ces réseaux.

En dernier lieu, nous avons élaboré une loi de commande basée sur la condition de la
commande par mode glissant, en utilisant le second théoréme de L yapunov, puis nous avons

introduit les réseaux de neurones pour éliminer e phénomeéne de chattering.

Afin d'illustrer le probléme de la commande par mode glissant et de mettre en évidence
les performances de la commande par mode glissant neuronal proposée, nous les avons
appliquées sur un pendule inverse, en effectuant une série de tests par simulation sous Matlab.



Conclusion générale

- D’abord, sans introduire les réseaux de neurones ; nous avons observé le phénomeéne
de chattering sur le signal de commande.
- Puis, avec I’exploitation des réseaux de neurones ;nous avons réduit, voire supprime

ce probleme de chattering, tout en stabilisant le pendule inversé.

Notre travail est loin d étre acheveé et beaucoup d’insuffisances subsistes ; le choix des
conditions initiales est aéatoire, le choix des poids des fonctions d’ activation des réseaux de
neurones est arbitraire...!’ utilisation d’autres méthodesbasées sur |’ aspect biologique serait

une piste intéressante a explorer pour le choix des conditions initiales.



Bibliographie

[1] : B.Chahira, « Implémentation de régulateur fractionnaires pour la stabilisation d’un
penduleinversé », Mémoire de magister, université mouloud Mammeri Tizi-Ouzou, Algéie
(2012).

[2] : F.Lahouazi, Mise en ceuvre d'une stratégie de commande neurofloue : application a un
pendule inversé», Mémoire de magister, Universitt Mouloud Mammeri Tizi-Ouzou,
Algérie(2011).

[3] :LumayGeoffroy, MichelFabrice, Etude expé&imentale du pendule simple, double et
inverse (2002-2003).

[4] : D.Sahraoui, « Identification paramétrique d’'un pendule inversé simple par un
algorithme génétique, Master, Université Mohamed Khider Biskra, 2014.

[5] :M.C.Sosse  Alaoui, « commande et observateur par mode glissant d'un systéme de
pompage et d’ un bras manipulateur », Thése doctorat de I’ université de sidi Mohammed ben
Abdellah, Fess, 2009.

[6] : T.SalgadoJimenez, « contribution a la commande d’un robot sous-marin autonome de

type torpille », Thése de doctorat, Université de Montpellier |1, 2004.

[7] :H.Benderradji, « contribution ala commande robuste de la machine ainduction », Thése
de doctorat, Université de Batna, 2004.

[8] :V.Bregeaut, « quelques contributions a la théorie de la commande par modes glissants »,
These de doctorat, L’ école centrale de Nantes, 2010.

[9] :A. SIAmmour, « Contribution & la commande par modes glissants d ordre
fractionnaire », These de doctorat, Université Mouloud Mammeri Tizi-Ouzou, 2011.

[10] :Deghboudjl men, « Commande des systemes non linéaires par mode glissant », These
de doctorat, UniversitéConstantine, 2013.

[11] : Thierry Floquet, « Contribution a la commande par modes glissants d ordre supérieur,
thése de doctorat, Ecole centrale de Lille, 2000.

[12] :Méelle Djamila KADOUS « Utilisation des réseaux de neurones comme outil du
datamining : Génération de modele comportemental d’un processusphysique a partir de

données » Mémoire de Master, Université de Tlemcen,Algérie, 2012.



Bibliographie

[13] : Mohamed YessinAMMAR«Mise en ceuvre de réseaux de Neurones pour la
modélisation de Cinétique Réactionnelles en Vue de la Transposition Batch/Continu. »,
Mémoire d’'Ingénieur en Génie des Matériaux, Ecole Nationae d’ Ingénieurs de Sfax, Tunisie,
2007.

[15] : Gérald PETITGEAN «introduction aux réseaux de Neurones », Cour a |’ Université de

Rouen,France, 2009.

[16] : Sofiane HAMMOUCHE «Identification d’un modéle Fractionnaire a I’aide des

Réseaux de Neurones », Mémoire de MAGISTER, Université de Tizi-Ouzou, Algérie, 2012.

[17] :Bernard GOSSELIN « PPLICATION DE RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS

A LA RECONNAISSANCE AUTOMATIQUE DE CARACTERES MANUSCRITS », These de
Doctorat, Faculté Polytechnique de Mons, France, 1996.

[18] : Yann Boniface, Nicolas P. Rougier « Apprentissage et Mémoires introduction
auxréseaux de neurones Artificiels»Master 1, Sciences Cognitives, Université De

Lorraine France, 2012.

[19] : Claude TOUZET « LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELSINTRODUCTION
AU CONNEXIONNISMECOURS, EXERCICES ET TRAVAUX PRATIQUES »,Laboratoire
d'Etudes et Recherche a Nimes, France, 1992.



