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Introduction générale

Quand on parle de robotique, plusieurs idées viennent a I’esprit de chacun de nous.
Dans les procédés hautement automatisés, les robots manipulateurs sont souvent employes
pour augmenter le volume de production et améliorer la qualité du produit.

En robotique, il est important toujours de considérer le robot comme un dispositif réel,
avec une architecture et des contraintes mécaniques spécifiques, dans le but d’accomplir des
taches réelles dans un monde réel. Un robot peut effectuer de nombreuses tdches comme
I’assemblage et la saisie d’objets, ou I’exploration [B.N]. Indépendamment de la tache, le
robot doit effectuer une séquence d’actions, tel que: bouger un bras, fermer des pinces ou se
propulser. Puis, chaque action conduit @ un mouvement. Ainsi, afin d’accomplir avec succes
une tache, un robot doit étre capable de planifier, c’est-a-dire trouver par lui méme et a
I’avance, la sequence d’action a executer.

C’est avec les développements scientifiques, spécifiguement de I’électronique et de
I’informatique, mais aussi automatique, mathématique, mécanique, matériaux, que la
technologie robotique a progressé. Les robots actuels sont dotés d’une « intelligence » qui
leur donne une certaine autonomie qui va leur permettre de se diffuser dans de nouveaux
domaines. Tous ces critéres a satisfaire montrent la nécessité d’une bonne loi de commande
plus performante et plus robuste qui répond aux exigences [GA].

Lorsque la partie commandée du processus est faiblement perturbée, les commandes
classiques, par exemple a action proportionnelle intégrale dérivée, peuvent s'avérer suffisantes
si les exigences en précision et en performance du systeme ne sont pas trop séveres. Dans le
cas contraire, il faut concevoir des algorithmes de commande assurant une robustesse du
systeme. Dans ce travail, nous avons choisi la technique des modes glissants connue

par sa grande robustesse.

La caracteéristique principale d’une commande par modes glissants est sa structure variable
avec commutation sous certaines conditions prédéfinies lors de la synthése de part et d’autre
d’une surface choisie a priori, appelée surface de glissement. Le systeme commandé est dit
alors en régime glissant et sa dynamique devient moins sensible aux variations paramétriques,
aux erreurs de modélisation et a certaines perturbations externes. La mise en ceuvre d’une
telle commande est relativement simple et ne nécessite pas une représentation exacte du
processus, ce qui est un avantage considérable.

Or, la nature incertaine des systemes non linéaires rend difficile si ce n’est impossible
de disposer d’une description analytique de la dynamique du systéme. Le second inconvenient

réside dans I’utilisation de la fonction signe dans la loi de commande pour assurer le passage



Introduction générale

de la phase d’approche a celle du glissement. Ceci donne lieu au phénoméne de broutement
qui consiste en des variations brusques et rapides du signal de commande.
En effet, pour le premier inconvénient plusieurs travaux ont été focalisés sur la combinaison
des modes glissants avec une autre commande non linéaire ou la dynamique du systéme
incertain est approximée a I’aide d’un réseau de neurones, d’un systeme flou ou une
combinaison des deux (systéeme neuro-flou) [Wan, 97], [Y00,98], [Man, 03], [Hsu, 04].
La logique floue et les réseaux de neurones appartiennent a la famille de I'intelligence
artificielle (1A), une discipline majeure du génie informatique. L'intelligence artificielle
trouve ses applications dans une vaste gamme de domaines, incluant la commande.
Le contenu de notre mémoire est organisé en quatre chapitres principaux.

L’objectif de notre travail est de remédier au phénomeéne de chattering de la commande
par mode glissant. Pour cela, nous avons remplacé la partie discontinue qui est responsable de
ce probleme par une partie neuro-floue. Cette commande est appliquée sur un bras

manipulateur pour le suivi de trajectoire en position et en vitesse.

Dans le premier chapitre, nous avons donné briévement quelques notions de base a
propos de notre bras manipulateur qui est a 2 degrés de liberté. Ensuite, nous sommes basées
sur la modélisation dynamique a I’aide de formalisme Euler- Lagrange.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons décrit la commande par mode glissant qui est
une technique de commande non linéaire. Elle est caractérisée par la discontinuité de la
commande aux passages par une surface de commutation appelée surface de glissement.

Dans le troisieme chapitre, nous avons abordé les réseaux de neurones et la logique
floue qui sont des systemes qui appliquent les principes du réseau neuronal au raisonnement
flou.

Dans le quatriéme chapitre, nous avons donné les résultats de simulations de la
commande par mode glissant suivi par la commande mode glissant-neuro-flou appliquées sur

un bras manipulateur a deux axes.



Chapitre | Modélisation des robots manipulateurs

I.1 Introduction

Un systéme robotique, quel qu'il soit, doit étre capable de déterminer et de réaliser les
mouvements nécessaires pour accomplir une tdche donnée. En robotique, on appelle
planification de mouvement ce probleme particulier du calcul préalable du mouvement a
accomplir. C'est un probléme fondamental en robotique qui a fait et continue de faire I'objet
de nombreux travaux de recherche depuis la fin des années 60.
Dans sa forme la plus genérale, la planification de mouvement se définit de la fagon suivante :
étant donné un modeéle du systéme robotique et de son environnement, planifier un
mouvement consiste a calculer le mouvement que doit effectuer le systeme robotique pour
atteindre un objectif fixeé a priori.

Dans ce chapitre, nous allons donner quelques généralités sur les robots et les
différentes modélisations utilisées.

1.2 Généralités sur les robots
1.2.1 Définitions générales

Le petit Larousse définit un robot comme étant un appareil automatique capable de
manipuler des objets, ou d’exécuter des opérations selon un programme fixe ou modifiable.
En fait, I’image que chacun s’en fait est généralement vague, souvent un robot est défini
comme un manipulateur automatique a cycles programmables. Un robot est un systéme
mécanique poly-articulé muni par des actionneurs et commandé par un calculateur qui est
destiné a effectuer une grande variété de taches.
Pour «mériter» le nom de robot, un systéme doit posséder une certaine flexibilité,
caractérisée par les propriétés suivantes :
La versatilité : Un robot doit avoir la capacité de pouvoir exécuter une variété de taches, ou la
méme tache de différente maniere.
L’auto-adaptabilité : Un robot doit pouvoir s’adapter a un environnement changeant au cours
de I’exécution de ses taches.[10]

1.2.2 Historique

1947 : premier manipulateur €électrique téléopéré.

1954 : premier robot programmable.

1961 : apparition d’un robot sur e chaine de montage de General Motors, premier robot avec

controle en effort.
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Chapitre | Modélisation des robots manipulateurs

1963 : utilisation de la vision pour commander un robot.

1973 : premier robot mobile a roues.

1.2.3 Constitution et géométrie des robots manipulateurs

Un robot manipulateur est un ensemble des corps assemblés a l'aide de liaisons munies
d'actionneurs et possédant deux corps particuliers. Le premier appelé base est le socle du
robot; le second appelé terminal est le support d'un préhenseur ou d'un outil.
Les robots manipulateurs auxquels on s'intéresse dans le cadre de ce travail sont dotés d'une
structure de chaine cinématique simple ouverte Figure (1.1).
Autrement dit, tous les corps possedent deux liaisons. Les corps sont supposés rigides et les
seules liaisons considérées sont, soit rotoides (notées R), soit prismatiques (notées P).
Elles autorisent donc chacune un seul degré de liberté correspondant a un mouvement
élémentaire, soit de rotation, soit de translation. La figure 2 représente la schématisation
usuelle de ces deux types de liaisons. On nommera les chaines cinématiques par I'énumération
des liaisons qui les composent en partant de la base; par exemple RRP pour une chaine
comportant trois liaisons, les deux premieres étant rotoides et la derniere est prismatique. On

se place, en outre, dans le cas des robots manipulateurs munis d'un actionneur par liaison.[9]

Terminal

Liaisons a 1 degré de liberté

Base

Figure 1.1 : chaine cinématique simple ouverte.
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Chapitre | Modélisation des robots manipulateurs

R P

Figure 1.2 : Liaisons (Rotoide) et (Prismatique) considérées en robotique.

La géométrie du mécanisme est alors definie de maniere systématique par l'introduction de

repéres affins orthonormes particuliers liés a chaque corps du mécanisme.

1.3 Mouvement de robot

1.3.1 Les degres de liberte (d .d .1)

En robotique, le nombre de degré de liberté (N.D.L) d’un manipulateur est le nombre
de parametres indépendants nécessaire pour décrire la situation de I’organe terminal. [10]

1.3.2 Espace des coordonnées

Pour définir correctement le mouvement de I’organe terminal (trajectoire, vitesse et
accélération), il faut choisir un repére de coordonnées en rapport avec le nombre et le type des
(d .d .I). On distingue deux types de coordonnées :
1.3.2.1 Coordonnées opérationnelles (géometriques)

Elles permettent de caractériser et de mesurer les composantes de I’état (position et
orientation) d’un repere orthonormé direct lié a I’organe terminal, par rapport a un repére fixe
lié a la base du robot.
1.3.2.2 Coordonnées généralisées (articulaires)

On appelle coordonnées généralisées la quantité deéfinissant le mouvement relatif du
corps (segments) C; par rapport au corpsC;_4, on note la variable articulaire g, elle peut étre
un angle autour d’un axe (liaison de rotation). L’ensemblegq;, permet de définir les différentes

configurations d’un robot manipulateur.

1.4 Modélisation d’un bras manipulateur
Depuis quelques décennies, la recherche dans la robotique s’est concentrée presque
entiérement sur la commande des robots manipulateurs. Pour la synthese d’une commande ou

pour simuler le comportement d’un systeme mécanique articulé (robot), on doit disposer d’un
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Chapitre | Modélisation des robots manipulateurs

modele. Plusieurs niveaux de modélisation sont possibles selon les objectifs, les contraintes
de la tache et les performances recherchées. Les modeles mathématiques sont :

Les modeéles géométriques directs et inverses qui expriment les positions de I’organe
terminal en fonction des variables articulaires et inversement.

Les modeles cinématiques directs et inverses qui expriment les vitesses de I’organe
terminal en fonction des variables articulaires et inversement.

Les modeles dynamiques définissant les equations du mouvement du robot qui
permettent d’établir les relations entre les couples ou forces exercées par les actionneurs et les
positions, vitesses, accélérations des articulations.[10]

1.4.1 Modélisation géométrique

Le modeéle géométrique d’un robot constitue une représentation mathématique en le
considérant comme une structure arborescente comportant n corps rigides, sans masse,
articulés entre eux. Chaque corps est réduit a sa plus simple expression c'est-a-dire a son
orientation et sa position par rapport au précédent.
1.4.2 Modélisation cinematique

Dans le modele géométrique on prend en consideration seulement la position et
I’orientation des corps et de I’organe terminal, dans le modele cinématique il y a apparition
des, celles de I’organe terminal et des actionneurs.
1.4.3 Modélisation dynamique

L’utilisation des robots est devenue de plus en plus importante dans le domaine de
I’automatisme. Dans les modeles précédents, nous avons supposé que les corps du SMA
(systeme mécanique articulé) sont rigides et I’équilibre statique est réalisé pour toute
configuration prise par le robot au cours de son déplacement .Au fur et a mesure que la vitesse
augmente, les modéles géométriques et cinématique vont s’éloigner du modele réel.

Cependant I’ultra rapidité et la haute précision de la trajectoire sont de plus en plus
exigées pour atteindre les performances et la perfection désirée du robot. Pour satisfaire les
exigences des utilisateurs, il est nécessaire de tenir compte des phénoménes dynamiques
(forces inertielles, centrifuges, coriolis et de gravité, Frottement et perturbations), afin d’avoir
un modele plus proche de la réalité. Le comportement dynamique d’un systeme mécanique
articulé est décrit par la variation dans le temps des moments des articulations exercés par les

actionneurs
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1.5 Détermination du modeéle dynamique
Le modele dynamique d’un SMA exprime la relation entre les variables d’états du

mécanisme et les forces extérieures agissant sur chaque corps (effet des moteurs, des
frottements et de pesanteur etc..), sous forme d’équations différentielles.
Les équations différentielles qui gouvernent la réponse dynamique d’un robot ont été établies
de plusieurs manieres, elles peuvent étre obtenues en utilisant I’un des formalismes suivants :

e Les équations de Newton-Euler.

e Le formalisme de Lagrange.

e Le principe des travaux virtuels d’Alembert.

On représente le modele dynamique par une relation de la forme :
t=1f(q.9.9) (1.1)

Dans le cas d’un bras manipulateur a n degrés de libertés (n d .d .1)

T est le vecteur des couples/forces des actionneurs,

T = [11, T2y...... , Tn]
I’articulation est  rotoide (mouvement de rotation) ou prismatique (mouvement de
translation).

q=1[q1.92,...... q, ] est le vecteur des positions articulaires.

) . L ._d
q est le vecteur des vitesses articulaires ( g= d—;’ ).

.. Ao . . .. d?
G estle vecteur des accélérations artlculalres(q:d—t;’ :

f est une fonction vectorielle multivariable fortement non linéaire.
Dans notre travail, nous avons opté pour un bras manipulateur a deux axes et segments rigides
évoluant dans le plan vertical. Ce bras est constitué de deux axes de masses respectives m1 et

m2 et de longueurs respectives L1 et L2 comme le montre la figure suivante :
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v

Figure 1.3: Robot manipulateur a 2dd

e Formalisme Euler- Lagrange
Le formalisme Euler- Lagrange décrit les équations du mouvement en termes de

travail et d’énergie du systéme, il est décrit par :

d (0dl al

rd G s (12
i=1,.... n

Avec

n = nombre de degré de liberté;
L = lagrangien du systeme égal a E. — E, ;
E, = énergie cinétique totale du systeme ;

E, = énergie potentielle totale du systeme ;

L’energie cinétique du systeme est une fonction quadratique des vitesses articulaires,

elle est donnée par :
1 1, .
E. = Xi (Emivéi +EIqui2) (1.3)

ou:
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m; , I et vg; représentent pour le i°™ corps du robot, la masse, le moment d’inertie par
rapport au centre de gravité et la vitesse de translation du centre de gravité, respectivement.
Quand a I’énergie potentielle, elle est donnée par :

E, = = (—my gT Pei) (1.4)
Ou:
g . bgi représentent respectivement, les vecteurs de gravité et de position du centre de
gravité du i*™ corps du robot, projetés dans le repére de la base.
Apres avoir appliqué le formalisme d’Euler- Lagrange, les équations obtenues (constituant le
modele dynamique de robot) peuvent se mettre sous la forme compacte suivante :
M(q@)G+V(g ¢ +G(@) =< (1.5)
Avec:V(q,q) =V (q .4) g
Ou:
M(q) est une matrice de dimension nxn symétrique definie positive, appelée matrice d’inertie
(inertia matrix),
V., (q, q) est le vecteur de dimension (nx1) représentant les couples/forces de coriolis et des
forces centrifuges,
G(q) est un vecteur de dimension n des couples de gravitation ou couple de maintien, On
admettra que les masses des tiges composant le robot sont concentrées en leurs extrémités. Le
robot manipulateur est commandé en couples 7; et t, fournis par les actionneurs dont on
négligera la dynamique.

e Les cordonnées cartésiennes sont

La 1¢7¢ extrémité : {xl — b cos g (1.6)
y1 = lising;
. . s (xg=x1+ 1 cos (q1+ q2)
La 2¢me extrémité : { 2 Hrz T 1.7
y2=y1+thsin (g1 + q2) (19
e Energie cinétique
L’énergie cinétique du bras manipulateur a 2ddl (figure 1.3) est donnée par :
1 . 1 . . . i
E. =5 (mq+my) If gf + Emzl% (41 +@2)* +mali 1y 41 (41 +G2) cosqy (1.8)

e Energie potentielle

La seule source d’énergie potentielle est la gravitation. L’énergie potentielle du bras

manipulateur a 2ddl (figure 3) est donnée comme suit :
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E, = (my + my)gl;sin q; + mygl, sin(q; + q3) (1.9)

e Lagrangien du systeme

1 2, 1 L e
L=2(my+my) 1§ 4 + Smalf (41 +42)* +maly by 41 (41 + G2) cos gy

[(my + my)glisin q; + mygl; sin(q; + q2)] (1.10)

L application de formalisme d’Euler- Lagrange (1.2) sur le systeme (1.10) améne a I’équation

suivante :

d oL oL
it ¢ aql) aq,
d oL oL

Ir ) = 12

dt * 9q,”  9q,

Le modéle dynamique du robot manipulateur est donné sous la forme d’équations

différentielles non linéaires suivantes :

[(mq +my) [ +myl5 +2myly 1, cos o160 + [mpl5+myly 1 cos g4, -

maly 1,q1 (241 + ¢2) singz +(my +my ) gly cosqy+m; gly cos(qr + q2) =74 (1.11)

[mal5 + myly 1, cos qp] G1+[mal5]G2 + maoly 147 singy + mygl, cos(qy + qz) = 75 (1.12)
En réécrivant les équations du systeme sous forme matricielle, elle devient:

(my + my) 3 +myl3 +2myl; l,cosq, myli+myly 1, cosq, G1 ] N
myl5 + myl; 1, cosq, m, 13 g2

[—mzl1 l,q2 (241 + q2) sing, ] [41] N
myly 1,41 sing, g2
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(my + my) gly cosqy + my gl, cos(qq + q;) ] Ch] _ [ T ] (1.13)
my gl cos(q1 + q2) e t2 |

On identifie les differents termes de I’équation (1.13) comme suit:

M(q) = (my + m;lzll; ++ Trnnzzlll% lz—l—cilnézll I, cos q; myl3 -Ir—nrr:;%ll I, cos q, (1.14)
V(g . q)= [ _mzllézjf 522;121 S;Zl)z sIn 4z (1.15)
V(@)= [—TiZfllZ;z%C'I;isi;zq —myly lzgz sin g, ] (1.16)
G(q) = [( my + my) ilzl glzsg;;(rquni ilzz)cos(ql +q) ] (117)
1.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté quelques notions sur les robots rigides ainsi
gu’une synthese de différents modéles décrivant leurs dynamiques.

Pour tenir compte des différents phenomenes non lineaires engendrés par la dynamique

de la structure mécanique a vitesses élevées, le modéle dynamique est établi a partir de

I'équation d’Euler- Lagrange.
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Chapitre II Commande par mode glissant classique

11.1. Introduction

La commande par mode glissant est une commande & structure variable VSS
(Variable Structure System dans la littérature anglo-saxonne). Les premiers travaux sur ce
type de commande ont été menés dans I’ancienne U.R.S.S a partir des annees soixante .Elle
est basee essentiellement sur la résolution des équations différentielles a second membre
discontinu, initiée par le mathématicien sovietique A.G. Filippov.[17]

Le véritable essor de I’utilisation de cette technique date de la parution des livres d’ltkis
[18]et d’Utkin [19]. Cette technique de commande a recu un intérét sans cesse croissant en
raison de sa simplicité d’élaboration et de ses applications dans divers domaines de
I’automatique ou de I’électronique de puissance.

La commande par modes glissants a été largement appliquée dans le cas des systemes
linéaires et non linéaires et a été étendue avec un certain succes sur les systéemes d’ordre entier
a retards, et récemment, sur les systemes fractionnaires (d’ordre non entier) avec et sans
retards.

Dans ce chapitre, nous présenterons les concepts classiques utilisés en régime glissant

d’ordre un, nécessaires a la compréhension de cette technique de commande.

11.2. Principe de fonctionnement

Le principe de la commande par modes glissants est de contraindre le systéme a
atteindre une surface donnée appelée surface de glissement en fonction des objectifs de
commande fixant la dynamique en boucle fermée : c’est le mode de convergence, puis par la
synthese d’une commande discontinue qui permet aux trajectoires du systéme a atteindre et,

ensuite, a rester sur cette surface : c’est le mode de glissement.[12]
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x2

Surface de glissement

/V Mode de glissement

/
Mode de convergence
Etat désiré

x1

v

Figure I11.1 : Différents mode de convergence pour la trajectoire d’état

11.3. Définition du régime glissant
Considérons le systéme dynamique suivant :
XM = flx)+gx)u (11.1)

Ou
X est la sortie du systéme.

x est le vecteur d'état,
x=[x % .x® D]
U est le vecteur de commande, dont I'expression est définie par :

uf (x,t),sis;(x) >0
u; (x,t),sis;(x)<0i=1,..,m

u; (x, t)={ (1.2)

ut etu~ sont des fonctions continues.

f est une fonction généralement non linéaire et non exactement connue.

g est une fonction de commande non exactement connue.

Nous voulons faire suivre au vecteur d'état x une trajectoire désirée, définie par le vecteur

désiré x,(t). Pour cela, on pose le vecteur d'erreur :
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F=x-xg=[% % ..x @D

Par ailleurs, nous allons définir une surface de glissement dans I'espace d'état des erreurs
s(x;t) =0,

Le probleme de suivre x = x,; est le méme que celui de rester sur la surface s(x; t) pour tout le
temps t > 0. En effet s =0 repreésente une équation, dont la solution unique est e(x) = 0. De
cette facon le probleme de suivre le vecteur désiré x; est réduit a retenir s a zero.

Apres la détermination de la surface de glissement, I'étape suivante est de garantir I'existence
d'un régime glissant. Il existe un régime glissant, si dans le voisinage de la surface de
glissement s = 0, les vecteurs de vitesse des trajectoires du systéme pointent toujours vers la
surface. Ou d'une autre maniere, la distance a la surface de glissement et sa vitesse de

changement s ont un signe opposé : [20]
limg_y+ $<0 et lims_y- $>0 (1.3)

L'expression précédente peut étre écrite de facon simplifiée :

ss$<0 (11.4)
e Méthode de la commande equivalente
Lorsque le systéme est en régime glissant, la trajectoire restera sur la surface de commutation.
Cela peut étre exprimé par :

s (x,t) =0 et s(x,t) =0 (1.5)

La condition (11.5) 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 (t)

s=0 :Z—i(f(x) +g(x)ueq) =0

U, , appelée commande équivalente, est associée au systeme nominal, elle est déterminée de

fagcon unique par la condition d’invariance (29). En supposant que Z—i g(x)# 0
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La commande équivalente est donnée par le scalaire : u,, = — (Z—i g(x)) -1 g—i f(x) (1.6)

Physiquement, la commande équivalente représente la valeur moyenne de la commande u qui
maintient I’état du systéme de glissement s (x)=0.

L’équation du régime glissant idéal est obtenue en portant I’expression de u,, dans (I1.1).
. ds -1 ds
=090 (3 9(0)  Ziw (.7

Js
o étant non nulle sur x.

11.4 Propriétés de la convergence en temps fini

Cette condition est en fait la condition sous lagquelle le mode de glissement existe et
sous laquelle la trajectoire d’état va effectivement atteindre la surface de glissement en un

temps fini. Soit, la fonction de Lyapunov suivante :
1.2
V(ix) = S (x) (11.8)

La dérivée de cette fonction est : V (x)= $(x)s(x) (1.9)
La condition qui garantit la convergence de I’état vers la surface de glissement est donnée par
V(x)=$(x) s(x) <0

Cette équation explique que le carré de la distance vers la surface de glissement
mesurée par s?(x) , diminue tout le temps, contraignant les trajectoires du systéme a se

diriger vers la surface des deux cotés.

1.5 Choix de la surface de glissement
Le choix de la surface de glissement concerne le nombre et la forme des fonctions
nécessaires. Ces deux facteurs dépendent de I’application et de I’objectif visé.
Pour un systeme défini par I’équation (11.20), le vecteur de surface s a la méme dimension que
le vecteur de commande u.
x=f(x, t)x + g(x, thu (11.20)
La surface de glissement est une fonction scalaire telle que la variable a régler glisse sur

cette surface et tend vers I’origine du plan de phase.
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La forme non linéaire est une fonction de I’erreur sur la variable a réguler x, elle est

donnée par :

500 = (= + x)r_l e(x) (11.21)

Avec :
e (X) :L’écart entre la variable a régler et sa référence.
A > Une constante positive.
r : Le degré relatif, il représente le nombre de fois qu’il faut dériver la surface pour faire
apparaitre la commande.
L’expression de la surface est une équation différentielle dont I’unique solution est e(x)=0.

L’objectif de la commande est de maintenir la surface a zéro.[8]

11.6 Propriétés de la robustesse
Considérons le systeme perturbé suivant :

x=f)+gx)u+p (1.22)
Ou p représente I’effet des incertitudes paramétriques sur le terme f(x) ou des perturbations

externes indépendantes de I’état.

Théoréme : Le régime glissant sur s, du systeme perturbé (11.22), est invariant vis-a-vis de p,
si et seulement si le vecteur de perturbation p est engendré par g(x). Cette condition est
appelée condition de recouvrement ou << matching condition >.

Notons que le systéme est insensible a de telles perturbations seulement en régime glissant.
[12]

11.7 Le phénomene du chattering

En pratique, la commande discontinue peut exciter les dynamiques de hautes
fréquences non modélisees, qui entrainent I’apparition de ce qu’on appelle «réticence» ou
«broutement» connu en anglais sous le nom «chattering» et se caractérise par de fortes
oscillations autour de la surface.

Ce phénomene de réticence apparait car la commutation de la commande ne se fait

pas a une fréquence infinie a cause des imperfections physique (les retards, limitation
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physique des actionneurs ...etc.). Pendant les premieres années de son apparition la
commande par modes glissants a été entravée par ce phénomene qui peut provoquer une
détérioration anticipée de I’organe de commande, augmenter la consommation de I’énergie
engendrant I’instabilité du systéme en excitant des dynamiques hautes fréguences non

considérées dans la modélisation.

X2

—D
»

chattering

—

v

X1

Figure 11.2 : Phénomeéne de chattering

11.8 Solution pour la suppression de chattering

e Solution de couche limite :

Cette solution est connue sous le nom «boundary layer ». Elle est basée sur la
définition d’une zone autour de la surfaces, a I’intérieur de laquelle une condition de
glissement moins stricte que la condition signe est appliquée. La fonction sign(s(t)) dans la
loi de commande est remplacée par une fonction plus lisse dans la couche limite de s(t) = 0.

Parmi ces fonctions utilisées, nous citons la fonction de saturation.

e Solution par des lois d’approche
Par ailleurs, une approche intéressante consiste a concevoir des lois de convergence
non linéaires 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
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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 hautes fréquences en régime établi, sans toutefois affecter le temps de
convergence ni méme l'erreur de poursuite du systeme. Gao et Hung ont proposé notamment
deux lois d'atteinte possibles pour réduire les commutations. La premiére loi datteinte
contient un terme proportionnel a la fonction de glissement qui permet au systeme 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 conséquent une
réduction des commutations sur la commande.

Cette loi d'atteinte est donnée par :

s = —a.sign(s) — Q.s (1.23)

Dans la deuxieme loi de convergence figure une puissance fractionnaire de la fonction
de glissement qui multiplie le signe de celle-ci, comme suit :
$ = —als|Psign(s) (11.24)
Ou p est un réel strictement compris entre 0 et 1 il est par ailleurs démontré par Gao et Hung
que la loi de convergence (11.24) engendre un temps datteinte fini de la surface de
glissement.|13]

e Solution par des modes glissants d’ordre supérieur :

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

ses derivees supérieures ce qui a le mérite de réduire le Chattering.[14][15][16]
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11.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté d’une maniére générale les concepts de la
théorie des systémes a structure variable et les modes glissants associés. La caractéristique
principale de ces systémes est que leur loi de commande change d’une maniere discontinue
selon une logique de commutation déterminée. La commutation de la commande s’effectue
selon le signe de la surface de glissement afin de générer la commande d’ouverture ou de
fermeture, dont le but est de forcer la dynamique du systéme a atteindre I’état désiré en un
temps fini.
Nous avons aussi présenté les concepts de base de la commande par modes glissants, a
savoir : choix de la surface de glissement, conditions d’existence et de convergence et

quelques solutions pour réduire le phénomene de chattering.
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I11.1 Introduction

L’utilisation des systemes flous et des réseaux de neurones pour la synthese des
systéemes de commande a connu un essor important au cours de ces derniéres années.

La Logique floue et les réseaux de neurones appartiennent a la famille de I'intelligence
artificielle (1A), une discipline majeure du génie informatique.

Le chapitre est organisé en trois parties, La premiére partie fait I’objet d’une étude
détaillée sur I’emploi des systémes flous. Aprés une présentation générale de quelques
notions sur les ensembles flous, nous présenterons en détail la structure interne d’un
contréleur flou. Ce dernier est considéré comme I’une des applications les plus importantes
des systemes flous.

La deuxiéme partie sera consacrée aux réseaux de neurones pour la commande. Apres
une breve présentation de quelques notions générales sur les réseaux de neurones, Nous
aborderons également le probléeme d’apprentissage des parameétres de ces structures, nous
nous intéresserons particulierement a I’algorithme de rétropropagation. Ensuite, dans la
troisieme partie de ce chapitre nous présenterons I’interaction entre la logique floue et les

réseaux de neurones pour former les systemes neuro-flous.

111.2 Les systemes d’inférence floue
111.2.1 Introduction

Les systemes d’inférence floue (SIF) peuvent étre considérés comme des systémes
logiques qui utilisent des régles linguistiques pour établir des relations entre leurs variables
d’entrée et de sortie. Aujourd’hui, les applications des SIF sont trés nombreuses outre la
commande, ils sont largement utilisés pour la commande, la modélisation, le diagnostic et la
reconnaissance de formes. Pour une meilleure compréhension, nous présentons quelques

notions de base de ces systemes ainsi que leurs types et leurs caractéristiques.

111.2.2 Historique

1965 : Le Prof. L. A. Zadeh de I’Université de Berkeley (Californie) pose les bases
théoriques de la logique floue.

1973 : L. A. Zadeh propose d’appliquer la logique floue aux problémes de réglage.

1974 : Premiere application du réglage par la logique floue appliquée a une turbine a
vapeur. Suivie en 1980 par une application sur un four a ciment, et en 1983 sur un épurateur

d’eau.

Page 22



Chapitre III les systemes flous et les réseaux de neurones

1985 : Premiers produits industriels (Japon) utilisant le principe de la logique floue
appliqué a des problémes de réglage et de commande.

Développement de processeurs dédiés a des applications de réglage par la logique
floue.[21]

111.2.3 Principe de la logique floue

La logique floue est une branche des mathématiques et, a ce titre, toute une série de
notions fondamentales sont développées. Ces notions permettent de justifier et de démontrer
certains principes de base. Dans ce qui suit, on ne retiendra que les éléments indispensables a
la compréhension du principe du réglage par la logique floue. Ces éléments sont :[22]

Les variables linguistiques

Les regles d’inférences

e Lesvariables linguistiques

La notion de variable linguistique permet de modéliser les connaissances imprécises
ou vagues sur une variable dont la valeur precise est inconnue. Une variable linguistique, ou
variable floue, est donc une variable dont les valeurs floues appartiennent a des ensembles
flous pouvant représenter des mots du langage naturel par exemple : «petite , moyenne,

grande ».

e Lesregles d’inférences
On appelle régles d’inférence I’ensemble des différentes regles reliant les variables
floues d’entrée d’un systéme aux variables floues de sortie de ce systéeme. Ces régles se
présentent sous la forme :
Si condition 1 et/ou condition 2 ( et/ou...) alors action sur les sorties

Si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou...) alors action sur les sorties

Si condition n et/ou condition n+1(et/ou...) alors action sur les sorties [23]
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111.2.4 Les bases de la logique floue
111.2.4.1 Les Fonctions d’appartenance

Un ensemble flou est défini par sa « fonction d’appartenance », qui correspond a la
notion de « fonction caractéristique » en logique classique, et fonction d’appartenance en
logique floue. Il permet de définir le degré de veérité de cette variable floue en fonction de sa
grandeur d’entrée.

On peut évidemment choisir n’importe quelle forme pour les fonctions

d’appartenance. Cependant, en pratique, on utilise les formes trapézoidales . [24]

111.2.4.2 Univers de discours
Pour décrire un parametre (exemple température), plusieurs mots ou prédicats peuvent
étre utilisés: chaud, froid, tiéde. Chacune de ces prédicats posséde une fonction

d’appartenance. Elle couvre I’ensemble des valeurs prises par une variable.[25]

111.2.4.3 Les opérateurs

Ces regles permettent de relier les variables floues d’entrée aux variables floues de
sortie a I’aide de différents opérateurs qui sont ET, OU et NON, qui s’appliquent aux
variables floues. Dans le cas de la logique binaire ces opérateurs sont définis de facon simple
et univoque. Dans le cas de la logique floue, la définition de ces opérateurs n’est plus

univoque et on utilise le plus souvent les relations présentées dans le tableau suivant :

Opérateur Opérateur sur le degré de vérité des variables
ET minimum

produit
Oou Maximum

valeur moyenne

NON Complément a 1

Tableau I11.1 : les opérateurs en logique floue

Les opérations minimum et maximum présentent I’avantage de la simplicité lors du calcul,
par contre, elles privilégient I’'une des deux variables. Les opérations de produit et valeurs
moyennes sont plus complexes a calculer mais elles produisent un résultat qui tient compte

des valeurs des deux variables.
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111.2.5 Structure interne d’un systeme d’inférence flou

Un systeme flou est un systeme a base de connaissance particuliéres, dont

I’architecture de base, illustrée par la figure (111.2) se compose essentiellement de quatre

modules.
Base de régles
floues
Entrée v v v Sortie
i e .. - , .| Défuzzification >
Fuzzification > Inférence >

Figure 111.2 : Structure interne d’un systéme flou

111.2.5.1 Fuzzification

C’est le mécanisme realisant I’interface * Numérique — Linguistique “ qui permet de
transformer une grandeur générée par un capteur & I’entrée en partie floue définie sur un
espace de représentation lié a I’entrée. Du choix de cet espace de représentation (numérique
ou linguistique) dépend la nature de la partie E résultante de la partie fuzzification.

Cette derniere peut étre un sous ensemble numérique (élément de F(x)) ou un sous
ensemble flou symbolique (élément F (L(x))). On distingue alors deux types de fuzzification
respectivement appelés fuzzification numérique et fuzzification symbolique.[26]

111.2.5.1.1 Fuzzification numérique
Une fuzzification numérique transforme toute valeur numérique x de I’entrée en valeur
floue numérique, c’est-a-dire un élément de F(x), en utilisant la fuzzification singleton ou non
singleton.
e La fuzzification singleton : cette démarche est utilisée lorsque la valeur fournie par le
capteur est supposée précise, sa valeur est x = x;, la partie floue numérique N (x,) est

définie par la fonction d’appartenance suivante [25]

Page 25



Chapitre III les systemes flous et les réseaux de neurones

1 S8i x=xp
Hixg) () 2{0 Si x # xq

e La fuzzification non singleton : elle est utilisée lorsque la valeur délivrée par le capteur

(11.1)

est imprécise. La fonction d’appartenance de la partie floue numérique N (x,) peut étre

définie par une fonction gaussienne.

e 80 = exp (3 (22)) (12)

Ou B est un parametre qui caractérise la largeur de la fonction d’appartenance.[25]

111.2.5. Fuzzification symbolique
La fuzzification symbolique transforme la valeur d’entrée x délivrée par le capteur en
une partie floue linguistique. La description de la mesure s’effectue dans I’ensemble L(X) des

valeurs linguistiques des prémisses. Par exemple, on peut utiliser I’ensembleL(x) =

{N,Z, P}, ou N est I’abréviation de négatif, Z celle de zéro et P celle de positif.[26]

111.2-5-2-Base des régles floues
C'est une base de connaissances qui contient les régles floues décrivant le
comportement du systéme. L'ensemble des regles se présente sous la forme d'une énumération
de type:
Si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou...) alors action sur les sortie
Si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou...) alors action sur les sortie
Si condition 5 et/ou condition 6 (et/ou...) alors action sur les sortie

111.2-5-3-Inférence Floue

L’inférence floue est le processus de formulation de la relation entre les entrées et les
sorties par logique floue. Cette relation offre une base avec laquelle la décision est prise par le
systeme flou. L’inférence floue fait appel alors aux concepts de fonctions d’appartenance,
d’implication floue et les regles floues. Il transforme a I’aide des technique de raisonnement
flou, la partie floue issue de la fuzzification en une nouvelle partie floue, afin d’évaluer le
degré de vérité d’une régle i a partir des fonctions d’appartenance liées a la prémisse et a la
conclusion. L’agrégation des n régles s’effectue en combinant les différentes regles floue a
I’aide de I’opérateur OU.

les méthodes d’inférence permettent la réalisation des différents opérateurs ET ,0U ,

ALORS, intervenant dans les regles d’inférence et s’appliquant aux fonction d’appartenance .
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Trois méthodes sont généralement utilisees :

e Meéthode d'inférence max-min

L’implication floue et I’opérateur ET sont réalisés par la fonction minimum et
I’opérateur logique OU est réalisé par la fonction maximum. Elle présente I’inconvénient de
nécessiter un temps de calcul trop élevé qui la rend inutilisable pour les applications en temps
réel. Cette méthode est également dite « implication de Mamdani».
La fonction d’appartenance résultante correspond au maximum des deux fonctions

d’appartenance partielles puisque les régle sont liées par I’opérateur OU.[27]

e Méthode d'inférence max-prod
La seule différence avec la méthode précédente est la realisation de I’implication
floue, le produit est utilisé. Les opérateurs logiques ET et OU sont toujours réalisés
respectivement par les fonctions minimum et maximum. La méthode max-prod est également

dite implication de larsen. [27]

e Méthode d'inférence somme-prod
La méthode d’inférence somme-prod réalise, au niveau de la condition, I’opérateur
OU par la formation somme, et I’opérateur ET par la formation produit. Au niveau de la

conclusion, elle réalise également I’opérateur ALORS par la formation produit .[27]

111.2.5.4 Défuzzification

A la fin de I’inférence, I’ensemble flou de sortie est déterminé mais il n’est pas
directement utilisable pour donner une information précise a I’opérateur ou commander un
actionneur. Il est nécessaire de passer du « monde flou » au « monde réel », c’est la
défuzzification[28]

111.2.5.4.1 Défuzzification numérique

La defuzzification transforme la partie floue issue de I’inférence en valeur numérique.

On trouve trois méthode son généralement utiliser :
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e Méthode de maximum

Cette méthode consiste a choisir comme valeur de sortie celle correspondant a
I’abscisse du maximum de la fonction d’appartenance, Cette méthode est simple, rapide et
facile a réaliser mais introduit des ambiguités dans certains cas.

Dans le cas ou plusieurs sous ensembles auraient la méme hauteur, on réalise leur
moyenne. Cette méthode est appelée « moyenne de maximas »(on prend la moyenne des
abscisses du maximum).[29]

e La méthode de barycentre

Cette methode est la plus couteuse en temps de calcul mais la plus utilisée, elle
consiste & prendre comme valeur de sortie I’abscisse du centre de gravité de la surface de la
fonction d’appartenance résultante.[29]

e La méthode de la somme pondérée

Cette méthode est un compromis entre la méthode du maximum et la méthode du
barycentre. On calcul individuellement les sorties relatives a chaque régle selon le principe de
la moyenne des maximas. On réalise ensuite la moyenne pondérée de toutes ces sortis

relatives.[29]

111.2.5.4.2 Défuzzification symbolique
La défuzzification symbolique transforme un sous ensemble flou symbolique en une

valeur numérique.

111.2.6 Les modeles d’inférence flous
111.2.6.1 Modéle de MAMDANI

Dans la méthode de Mamdani, les prémisses et les conclusions des régles sont floues.
L'inférence floue est réalisée a l'aide de I'opérateur min (minimum) ou prod (produit) et
I'agrégation des regles a l'aide de l'opérateur max (maximum). La défuzzification est
généralement effectuée par la méthode du centre de gravité [30]
111.2.6.2 Modele de TAKAGI-SUGENO

La méthode de TAKAGI-SUGENO, est tres efficace du point de vue de calcul car elle
privilégie l'analyse mathématique, elle fonctionne bien avec les techniques linéaires.
L'inférence floue est réalisée avec I'opérateur min ou prod. Les conclusions des regles sont
des valeurs numériques calculées a partir des entrées et la valeur finale est obtenue en

effectuant une moyenne pondéréee des conclusions [31]
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111.2.6.3 Modéle TSUKAMOTO

Dans la méthode de TSUKAMOTO, la fonction d'appartenance de chaque conclusion
est une fonction monotone croissante. L'inférence floue est réalisée par I'opérateur min ou
prod. La sortie numérique est une moyenne ponderée des valeurs issues de la fonction

monotone.[32]

111.3 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones ont d'abord été développés pour résoudre des problémes de
contréle, 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.

111.3.1 Introduction

Les réseaux de neurones sont composés d’éléments simples (ou neurones)
fonctionnant en parallele. Ces éléments ont été fortement inspirés par le systeme nerveux
biologique. Comme dans la nature, le fonctionnement du réseau de neurones est fortement
influencé par la connexion des éléments entre eux. On peut entrainer un réseau de neurones
pour une tache spécifique (reconnaissance de caracteres par exemple) en ajustant les valeurs

des connections (ou poids) entre les éléments (neurones).

111.3.2 Historique

En 1943 : les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de Mac Culloch et Pitts qui
proposent un modeéle simple de neurone formel qui est une abstraction du neurone
physiologique.

En 1949, D. Hebb présente dans son ouvrage "The Organisation of Behavior" une
regle d'apprentissage. De nombreux modeéles de réseaux aujourd'hui s'inspirent encore de la
regle de Hebb. En 1958, F. Rosenblatt développe le modeéle du Perceptron. C'est un réseau de
neurones inspiré du systeme visuel. 1l posséde deux couches de neurones : une couche de

perception et une couche lié a la prise de décision. C'est le premier systeme artificiel capable
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d'apprendre par expérience. Dans la méme période, L'Adaline (ADAptive LINar Element) a
été présenté par B.Widrow, chercheur américain a Sanford.

En 1969, M.Minsky et S.Papert publient une critique des propriétés du Perceptron.
Cela va avoir une grande incidence sur la recherche dans ce domaine. Elle va fortement
diminuer jusqu'en 1972, ou T.Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives et
propose des applications a la reconnaissance de formes.

C'est en 1982 que J. Hopfield présente son étude d'un réseau complétement rebouclé,
dont il analyse la dynamique.

Aujourd'hui, les réseaux neuronaux sont utilisés dans de nombreux domaines (entre
autres, vie artificielle et intelligence artificielle) a cause de leur propriété en particulier, leur

capacité d'apprentissage, et qu'ils soient des systemes dynamiques.[33]

111.3.3 Principes de base des RNA

Les RNA s'inspirent du cerveau humain. Les neurones qui constituent les centres de
décisions sont reliés de fagon a accomplir un travail bien défini. Chaque neurone recoit des
stimuli qui entrainent la prise d'une décision en relation avec le processus qui lui est propre.

Les RNA constituent une méthode de programmation qui consiste a établir les
parameétres de chaque neurone ainsi que les relations entre chacun d'eux. En établissant les
parametres optimums, nous pouvons faire I'approximation d'une fonction de facon précise.
Les réseaux de neurones représentent une base algorithmique puissante pour le traitement de
signaux grace a leurs propriétés, principalement la non-linéarité et le parallélisme intrinseque
a la méthode.[34]

111.3.4 Le 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 jouer un rdle important dans le comportement logique de
I'ensemble. Ces axones conduisent les signaux électriques de la sortie d'un neurone vers
I'entrée (synapse) d'un autre neurone. Les neurones font une sommation des signaux regus en
entrée et en fonction du résultat obtenu vont fournir un courant en sortie (Figure 111.2).
La structure d’un neurone se compose de trois parties :

La somma : 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.
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Dendrites : électriqguement passives, elles recoivent les impulsions d’autres

neurones[35]
Dendrite —= -4—— Axone
Synapse —im-
axo-dendritique - CDIpE cellulaire

AXO-axonique

h
\ Synapse
Synapse axo-somatique

Figure 111.2 : Un neurone avec son arborisation dendritique

111.3.5 Le neurone formel
La modélisation des neurones biologiques par des neurones formels a été faite par Mac

Culoch et Pitts dans les années quarante.
Le neurone formel recoit et émet des signaux binaires (0,1), la somme pondéree de

toute ses entrées est comparée a un seuil 0; si ce seuil est dépassé, le neurone s’active, si non

il ne transmet aucun signal [36]

Figure 111.3 : neurone artificiel
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La somme pondérée des signaux d’entrée appelés (stimuli) constituant I’activation du
neurone, se transforme en sortie aprés son passage par une fonction de seuillage ou de

transfert.

1si wx; <0
s = fwix) ={ 0 si wx;> 0 (111.3)
111.3.6 Fonction d’activation

Cette fonction permet de définir I’état interne du neurone en fonction de son entrée

totale, citons a titre d’exemple quelques fonctions souvent utilisées :

b)

a) c) d)
_~ F
- > i
— | -
ES f) 2 h)
Figure 111.4 : fonctions d’activation les plus utilisées
Avec :
a) Toutou rien e) Saturation
b) Fonction signe f) Sigmoide
c) Plus au moins a seuil g) Fonction arc tangente
d) Fonction affine h) Fonction gaussienne

111.3.7 Différents types de réseaux de neurones

111.3.7.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non-bouclé est représenté comme un graphe dont les nceuds

sont les neurones. L'information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriére. Si
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I'on se déplace dans le réseau a partir d'un neurone quelcongue en suivant les connexions, on

ne peut pas revenir au neurone de départ.

e Le perceptron monocouche

C’est un réseau simple, il ne contient qu’une couche d’entrée et une couche de sortie.

Sa principale limite est qu’il ne peut résoudre que des problemes linéairement séparables.
e Le perceptron multicouche

Ce type de réseaux proactif se caractérise par la présence d’une ou de plusieurs
couches cachées, dont les nceuds de calcul correspondants s’appellent neurones cachés. Les
couches cachées s’interposent entre I’entrée du réseau et sa sortie. Leurs réle est d’effectuer
un prétraitement des signaux d’entrée, recus par la couche d’entrée en provenance du milieu
extérieur, et de transmettre les résultats correspondant a la couche de sortie ou seront
déterminées les réponses finales du réseau. Ce role de prétraitement fait que, en ajoutant une
ou plusieurs couches cachées, le réseau est capable d’extraire plus de propriétés statistiques.
Ce réseau est dit completement connecté dans le sens que chaque nceud d’une couche est

connecté a tous les nceuds de la couche voisine.[37]
111.3.7.2 Les réseaux de neurones bouclés

Les réseaux de neurones récurrents (récurent networks) possédent une structure
similaire a celle des réseaux unidirectionnels mais complétée par des connexions entre
éléments de la méme couche ou vers des couches amont. Ces réseaux sont assez puissants,
car leur fonctionnement est séquentiel et adopte le comportement dynamique. On distingue
les réseaux de hopfield, les réseaux de Kohonen et les réseaux ART (Adaptative Resonance
Theory).[38]

e Modéle de Hopfield

Le modeéle de Hopfield fut présenté en 1982. Ce modeéle trés simple est basé sur le
principe des mémoires associatives. C’est d’ailleurs la raison pour laquelle ce type de réseau
est dit associatif (par analogie avec le pointeur qui permet de récupérer le contenu d’une case
mémoire). Le modéle de Hopfield utilise I’architecture des réseaux entiérement connectés et
récurrents (dont les connexions sont non orientées et ou chaque neurone n’agit pas sur lui-

méme). Les sorties sont en fonction des entrées et du dernier état pris par le réseau.[34]
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e Modeéle Kohonen

Ce modeéle a été présenté par Kohonen en 1982 en se basant sur des constatations
biologiques. Il a pour objectif de présenter des données complexes et appartenant
généralement a un espace discret de grandes dimensions dont la topologie est limitée a une ou
deux dimensions. Les cartes de Kohonen sont réalisées a partir d’un réseau a deux couches,
une en entrée et une en sortie. Les neurones de la couche de sortie sont placés dans un espace
d’une ou de deux dimensions en général, chaque neurone possede donc des voisins dans cet
espace. Et qu’enfin, chaque neurone de la couche de sortie possede des connexions latérales
récurrentes dans sa couche (le neurone inhibe les neurones éloignés et laisse agir les neurones
Voisins).[39]

e Modele ART

Les réseaux ART (Adaptive Resonance Theory) sont basés sur une théorie
d’inspiration biologique assez complexe sur laquelle nous n’insisterons pas. Elles se
manifestent par différentes implantations spécifiques dont celles nommées. «ART1»,
«ART2», «<ART3», «fuzzy ART», Le fuzzy ART est un réseau competitif & deux couches de
neurones : La premiere couche, sert a coder les stimuli d’entrée avec un encodage dit
«Complémentaire». La deuxiéme couche est une couche compétitive semblable a celle du
Kohonen.[40]

111.3.8 L apprentissage des réseaux de neurones

L apprentissage dans le contexte des réseaux de neurones, est le processus de
modification des poids de connexions ou plus rarement du nombre de couches et de neurones
(Man et Halang, 1997), afin d’adapter le traitement effectué par le réseau a une tache

particuliére. On distingue deux familles d’apprentissage :

111.3.8.1 L’apprentissage non supervisé
Dans cet apprentissage, les données ne contiennent pas d’information sur la sortie
désirée. Il n’y a pas de superviseur. La tadche du réseau consiste, par exemple dans ce cas, a

créer des regroupements de données selon des propriétés communes (classification).[41]
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111.3.8.2 L’apprentissage supervisé

Dans ce cas, un superviseur (ou expert humain) fournit une valeur ou un vecteur de
sortie (appelé cible ou sortie désirée), que le réseau de neurones doit associer a un vecteur
d’entrée. L’apprentissage consiste dans ce cas a ajuster les parametres du réseau afin de
minimiser I’erreur entre la sortie désirée et la sortie reelle du réseau.
Il ya plusieurs méthodes et algorithmes d’apprentissage, parmi ces régles on distingue la rétro
propagation (back propagation).[42]

e Larétro-propagation du gradient de I’erreur

L algorithme de rétro-propagation du gradient de I’erreur a été crée en généralisant les
regles d’apprentissage de Widrow -Holff, aux réseaux multicouche a fonction de transfert
non linéaire. La rétro-propagation du gradient de I’erreur est utilisée pour ajuster les poids et
les biais du réseau afin de minimiser I’erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie
réelle. A chaque couple entrée/ sortie, une erreur est calculée, le gradient, ou réitére ces
calculs jusqu'a I’obtention du critere d’arrét.

Soit une réponse specifique désirée D, a chague vecteur d’entréeX,. La mise a jours
des coefficients synaptiques W s’effectuent progressivement jusqu’a ce que I’erreur entre les
sorties du réseau et les résultats désirés soit minimisée. Pour ce faire, considérons le
probleme de minimisation da la fonction cout defini pour n exemple (X,; D,,) et Y, la sortie du

réseau, par I’erreur qui peut étre quadratique de la forme :[28]

Ew) =Y,(, — D,)* (111.4)

L’ apprentissage revient a déterminer W = argMin(E) (11.5)

En général on utilise des méthodes de gradient partiel, total ou stochastique :

W(t+1) =w()— Agrad,, (E) (111.6)

Gradient partiel :w(t + 1) = W(t) + A(D, — fF(WX, ) f(WX,)X, (111.7)
Gradient total : W(t + 1) = w(t) — Agrad,, (E(t)) (11.8)
Gradient stochastique : W (t + 1) = w(t) — Agrad,, (Ep (t)) (111.9)

Ou _ 2 4 ’ H
E, =%, (Y, — D,)“ erreur calculée sur un seul exemple que I"on titre au hasard chaque t.2
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f : fonction d’activation

A (t) : pas de gradient (fixe, décroissant, ou adaptatif)

dE . , . . . ,
Pour calculer d—p , on exploit la rétro- propagation de gradient qui est une methode
Wij

astucieuse de calcul de gradient de la fonction cout en utilisant la dérivation composée pour

rétro-propager I’erreur, comme le montre la figure suivante :[43]

Gi
Figure 111.5 : rétro-propagation du gradient
dEy _ dEp do; _ (dEp

Onpose & = Zﬂ d’ou
I

Wi (t+ 1) = W; (t) — Ay;6; (111.11)

s 6 = U _ o () (doi) _ 45 _ (%
Mais 6] B do B Zk (dak) (daj) B Zp (Sk (d0j> B Zp (Sk V%k (dak) (|||12)
D’ol & = (X 8k Wi )f (q;) si neurone j est caché

dE dE,\ (dy;

ot b = (12) - (£2) (22) 113

D’ou & = 2(y; — D;)f(q7) (111.14)

Cependant §; se calcul de proche en proche par rétro-propagation de I’erreur.
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111.3.9 Systémes neuro-flous

Les principaux avantages d’un systeme flou sont I’approche naturelle de la
modélisation et la bonne interprétabilité de la description, en employant des regles
linguistiques. Cependant, il n’y a aucune méthode formelle pour déterminer ses paramétres
(fonctions d’appartenance et régles floues). Dans ce sens, il serait intéressant de disposer
d’algorithmes permettant I’apprentissage automatique de ces parametres. L’une des approches
qui permettent de répondre a ce besoin est les réseaux de neurones connus pour leur
algorithme d’apprentissage et leur préecision dans I’ajustement numérique en employant des
échantillons entrée/sortie. De nombreux auteurs ont donc tout naturellement cherché a
combiner ces deux approches depuis le début des années 90 et ceci de plusieurs maniéres :
coopérative, concurrente et hybride. Nous nous portons ici notre attention sur la derniére
approche (hybride) qui permet de représenter sous forme d’un réseau de neurones, les
différentes composantes d’un systeme flou. La structure du réseau ainsi obtenue dépend du
type de regles floues, de méthodes d’inférence et de défuzzification employées par le systéeme
flou. Les paramétres du systeme flou (fonction d’appartenance et regles floues) peuvent
ensuite étre modifiés par un algorithme d’apprentissage concu initialement pour I’ajustement

des parametres d’un réseau de neurones.

111.3.9.1 Modéles neuro-flous hybrides

Les approches neuro-floues modernes sont de cette forme. Un réseau neuronal et un
systeme flou sont combinés dans une architecture homogene. Le systeme peut étre interprété
comme un réseau neuronal spécial avec des parameétres flous ou comme un systéme flou mis
en application sous une forme distribuée paralléle. les différentes architectures des systémes
neuro-flous hybrides sont : FALCON , GARIC , ANFIS et NEFCLASS.

Selon I’interaction entre la logique floue et les réseaux de neurones, et compte tenu de nos
objectifs, nous avons retenu un type de systéemes d’inférence neuro-flou adaptatif (ANFIS)
[44]

111.3.9.1.1 FALCON et GARIC
IL s’agit de modele a 5 couches (Lin et Lee, 1991; Berenji et Khedkar, 1992) utilisant

la fuzzification en entrée et la défuzzification en sortie. Ceci correspond a une interprétation
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juste de la méthode de Mamdani. La précision accrue des resultats provoque une lenteur dans
I’exécution du systéme. Ce modele est rarement utilisé en pratique mais il donne de meilleurs

résultats en commande.[44]

111.3.9.1.2 NEFCLASS

Modeéle utilisé généralement pour la classification, il est constitué de 3 couches: une
couche d’entrée avec les fonctions d’appartenance, une couche cachée représentée par
I’ensemble des regles et une couche de sortie définissant I’ensemble des classes. Ce modeéle
est facile a mettre en application, il évite I’étape de défuzzification, tout en étant précis dans le

résultat final, avec une rapidité supérieure aux autres modeles.[44]

111.3.9.1.3 Systeme d’inférence neuro-flou adaptative(ANFIS)

ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System) est un systeme flou mis
en application dans le cadre des réseaux adaptatifs. Il a été proposé par Jang (Jang, 1993).
Pour les utilisateurs de MATLAB, ANFIS est implanté dans la boite a outils ’Neuro-fuzzy’
accompagne de son algorithme d’apprentissage hybride basé sur la rétro propagation et la
méthode des moindres carrées. Ce modele donne de trés bons résultats d’approximation de

fonctions non linéaires.
111.3.9.1.3.1 Structure d'ANFIS

ANFIS met en application un SIF du type Takag Sugeno et a une architecture
composée de cing couches comme représentée ci-dessous. Nous considérons un systéme a
deux entrées x1, x2 et une sortie y. Considérons aussi un modeéle flou de type TSK de ce
systéeme, compose des deux regles suivantes:

Sixlest Al etx2 estBlalorsyl =f1(x1,x2)=alx1+blx2+cl (111.15)

Six1 est A2 et x2 est B2 alors y2 = 2 (x1, x2) = a2 x1 + b2 x2 + c2 (111.16)

Jang [45]a proposé de représenter cette base de regles par le réseau adaptatif suivant:
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Couche 1
l Couche 2 Couche 3 l

Couche 5

vi.f2

Figure 111.6 : Architecture ANFIS

Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouches dont les connexions ne sont
pas pondérées, ou ont toutes un poids de 1. Les nceuds sont de deux types différents selon leur
fonctionnalité: les nceuds carrés (adaptatifs) contiennent des parameétres, et les nceuds
circulaires (fixes) n’ont pas de parametres.

Toutefois, chaque nceud (carré ou circulaire) applique une fonction sur ses signaux d’entrées.
La sortie of du nceud i de la couche k (appelée nceud (i, k)) dépend des signaux provenant de

la couche (k-1) des parameétres des nceuds (i, k), c’est-a-dire :[46]

of = f(of™,..052 ,a,b,c,...) (111.17)
Ou ny,_qest le nombre de nceuds dans la couche k-1, et a, b, ¢ ... sont les paramétres du nceud

(i, k). Pour un nceud circulaire ces parametres n’existent pas.

e Couche 1 : genération de degré d’appartenance
Les neurones de cette couche réalisent les ensembles flous qui serviront dans les
antécédents des regles. Dans le modéle de Jang, les fonctions d’appartenance sont des

gaussiennes.

of = fH(x) = pai (x) (111.18)
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Ou x est I’entrée du nceud i, et Ai le terme linguistique associé a sa fonction. En d’autres
termes, o} est le degré d’appartenance de x a Ai. Les paramétres d’un nceud de cette couche

sont ceux de la fonction d’appartenance correspondante

e Couche 2 : genération du poids de la régle i
Chaque neurone dans cette couche correspond a une regle floue Sugeno. Il recoit les
sorties des neurones de fuzzification et calcule son activation. La conjonction des antécedents

est réalisée avec I’opérateur produit.

e Couche 3: normalisation du poids de laregle i :
Chaque neurone calcule le degré de vérité normalisé d’une regle floue donnée. La

valeur obtenue représente la contribution de la régle floue au résultat final.

v; = —— (111.20)

witwy
e Couche 4 : Calcule de la sortie des régles
Chague neurone i de cette couche est reli€ a un neurone de normalisation

correspondant et aux entrees initiales du réseau. 1l calcule le conséquent pondeéré de la régle.

Ou vi est la sortie de la couche 3, et {al, bi, ci} est I’ensemble des parametres de sortie de la
regle i.
e Couche 5 : Faire la somme de toutes les entrées a partir de la couche 4

Comprend un seul neurone qui fournit la sortie de ANFIS en calculant la somme des

sorties de tout le nceud de défuzzification c’est-a-dire,
0} =y =%vf; (111.22)
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111.3.10 Conclusion

Nous avons présenté dons ce chapitre une description générale des réseaux de
neurones, la théorie floue, et les systéemes neuro-flous. Nous nous sommes intéressées
principalement aux systemes ANFIS, alors nous pouvons dire que : L’utilisation conjointe des
méthodes neuronales et floues permet de tirer I'avantage des qualités de l'une et de l'autre.
Principalement, des capacités d'apprentissage des premieres et de la lisibilité et la souplesse
des dernieres. L’architecture du systeme neuro-flou adopté dans ce chapitre a montré des

bonnes performances dans les simulations des systémes non linéaires.
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1VV.1 Introduction

La commande par mode glissant est une technique de commande non linéaire. Elle est
caractérisée par sa robustesse vis-a-vis des incertitudes paramétriques du modeéle et des
perturbations extérieures. L’inconvénient majeur de cette technique est le phénoméne de
réticence qui se caractérise par de fortes oscillations autour de la surface de glissement. Ce
phénomene peut exciter des dynamiques non modélisées et conduire a I’instabilité. L’objectif
principal de ce chapitre est de pallier a cet inconvénient, en remplacant la partie discontinue
de la commande par mode glissant, par une partie neuro-floue, afin d’atteindre et de
maintenir avec précision une position et une vitesse désirées d’un bras manipulateur a deux

axes.
V.2 Stratégie de la commande par mode glissant
Soit un robot manipulateur ayant pour équation du mouvement :

M(@)G+V(g g +G()=r
(IV.1)

Posant le changement de variables suivant :

x; = qq . Position angulaire de I’articulation 1
X, = @, . Position angulaire de I’articulation 2
X1 = ¢ : Vitesse angulaire de I’articulation 1

X, = ¢, : Vitesse angulaire de I’articulation 2

Notre objectif est donc d’établir une loi de commande qui permet de commander le

systéme en position et en vitesse.

On pose :

[ 40 =50~ 50 V.2

e2(t) = x2(t) — x24(0)

e1(t)et e, (t) : Les erreurs des positions
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e
e;(t) et e,(t) : les erreurs des vitesses
L equation(lV.1) peut étre écrite sous la forme suivante :
x™ = f(x) + g(x)u (IV.4)
La surface de glissement est donnée par :
s=Jle+e (IV.5)
La loi de commande en mode glissant est donnée par :
U= Uy +Au (IV.6)
Avec u,, est définie par s =0 (IV.7)
e = = [Zg)] Lo (IV.9)
Au = —ksign(s) (IV.9)
V.3 Simulation et interprétation
e Sans perturbation
Commande par mode glissant [

Figure(lV.1) : Trajectoires désirée et réelle (articulation 1)
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T T T T
Consigne
Commande par mode glissant [

Link 2:Position angulaire, (rad)

Time (s)

Figure(1V.2) : Trajectoires désirée et réelle (articulation 2)
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Figure(I'V.3) : Profil des erreurs de position et de vitesse (articulation let 2)
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Commande art(1), (N.m)

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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40 .

20 T

Commande art(2), (N.m)
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Figure(lV.4) : Evolution des commandes (articulation 1 et 2)
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Figure(1V.5) :Evolution des commandes (articulation 1 et 2)
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Figur(1V.6): Evolution des surfaces de glissement (articulationl, 2)

Les figures (IV.1,1V.2,1V.3 et 1V.4) illustrent les resultats obtenus avec la
commande par mode glissant sans perturbations.
Elles décrivent I’evolution des trajectoires désirées (position angulaire), les erreurs en
positions et en vitesses, les surfaces de glissements et les commandes des deux articulations .
Nous constatons que le suivi de la trajectoire de position est fidéle a la consigne pour les deux
articulations.
les erreurs en positions sont bornées par de tres faibles valeurs , elles sont de I’ordre de
1.8x10°® rd pour I’articulation 1 et de 2.8x10°rd pour I’articulation 2. Nous notons aussi que
les erreurs de vitresses sont aussi trés faibles . I’erreur maximale pour I’articulation 1 est de
2x10™rd/s et celle de I’articulation 2 atteind 1.8x10™rd/s.
Les figures (IV5, IV6) montrent que les deux surfaces convergent vers zéro, et la figure 4
montre que la commande appliquée sur I’articulation 1 est d’amplitude 152 N.m et celle
appliquée sur I’articulation 2 est d’amplitude 57 N.m.

La plus importante remarque qu’il faut noter c’est que les allures de toutes les
mesures sont relativement hachées, ce qui correspond au phénomene de chattering,

I’inconvénient majeur de la commande par mode glissant.
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e Avec variation paramétrique

Pour tester la robustesse de la commande par mode glissant, nous avons
introduit a I’instant t=4s une variation paramétrique sur la matrice d’inertie, en la multipliant
par 800.

x 10 2 _x10
2 s 2
= s O
E 0 A
< &
5 =z -2
1 ®
w 2
=
-2 L -4
(0] 5 10 o (0] 5 10
Temps (sec) Temps (sec)
x 10° » x 10™
4 B 2
8 2 - s
s s °
5 < 2
o -2 o
i 2
=
-4 L 4
o] 5 10 W O 5 10
Temps (sec) Temps (sec)

Figure(IV.7) : Profil des erreurs de positions et de vitesses (articulation let 2)
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Figure(l'V.8) : Evolution des commandes (articulation 1 et 2)
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Figure(1V.9) :Evolution des surfaces de glissement (articulation 1 et 2)

Atravers ces résultats, nous observons que les erreurs de position et de vitesse restent
toujours faibles et les surfaces de glissements convergent toujours vers zéro, avec présence de
broutement. Cette perturbation paramétrique n’a pas affecté les performances de poursuite de
la commande par mode glissant. Ceci se traduit par la robustesse de cette approche vis-a-vis
les variations paramétriques. Pour remedier au probléme de chattering, nous remplacons la
partie discontinue (responsable de chattering) de la commande par mode glissant, par une
commande neuro-floue.

IV.4 Stratégie de la commande par les réseaux de neurones et de la logique
floue

IV.4.1 Régulateur Neuro-flou

Nous avons utilisé la commande neuro-floue (ANFIS) pour remplacer la
partie discontinue de la commande par mode glissant, afin de remédier au
phénomeéne de réticence, et d’atteindre avec précision la position et la vitesse
désirées.
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Soit: V,; = [e; €; ] le vecteur d’entrée pour chaque articulation i & deux composantes,
erreur de position et erreur de vitesse.

Comme ensembles flous, nous avons utilisé trois : N (négatif), Z (zéro) et P (positif)). Pour
les fonctions d’appartenance de I’erreur et sa dérivée, nous avons opté pour forme
triangulaire.

La structure du régulateur sous forme d’un réseau adaptatif est présentée dans la

figure suivante [46]

Figure(1V.10) : Le régulateur de type segeno sous forme de RNA(articulaion 1)

\nr¢ "?.

1HF¢

[}

\CP/

mr¢

Oy
L

Figure(1V.11) : Le régulateur de type segeno sous forme de RNA(articulaion 2)
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Pour la structure de controleur (ANFIS), nous I’avons décrite dans le chapitre
précédent. Nous avons combiné les réseaux de neurones et le systéme flou de type SUGENO.

Les trois parameétres de la couche 4 sont ajustés par I’algorithme de rétro propagation.

e Algorithme d’apprentissage

Pour estimer les paramétres du réseau de neurones, nous avons utilisé le filtre
KALMAN étendu comme un algorithme d’apprentissage. Le régulateur est caractérisé par un
vecteur de paramétre ¢. Notre objectif et de trouver les valeurs de vecteur ¢ en minimisant
I’erreur suivante :

e(k) = 2 (ha (k) — h(K))" (IV.10)

k=1..2

L’approche du filtre de KALAMAN étendu consiste a linéariser a tout instant la sortie y
autour du vecteur estimé @ .ceci revient a écrire :

ha(k) = h(k) + W] (K)(d; — B;_1) (IV.11)
W (k) = :hff) (IV.12)

Par conséquent, les parametres sont ajustés selon la relation suivante :

;=i + P g (IV.13)
e = hd —h
Y =[03,03,€,05,6e] (IV.14)
ai
b = ar+¥Ty,
2 i Yi

P(k) est le gain de I’algorithme d’estimation, a; et a, fixés a 1 sont des gains d’adaptation
pour modifier la vitesse de convergence.

Nous remarquons que cette méthode nécessite le calcul du gradient qui n’est rien d’autre que
la methode de retro propagation utilisée dans les réseaux de neurones.

dh
w=22 (IV.15)

Pour le cas étudié, le vecteur des paramétres est :

b; = [rps] (IV.16)
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Par conséquent nous avons

T
dy dh 0h 0h
po— 9 _ [_ Ok _] V.17
L ooy dr; 0P; 96, ( )
Xd
- + X

. " Mode i ) i Robot >

Xd ) + glissant " >
> +

—x_)

> Neuro-flou

Figure (IV. 12) : Schéma (commande par mode glissant avec le neuro-flou)

V.2 Simulation et interprétation

Link 1:Position angulaire, (rad)

Page 51

sans perturbation

0.9

Consigne

Commande par mode glissant neuro-flou [}
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Figure(I'V.13) : Trajectoires désirée et réelle (articulation 1)
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Figure(lV.14) : Trajectoires désirée et réel (articulation 1)
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Figure(1V.15) : Trajectoires désirée et réelle (articulation 2)
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Figure(lV.16) : Trajectoires désirée et réelle (articulation 2)
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Figure(1V.17) : Profil des erreurs de position et de vitesse (articulation let 2)
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Figure(1V.18) : Evolution des commandes (articulation 1 et 2)

02 T T T T T T T T T

0.15

Surface art(1)

0.1
0.05
0\4— | | | | | | |

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Temps (sec)

0.06 T T T T T T T T T

0.04 4

0.02F n

Surface art(2)

_002 | | | | | | | | |
0

Temps (sec)

Figure(1V.19) : Evolution des surfaces de glissement (articulation 1 et 2)
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Pour le contréle en position, nous notons que la trajectoire angulaire suit bien la
trajectoire désirée, mais avec une précision légerement inférieure par rapport a la commande
par mode glissant.

Les erreurs de vitesses sont aussi legerement supérieures par rapport a celles obtenues
avec le mode glissant. Les surfaces de glissement convergent vers zéro et les commandes sont
lisses d’amplitudes de 20 N.m pour I’articulation 1 et de 40 N.m pour I’articulation 2.

Le plus important que nous pouvons remarquer est que le suivi de trajectoire est atteint
et le chattering n’existe plus.

e Avec variation parametrique
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Figure(1'VV.20) : Profil des erreurs de position et de vitesse (articulation let 2)
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Figure(lV.21) : Evolution de la commande (articulation 1 et 2)
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Figure(lV.22) : Evolution de la surface (articulation 1 et 2)

La méme chose avec le mode glissant, a I’instant t= 4 s, nous avons appliqué une
variation paramétrique sur la matrice d’inertie, en la multipliant par 800. Nous constatons que
les performances de poursuite ne sont pas affectees.

Pour confirmer la validité de notre commande (commande par mode glissant neuro-
flou) et tester sa robustesse vis-a-vis des perturbations structurées ou non structurées, nous

Page 56



Chapitre IV Applications et résultats de simulation

avons introduit une perturbation externe de valeur importante sur les deux commandes ( la
commande par mode glissant et la commande hybride).

e Avec perturbation externe

A I’instant t=4s, nous avons introduit une perturbation externe trés importante nous
I’avons ajoutée au modeéle du systéme.

Donc I’équation de notre systéme devient :

i=fx)+gx)u+d (Iv.18)

Mode glissant:

Consigne
Commande par mode glissant |7

Link 1:Position angulaire, (rad)

Figure(1V.23) : trajectoires désirée et reel (articulation 1)
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Figure(lV.24) : Trajectoires désirée et reelle (articulation 2)
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Figure(I'V.25) : Profil des erreurs de position et de vitesse (articulation let 2)
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Figure(1V.26) : Evolution des commandes (articulation 1 et 2)
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Figure(lV.27) : Evolution des surfaces de glissement (articulation 1 et 2)
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Nous remarquons, que les surfaces de glissement ne convergent plus vers zéro, elles
divergent complétement, la notion de mode glissant est perdue. Ce qui permet de conclure que
la perturbation ne verfie pas la condition de recouverment,c-a-d que la perturbation n’agit pas
dans les memes directions que la commande.

Commande par mode glissant neuro-flou

Consigne
Commande par mode glissant neuro-flou [

Link 1:Position angulaire, (rad)

Time (s)

Figure(lV.28) : trajectoires désirée et réelle (articulation 1)

1 T T T T T T T T T
Consigne
Commande par mode glissant neuro-flou []

0.9

Link 2:Position angulaire, (rad)

Time (s)

Figure(1V.29) : trajectoires désirée et réelle (articulation 2)
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Chapitre IV

Applications et résultats de simulation
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Figure(I'VV.30) : Profil des erreurs de position et de vitesse (articulation let 2)

)

=
o
o
o

Commande art(1), (N.m

(N.m)

Commande art(2),

500

-500 I I I
(0] 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Temps (sec)

200 T T T T T T T T T

10

100

-100 |

-200 1 1 1 1 1 1
(o] 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Temps (sec)
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Figure(1V.32) : Evolution des surfaces de glissement (articulation 1 et 2)

nous constatons que les performances sont tres peu affectées par la perturbation. Le
suivi de trajectoire est bien atteint. les surfaces de glissements convergent vers zéro. Nous
notons aussi des pics qui apparaissent dans les erreurs de positions et de vitesses et sur les
surfaces de glissement . Ceci se traduit par le rejet rapide de perturbation. Les deux
commandes augmentent leurs amplitudes pour compenser la perturbation.

D’apres les résultats obtenus, nous pouvons conclure que la commande par mode
glissant neuro-flou est trés efficace et robuste .
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué deux commandes, la commande par mode
glissant d’ordre 1 et la commande hybride, pour le suivi de trajectoire d’un bras manipulateur
a deux degreés de liberte.

Nous avons considéré le cas d’une simulation sans perturbation puis avec perturbation.

Pour remédier au phénomeéne de chattering, qui est due a I’existence des fonctions
sign dans la structure des commandes d’excitation tout en gardant la robustesse, nous avons
remplacé la fonction sign par une commande neuro-floue, et les résultats obtenus sont
satisfaisants.
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Dans ce travail, nous nous sommes intéressées aux problémes de la commande
robuste par mode glissant d’un robot manipulateur a deux articulations.

Dans le 1* chapitre, nous avons donné des généralités sur les bras manipulateurs, ou
nous avons parlé un peu sur leur modele géometrique et cinématique. Une grande partie a été
consacrée a la dynamique de ces bras qui a été deduite par ce qu’on appelle le
Lagrangien.

Dans le 2eme chapitre, nous avons exposé les principales caractéristiques de la

commande par mode glissant d’ordre un. Nous nous sommes intéressees a présenter la
condition d’existence du régime glissant, la notion de commande équivalente qui est une
solution de I’équation en mode glissant et la méthode de synthése de la loi de commande.
La stratégie de commande élaborée est présentée pour définir le couple de référence a une
commande par mode glissant. Cette stratégie permet d'associer les qualités de robustesse
devant des incertitudes et perturbations. Néanmoins, cette commande reste limitée a cause de
tres fortes oscillations qui provoquent le phénomene de Chattering.

Dans le chapitre 3, nous avons décrit les concepts de la logique floue et des réseaux de
neurones.

Dans le chapitre 4, Une nouvelle stratégie a été proposée (la commande neuro-floue),
pour remédier au phénomeéne de chattering. Cette stratégie a été appliquée pour la commande
d’un robot manipulateur a deux articulations. Les résultats de simulations ont montré une
meilleure performance que ce soit en poursuite de trajectoires ou en robustesse, ce qui
favorise largement la possibilité de réaliser une expérimentation implémentant les différentes
commandes proposées.

Comme travaux futurs, on propose de poursuivre ce projet en estimant le gain de la

commande discontinue par la logique floue.
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Reésumer

Dans ce travail, nous nous sommes intéressées aux problémes de la commande
robuste par mode glissant d’un robot manipulateur a deux articulations.

Dans le 1* chapitre, nous avons donné des généralités sur les bras manipulateurs, ou
nous avons parlé un peu sur leur modele géometrique et cinématique. Une grande partie a été
consacrée a la dynamique de ces bras qui a été déduite par ce qu’on appelle le
Lagrangien.

Dans le 2eme chapitre, nous avons exposé les principales caracteristiques de la

commande par mode glissant d’ordre un. Nous nous sommes intéressees a présenter la
condition d’existence du régime glissant, la notion de commande équivalente qui est une
solution de I’équation en mode glissant et la méthode de synthése de la loi de commande.
La strategie de commande élaborée est présentée pour définir le couple de référence a une
commande par mode glissant. Cette stratégie permet d'associer les qualités de robustesse
devant des incertitudes et perturbations. Néanmoins, cette commande reste limitée a cause de
tres fortes oscillations qui provoquent le phénomene de Chattering.

Dans le chapitre 3, nous avons decrit les concepts de la logique floue et des réseaux de
neurones.

Dans le chapitre 4, Une nouvelle stratégie a été proposée (la commande neuro-floue),
pour remédier au phénomeéne de chattering. Cette stratégie a été appliquée pour la commande
d’un robot manipulateur a deux articulations. Les résultats de simulations ont montré une
meilleure performance que ce soit en poursuite de trajectoires ou en robustesse, ce qui
favorise largement la possibilité de réaliser une expérimentation implémentant les différentes
commandes proposeées.

Comme travaux futurs, on propose de poursuivre ce projet en estimant le gain de la

commande discontinue par la logique floue.
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