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 ملخص

هذه الأطروحة مخصصة للتحكم الذكي في الأنظمة غير الخطية غير المؤكدة. أولاً ، نقدم تصميم وحدة التحكم الذكية العصبية 

ع غير الخطية غير المؤكدة. نتعامل م SISO( للتحكم في أنظمة WNNالتكيفية المباشرة وغير المباشرة القائمة على الموجة )

مشكلة اختيار وظيفة تنشيط المويجات وتأثيرها على أداء جهاز التحكم العصبي التكيفي من خلال دراسة مقارنة بين العديد من 

غير الخطية غير المؤكدة مع  MIMOوظائف تنشيط المويجات. بعد ذلك ، نقدم امتداد وحدة التحكم هذه للتحكم التكيفي لأنظمة 

ط المويجات التي حصلت عليها الدراسة المقارنة. بعد ذلك ، نعالج مشكلة التحكم في الضبابية التكيفية الاختيار الأمثل لوظيفة تنشي

-FSغير الخطية غير المؤكدة. بعد ذلك ، نستغل نتائج هذه الدراسات لتطوير وحدة تحكم  MIMOالقائمة على الموجة لأنظمة 

WNN  هجينة جديدة تجمع بين وحدة التحكمWNN وحدة التحكم التكيفية وFS  التكيفية من خلال تقنية التعديل. تحدد تقنية التعديل

في شبكة  FSووحدة التحكم  WNNدرجة مساهمة لكل وحدة تحكم ذكية. الغرض من هذه المجموعة هو دمج مزايا وحدة التحكم 

دة للتكيف عبر الإنترنت لمعلمات هجينة واحدة وتحقيق تعميم أفضل. المساهمة الثانية لهذه الأطروحة هي تطوير خوارزمية جدي

الهجينة. تظهر نتائج المحاكاة  FS-WNNالتعديل لضبط في الوقت الحقيقي درجات مساهمة الأنظمة الذكية التي تشكل وحدة تحكم 

 الهجينة مزيدًا من المرونة وجودة أفضل للتقريب FS-WNNعلى روبوت مناور أن خوارزمية التكيف المقترحة توفر لوحدة تحكم 

مع معلمات التعديل الثابتة مسبقاً من قبل المصمم. المساهمة الثالثة لهذه الأطروحة هي تطوير  FS-WNNمقارنةً بوحدة التحكم 

غير  MIMOالهجين مع معلمات تعديل متغيرة للتحكم في فئة معقدة من أنظمة  FS-WNNقانون تحكم ذكي متكيف يعتمد على 

لتسليط الضوء على  Pixhawk PX4 quadrotorبيق عن طريق المحاكاة على صندوق أدوات المؤكدة غير المؤكدة. يتم تنفيذ تط

 صلاحية وتفوق قانون التحكم الجديد الذي تم تطويره في إطار هذه الأطروحة.
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Abstract 

This thesis is dedicated to the intelligent control of uncertain nonlinear systems. First, we present 

the design of the wavelet-based direct and indirect adaptive neural smart controller (WNN) for the 

control of uncertain nonlinear SISO systems. We deal with the problem of the choice of the wavelet 

activation function and its influence on the performance of the adaptive neural controller through a 

comparative study between several wavelet activation functions. Then, we present the extension of 

this controller for the adaptive control of uncertain nonlinear MIMO systems with the optimal choice 

of the wavelet activation function obtained by the comparative study. Next, we address the problem 

of wavelet-based adaptive fuzzy control (FS) of uncertain nonlinear MIMO systems. Subsequently, 

we exploit the results of these studies to develop a new hybrid FS-WNN controller which combines 

the adaptive WNN controller with the adaptive FS controller through the modulation technique. The 

modulation technique assigns a degree of contribution to each intelligent controller. The purpose of 

this combination is to integrate the advantages of WNN controller and FS controller into a single 

hybrid network and achieve better generalization. The second contribution of this thesis is the 

development of a new online adaptation algorithm of the modulation parameters to adjust in real 

time the degrees of contribution of the intelligent systems which form the hybrid FS-WNN 

controller. The simulation results on a manipulator robot show that the proposed adaptation 

algorithm offers the hybrid FS-WNN controller more flexibility and a better quality of 

approximation compared to the FS-WNN controller with modulation parameters fixed a priori by the 

designer. The third contribution of this thesis is the development of an adaptive intelligent control 

law based on hybrid FS-WNN with variable modulation parameters for the control of a complex 

class of underactuated uncertain MIMO systems. An application by simulation on a Pixhawk PX4 

quadrotor toolbox is carried out to highlight the validity and the superiority of the new control law 

developed within the framework of this thesis. 

Keywords: Uncertain nonlinear systems, MIMO, Modeling, Direct adaptive control, Indirect 

adaptive control, Neural networks, Wavelets, Fuzzy systems, Hybridization, Stability, Modulation. 
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 Résumé 

Cette thèse est dédiée au contrôle intelligent des systèmes non linéaires incertains. D’abord, 

nous présentons la conception du contrôleur intelligent neuronal adaptatif direct et indirect à base 

d’ondelettes (WNN) pour la commande des systèmes SISO non linéaires incertains. On traite le 

problème du choix de la fonction d’activation ondelette et son influence sur les performances du 

contrôleur neural adaptatif à travers une étude comparative entre plusieurs fonctions d’activation 

ondelettes.  Ensuite, nous présentons le contrôle adaptatif des systèmes MIMO non linéaires 

incertains. Après, nous abordons le problème de contrôle flou adaptatif (FS) à base d’ondelettes des 

systèmes MIMO non linéaires incertains. La première contribution de cette thèse est l’exploitons de 

ces connaissances sur les systèmes intelligents WNN et FS pour développer un nouveau 

contrôleur FS-WNN hybride qui combine le contrôleur WNN adaptatif avec le contrôleur FS 

adaptatif à travers la technique de modulation. La technique de modulation attribue un dégrée de 

contribution à chaque contrôleur intelligent. L’objectif de cette combinaison est l’intégration des 

avantages du contrôleur WNN et du contrôleur FS dans un seul réseau hybride et l’obtention d’une 

meilleure généralisation. La deuxième contribution de cette thèse est le développement d’un nouvel 

algorithme d’adaptation en ligne des paramètres de modulation pour ajuster en temps réel les dégrées 

de contribution des systèmes intelligents qui forment le contrôleur FS-WNN hybride. Les résultats de 

simulation sur un robot manipulateur montrent que l’algorithme d’adaptation proposé offre au 

contrôleur FS-WNN hybride plus de flexibilité et une meilleure qualité d’approximation par rapport 

au contrôleur FS-WNN avec des paramètres de modulation fixés à priori par le concepteur. La 

troisième contribution de cette thèse est le développement d’une loi de commande intelligente 

adaptative à base du FS-WNN hybride avec des paramètres de modulation variables pour le contrôle 

du quadrotor. Une application par simulation sur un toolbox de quadrotor Pixhawk PX4 est réalisée 

pour mettre en évidence la validité et la supériorité de la nouvelle loi de commande développée dans 

le cadre de cette thèse. 

Mots clés: Systèmes non linéaires incertains, MIMO, Modélisation, Commande adaptative directe, 

Commande adaptative indirecte, Réseaux de neurones, Ondelettes, Systèmes flous, hybridation, 

Stabilité, Modulation. 
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Introduction Générale 

Au cours des dernières décennies, le contrôle des systèmes non linéaires est devenu un 

domaine actif de recherche due au développement de nouvelles technologies combinant 

l'électronique, la mécanique, l’informatique et les méthodes de recherche opérationnelle [1]. Ce 

développement a offert plus de confort et a facilité les tâches quotidiennes à l’utilisateur. Par 

exemple, il existe un besoin important d'augmenter le degré d’autonomie pour la conduite assistée 

et le stationnement automatique dans les nouvelles véhicules pour assurer la sécurité routière et 

diminuer les accidents de la route, de nombreux projets sont en cours de réalisation dans ce 

domaine comme le Traffic Jam Assist de Volkswagen [2]. En raison de ce développement 

technologique, les processus industriels sont devenus de plus en plus complexes et sophistiqués. 

Des efforts considérables sont fournis pour développer des systèmes de contrôle qui peuvent assurer le 

bon fonctionnement et la sécurité de ces systèmes [3], [4].  

La conception d’un système de contrôle pour un système dynamique s'appuie sur le modèle 

obtenu pour ce système [5]. Devant la complexité des systèmes rencontrés en pratique, il est 

difficile d’obtenir un modèle mathématique fiable et simple à exploiter qui décrit avec précision la 

dynamique du système réel à commander [6], [7]. Le modèle mathématique obtenu contient 

souvent des incertitudes de modélisation de différentes origines telles que: Les paramètres de 

modèle sont approximativement connus ou variables, les dynamiques négligées ou mal connues, la 

modifications des conditions de fonctionnement, l’approximations linéaires de comportements non 

linéaires, les erreurs d'estimation dans un modèle identifié à partir de données mesurées [8], [9]. La 

non-linéarité et l’incertitude du modèle affectent directement les performances réalisables du 

système de contrôle [10]. Lorsque le modèle du système est partiellement inconnu ou défini de 

manière inexacte, les approches traditionnelles de contrôle dont on cite : la commande linéarisante 

par bouclage, la commande par mode glissant, le backstepping, qui dépendent du modèle de 

système ont des performances limités et ne peuvent pas contourner tous les problèmes de 

commande [11]–[13]. 

La commande adaptative est une technique prometteuse de conception de contrôleurs performants 

pour les systèmes non linéaires et incertains [14]–[16]. La commande adaptative pour un système non 

linéaire et linéarisable par bouclage a suscité beaucoup d'intérêt parmi les concepteurs des systèmes de 
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contrôle depuis plusieurs décennies [17]–[20]. Cependant, le niveau de performance souhaité ou les 

problèmes de poursuite avec une région de fonctionnement large nécessitent que la non-linéarité soit 

directement considérée dans la conception du système de contrôle [21]. Pour résoudre ce problème, la 

technique de commande adaptative a été combinée avec des approximateurs intelligents des fonctions 

non linéaires tels que les réseaux de neurones artificiels et les systèmes floues[22]–[25]. Selon le 

théorème d'approximation universelle, ces approximateurs intelligents ont la capacité d'approximer 

n’importe quelle fonction non linéaire inconnue d’un système dynamique [26], [27]..  

Les systèmes flous et les réseaux de neurones sont deux systèmes intelligents d’architectures 

différentes qui peuvent être utilisés comme une boite noire d’entrées/sorties pour estimer des 

foncions non linéaires et donc dans la synthèse des contrôleurs intelligents [28]–[30]. Considérant 

les différents avantages et inconvénients de chaque approximateur, la combinaison des deux 

approximateurs a été proposée dans de nombreuses schémas de contrôle.  Han et al. [31] ont 

proposé un systèmes neuro-flou coopératif qui a une phase de prétraitement où les mécanismes 

d'apprentissage du réseau de neurones définissent certains sous-blocs du système flou. Une fois ces 

sous-blocs flous calculés, les méthodes d'apprentissage du réseau de neurones sont supprimées et 

seul le système flou sera exécuté. Eboule et hasan [32] ont proposé un systèmes neuro-flou 

concurrent, ce système se diffère de réseau coopératif  en ce que le réseau de neurones et le 

système flou fonctionnent ensemble en permanence, les réseaux de neurones prétraitant les entrées 

(ou post-traitant les sorties) du système flou. La fusion des systèmes flous avec les réseaux de 

neurones a été proposée initialement par Jang et al. [33] qui ont proposé le Adaptive Neuro-Fuzzy 

Inference System (ANFIS). ANFIS constitue une fusion entre un système flou et des réseaux de 

neurones conventionnels dans un seul réseau intelligent [34]. De même, Hajian et styles [35] ont 

développé une autre approche de fusion entre  un système flou avec des réseaux de neurones à base 

d’ondelettes. La fusion des systèmes flous avec des réseaux de neurones dans un seul réseau est 

une méthode efficace pour exploiter les avantages de chaque système intelligent. Cependant, les 

réseaux intelligents fusionnés souffrent du problème de minimum local [36]–[40]. Ce qui affecte 

négativement leurs performances dans l’identification des systèmes incertains et ainsi dans la 

synthèse des contrôleurs intelligents performants.  

Pour résoudre le problème des minimums locaux et pour améliorer l’approximation des 

dynamiques des systèmes incertains, Zhang [41] a combiné un ensemble de réseaux de neurones en 

parallèle pour obtenir un approximateur plus fiable qu'un seul réseau de neurones. Dans ce travail, 

trois schémas de combinaison ont été proposés et comparés, à savoir, la moyenne des sorties des 
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NNs et la moyenne pondérée des sorties des NNs. Les résultats obtenus ont montré que les réseaux 

de neurones combinés sont plus performants et plus robustes qu’un seul réseau de neurones.  

D'un autre côté, Perrone et al. [42] ont constaté suite à leur étude dans l’estimation des 

fonctions en utilisant plusieurs estimateurs que: (i) étant donné une population d’estimations d’une 

fonction, on construit une estimation hybride de cette fonction pour améliorer l’erreur quadratique. 

(ii) en prenant la moyenne dans l’espace fonctionnel au lieu de l’espace paramétrique, on évite le 

problème des minimums locaux. Puisque, le nombre de minimums locaux distincts dans l’espace 

fonctionnel est inférieur au nombre de minimums locaux dans l’espace des paramètres. Donc, la 

moyenne des sorties d'estimateurs qui tombent dans des minimums locaux et dont les performances 

sont médiocres dans différentes régions de l'espace fonctionnel permet de surmonter la difficulté 

des minimums locaux. (iii) les éléments de la population sont choisis de n’importe quelle structure 

qui tend à réduire l’erreur moyenne quadratique.  

De point de vue mathématique, Cho [43] a prouvé mathématiquement que la moyenne de (m) 

réseaux de neurones réduit l’erreur quadratique MSE par un facteur de (1/m), et a précisé que les 

réseaux combinés doivent avoir des structures différentes. Cho a expliqué dans son travail que la 

précision d’approximation se diffère d’une architecture à une autre, par conséquent, il n’est pas 

recommandable de prendre la moyenne simple des sorties de ces structures.  Il est plus judicieux 

d’attribuer un poids de pondération à chaque structure. Selon Zhang [41], dans le calcul de la 

moyenne pondérée, un bon choix des facteurs de pondération est très important dans la 

modélisation. Le problème dans le design des estimateurs hybrides ou multi-estimateurs réside 

dans le choix de l’architecture des estimateurs, et comment combiner les résultats des différents 

estimateurs pour extraire les meilleures résultats d’estimation.   

Une structure multi-modèles à base des NNs pour l’identification non linéaire des dynamiques 

d’un avion sous différents types de défauts d’actionneur a été proposé par Emami et Banazadeh 

[44]. Dans cette structure, une hybridation non linéaire d’un ensemble de réseaux de neurones a été 

utilisée pour construire un approximateur hybride plus fiable qu’un seul réseau de neurones. 

Chaque réseau neuronal dans cet ensemble représente un modèle local. Le premier modèle local 

représente le fonctionnement nominal de l’avion (cas sans défauts). Ensuite, chaque modèle local 

est entrainé sur un défaut d’actionneur différent. La fonction de validité de chaque modèle local est 

calculée en prenant la gaussienne de l’erreur moyenne absolue normalisée (NMAE) de sa sortie. La 

sortie globale est calculée en prenant la somme de toutes les fonctions de validité normalisées 

multipliées par leurs sorties des modèles locaux correspondantes. D’autre techniques non linéaires 
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d’agrégation ont été proposées. Cependant, trouver une bonne fonction d’agrégation non linéaire 

est plus compliqué que trouver une combinaison linéaire [45], [46]. 

Une technique linéaire intéressante d’hybridation a été proposée par Dimitris et al. [50] pour la 

synthèse d’un filtre récursif discret. Les différents termes qui constituent l’expression du filtre ont été 

combinés à l’aide des facteurs de modulation (, (1-)). Ces facteurs de modulation ont été utilisés 

pour contrôler le degré de contribution de chaque terme dans l’équation du filtre. Cette technique 

d’hybridation a l’avantage de permettre au concepteur de fixer le degré de contribution de chaque terme 

contrairement à la moyenne simple utilisée par Zhang et al. [41], Perrone et al. [47] et Cho [43]. Cette 

technique a été exploitée par Ghavidel et al. [48]  qui a réalisé une hybridation entre un contrôleur 

PID et un contrôleur flou adaptatif en utilisant la technique de modulation. Plusieurs valeurs des 

facteurs de modulation ont été testé dans le but de déterminer la meilleure combinaison des valeurs 

d’hybridation. Bibi et al. [49] ont choisi de faire une hybridation entre un contrôleur flou adaptatif 

direct et un contrôleur flou adaptatif indirect en utilisant la technique de modulation pour le control 

des systèmes SISOs incertains. Les facteurs de modulation qui règlent le degré de contribution de 

chaque contrôleur ont été fixés par le concepteur à priori. Dans le même contexte, Huang et al. [50] 

ont proposé un contrôleur flou direct/indirect hybride décentralisé pour la commande des systèmes 

à grand échelle. Néanmoins, dans tous ces travaux d’hybridation en utilisant la technique de 

modulation, les paramètres de modulation sont sélectionnés à priori par le concepteur après 

plusieurs essaies en utilisant l’erreur quadratique comme critère de sélection. Ce qui représente un 

grand handicap en temps de calcul, et ne garantit pas d’obtenir du régulateur hybride optimal.  

Ces approches d’hybridation des systèmes intelligents nous ont motivé pour développer dans 

le cadre de cette thèse un nouveau système intelligent hybride qui combine les systèmes flous et les 

WNNs en utilisant la technique de modulation, pour la commande des système multi entrées multi 

sorties (MIMOs) non linéaire incertains. Ensuite, nous avons développé un algorithme d’ajustement 

en ligne des paramètres de modulation pour mieux contrôler le degré de contribution de chaque 

approximateur et atteindre des performances optimales du nouveau approximateur FS-WNN 

hybride. Pour mettre en évidence la supériorité du nouveau approximateur hybride et variable 

proposé dans le cadre de cette thèse, une étude comparative par simulation est effectuée sur un 

robot manipulateur MIMO et un quadrotor. 

 Cette thèse est composée de six chapitres, en plus d’une introduction générale, une conclusion 

générale et des perspectives envisageables, et elle est organisée comme suit: 
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Dans le premier chapitre nous présentons une étude détaillée de la commande adaptative 

directe et indirecte des systèmes SISO non linéaires incertains en utilisant les réseaux de neurones 

à base d’ondelettes. Nous étudions les critères de choix de la fonction d’activation et son influence 

sur la taille te les performances du réseau WNN [51]. Nous validons ce choix par des tests de 

simulation sur un pendule inversé. 

Dans le deuxième chapitre, nous élargissons notre étude aux systèmes MIMO incertains 

d’ordre n. Pour ce faire, On augmente la taille du réseau WNN présenté dans le chapitre précèdent 

pour qu’il soit adapté à l’identification des systèmes MIMOs. On utilise ce réseau de neurones 

MIMO à base d’ondelettes pour approximer les dynamiques incertaines d’un système MIMO, les 

approximations obtenues serviront pour la synthèse de la loi de commande. Les performances de ce 

schéma de commande seront analysées par simulation sur un robot manipulateur. 

Le troisième chapitre présente les fondements théoriques et les notions de base de la 

commande adaptative indirecte des systèmes MIMOs incertains en utilisant les systèmes flous. Les 

systèmes flous sont utilisés pour approximer les dynamiques d’un système MIMO incertain dans ce 

chapitre, et une loi de commande est synthétisée à la base de cette approximation. Les 

performances du contrôleur flou adaptatif indirect sont par la suite évaluées par des tests de 

simulation sur un robot manipulateur pour établir des conclusions sur cette technique de contrôle.  

Dans le quatrième chapitre nous développons un nouveau approximateur FS-WNN hybride  

[52], [53] qui combine le réseau de neurones à base d’ondelettes présenté dans le chapitre deux 

avec le système flou présenté dans le chapitre trois en utilisant la technique de modulation comme 

un moyen d’hybridation. À travers une étude comparative, nous évaluons les performances du 

nouveau approximateur FS-WNN hybride par rapport aux systèmes flous et les systèmes WNNs. 

Dans le cinquième chapitre on envisage l’optimisation des performances du nouveau 

approximateur FS-WNN hybride à travers le développement d’un algorithme d’optimisation des 

paramètres de modulation. Les paramètres de modulation fixes seront substitués par des paramètres 

de modulation adaptatifs qui sont ajustés en ligne à l’aide de cet algorithme. Ce qui permet de 

surmonter le problème du choix des paramètres de modulation par le concepteur.  

Dans le sixième chapitre, on présente la synthèse d’un nouveau schéma de commande basé sur 

l’approximateur FS-WNN hybride-variable proposé dans le cadre de cette thèse pour le contrôle de 

l’attitude de quadrotor. Ces derniers sont des systèmes non linéaires et d’une grande complexité car 

ils sont multi variables, couplés et naturellement instables. Ce qui permet d’examiner au mieux la 

viabilité du nouveau approximateur FS-WNN hybride-variable proposé dans cette thèse [54]
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Réseaux de neurones à base d’ondelettes dans la commande 

adaptative des systèmes SISO incertains 

1. Introduction 

Au cours des années, de nombreux modèles intelligents ont été développés pour approximer 

les fonctions inconnues tels que les réseaux de neurones conventionnels et les réseaux de neurones 

à base d’ondelettes. Les réseaux de neurones à base d’ondelettes (Wavelet Neural Networks 

(WNNs)) sont une extension des réseaux de neurones conventionnels et sont proposés par Zhang et 

Benveniste en 1992[55]. Et depuis, les réseaux de neurones à base d’ondelettes ont attiré de plus en 

plus l’attention des chercheurs. Cet intérêt est dû au fait que ces réseaux regroupent la capacité des 

réseaux de neurones conventionnels dans l’apprentissage et les caractéristiques inhérentes des 

fonctions ondelettes dans la décomposition des signaux. Les réseaux de neurones à base 

d’ondelettes ne permettent pas seulement d’assurer la convergence de l’algorithme d’apprentissage 

mais d’augmenter également sa vitesse de convergence par rapport à un réseau de neurones 

conventionnel de même taille [56], [57].  

Un réseau de neurones à base d’ondelette est un réseau de neurones qui possède des fonctions 

ondelettes dans les neurones cachés au lieu des fonctions Gaussiennes ou Sigmoïdes 

conventionnelles. Les fonctions ondelettes trouvent leur origine dans la théorie de traitement de 

signal depuis le début du vingtième siècle quand Alfred Haar a écrit sa dissertation intitulée « la 

théorie des systèmes des fonctions orthogonales » en 1909. L’idée de départ de Haar était de 

construire une transformation, pour la décomposition et la reconstruction des signaux, plus 

commode que la transformation de Fourier qui malheureusement fournit une analyse en fréquence 

mais ne permet pas la localisation temporelle des changements brusques, notamment pour des 

signaux de durée finie. Les recherches de Haar ont conduit au développement d’un ensemble de 

fonctions de base rectangulaires[58]. Plus tard, des progrès majeurs dans le domaine ont été 

attribués à Jean Morlet. Morlet cherchait à identifier l’existence d’huile sous la croûte terrestre en 
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envoyant des impulsions acoustiques dans le sol et en analysant les échos reçus. Lorsque Morlet a 

d’abord utilisé la Transformée de Fourier à court terme pour analyser les échos, il a trouvé que le 

fait de garder la largeur de la fonction fenêtre (Window function) fixe ne fonctionnait pas. Il a 

essayé par ailleurs de maintenir constante la fréquence de la fonction fenêtre tout en modifiant la 

largeur de la fonction fenêtre en étirant ou en pressant la forme de la fonction fenêtre. Les formes 

d’onde résultantes de largeurs variables ont été appelées par Morlet le Wavelet (ondelette) [59]-

[60], et ceci a marqué le début de l’ère de la recherche d’ondelette. En 1984, Jean Morlet en 

collaboration avec Alex Grossmann ont démontré qu’un signal pouvait être transformé sous la 

forme d’une ondelette et ensuite retransformé dans sa forme originale sans aucune perte 

d’information [61]. 

Plusieurs fonctions ondelettes ont apparu depuis l’étude de Morlet notamment l’ondelette 

Gaussienne qui est la dérivée première de la fonction Gaussienne et l’ondelette Chapeau Mexicain 

qui est le négatif normalisé de la dérivée seconde de la fonction Gaussienne [62]. Les fonctions 

ondelettes possèdent des propriétés intéressantes pour l’approximation des fonctions non linéaires. 

En particulier, elles possèdent la propriété d’approximation universelle, ce qui suggère leur 

utilisation dans des modèles « boîte noire » pour la modélisation et la commande des systèmes non 

linéaires. Ce modèle “boîte noire” est construit essentiellement sur la base de mesures effectuées 

sur les entrées et les sorties du processus à modéliser. A partir des mesures disponibles, un 

apprentissage des paramètres est établi de manière à obtenir la meilleure précision possible avec le 

plus petit nombre possible de paramètres ajustables. 

2. Réseau de neurones à base d’ondelettes 

Un réseau de neurones à base d’ondelettes est un réseau de neurones à une seule couche 

cachée avec des fonctions d’activations ondelettes qui est capable d'estimer toute fonction non 

linéaire continue sur un ensemble compact [63]. Les WNNs ont une forte tolérance 

d'approximation par rapport aux réseaux de neurones conventionnels, ce qui leur confère de forts 

avantages dans l’estimations en ligne [64].Contrairement aux fonctions sigmoïdales utilisés dans 

les réseaux de neurones conventionnels, les fonctions d'ondelettes sont spatialement localisées, de 

sorte que la capacité d'apprentissage de WNN est plus efficace que la fonction sigmoïdale 

conventionnelle du réseau neuronal pour l'identification des systèmes. Les algorithmes 

d’apprentissage pour WNN convergent généralement dans un plus petit nombre d'itérations que 

pour les réseaux neuronaux conventionnels [65]. Ces réseaux WNNs combinent la capacité 
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d'apprentissage des réseaux de neurones artificiels et la capacité de décomposition des ondelettes. 

Ainsi, les systèmes de contrôle basés sur les WNNs peuvent atteindre de meilleures performances 

de contrôle que les systèmes de contrôle basés sur NNs. 

En général, les performances du réseau de neurones à base d’ondelettes dépendent de 

nombreux facteurs tels que la connectivité du réseau, le nombre des nœuds cachés, l'algorithme 

d'apprentissage et le choix de la famille d'ondelettes. Cependant, les sujets les plus traités dans la 

littérature sont liés à l’architecture et au problème de la sélection des paramètres du réseau à l'aide 

des algorithmes d'apprentissage, négligeant l'importance du choix appropriée des fonctions 

d'activation dans les performances du réseau [66]. Bien que le choix de la fonction d'activation 

influe d’une manière intensive les performances du réseau. Une sélection appropriée de la fonction 

d'activation est très importante pour obtenir des performances optimales du réseau [67]. Le chapeau 

mexicain, la Morlet et l'ondelette Gaussienne sont les fonctions d'activation ondelettes les plus 

utilisées par les chercheurs dans le domaine de la modélisation et de la commande des systèmes  

[68]. Cependant, il n'existe pas de méthode claire pour le choix de la fonction d'activation la plus 

pertinente parmi les différentes familles existantes dans la littérature [69].  

Dans ce chapitre, nous présentons en détails l’architecture d’un réseau de neurones à base 

d’ondelettes, et les différentes familles d’ondelettes les plus utilisées dans la littérature de contrôle 

intelligent des systèmes. Ensuite, nous étudierons l’impact du choix de la famille d’ondelettes sur 

la taille et les performances du réseau neuronal dans des problèmes de commande adaptative 

directe et indirecte des systèmes incertains. Pour ce faire, nous synthétisons des contrôleurs 

intelligents neuronaux à la base de différentes familles d'ondelettes. Ces contrôleurs intelligents 

seront appliqués pour contrôler en ligne un système non linéaire incertain. Leurs performances à la 

fois dans les régimes transitoires et stationnaires seront comparées afin d’établir des conclusions 

sur les avantages de chaque fonction ondelette dans des problèmes d’identification et de contrôle 

des systèmes incertains. La famille d’ondelettes sélectionnée doit assurer un signal de contrôle 

lisse, une bonne poursuite et une erreur quadratique minimale de poursuite de la trajectoire désirée. 

Deux critères d’évaluation dans ce cas sont établis : La fonction d'erreur quadratique moyenne 

(MSE) et le maximum de la valeur absolue de l'effort de contrôle (Max |u|).  
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3. Architecture d’un réseau de neurones à base d’ondelettes 

Le réseau de neurones à base d’ondelettes est un réseau neuronal à trois couches avec des 

ondelettes comme des fonctions d’activation dans la couche cachée, comme le montre la Figure 

1.1. 

 

 

 

 

 

Figure 1.1 :Architecture d’un réseau de neurones à base d’ondelettes  

avec des entrées multiples et une seule sortie  

La Figure 1.1 montre un réseau de neurones à base d’ondelettes multi entrées avec une seule 

sortie, où 𝒙𝑇 = [𝑥1𝑥2    …   𝑥𝑛] ∈ 𝑅
𝑛est le vecteur d'entrée du WNN et n est le nombre d'entrées. h 

est la sortie du réseau de neurones à base d’ondelettes. La fonction ondelette 
𝑖𝑗

pour l'entrée 𝑥𝑖 et 

le nœud caché j peut être choisie comme une fonction Chapeau Mexicain, Morlet ou ondelette 

Gaussienne. Le produit des ondelettes 
𝑖𝑗

 pour i = 1 ... n construit l'ondelette 

multidimensionnelle
𝑗
(𝒙), comme suit: 


𝑗
(𝒙) =∏ 

𝑖𝑗

𝑛

𝑖=1

(
𝑥𝑖 − 𝑐𝑖𝑗

𝜎𝑖𝑗
) , 𝑗 = 1,… , 𝑛𝑐 (1.1) 

Avec nc est le nombre total des neurones cachés. 𝑐 ∈ 𝑅𝑛×𝑛𝑐 et 𝜎 ∈ 𝑅𝑛×𝑛𝑐sont les matrices de 

translation et de dilatation, respectivement, de l’ondelette
𝑗
 pour 𝑗 = 1,… , 𝑛𝑐par rapport à 

l’entrée 𝑥𝑖 pour i = 1 ... n. La sortie du réseau de neurones illustré dans la Figure 2.1 est donnée par 

[70]: 

ℎ(𝒙) =∑𝑗𝑗(𝒙)

𝑛𝑐

𝑗=1

= 𝒘𝑻(𝒙) (1.2) 

ω2
 

xn 

ωnc

 

 

 

ѱ2 

h 

ω1
 

x1 

 

ѱnc 

ѱ1 
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avec 𝑇(𝒙) = [
1

2
   …   

𝑛𝑐
] ∈ 𝑅𝑛𝑐est le vecteur des fonctions d’activation de la couche cachée 

et 𝒘𝑻 = [12    …   𝑛𝑐] ∈ 𝑅
𝑛𝑐 est un vecteur des poids 𝑗  qui connectent les nœuds cachés j 

pour 𝑗 = 1,… , 𝑛𝑐avec la sortie h. les poids 𝑗  sont initialisés arbitrairement dans l’intervalle [-1,1] 

et sont adaptés en ligne. 

4. Types des familles d’ondelettes 

Trois Familles d’ondelettes sont étudiées dans ce chapitre, l’ondelette Chapeau Mexicain, la 

Morlet et l'ondelette Gaussienne: 

4. 1 Ondelette Chapeau Mexicain 

L'ondelette Chapeau Mexicain (Figure 1.2) est la dérivée seconde de la fonction Gaussienne, elle 

est infiniment différentiable et symétrique. L'expression du chapeau mexicain [19] est donnée 

comme suit: 

(𝑥) = (1 − 𝑥2)𝑒−
𝑥2

2  (1.3) 

 

Figure 1.2 : Schéma de l'ondelette Chapeau Mexicain. 

4. 2 Ondelette Morlet 

L'ondelette de Morlet (Figure 1.3) est infiniment différentiable et symétrique. L'expression de 

l’ondelette Morlet est donnée comme suit : 

(𝑥) = 𝑐𝑜𝑠(5𝑥)𝑒−
𝑥2

2  (1.4) 
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Figure 1.3 : Schéma de l'ondelette Morlet 

4. 3 Ondelette Gaussienne 

L'ondelette Gaussienne (Figure 1.4) est la première dérivée de la fonction gaussienne, elle est 

infiniment différentiable, anti-symétrique. L'expression de l'ondelette gaussienne est donnée 

comme suit : 

(𝑥) = −𝑥𝑒−
𝑥2

2  (1.5) 

 

Figure 1.4 : Schéma de l'ondelette Gaussienne 

5. Commande adaptative directe par les réseaux de neurones à 

base d’ondelettes des systèmes SISO incertains  

Soit le système dynamique SISO suivant: 

𝑦(𝑛) = 𝑓(𝐱) + 𝑔(𝐱)𝑢

𝑦 = 𝑥                  
 (1.6) 

où 𝐱𝑇 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛] = [𝑥, �̇�, … , 𝑥
(𝑛−1)]est le vecteur des variables d'état, 𝑢 ∈ 𝑅est le signal 

de commande, 𝑦 ∈ 𝑅est la sortie du système. 𝑓(𝐱) ∈ 𝑅et 𝑔(𝐱) ∈ 𝑅 sont des fonctions non linéaires 

inconnues. La fonction du gain 𝑔(𝐱)est supposée bornée, définie positive et varie lentement dans le 

temps. 
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L’objectif de contrôle consiste à concevoir une loi de commande qui permet à la sortie du système 

de suivre une trajectoire bornée désirée 𝑦𝑑 ∈ 𝑅. 

     On définit l'erreur de poursuite comme suit: 

𝑒 = [𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑛] = [𝑒, �̇�, … , 𝑒
(𝑛−1)] (1.7) 

avec 𝑒 = 𝑦𝑑 − 𝑦. 

on définit aussi l’erreur filtrée de poursuite 𝑠 ∈ 𝑅 comme suit : 

𝑠(𝑥) = (
𝜕

𝜕𝑡
+ 𝑘𝑐)

𝑛−1

𝒆 = 𝑒(𝑛−1) + 𝑘𝑐𝑛−1𝑒
(𝑛−2) +⋯+ 𝑘𝑐𝑖𝑒 = 𝒌𝑐

𝑇𝑒 (1.8) 

𝒌𝑐
𝑇 = [𝑘𝑐1 , 𝑘𝑐2 , … , 𝑘𝑐𝑛−1 , 1], 𝑘𝑐𝑖 ∈ 𝑅 sont choisies des constantes positives telles que le polynôme 

𝜏(𝑝) = 𝑝(𝑛−1) + 𝑘𝑐𝑛−1𝑝
(𝑛−2) +⋯+ 𝑘𝑐𝑖 est Hurwitz et 𝑝 est l'opérateur de Laplace. 

La dérivée par rapport au temps de l'erreur filtrée dans (1.8) est donnée par: 

�̇� = 𝑦𝑑
(𝑛)
+∑𝑘𝑐𝑖𝑒𝑖

𝑛−1

𝑖=1

− 𝑓(𝐱) − 𝑔(𝐱)𝑢 (1.9) 

Dans le cas où les fonctions non linéaires du système 𝑓(𝐱)et 𝑔(𝐱)sont connues avec précision, la 

loi de commande optimale 𝑢∗ est synthétisée comme : 

𝑢∗ = 𝑢𝑒𝑞
∗ + 𝑢𝑃𝑟 (1.10) 

Avec : 

{
𝑢𝑒𝑞
∗ =

1

𝑔(𝐱)
(−𝑓(𝐱) + 𝑦𝑑

(𝑛)
+∑𝑘𝑐𝑖𝑒𝑖

𝑛−1

𝑖=1

)

𝑢𝑃𝑟 = 𝑘𝑠          𝑘 > 0                                     

 (1.11) 

Où 𝑢𝑒𝑞
∗  est le terme de contrôle équivalent idéal et 𝑢𝑃𝑟 est le contrôleur proportionnel. 

Remplaçant (1.10) dans (1.9), donne �̇�(𝑡) = −𝑔𝑘𝑠(𝑡), ce qui implique que 𝑠(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞ 

. Ainsi, 𝒆 → 0. Cependant, les non-linéarités du système 𝑓(𝐱) et 𝑔(𝐱) sont inconnues. Ainsi, la loi 

de commande optimale 𝑢∗ne peut pas être implémentée. Pour résoudre ce problème, le terme de 

contrôle équivalent idéal 𝑢𝑒𝑞
∗ est approximé à l'aide du réseau de neurones à base d’ondelette WNN 

décrit dans la section précédente.  

Par conséquent, le terme de contrôle équivalent peut être exprimé sous la forme suivante: 
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𝑢𝑒𝑞
∗ = 𝒘∗

𝑻
(𝒙) + 𝜀 (1.12) 

où 𝜀 représente l'erreur d'approximation du terme de contrôle équivalent et elle est supposés bornée 

par 𝜀̅ > 0, son expression est donnée par: 

𝜀 = 𝑢𝑒𝑞
∗ −𝒘∗

𝑻
(𝐱) (1.13) 

Le vecteur des paramètres optimaux 𝒘∗ vérifie: 

𝒘∗ = arg min
𝒘∈𝑅𝑛𝑐

⌈ 𝑠𝑢𝑝
𝒙∈𝑅𝑛𝑐

|𝑢𝑒𝑞
∗ − 𝑢𝑒𝑞(𝐱, �̂�)|⌉ (1.14) 

On définit aussi �̃� = 𝒘∗ − �̂�, comme 𝒘∗estun vecteur de paramètres de poids idéaux, son 

estimation est utilisée pour concevoir la loi de commande équivalente (1.12) comme suit: 

𝑢𝑒𝑞 = �̂�
𝑻(𝒙) (1.15) 

La loi de commande globale est synthétisée comme suit: 

𝑢 = 𝑢𝑒𝑞 + 𝑢𝑃𝑟 + 𝑢𝑟 (1.16) 

Ou bien : 

𝑢 = �̂�𝑻(𝒙) + 𝑘𝑠 + 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝑠) (1.17) 

Avec 𝑢𝑟 = 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝑠) est le terme de contrôle robuste qui compense l'effet des erreurs 

d'approximation et 𝐾 est une constante positive. En additionnant et en soustrayant 𝑔(𝐱)𝑢∗à (1.9), 

on obtient:  

�̇� = 𝑦𝑑
(𝑛)
+∑𝑘𝑐𝑖𝑒𝑖

𝑛−1

𝑖=1

− 𝑓(𝐱) − 𝑔(𝐱)𝑢 + 𝑔(𝐱)𝑢∗ − 𝑔(𝐱)𝑢∗ (1.18) 

En utilisant (1.11), on aura : 

�̇� = 𝑔(𝐱)(𝑢∗ − 𝑢) (1.19) 

En utilisant (1.12) et (1.15), on obtient : 

�̇� = 𝑔(𝐱)(𝒘∗
𝑻
(𝐱) − �̂�𝑻(𝑥)) + 𝑔(𝐱)𝜀 − 𝑔(𝐱)𝑘𝑠 − 𝑔(𝐱)𝐾𝑠𝑔𝑛(𝑠) (1.20) 

�̇� = 𝑔(𝐱)�̃�𝑻(𝒙) + 𝑔(𝐱)𝜀 − 𝑔(𝐱)𝑘𝑠 − 𝑔(𝐱)𝐾𝑠𝑔𝑛(𝑠) (1.21) 
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Pour atteindre l'objectif de contrôle, il est nécessaire d'ajuster le vecteur des poids �̂� tel que 𝒆(𝑡) →

0 quand �̂� → 𝒘∗. Ainsi, la loi d'adaptation est choisie comme: 

�̇̂� = 𝛾𝑠(𝐱) (1.22) 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.5 : Schéma du contrôleur WNN adaptatif direct en boucle fermée 

Théorème: 

Considérons le système en boucle fermée de la Figure 1.5, avec le système non linéaire (1.6). Le 

contrôleur adaptatif est choisi comme (1.16) et la loi d'adaptation des paramètres (1.22). Le 

contrôleur WNN adaptatif garantit les propriétés suivantes: 

(1) Le système en boucle fermée est stable. 

(2) 𝒆(𝑡) → 0 quand 𝒘 → 𝒘∗ 

Preuve du Théorème : 

Considérant la fonction candidate de lyapunov (1.23) : 

𝑉 =
𝑔−1

2
𝑠2 +

1

2𝛾
�̃�𝑻�̃� (1.23) 

La dérivée par rapport au temps de (.23) est donnée comme suit : 

�̇� = 𝑔−1𝑠�̇� +
1

𝛾
�̃�𝑻�̇̃� (1.24) 

On remplace par (1.21) dans (1.24), on obtient : 

Contrôleur robuste 

𝑥1 

𝑥𝑛 

Contrôleur Pr 

𝑦(𝑛)=f(x)+g(x)u

𝑦 = 𝑥
 

u y e y
d
 

- + 

⋮ 
𝑑

𝑑𝑡
 

+ 
s 

+ 

Mécanisme 
d’adaptation 

x 
W(0) 
s 

𝑢𝑟 

𝑢𝑒𝑞 

𝑢𝑃𝑟 
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�̇� = 𝑠(�̃�𝑻(𝒙) + 𝜀 − 𝑘𝑠 − 𝐾𝑠𝑔𝑛(𝑠)) +
1

𝛾
�̃�𝑻�̇̃� (1.25) 

On développe (1.25) comme suit : 

�̇� = 𝑠�̃�𝑻(𝒙) +
1

𝛾
�̃�𝑻�̇̃� + 𝑠𝜀 − 𝑘𝑠2 − 𝐾 𝑠 𝑠𝑔𝑛(𝑠) (1.26) 

Sachant que 𝑠 𝑠𝑔𝑛(𝑠) est équivalent à |𝑠|, on peut écrire (1.26) sous la forme suivante : 

�̇� =
1

𝛾
�̃�𝑻(𝛾𝑠(𝒙) + �̇̃�) + 𝑠𝜀 − 𝑘𝑠2 − 𝐾 |𝑠| (1.27) 

Avec �̇̃� = −�̇̂�, et en utilisant (23), on obtient : 

�̇� = 𝑠𝜀 − 𝑘𝑠2 − 𝐾 |𝑠| (1.28) 

�̇� ≤ (𝜀̅ − 𝐾)|𝑠| − 𝑘𝑠2 (1.29) 

Il suffit de choisir 𝐾 ≥ 𝜀 ̅pour obtenir �̇� ≤ 0, pour que le système soit stable. 

Exemple de contrôle adaptative directe par les réseaux de neurones à base 

d’ondelettes  

Dans cette section, le système de pendule inversé de la Figure 1.6 est utilisé pour évaluer les 

performances des contrôleurs synthétisés avec les fonctions d'activation Chapeau Mexican, Morlet 

et l’ondelette Gaussienne. 

 

 

 

 

Figure 1.6 : Pendule inversé 

Les équations d'état du pendule inversé sont données comme suit: 

{
�̇�1 = 𝑥2

�̇�2 = 𝑓(𝒙) + 𝑔(𝒙)𝑢
 

 

u 

Ms 

m 

l 

x1 
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Avec : 

𝑓(𝒙) =
𝑔𝑟 sin𝑥1−

𝑚𝑙𝑥2
2 sin𝑥1 cos𝑥1
𝑚+𝑀

𝑙(4
3
−
𝑚 𝑐𝑜𝑠2𝑥1
𝑚+𝑀

)
 ,      𝑔(𝒙) =

cos𝑥1
𝑚+𝑀

𝑙(𝟒
𝟑
−
𝒎 𝒄𝒐𝒔𝟐𝑥1
𝒎+𝑴

)
 

Tandis que 𝑔𝑟 = 9.81𝑚/𝑠
2 est l'accélération due à la gravité, 𝑙 = 0.5𝑚 est la moitié de la 

longueur de la tige rigide, 𝑀𝑠 = 1.0𝑘𝑔 est la masse du chariot et 𝑚 = 0.1𝑘𝑔 la masse de la tige et 

𝑢 est le signal de commande. Soit 𝑘𝑐 = [1, 20]
𝑇et 𝑘 = 3 aussi 𝐾 = 0.001. La trajectoire de 

référence est définie comme 𝑦𝑑 = 0.1 sin (𝑡). Et les conditions initiales sont prises comme 𝑥0 =

[0, 0]𝑇. 

L'objectif de contrôle est que la sortie du système suive la trajectoire désirée 𝑦𝑑, selon le 

système en boucle fermée représenté sur la Figure 1.5. Trois WNNs avec deux entrées 𝑥1, 𝑥2, une 

sortie 𝑢, et 16 nœuds cachés sont utilisés pour contrôler le système de pendule inversé. Il est à noter 

que les trois WNNs ont été conçus en utilisant les mêmes paramètres et que la famille des fonctions 

d’activation ondelettes qui est différente d’un réseau à un autre. Les paramètres de translation des 

fonctions d’activation ondelettes sont initialisés à partir de -0.08 avec un pas de 0.04 pour les deux 

variables d’état et les paramètres de dilatation sont fixés à 0.4. Les poids de sortie des réseaux 

WNNs sont initialisés arbitrairement dans l’intervalle [−1 1] et adaptés en ligne en utilisant les loi 

d’adaptations. Les résultats de simulation de la position du pendule inversé sont illustrés dans la 

Figure 1.7 et la vitesse angulaire du pendule sur la Figure 1.8. L'erreur de poursuite est présentée 

sur la Figure 1.9 et le signal de commande est présenté dans la Figure 1.10.  

 

Figure 1.7 : Trajectoires de l'état du système 𝑥1 des trois WNNs et de la référence𝑦𝑑 (WNN Chapeau 

mexicain (Mh), WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)) 
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Figure 1.8 : Trajectoires de l'état du système 𝑥2 des trois WNNs et de la référence�̇�𝑑 (WNN Chapeau 

mexicain (Mh), WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)). 

La Figure 1.7 et La Figure 1.8 montrent les performances de poursuite des états du système 

contrôlé par les trois réseaux de neurones à base d’ondelettes. Les trajectoires des états du système 

𝑥1, 𝑥2 contrôlées par le contrôleur WNN à base de l’ondelette Chapeau Mexicain (MhWNN) et le 

contrôleur du réseau neuronal à ondelettes Gaussiennes (GWNN) sont satisfaisantes, avec une 

réponse transitoire plus lisse et plus lente dans le cas de GWNN. Cependant, le contrôleur réseau 

neuronal à base d'ondelettes Morlet (MWNN) a maintenu une erreur de poursuite statique. 

 

Figure 1.9 : Trajectoires de l’erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs (WNN Chapeau mexicain (Mh), 

WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)). 

En observant la Figure 1.9, nous constatons que l'erreur de poursuite dans le cas du contrôleur 

GWNN est meilleure que le contrôleur MWNN, même si l'erreur de poursuite du GWNN diminue 

lentement. De plus, les résultats de la Figure 1.9 montrent que l'erreur de poursuite obtenue dans le 

cas du contrôleur MhWNN diminue rapidement en comparaison avec les deux autres contrôleurs. 
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Figure 1.10 : Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs (WNN Chapeau mexicain (Mh), WNN Morlet (M) 

et WNN Gaussienne (G)). 

Les efforts de commande des trois contrôleurs WNNs sont donnés sur la Figure 1.10, où le 

signal de commande généré par le contrôleur MWNN est loin d'être lisse et présente des 

changements brusques sur toute la trajectoire. 

Pour observer l’influence du choix de la fonction d’activation sur la taille du réseau en terme 

de précision d’approximation, on établit une étude comparative entre les trois contrôleurs 

neuronaux à base d’ondelettes pour différentes tailles de réseau allant d’un réseau avec 02 neurones 

cachés jusqu’à un réseau avec 25 neurones cachés. Les résultats de simulations des performances 

de poursuite ainsi que le signal de commande et l’erreur de poursuite sont donnés dans les Figures 

1.11 à 1.15. Les critères de comparaison sont la précision d’approximation à l'aide de la fonction 

MSE et la valeur maximale de la valeur absolue de l'effort de contrôle (Max |u|), à la fois en régime 

transitoire et en régime permanent. Pour observer l'influence de la fonction d'activation sur la taille 

du réseau, le nombre de nœuds cachés (nc) est défini comme un facteur de comparaison de base, les 

résultats obtenus sont donnés dans le Tableau 1.1 pour le temps (0 sec à 06 sec) comme période 

transitoire et Tableau 1.2 pour le temps (06 sec à 25 sec) comme période permanente. 
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Figure 1.11 : Cas de 02 neurones cachés 

Figure 1.12 : Cas de 04 neurones cachés 

 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 02 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 02 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 02 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 02 nœuds cachés 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 04 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 04 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 04 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 04 nœuds cachés 
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Figure 1.13 : Cas de 09 neurones cachés 

Figure 1.14 : Cas de 16 neurones cachés 

 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 09 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 09 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 09 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 09 nœuds cachés 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 16 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 16 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 16 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 16 nœuds cachés 
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Figure 1.15 : Cas de 25 neurones cachés 

La Figure 1.11 jusqu’à La Figure 1.15 montrent clairement la différence entre les performances des 

réseaux WNNs similaires mais avec des fonctions d’activation différentes, on remarque par 

exemple qu’un réseau WNN de 04 neurones cachés avec fonction activation Chapeau mexicain 

donne une meilleure poursuite qu’un WNN de 25 neurones cachés avec fonction d’activation 

Morlet.  

Pour mieux observer cette différence, les performances des trois contrôleurs neuronaux à base 

d’ondelettes sont comparées en termes de précision de poursuite à l'aide de la fonction MSE et de 

la valeur maximale de l'effort de contrôle (Max |u|), à la fois en régime transitoire et en régime 

permanent. Pour observer l'influence de la fonction d'activation sur la taille du réseau, le nombre de 

nœuds cachés (nc) est défini comme un facteur de comparaison de base, les résultats obtenus sont 

donnés dans le Tableau 1.1 pour le temps (0 sec à 06 sec) comme période transitoire et Tableau 1.2 

pour le temps (06 sec à 25 sec) comme période permanente. 

 

 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 25 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 25 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 25 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 25 nœuds cachés 
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Tableau 1.1 : Comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs en période 

transitoire. 

WNN Chapeau Mexicain  Morlet Ondelette Gaussienne 

nc MSE  MAX |u| MSE  MAX |u| MSE  MAX |u| 

2 8.294e-04 6.665 2.140e-04 3.790 9.676e-04 4.301 

4 1.738e-04 5.647 5.667e-05 2.714 1.990e-04 1.358 

9 1.105e-04 8.248 2.747e-05 2.684 1.914e-04 1.344 

16 1.343e-05 6.906 6.388e-06 2.122 9.175e-05 1.271 

25 1.115e-05 9.575 1.871e-06 2.395 7.118e-05 1.229 

 

Tableau 1.2 : Comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs en régime 

permanent. 

WNN Chapeau Mexicain  Morlet Ondelette Gaussienne 

nc MSE MAX |u| MSE  MAX |u| MSE MAX |u| 

2 7.248e-04 6.623 2.258e-04 3.360 0.114 10.493 

4 1.189e-07 1.155 2.498e-04 3.966 7.118e-05 1.309 

9 3.938e-08 1.153 1.243e-04 6.220 4.581e-05 1.283 

16 2.672e-08 1.153 2.296e-05 3.988 2.412e-06 1.181 

25 1.257e-08 1.152 1.007e-05 4.006 7.481e-07 1.165 

 

Le Tableau 1.1 (période transitoire) et le Tableau 1.2 (période permanente) montrent les résultats 

suivants: 

i. L'ondelette chapeau mexicain: période transitoire oscillatoire, convergence rapide avec la plus 

petite erreur statique. 

ii. L'ondelette Morlet: période transitoire moins oscillatoire, convergence rapide avec l'erreur 

statique la plus élevée. 

iii. L'ondelette Gaussienne: période transitoire non oscillatoire, convergence lente avec une erreur 

statique plus petite. 

Apres étude des résultats des deux tableaux et selon le théorème d’approximation universel qui 

affirme que toute fonction non linéaire peut être approximée à n’importe quelle précision 
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souhaitée. On prend le cas de 16 neurones cachés (Tableau 1.2) qui affiche une précision à l’ordre 

de 10-8 avec une ondelette Chapeau mexicain en régime permanant. Le temps que les ondelettes 

Morlet et Gaussienne n’offrent pas une précision au-delà de 10-6 (Tableau 1.2) pour le même 

nombre de neurones cachés.  

On remarque aussi qu’une ondelette Chapeau mexicain arrive à atteindre une précision de 10-8 

en régime permanant même avec 09 neurones cachés seulement (Tableau 1.2). Cependant, dans le 

régime transitoire, on remarque que le signal de commande dans le cas de 16 neurones cachés est 

plus lisse et moins oscillatoire que dans le cas de 09 neurones cachés (Tableau 1.1).  

Au-delà de 16 neurones cachés (25 et plus (Tableau 1.2)), l’amélioration au niveau de la 

précision n’est pas significative vis-à-vis la complexité du réseau (taille de réseau et nombre de 

variables à ajuster). Donc on se limite à 16 neurones cachés. 

A La base de ces résultats et leur interprétation, la classification des fonctions ondelettes en 

fonction de leurs performances en périodes transitoires et permanentes est donnée dans le tableau 

1.3 comme suit: 

Tableau 1.3 : Classification des fonctions ondelettes sur la base de leurs performances dans les deux 

périodes transitoires et permanentes 

 Chapeau Mexicain  Ondelette Gaussienne Morlet 

Periode transitoire Oscillatoire Non oscillatoire Non oscillatoire 

Periode Permanente Erreur faible Erreur faible Erreur importante 

Convergence Rapide lent lent 

 

Il est clair du Tableau 1.3 que le chapeau mexicain est la fonction d'activation ondelette la plus 

appropriée pour les objectifs de contrôle avec une caractéristique de convergence rapide en période 

transitoire et la plus petite erreur statique, tandis que l'ondelette Gaussienne arrive en deuxième 

position avec une convergence lente, et en dernière position, l’ondelette Morlet par une erreur 

permanente plus élevée. 
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6. Commande adaptative indirecte par les réseaux de neurones à 

base d’ondelettes des systèmes SISO incertains  

On reconsidère le système dynamique SISO (1.6), où 𝑓(𝐱) ∈ 𝑅et 𝑔(𝐱) ∈ 𝑅 sont des fonctions 

non linéaires inconnues. Notre objectif de contrôle consiste toujours à trouver une loi de 

commande qui permet à la sortie du système de suivre une trajectoire désirée 𝑦𝑑 ∈ 𝑅. La loi de 

commande idéale (1.10) ne peut être implémentée car 𝑓(𝐱)et 𝑔(𝐱) ne sont pas connues . Pour cela, 

Dans cette section, on va investiguer la commande adaptative indirecte des systèmes non linéaires 

incertains en utilisant les WNNs développés dans la section 3. En différence du travail présenté 

dans la section 3, les WNNs seront exploités pour approximer les dynamiques inconnues du 

système 𝑓(𝐱)et 𝑔(𝐱) comme suit : 

𝑓(𝐱) = 𝑓𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱,𝑾𝑓

∗) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱)

= 𝑾𝑓
∗𝑇𝑓(𝐱) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱)

 (1.30) 

𝑔(𝐱) = 𝑔𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱,𝑾𝑔

∗ ) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)

= 𝑾𝑔
∗𝑇𝑔(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)

 (1.31) 

Hypothèse 1:  

Le vecteur des erreurs d’approximation 𝑓𝑾𝑵𝑵
(𝒙)et 𝒈𝑾𝑵𝑵

(𝒙) sont bornés par ̅𝒇𝑾𝑵𝑵
 et ̅𝒈𝑾𝑵𝑵

, 

respectivement, avec ̅𝒇𝑾𝑵𝑵
 et ̅𝒈𝑾𝑵𝑵

des constantes positives inconnues. 

Pratiquement, les paramètres optimaux du vecteur 𝑾∗ ne peuvent pas être déterminés, son 

estimation �̂� est utilisée. Par conséquent, les fonctions inconnues du système sont approximées 

comme suit: 

𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓)  = �̂�𝑓
𝑻𝑓(𝐱) (1.32) 

�̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)  = �̂�𝑔
𝑻𝑔(𝐱) (1.33) 

Avec : 

𝑓𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱,𝑾𝑓

∗) = 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓) + 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑓)

= �̂�𝑓
𝑇𝑓(𝐱) + �̃�𝑓

𝑇𝑓(𝐱)
 (1.34) 
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𝑔𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱,𝑾𝑔

∗ ) = �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔) + �̃�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑔)

= �̂�𝑔
𝑇𝑔(𝐱) + �̃�𝑔

𝑇𝑔(𝐱)
 

 

(1.35) 

Et les erreurs d'approximation des paramètres sont données comme suit: �̃�𝑓 = 𝑾𝑓
∗ − �̂�𝑓 et �̃�𝑔 =

𝑾𝑔
∗ − �̂�𝑔.  

Les fonctions inconnues du system 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont approximées en utilisant des réseaux de 

neurones WNNs, leurs approximations sont utilisées dans la synthèse de la loi de commande 

adaptative neuronale indirecte à base d’ondelettes comme suit: 

On reprend l’équation de la dérivée de l'erreur filtrée par rapport au temps (1.9) et on rajoute et 

on soustraire �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)u, on aura: 

�̇� = 𝑦𝑑
(𝑛)
+∑𝑘𝑐𝑖𝑒𝑖

𝑛−1

𝑖=1

− 𝑓(𝐱) − (𝑔(𝐱) − �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)) 𝑢 − �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)𝑢  

dans ce cas-là,  où les fonctions non linéaires du système 𝑓(𝐱)et 𝑔(𝐱)sont approximées en utilisant 

le réseau WNN de la Figure 1.1,  

On choisit la loi de commande comme (1.12), où 𝑢𝑒𝑞dans ce cas est définit comme suit : 

𝑢 = �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)
−1
(𝑦𝑑

(𝑛)
+∑𝑘𝑐𝑖𝑒𝑖

𝑛−1

𝑖=1

+ 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) − 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓)) (1.36) 

Pour éviter le phénomène de chattering engendré par le terme glissant dans (2.21), une loi de 

commande par PI (proportionel-integrateur) [32] est mise en œuvre quand les états du système est 

dans la couche cachée délimitée par , comme suit: 

𝑢𝑟 = {
𝑘1𝑠 + 𝑘2∫𝑠  𝑑𝑡, |𝑠| < 

𝑘 𝑠𝑔𝑛(𝑠), |𝑠| ≥ 

 (1.37) 

En remplaçant (1.37) dans (1.35), on obtient: 

�̇� = −[𝑓(𝐱) − 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓)] − [𝑔(𝐱) − �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)]𝑢 − 𝑢𝑟 − 𝑑 (1.38) 

On remplaçant par (1.34)-(1.35) dans (1 .38), on trouve : 

�̇� = −[𝑓𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱, �̂�𝑓) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) − 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓)]

− [𝑔𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱, �̂�𝑓) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱) − �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)]𝑢 − 𝑢𝑟 − 𝑑 

(1.39) 

Qui est équivalent à : 
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�̇� = − [(𝑓𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱, �̂�𝑓) − 𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑓)) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱)]

− [(𝑔𝑊𝑁𝑁
∗ (𝐱, �̂�𝑓) − �̂�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̂�𝑔)) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)] 𝑢 − 𝑢𝑟 − 𝑑 

(1.40) 

Alors : 

�̇� = −[𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑓) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱)] − [�̃�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑔) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)]𝑢 − 𝑢𝑟 − 𝑑 (1.41) 

Pour atteindre les objectifs de contrôle, il est nécessaire d’ajuster les paramètres des 

approximateurs WNNs pour avoir 𝑒(𝑡) → 0 lorsque 𝑡 → ∞. Pour cela, les lois d’adaptation des 

paramètres des réseaux WNNs sont données comme suit: 

�̇̂�𝑓 = −𝛾𝑾𝑓
𝑓(𝐱)𝑠

𝑇 (1.42) 

�̇̂�𝑔 = −𝛾𝑾𝑔
𝑔(𝐱)𝑢𝑠

𝑇 (1.43) 

Avec 𝛾𝑾𝑓
,𝛾𝑾𝑔

sont des gains positives d’adaptation.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.16 : Architecture d’une boucle de commande adaptative indirecte en utilisant des approximateurs 

WNNs 
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Théorème 1: 

Considérant la boucle fermée de commande de la Figure 1.16, avec le système MIMO non 

linéaire incertain (1.6). La loi de commande neuronale adaptative à base d’ondelettes est choisie 

comme (1.37) et les lois d'adaptation des paramètres sont données à partir de (1.42)-(1.43). Le 

contrôleur à base des approximateurs WNNs adaptatifs garantit que le système de commande en 

boucle fermée est stable, et que tous les signaux sont bornés. 

Preuve du Théorème 1: 

Considérant une fonction candidate de Lyapunov comme suit : 

𝑉 =
1

2
𝑠2 + 𝑉𝑊𝑁𝑁 

 

(1.44) 

Avec : 

𝑉𝑊𝑁𝑁 = 𝑉𝑓𝑊𝑁𝑁 + 𝑉𝑔𝑊𝑁𝑁 (1.45) 

Et : 

𝑉𝑓𝑊𝑁𝑁 =
1

2𝛾𝑾𝑓

�̃�𝑓
𝑇�̃�𝑓

𝑉𝑔𝑊𝑁𝑁 =
1

2𝛾𝑾𝑔

�̃�𝑔
𝑇�̇̃�𝑔

 (1.46) 

La dérivée par rapport au temps la fonction candidate de Lyapunov (1.44) est donnée par: 

�̇� = 𝑠�̇� + �̇�𝑊𝑁𝑁 (1.47) 

Avec : 

�̇�𝑊𝑁𝑁 = �̇�𝑓𝑊𝑁𝑁 + �̇�𝑔𝑊𝑁𝑁 (1.48) 

Et : 

�̇�𝑓𝑊𝑁𝑁 =
1

𝛾𝑾𝑓

�̃�𝑓
𝑇�̇̃�𝑓

�̇�𝑔𝑊𝑁𝑁 =
1

𝛾𝑾𝑔

�̃�𝒈
𝑇�̇̃�𝑔

 (1.49) 

Alors, en utilisant (1.42), on trouve : 
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�̇� = −𝑠𝑇([𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑓) + 𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱)] + [�̃�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑔) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)]𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑)

+ �̇�𝑊𝑁𝑁 

(1.50) 

Réorganisant (1.50) comme suit : 

�̇� = −(𝑠𝑇𝑓𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑓) + �̇�𝑓𝑊𝑁𝑁) − (𝑠
𝑇�̃�𝑊𝑁𝑁(𝐱, �̃�𝑔)𝑢 + �̇�𝑔𝑊𝑁𝑁)

− 𝑠𝑇(𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑) 

 

(1.51) 

Alors, en utilisant (1.8)-(1.9), on aura : 

�̇� = −(𝑠𝑇�̃�𝑓
𝑻𝑓(𝐱) − �̇�𝑓𝑊𝑁𝑁) − (𝑠

𝑇�̃�𝑔
𝑻𝑔(𝐱)𝑢 − �̇�𝑔𝑊𝑁𝑁)

− 𝑠𝑇(𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑) 

(1.52) 

Aussi, en utilisant (1.23), on trouve : 

�̇� = −(𝑠𝑇�̃�𝑓
𝑻𝑓(𝐱) −

1

𝛾𝑾𝑓

�̃�𝑓
𝑇�̇̃�𝑓) − (𝑠

𝑇�̃�𝑔
𝑻𝑔(𝐱)𝑢 −

1

𝛾𝑾𝑔

�̃�𝑔
𝑇�̇̃�𝑔)

− 𝑠𝑇(𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑) 

 

(1.53) 

A la fin, on obtient:     

�̇� = �̃�𝑓
𝑇 (�̇̃�𝑓 − 𝛾𝑾𝑓

𝑠𝑇𝑓(𝐱)) + �̃�𝑔
𝑇 (�̇̃�𝑔 − 𝛾𝑾𝑔

𝑠𝑇𝑔(𝐱)𝒖)

− 𝑠𝑇(𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑) 

(1.54) 

Avec �̇̃�𝑓 = −�̇̂�𝑓, �̇̃�𝑔 = −�̇̂�𝑔.  

De même, en utilisant (1.16)-(1.17), on obtient : 

�̇� = −𝑠𝑇(𝑓𝑾𝑵𝑵(𝐱) + 𝑔𝑾𝑵𝑵(𝐱)𝑢 + 𝑢𝑟 + 𝑑) (1.55) 

Et si on prend en considération l’hypothèse1: 

�̇� ≤ 𝑠𝑇(−𝑘 𝑠𝑔𝑛(𝑠) + Ð + ̅𝑓𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑔𝑊𝑁𝑁|𝑢|) (1.56) 

�̇� ≤ ‖𝑠𝑇‖(−𝑘 + 𝜉𝑊𝑁𝑁) (1.57) 

Étant donné que 𝑘et 𝜉𝑊𝑁𝑁 = Ð+ ̅𝑓𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑔𝑊𝑁𝑁|𝑢|sont sélectionnés par le choix du concepteur,  

𝑘 doit être choisi de telle sorte que �̇� < 0. Par conséquent, le système en boucle fermée est stable. 

Ainsi, tous les signaux sont bornés ce qui implique que l'erreur de poursuite e et tous ses dérivés 

sont bornées, également, s est bornée, c'est-à-dire, 𝑠 ∈ 𝐿∞.  
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L'intégration des deux côtés de (1.57) donne:  

∫‖𝑠‖

𝑡

0

𝑑𝜏 ≤
1

𝑘 − 𝜉𝑊𝑁𝑁
(|𝑉(0)| + |𝑉(𝑡)|) 

(1.58) 

Ce qui signifie que 𝑠 ∈ 𝐿1, en se basant sur le Lemme de Barbalat  [95], on trouve que: 

lim
𝑡→∞

‖𝑠(𝑡)‖ = 0, donc lim
𝑡→∞

‖𝑒(𝑡)‖ = 0. Ainsi, l'erreur de poursuite convergera vers zéro quand 𝑡 →

∞.  

Exemple de contrôle adaptatif indirect par les réseaux de neurones à base 

d’ondelettes 

On reprend le modèle du pendule inversé de la Figure 1.6. Les conditions initiales du pendule 

sont également choisies comme 𝑥0 = [0, 0]
𝑇. Dans cette partie, Deux WNNs MISO sont 

synthétisés pour approximer les fonctions inconnues 𝑓(𝐱) et𝑔(𝐱) du système. Leurs 

approximations sont utilisées dans la synthèse de la loi de commande du contrôleur neuronal 

adaptatif indirect à base d’ondelettes donnée par (1.36). Les paramètres de design de la loi de 

commande (1.36) sont sélectionnés comme dans le cas du contrôleur WNN Soit 𝑘𝑐 =

[1, 20]𝑇et 𝑘 = 3 aussi 𝐾 = 0.001. Les gains d'adaptation des réseaux WNNs sont choisis comme : 

𝛾𝐖𝑓 = −0.1,𝛾𝐖𝑔 = −0.1. Chaque système WNN à 02 entrées, une sorties et 81 neurones cachés. 

Les paramètres de translation des fonctions d’activation ondelettes sont initialisés à partir de -0.08 

avec un pas de 0.04 pour les deux variables d’état et les paramètres de dilatation sont fixés à 0.4. 

Les poids de sortie des réseaux WNNs sont initialisés arbitrairement dans l’intervalle [−1 1] et 

adaptés en ligne en utilisant les loi d’adaptations pour assurer la poursuite de la trajectoires désirées 

𝑦𝑑 = 0.1 sin(𝑡). 

L'objectif de contrôle est que la sortie du système suive la trajectoire désirée 𝑦𝑑, selon le 

système en boucle fermée représenté sur la Figure 1.5. Trois contrôleurs adaptatifs indirects sont 

utilisés pour contrôler le système de pendule inversé. Chaque contrôleur adaptatif indirect utilise 

des réseaux WNNs avec une famille des fonctions d’activation différente, soit : Chapeau mexicain, 

Morlet ou ondelette Gaussienne, pour l’approximation des dynamiques du système. Il est à noter 

que les trois WNNs ont été conçus en utilisant les mêmes paramètres. Les résultats de simulation 

de la position du pendule sont illustrés sur la Figure 1.17 et la vitesse angulaire du pendule sur la 
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Figure 1.18. L'erreur de poursuite est présentée sur la Figure 1.19 et le signal de commande est 

présenté dans la Figure 1.20. 

 

Figure 1.17 : Trajectoires d'état du système 𝑥1 des trois WNNs et de la référence𝑦𝑑 (WNN Chapeau 

mexicain (Mh), WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)) 

 

Figure 1.18 : Trajectoires d'état système 𝑥2 de trois WNNs et de la référence�̇�𝑑 (WNN Chapeau mexicain 

(Mh), WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)). 

La Figure 1.117 et la Figure 1.18 montrent les performances de poursuite des états du système 

contrôlé par les trois contrôleurs adaptatifs neuronaux à base d’ondelettes. Les trajectoires des états 

du système 𝑥1, 𝑥2 contrôlées par le contrôleur neuronal adaptatif indirect WNN à base de 

l’ondelette chapeau mexicain (MhWNN) et le contrôleur neuronal à ondelettes gaussiennes 

(GWNN) ainsi que celui à base d’ondelettes (MWNN) sont satisfaisantes, avec une erreur statique 

un peu plus importante dans le cas du contrôleur neuronal à base d'ondelettes Morlet (MWNN). 
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Figure 1.19 : Trajectoires de l’erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs (WNN Chapeau mexicain (Mh), 

WNN Morlet (M) et WNN Gaussienne (G)). 

En observant la Figure 1.19, nous constatons que l'erreur de poursuite dans le cas du 

contrôleur GWNN est meilleure que le contrôleur MWNN. De plus, les résultats de la Figure 1.19 

montrent que l'erreur de poursuite obtenue dans le cas du contrôleur MhWNN converge rapidement 

vers 0 en comparaison avec les deux autres contrôleurs.  

 

 

Figure 1.20 : Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs (WNN Chapeau mexicain (Mh), WNN Morlet 

(M) et WNN Gaussienne (G)). 

 Les efforts de commande des trois contrôleurs WNNs sont donnés sur la Figure 2.10, où le 

signal de commande généré par les trois contrôleurs sont lisses avec un pic important dans la 

phase transitoire de contrôleur adaptatif indirect GWNN. 

Pour valider les résultats de l’étude comparative qu’on a effectuée sur l’influence du choix de 

la fonction d’activation sur la taille du contrôleur adaptatif direct des systèmes incertains, nous 

établissons une deuxième étude comparative entre les trois familles d’ondelettes dans le contrôle 

adaptatif indirect des systèmes incertains. Nous construirons des réseaux de neurones de différentes 
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tailles allant d’un réseau avec 02 neurones cachés jusqu’à un réseau avec 25 neurones cachés. Les 

résultats de simulations sont donnés dans les Figures 1.21 à 1.25.  

Figure 1.21 : Cas de 02 neurones cachés 

Figure 1.22 : Cas de 04 neurones cachés 

 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 02 nœuds 

cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 02 nœuds 

cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 02 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 02 nœuds cachés 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 04 nœuds 

cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 04 nœuds 

cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 04 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 04 nœuds cachés 
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Figure 1.23 : Cas de 09 neurones cachés 

Figure 1.24 : Cas de 16 neurones cachés 

 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 09 nœuds 

cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 09 nœuds 

cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 09 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 09 nœuds cachés 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 16 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 16 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 16 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 16 nœuds cachés 
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Figure 1.25 : Cas de 25 neurones cachés 

 

On remarque des Figures 1.21 à 1.25 que la performance de poursuite s’améliore avec 

l’augmentation de la taille du réseau WNN. Malgré qu’avec un réseau de 02 neurones cachés on 

pouvait assurer une bonne poursuite (Figures 1.21 (a) et (b)) de la trajectoire désirée par les trois 

contrôleurs adaptatifs indirects, l’erreur de poursuite s’améliore considérablement avec un réseau 

de plus grande taille. Chose qu’on remarque clairement de la Figure 1.25 (d) avec un réseau de 25 

neurones cachés. Cependant, la fonction Chapeau Mexicain a montré une amélioration de l’erreur 

de poursuite des que le nombre de neurones cachés a augmenté par 02 neurones supplémentaires. 

Le temps que les autres familles n’ont pas pu bénéficier de cette augmentation et l’erreur de 

poursuite est restée inchangée. Pour l’ondelette Gaussienne et Morlet, il fallait atteindre au moins 

09 neurones cachés pour remarquer une amélioration de l’erreur de poursuite (Figures 1.23 (d)). 

   Pour analyser plus précisément les performances des trois contrôleurs adaptatifs indirects, on 

compare leurs performances en régime transitoire et en régime permanent en utilisant deux critères 

de comparaison arithmétique. Les critères de comparaison sont la fonction MSE et le maximum de 

la valeur absolue de l'effort de contrôle (Max |u|). Pour observer l'influence de la fonction 

d'activation sur la taille du réseau, on considère des réseaux de neurones de 02 nœuds cachés 

jusqu’à 25 neurones cachés. Les résultats obtenus sont donnés dans le Tableau 1.4 pour le temps (0 

 

a) Trajectoires d'état système 𝑥1 des trois WNNs et 

de la référence𝑦𝑑  dans le cas de 25 nœuds cachés 

 

b) Trajectoires d'état système 𝑥2 des trois WNNs et 

de la référence�̇�𝑑 dans le cas de 25 nœuds cachés 

 

c) Signal de commande 𝑢(𝑡) des trois WNNs dans 

le cas de 25 nœuds cachés 

 

d) Erreur de poursuite 𝑒(𝑡) des trois WNNs dans le 

cas de 25 nœuds cachés 
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sec à 06 sec) comme période transitoire et Tableau 1.5 pour le temps (06 sec à 25 sec) comme 

période permanente. 

Tableau 1.4 : Comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs indirectes en période 

transitoire. 

WNN Chapeau Mexicain  Morlet Ondelette Gaussienne 

nc MSE  MAX |u| MSE  MAX |u| MSE  MAX |u| 

2 9.3853e-07 106.2778 6.5216e-07 109.0195 5.4177e-07 119.5415 

4 1.3998e-06 95.1271 6.0413e-07 104.0629 5.4960e-07 119.4945 

9 3.1707e-06 70.4512 1.1347e-06 80.0950 5.6612e-07 119.5415 

16 6.1147e-06 47.2940 1.2737e-06 74.9605 5.8847e-07 119.5419 

25 1.1219e-05 23.4792 2.1269e-06 48.8364 6.2118e-07 119.5419 

 

Tableau 1.5 : Comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs indirectes en régime 

permanent. 

WNN Chapeau Mexicain  Morlet Ondelette Gaussienne 

nc MSE MAX |u| MSE  MAX |u| MSE MAX |u| 

2 2.7576e-06 12.3367 2.3639e-06 13.1357 2.7958e-06 13.4228 

4 2.7402e-06 11.4358 2.5085e-06 13.0677 2.8145e-06 13.4379 

9 2.5940e-06 9.5181 1.9904e-06 12.2278 2.7903e-06 13.4344 

16 2.3128e-06 7.7990 1.3726e-06 12.2006 2.7752e-06 13.4475 

25 1.9470e-06 6.1326 1.2217e-06 11.3404 2.7722e-06 13.4697 

 

De Tableau 1.4 de comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs 

indirects en période transitoire, si on compare l’erreur de poursuite MSE entre les trois familles 

d’ondelettes pour chaque 𝑛𝑐 on trouve que l’ondelette gaussienne a réalisé la plus petite erreur de 

poursuite et le Chapeau Mexicain a donné la plus grande erreur de poursuite. Par contre l’ondelette 

gaussienne a gardé un effort de control élevé contrairement aux autres familles qui ont montrés des 

efforts de contrôle de plus en plus faibles avec l’augmentation de 𝑛𝑐. 
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De Tableau 1.5 de comparaison des performances de poursuite des trois contrôleurs WNNs 

indirects en régime permanent, si on compare l’erreur de poursuite MSE entre les trois familles 

d’ondelettes pour chaque 𝑛𝑐 on trouve que l’ondelette gaussienne a donné l’erreur de poursuite la 

plus élevé et l’ondelette Morlet a pu réaliser l’erreur de poursuite la plus petite en régime 

permanent. Et l’’ondelette Chapeau Mexicain est classé entre les deux.  Par contre l’ondelette 

Chapeau Mexicain a présenté le signal de commande le plus faible entre les trois familles. De ce 

fait l’ondelette Chapeau mexicain a pu maintenir une bonne poursuite avec un effort de control 

faible par rapport aux autres familles ce qui confirme notre classement dans le cas de commande 

adaptative directe. Pour cela on considère l’ondelette Chapeau mexicain dans le design des WNNs 

dans le reste du travail. 

7. Conclusion 

Dans ce chapitre, on a présenté la structure détaillée des réseaux de neurones à base 

d’ondelettes et les familles d’ondelettes les plus utilisées dans la littérature. Pour investiguer 

l’influence du choix de la famille d’ondelettes sur la qualité d’approximation du réseau WNN, on a 

élaboré une étude comparative des performances des familles d'ondelettes dans le contrôle adaptatif 

neuronal direct et indirect des systèmes non linéaires incertains. Trois réseaux WNNs ont été 

synthétisés en utilisant trois familles d’ondelettes comme des fonctions d'activation: Chapeau 

Mexicain, Morlet et l'ondelette Gaussienne. L'étude comparative de ces familles a été réalisée en 

utilisant le MSE de l’erreur de poursuite et le maximum d'effort de contrôle Max(|u|). La méthode 

directe de Lyapunov a été utilisée pour prouver la stabilité du système de commande sous ces 

contrôleurs et pour dériver les lois d’adaptation des paramètres des réseaux WNNs. Il a été 

démontré à travers cette étude que les performances du contrôleur intelligent neuronal à base 

d’ondelettes sont fortement influencées par le choix de la famille d’ondelette qui sert comme des 

fonctions d'activation. Les résultats de simulation sur un système Pendule inversé SISO ont 

démontré que le chapeau mexicain est la fonction d'activation la plus appropriée pour les objectifs 

de contrôle adaptatif direct et indirect des systèmes avec une caractéristique de convergence rapide 

en période transitoire et la plus petite erreur statique, tandis que l'ondelette Gaussienne est arrivée 

en deuxième position avec une convergence plus lente en période transitoire. L’ondelette Morlet 

est classée dans cette étude en troisième position, avec la plus grande erreur permanente et l'effort 

de contrôle le plus élevé. Il a été démontré à travers cette étude que la taille de réseau dépend aussi 

du type de famille d’ondelettes choisie comme fonction d’activation tel qu’un réseau de neurones 
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avec 04 neurones cachés et des fonction d’activation Chapeaux Mexicains donne la même 

précision qu’un réseau de neurones qui contient 25 neurones cachés avec fonctions d’activation 

ondelettes Gaussiennes (voir Tableau 1.2 et Tableau 1.5 en gras). Le WNN synthétisé avec 

l’ondelette Chapeau Mexicain sera exploité pour la commande des systèmes MIMO non linéaires 

incertains et complexes dans le chapitre suivant.  

Dans le chapitre suivant, nous faisons l’extension de la commande adaptative neuronale 

indirecte à base d’ondelettes aux systèmes MIMO non linéaires incertains. 
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Commande adaptative neuronale indirecte à base d’ondelettes des 

systèmes MIMO incertains 

1. Introduction 

La commande adaptative est une technique qui revient aux années 1950s [71], lorsque les 

automaticiens se sont rendus compte qu’un contrôleur à paramètres fixes ne pouvait pas assurer les 

performances désirées dans le cas où les caractéristiques du système évoluent dans le temps [72]. 

Elle comprend le réajustement de certains paramètres impliqués dans le calcul de la loi de 

commande en fonction de la dynamique du processus afin de ramener l’erreur de poursuite de la 

trajectoire désirée à zéro et maintenir les performances du système lorsque les paramètres du 

modèle changent. 

La commande adaptative indirecte des systèmes incertains est basée sur l’approximation du 

modèle du système en utilisant les systèmes intelligents (les réseaux de neurones conventionnels, 

les réseaux de neurones à base d’ondelettes, …etc). La commande adaptative a été combinée avec 

les réseaux de neurones à base d’ondelettes pour surmonter le problème de connaissance du modèle 

du système. Les contrôleurs adaptatifs neuronaux à base d’ondelettes offrent une meilleure 

approximation avec un temps de convergence minimale par rapport aux contrôleurs adaptatifs 

neuronaux conventionnels [73]. 

Dans le cas de contrôle neuronal adaptatif indirect à base d’ondelettes, le calcul se base sur 

l’identification neuronale du système à contrôler. Le principe du contrôle neuronal adaptatif 

indirect se résume en deux étapes: 

- Préparation du modèle d’identification neuronal WNN représentant le système à contrôler 

en ligne. 

- Calcul de l’action de contrôle adaptatif à appliquer au système pour que sa sortie suit avec 

précision la référence. 
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Pour la structure de contrôle adaptatif indirect à base d’ondelettes, les paramètres du contrôleur 

sont ajustés de façon à minimiser l’écart entre la sortie du système et le signal de référence. Le 

signal de commande généré par le contrôleur est utilisé comme une entrée pour le modèle neuronal 

et le système commandé. L’erreur entre la sortie du système et la référence désirée sera utilisée 

pour ajuster les paramètres du modèle neuronal. Pour ce faire, On augmente la taille entrée/sortie 

du réseau WNN présenté dans le chapitre précèdent pour qu’il soit adapté à l’identification et le 

contrôle des systèmes MIMOs. On choisit comme fonction d’activation l’ondelette Chapeau 

Mexicain car elle est la mieux classée par l’étude comparative réalisée auparavant dans le chapitre 

un. On utilise ce réseau de neurones MIMO à base d’ondelettes pour approximer les dynamiques 

incertaines d’un système MIMO. Les approximations obtenues seront exploitées dans la conception 

des lois de commandes adaptatives qui assurent la stabilité du système commandé. Une analyse des 

performances du contrôleur WNN adaptatif indirect dans le contrôler d’un Robot manipulateur 

MIMO incertains à deux degrés de liberté est donnée par simulation et des conclusions sont établis.  

2. Réseau de neurones MIMO à base d’ondelettes 

Un réseau de neurones multi-entrées multi-sorties MIMO à base d’ondelettes (WNN) est un 

réseau de neurones à trois couches avec des fonctions d’activation ondelettes dans la couche 

cachée. La structure d’un réseau de neurone MIMO à base d’ondelettes est présentée dans la Figure 

2.1, avec 𝒙𝑇 = [𝑥1𝑥2    …   𝑥𝑛] ∈ 𝑅
𝑛 est le vecteur d’entrée du réseau WNN. hWNN j est la  jeme sortie 

du réseau WNN avec j=1,…,m et m est le nombre total des sorties. 
𝑖
= ∑ 

𝑘𝑖
𝑛
𝑘=1  avec 

𝑘𝑖
 sont 

la fonctions d’activation ondelettes de la couche cachée.nc représente le nombre total des neurones 

cachés [74]. 

 

 

 

 

 

Figure 2.1 : Réseau de neurones MIMO à base d’ondelettes 
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L’expression de la fonction chapeau Mexicain est donnée par: 


𝑘𝑖
(𝑥𝑘, 𝑐𝑘𝑖) = (1 − (‖𝑥𝑘 − 𝑐𝑘𝑖‖)

2)𝑒−
1

2
(‖𝑥𝑘−𝑐𝑘𝑖‖)

2

 (2.1) 

La  jeme  sortie du réseau de neurones de la Figure 1.13 est calculée comme suit: 

ℎ𝑾𝑵𝑵𝑗(𝒙) =∑𝑖𝑗𝑖(𝒙, 𝒄𝑖)

𝑛𝑐

𝑖=1

= 𝒘𝑗
𝑇(𝒙, 𝑪) (2.2) 

avec 𝑐𝑘𝑖sont les paramètres de translation de la fonction d’activation 
𝑖
 par rapport à l’entrée 𝑥𝑘.  

avec 𝑪 = [𝒄1𝒄2    …   𝒄𝑛𝑐] ∈ 𝑅
𝑛×𝑛𝑐 est la matrice des paramètres de translation dont 𝒄𝑖

𝑇 =

[𝑐1𝑖𝑐2𝑖    …   𝑐𝑛𝑖] ∈ 𝑅
𝑛. De plus, 𝑇 = [

1

2
   …   

𝑛𝑐
] ∈ 𝑅𝑛𝑐est le vecteur des fonctions 

d’activation de la couche cachée et 𝒘𝑗
𝑇 = [1𝑗2𝑗    …   𝑛𝑐𝑗] ∈ 𝑅

𝑛𝑐 est un vecteur des poids 𝑖𝑗  

qui connectent le nœud caché i avec la sortie hWNN j. la sortie globale du réseau de neurone à base 

d’ondelettes de la Figure 1.13 est donnée sous une forme compacte comme suit: 

ℎ𝑾𝑵𝑵 =

[
 
 
 
ℎ𝑾𝑵𝑵1
ℎ𝑾𝑵𝑵2
⋮

ℎ𝑾𝑵𝑵𝑚]
 
 
 

=

[
 
 
 
𝒘1
𝑇

𝒘2
𝑇

⋮
𝒘𝑚
𝑇 ]

 
 
 
= 𝑾𝑇(𝒙, 𝑪) (2.3) 

Avec 𝑾 = [𝒘1𝒘2   ⋯  𝒘𝑚] ∈ 𝑅
𝑛𝑐×𝑚. Se référant au théorème d'approximation universel [75], 

théoriquement, il existe 𝑾∗ et 𝑪∗ matrices des paramètres optimaux de 𝑾 et 𝑪 pour approximer 

ℎ𝑊𝑁𝑁(𝒙) ∈ 𝑅
𝑚 et minimiser le vecteur des erreurs d’approximation 𝑊𝑁𝑁(𝒙)[76]: 

ℎ𝑾𝑵𝑵(𝒙) = 𝑾
∗𝑇∗(𝒙, 𝑪∗) + 𝑾𝑵𝑵(𝒙) (2.4) 

Hypothèse 2:  

Le vecteur des erreurs d’approximation 𝑾𝑵𝑵(𝒙) est borné par ̅𝑾𝑵𝑵, qui est une constante positive 

inconnue.  

Les fonctions inconnues du system 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) peuvent êtres approximées en utilisant des 

réseaux de neurones WNNs MIMO à base d’ondelettes comme suit: 

𝑭(𝒙) = 𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)

= 𝑾𝑭
∗𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)

 (2.5) 
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𝑮(𝒙) = 𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)

= 𝑾𝑮
∗𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)

 (2.6) 

Pratiquement, les paramètres optimaux 𝑾∗ et 𝑪∗ ne peuvent pas être déterminés, leurs estimations 

�̂� et �̂� sont utilisées. Par conséquent, les fonctions inconnues du système sont approximées 

comme suit: 

�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)  = �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) (2.7) 

�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)  = �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) (2.8) 

Avec : 

𝑭𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + �̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭)

= �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + �̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)
 (2.9) 

𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + �̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)

= �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + �̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)
 

 

(2.10) 

Donc, les erreurs d'approximation des paramètres sont données comme suit: �̃�𝑭 = 𝑾𝑭
∗ −

�̂�𝑭,�̃�𝑭 = 𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭,�̃�𝑮 = 𝑾𝑮

∗ − �̂�𝑮 et �̃�𝑮 = 𝑪𝑮
∗ − �̂�𝑮 .  

 

3. Commande adaptative indirecte par réseaux de neurones 

MIMO à base d’ondelettes 

Considérant une classe des systèmes MIMO non linéaires incertains représentés par l’équation 

différentielle suivante [30]: 

𝒚(𝑟) = 𝑭(𝒙) + 𝑮(𝒙)𝐮 + 𝒅(𝒙) (2.11) 

Avec 𝒙𝑇 = [𝑦1, �̇�1, 𝑦1
(𝑟1−1), … , 𝑦𝑚, �̇�𝑚, 𝑦𝑚

(𝑟𝑚−1)] ∈ 𝑅𝑛 est le vecteur d’état,𝐮 ∈ 𝑅𝑚 est l’entrée de 

commande. 𝒚𝑇 = [𝑦1⋯𝑦𝑚] ∈ 𝑅
𝑚 est le vecteur des sorties du système. 𝒚(𝑟) = [𝑦1

(𝑟1)⋯ 𝑦𝑚
(𝑟𝑚)]

𝑻

∈

𝑅𝑚, 𝑟 = (𝑟1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟𝑚)est le vecteur des dégrées relatives du système avec 𝑟1 + 𝑟2 +⋯+ 𝑟𝑚 = 𝑛  
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et n est l’ordre du système. 𝑭(𝒙) ∈ 𝑅𝑚 et 𝑮(𝒙) ∈ 𝑅𝑚×m sont des fonctions non linéaires 

inconnues. 𝒅(𝒙) ∈ 𝑅𝑚 est le vecteur des perturbations. 

L’objectif de la commande est de synthétiser une loi de commande de tel façon que la sortie du 

système 𝒚 suit une trajectoire désirée 𝒚𝑑
𝑇 = [𝑦𝑑1⋯𝑦𝑑𝑚] ∈ 𝑅

𝑚. Pour ce faire, il est nécessaire 

d’établir quelques hypothèses: 

Hypothèse 3: 

Vecteur des états 𝒙 est supposé observable [30]. 

Hypothèse 4: 

Vecteur des perturbations est supposé bornée par [30]:|𝑑𝑖| ≤ 𝐷𝑖  for  𝑖 = 1,⋯ ,𝑚. 

Hypothèse 5: 

La trajectoire désirée de référence 𝑦𝑑𝑖 est continue et bornée ainsi que toutes ses dérivées jusqu’à 

l’ordre 𝑟𝑖, i=1,…,m [30]. 

Définissant l'erreur de poursuite 𝒆 ∈ 𝑅𝑚comme suit : 

𝒆 = 𝒚𝑑 − 𝒚 (2.12) 

Avec : 

𝒆 = [𝑒1⋯𝑒𝑚]
𝑻 (2.13) 

La dérivée par rapport au temps de (2.12) est donnée par : 

�̇�(𝑡) = �̇�𝑑(𝑡) − �̇�(𝑡) (2.14) 

La seconde dérivée par rapport au temps de (2.14) est donnée par : 

�̈�(𝑡) = �̈�𝑑(𝑡) − �̈�(𝑡) (2.15) 

On définit l’erreur filtrée de poursuite 𝒔 ∈ 𝑅𝑚  comme suit [31]: 

𝒔 = [𝑠1⋯𝑠𝑚]
𝑻

    = 𝒆(𝑟−1) + 𝜆1𝒆
(𝑟−2) +⋯+ 𝜆𝑟−2�̇� + 𝜆𝑟−1𝒆

 (2.16) 

Où  𝜆𝑖 ∈ 𝑅
𝑚×m, i=1,…,r-1 sont choisi comme des matrices diagonales des constantes positives tel 

que les racines du polynôme s=0 sont dans le demi-plan gauche du plan complexe. 

La dérivée par rapport au temps de (2.16) est donnée par: 
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�̇� = 𝐯 − 𝑭(𝒙) − 𝑮(𝒙)𝐮 − 𝒅(𝒙) (2.17) 

Avec 𝐯 = 𝒚𝑑
(𝑟)
+ 𝜆1𝒆

(𝑟−1) +⋯+ 𝜆𝑟−2𝒆
(2) + 𝜆𝑟−1�̇�. Dans le cas où les fonctions 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont 

connues avec précision et le système est indépendant des perturbations externes, la loi de 

commande optimale 𝐮∗ sera choisie comme suit: 

𝐮∗ = 𝐮𝑒𝑞 + 𝐮𝑟 (2.18) 

Où: 

𝐮𝑒𝑞 = 𝑮(𝒙)
−1(−𝑭(𝒙) + 𝐯) (2.19) 

𝐮𝑟 = 𝑮(𝒙)
−1𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) (2.20) 

Avec 𝐾 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑘1, ⋯ , 𝑘𝑚) ∈ 𝑅
𝑚×𝑚, 𝑘𝑖 > 0, i=1,…,m et sgn(.) est la fonction signe. En 

remplaçant (2.18) dans (2.17), on obtient �̇� = −𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔). Ce qui implique 𝒔(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞. 

Par analogie, 𝒆(𝑡) → 0 et tous ses dérivées jusqu’à l’ordre 𝑟𝑖 − 1 . Cependant, dans la plupart des 

cas, les fonctions non linéaires du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont inconnues. La loi de commande 

optimale 𝐮∗ ne peut pas être implémentée. Pour synthétiser la loi de commande u, les 

fonctions 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont approximées par des approximateurs universel neuronaux à base 

d’ondelettes WNNs de la Figure 2.1, leurs expressions sont données par les équations (2.7) et (2.8). 

Donc la loi de commande neuronale adaptative à base d’ondelettes est synthétisée comme suit : 

 

On reprend l’équation (2.17) et on rajoute et on soustraire  �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮, on aura: 

�̇� = 𝐯 − 𝑭(𝒙) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮 − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮 − 𝒅 (2.21) 

Et on choisit la loi de commande comme suit: 

𝐮 = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) (2.22) 

Pour éviter le phénomène de chattering engendré par le terme glissant dans (2.21), une loi de 

commande par PI (proportionel-integrateur) [32] est mise en œuvre quand les états du système est 

dans la couche cachée délimitée par , comme suit: 
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𝐮𝑟 = {
𝐾1𝒔 + 𝐾2∫𝒔  𝑑𝑡, |𝒔| < 

𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔), |𝒔| ≥ 

 (2.23) 

Avec K1, K2, K  sont des matrices de gains diagonales positives.  est une constant positive. Donc, 

la loi de commande (2.22) devient: 

𝐮 = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐮𝑟 − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) (2.24) 

En remplaçant (2.24) dans (2.21), on obtient: 

�̇� = −[𝑭(𝒙) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)] − [𝑮(𝒙) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 (2.25) 

On remplaçant par (2.5)-(2.6) dans (2.25), on trouve : 

�̇� = −[𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)]

− [𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(2.26) 

Qui est équivalent à : 

�̇� = − [(𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [(𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(2.27) 

En remplaçant par (2.5)-(2.6) et (2.7)-(2.8) dans (2.27), on trouve: 

�̇� = − [𝑾𝑭
∗𝑻𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑭

𝑻̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [(𝑾𝑮
∗𝑻𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑮

𝑻̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(2.28) 

On utilise (2.9)-(2.10), pour développer (2.28) comme suit: 

�̇� = − [(�̂�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) + �̃�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ )) − �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) + �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(2.29) 

Après simplification, (2.29) devient: 
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�̇� = −[�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̃�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 
(2.30) 

On exploite (2.9)-(2.10) pour aboutir à: 

�̇� = − [�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̃�𝑭

𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̃�𝑮

𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + ̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(2.31) 

En utilisant la linéarisation de Taylor [77]  (voir annexe A), on trouve que: 

̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) = 𝑭
𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭 

 

(2.32) 

̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) = 𝑮
𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮 

 

(2.33) 

Où   �̃�𝑭 = 𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭 , �̃�𝑮 = 𝑪𝑮

∗ − �̂�𝑮et 𝑂 ∈ 𝑅𝑛𝑐est vecteur des terme des ordres plus élevés, aussi: 

 = [
𝜕

1

𝜕𝑪

𝜕
2

𝜕𝑪
  ⋯ 

𝜕
𝑛𝑐

𝜕𝑪
]

𝑇

|

𝑪=�̂�

∈ 𝑅𝑛𝑐 𝑛×𝑛𝑐 (2.34) 

et   
𝜕𝑖

𝜕𝑪
= [0 ⋯ 0⏟      

(𝑖−1)𝑛

𝜕𝑖

𝜕𝑪1𝑖
  ⋯ 

𝜕𝑖

𝜕𝑪𝑛𝑖
0 ⋯ 0⏟      
(𝑛𝑐−𝑖)𝑛

]

𝑇

. 

Alors, on remplace par (2.32)-(2.33) dans (2.31) comme suit : 

�̇� = − [�̂�𝑭
𝑇(𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭) + �̃�𝑭
𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + (𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭)) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇(𝑮

𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮) + �̃�𝑮
𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + (𝑮

𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮)) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(2.35) 

On exploitant les relations �̃�𝑭 = 𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭 et �̃�𝑮 = 𝑪𝑮

∗ − �̂�𝑮 pour réécrire (2.35) comme suit : 

�̇� = − [�̂�𝑭
𝑇(𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭) + �̃�𝑭
𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ((𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ −𝑭

𝑇�̂�𝑭) + 𝑂𝑭)) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇(𝑮

𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮) + �̃�𝑮
𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + ((𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ −𝑮

𝑇�̂�𝑮) + 𝑂𝑮)) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮

− 𝐮𝑟 − 𝒅 

 

(2.36) 

Ce qui équivalant à : 
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�̇� = −[�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + �̃�𝑭
𝑇𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ + (�̂�𝑭

𝑇 + �̃�𝑭
𝑇)𝑭 + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + �̃�𝑮
𝑇𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ + (�̂�𝑮

𝑇 + �̃�𝑮
𝑇)𝑮

+ 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(2.37) 

De (2.9)-(2.10), on peut écrire (2.37) comme : 

�̇� = − [�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + �̃�𝑭
𝑇𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ +𝑾𝑭

∗𝑇𝑭 + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + �̃�𝑮
𝑇𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ +𝑾𝑮

∗𝑇𝑮 + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)] 𝐮

− 𝐮𝑟 − 𝒅 

(2.38) 

Mettant : 

𝑭𝑾𝑵𝑵 = −(�̃�𝑭
𝑇𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ +𝑾𝑭

∗𝑇𝑭) 

𝑮𝑾𝑵𝑵 = −(�̃�𝑮
𝑇𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ +𝑾𝑮

∗𝑇𝑮) 𝐮 
(2.39) 

On obtient: 

�̇� = −[�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + 𝑭 + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + 𝑮 + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 
(2.40) 

Réorganisant (2.40) comme: 

�̇� = −[�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)]

− [�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵 

 

(2.41) 

Avec  ∆𝑾𝑵𝑵= −𝑭𝑾𝑵𝑵 − 𝑮𝑾𝑵𝑵𝐮 

Ainsi, (2.41) peut être exprimée sous une forme compacte de la manière suivante : 

�̇� = −[�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)] − [�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅

+ ∆𝑾𝑵𝑵 

(2.42) 

 

Hypothèse 6: 

L'erreur d'approximation est supposée être bornée par ‖∆𝑾𝑵𝑵‖ ≤ 𝑾𝑵𝑵[78]. 
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Pour atteindre les objectifs de la commande, il est nécessaire d'ajuster les paramètres des 

approximateurs WNNs afin d'avoir 𝒆(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞. Ainsi, les lois d'adaptation des 

paramètres des WNNs sont données comme suivant : 

�̇̂�𝑭 = −𝛾𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭𝒔 (2.43) 

�̇̂�𝑭 = −𝛾𝑾𝑭
(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭)𝒔
𝑇 (2.44) 

�̇̂�𝑮 = −𝛾𝑪𝑮𝑮�̂�𝑮𝒔𝐮
𝑇 (2.45) 

�̇̂�𝑮 = −𝛾𝑾𝑮
(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮)𝐮𝒔
𝑇 (2.46) 

Avec 𝛾𝑪𝑭,𝛾𝑪𝑮,𝛾𝑾𝑭
,𝛾𝑾𝑮

 sont des gains positifs d’adaptation, et τ𝑪𝑭, τ𝑪𝑮 , τ𝑾𝑭
, τ𝑾𝑮

 sont des 

constantes positives. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.2 : Architecture d’une boucle de commande adaptative indirecte en utilisant des approximateurs 

WNNs 
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Théorème 1: 

Considérant la boucle fermée de commande de la Figure 2.2, avec le système MIMO non 

linéaire incertain (2.11). La loi de commande neuronale adaptative à base d’ondelettes est choisie 

comme (2.24) et les lois d'adaptation des paramètres sont données à partir de (2.43)-(2.46). Le 

contrôleur à base des approximateurs WNNs adaptatifs garantit que le système de commande en 

boucle fermée est stable, et que tous les signaux sont bornés. 

Preuve du Théorème 1: 

Considérant une fonction candidate de Lyapunov comme suit : 

𝑉 =
1

2
𝒔𝑻𝒔 + 𝑉𝑾𝑵𝑵 

 

(2.47) 

Avec : 

𝑉𝑾𝑵𝑵 = 𝑉𝑭𝑾𝑵𝑵 + 𝑉𝑮𝑾𝑵𝑵 (2.48) 

Et : 

𝑉𝑭𝑾𝑵𝑵 =
1

2𝛾𝑾𝑭

𝑡𝑟(�̃�𝑭
𝑇�̃�𝑭) +

1

2𝛾𝑪𝑭
𝑡𝑟(�̃�𝑭

𝑇�̃�𝑭)

𝑉𝑮𝑾𝑵𝑵 =
1

2𝛾𝑾𝑮

𝑡𝑟(�̃�𝑮
𝑇�̃�𝑮) +

1

2𝛾𝑪𝑮
𝑡𝑟(�̃�𝑮

𝑇�̃�𝑮)

 (2.49) 

La dérivée par rapport au temps la fonction candidate de Lyapunov (2.47) est donnée par: 

�̇� = 𝒔𝑇�̇� + �̇�𝑾𝑵𝑵 (2.50) 

Avec : 

�̇�𝑾𝑵𝑵 = �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵 (2.51) 

Et : 

�̇�𝑭𝑾𝑵𝑵 =
1

𝛾𝑾𝑭

𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇�̇̃�𝑭) +

1

𝛾𝑪𝑭
𝑡𝑟 (�̃�𝑭

𝑇 �̇̃�𝑭)

�̇�𝑮𝑾𝑵𝑵 =
1

𝛾𝑾𝑮

𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇�̇̃�𝑮) +

1

𝛾𝑪𝑮
𝑡𝑟 (�̃�𝑮

𝑇 �̇̃�𝑮)

 (2.52) 
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Alors, en utilisant (2.42), on trouve : 

�̇� = −𝒔𝑻(−[�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)] − [�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)]𝐮 − 𝐮𝒓
− 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵) + �̇�𝑾𝑵𝑵 

 

(2.53) 

En prenant en considération la relation (2.51) : 

�̇� = − [𝒔𝑻 (�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)) − �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵]

− [𝒔𝑻 (�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙))𝐮 − �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵] + 𝒔
𝑻(−𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵) 

(2.54) 

Donc, on reformule (2.54) comme suit: 

�̇� = −[𝒔𝑻�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) − �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵] − [𝒔
𝑻�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)𝐮 − �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵]

+ 𝒔𝑻(−𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)−𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵) 
(2.55) 

On remplace par (2.41) dans (2.55) et on aura : 

�̇� = −[(𝒔𝑻(�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + �̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭) − �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵)]

− [(𝒔𝑻(�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + �̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮)𝐮 − �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵)]

+ 𝒔𝑻(−𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)−𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅+ ∆𝑾𝑵𝑵) 

(2.56) 

Donc, si on utilise (2.52), on obtient : 

�̇� = − [((𝒔𝑇�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭)) +
1

𝛾𝑾𝑭

𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇�̇̃�𝑭))

+ (𝒔𝑇�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 +
1

𝛾𝑪𝑭
𝑡𝑟 (�̃�𝑭

𝑇 �̇̃�𝑭))]

− [(𝒔𝑇�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮)𝐮 +
1

𝛾𝑾𝑮

𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇�̇̃�𝑮))

+ (𝒔𝑇�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮𝐮 +
1

𝛾𝑪𝑮
𝑡𝑟 (�̃�𝑮

𝑇 �̇̃�𝑮))]

+ 𝒔𝑇(−𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)−𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵) 

(2.57) 

 

Ce qui est équivalent à :  
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�̇� = [𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝛾𝑾𝑭

(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭
𝑇�̂�𝑭)𝒔

𝑻)) + 𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝛾𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭𝒔))]

+ [𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝛾𝑾𝑮

(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮
𝑇�̂�𝑮)𝐮𝒔

𝑇))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝛾𝑪𝑮𝑮�̂�𝑮𝒔𝐮

𝑇))]

+ 𝒔𝑇(−𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)−𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅+ ∆𝑾𝑵𝑵) 

(2.58) 

 

Avec �̇̃�𝑭 = −�̇̂�𝑭, �̇̃�𝑮 = −�̇̂�𝑮, �̇̃�𝑭 = −�̇̂�𝑭, �̇̃�𝑮 = −�̇̂�𝑮. Par conséquent, en utilisant (2.43)-(2.46), 

on obtient: 

�̇� = 𝒔𝑇(−𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙)−𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙)|𝐮| − 𝐮𝑟 − 𝒅 + ∆𝑾𝑵𝑵) 

 

(2.59) 

En utilisant les hypothèses1 et 5, l’expression (2.59) est délimitée par: 

�̇� ≤ 𝒔𝑇(̅𝑭𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑮𝑾𝑵𝑵|𝐮| − 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) + 𝐷 + 𝑾𝑵𝑵) 

 

(2.60) 

�̇� ≤ ‖𝒔𝑇‖(̅𝑭𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑮𝑾𝑵𝑵|𝐮| − 𝐾 + 
𝑾𝑵𝑵

) 

 

(2.61) 

Étant donné que 𝐾et 
𝑾𝑵𝑵

= 𝐷 + 𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑾𝑵𝑵 + ̅𝑾𝑵𝑵 sont sélectionnés par le choix du 

concepteur,  𝐾𝑾𝑵𝑵 doit être choisi de telle sorte que �̇� < 0. Par conséquent, le système en boucle 

fermée est stable. Ainsi, tous les signaux sont bornés ce qui implique que l'erreur de poursuite e et 

tous ses dérivés sont bornées, également, s est bornée, c'est-à-dire, 𝒔 ∈ 𝐿∞.  

 

L'intégration des deux côtés de (2.61) donne:  

∫‖𝒔‖

𝑡

0

𝑑𝜏 ≤
1

𝐾 − 
𝑾𝑵𝑵

(|𝑉(0)| + |𝑉(𝑡)|) 
(2.62) 
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Ce qui signifie que 𝒔 ∈ 𝐿1, en se basant sur le Lemme de Barbalat  [95], on trouve que: 

lim
𝑡→∞

‖𝒔(𝑡)‖ = 0, donc lim
𝑡→∞

‖𝒆(𝑡)‖ = 0. Ainsi, l'erreur de poursuite convergera vers zéro quand 𝑡 →

∞.  

4. Résultats de simulation  

Un robot manipulateur à deux dégrées de liberté de la Figure 2.3 se caractérise par les 

équations dynamiques du mouvement suivantes [79] : 

𝑴(𝒒)�̈� + 𝒄(𝒒, �̇�) + 𝒈(𝒒) + 𝝉𝒄 + 𝝉𝒅 = 𝐮 (2.63) 

𝒒𝑇 = [𝑞1 𝑞2] est le vecteur des positions des articulations et �̇�𝑇 = [�̇�1 �̇�2]est le vecteur des 

vitesses articulaires. 

𝐮𝑇 = [u1 u2] est le vecteur de signaux de commandes appliqués au système. 

𝑴(𝒒) = [
(𝑚1 +𝑚2)𝑙1

2 𝑚1𝑙1𝑙2 cos(𝑞1 − 𝑞2)

𝑚2𝑙1𝑙2 cos(𝑞1 − 𝑞2) 𝑚2𝑙2
2 ], 𝒄(𝒒, �̇�) = [

𝑚2𝑙1𝑙2 sin(𝑞1 − 𝑞2)�̇�2
2

𝑚2𝑙1𝑙2 sin(𝑞1 − 𝑞2)�̇�1
2] ,   

𝒈(𝒒) = [
−𝑔(𝑚1 +𝑚2)𝑙1 sin 𝑞1

−𝑔𝑚2𝑙2 sin 𝑞2
],   𝝉𝒄 = [

�̇�1
�̇�2
] and 𝝉𝒅 = [

𝑠𝑔𝑛(�̇�1)

𝑠𝑔𝑛(�̇�2)
] 

où 𝑴(𝒒) est une matrice positive d'inertie, 𝒄(𝒒, �̇�) et 𝒈(𝒒) sont les effets de coriolis et les effets 

gravitationnels, respectivement. 𝝉𝒄 and 𝝉𝒅 représentent les incertitudes.  La procédure détaillée 

pour la modélisation du robot est donnée selon l'équation de Lagrange dans [80]. 

 

 

 

 

 

Figure 2.3 : Robot manipulateur 

q1 

q2 
l1,m1 

l2,m2 
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Les paramètres physiques du robot sont:  𝑙1 = 𝑙2 = 0.432 𝑚, 𝑚1 = 15.91 𝑘𝑔,𝑚2 =

11.36 𝑘𝑔, 𝑔 = 9.81 𝑚/𝑠𝑒𝑐2. 

Le vecteur d’état est donné par: 𝒙𝑇 = [𝑥1𝑥2𝑥3𝑥4] = [𝑞1�̇�1𝑞2�̇�2] et le vecteur de sortie est donné 

par: 𝒚𝑇 = [𝑞1 𝑞2].  On pose: 

𝐅(𝐱) = [
𝑓1
𝑓2
] = −𝑴−1(𝒒)(𝒄(𝒒, �̇�) + 𝒈(𝒒) + 𝝉𝒄), 

𝑮(𝐱) = 𝑴−1(𝒒) et 𝒅 = −𝑴−1(𝒒)𝝉𝒅. 

Les paramètres de design sont choisis comme : K1= K2=diag(8,12), K=20I2, les paramètres de 

la surface de glissement sont sélectionnés à partir de [79] comme λ= I2. Les conditions initiales du 

robot manipulateur sont données comme (x1, x2, x3, x4) = (0.3,1,0.5,0).  Les gains d'adaptation sont 

choisis comme :𝛾𝐶𝑭 = 0.008,𝛾𝑊𝑭
= 320,𝛾𝐶𝑮 = 0.002,𝛾𝑊𝑮

= 0.001. Le WNN a 04 entrées qui 

sont les états du système représentées par le vecteur 𝒙, deux sorties représentées par le vecteur 𝒚 et 

81 nœuds cachés. Les paramètres de translation et de dilatation du WNN sont initialisés à l'aide de 

la technique de partitionnement de grille comme c=(-0.5,0,0.5) pour k=1,…,n, tandis que les poids 

de sortie sont choisis arbitrairement dans l'intervalle [-1,1]. Les paramètres de translation et les 

poids de sortie du WNN sont adaptés en ligne pour assurer la poursuite de la trajectoires désirées 

𝒚𝑑
𝑇 = [𝑠𝑖𝑛(𝑡) 𝑐𝑜𝑠(𝑡)]. 

Deux WNNs sont synthétisés pour approximer les fonctions inconnues 𝑭(𝐱) et𝑮(𝐱) du 

système. Leurs approximations sont utilisées dans la synthèse du contrôleur adaptatif indirect selon 

(2.24). Les performances de poursuite dans des conditions nominales pour la première articulation 

y1 et la deuxième articulation y2 sont données aux Figure 2.4 et Figure 2.5, respectivement. Bien 

que les Figure 2.6 et 2.7 montrent les signaux de commande pour les deux articulations, et les 

erreurs de poursuite sont illustrées dans la Figure 2.8 pour la première articulation et la Figure 2.9 

pour la deuxième articulation. 
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Figure 2.4 : Performance de poursuite de 𝑦1 d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑1 dans le cas de contrôleur WNN 

 

Figure 2.5 : Performance de poursuite de 𝑦2 d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑2 dans le cas de contrôleur WNN 

 

Figure 2.6 : Signal de commande u1 du contrôleur WNN 
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Figure 2.7 : Signal de commande u2 dans le cas du contrôleur WNN 

La Figure 2.4 et la Figure 2.5 montrent les performances de poursuite des sorties du système y1 

ety2 dans le cas de contrôle d’un robot manipulateur à deux dégrées de liberté par un contrôleur 

WNN adaptatif indirect, c.-à-d., le contrôleur basé sur l’approximation des fonctions du système 

par des réseaux WNNs. Le contrôleur a pu assurer des bonnes performances de poursuite, où les 

sorties du système y1 ety2 suivaient avec précision les trajectoire désirée 𝑦𝑑1 et 𝑦𝑑2, respectivement. 

Les signaux de commande du contrôleur WNN sont donnés dans la Figure 2.6 pour la 

première articulation et dans la Figure 2.7 pour la deuxième articulation. Le contrôleur synthétisé à 

la base des approximateurs WNNs montre des signaux de commande oscillatoires dans la phase 

transitoire qui disparaissent progressivement. Ces oscillations sont dues à l’effet de l’adaptation des 

paramètres des approximateurs WNNs, où le mécanisme d’adaptation essaye de minimiser l’écart 

entre la référence et la sortie du système en ajustant les centres des fonctions d’activation et les 

poids de sortie des WNNs qui sont sélectionnées arbitrairement au départ. 

 

Figure 2.8 : Erreur de poursuite e1 dans le cas du contrôleur WNN 
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Figure 2.9 : Erreur de poursuite e2 dans le cas du contrôleur WNN 

La Figure 2.8 et la Figure 2.9 montrent les erreurs de poursuite du contrôleur WNN pour la 

première et la deuxième articulation, respectivement. D'après ces Figures, on peut remarquer que 

les erreurs de poursuite sont faibles. Ce qui signifie que les sorties des systèmes suivent avec 

précision les trajectoires désirées et cela est due à la bonne approximation des fonctions inconnues 

du système grâce à l’adaptation des centres et des poids de sortie des approximateurs WNNs. 

5. Conclusion 

Les réseaux de neurones artificielles à base d’ondelettes WNNs ont été souvent appliqués dans 

l’identification et la commande des systèmes non linéaires incertains. Ils possèdent la propriété 

d’approximation universelle pour tout fonction non linéaire. On a présenté dans ce chapitre les 

aspects théorique et numérique du contrôle neuronal adaptatif indirect à base d’ondelettes des 

systèmes MIMO non linéaires incertains. Où on a commencé par définir qu’est-ce qu’un réseau de 

neurones MIMO à base d’ondelettes et on a détaillé sa structure. Par la suite, on a exploité ce 

réseau WNN pour approximer les dynamiques inconnues d’un système MIMO incertain. Puis, on a 

utilisé les approximations obtenues des dynamiques du système pour développer un contrôleur 

adaptatif neuronal indirect pour commander le système. Les lois d’adaptation des centres et des 

poids de sortie du réseau WNN sont obtenus en utilisant la méthode du Lyapunov pour assurer la 

stabilité en boucle fermée du système de contrôle. Le contrôleur développé a été utilisé pour la 

commande d’un robot manipulateur incertain qui a deux entrées et deux sorties. Les résultats 

obtenus par le contrôleur WNNs dans la commande des systèmes MIMO avec ont montré une très 

bonne poursuite des états de systèmes de la trajectoire désirée. Le contrôleur basé sur le réseau 

WNN a pu réaliser une erreur de poursuite minimale mais le signal de commande n’est pas assez 
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lisse spécialement si l’écart entre la référence désirée et la sortie du système est grand, ou on peut 

avoir des pics considérables et des fortes oscillations. Ces oscillations sont corrigées par l’action 

rapide de mécanisme d’adaptation à ajuster les différentes paramètres du réseau WNN (translation, 

dilatation, poids de sortie,… etc.). Cependant, la représentation d’un modèle du système n’est pas 

unique. Un autre système intelligent peut générer une approximation différente des dynamiques du 

système. Pour cette raison, on va étudier les systèmes flous et leurs avantages dans l’approximation 

des systèmes incertains. Et on compare leurs performances à celles des systèmes WNNs dans le 

chapitre suivant. 
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Commande adaptative floue indirecte à base d’ondelettes des 

systèmes MIMO incertains 

1. Introduction 

Au cours des dernières décennies, l’utilisation des systèmes flous dans des problèmes de 

commande a attiré un grand intérêt. L’intérêt majeur des systèmes flous est leur capacité à gérer 

l’inexactitude et l’ambiguïté de l’information [81]. Les systèmes flous possèdent l’aptitude de 

l’être humain à prendre des décisions et d’agir d’une manière corrective malgré la nature floue des 

connaissances disponibles. Les systèmes flous permettent d’automatiser la prise de décision et la 

construction des systèmes artificiels effectuant les tâches habituellement prises en charge par les 

humains [82]. Davantage, Il est facile d’incorporer un système flou dans une boucle 

d’identification ou de commande.  

L’utilisation des contrôleurs flous fondés sur l’expertise humaine présente une alternative au 

contrôle des systèmes par les réseaux de neurones artificiels. Ils possèdent l’avantage de compenser 

les incertitudes et les non linéarités négligées lors de la modélisation du système pour l’obtention 

de meilleures résultats. L’implémentation de contrôle flou dans des domaines tels que 

l'environnement, l’automatisme, la robotique, la gestion de la circulation routière, la médecine et le 

transport a montré son efficacité et sa robustesse et devenu un sujet d’actualité de recherche dans le 

domaine de la commande intelligente des systèmes. 

L’objectif des chercheurs est de rendre systématique la conception du contrôleur flou et le 

réglage de ses paramètres. Le contrôle adaptatif direct ou indirect associé à la théorie de stabilité de 

Lyapunov présente une solution promotrice pour résoudre le problème de réglage des paramètres 

dans la synthèse du contrôleur flou tout en garantissant la stabilité du système de commande. La 

structure de base d’un système flou est répartie en 03 parties principales [83]: 
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Fuzzification 

Le savoir-faire de l’expert humain s’exprime avec des mots. Les divers modes de 

fonctionnement doivent êtres décrits à l’aide des symboles linguistiques. La fuzzification est 

l’opération de conversion d’une variable physique quantitative en une variable linguistique 

qualitative. Il s’agit de projeter la variable physique sur les ensembles flous définissant cette 

variable. Cette variable appartiendra donc, partiellement et avec différents degrés, à plusieurs 

fonctions d’appartenances qui constituent l’ensemble flou. Cette procédure permet de déterminer 

avec précision le degré d’appartenance de la variable d’entrée à chaque fonction d’appartenance. 

Les fonctions d’appartenance sont réparties sur l’univers de discours et leurs paramètres sont 

soigneusement choisis pour assurer des bonnes performances du système flou. Donc le choix des 

fonctions d’appartenances et la sélection de leurs paramètres est d’une grande importance dans la 

conception du système flou et est lié directement aux performances du système flou. 

Inférence flou : 

C’est la transformation des connaissances de l’expert humain sur le système en un ensemble de 

règles floues de la forme suivante : 

Si prémisse Alors conclusion 

La prémisse est un ensemble de conditions reliées par des opérateurs flous de type « et, ou » et 

représentent les conditions de fonctionnement du procédé. La partie conclusion peut être une action 

de commande ou une description d’évolution des états du système dans le cas d’identification.  

Défuzzification : 

La commande nécessite une grandeur numérique, il faudra donc convertir la sortie floue du 

moteur d’inférence en une valeur précise. Cette opération est appelée défuzzification. Parmi les 

méthodes de défuzzification les plus utilisées on trouve la méthode du centre de 

gravité.   

  

 

Figure 3.1 : Procédure de conception d’un système flou 

Fuzzification Défuzzification 
Inférence flou 

(Jeu de règles) 

𝑥1 

𝑥𝑛 
𝑦 
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Les systèmes flous sont des approximateurs universels et ont prouvé leur capacité dans 

l’approximation et la commande des systèmes incertains. Dans ce chapitre, on présente la 

conception d’un contrôleur flou adaptatif indirect à base d’ondelettes pour la commande des 

systèmes MIMO non linéaires incertains. On construit d’abord un approximateur flou MIMO avec 

des fonctions d’appartenance ondelettes qu’on a sélectionné dans le chapitre un. On favorise 

l’utilisation des ondelettes comme des fonctions d’appartenances car elles ont prouvé leur 

supériorité dans l’identification et le control par rapport aux fonctions d’appartenance non linéaires 

conventionnelles [84]. On utilise par la suite ce système flou pour approximer les dynamiques 

incertaines d’un système dynamique MIMO. Les approximations obtenues sont exploitées dans la 

conception d’un contrôleur flou adaptatif. On applique ce contrôleur flou pour contrôler un Robot 

manipulateur MIMO incertain par simulation et on compare ses performances aux performances du 

système WNN présenté dans le chapitre deux. L’objectif de cette étude est d’analyser les avantages 

de chaque approximateur et d’examiner la lucidité d’associer les deux approximateurs dans un 

nouveau schéma de commande. 

2. Système flou MIMO 

Ces dernières années, plusieurs approches systématiques de conception des contrôleurs flous 

ont été proposées. Dans ce chapitre on va présenter le design et le fonctionnement des contrôleurs 

flous adaptatifs indirects à base d’ondelettes partant de la théorie de stabilité de Lyapunov pour 

assurer la compensation en temps réel de l’erreur d’approximation des systèmes MIMO incertains. 

 Un système flou est un approximateur universel qui approxime les dynamiques d’un système 

physique en utilisant les connaissances linguistiques disponibles sur le comportement du système. 

Un système flou MIMO est généralement construit à partir d'un ensemble de règles SI-ALORS de 

la forme suivante: 

Rl:  SI 𝑥1 est 𝐴1
𝑙  et 𝑥2 est 𝐴2

𝑙  et ... et 𝑥𝑛 est 𝐴𝑛
𝑙  ALORS ℎ𝐹𝑆1 est 𝜃𝑙1, ℎ𝐹𝑆2 est 𝜃𝑙2 ,…, ℎ𝐹𝑆𝑚 est 𝜃𝑙𝑚. 

 

Avec 𝒙𝑇 = [𝑥1𝑥2    …   𝑥𝑛] ∈ 𝑅
𝑛 est le vecteur d’entrée du system flou.  hFS jest la  𝑗è𝑚𝑒 sortie du 

system flou avec j=1…m et m est le nombre totale des sorties. θlj est un poids ajustable qui 

connecte la sortie hFS j avec la règle Rl de l=1,…,L et L est le nombre total des règles. 𝐴𝑘
𝑙  sont des 

fonctions d’appartenance Gaussiennes : 𝐴𝑘
𝑙 (𝑥𝑘) = 𝑒

− 
1

2
(
𝑥𝑘−𝑝𝑘𝑙

1

𝑝𝑘𝑙
2 )

2

, 𝑝𝑘𝑙
1  et 𝑝𝑘𝑙

2  sont les centres et les 
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dilatations des fonctions d’appartenance 𝐴𝑘
𝑙   par rapport à l’entrée 𝑥𝑘. Le degré de validité de la 

règle Rlest donné par  𝜇𝑙(𝒙) = ∏ 𝐴𝑘
𝑙 (𝑥𝑘)

𝑛
𝑘=1 , tant que les fonctions de base floues sont données par 

la normalisation de degré de validité de chaque règle comme 𝜑𝑙(𝒙) =
𝜇𝑙(𝒙)

∑ 𝜇𝑙(𝒙)
𝐿
𝑙=1

. La structure d’un 

FS MIMO est démontrée dans la Figure 3.2 [85]. 

 

La jéme sortie du FS est calculée comme suit: 

ℎ𝐹𝑆𝑗(𝒙) =∑𝜃𝑙𝑗𝜑𝑙(𝒙)

𝐿

𝑙=1

= 𝜽𝑗
𝑇(𝒙) (3.1) 

Avec 𝑇 = [𝜑𝑙𝜑2   ⋯  𝜑𝐿] ∈ 𝑅
𝐿 est un vecteur des fonctions des bases floues,𝜽𝑗

𝑇 =

[𝜃1𝑗𝜃2𝑗   ⋯  𝜃𝐿𝑗] ∈ 𝑅
𝐿  est un vecteur des poids 𝜃𝑙𝑗  connectant la règle l  avec la sortie hFS j.  

 

La sortie globale du FS MIMO de la Figure 3.2 est donnée par: 

ℎ𝐹𝑆 =

[
 
 
 
ℎ𝐹𝑆1
ℎ𝐹𝑆2
⋮

ℎ𝐹𝑆𝑚]
 
 
 

=

[
 
 
 
𝜽1
𝑇

𝜽2
𝑇

⋮
𝜽𝑚
𝑇 ]

 
 
 
= 𝑇(𝒙) (3.2) 

avec  𝑇 = [𝜽1𝜽2   ⋯  𝜽𝑚] ∈ 𝑅
𝐿×𝑚.  

 

 

 

 

  

 

Figure 3.2 :Système flou MIMO 
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Le théorème d'approximation universel démontre que toute fonction continue peut-être approximée 

sur un univers compact avec des erreurs d'approximation finies. Se référant au théorème, 

théoriquement, il existe ∗une matrice des paramètres optimaux de  pour approximer ℎ𝐹𝑆(𝒙) ∈

𝑅𝑚et minimiser le vecteur d'erreur d'approximation 𝐹𝑆: 

ℎ𝐹𝑆(𝒙) = ∗
𝑇
(𝒙) + 𝐹𝑆 (3.3) 

Hypothèse 7:  

Vecteur d'erreur d'approximation 𝐹𝑆 est borné par 𝐹𝑆 ≤ ̅𝐹𝑆, avec ̅𝐹𝑆 une constante positive 

inconnue.Cette hypothèse résulte du théorème d'approximation universel.  

Les fonctions du système F(x) et G(x) peuvent être approximées à l'aide des FS MIMO comme 

suit: 

 

𝑭(𝒙) = 𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + 𝑭𝑭𝑺(𝒙) 

= 𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) + 𝑭𝑭𝑺(𝒙) 

(3.4) 

𝑮(𝒙) = 𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + 𝑮𝑭𝑺(𝒙) 

= 𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) + 𝑮𝑭𝑺(𝒙) 

(3.5) 

 

Pratiquement, les paramètres idéaux, 𝑭
∗  et 𝑮

∗ , ne peuvent pas être déterminés. Leurs estimations 

̂𝑭 et̂𝑮sont utilisées. Par conséquent, les fonctions inconnues du système sont approximées 

comme suit: 

�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) = ̂𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) (3.6) 

�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) = ̂𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) (3.7) 

Avec : 

𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) = �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) 

= ̂𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + ̃𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) 

(3.8) 

𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) = �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) 

= ̂𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + ̃𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) 

(3.9) 
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 Donc,  les erreurs d'approximation des paramètres sont données comme suit: ̃𝑭 = 𝑭
∗ − ̂𝑭 and 

̃𝑮 = 𝑮
∗ − ̂𝑮.   

3. Commande adaptative indirecte par systèmes flous MIMO: 

Considérant la classe des systèmes MIMO non linéaires incertains représentés par l’équation 

différentielle (2,11). En admettant toujours que les fonctions non linéaires du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) 

sont inconnues, 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont approximées par des approximateurs universel flous FSs de la 

Figure 3.1, leurs expressions sont données par les équations (3.6) et (3.7). Donc la loi de 

commande neuronale adaptative à base d’ondelettes est synthétisée comme suit : 

On reprend l’équation (2.17) et on rajoute et on soustraire  �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮)𝐮, on aura: 

�̇� = 𝐯 − 𝑭(𝒙) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮))𝐮 − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮)𝐮 − 𝒅 (3.10) 

Avec 𝐯 = 𝒚𝑑
(𝑟)
+ 𝜆1𝒆

(𝑟−1) +⋯+ 𝜆𝑟−2𝒆
(2) + 𝜆𝑟−1�̇�, on choisit la loi de commande comme suit: 

𝐮 = �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮, )
−1
(𝐯 + 𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭)) (3.11) 

Pour éviter le phénomène de chattering engendré par le terme glissant dans (3.11), une loi de 

commande par PI (proportionel-integrateur) [32] donnée par (2.23) est employée. Donc, la loi de 

commande (3.11) devient: 

𝐮 = �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐮𝑟 − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭)) (3.12) 

En remplaçant par (3.12) dans (3.10), on obtient: 

�̇� = − (𝑭(𝒙) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭)) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮))𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 (3.13) 

De même, en utilisant (3.4)-(3.5), on trouve : 

�̇� = − (𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + 𝑭𝐹𝑆(𝒙) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭))

− (𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + 𝑮𝐹𝑆(𝒙) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮))𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(3.14) 

De (3.8)-(3.9), on trouve que: 
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�̇� = −�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) − �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 − 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮 (3.15) 

Pour atteindre les objectifs de contrôle, il est nécessaire d’ajuster les paramètres des 

approximateurs flous FSs pour avoir 𝒆(𝑡) → 0 lorsque 𝑡 → ∞. Pour cela, les lois d’adaptation des 

paramètres des systèmes flous FSs sont données comme suit: 

̇̂𝑭 = −𝛾𝑭𝑭(𝒙)𝒔
𝑇 (3.16) 

̇̂𝑮 = −𝛾𝑮𝑮(𝒙)𝐮𝒔
𝑇 (3.17) 

 

Avec 𝛾𝑭,𝛾𝑮sont des gains positives d’adaptation.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                              

 

 

 

Figure 3.3 : Architecture d’une boucle de commande adaptative indirecte en utilisant des approximateurs 

FSs 
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d'adaptation des paramètres sont données par (3.16)-(3.17). Le contrôleur à base des 

�̂�𝑾𝑵𝑵 

Contrôleur robuste 

Contrôleur équivalent 

Approximateur WNN 
Mécanisme 
d’adaptation 

𝑥1 

𝑥𝑛 

𝑥1 

𝑥𝑛 

�̂�𝑾𝑵𝑵 

Contrôleur PI 

𝒚(𝒓)=F(x)+G(x)u+d

𝑦𝑖 = 𝑥𝑖
 u y e y

d
 

- + 

⋮ 

⋮ 

𝑑

𝑑𝑡
 

+ 
s 

+ 

x 
(0) 
s 
u 



Chapitre 3 : Commande adaptative floue indirecte à base d’ondelettes des systèmes MIMO incertains 

 64 

approximateurs FSs adaptatifs garantit que le système de commande en boucle fermée est stable, et 

que tous les signaux sont bornés. 

Preuve de Théorème 3: 

On considère la fonction candidate de Lyapunov suivante: 

𝑉 =
1

2
𝒔𝑇𝒔 + 𝑉𝑭𝑺 (3.18) 

Avec : 

𝑉𝑭𝑺 = 𝑉𝑭𝑭𝑺 + 𝑉𝑮𝑭𝑺 (3.19) 

Et : 

𝑉𝑭𝑭𝑺 =
1

2𝛾𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̃𝑭)

𝑉𝑮𝑭𝑺 =
1

2𝛾𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̃𝑮)

 (3.20) 

 

La dérivée par rapport au temps la fonction candidate de Lyapunov (3.18) est donnée par: 

�̇� = 𝒔𝑇�̇� + �̇�𝑭𝑺 (3.21) 

Avec : 

�̇�𝑭𝑺 = �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑭𝑺 (3.22) 

Et : 

�̇�𝑭𝑭𝑺 =
1

𝛾𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̇̃𝑭)

�̇�𝑮𝑭𝑺 =
1

𝛾𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̇̃𝑮)

 (3.23) 

En substituent (3.15) dans (3.21), on aura: 

�̇� = 𝒔𝑇(−�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) − �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 − 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝐹𝑆(𝒙)𝐮) + �̇�𝑭𝑺 (3.24) 

Donc, en utilisant (3.22), (3.24) devient : 



Chapitre 3 : Commande adaptative floue indirecte à base d’ondelettes des systèmes MIMO incertains 

 65 

�̇� = 𝒔𝑇(−�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) − �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅− 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝐹𝑆(𝒙)𝐮) + �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑭𝑺 (3.25) 

Réorganisant (3.25) comme suit : 

�̇� = −(𝒔𝑻�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) − �̇�𝑭𝑭𝑺) − (𝒔
𝑇�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)𝐮 − �̇�𝑮𝑭𝑺)

+ 𝒔𝑻(−𝐮𝑟 − 𝒅− 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮) 
(3.26) 

Alors, en utilisant (3.8)-(3.9), on aura : 

�̇� = −(𝒔𝑻̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̇�𝑭𝑭𝑺) − (𝒔

𝑇̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 − �̇�𝑮𝑭𝑺)

+ 𝒔𝑻(−𝐮𝑟 − 𝒅 − 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮) 
(3.27) 

Aussi, en utilisant (3.23), on trouve : 

�̇� = −(𝒔𝑻̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) −

1

𝛾𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̇̃𝑭)) − (𝒔

𝑇̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 −

1

𝛾𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̇̃𝑮))

+ 𝒔𝑻(−𝐮𝑟 − 𝒅 − 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮) 

(3.28) 

A la fin, on obtient:     

�̇� = 𝑡𝑟 (̃𝑭
𝑇
(̇̃𝑭 − 𝛾𝑭𝑭(𝒙)𝒔

𝑇)) + 𝑡𝑟 (̃𝑮
𝑇
(̇̃𝑮 − 𝛾𝑮𝑮(𝒙)𝐮𝒔

𝑇))

+ 𝒔𝑇(−𝐮𝑟 − 𝒅− 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮) 

(3.29) 

Avec ̇̃𝑭 = −̇̂𝑭, ̇̃𝑮 = −̇̂𝑮.  

 

De même, en utilisant (3.16)-(3.17), on obtient : 

�̇� = 𝒔𝑇(−𝐮𝑟 − 𝒅 − 𝑭𝑭𝑺(𝒙) − 𝑮𝑭𝑺(𝒙)𝐮) (3.30) 

Et si on prend en considération l’hypothèse7: 

�̇� ≤ 𝒔𝑇(−𝐾 𝑠𝑔𝑛(𝒔) + 𝐷 + ̅𝑭𝑭𝑺 + ̅𝑮𝑭𝑺|𝐮|) (3.31) 

�̇� ≤ ‖𝒔𝑇‖(−𝐾 + 
𝑭𝑺
) (3.32) 
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Comme  𝐾 et 
𝑭𝑺
= 𝐷 + ̅𝑭𝑭𝑺 + ̅𝑮𝑭𝑺|𝐮| sont sélectionnés par le concepteur, K doit être choisit de 

telle façon que �̇� < 0. Donc, le système en boucle fermée est stable et tous les signaux sont bornés 

ce qui implique que l’erreur de poursuite e et tous ses dérivées sont bornées, de même, sest bornée, 

c. à. d.,s∈ 𝐿∞. Si on prend l’intégral des de côtés de (3.32), on trouve:  

∫‖𝒔‖

𝑡

0

𝑑𝜏 ≤
1

𝐾 − 
𝑭𝑺

(|𝑉(0)| + |𝑉(𝑡)|) (3.33) 

Ce qui signifie que 𝒔 ∈ 𝐿1, en se basant sur le lemme de Barbalat, on conclut que : lim
𝑡→∞

‖𝒔(𝑡)‖ = 0, 

alors lim
𝑡→∞

‖𝒆(𝑡)‖ = 0. Donc, l’erreur de poursuite convergera vers 0 lorsque𝑡 → ∞ . 

 

4. Résultats de simulation  

On utilise le modèle du robot manipulateur à deux dégrées de liberté de l’équation (2,63) et la 

Figure 2.3. Les conditions initiales du robot manipulateur sont également choisies comme (x1, x2, 

x3, x4) = (0.3,1,0.5,0). Dans cette partie, Deux FSs sont synthétisés pour approximer les fonctions 

inconnues 𝑭(𝐱) et 𝑮(𝐱) du système. Leurs approximations sont utilisées dans la synthèse de la loi 

de commande du contrôleur flou adaptatif indirect données par (3.12). Les paramètres de design de 

la loi de commande (3.12) sont sélectionnés comme dans le cas du contrôleur WNN avec: K1= 

K2=diag(8,12), K=20I2. Les paramètres de la surface de glissement sont aussi sélectionnés à partir 

de [79] comme λ= I2. Les gains d'adaptation des réseaux FSs sont choisis comme : 𝛾𝑭 =

600,𝛾𝑮 = 0.1. Chaque système FS à 04 entrées, deux sorties et 81 règles. Pour chaque entrée xi 

nous associons trois fonctions d'appartenance Gaussiennes, Leurs paramètres de translation et de 

dilatation sont initialisés avec la technique de partitionnement de grille comme plk
1=(-1,0,1) et 

plk
2=1.05 for k=1,…,n , tandis que les poids de sortie des FSs sont choisis arbitrairement dans 

l'intervalle [-1,1] et adaptés en ligne pour assurer la poursuite de la trajectoires désirées 𝒚𝑑
𝑇 =

[𝑠𝑖𝑛(𝑡) 𝑐𝑜𝑠(𝑡)]. 

Les performances de poursuite dans des conditions nominales pour la première articulation y1 

et la deuxième articulation y2 sont données aux Figure 3.3 et Figure 3.4, respectivement. Bien que 

les Figure 3.5 et 3.6 montrent les signaux de commande pour les deux articulations, et les erreurs 
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de poursuite sont illustrées dans la Figure 3.7 pour la première articulation et la Figure 3.8 pour la 

deuxième articulation. 

 

Figure 3.4 : Performance de poursuite de 𝑦1 d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑1 dans le cas du contrôleur FS 

 

Figure 3.5 : Performance de poursuite de 𝑦2 d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑2 dans le cas de contrôleur FS 

 

Figure 3.6 : Signal de commande u1 du contrôleur FS 
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Figure 3.7 : Signal de commande u2 dans le cas du contrôleur FS 

La Figure 3.3 et la Figure 3.4 montrent les performances de poursuite des sorties du système y1 

ety2 dans le cas de contrôle du robot manipulateur à deux dégrées de liberté par un contrôleur FS 

adaptatif indirect, c.-à-d., le contrôleur basé sur l’approximation des fonctions du système par des 

réseaux flous FSs. Le contrôleur a assuré une bonne poursuite des sorties du système y1 ety2 des 

trajectoires de référence 𝑦𝑑1 et 𝑦𝑑2, respectivement. 

Les signaux de commande du contrôleur FS sont donnés dans la Figure 3.5 pour la première 

articulation et dans la Figure 3.6 pour la deuxième articulation. Le contrôleur synthétisé à la base 

des approximateurs FSs montre des signaux de commande lisses. Malgré que les paramètres de 

design des approximateurs FSs ont été sélectionné arbitrairement. Contrairement au cas du 

contrôleur WNN développé dans le chapitre précèdent. 

 

Figure 3.8 : Erreur de poursuite e1 dans le cas du contrôleur FS 
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Figure 3.9 : : Erreur de poursuite e2 dans le cas du contrôleur FS 

La Figure 3.7 et la Figure 3.8 montrent les erreurs de poursuite du contrôleur FS pour la 

première et la deuxième articulation, respectivement. D'après ces Figures, on peut remarquer que 

les erreurs de poursuite sont un peu plus importantes au départ et se diminuent lentement et 

progressivement. Cela est justifié par le fait que le mécanisme d’adaptation essaye de corriger 

l’écart entre la référence et la sortie du système doucement et délicatement en jouant sur le dégrée 

d’activation des règles floues et leurs contributions dans la prise de décision de contrôle (inférence 

flou). Ce qui est bénéfique pour le contrôle des systèmes réels car il évite les changement brusque 

et les pics dans le signal de commande qui peuvent endommager l’actionneur. 

5. Conclusion 

 

Dans ce chapitre, on a présenté la technique de contrôle flou adaptatif indirect des systèmes 

MIMO non linéaires incertains. D’abord, on a défini le système flou MIMO et on a donné une 

présentation détaillée de son architecture. Par la suite, on a présenté la procédure de synthèse du 

contrôleur flou adaptatif indirect en partant de l’étape de l’approximation des dynamiques 

inconnues du système par des approximateurs FSs adaptatifs jusqu'à l’étape de synthèse du 

contrôleur. Les lois d’adaptation des approximateurs FSs sont obtenues en utilisant la méthode de 

Lyapunov pour assurer la stabilité en boucle fermée du système de contrôle. Les performances du 

contrôleur flou ont été testées sur un robot manipulateur incertain à deux dégrées de liberté par 

simulation. Les résultats obtenus ont démontré la capacité du contrôleur flou adaptatif indirect dans 

la commande des systèmes MIMO avec une bonne poursuite d’une trajectoire désirée. Le 

contrôleur flou a présenté une petite erreur de poursuite mais il a pu assurer un signal de 

commande lisse même en présence d’un grand écart entre la référence désirée et la sortie du 
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système au départ, ou on peut observer l’absence des pics et des oscillations contrairement aux 

WNNs. D’où on peut conclure la robustesse des systèmes flous. 

En conclusion, les systèmes flous disposent de la propriété d’approximation universelle pour 

tout système dynamique incertain. En plus, les FSs sont plus robustes et moins sensibles aux 

variations paramétriques contrairement aux WNNs. Cependant, les WNNs ont plus de puissance de 

réajustement grâce à l’adaptation des paramètres de dilatation et de translation des fonctions 

d’activations dans les neurones cachés des réseaux WNNs . La complémentarité des deux 

approches a donc naturellement été étudiée dans la littérature. Une nouvelle structure hiérarchique 

pour l’intégration des deux approches différentes d’approximation sera présentée dans le chapitre 

suivant. 

Dans le chapitre suivant, un nouveau approximateur FS-WNN sera développé et utilisé pour la 

commande des systèmes MIMO non linéaires incertains. Nous proposons alors une nouvelle 

hybridation entre l’approximateur WNN présenté dans le chapitre 02 avec l’approximateur FS 

présenté dans le chapitre 03 pour combiner les avantages des deux approximateurs. 
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Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride des 

systèmes MIMO incertains 

1. Introduction 

 

Dans les chapitres précédents, on a investigué les performances des systèmes flous et des 

réseaux de neurones à base d’ondelettes dans la commande adaptative des systèmes incertains. Les 

caractéristiques inhérentes des systèmes flous et des réseaux WNNs dans l’approximation des 

fonctions non linéaires ont été analysées et prouvées. Chacun de ces approximateurs possède des 

avantages individuels et aussi des limitations dans l’approximation et la commande des systèmes 

incertains. Néanmoins, une hybridation entre les deux approximateurs permet de combiner leurs 

avantages et surmonter leurs limitations. Les chercheurs ont proposé de combiner les systèmes 

flous et les réseaux de neurones à base d’ondelettes pour les raisons suivantes [86]: 

- Les réseaux de neurones ont une grande capacité d’adaptation des paramètres (translation et 

dilatations des fonctions d’activation, poids d’entrée et de sortie, … etc.).  

- La qualité d’approximation est considérablement améliorée par cette intégration. 

- Les limitations individuelles des deux systèmes intelligents sont contournées, par exemple, cette 

technique est efficace pour surmonter le problème des minimums locaux connus dans les 

applications des réseaux de neurones et des systèmes flous. 

Ces différentes raisons ont conduit à l’élaboration d'un domaine de recherche désigné par 

"neuro-flou", cherchant à combiner les deux approches [87]. De nombreux travaux de recherches 

ont été effectués et diverses solutions ont été proposées dans ce domaine. 

Dans la littérature, différents schémas de combinaisons des systèmes flous et des réseaux de 

neurones ont été proposés. La combinaison des systèmes intelligents la plus courante est le 

Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). ANFIS est basé sur le modèle flou de Takagi-

Sugeno (T-S). Contrairement au modèle flou de T-S, ANFIS utilise les méthodes d’apprentissage, 
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développées à l’origine pour le design des NNs, afin d’ajuster les fonctions d’appartenances dans le 

but d’atteindre les performances désirées [88]. Cependant, ANFIS est construit avec un ensemble 

de règles floues qui ont des parties conséquences linéaires ou constantes [89], [90]. Chairez [91] a 

proposé de remplacer la partie linéaire ou constante de ANFIS par une combinaison de sous-NNs. 

Où, la partie résultante de chaque règle est composée d'une somme pondérée des sous-NNs et le 

résultat global est calculé en sommant les résultats de toutes les règles.   

Les chercheurs comme Tsai et al. [92] ont tenté d’améliorer les performances des systèmes 

Neuro-flous en intégrant la théorie des ondelettes dans les systèmes Neuro-flous, et ils ont conçu 

un approximateur neuronal flou à base d'ondelettes (FWNN). Le réseau FWNN attribue à la partie 

conséquence de chaque règle floue de ANFIS un sous-WNN au lieu d’un sous-NN conventionnel 

comme dans ANFIS. L’intérêt de cette combinaison est de regrouper les avantages des systèmes 

flous avec les avantages des réseaux NNs et les caractéristiques inhérentes des ondelettes dans 

l’approximation des signaux [93]–[95] pour obtenir une meilleure identification des systèmes 

incertains.  

En résumé Walia et al. [88], Qin et al. [89] et Chairez [91] ont fusionné un approximation FS 

avec des approximateurs NN/WNN dans un même réseau pour concevoir un seul approximateur 

qui combine leurs avantages comme le montre la Figure 4.1. 

 

Figure 4.1 : Approximateur FWNN 

D’autres travaux ont hybridé plusieurs approximateurs NNs ont été utilisés pour identifier les 

systèmes dynamiques afin d’obtenir un ensemble d’approximateurs intelligents plus précis, le 

résultat d’identification est calculé en prenant la moyenne des sorties des approximateurs NNs 

comme le montre la Figure 4.2. 
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Figure 4.2 : Approximateur à base de NNs Multiples 

Dans ce chapitre, on utilise une hybridation de deux systèmes intelligents différents pour 

approximer les fonctions inconnues du système. Le premier approximateur est un système flou FS 

et le deuxième approximateur est un approximateur WNN, et on combine les sorties des deux 

approximateurs en utilisant la technique de modulation qui a été proposée par Dian et al. [96]. Le 

principe de cette hybridation repose sur l’approximation des fonctions inconnues du système par 

les deux approximateurs (WNN et FS) séparément et simultanément. Ensuite, les deux 

approximations différentes de la même fonction sont combinées par un facteur de modulation pour 

améliorer la qualité d’approximation des dynamiques inconnues du système. La méthode directe de 

Lyapunov est utilisée pour dériver les lois d'adaptation des paramètres du FS-WNN et pour prouver 

la stabilité asymptotique du système de contrôle. Les résultats de la simulation sont donnés et une 

étude comparative est réalisée entre l’approximateur FS, l’approximateur WNN et l'approximateur 

FS-WNN hybride. 

2. Approximateur FS-WNN hybride 

Le nouveau approximateur FS-WNN hybride est le résultat de l'hybridation du système FS 

présenté dans le chapitre 03 avec le système WNN présenté dans le chapitre 02 comme le montre la 

Figure 4.3. Le FS et le WNN approximent indépendamment chaque fonction inconnue du système 

dynamique. Ensuite, les deux approximations de la même fonction sont combinées à l'aide de la 

technique de modulation. La technique de modulation attribue un degré d’importance α à 

l'approximation du FS et attribue son complément (1-α) à l'approximation du WNN de la même 

fonction. La somme de ces deux approximations pondérées donne une approximation hybride 
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optimale des fonctions inconnues. Les approximations obtenues des fonctions du système par le 

nouveau approximateur FS-WNN hybride rassemblent les avantages des deux approximateurs 

intelligents, le FS et le WNN. 

 

Figure 4.3 : Architecture de l’approximateur FS-WNN hybride dans une boucle de commande 

L'approximation donnée par le FS-WNN hybride combine les avantages de FS et de WNN, 

elle rassemble l'intégration des connaissances de l’expert humain et les données d’entrée-sortie 

dans un seul schéma, de plus, elle combine deux approximateurs pour obtenir une approximation 

hybride optimale qui surpasse les minimums locaux et surmonte les limitations individuelles de 

chaque approximateur. 

Le principe de l'hybridation des deux systèmes intelligents adaptatifs de la Figure 2.1 et de la 

Figure 3.1 est le suivant : chacun des deux systèmes intelligents génère une approximation distincte 

de chaque fonction inconnue du système non linéaire. Les deux approximations d'une même 

fonction sont combinées à l'aide des paramètres de modulation (α, I-α) et (β, I- β), où α et β sont 

des matrices carrées diagonales avec des valeurs constantes sélectionnées par le concepteur, et I est 

la matrice d'identité. Attribuer un coefficient de modulation différent à l'approximation de chaque 

approximateur permet de balancer entre les deux approximateurs en ajustant les éléments de α et β 

dans l'intervalle [0 1]. 

Les fonctions du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙)sont supposées inconnues et sont approximées à l'aide 

de l'approximateur FS-WNN hybride comme suit : 
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𝑭(𝒙) = 𝜶𝑭𝑭𝑺 + (𝐼 − 𝜶)𝑭𝑾𝑵𝑵

𝑮(𝒙) = 𝜷𝑮𝑭𝑺 + (𝐼 − 𝜷)𝑮𝑾𝑵𝑵

 (4.1) 

En détaillant plus l’équation (4,1) en utilisant les équations (2.5)-(2.6) et (3.4)-(3.5), on obtient : 

𝑭(𝒙) = 𝜶(𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + 𝑭𝑭𝑺(𝒙)) + (𝐼 − 𝜶) (𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙))

= 𝑭𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙, 𝜶,𝑭

∗ ,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) + 𝑭(𝒙, 𝜶)

 
(4.2) 

𝑮(𝒙) = 𝜷(𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + 𝑮𝑭𝑺(𝒙)) + (𝐼 − 𝜷) (𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙))

          = 𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙, 𝜷,𝑮

∗ ,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ ) + 𝑮(𝒙, 𝜷)

 (4.3) 

 

Avec : 

𝑭(𝒙, 𝜶) = 𝜶𝑭𝐹𝑆(𝒙) + (𝐼 − 𝜶)𝑭𝑊𝑁𝑁(𝒙) 

𝑮(𝒙, 𝜷) = 𝜷𝑮𝐹𝑆(𝒙) + (𝐼 − 𝜷)𝑮𝑊𝑁𝑁(𝒙) 

Pratiquement, les paramètres optimaux ∗,𝑾∗ et 𝑪∗ ne peuvent pas être déterminés, leurs 

estimations ̂, �̂� et �̂� sont utilisées. Par conséquence, en utilisant (2.7)-(2.8) et (3.6)-(3.7), les 

fonctions inconnues du système sont approximées comme suit: 

�̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, 𝜶, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭) = 𝜶�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − 𝜶)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) (4.4) 

�̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮) = 𝜷�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − 𝜷)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) (4.5) 

Les paramètres de modulation (α, I-α) et (β, I- β) ont une relation de dépendance. Lorsque la 

contribution du premier approximateur augmente d'une valeur spécifique, la contribution du 

deuxième approximateur diminue de la même valeur et vice versa. Ainsi, la somme des deux 

facteurs complémentaires reste égale à la matrice identité (I). 

3. Commande adaptative par FS-WNN hybride : 

Considérant la classe des systèmes MIMO non linéaires incertains représentés par l’équation 

différentielle (2.11). En admettant toujours que les fonctions non linéaires du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) 
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sont inconnues, 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) sont approximées par le nouveau approximateur universel  FS-WNN 

hybride de la Figure 4.3, leurs expressions sont données par les équations (4.4) et (4.5). Donc la loi 

de commande hybride à base des systèmes flous et réseaux d’ondelettes adaptatifs est synthétisée 

comme suit : 

On reprend l’équation de la dérivée de l’erreur filtrée et on rajoute et on soustrait le terme  

�̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮 à (2.17), on aura: 

�̇� = 𝐯 − 𝑭(𝒙) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮 − 𝒅

− �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮 

(4.6) 

Avec 𝐯 = 𝒚𝑑
(𝑟)
+ 𝜆1𝒆

(𝑟−1) +⋯+ 𝜆𝑟−2𝒆
(2) + 𝜆𝑟−1�̇�, on choisit la loi de commande comme suit  

𝐮 = �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐾𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 𝑠𝑔𝑛(𝒔)

− �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, 𝜶, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) 

 

(4.7) 

Pour éviter le phénomène de chattering causé par la fonction sgn () dans la loi de commande 

(4.7), la fonction sgn() est substituée par un terme proportionnel intégral PI  donné dans (2.23). 

Ainsi, la loi de contrôle (4.7) est réécrite comme : 

𝐮 = �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐮𝑟 − �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, 𝜶, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) (4.8) 

Substituant (4.8) dans (4.6), on obtient : 

�̇� = − (𝑭(𝒙) − �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, 𝜶, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙,𝜷, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮

− 𝐮𝑟 − 𝒅 

(4.9) 

En utilisant les expressions (4.2)-(4.5), on obtient : 
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�̇� = − [𝜶𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + (𝐼 − 𝜶)𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭(𝒙, 𝜶)

− (𝜶�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − 𝜶)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭))]

− [𝜷𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + (𝐼 − 𝜷)𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮(𝒙, 𝜷)

− (𝜷�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − 𝜷)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮))] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(4.10) 

Réorganisant (4.10) comme suit : 

�̇� = −[𝜶𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) − 𝜶�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − 𝜶)𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ )

− (𝐼 − 𝜶)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) − 𝜷�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − 𝜷)𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ )

− (𝐼 − 𝜷)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(4.11) 

On peut ainsi remettre (4.11) sous la forme suivante : 

�̇� = − [𝜶(𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭))

+ (𝐼 − 𝜶) (𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶))]

− [𝜷 (𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) − �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮))

+ (𝐼 − 𝜷) (𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)) + 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(4.12) 

Développant l’expression de �̇�sous forme détaillée comme suit : 
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�̇� = − [𝜶(𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙)) + (𝐼 − 𝜶) (𝑾𝑭

∗𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭))

+ 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙)) + (𝐼 − 𝜷) (𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮))

+ 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

 

(4.13) 

En utilisant la relation 𝑾∗𝑇 = �̂�𝑇 + �̃�𝑇, on peut écrire �̇� comme suit: 

�̇� = − [𝜶(𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜶) [(�̂�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) + �̃�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ )) − �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)] + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜷) [(�̂�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) + �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ )) − �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)] + 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟

− 𝒅 

(4.14) 

Ce qui permet d’éliminer les termes �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) et �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮), donc�̇� devient : 

�̇� = − [𝜶(𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙)) + (𝐼 − 𝜶) (�̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ))

+ 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙)) + (𝐼 − 𝜷) (�̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ))

+ 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(4.15) 

On développe �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) et �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) comme suit : 
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�̇� = − [𝜶 (𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜶) [�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̃�𝑭

𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭))] + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷(𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜷) [�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̃�𝑮

𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + ̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮))] + 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟

− 𝒅 

(4.16) 

En utilisant la linéarisation de Taylor (voir annexe A), on obtient: 

̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) = 𝑭
𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭 

 

(4.17) 

̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) = 𝑮
𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮 

 

(4.18) 

On substitue par (4.17)-(4.18) dans l’expression (4.16), pour avoir : 

�̇� = − [𝜶 (𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜶)[�̂�𝑭
𝑇(𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝑭) + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) +𝑭

𝑇(𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭) + 𝑭)] + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜷)[�̂�𝑮
𝑇(𝑮

𝑇�̃�𝑮 + 𝑮) + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)+𝑮

𝑇(𝑪𝑮
∗ − �̂�𝑮) + 𝑮)]

+ 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(4.19) 

On développe l’expression de �̇� comme suit : 
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�̇� = − [𝜶(𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜶) [�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + �̃�𝑭
𝑇𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ +𝑾𝑭

∗𝑇𝑭]

+ 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜷) [�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + �̃�𝑮
𝑇𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ +𝑾𝑮

∗𝑇𝑮]

+ 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(4.20) 

Si on introduit les termes 𝑭 et 𝑮 dans (4.20), on obtient : 

�̇� = − [𝜶(𝑭
∗𝑇𝑭(𝒙) − ̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜶)[�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭) + 𝑭] + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

− [𝜷 (𝑮
∗𝑇𝑮(𝒙) − ̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙))

+ (𝐼 − 𝜷)[�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮) + 𝑮] + 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(4.21) 

 

Avec : 

𝑭 = �̃�𝑭
𝑇𝑭

𝑇𝑪𝑭
∗ +𝑾𝑭

∗𝑇𝑭 

𝑮 = (�̃�𝑮
𝑇𝑮

𝑇𝑪𝑮
∗ +𝑾𝑮

∗𝑇𝑮) 𝐮 

Réorganisant �̇� comme suit: 
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�̇� = − [𝜶̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + (𝐼 − 𝜶)[�̂�𝑭

𝑇𝑭
𝑇�̃�𝑭 + �̃�𝑭

𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭
𝑇�̂�𝑭)]]

− [𝜷̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 + (𝐼 − 𝜷)[�̂�𝑮

𝑇𝑮
𝑇�̃�𝑮 + �̃�𝑮

𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮
𝑇�̂�𝑮)]𝐮] − 𝐮𝑟 − 𝒅

+ ∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 

 

(4.22) 

Cette expression de �̇� nous facilite l’étude de stabilité avec  ∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵= −(𝐼 − 𝜶)𝑭 − (𝐼 − 𝜷)𝑮. 

Hypothèse 8: 

L'erreur d'approximation est supposée être bornée par ‖∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵‖ ≤ 𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 [78]. 

Pour atteindre les objectifs de commande, il est nécessaire d'ajuster les paramètres de 

l’approximateur FS-WNN hybride afin d'avoir 𝒆(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞. Ainsi, les lois d'adaptation 

des paramètres du FS-WNN hybride sont données comme suit : 

̇̂𝑭𝐅𝐒−𝐖𝐍𝐍 = 𝜶̇̂𝑭𝑭𝑺  (4.23) 

̇̂𝑮𝐅𝐒−𝐖𝐍𝐍 = 𝜷̇̂𝑮𝑭𝑺 (4.24) 

�̇̂�𝑭𝐅𝐒−𝐖𝐍𝐍 = −𝛾𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵
(𝐼 − 𝜶)𝑇𝒔 (4.25) 

�̇̂�𝑭𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝛾𝑾𝑭
(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)−𝑭

𝑇�̂�𝑭𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)𝒔
𝑇(𝐼 − 𝜶) (4.26) 

�̇̂�𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝛾𝑪𝑮(𝐼 − 𝜷)𝑮�̂�𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵𝒔𝐮
𝑇 (4.27) 

�̇̂�𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝛾𝑾𝑮
(𝐼 − 𝜷)(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)−𝑮

𝑇�̂�𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)𝐮𝒔
𝑇 (4.28) 

 

Théorème 4: 

Considérant la boucle fermée de commande de la Figure 4.3, avec le système MIMO non linéaire 

incertain (2.11). La loi de commande hybride est choisie comme (4.8) et les lois d'adaptation des 

paramètres sont donné par (4.14)-(4.19). Le contrôleur à base des approximateurs (FS-WNN)s 
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hybrides garantit que le système de commande en boucle fermée est stable, et que tous les signaux 

sont bornés. 

Preuve du théorème 4: 

Considérant une fonction candidate de Lyapunov comme suit : 

𝑉 =
1

2
𝒔𝑻𝒔 + 𝑉𝐹𝑆 + 𝑉𝑊𝑁𝑁 (4.29) 

La dérivée de (4.20) par rapport au temps est donnée par : 

�̇� = 𝒔𝑻�̇� + �̇�𝐹𝑆 + �̇�𝑊𝑁𝑁 (4.30) 

En substituant (4.13) dans (4.21), on obtient : 

�̇� = −𝒔𝑻 ([𝜶�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + (𝐼 − 𝜶)�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶)]

+ [𝜷�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + (𝐼 − 𝜷) (�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)) + 𝑮(𝒙, 𝜷)] 𝐮 + 𝐮𝒓 + 𝒅) + �̇�𝐹𝑆

+ �̇�𝑊𝑁𝑁 

 

(4.31) 

Sachant que : 

�̇�𝐹𝑆 = �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑭𝑺
�̇�𝑊𝑁𝑁 = �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵

 
(4.32) 

Donc, l’expression (4.22) devient: 

�̇� = − [𝒔𝑻 (𝜶�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + (𝐼 − 𝜶)�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭)) + �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵]

− [𝒔𝑻 (𝜷�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + (𝐼 − 𝜷) (�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮))) 𝐮 + �̇�𝑮𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵]

+ 𝒔𝑻(−𝑭(𝒙, 𝜶) − 𝑮(𝒙, 𝜷)𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅) 

(4.33) 

De même, (4.24) est arrangée comme suit : 

�̇� = −[(𝒔𝑻𝜶�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̇�𝑭𝑭𝑺) + (𝒔
𝑻(𝐼 − 𝜶)�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) + �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵)]

− [(𝒔𝑻𝜷�̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)𝐮 + �̇�𝑮𝑭𝑺) + (𝒔
𝑻(𝐼 − 𝜷)�̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)𝐮 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵)]

+ 𝒔𝑻(−𝑭(𝒙, 𝜶) − 𝑮(𝒙, 𝜷)𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅) 

(4.34) 
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En substituant par (2.9)-(2.10) et (3.8)-(3.9) dans (4.25), on peut réécrire (4.25) comme suit (voir 

Annexe B): 

�̇� = − [(𝒔𝑇𝜶̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) +

1

𝛾𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̇̃𝑭))

+ ((𝒔𝑇(𝐼 − 𝜶)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭

𝑇�̂�𝑭)) +
1

𝛾𝑾𝑭

𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇�̇̃�𝑭))

+ (𝒔𝑇(𝐼 − 𝜶)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 +
1

𝛾𝑪𝑭
𝑡𝑟 (�̃�𝑭

𝑇 �̇̃�𝑭))]

− [(𝒔𝑇𝜷̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 +

1

𝛾𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̇̃𝑮))

+ (𝒔𝑇(𝐼 − 𝜷)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮

𝑇�̂�𝑮)𝐮 +
1

𝛾𝑾𝑮

𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇�̇̃�𝑮))

+ (𝒔𝑇(𝐼 − 𝜷)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮𝐮 +
1

𝛾𝑪𝑮
𝑡𝑟 (�̃�𝑮

𝑇 �̇̃�𝑮))]

+ 𝒔𝑇(−𝑭(𝒙, 𝜶) − 𝑮(𝒙, 𝜷)𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅+ ∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 

 

(4.35) 

Finalement, on obtient :     

�̇� = [𝑡𝑟 (̃𝑭
𝑇
(̇̃𝑭 − 𝛾𝑭𝜶𝑭(𝒙)𝒔

𝑇))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝛾𝑾𝑭

(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭
𝑇�̂�𝑭)𝒔

𝑇(𝐼 − 𝜶)))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝛾𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭(𝐼 − 𝜶)

𝑇𝒔))]

+ [𝑡𝑟 (̃𝑮
𝑇
(̇̃𝑮 − 𝛾𝑮𝜷𝑮(𝒙)𝐮𝒔

𝑇))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝛾𝑾𝑮

(𝐼 − 𝜷)(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮
𝑇�̂�𝑮)𝐮𝒔

𝑇))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝛾𝑪𝑮(𝐼 − 𝜷)𝑮�̂�𝑮𝒔𝐮

𝑇))] + 𝒔𝑇(−𝐮𝑟 − 𝒅 + ∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 

 

(4.36) 

Par conséquence, en utilisant (4.14)-(4.19), on obtient: 

�̇� = 𝒔𝑇(−𝐮𝑟 − 𝒅+ ∆𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 
 

(4.37) 
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En utilisant les hypothèses 4 et 8: 

�̇� ≤ 𝒔𝑇(−𝐾𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 𝑠𝑔𝑛(𝒔) + 𝐷 + 𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) (4.38) 

�̇� ≤ ‖𝒔𝑇‖(−𝐾𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 + 
𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

) (4.39) 

Étant donné que 𝐾𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵et 
𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

= 𝐷 + 𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 sont sélectionnés par le choix du 

concepteur,  𝐾𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 doit être choisi de telle sorte que �̇� < 0. Par conséquent, le système en 

boucle fermée est stable. Ainsi, tous les signaux sont bornés ce qui implique que l'erreur de 

poursuite e et tous ses dérivés sont bornées, également s est bornée, c'est-à-dire, 𝒔 ∈ 𝐿∞.  

L'intégration des deux côtés de (4.30) donne:  

∫‖𝒔‖

𝑡

0

𝑑𝜏 ≤
1

𝐾𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 − 
𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

(|𝑉(0)| + |𝑉(𝑡)|) 
(4.40) 

Ce qui signifie que 𝒔 ∈ 𝐿1, en se basant sur le Lemme de Barbalat  [95], on trouve que: 

lim
𝑡→∞

‖𝒔(𝑡)‖ = 0, donc lim
𝑡→∞

‖𝒆(𝑡)‖ = 0. Ainsi, l'erreur de poursuite convergera vers zéro quand 𝑡 →

∞. En observant (4.31), nous constatons que la stabilité du système de la boucle fermée est 

indépendante des paramètres de modulation α et β et quelle que soit la valeur de α et β la stabilité 

et les performances du système de contrôle en boucle fermée sont toujours garanties, même dans 

les cas extrêmes, c'est-à-dire lorsque α=0 0 et β=0 ou bien quand α= I et β= I.  

4. Résultats de simulation 

On utilise le modèle du robot manipulateur à deux dégrées de liberté de l’équation (2.63) 

comme un système MIMO non linéaire incertains pour vérifier l’efficacité du schéma de 

commande développée. Pour pouvoir établir une étude comparative avec les schémas de 

commande présentés dans les chapitres 02 et 03, on garde les mêmes conditions initiales du robot 

manipulateur comme (x1, x2, x3, x4) = (0.3,1,0.5,0). Cependant, dans le schéma de commande 

développé dans ce chapitre, deux FS-WNNs hybrides sont synthétisés pour approximer les 

fonctions inconnues 𝑭(𝐱) et𝑮(𝐱) du système. Leurs approximations sont utilisées dans la synthèse 

de la loi de commande du contrôleur adaptatif indirect donnée par (4.8). Les paramètres de design 

de la loi de commande (4.8) sont sélectionnés comme dans les cas des contrôleurs FS et WNN 
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avec: K1= K2=diag(8,12), K=20I2, les paramètres de la surface de glissement sont sélectionnés à 

partir de [79] comme λ= I2.  

Chaque FS-WNN a été synthétisé en combinant le FS MIMO développé dans chapitre 3 avec 

le WNN MIMO développé dans le chapitre 2 en utilisant la technique de modulation, où 

l'approximation de la fonction 𝑭(𝐱) générée par le FS a été multipliée par le facteur α, et 

l'approximation de la fonction 𝑭(𝐱) générée par le WNN a été multipliée par le facteur 

complémentaire de α qui est (I- α). La somme pondérée de ces approximations constitue 

l'approximation hybride de la fonction 𝑭(𝐱) inconnue du système. La même procédure a été 

utilisée pour approximer 𝑮(𝐱), où les paramètres de modulation (β, I-β) ont été utilisés pour 

associer les différentes approximations de 𝑮(𝐱). Les valeurs de α et β ont étés déterminées d’une 

manière heuristique comme étant α=diag(0.01,0.4) et β=diag(0.7,0.8). Les trajectoires désirées sont 

sélectionnées comme 𝒚𝑑
𝑇 = [𝑠𝑖𝑛(𝑡) 𝑐𝑜𝑠(𝑡)]. 

Pour mettre au point l’intérêt de l’hybridation de deux approximateurs différents en utilisant la 

technique de modulation pour l’approximation des dynamiques inconnues du système. On reprend 

l’approximateur WNN développé dans le chapitre 2 et l’approximateur FS développé dans le 

chapitre 03 avec les mêmes paramètres. En rappelant que le système flou développé dans le 

chapitre 03 à 04 entrées, deux sorties et 81 règles ou on associe pour chaque entrée xi trois 

fonctions d'appartenances Gaussiennes, Leurs paramètres de translation et de dilatation sont 

initialisés comme plk
1=(-1,0,1) et plk

2=1.05 pour k=1,…,n , tandis que les poids de sortie de FS sont 

choisis arbitrairement dans l'intervalle [-1,1] et adaptés en ligne avec les même gains d'adaptation: 

𝛾𝑭 = 600,𝛾𝑮 = 0.1. Le WNN développé dans le chapitre 2 à 04 entrées qui sont les états du 

système, deux sorties et 81 nœuds cachés. Les paramètres de translation et de dilatation du WNN 

sont initialisés comme c=(-0.5,0,0.5) et  σki =1.2 for k=1,…,n, tandis que les poids de sortie sont 

choisis arbitrairement dans l'intervalle [-1,1]. Les paramètres de translation et les poids de sortie du 

WNN sont adaptés en ligne. Les gains d'adaptation sont repris de chapitre 3 comme : 𝛾𝐶𝑭 = 0.008, 

𝛾𝑊𝑭
= 320, 𝛾𝐶𝑮 = 0.002, 𝛾𝑊𝑮

= 0.001. Le nouveau approximateur FS-WNN hybride sera 

synthétisé en utilisant ces deux approximateurs tel qu’ils sont et ses performances seront comparés 

avec celles obtenues dans le cas de contrôle adaptatif indirect en utilisant les FS et les WNNs. 

Pour évaluer les performances de FS-WNN hybride par rapport au FS et au WNN, trois 

contrôleurs adaptatifs indirects ont été synthétisés en fonction des trois approximateurs. Les trois 

contrôleurs subissent trois tests différents comme dans la littérature [79], le premier test concerne 
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le système robotisant dans des conditions nominales, c'est-à-d. en l'absence de perturbations et de 

variations des paramètres du système. Le deuxième et le troisième test visent à explorer la 

robustesse des trois contrôleurs, où le deuxième test étudie les effets de la friction, introduit à t=15 

sec. Le troisième test étudie les effets de la friction ajoutée au changement paramétrique lorsque le 

robot prend une charge de 5 kg, introduites à 35 sec. Les performances de poursuite dans des 

conditions nominales pour la première articulation 𝑦1 et la deuxième articulation 𝑦2 sont données 

dans la Figure 4.4 et la Figure 4.5, respectivement. Bien que les Figure 4.6 et 4.7 montrent les 

signaux de commande pour les deux articulations, et les erreurs de poursuite sont illustrées dans la 

Figure 4.8 pour la première articulation et la Figure 4.9 pour la deuxième articulation. 

 

Figure 4.4 : Performance de poursuite de 𝑦1d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑1 pour les trois contrôleurs (WNN, 

FS, FS-WNN) en absence des perturbations et des variations paramétriques. 

 

Figure 4.5 : Performance de poursuite de 𝑦2d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑2 pour les trois contrôleurs (WNN, 

FS, FS-WNN) en absence des perturbations et des variations paramétriques. 
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Figure 4.6 : Signal de commande 𝑢1 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) en absence des 

perturbations et des variations paramétriques. 

 

Figure 4.7 : Signal de commande 𝑢2 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) en absence des 

perturbations et des variations paramétriques. 

La Figure 4.4 et la Figure 4.5 montrent les performances de poursuite des sorties du système 

𝑦1 et𝑦2 pour les trois contrôleurs, c.-à-d., le contrôleur basé sur l’approximateur WNN, le 

contrôleur basé sur l’approximateur FS et le contrôleur proposé basé sur l’approximateur hybride 

FS-WNN. Les trois contrôleurs pourraient assurer des bonnes performances, où les sorties du 

système 𝑦1 et𝑦2  suivaient avec précision la trajectoire désirée 𝒚𝑑. 

Les signaux de commande des trois contrôleurs en absence des perturbations et des variations 

paramétriques sont donnés dans la Figure 4.6 pour la première articulation et dans la Figure 4.7 

pour la deuxième articulation. Le contrôleur synthétisé à la base de WNN montre un signal de 

commande oscillatoire dans la phase transitoire. Dans le cas du contrôleur synthétisé à la base de 

FS, le signal de commande est lisse. Cependant, les signaux de commande des contrôleurs FS et 

WNN commencent par des grandes oscillations comme le montre la Figure 4.7. Par contre, Le 
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contrôleur à base de FS-WNN hybride montre un signal de commande avec de petites oscillations 

dans la phase transitoire qui disparaissent rapidement. 

 

Figure 4.8 : Erreur de poursuite 𝑒1 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) en absence des 

perturbations et des variations paramétriques. 

 

Figure 4.9 : Erreur de poursuite 𝑒2 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) en absence des 

perturbations et des variations paramétriques. 

La Figure 4.8 et la Figure 4.9 montrent les erreurs de poursuite des trois contrôleurs en 

l’absence des perturbations externes et des variations paramétriques. D'après la Figure 4.8 et la 

Figure 4.9, on peut voir que l'erreur de poursuite dans le cas du contrôleur à base de FS est plus 

importante que le cas du contrôleur à base de WNN. En outre, ces Figures montrent que l'erreur de 

poursuite la plus petite et la plus lisse est obtenue dans le cas du contrôleur à base de FS-WNN 

adaptatif hybride.   

Pour analyser précisément les performances des trois contrôleurs en l’absence des 

perturbations externes et des variations paramétriques, leurs performances sont comparées en 
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 Période transitoire  Période permanente 

Link 1 Link 2 Link 1 Link 2 

WNN 0.0059 0.0156 1.11x10-5 4.19x10-6 

FS 0.0061 0.0169 3.84x10-5 8.83x10-5 

FS-WNN 0.0057 0.0157 7.82x10-7 4.38x10-7 

 

 

 Période transitoire  Période permanente 

Max|u1| Max |u2| Max |u1| Max|u2| 

WNN 114.91 91.48 100.92 44.54 

FS 104.73 86.00 100.99 44.82 

FS-WNN 114.63 54.87 102.73 45.32 

 

termes de leurs précisions à l'aide de la fonction MSE et à l’aide de la valeur maximale de signal de 

commande. La fonction MSE est donnée comme : 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑𝑒𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

où N est la longueur du vecteur d'erreur 𝑒𝑖. La valeur maximale du signal de commande est donnée 

comme : Max(|u|). Ces critères sont considérés dans deux cas, le premier cas est la période 

transitoire et le second cas comprend que la période permanente à partir de t= 8 sec. 

La comparaison des performances des trois contrôleurs en fonction de MSE de leurs erreurs de 

poursuite est donnée dans le Tableau 4.1 pour les deux articulations, en période transitoire et 

permanente, en l’absence des perturbations externes et des variations paramétriques, tandis que la 

comparaison des performances de ces contrôleurs en fonction de la valeur maximale de signaux de 

commandes est donnée dans le Tableau 4.2 pour les deux articulations dans les mêmes conditions. 

Tableau 4.1 : Comparaison de MSE de l’erreur de poursuite des trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) en 

l’absence des perturbations et des variations paramétriques. 

 

 

 

 

Tableau 4.2 : Comparaison de la valeur maximale de signal de commande des trois contrôleurs (WNN, FS, 

FS-WNN) en l’absence des perturbations et des variations paramétriques.  

 

 

 

 Le Tableau 4.1 compare les performances des trois contrôleurs en fonction de MSE de leurs 

erreurs de poursuite, tandis que le Tableau 4.2 compare les performances de ces contrôleurs en 
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fonction de la valeur maximale de leurs signaux de commande. En observant le MSE dans la 

période permanente pour les deux articulations, nous voyons que le WNN a présenté une bonne 

poursuite avec une erreur de poursuite au voisinage de 10-6 par rapport au FS qui est au voisinage 

de 10-5. Cependant, en combinant les deux approximateurs et par un choix approprié de α et β, le 

FS-WNN hybride a minimisé l'erreur de poursuite jusqu’au 10-7.  

A partir du Tableau 4.1, il est clair que l'hybridation de FS avec le WNN en utilisant la 

technique de modulation donne un approximateur hybride optimale. L'approximateur hybride a 

exploité les avantages des deux approximateurs pour achever une poursuite optimale. De plus, en 

observant la période transitoire dans le Tableau 4.2, on remarque des oscillations de grandes 

amplitudes dans les signaux de commande de WNN et de FS. Cela pourrait endommager 

l'équipement dans des applications du monde réel [98]. Au contraire, le contrôleur FS-WNN 

hybride n'a pas présenté cet inconvénient. Ainsi, le FS-WNN hybride a été plus performant que le 

WNN et le FS par rapport aux deux critères. 

Pour évaluer la performance de FS-WNN hybride en présence de perturbations et de variations 

paramétriques par rapport au WNN et au FS, les trois contrôleurs subissent un test des effets de 

frottement ajoutés à t=15 sec, en plus un changement des paramètres de système ajouté à t=35 sec. 

Les performances de poursuite de la position de la première articulation y1 et de la deuxième 

articulation y2 sont données aux Figure 4.10 et Figure 4.11, respectivement. Les Figures 4.12 et 

4.13 montrent les signaux de commande pour les deux articulations. 

 

Figure 4.10 : Performance de poursuite de y1 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) dans le cas de 

présence des perturbations et des variations paramétriques. 
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Figure 4.11 : Performance de poursuite de y2 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) dans le cas de 

présence des perturbations et des variations paramétriques 

 

 

Figure 4.12 : Signal de commande u1 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) dans le cas de 

présence des perturbations et des variations paramétriques 

 

Figure 4.13 : Signal de commande u2 pour les trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) dans le cas de 

présence des perturbations et des variations paramétriques 
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D'après les résultats de simulation de la Figure 4.10 et la Figure 4.11, on peut voir que la 

poursuite des trajectoires désirées peut encore être réalisée par les trois contrôleurs même en 

présence de perturbations et des variations paramétriques. Toutefois, la Figure 4.13 montre que le 

signal de commande généré par le contrôleur basé sur le WNN a été extrêmement influencé par 

l'introduction de perturbations externes à l'instant t=15 sec, également lorsqu’un paramètre de 

système a changé à l’instant t=35 sec. D'autre part, le FS a présenté une grande robustesse contre 

les perturbations externes et a maintenu un signal de contrôle lisse. Et vu que le FS-WNN hybride 

est une combinaison des deux systèmes intelligents, il a bénéficié de la robustesse du FS pour 

corriger la dégradation du signal de commande engendré par le WNN. Par conséquent, aucun 

changement brusque n'a été noté dans le signal de commande de FS-WNN lors de l'ajout de 

perturbations à t=15 sec, et seulement de faibles oscillations sont apparues. De plus, lorsqu'on a 

associé un changement paramétrique aux perturbations à t=35 sec, le signal de commande a été 

rapidement perturbé. Mais, par le fort influence d'adaptation des centres et des poids de sortie du 

WNN, l'effet des incertitudes a été rapidement compensé. 

Afin d'analyser avec précision les performances des trois contrôleurs en cas de variations 

paramétriques et de perturbations externes, leurs performances sont comparées en termes de leurs 

précisions de poursuite à l'aide de la fonction MSE et le Max (|u|). Les résultats obtenus sont 

donnés dans le Tableau 4.3 pour les deux articulations dans le régime permanent. 

Tableau 4.3 : Comparaison des performances des trois contrôleurs (WNN, FS, FS-WNN) dans le cas de 

présence des perturbations externes et des variations paramétriques. 

 

 

 

 

Le Tableau 4.3 compare les performances des trois contrôleurs dans le cas des variations des 

paramètres du système et des perturbations externes pour la première et la deuxième articulation 

dans le régime permanent. Le MSE de l'erreur de poursuite et le Max (|u|) sont fixés comme 

critères d'évaluation. En observant le MSE pendant le régime permanent pour les deux 

articulations, nous remarquons que le contrôleur basé sur le WNN a présenté une bonne poursuite 

avec une erreur de poursuite de l'ordre de 10-6, même en présence de perturbations. En parallèle, le 

 Link 1  Link 2 

MSE(y1) Max |u1| MSE(y2) Max |u2| 

WNN 2.88x10-5 121.04 9.34x10-6 78.93 

FS 2.59x10-5 119.97 5.98x10-5 65.35 

FS-WNN 1.13x10-6 144.16 5.78x10-7 76.20 
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MSE de FS s'est amélioré. Cependant, le contrôleur basé sur FS-WNN a donné le meilleur MSE 

dans l’ordre de 10-7. 

En observant le Max (|u|) dans le Tableau 5.3 pour la deuxième articulation, nous voyons que 

le WNN était sensible aux perturbations et présentait des changements brusques dans le signal de 

commande avec des grandes oscillations. En différence avec le WNN, le FS et le FS-WNN étaient 

robustes aux perturbations, et pourraient compenser les effets des changements des paramètres de 

système par une augmentation de signal de commande.  

Du Tableau 4.3, l'aspect intéressant de l'hybridation de deux systèmes intelligents différents 

apparaît clairement. Le FS-WNN hybride a combiné la robustesse et l'insensibilité de FS face aux 

variations paramétriques et aux perturbations avec les bonnes performances de poursuite et la forte 

influence de l'adaptation des centres et des poids de WNN pour minimiser les effets des 

incertitudes des perturbations. Tout en évitant les changements brusques et les grandes oscillations 

dans le signal de commande. 

Le choix des paramètres α et β du FS-WNN hybride comme étant α= diag(0.01, 0.4) et β= 

diag(0.7, 0.8), a été fait heuristiquement. Lors de l'observation des valeurs des éléments diagonales 

de α, on remarque que plus d'importance est accordée au WNN par I-α= diag(0.99, 0.6). Et en 

observant les valeurs des éléments diagonales de β, on remarque que plus d'importance est 

accordée au FS par β= diag(0.7, 0.8). Ce qui peut être expliqué comme suit: le WNN approxime 

mieux la fonction non linéaire F(x) du système. En outre, la sortie du WNN est fortement non 

linéaire ce qui convient à l’approximation de F(x). Par conséquent, il obtient le degré de 

contribution le plus élevé. D’un autre côté, le FS approxime mieux la fonction non linéaire 𝑮(𝐱) du 

système. En outre, le FS a montré une grande robustesse et insensibilité aux perturbations externes 

et variations paramétriques, ce qui le rend plus adéquat pour estimer la matrice des gains de 

commande. 

Afin d’analyser les performances du système de contrôle en régime nominale pour d’autres 

valeurs des paramètres de modulation, on établit une étude comparative entre plusieurs valeurs de 

α et β dans l’intervalle [0 1]. En commençant par α=0 et β=0, dans ce cas-là, le système flou opère 

seul et le contrôleur neuronal à base d’ondelettes est désactivé. On incrémente α et β d’un pas de 

0.2 à partir de 0.1 jusqu’à 0.9. Ensuite, on étudie le cas ou α=I et β=I, dans ce cas-là, le réseau de 

neurones à base d’ondelettes opère seul et le contrôleur flou est désactivé. Les résultats de 

simulation sont donnés dans la Figures 4.14 pour α= β=0 jusqu’à la Figures 4.20 où α= β=I. 
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Figure 4.14 : Performance du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0 et β=0. 

 Figure 4.15 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0.1I et β=0.1I . 

 

a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) pour  
α=0 et β=0 en régime nominal. 

 

b) Trajectoires des éléments diagonaux des 

matrices de modulation pour α=0 et β=0 en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  α=0 

et β=0 en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0 et 

β=0 en régime nominal. 

 

a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 
pour  α=0.1I et β=0.1I   en régime nominal. 

 

b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=0.1I   et β=0.1I   en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  

α=0.1I   et β=0.1I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0.1I   

et β=0.1I   en régime nominal. 
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Figure 4.16 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0.3I et β=0.3I 

Figure 4.17 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0.5I et β=0.5I 

 

a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 
pour  α=0.3I et β=0.3I   en régime nominal. 

 

b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=0.3I   et β=0..3I   en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  

α=0.3I   et β=0.3I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0.3I   

et β=0.3I   en régime nominal. 

 

a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 
pour  α=0.5I et β=0.5I   en régime nominal. 

 

b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=0.5I   et β=0.5I   en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  

α=0.5I   et β=05I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0.5I   

et β=0.5I   en régime nominal. 
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 Figure 4.18 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0.7I et β=0.7I    

 Figure 4.19 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=0.9I et β=0.9I 

 

 

a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 
pour  α=0.7I et β=0.7I   en régime nominal. 

 

b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=0.7I   et β=0.7I   en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  

α=0.7I   et β=0.7I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0.7I   

et β=0.7I   en régime nominal. 

 
a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 

pour  α=0.9I et β=0.9I   en régime nominal. 

 
b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=0.9I   et β=0.9I   en 

régime nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  

α=0.9I   et β=0.9I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=0.9I   

et β=0.9I   en régime nominal. 



Chapitre 4 : Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride des systèmes MIMO incertains  

 97 

Figure 4.20 : Performances du contrôleur FS-WNN hybride pour α=I et β=I 

Les performances du contrôleur FS-WNN hybride ont été présentés dans les Figures de 4.14 à 

4.20 pour différentes valeurs des paramètres de modulation α et β en régime nominal. A partir de la 

Figure 4.14 (a) jusqu’à la Figure 4.20 (a), on remarque que le contrôleur FS-WNN hybride a pu 

assurer des bonnes performances de poursuite quelle que soit la valeur de α et β. Sauf pour le cas 

α=I et β= I, le contrôleur flou contrôle seul le système dynamique, on remarque qu’il maintient une  

petite erreur statique dans la Figure 4.20 (a). D’autre part, le signal de commande est suffisamment 

lisse et borné sans changement brusques pour α=[0.1 1] et β=[0.1 1]. Pour le cas α=0 et β=0, le 

contrôleur WNN contrôle seul le système dynamique, on remarque des pics importants dans le 

signal de commande au départ et à l’instant t=21sec. Ce qui confirme notre conclusion à propos de 

la forte non linéarité et la sensibilité des réseaux de neurones à base d’ondelettes. Chose qu’on peut 

remarquer à partir de la Figure 4.14(d) jusqu’à la Figure 4.20(d) qui montrent le signal d’erreur de 

poursuite. 

A partir de cette analyse qualitative, on constate que pour avoir plus de précision il faut utiliser 

les deux systèmes intelligents simultanément en donnant plus d’importance au système WNN, et 

pour avoir un signal de commande lisse avec plus de robustesse plus d’importance doit être 

accordée au système flou. Cela crée un compromis entre les deux systèmes intelligents. Cette 

 
a) Trajectoires d'état du système 𝑦1(𝑡) et 𝑦2(𝑡) 

pour  α=I et β=I   en régime nominal. 

 
b) Trajectoires des éléments diagonaux des matrices 

de modulation pour α=I   et β=I   en régime 

nominal. 

 
c) Signaux de commande 𝑢1(𝑡) et 𝑢2(𝑡) pour  α=I   

et β=I   en régime nominal. 

 
d) Erreurs de poursuite 𝑒1(𝑡) et 𝑒2(𝑡) pour  α=I   et 

β=I   en régime nominal. 
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explication nous aide à comprendre le fonctionnement du système hybride, mais ça ne résout pas le 

problème de détermination des paramètres de modulation α et β. Une analyse quantitative est 

nécessaire dans ce cas-là. 

Dans le but de choisir les bons paramètres de modulation α et β. Une analyse des performances 

du contrôleur FS-WNN hybride est présentée dans le Tableau 4.4. Cette analyse concerne le 

fonctionnement du contrôleur FS-WNN hybride dans des conditions nominales pour différentes 

valeurs des paramètres de modulation α et β. Les critères de sélection sont la moyenne de l’erreur 

quadratique MSE et la valeur absolue de la moyenne de l’erreur de poursuite MAE et pour le signal 

de commande on prend l’énergie E du signal de commande comme critère de sélection pour les 

deux articulations. L’expression de la valeur absolue de la moyenne de l’erreur de poursuite MAE 

est donnée par : 

𝑀𝐴𝐸 =
|∑ 𝑦𝑑𝑖 − 𝑦𝑖
𝑁
𝑖=1 |

𝑁
 

Tableau 4.4 : Comparaison des performances du contrôleur FS-WNN adaptatif indirect en régime 

nominale pour différentes valeurs des paramètres de modulation. 

Paramètres 

de 

modulation 

Link 1 Link  2 

α, β MSE MAE E(u1) MSE MAE E(u2) 

0 1.0795x10-6 3.8158x10-5 3.3923x105 2.2001x10-7 1.9111x10-5 7.1986x104 

0.1 6.2772x10-6 1.9221x10-5 1.9184x105 3.1937x10-9 5.1767x10-7 3.5958x104 

0.3 5.5839x10-8 3.4841x10-6 1.9127x105 8.7400x10-9 9.6967x10-7 3.5191x104 

0.5 1.0125x10-7 5.3465x10-6 1.9117x105 4.9786x10-7 1.1610x10-7 3.5106x104 

0.7 2.1470x10-7 1.2085x10-5 1.9123x105 1.4741x10-8 7.512 x10-7 3.5100x104 

0.9 5.6487x10-7 4.8522x10-5 1.9483x105 2.5569x10-8 1.6783x10-6 3.6183x104 

1 8.0671x10-6 1.9447x10-4 1.9567x105 5.7001x10-8 7.2898x10-5 3.5096x104 
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En observant le tableau 4.4 pour la première articulation, on remarque que l’erreur de 

poursuite MSE diminue au fur et à mesure qu’on augmente α et β jusqu’à ce qu’elle atteint un pic 

minimal pour α=β=0.3I. Après, elle re-augmente progressivement pour des valeurs de α et β 

supérieures à 0.3I. idem pour l’erreur MAE, la meilleure valeur est obtenue lorsque α=β=0.3I pour 

la première articulation. L’énergie de signal de commande est presque identique pour toutes les 

valeurs de α et β. Cependant, l’effort de contrôle minimal est obtenu dans le cas où α=β=0.3I 

également. 

En ce qui concerne la deuxième articulation, les meilleures valeurs de l’erreur de poursuite 

sont obtenues dans le cas où α=β=0.1I pour le critère de MSE, dans le cas où α=β=0.5I pour le 

critère de MAE et de l’énergie de signal de commande. Donc les meilleures performances sont 

obtenues pour des valeurs de α et β dans l’intervalle [0.1 0.5], ce qui serait judicieux de prendre la 

moyenne qui est 0.3.  

5. Conclusion 

Dans ce chapitre, on a proposé un nouveau schéma de commande pour la modélisation et le 

contrôle des systèmes MIMOs non linéaires incertain en utilisant un nouvel approximateur FS-

WNN hybride. Dans le schéma de commande proposé dans ce chapitre, nous avons modulé 

l’approximateur WNN présenté dans le chapitre 02 avec l’approximateur FS présenté dans le 

chapitre 03 pour obtenir un nouveau approximateur hybride qui permet de bénéficier des avantages 

des deux approximateurs. Chaque approximateur fournit une approximation différente pour chaque 

fonction inconnue du modèle du système. Ensuite, les différentes approximations d'une même 

fonction sont combinées à l'aide de la technique de modulation. La technique de modulation nous a 

permis de choisir le degré de contribution de chaque approximateur par le concepteur. Les 

paramètres de modulation ont été fixés à priori par le concepteur par tâtonnement. La méthode 

directe de Lyapunov a été utilisée pour dériver les lois d'adaptation des paramètres du FS-WNN et 

pour prouver la stabilité asymptotique du système de contrôle. Des tests de simulation ont été 

établis et une étude comparative est réalisée entre le FS, le WNN et le nouveau approximateur FS-

WNN hybride.  Les résultats de simulation ont montré que les contrôleurs synthétisés à l'aide de 

l'approximateur FS-WNN hybride et de l'approximateur WNN ont donné la meilleure poursuite. 

Toutefois, le contrôleur basé sur le FS-WNN a surpassé le contrôleur basé sur le WNN. En outre, 

les contrôleurs basés sur le FS et le FS-WNN ont démontré une bonne robustesse contre les 

perturbations et les variations paramétriques du système, sans présenter de changement brusque 
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dans le signal de commande. Contrairement au WNN qui a engendré des changements brusques 

dans le signal de contrôle après l'application des perturbations.  

Par conséquent, il a été démontré par cette étude que l'approximateur FS-WNN hybride est 

plus performant que les approximateurs WNN et FS. La raison est que le FS-WNN hybride a 

bénéficié des avantages du système FS et du système WNN en même temps, c'est-à-dire: 

 La robustesse et l'insensibilité du FS face aux variations paramétriques et perturbations 

externes,   

 L'auto-ajustement en ligne des paramètres du WNN (les centres et les paramètres de 

dilatation des fonctions d'activation ondelettes et les poids de sortie). 

Ces avantages ont permis au nouveau approximateur FS-WNN d'améliorer la précision de 

poursuite et de garantir un signal de commande lisse même en présence d'incertitudes 

paramétriques et de perturbations externes. 

A partir de l’étude comparative effectuée à la fin de ce chapitre, nous avons constaté que pour 

ce système et ces conditions de fonctionnement, la meilleure valeur des paramètres de modulation 

α et β est 0.3I. cette valeur doit être recalculée si les conditions de fonctionnements ou le cahier de 

charge change. Ce qui nous incite à considérer l’optimisation de ces paramètres de modulation en 

ligne. Il est nécessaire dans ce cas d’automatiser le choix des paramètres de modulation pour 

assurer l’optimalité de ce choix et pour atteindre les meilleures performances du contrôleur FS-

WNN hybride. 
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Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride-variable des 

systèmes MIMO incertains 

1. Introduction 

L’hybridation de plusieurs système intelligent est une méthode qui a prouvé son efficacité dans 

l’amélioration de la qualité d’approximation et de contrôle intelligent des systèmes incertains. 

Cette hybridation permet de regrouper les avantages de différents approximateurs intelligents et de 

surmonter les limitations individuelles de chacun de ces approximateurs. Le nouveau 

approximateur FS-WNN hybride présenté dans le chapitre précédent est le résultat d’une 

hybridation entre les systèmes flous et les WNNs en utilisant la technique de modulation.  

La technique de modulation est une technique d’hybridation qui associe à chaque 

approximateur un facteur qui contrôle son degré de contribution. Cette technique a été exploité par 

plusieurs chercheurs dans différents domaines. Dian et al. [96] ont proposé un contrôleur 

backstepping adaptatif indirect basé sur un approximateur neuro-flou de type 2 pour commander un 

robot manipulateur flexible. L’approximateur neuro-flou de type 2 est constitué des fonctions 

d’appartenances floues supérieures et inferieures. La sortie du système neuro-flou de type 2 

calculée en utilisant les fonctions d’appartenances inferieurs est combinée avec la sortie qui est 

calculée en utilisant des paramètres de modulation (α ,1-α). Le rôle du facteur de modulation ici est 

de choisir quel type de fonctions d’appartenance aura plus d’effet sur le calcul de la sortie de 

l’approximateur neuro-flou de type 2. Wang et al. [99] ont développé un contrôleur hybride neuro-

flou à base d’un observateur et d’un contrôleur de supervision. Ce contrôleur est le résultat d’une 

hybridation entre un contrôleur neuro-flou adaptatif direct/indirect. L’hybridation est assurée grâce 

à la technique de modulation. Les paramètres de modulation sont sélectionnés par tâtonnement 

entre les connaissances sur les dynamiques du système et celles du contrôleur. Le contrôleur de 

supervision est utilisé en cascade avec le contrôleur neuro-flou hybride, et il a pour rôle de soutenir 

le contrôleur FNN dans le cas où le système sous contrôle par le contrôleur neuro-flou tend vers 
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l’instabilité. L’intérêt de cette hybridation est de grouper les avantages de contrôleur adaptatif 

direct et indirect et les caractéristiques des systèmes flous dans le même schéma de commande. 

Néanmoins, les paramètres de modulation α et (1-α) ont été fixés préalablement par le concepteur, 

et le problème de l’ajustement en ligne des paramètres de modulation n’a pas été abordé dans leur 

travail.  

Dans le domaine de la reconnaissance d’images, Cho [100] a proposé un système neuro-flou 

hybride pour la reconnaissance en ligne des caractères manuscrits. Ce système de reconnaissance 

est basé sur l’hybridation de plusieurs réseaux de neurones modulés en utilisant la technique de 

l’agrégation floue intégrale [101]. Les réseaux de neurones dans ce système ont été synthétisés en 

utilisant l’algorithme de back propagation selon une base de données entrée/sortie repartie sur les 

différents réseaux. Le degré d’importance (facteur de modulation) de chaque réseau de neurones 

dans la prise de décision est déterminé en fonction des performances de ce réseau sur les données 

de validation. Cho a constaté que les performances des sorties combinées sont de loin meilleures 

que les performances des réseaux de neurones séparé. Selon Cho, cette combinaison a permis de 

réduire significativement l’erreur quadratique car les réseaux de neurones individuels sont de 

nature complémentaire.  Cho a donné des indications sur l’établissement des paramètres de 

modulation et a précisé que le choix de ces paramètres dépend fortement du problème traité. Il a de 

même spécifié que les performances du système de reconnaissance neuro-flou peut être vachement 

améliorées avec un bon choix des paramètres de modulation α, , …etc. Cependant, l’approche 

d’agrégation des systèmes neuro-flous et de choix des paramètres de modulation proposée par Cho 

dans le domaine de la reconnaissance optique est basée principalement sur les données entrée/sortie 

qui ne sont pas disponibles dans la majorité des problèmes de commande des systèmes 

dynamiques.  

Wang et al. [102] ont proposé un contrôleur neuro-flou direct/indirect hybride à base 

d’observateur pour la commande des systèmes MIMO  incertains. L’hybridation entre le contrôleur 

adaptatif direct et indirect a été réalisée à l’aide d’un paramètre de modulation α. La valeur de α a 

été fixée selon la valeur absolue de l’estimation de la fonction du système 𝑔(x). ou α aurait une 

valeur positive si |�̂�(x)| est supérieure à une constante positive , sinon elle sera égale à 0. 

Cependant, le choix des paramètres de modulation doit prendre en considération le problème de 

contrôle dans sa globalité. Non seulement la valeur absolue de 𝑔(x). De même, un ajustement du 

paramètre α en ligne améliora considérablement les performances de contrôle.  



Chapitre 5 : Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride-variable des systèmes MIMO incertains  

 103 

Dans cette thèse on propose un nouveau système FS-WNN hybride. Comme on a vu dans le 

chapitre précédent, le nouveau approximateur FS-WNN hybride est le résultat de l'hybridation du 

système WNN de chapitre deux avec le système FS de chapitre trois. La technique de la 

modulation est utilisée pour combiner les approximations des deux systèmes intelligents. Par 

définition, la technique de modulation attribue un degré de contribution α constant à 

l'approximation F(𝒙) issue du système flou et elle attribue le complément de α qui est (1- α) à 

l'approximation F(𝒙) issue du système WNN de la même fonction. La fonction 𝑮(𝒙) du système 

incertain est aussi approximée de la même manière en utilisant les facteurs de modulation (, I-). 

Les paramètres α et  sont dans ce cas-là fixés à priori par le concepteur. 

 Le choix des paramètres  de modulation α et   se fait en effectuant plusieurs tests par 

simulation pour sélectionner la valeur des constantes α et  qui donnent les meilleures 

performances de l’approximateur FS-WNN hybride. La détermination de la valeur optimale des 

constantes α et   n’est par ailleurs pas une tâche facile. La procédure de détermination de la valeur 

optimale de  α et   est souvent longue et compliquée. Une fois sélectionnées par tâtonnement, il 

n’y a aucune garantie que le choix effectué est optimal. Il est à noter de même que la valeur des 

paramètres α et   reste fixe et ne s’adapte pas en temps réel pour suivre l’adaptation des 

paramètres du système flou et de réseau de neurones dans le but de maitriser le degré de 

contribution de chaque approximateur. Cela limite les performances de l’approximateur FS-WNN 

hybride face aux perturbations externes et aux incertitudes. 

Dans ce chapitre, nous développons un mécanisme d’ajustement automatique des paramètres de 

modulation pour le nouveau approximateur FS-WNN hybride. Cet algorithme permet de surmonter 

le problème de sélection et d’ajustement des paramètres de modulation par le concepteur. Dans la 

synthèse du contrôleur FS-WNN hybride dans le chapitre précédent, le choix des paramètres de 

modulation a été fixé par le concepteur à priori dans un intervalle entre 0 et 1 par tâtonnement. 

Néanmoins, pour atteindre une qualité d’approximation optimale du nouveau approximateur FS-

WNN hybride, nous proposons que les facteurs de modulation soient ajustés en ligne pour 

minimiser l’erreur de modélisation tout en assurant la stabilité du système de commande.  

Les étapes de développement de l’algorithme d’ajustement en ligne des facteurs de modulation 

sont présentées dans ce chapitre et la validation par simulation de l’efficacité de l’algorithme est 

effectuée sur un robot manipulateur. On compare davantage les résultats obtenus par le nouveau 

approximateur FS-WNN hybride avec des facteurs de modulation ajustable en ligne aux résultats 
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issues de l’approximateur FS-WNN avec des paramètres de modulation fixes. On établit des 

conclusions sur l’intérêt d’adaptation des degrés de contribution de chaque approximateur en temps 

réel. L’approche développée est basée sur la théorie de Lyapunov pour ajuster automatiquement et 

en temps réel le degré de contribution de chaque système intelligent.   Cette approche permet 

d’obtenir un approximateur FS-WNN hybride-variable. Ce qui améliore considérablement les 

performances de l’approximateur FS-WNN hybride et offre plus de robustesse et de stabilité au 

système de contrôle. L’Architecture de l’approximateur FS-WNN hybride-variable dans la boucle 

de commande d’un système non linéaire incertains est donnée par la Figure 5.1 comme suit : 

 

 

Figure 5.1 : Architecture de l’approximateur FS-WNN hybride-variable dans une boucle de commande. 

L'approximation donnée par le FS-WNN hybride-variable combine les avantages du FS et du 

WNN, elle réunit l'intégration des connaissances de l’expert humain et les données d’entrée-sortie 

dans une seule structure. De plus, elle permet d’ajuster les degrés de contribution du système FS et 

du WNN automatiquement en temps réel pour atteindre une approximation hybride optimale des 

fonctions inconnues du système. 

Le principe d’ajustement des degrés de contribution du FS et du WNN est le suivant : chacun 

des deux systèmes intelligents génère une approximation distincte des fonctions non linéaire 

inconnues du système à commander. Les deux approximations sont combinées à l'aide des 

paramètres de modulation (�̂�, I-�̂�) et (�̂�, I- �̂�), où �̂� et �̂� sont des matrices carrées diagonales avec 
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des valeurs -variables en temps réel, et I est la matrice d'identité. Attribuer un coefficient de 

modulation adaptatif à l'approximation de chaque approximateur permet de balancer idéalement 

entre les deux approximateurs en ajustant automatiquement les éléments de �̂� et �̂� dans l'intervalle 

[0 1]. 

De manière générale, les fonctions inconnues du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙)sont approximées 

comme suit : 

𝑭(𝒙) = 𝜶𝑭𝐹𝑆 + (𝐼 − 𝜶)𝑭𝑊𝑁𝑁

𝑮(𝒙) = 𝜷𝑮𝑭𝑺 + (𝐼 − 𝜷)𝑮𝑾𝑵𝑵

 (5.1) 

En développant (5.1) et en utilisant les approximations des fonctions𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙)donnés par le 

nouveau approximateur hybride-variable FS-WNN, on obtient : 

𝑭(𝒙) = 𝜶∗ (𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + 𝑭𝑭𝑺(𝒙)) + (𝐼 − 𝜶
∗) (𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) + 𝑭𝑾𝑵𝑵(𝒙))

= 𝑭𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙, 𝜶∗,𝑭

∗ ,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)

 
(5.2) 

𝑮(𝒙) = 𝜷∗ (𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + 𝑮𝑭𝑺(𝒙)) + (𝐼 − 𝜷
∗) (𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ ) + 𝑮𝑾𝑵𝑵(𝒙))

          = 𝑮𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙, 𝜷∗,𝑮

∗ ,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ ) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)

 (5.3) 

 

Avec : 

𝑭(𝒙, 𝜶
∗) = 𝜶∗𝑭𝐹𝑆(𝒙) + (𝐼 − 𝜶

∗)𝑭𝑊𝑁𝑁(𝒙) 

𝑮(𝒙, 𝜷
∗) = 𝜷∗𝑮𝐹𝑆(𝒙) + (𝐼 − 𝜷

∗)𝑮𝑊𝑁𝑁(𝒙) 

Pratiquement, les paramètres idéaux𝜶∗,∗,𝑾∗ et 𝑪∗ ne peuvent pas être déterminés, des 

approximations �̂�,̂, �̂� et �̂�de ces paramètres idéaux peuvent être utilisées. Par conséquent, les 

fonctions inconnues du système 𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙)sont approximées comme suit: 

�̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭) = �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) (5.4) 

�̂�𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮) = �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) (5.5) 
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Les paramètres de modulation (�̂�, I-�̂�) et (�̂�, I- �̂�) sont dans ce cas-là ajustés d’une façon 

automatique et en temps réel pour s’adapte évolutions des paramètres des approximateurs et pour 

faire face aux perturbations externes et incertitudes. En admettant que les paramètres de 

modulation représentent le degré de contribution de chaque approximateur, donc le degré de 

contribution de chaque approximateur est déterminé par un algorithme de minimisation d’une 

fonction coût selon la théorie du Lyapunov.  Les étapes de développement d’un contrôleur 

adaptatif indirect basé sur l’approximateur FS-WNN hybride-variable pour le contrôle des 

systèmes MIMO incertains sont présentées dans ce qui suit. 

2. Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride-variable: 

Considérant le système MIMO non linéaires incertains (2.11) avec des fonctions 

inconnues𝑭(𝒙) et 𝑮(𝒙) qui seront approximées par le nouveau approximateur universel FS-WNN 

hybride-variable de la Figure 5.1, leurs expressions sont données par les équations (5.4) et (5.5). 

Donc la procédure de synthèse de la nouvelle loi de commande basée sur l’approximateur FS-

WNN hybride-variable est présentée comme suit : 

On reprend l’équation de la dérivée de l’erreur filtrée (2.17) et on en rajoute et soustrait le 

terme  �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮, on aura par la suite: 

�̇� = 𝐯 − 𝑭(𝒙) − (𝑮(𝒙) − �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮 − 𝒅

− �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)𝐮 

(5.6) 

La nouvelle loi de commande est synthétisée comme suit : 

𝐮 = �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮)
−1
(𝐯 + 𝐮𝑟 − �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) (5.7) 

En substituant (5.7) dans (5.6), on obtient : 

�̇� = − (𝑭(𝒙) − �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑭, �̂�𝑭, �̂�𝑭))

− (𝑮(𝒙) − �̂�𝑨𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�, ̂𝑮, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮 − 𝐮𝑟 − 𝒅 

(5.8) 

Et en utilisant les expressions (5.2)-(5.3) et (5.4)-(5.5) dans (5.8), on obtient : 
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�̇� = − [𝜶∗𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + (𝐼 − 𝜶∗)𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)

− (�̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭))]

− [𝜷∗𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + (𝐼 − 𝜷∗)𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)

− (�̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮))] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.9) 

On peut mettre (5.9) sous la forme suivante : 

�̇� = −[𝜶∗𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − 𝜶
∗)𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [𝜷∗𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − 𝜷
∗)𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.10) 

Admettant que 𝜶∗ = �̂� + �̃� et 𝜷∗ = �̂� + �̃�, l’équation (5.10) peut être développée comme suit : 

�̇� = −[�̂�𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + �̃�𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + (𝐼 − 𝜶
∗)𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + �̃�𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + (𝐼 − 𝜷
∗)𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.11) 

Sachant que 𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) = �̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) et �̂�𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) = �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) +

�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮), de (5.11)on obtient : 
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�̇� = −[�̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃�𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭)

+ (𝐼 − 𝜶∗)𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃�𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) − �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮)

+ (𝐼 − 𝜷∗)𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.12) 

Après avoir éliminé le terme �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) et �̂��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮), l’expression (5.12) devient : 

�̇� = −[�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃�𝑭𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑭

∗ ) + (𝐼 − 𝜶∗)𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃�𝑮𝑭𝑺
∗ (𝒙,𝑮

∗ ) + (𝐼 − 𝜷∗)𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.13) 

 

De la même manière que (5.12), on peut développer (5.13) sous la forme suivante : 

�̇� = −[�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + (𝐼 − 𝜶
∗)𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + (𝐼 − 𝜷
∗)𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ )

− (𝐼 − �̂�)�̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.14) 

 

On peut ainsi écrire (5.14) sous forme développée comme suit : 
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�̇� = −[�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ )

− 𝜶∗𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) + �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ )

− 𝜷∗𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) + �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)]𝐮

− 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.15) 

Selon les relations 𝜶∗ = �̂� + �̃� et 𝜷∗ = �̂� + �̃�, les expressions 𝜶∗𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) et 

𝜷∗𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) dans (5.15) peuvent être écrites comme suit : 

�̇� = −[�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ )

− �̂�𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − �̃�𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) + �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)

− �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ )

− �̂�𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − �̃�𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ ) + �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)

− �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.16) 

Et en utilisant les deux relations𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + �̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭) et 

𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) = �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + �̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮), les expressions �̃�𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) 

et �̃�𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) dans (5.16) deviennent comme suit: 
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�̇� = −[�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + 𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ )

− �̂�𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − �̃��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) − �̃��̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑭, �̃�𝑭)

+ �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃��̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + 𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ )

− �̂�𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − �̃��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) − �̃��̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)

+ �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)]𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.17) 

 

On prend �̃� et �̃� comme facteurs en commun pour pouvoir mettre (5.17) sous la forme suivante : 

�̇� = − [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭) + �̃� (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑭)

+ 𝑭𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑭

∗ , 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑭𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑭
∗ , 𝑪𝑭

∗ ) − �̃��̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)

+ �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮) + �̃� (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮)) + �̃��̃�𝑭𝑺(𝒙, ̃𝑮)

+ 𝑮𝑾𝑵𝑵
∗ (𝒙,𝑾𝑮

∗ , 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑮𝑾𝑵𝑵

∗ (𝒙,𝑾𝑮
∗ , 𝑪𝑮

∗ ) − �̃��̃�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̃�𝑮, �̃�𝑮)

+ �̂��̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.18) 

 

On reformule (5.18) sous forme mathématique plus détaillée comme suit : 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) +𝑾𝑭

∗𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ )

− �̂�𝑾𝑭
∗𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̂��̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)

+ 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝐺

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) +𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ )

− �̂�𝑾𝑮
∗𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̂��̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)

+ 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.19) 

 

Admettant que 𝑾𝑭
∗𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) = �̂�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) + �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) et 𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) =

�̂�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) + �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ), on peut mettre (5.19) sous la forme suivante : 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ )

+ �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑾𝑭

∗𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̂��̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)

− �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝐺

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ )

+ �̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̂��̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)

− �̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.20) 

 

Développant aussi �̂�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) = �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + �̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) et �̂�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) =

�̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + �̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮), ce qui donne: 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)

+ �̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̃�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̂�𝑾𝑭
∗𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ �̂��̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝐺

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)

+ �̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̂�𝑾𝑮
∗𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ �̂��̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.21) 

Ce qui permet d’éliminer les termes �̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) et �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮): 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂�𝑾𝑭

∗𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̂��̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)

+ 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝐺

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ �̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂�𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̂��̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)

+ 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.22) 

En développant �̂�𝑾𝑭
∗𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) = �̂��̂�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) + �̂��̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) et �̂�𝑾𝑮

∗𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) =

�̂��̂�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) + �̂��̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ), on obtient : 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂��̂�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̂��̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ �̂��̂�𝑭
𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝐺

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ �̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂��̂�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̂��̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ �̂��̂�𝑮
𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.23) 

De même, on prend �̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) et �̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) comme des facteurs en commun: 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ (𝑰 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂��̂�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + �̂��̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)

+ 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ (𝑰 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂��̂�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + �̂��̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)

+ 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.24) 

 

Sachant que  −̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) = −𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) + ̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) et −̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) = −𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) +

̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) , on peut simplifier l’expression (5.24) comme suit : 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇𝑭

∗ (𝒙, 𝑪𝑭
∗ ) − �̂��̂�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) − �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ (𝑰 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇𝑮

∗ (𝒙, 𝑪𝑮
∗ ) − �̂��̂�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) − �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓

− 𝒅 

(5.25) 

 

Et si on prend (𝐼 − �̂�) et (𝐼 − �̂�) comme des facteurs en commun, on obtient : 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙)

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) − �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) − �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)] 𝐮

− 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.26) 

 

Rappelons les relations 𝑭
∗ (𝒙, 𝑪𝑭

∗ ) = ̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) et 𝑮
∗ (𝒙, 𝑪𝑮

∗ ) = ̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) +

̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮), alors (5.26) peut se mettre sous la forme suivante : 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙)

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭))

− �̃��̃�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶

∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + ̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮))

− �̃��̃�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.27) 

 

On réorganise les termes de (5.27) de la manière suivante : 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇 (̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) + ̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)) + �̃�̃𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇 (̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) + ̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)) + �̃�̃𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.28) 

En utilisant la linéarisation de Taylor [77]  (voir annexe A), on trouve que: 

̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) = 𝑭
𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭 = 𝑭

𝑇(𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭) + 𝑂𝑭 

 

(5.29) 

̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) = 𝑮
𝑇�̃�𝑮 +𝑂𝑮 = 𝑮

𝑇(𝑪𝑮
∗ − �̂�𝑮) + 𝑂𝑮 

 

(5.30) 
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Et si on applique (5.29) et (5.30) dans (5.28), on obtient : 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇(𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝑂𝑭)

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) +𝑭

𝑇(𝑪𝑭
∗ − �̂�𝑭) + 𝑂𝑭) + �̃�̃𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭)

+ 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇(𝑮

𝑇�̃�𝑮 + 𝑂𝑮)

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) +𝑮

𝑇(𝑪𝑮
∗ − �̂�𝑮) + 𝑂𝑮) + �̃�̃𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮)

+ 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.31) 

Mettant (5.31) sous la forme suivante: 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑂𝑭 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭
𝑇�̂�𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇(𝑭
𝑇𝑪𝑭

∗ + 𝑂𝑭)

+ �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑂𝑮 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮
𝑇�̂�𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇(𝑮
𝑇𝑪𝑮

∗ + 𝑂𝑮)

+ �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.32) 
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On regroupe les termes associés à 𝑂𝑭 et 𝑂𝑮 de la forme suivante: 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)𝑾𝑭
∗𝑇𝑂𝑭 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭
𝑇�̂�𝑭) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇𝑭
𝑇𝑪𝑭

∗

+ �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)𝑾𝑮
∗𝑇𝑂𝑮 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮
𝑇�̂�𝑮) + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇𝑮
𝑇𝑪𝑮

∗

+ �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.33) 

Et en mettant 𝐹 = (𝐼 − �̂�)𝑾𝑭
∗𝑇𝑂𝑭 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇𝑭
𝑇𝑪𝑭

∗ + �̃�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̃��̃�𝑭

𝑇̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) et 𝐺 =

(𝐼 − �̂�)𝑾𝑮
∗𝑇𝑂𝑮 + (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇𝑮
𝑇𝑪𝑮

∗ + �̃�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̃��̃�𝑮

𝑇̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮). L’expression (5.33) 

devient : 

�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭

𝑇�̂�𝑭) + 𝐹 + 𝑭(𝒙, 𝜶
∗)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮

𝑇�̂�𝑮) + 𝐺 + 𝑮(𝒙, 𝜷
∗)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 

(5.34) 

On regroupe les incertitudes et les erreurs d’approximation dans un seul terme  ∆ comme suit: 
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�̇� = − [�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭

𝑇�̂�𝑭)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮

𝑇�̂�𝑮)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 

(5.35) 

Avec ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵= −𝐹 − 𝑭(𝒙, 𝜶
∗) − (𝐺 + 𝑮(𝒙, 𝜷

∗)). 

Hypothèse 9: 

L'erreur d'approximation est supposée être bornée par ‖∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵‖ ≤ 𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵[78]. 

Pour atteindre les objectifs de la commande, il est nécessaire d'ajuster les paramètres de 

l’approximateur FS-WNN hybride-variable afin d'avoir 𝒆(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞. Ainsi, les lois 

d'adaptation des paramètres du FS-WNN hybride-variable sont les suivantes: 

̇̂𝑭𝐕𝐒−𝐖𝐍𝐍 = −𝜎𝑭̇̂𝑭𝑭𝑺�̂� (5.36) 

̇̂𝑮𝐕𝐅𝐒−𝐖𝐍𝐍 = −𝜎𝑮̇̂𝑮𝑭𝑺�̂� − 2τ𝑮̂𝑮𝐕𝐅𝐒−𝐖𝐍𝐍  (5.37) 

�̇̂�𝑭𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝜎𝑾𝑭
�̇̂�𝑭𝑾𝑵𝑵

(𝐼 − �̂�) − 2τ𝑾𝑭
�̂�𝑭𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵  (5.38) 

�̇̂�𝑮𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝜎𝑾𝑮
�̇̂�𝑮𝑾𝑵𝑵(𝐼 − �̂�) − 2τ𝑾𝑮

�̂�𝑮𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵  (5.39) 

�̇̂�𝑭𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝜎𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭(𝐼 − �̂�)
𝑇𝒔 − 2τ𝑪𝑭�̂�𝑭𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵  (5.40) 

�̇̂�𝑮𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 = −𝜎𝑪𝑮 �̇̂�𝑮𝑾𝑵𝑵(𝐼 − �̂�) − 2τ𝑪𝑮�̂�𝑮𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵  

 
(5.41) 

�̇̂� = −𝜎𝜶 (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) 𝒔
𝑻 − 2τ𝜶�̂� (5.42) 

�̇̂� = −𝜎𝜷 (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮 − 2τ𝜷�̂� (5.43) 

où τ𝑭 , τ𝑮 , τ𝑾𝑭
, τ𝑾𝑮

, τ𝑪𝑭, τ𝑪𝑮, τ𝜶 ,τ𝜷 sont des constantes positives. 
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Théorème 5:  

Considérant la boucle fermée de commande de la Figure 5.1, avec le système MIMO non linéaire 

incertain (2.11). La loi de commande hybride est choisie comme (5.7) et les lois d'adaptation des 

paramètres sont donné par (5.36)-(5.43). Le contrôleur à base des approximateurs (FS-WNN)s 

hybrides -variables garantit que le système de commande en boucle fermée est stable, et que tous 

les signaux sont bornés. 

Preuve du théorème 5 : 

Considérant une fonction candidate de Lyapunov comme suit : 

𝑉 =
𝟏

𝟐
𝒔𝑻𝒔 + 𝑉𝐹𝑆 + 𝑉𝑊𝑁𝑁+

1

2𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̃�)+

1

2𝜎𝜷
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̃�) (5.44) 

Avec : 

𝑉𝐹𝑆 = 𝑉𝑭𝑭𝑺 + 𝑉𝑮𝑭𝑺 (5.45) 

𝑉𝑊𝑁𝑁 = 𝑉𝑭𝑾𝑵𝑵 + 𝑉𝑮𝑾𝑵𝑵  (5.46) 

La dérivée de (5.44) par rapport au temps est donnée par : 

�̇� = 𝒔𝑻�̇� + �̇�𝐹𝑆 + �̇�𝑊𝑁𝑁 +
1

𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̇̃�) +

1

𝜎𝜷
𝑡𝑟 (�̃�𝑇�̇̃�) (5.47) 

En substituant (5.35) dans (5.47), on obtient : 

�̇� = −𝒔𝑻 ([�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭

𝑇�̂�𝑭)]

− [�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮

𝑇�̂�𝑮)] 𝐮 − 𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) + �̇�𝐹𝑆 + �̇�𝑊𝑁𝑁

+
1

𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̇̃�) +

1

𝜎𝜷
𝑡𝑟 (�̃�𝑇�̇̃�) 

 

(5.48) 

Les dérivées des fonctions �̇�𝐹𝑆 et �̇�𝑊𝑁𝑁 sont données par (2.51) et (3.22) comme suit: 

�̇�𝐹𝑆 = �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑭𝑺  

�̇�𝑊𝑁𝑁 = �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵   

Donc, l’expression (5.48) devient: 
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�̇� = − [𝒔𝑻 (�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̃� (̂𝑭

𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭

𝑇�̂�𝑭)) + �̇�𝑭𝑭𝑺 + �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵]

− [𝒔𝑻 (�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) + �̃� (̂𝑮

𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) + (𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮

+ (𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮

𝑇�̂�𝑮))𝐮 + �̇�𝑮𝑭𝑺 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵] + 𝒔
𝑻(𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)

+
1

𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̇̃�) +

1

𝜎𝜷
𝑡𝑟 (�̃�𝑇�̇̃�) 

(5.49) 

De ce fait, on peut écrire l’expression (5.49) comme suit : 

�̇� = − [(𝒔𝑻�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) + �̇�𝑭𝑭𝑺)

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 + 𝒔
𝑻(𝐼 − �̂�)�̃�𝑭

𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭
𝑇�̂�𝑭) + �̇�𝑭𝑾𝑵𝑵)

+ 𝒔𝑻�̃� (̂𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) +
1

𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̇̃�)]

− [(𝒔𝑻�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 + �̇�𝑮𝑭𝑺)

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮𝐮 + 𝒔
𝑻(𝐼 − �̂�)�̃�𝑮

𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮
𝑇�̂�𝑮)𝐮 + �̇�𝑮𝑾𝑵𝑵)

+ 𝒔𝑻�̃� (̂𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮))𝐮 +
1

𝜎𝜷
𝑡𝑟 (�̃�𝑇�̇̃�)] + 𝒔𝑻(𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 

(5.50) 

Et on rappelle les dérivées par rapport au temps des fonctions candidates de Lyapunov qu’on a 

établi précédemment dans (2.52) et (3.23) : 

�̇�𝑭𝑭𝑺 =
1

𝜎𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̇̃𝑭)

�̇�𝑮𝑭𝑺 =
1

𝜎𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̇̃𝑮)

 

�̇�𝑭𝑾𝑵𝑵 =
1

𝜎𝑾𝑭

𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇�̇̃�𝑭) +

1

𝜎𝑪𝑭
𝑡𝑟 (�̃�𝑭

𝑇 �̇̃�𝑭)

�̇�𝑮𝑾𝑵𝑵 =
1

𝜎𝑾𝑮

𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇�̇̃�𝑮) +

1

𝜎𝑪𝑮
𝑡𝑟 (�̃�𝑮

𝑇 �̇̃�𝑮)

 

En substituant ces expressions dans (5.51), on obtient: 
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�̇� = − [(𝒔𝑻�̂�̃𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) +

1

𝜎𝑭
𝑡𝑟 (̃𝑭

𝑇
̇̃𝑭))

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̃�𝑭
𝑇(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭) −𝑭

𝑇�̂�𝑭) +
1

𝜎𝑾𝑭

𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇�̇̃�𝑭))

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̂�𝑭
𝑇𝑭

𝑇�̃�𝑭 +
1

𝜎𝑪𝑭
𝑡𝑟 (�̃�𝑭

𝑇 �̇̃�𝑭))

+ (𝒔𝑻�̃� (̂𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) +
1

𝜎𝜶
𝑡𝑟(�̃�𝑇�̇̃�))]

− [(𝒔𝑻�̂�̃𝑮
𝑇
𝑮(𝒙)𝐮 +

1

𝜎𝑮
𝑡𝑟 (̃𝑮

𝑇
̇̃𝑮))

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̃�𝑮
𝑇(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮) −𝑮

𝑇�̂�𝑮)𝐮 +
1

𝜎𝑾𝑮

𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇�̇̃�𝑮))

+ (𝒔𝑻(𝐼 − �̂�)�̂�𝑮
𝑇𝑮

𝑇�̃�𝑮𝐮 +
1

𝜎𝑪𝑮
𝑡𝑟 (�̃�𝑮

𝑇 �̇̃�𝑮))

+ (𝒔𝑻�̃� (̂𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮))𝐮 +
1

𝜎𝜷
𝑡𝑟 (�̃�𝑇�̇̃�))]

+ 𝒔𝑻(𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 
 

(5.51) 

Ce qui donne :     

�̇� = [𝑡𝑟 (̃𝑭
𝑇
(̇̃𝑭 − 𝜎𝑭𝑭(𝒙)𝒔

𝑇�̂�))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝜎𝑾𝑭

(̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)−𝑭
𝑇�̂�𝑭)𝒔

𝑇(𝐼 − �̂�)))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑭
𝑇 (�̇̃�𝑭 − 𝜎𝑪𝑭𝑭�̂�𝑭(𝐼 − �̂�)

𝑇𝒔))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑇 (�̇̃� − 𝜎𝜶 (̂𝑭
𝑇
𝑭(𝒙) − �̂�𝑭

𝑇̂𝑭(𝒙, �̂�𝑭)) 𝒔))]  

+ [𝑡𝑟 (̃𝑮
𝑇
(̇̃𝑮 − 𝜎𝑮𝑮(𝒙)𝐮𝒔

𝑇�̂�))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝜎𝑾𝑮

(̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)−𝑮
𝑇�̂�𝑮)𝐮𝒔

𝑇(𝐼 − �̂�)))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑮
𝑇 (�̇̃�𝑮 − 𝜎𝑪𝑮𝑮�̂�𝑮(𝐼 − �̂�)

𝑻
𝒔𝐮𝑇))

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑇 (�̇̃� − 𝜎𝜷 (̂𝑮
𝑇
𝑮(𝒙) − �̂�𝑮

𝑇̂𝑮(𝒙, �̂�𝑮)) 𝐮𝒔
𝑻))]

+ 𝒔𝑻(𝐮𝒓 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 
 

(5.52) 

Avec ̇̃𝑭 = −̇̂𝑭, ̇̃𝑮 = −̇̂𝑮,�̃�𝑭
𝑇 = −�̇̂�𝑭, �̃�𝑮

𝑇 = −�̇̂�𝑮, �̇̃�𝑭 = −�̇̂�𝑭, �̇̃�𝑮 = −�̇̂�𝑮.  
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On peut voir (5.52) de la façon suivante : 

�̇�𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 = �̇�𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁|𝜶=�̂�
𝜷=�̂�

+ 𝑡𝑟 (�̃�𝑇 (�̇̃� − 𝜎𝜶 (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑭) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑭, �̂�𝑭)) 𝒔)) +

𝑡𝑟 (�̃�𝑇 (�̇̃� − 𝜎𝜷 (�̂�𝑭𝑺(𝒙, ̂𝑮) − �̂�𝑾𝑵𝑵(𝒙, �̂�𝑮, �̂�𝑮))𝐮𝒔
𝑻)) + 𝒔𝑻(𝐮𝒓 − 𝒅+ ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵)  

 

Par conséquence, en utilisant (5.36)-(5.43), on obtient: 

�̇� = 𝒔𝑇(𝐮𝑟 − 𝒅 + ∆𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) 

 
(5.53) 

En utilisant l’hypothèse 09 : 

�̇� ≤ 𝒔𝑇(−𝐾𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 𝑠𝑔𝑛(𝒔) + 𝐷 + 𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵) (5.54) 

�̇� ≤ |𝒔𝑇|(−𝐾𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 + 
𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

) (5.55) 

Étant donné que 𝐾𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 et 
𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

= 𝐷 + 𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 sont sélectionnés par le 

concepteur, 𝐾𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 doit être choisi de telle sorte que �̇� ≤ 0. Par conséquent, le système en 

boucle fermée est stable. Ainsi, tous les signaux sont bornés ce qui implique que l'erreur de 

poursuite e et tous ses dérivés sont bornées, également s est bornée, c'est-à-dire, 𝒔 ∈ 𝐿∞.  

L'intégration des deux côtés de (5.55) donne:  

∫|𝒔|

𝑡

0

𝑑𝜏 ≤
1

𝐾𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵 + 
𝑽𝑭𝑺−𝑾𝑵𝑵

(|𝑉(0)| − |𝑉(𝑡)|) 
(5.56) 

Ce qui signifie que 𝒔 ∈ 𝐿1, en se basant sur le Lemme de Barbalat  [95], on trouve que: 

lim
𝑡→∞

|𝒔(𝑡)| = 0, donc lim
𝑡→∞

|𝒆(𝑡)| = 0. Ainsi, l'erreur de poursuite convergera vers zéro quand 𝑡 →

∞.  

4. Résultats de simulation 

On utilise le modèle du robot manipulateur à deux dégrées de liberté de la Figure 2.3. Les 

conditions initiales du robot manipulateur sont choisies comme (x1, x2, x3, x4) = (0,0,0,0). Dans 

cette partie, les deux FS-WNNs hybrides qui ont étés synthétisés dans le chapitre précédent pour 
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approximer les fonctions inconnues 𝑭(𝐱) et 𝑮(𝐱) seront exploités de la même manière pour 

approximer les fonctions inconnues du système, mais cette fois ci, les paramètres de modulation 𝜶 

et 𝜷 sont ajustés en ligne en utilisant les lois d’adaptation (5.42)-(5.43). Les approximations 

obtenues sont utilisées dans la synthèse de la loi de commande du contrôleur adaptatif indirect 

donnée par (5.7). Les paramètres de la surface de glissement sont donnés par 𝜆 = 20𝐼2.  

On a vu dans le chapitre précédent que chaque fonction du système est approximée par le FS-

WNN hybride en combinant l’approximation du système flou développé dans le chapitre 03 avec 

l’approximation du WNN développé dans le chapitre 02 à travers la technique de modulation. La 

technique de modulation utilisée dans le chapitre 04 fournit des paramètres fixes et préalablement 

choisis par le concepteur. L’optimisation en ligne des paramètres de modulation a pour objectif 

d’atteindre les performances optimales de l’approximation FS-WNN hybride. Dans ce chapitre, 

l'approximation de vecteur des fonctions 𝑭(𝐱) générée par le FS est multipliée par un paramètre de 

modulation adaptatif �̂�, et l'approximation de la fonction 𝑭(𝐱) générée par le WNN est multipliée 

par le complément adaptatif de �̂�. L’adjonction de ces approximations constitue l'approximation 

hybride-variable de la fonction 𝑭(𝐱) inconnue du système. La même procédure sera utilisée pour 

approximer la matrice des fonctions G(𝐱), où les paramètres  adaptatifs de modulation (�̂�, I-�̂�) 

seront utilisés pour associer les différentes approximations de 𝑮(𝐱). Les valeurs de �̂� et �̂� sont 

initialisée arbitrairement comme �̂� = 0.5𝐼2 et �̂� = 0.5𝐼2, ce choix donne initialement le même 

degré de contribution à chaque approximateur. Après, l’algorithme d’adaptation se charge d’ajuster 

les degrés de contribution selon un critère de minimisation d’une fonction coût au cours du temps 

jusqu’à ce qu’il trouve les valeurs optimales de �̂� et �̂� qui offrent les meilleures performances de 

l’approximateur FS-WNN hybride-variable. Les trajectoires désirées sont sélectionnées comme 

𝒚𝑑
𝑇 = [0.1𝑠𝑖𝑛(𝑡) 0.1𝑠𝑖𝑛(𝑡)]. 

Afin de montrer l’intérêt de l’adaptation en ligne des paramètres de modulation de 

l’approximateur FS-WNN hybride, on reprend l’approximateur FS-WNN hybride développé dans 

le chapitre 04. On garde la même architecture et on établit les instructions d’adaptation des 

paramètres de modulation �̂� et �̂�.  On considère de même les nouvelles lois d’adaptations des 

autres paramètres de l’approximateur FS-WNN hybride qui sont données par les équations (5.36)-

(5.41). Cela permet à l’approximateur FS-WNN hybride d’être intégralement autonome dans la 

sélection et l’adaptation des paramètres. Ce qui lui donne plus de flexibilité et de robustesse face 
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aux incertitudes et perturbations. Pour mettre en évidence ces avantages, une analyse des 

performances du nouveau approximateur FS-WNN hybride-variable est présentée par simulation. 

Le nouveau approximateur FS-WNN hybride-variable est utilisé pour contrôler le robot 

manipulateur à deux degrés de liberté (2.63). 

Les performances de poursuite dans des conditions nominales pour la première articulation 𝑦1 

et la deuxième articulation 𝑦2du robot manipulateur sont données dans la Figure 5.2 et la Figure 

5.3, respectivement. Bien que les Figure 5.4 et 5.5 montrent les signaux de commande pour les 

deux articulations, et les erreurs de poursuite sont illustrées dans la Figure 5.6 pour la première 

articulation et la Figure 5.7 pour la deuxième articulation. Enfin, les trajectoires des éléments 

diagonaux de �̂� et �̂� en fonction du temps sont donnés dans la Figure 5.8 et 5.9, respectivement. 

 

Figure 5.2 : Performance de poursuite de 𝑦1d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑1en absence des perturbations et des 

variations paramétriques.  

 

Figure 5.3 : Performance de poursuite de 𝑦2d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑2 en absence des perturbations et des 

variations paramétriques.  
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Figure 5.4 : Signal de commande 𝑢1 en absence des perturbations et des variations paramétriques.  

 

Figure 5.5 : Signal de commande 𝑢2 en absence des perturbations et des variations paramétriques. 

La Figure 5.2 et la Figure 5.3 montrent les performances de poursuite des sorties du système 

𝑦1 et𝑦2 pour le contrôleur FS-WNN hybride-variable proposé dans ce chapitre avec des paramètres 

de modulation adaptatifs. Le contrôleur FS-WNN hybride-variable pourrait assurer des bonnes 

performances, où les sorties du système 𝑦1 et𝑦2  suivaient avec précision la trajectoire désirée 𝒚𝑑. 

Les signaux de commande du contrôleur FS-WNN hybride-variable en absence des 

perturbations et des variations paramétriques sont donnés dans la Figure 5.4 pour la première 

articulation et dans la Figure 5.5 pour la deuxième articulation. Le contrôleur synthétisé avec des 

paramètres de modulation adaptatifs montre un signal de commande avec de petites oscillations 

dans la phase transitoire qui disparaissent rapidement dans la phase transitoire, cela est due à la 

l’effet de l’adaptation dans la recherche et l’ajustement des différents paramètres du système FS-

WNN hybride-variable.  
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Figure 5.6 : Erreur de poursuite 𝑒1 en absence des perturbations et des variations paramétriques.  

 

Figure 5.7 : Erreur de poursuite 𝑒2 en absence des perturbations et des variations paramétriques. 

 La Figure 5.6 et la Figure 5.7 montrent les erreurs de poursuite du contrôleur FS-WNN 

hybride-variable en l’absence des perturbations externes et des variations paramétriques. D'après la 

Figure 5.6 et la Figure 5.7, on peut voir que l'erreur de poursuite est très petite et converge 

rapidement vers 0. Cela est grâce à l’association de deux approximateurs adaptatifs à travers des 

paramètres de modulation adaptatifs aussi. Dans la Figure 5.8 et 5.9 on voit la trajectoire des 

courbes des paramètres de modulation en fonction du temps. 
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Figure 5.8 : Trajectoire des éléments diagonaux de facteur de modulation �̂� en fonction du temps en absence 

des perturbations et des variations paramétriques. 

 

Figure 5.9 : Trajectoire des éléments diagonaux de facteur de modulation �̂� en fonction du temps en absence 

des perturbations et des variations paramétriques. 

 

A partir de la Figure 5.8 et de la Figure 5.9 on peut observer l’allure des courbes des paramètres de 

modulation en fonction du temps. On remarque que l’algorithme d’ajustement des paramètres de 

modulation a ajusté les paramètres du facteur de modulation �̂�qui étaient initialisés comme �̂� =

𝑑𝑖𝑎𝑔(0.5,0.5) pour atteindre les paramètres optimaux du facteur de modulation �̂� dans les 

alentours de �̂� = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0.54, 0,56). De même pour facteur de modulation �̂� qui était initialisé 

aussi comme �̂�   = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0.5,0.5) et qui a été ajusté vers les paramètres optimaux dans les 

alentours de �̂� = 𝑑𝑖𝑎𝑔(0.52, 0,53). On remarque que les valeurs finales de �̂� et �̂� sont proches des 

valeurs d’initialisation ce qui est parfaitement justifiable par le bon choix des paramètres de �̂� et �̂� 

qui a été fait par tâtonnement (trial and error) dans le chapitre précédent. 
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Tableau 5.1 : Comparaison des performances de contrôleur FS-WNN hybride-variable avec le contrôleur 

FS-WNN dans le cas d’absence des perturbations externes et des variations paramétriques. 

 

 

 

 

Le Tableau 5.1 compare les performances des performances de contrôleur FS-WNN hybride-

variable avec le contrôleur FS-WNN pour la première et la deuxième articulation. Le MSE de 

l'erreur de poursuite et l’énergie du signal de commande sont fixés comme des critères 

d'évaluation. L’expression de l’énergie E d’un signal est donnée par [49]: 

𝐸 =∑𝑢2
𝑁

1

 

En observant le MSE pour les deux articulations, nous remarquons que les deux contrôleurs 

FS-WNN hybride et le FS-WNN hybride-variable ont présenté une bonne poursuite avec une 

erreur de poursuite de l'ordre de 10-8 pour la première articulation et de l’ordre 10-9 pour la 

deuxième articulation. Cependant, le contrôleur basé sur le FS-WNN -variable a donné un meilleur 

MSE grâce à l’ajustement en ligne des paramètres de modulation �̂� et �̂�. Les paramètres ajustés 

n’étaient pas loin de ceux qu’on a choisi par tâtonnement pour le FS-WNN ce qui explique la 

différence légère dans la précision d’approximation entre les deux approximateurs FS-WNN et le 

FS-WNN -variable. 

Pour évaluer la performance du FS-WNN hybride-variable dans le cas de présence des 

perturbations et des variations paramétriques par en comparaison au FS-WNN hybride, les deux 

contrôleurs subissent un test des effets de frottement ajoutés à t=15 sec, en plus d’un changement 

des paramètres du système ajouté à t=35 sec. La position de la première articulation y1 et de la 

deuxième articulation y2 sont données aux Figure 5.10 et Figure 5.11, respectivement. Les Figures 

5.12 et 5.13 montrent les signaux de commande pour les deux articulations. 

 

 Link 1  Link 2 

MSE(y1)  E(u1) MSE(y2) E(u2) 

FS-WNN 2.2844x10-7 1.9152x105 3.7398x10-8 3.5192x104 

VFS-WNN 1.6935x10-8 2.0209x106 3.3481x10-9 3.7925x106 
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Figure 5.10 : Performance de poursuite de 𝑦1d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑1en présence des perturbations et 

des variations paramétriques 

 

Figure 5.11 : Performance de poursuite de 𝑦2d’une trajectoire désirée 𝑦𝑑2en absence des perturbations et des 

variations paramétriques 

 

Figure 5.12 : Signal de commande 𝑢1 en présence des perturbations et des variations paramétriques 



Chapitre 5 : Commande adaptative indirecte par FS-WNN hybride-variable des systèmes MIMO incertains  

 130 

 

Figure 5.13 : Signal de commande 𝑢2 en présence des perturbations et des variations paramétriques 

En observant la Figure 5.10 et la Figure 5.11, on constate que les deux contrôleurs FS-WNN et 

VFS-WNN ont assuré une excellente poursuite de la trajectoire désirée en présence de 

perturbations et des variations paramétriques. Toutefois, la Figure 4.12 et la Figure 4.13 montrent 

des petites oscillations dans les signaux de commande générés par les deux contrôleurs au moment 

d’application de la perturbation à l’instant t=15 sec. Ces oscillations augmentent légèrement après 

l’application de la variation paramétrique à l’instant t=35 sec. Cependant, ces perturbations n’ont 

pas affecté la poursuite de la trajectoire désirée. D’où on peut conclure la robustesse de de 

l’approche d’hybridation proposée dans le cadre de cette thèse face aux perturbations et variations 

des paramètres du système. 

 

 

Figure 5.14 : Erreur de poursuite 𝑒1 en présence des perturbations et des variations paramétriques 
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Figure 5.15 : Erreur de poursuite 𝑒2 en présence des perturbations et des variations paramétriques 

 

 La Figure 5.14 et la Figure 5.15 montrent les erreurs de poursuites de la trajectoire désirée 

pour les deux articulations du robot manipulateur. La Figure 5.14 et la Figure 5.15 montrent une 

petite erreur de poursuite pour les deux articulations avec une légère amplification de l’erreur dans 

le cas du contrôleur FS-WNN. Par contre, le contrôleur VFS-WNN a assuré une erreur de poursuite 

infinitésimale sans aucune augmentation considérable après l’application de la perturbation et le 

changement d’un paramètre dans le modèle du système. A partir de ces observations, on remarque 

clairement l’avantage de l’hybridation de plusieurs systèmes intelligents et l’efficacité de 

l’ajustement des paramètres de modulation sur les performances du système de contrôle.  

 

 

Figure 5.16 : Trajectoire des éléments diagonaux de facteur de modulation �̂� en fonction du temps en 

présence des perturbations et des variations paramétriques 
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Figure 5.17 : Trajectoire des éléments diagonaux de facteur de modulation �̂� en fonction du temps en 

présence des perturbations et des variations paramétriques 

 La Figure 5.15 et la Figure 5.16 présentent l’allure des éléments diagonaux des paramètres 

modulation �̂� et �̂�. On remarque une légère augmentation dans la valeur des paramètres �̂�11, �̂�22 et 

�̂�11 après application des perturbations et d’une variation paramétrique. Cette augmentation a 

permis la compensation de l’effet des perturbations qui dégradent les performances du système de 

contrôle. on remarque de même que avec l’ajustement de ces paramètres, le contrôleur VFS-WNN 

a assuré une excellente poursuite, une erreur infinitésimale, et un signal de commande avec 

minimum d’effort. 

Afin d'analyser avec précision les performances des contrôleurs FS-WNN et VFS-WNN dans 

le cas de variations paramétriques et de perturbations externes, leurs performances sont comparées 

en termes de leurs précisions de poursuite à l'aide de la fonction MSE et en fonction de l’énergie du 

signal de commande fournie par chaque approximateur. Les résultats obtenus sont donnés dans le 

Tableau 5.2 pour les deux articulations. 

Tableau 5.2 : Comparaison des performances de contrôleur FS-WNN hybride-variable avec le contrôleur 

FS-WNN dans le cas de présence des perturbations externes et des variations paramétriques. 

 Link 1  Link 2 

MSE(y1) E(u1) MSE(y2) E(u2) 

FS-WNN 2.4599x10-7 4.3337x105 4.8820x10-8 9.6053x104 

VFS-WNN 9.5746x10-9 4.4377x106 1.9305x10-9 9.9363x105 

Le Tableau 5.2 compare les performances de contrôleur VFS-WNN hybride-variable avec le 

contrôleur FS-WNN hybride pour la première et la deuxième articulation. Le MSE de l'erreur de 
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poursuite et l’énergie du signal de commande ont été fixés comme des critères d'évaluation. En 

observant le MSE pour les deux articulations, nous remarquons que les deux contrôleurs FS-WNN 

hybride et le FS-WNN hybride-variable ont présenté une excellente poursuite avec une erreur de 

poursuite de l'ordre de 10-8 pour le contrôleur FS-WNN et de l’ordre 10-9 pour de contrôleur VFS-

WNN. Le contrôleur basé sur l’approximateur VFS-WNN a donné un meilleure MSE grâce à 

l’ajustement en ligne des paramètres de modulation �̂� et �̂�. Les paramètres ajustés ont subi une 

petite augmentation après l’application de la perturbation et la variation paramétrique. Cette 

augmentation a permis de corriger l’effet de ces dernières et d’assurer la stabilité et la robustesse de 

système de contrôle. 

5. Conclusion 

 

Dans ce chapitre, on a développé un nouvel approximateur universel FS-WNN hybride-

variable. Le FS-WNN est basé sur la combinaison des systèmes flous et les réseaux de neurones à 

base d’ondelettes en utilisant une nouvelle approche adaptative de la technique de modulation. 

L’intérêt de cette nouvelle approche est l’automatisation du choix des paramètres de modulation et 

l’ajustement en ligne de ces paramètres selon les besoins de contrôle. Cela permet un gain de temps 

et d’effort car il évite au constructeur de passer de temps à chercher les bons paramètres de 

modulation et de les réajuster si les conditions de fonctionnement changent. L’algorithme 

d’ajustement proposé dans cette partie de thèse se charge de chercher les paramètres optimaux de 

modulation en ligne en minimisant un critère d’erreur selon l’approche de stabilité de Lyapunov. 

Ce qui garantit une meilleure précision d’approximation et de contrôle tout en assurant la stabilité 

du système de commande. Cela offre au nouveau approximateur FS-WNN hybride-variable une 

grande capacité de généralisation grâce à l’association de différents approximateurs intelligents et 

encore plus de flexibilité grâce à l’adaptation entière de toutes ses paramètres en ligne face aux 

problèmes d’approximation et de contrôle des systèmes complexes incertains. 

Dans le chapitre suivant, on envisage appliquer le nouveau approximateur FS-WNN hybride-

variable pour le contrôle des quadrotors qui sont naturellement instables et très difficiles à 

commander. Ce qui rend l’établissement et l’application des lois de commandes pour ces systèmes 

un challenge dans le domaine de contrôle actuellement. 



Chapitre 6 : Commande adaptative par VFS-WNN hybride-variable de l’attitude de quadrotor  

 134 

 

Commande adaptative directe par VFS-WNN hybride-variable de 

l’attitude de quadrotor 

 

 

1. Introduction 

 

Un quadrotor ou quadcopter appartient à la famille des véhicules aériens sans pilote (UAV). 

Le quadrotor est capable d'effectuer des décollages et atterrissages verticaux (VTOL), similaires 

aux hélicoptères typiques. Cependant, le système de contrôle diffère considérablement entre les 

hélicoptères et les quadrotors selon la dynamique du vol [103]. l'étude de marché de l’année 2020 

effectué par Grand View Research a montré que l'utilisation des quadrotors dans l'industrie a 

considérablement augmenté au cours des dernières années et continuera de croître [104]. La raison 

revient à leur facilité d'utilisation parallèlement à leur large domaine d'application. En utilisant des 

quadrotors, il est possible d'effectuer des opérations qui sont nocives pour les humains ou qui 

nécessiteraient plus d'investissement de ressources si elles étaient effectuées par des humains. Par 

exemple, les quadrotors sont utilisés pour vérifier l'état des machines, des structures ou des 

infrastructures situées dans des zones éloignées ou à une altitude considérablement élevée par 

rapport au sol ou pour surveiller certaines zones. Les quadrotors sont de même utilisés dans le 

transport, la livraisons et même dans la collecte des données [105]. Une autre utilisation des 

quadrotors est la reconnaissance d'images et la cartographie 3D mobile, où le quadrotor prend des 

photos ou scanne certaines zones afin obtenir une version numérique de l'environnement réel étudié 

[106]. 

Le quadrotor contient quatre hélices dans une structure croisée. Les hélices sont installées sur 

des moteurs à courant continu et montées sur les bords des axes perpendiculaires. Chaque 

ensemble de deux hélices identiques montées sur le même axe tourne dans le même sens. Un 
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ensemble tourne dans le sens des aiguilles d'une montre, tandis que l'autre ensemble tourne dans le 

sens inverse des aiguilles d'une montre. La configuration du quadrotor est illustrée dans la Figure 

6.1.  

Le quadrotor est un système fortement non linéaire, couplé, instable et sous-actionné [107]–

[109]. Le système de contrôle doit être suffisamment performant pour pouvoir contrôler les 

dynamiques complexes du quadrotor [110]. Jusqu’à présent, les stratégies de contrôle appliquées 

au quadrotor sont principalement divisées en contrôle dépendant de modèle du quadrotor et 

contrôle indépendant de modèle du quadrotor [111]. Le contrôle dépendant du modèle quadrotor 

nécessite principalement de connaître le modèle mathématique du quadrotor. La commande par 

mode glissant (SMC) est une méthode typique basée sur le modèle du système. Mu et al. [112] ont 

proposé une stratégie de commande par mode glissant intégral pour contrôler le suivi des points de 

navigations d'un quadrotor en présence d'incertitudes de modèle et de perturbations externes. En 

premier, le modèle linéaire du quadrotor a été dérivé et un contrôleur à la base de mode glissant 

intégral est synthétisé pour contrôler les angles de roulis et de tangage dans la boucle interne. Un 

contrôleur LQR a été utilisé pour assurer la poursuite des positions désirées dans la boucle externe. 

Dans Islam et al. [113], une étude comparative entre un contrôleur LQR et des contrôleurs LQG 

d’ordre un et deux a été proposée sur la base du modèle dynamique linéaire du quadrotor,  le 

contrôleur LQG d’ordre deux a montré plus de robustesse face aux perturbations externes que les 

deux autres contrôleurs.  Wang et Yang  [114] ont proposé un schéma d’estimation de l'attitude 

d’un quadrotor à base de filtre de Kalman. Les estimations obtenues sont utilisées dans la synthèse 

d’un contrôleur proportionnel dérivé à double gains conçu pour réguler l'attitude du quadrotor. Une 

stratégie de commande par backstepping basée sur le modèle linéaire de quadrotor a été proposée 

par Mo et al. [115] pour le contrôle de l’altitude et l’attitude du quadrotor. Les résultats de 

simulation sur un package de pilotage automatique PX4 Pixhawk dans l’environnement de Matlab 

ont montré l’efficacité de la méthode proposée. Des tests expérimentaux ont été réalisés et la 

viabilité pratique de l’approche développée a été ainsi prouvée. 

Avec les méthodes de contrôle linéaire mentionnées ci-dessus, tous les résultats expérimentaux 

et par simulation ont montré de bonnes performances de suivi et une bonne stabilité. Le problème 

est qu'en ingénierie réelle, la précision mathématique de modèle du système ne peut pas être 

obtenue en raison des incertitudes paramétriques et des dynamiques non linéaire non modélisée, 

qui surviennent de la variation de la masse et des moments d'inertie de la masse, les turbulences du 

vent, les défauts de l'actionneur qui s’ajoutent à ces problèmes et exigent également une 
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compensation appropriée. Par conséquent, il est difficile pour les contrôleurs qui reposent 

uniquement sur la dynamique précise du système d’assurer des bonnes performances en présence 

des perturbations inconnues et des paramètres incertains [116], [117]. Ces facteurs nécessitent des 

approches de contrôle non linéaires adaptatives et intelligentes pour compenser leurs effets sur le 

système de contrôle du quadrotor [118]. Pour faire face à de tels problèmes, les réseaux de 

neurones artificiels ont leur immense utilité dans l’approximation des dynamiques inconnues et non 

modélisées. Par conséquent, dans plusieurs approches de contrôle des quadrotors, les réseaux de 

neurones ont été intégrés aux systèmex de contrôle pour modéliser la dynamique non linéaire du 

quadrotor via des méthodes en ligne et hors ligne. Ce qui améliore la robustesse des contrôleurs de 

vol de quadrotor. 

De nombreux chercheurs ont utilisé les réseaux de neurones dans la conception de contrôleurs 

pour les quadrotors et ils ont exploité leur propriété d'approximation pour apprendre la dynamique 

complexe non linéaire du quadrotor. Qiao et al. [119] ont proposé un contrôleur adaptatif neuronal 

par backstepping pour le contrôle d’un avion qui se dit « morphing ». Le mot morphing se réfère au 

changement de la forme de l'aile pendant le vol. dans cette approche, le réseau de neurones estime 

les dynamique de l’avion et l’estimation obtenue est utilisée dans la synthèse du contrôleur par 

backstepping. Madani et Benallegue [120] ont présenté une vaste étude sur le contrôle par 

backstepping neuronal. L'un des principaux avantages de ce schéma de contrôle proposé est la non 

exigence d'un modèle exact du système et la connaissance des paramètres physiques n'est pas 

nécessaire. Le contrôleur proposé par Madani et Benallegue peut donc être implémenté sur 

n'importe quel quadrotor de masse et d'inertie différentes dans la même classe. De plus, le réglage 

des poids des réseaux de neurones a été effectué en ligne, ce qui ne nécessite aucune phase 

d'apprentissage préalable. Une étude de Dierks et Jagannathan [121] traite l'apprentissage en ligne 

de la dynamique non linéaire complète du modèle de quadrotor à travers des réseaux de neurones. 

L'apprentissage en ligne est préféré à l'apprentissage hors ligne car le quadrotor peut voler dans un 

environnement dynamique où différentes perturbations du pire cas se produiront et de tels 

scénarios de fonctionnement sont difficiles à générer hors ligne. Dans [122]–[125], des schémas de 

contrôle ont été développés pour que plusieurs quadrotors suivent un leader. Les réseaux de 

neurones sont utilisés pour approximer les dynamiques non modélisées pendant le vol. 

En parallèle, une étude de Gao et al. [126] présente le contrôleur proportionnel dérivateur 

adaptatif flou. Indépendamment des bonnes performances des contrôleurs proportionnel dérivateur, 

ceux-ci doivent toujours intégrer l’aspect adaptatif pour des conditions de fonctionnement 
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incertaines. Pour atteindre cet objectif, le contrôleur proportionnel dérivateur a été étendu au 

proportionnel dérivateur adaptatif flou. De ce fait, les gains proportionnel et dérivé sont 

automatiquement ajustés par rapport au taux de signal d'erreur. Les résultats ont montré que le 

contrôleur proportionnel dérivateur adaptatif flou est plus rapide pour obtenir la réponse souhaitée 

par rapport au proportionnel dérivateur conventionnel. Cette étude montre l’intérêt de l’intégration 

des systèmes intelligents et l’adaptation en ligne aux approches de contrôle conventionnelles. 

L'étude de Niroumand et al. [127], s'est concentrée sur l'idée d'intégrer le backstepping intégral 

avec la logique floue pour améliorer les performances du contrôleur de vol. Les résultats de 

simulation ont montré une mise en œuvre supérieure de l'approche de backstepping intégral flou 

par rapport au backstepping intégral conventionnel. Le contrôle par mode glissant à base des 

systèmes flous pour les quadrotors a récemment été rapporté dans le travail de Pazooki et Mazinan 

[128] où les paramètres du système flou sont optimisés à l’aide d’un algorithme génétique. Le 

système flou était introduit pour compenser le dépassement « Overshoot » issu de l’application du 

contrôleur glissant seul.  

Les quadrotors représentent un vrai challenge au niveau de la modélisation et de contrôle due à 

leur nature complexe et sous-actionnée. Les nombreuses approches de contrôle intelligent des 

quadrotors citées ci-dessus ont utilisé soit les systèmes flous ou les réseaux de neurones pour 

résoudre les problèmes liés à la variation des paramètres et des perturbations qui peuvent affecter le 

système de contrôle. Dans ce chapitre, on établit une présentation détaillée des dynamiques du 

quadrotor et on applique le nouveau approximateur FS-WNN hybride qui combine les réseaux de 

neurones et les systèmes flous dans une même structure pour commander l’attitude de ce système 

complexe. Pour valider l’efficacité du schéma de commande proposée dans ce chapitre, on 

implémente le schéma de commande développé dans un Toolbox Matlab PX4 Pixhawk. On utilise 

le Toolbox pour commander l’attitude d’un quadrotor équipé avec un système de pilotage PX4 

Pixhawk par simulation et on établit des conclusions sur une éventuelle implémentation de ce 

schéma de commande sur un quadrotor réel. 

2. Dynamiques du quadrotor  

Le quadrotor a une configuration croisée et il possède quatre rotors à pas fixe à chaque 

extrémité. En se référant à la Figure 6.1, les rotors 1 et 3 constituent une paire et les rotors 2 et 4 

constituent la deuxième paire. Les deux paires de rotors tournent dans le sens contraire pour 

équilibrer le moment total de rotation du corps. Les états de sortie à contrôler sont plus que les 
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entrées disponibles dans un quadrotor, il constitue donc un système sous-actionné (moins 

d'actionneurs ayant plus de DOF à contrôler) et englobe une instabilité inhérente. Six états de sortie 

qui doivent être contrôlés sont constitués de trois états de position cartésiens (x, y et z) et trois 

angles d'Euler (roulis ( ȹ), tangage (⍬) et lacet (ψ)). Les entrées sont des termes de poussée et de 

couple générés par quatre combinaisons différentes des vitesses d'hélices. La configuration du 

quadrotor est indiquée dans la Figure. 6.1 [129]. 

 

 

 

 

 

 

                        

 

Figure 6.1 :  Configuration du quadrotor 

Deux repères sont définis pour décrire le mouvement du quadrotor. Le repère inertiel 

𝐸(𝑂, e⃗ x, e⃗ y, e⃗ z) et le repère lié au corps du quadrotor 𝐵(𝑂𝑏, 𝑒 𝑥, 𝑒 𝑦, 𝑒 𝑧). Le vecteur   de la position 

linéaire et le vecteur  des angles d’Euler du quadrotor sont donnés dans le repère inertiel comme 

suit : 

 = (x, y, z)𝑇 (6.1) 

 = (ȹ,⍬, ψ)𝑇 (6.2) 

Soit 𝑉= (u,v,w)T la vitesse linéaire et 𝛺= (p,q,r)T la vitesse angulaire exprimée dans le repère B 

lié au corps du quadrotor, respectivement. Donc: 

𝑉 = 𝑅𝑇()̇ (6.3) 

ȹ 

y x 

ψ 

⍬ 
2 

1 

4 

3 

B 

Y 

X 

Z 

E 
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𝛺 = 𝑁()̇ (6.4) 

Avec 𝑅() et 𝑁() sont le matrices de rotation et de transformation, respectivement : 

𝑅 = [

𝑐ψ c⍬ −𝑠ψ 𝑐ȹ + 𝑐ψ 𝑠⍬ sȹ 𝑠ψsȹ + 𝑐ψ 𝑠⍬𝑐ȹ 
𝑠ψ c⍬ cψ 𝑐ȹ + 𝑠ψ 𝑠⍬ sȹ −𝑐ψ sȹ + 𝑠ψ 𝑠⍬𝑐ȹ
− s⍬ 𝑐⍬ sȹ c⍬𝑐ȹ

] (6.5) 

𝑁 = [
1 0 −𝑠⍬
0 𝑐ȹ 𝑐⍬𝑠ȹ
0 −𝑠ȹ 𝑐ȹ 𝑐⍬

] (6.6) 

Les hypothèses suivantes sont prises en considération dans la modélisation du quadrotor : 

1. Le quadrotor est un corps rigide symétrique. 

2. Les hélices sont rigides. 

3. Les forces de poussée et de traînée sont proportionnelles au carré de la vitesse de rotation des 

hélices. 

En utilisant le formalisme de Newton-Euler. Les dynamiques du quadrotor sont donnés comme 

suit: 

[
𝑚𝐼3 0
0 𝐽

] [�̇�
�̇�
] + [

𝛺x𝑚𝑉
𝛺x𝐽𝛺

] =  [
 𝐹𝑒𝑥𝑡
 𝑇𝑒𝑥𝑡

] (6.7) 

Où m est la masse du corps rigide et 𝐽 = 𝑑𝑖𝑎𝑔( 𝐼𝑥, 𝐼𝑦, 𝐼𝑧) est la matrice d'inertie. Ainsi, les 

dynamiques du vol de quadrotor sous les forces aérodynamiques et les moments sont décrites par 

les équations suivantes : 

 𝐹𝑒𝑥𝑡 =  𝐹𝑝𝑟𝑜𝑝 +  𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜 +  𝐹𝑔𝑟𝑎𝑣 (6.8) 

 𝑇𝑒𝑥𝑡 =  𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 +  𝑇𝑎𝑒𝑟𝑜 +  𝑇𝑔𝑦𝑟𝑜 (6.9) 

 𝐹𝑝𝑟𝑜𝑝 est la résultante des forces 𝐹𝑖 produites par les quatre rotors : 

 𝐹𝑝𝑟𝑜𝑝 =∑ 𝐹𝑖𝑒3
4

𝑖=1
 (6.10) 

𝐹𝑖 = 𝑘𝑏𝜔𝑖
2 (6.11) 

Avec 𝑒3 = (0,0,1)
𝑇. Et 𝑘𝑏 est une constante positive de portance, 𝜔𝑖 est la vitesse de rotor.  

Le quadrotor génère un moment qui est décrit dans le cadre du repère lié à son corps comme suit: 



Chapitre 6 : Commande adaptative par VFS-WNN hybride-variable de l’attitude de quadrotor  

 140 

 𝑇𝑝𝑟𝑜𝑝 =

[
 
 
 

𝑟(𝐹3 − 𝐹1)
𝑟(𝐹4 − 𝐹2)

𝑐𝑑∑ ((−1)𝑖+1𝐹𝑖)
4

𝑖=1 ]
 
 
 

 (6.12) 

Où 𝑟 est la distance entre le centre de gravité du quadrotor et l’axe de rotation de l'hélice. 𝑐𝑑 =

𝑘𝑑/𝑘𝑏 est le coefficient de traînée. 

Les couples de frottements aérodynamiques sont donnés par : 

{
 𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜 = −𝐴𝐹(𝑈)
 𝑇𝑎𝑒𝑟𝑜 = −𝐴𝑇(𝑈)

 (6.13) 

Avec 𝐴𝐹 = [𝐴𝑢 𝐴𝑣 𝐴𝑤], 𝐴𝑇 = [𝐴𝑝 𝐴𝑞 𝐴𝑟] et 𝐴𝑖 =
1

2

𝑎𝑖𝑟
𝐶𝑖𝑈

2. telque 
𝑎𝑖𝑟

 est la densité 

d’air, 𝐶𝑖 est un coefficient aérodynamique et U  est la vitesse du quadrotor relativement à l’air. 

L’effet de la gravité est donné par: 

 𝐹𝑔𝑟𝑎𝑣 = −𝑚𝑔𝑅
𝑇𝑒3 (6.14) 

   Les effets gyroscopiques sont donnés par l'équation suivante : 

 𝑇𝑔𝑦𝑟𝑜 = −∑ (𝛺x𝑒3)((−1)
𝑖

4

𝑖=1
𝐽𝑟𝑖 (6.15) 

    Avec 𝐽𝑟 est l'inertie motrice. 

Le modèle dynamique complet qui décrit le quadrotor est donné comme suit : 
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Figure 6.2 : Architecture du modèle dynamique du quadrotor 

Les dynamiques du quadrotor peuvent être exprimées sous une forme compacte comme suit : 

ẋ𝑖 = 𝑓𝑖(𝐱) + 𝑔𝑖(𝐱)𝑢𝑖 (6.16) 

Avec x = [ ȹ ȹ̇ ⍬ ⍬̇ ψ ψ̇ 𝑋 �̇� 𝑌 �̇� 𝑍 �̇�] est le vecteur d’état, qui est supposé disponible à la mesure 

(observable). 𝑢 = [𝑢1 𝑢2 𝑢3]
𝑇 est le signal de commande. 𝑓𝑖(x) et 𝑔𝑖(x) sont des fonctions non 

linéaires inconnues et 𝑔𝑖(x) est supposée lentement variable dans le temps.  On s’intéresse par le 

contrôle de l’attitude du quadrotor donc, le vecteur d’état est sélectionné comme x =

[ ȹ ȹ̇ ⍬ ⍬̇ ψ ψ̇] et le vecteur de sortie est donné par 𝑦 = [𝑦1 𝑦2 𝑦3]
𝑇 = [ȹ ⍬ ψ].  

3. Contrôle par VFS-WNN hybride-variable de l’attitude du 

quadrotor 

Dans ce chapitre, nous proposons un contrôleur FS-WNN hybride-variable pour la stabilisation 

du quadrotor. Contrairement aux contrôleurs classiques qui dépend des paramètres identifiés du 
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système pour la synthèse du contrôleur, nous utilisons un contrôleur FS-WNN hybride-

variable adaptatif pour contrôler en ligne l’attitude du quadrotor. Ainsi, le contrôleur proposé est 

indépendant du modèle du système et ne nécessite pas une connaissance préalable de la dynamique 

du quadrotor pour déterminer ses paramètres inconnus. De plus, les paramètres estimés sont ajustés 

en ligne pour assurer une performance optimale du système de contrôle. Les lois d’adaptations des 

paramètres sont dérivées à l'aide de la méthode directe de Lyapunov pour garantir la stabilité du 

système en boucle fermée. Par conséquent, le contrôleur proposé a une architecture simple et 

stable. Les résultats de la simulation sont présentés pour mettre en évidence les performances du 

contrôleur développé. 

L'objectif de contrôle est de concevoir une loi de commande de telle sorte que la sortie du 

système yi suit une trajectoire désirée ydi. 

Définissant l'erreur de poursuite comme suit : 

𝑒𝑖(𝑡) = 𝑦𝑑𝑖(𝑡) − 𝑦𝑖(𝑡)           i=1,…,3 (6.17) 

La dérivée par rapport au temps de l'erreur de poursuite est donnée par : 

�̇�𝑖(𝑡) = �̇�𝑑𝑖(𝑡) − �̇�𝑖(𝑡)           i=1,…,3 (6.18) 

On définit l’erreur filtrée 𝑠𝑖 telle que: 

𝑠𝑖(𝑡) = �̇�𝑖(𝑡) + 𝜆𝑖𝑒𝑖(𝑡) (6.19) 

 La dérivée par rapport au temps de l'erreur filtrée 𝑠𝑖 est donnée comme suit : 

�̇�𝑖(𝑡) = �̈�𝑖(𝑡) + 𝜆𝑖�̇�𝑖(𝑡) (6.20) 

On remplace (6.16) dans (6.20), on obtient : 

�̇�𝑖(𝑡) = �̈�𝑑𝑖(𝑡) − 𝑓𝑖(x) − 𝑔𝑖(x)𝑢𝑖 + 𝜆𝑖�̇�𝑖(𝑡) (6.21) 

Dans le cas où les fonctions du systèmes 𝑓𝑖(x) et 𝑔𝑖(x) sont connues avec précision, la loi de 

commande idéale 𝑢𝑖
∗(𝑡) est synthétisée comme suit: 

𝑢𝑖
∗(𝑡) = 𝑔𝑖(x)

−1(−𝑓𝑖(x) + �̈�𝑑𝑖(𝑡) + 𝜆𝑖�̇�𝑖(𝑡)) (6.22) 

Cependant, les non-linéarités du système 𝑓𝑖(x) et 𝑔𝑖(x) sont inconnues. Ainsi, la loi idéale de 

contrôle 𝑢𝑖
∗(𝑡) ne peut pas être mise en œuvre. Pour surmonter ce problème, la loi idéale de 

contrôle 𝑢𝑖
∗ est approximée par une loi de commande intelligente adaptative hybride comme suit: 

𝑢𝑖
∗ = Υ1

∗𝑖( x(𝑡), 𝐾𝑖) + 𝑖(x(𝑡), 𝛼𝑖
∗) (6.23) 
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Avec 𝑘𝑖, 𝑘𝑖 et 𝑘𝑖 sont les gains proportionnel, intégral et dérivé du PID, respectivement. On peut 

développer (6.21) comme suit : 

𝑢𝑖
∗ = [𝛼𝑖

∗𝐾𝐹𝑆
𝑖∗𝑖(x(𝑡)) + (1 − 𝛼𝑖

∗)𝐾𝑊𝑁𝑁
𝑖∗ ∗𝑖(x(𝑡), 𝑐∗𝑖) + 𝑖(x(𝑡), 𝛼𝑖

∗)] (6.24) 

où  𝑐𝑘
∗𝑖 est le paramètre idéale de translation de l'ondelette 

𝑘
∗  par rapport à l’entrée 𝑥𝑘 dans le sous-

système i. 𝐾𝑖𝑊𝑁𝑁
∗  le vecteur idéale des paramètres de sortie du réseau WNN et 𝐾𝑖𝐹𝑆

∗  le vecteur 

idéale des paramètres de sortie du réseau FS. Avec 

𝑖(x(𝑡), 𝛼𝑖
∗) = [𝛼𝑖

∗𝐹𝑆
𝑖 (x) + (1 − 𝛼𝑖

∗)𝑊𝑁𝑁
𝑖 (x)] (6.25) 

Où 𝑖 représente l'erreur d'approximation de la loi de commande et elle est supposée bornée 

par �̅� > 0. nous utilisons le  FS-WNN hybride-variable pour estimer en ligne la loi de commande 

idéale 𝑢𝑖
∗. L'architecture du contrôleur proposé est présentée dans la Figure. 6.3 où 𝑥𝑖 =

[𝑥𝑖(𝑡), … , 𝑥𝑛(𝑡) ]
𝑇  est le vecteur d’entrées du réseau WNN et du réseau FS. uWNNi est la sortie du 

réseau WNN et uFSi est la sortie du réseau FS. Le vecteur 𝐾𝑊𝑁𝑁
𝑖  est le vecteur des paramètres 

adaptatifs de sortie du réseau WNN et le vecteur 𝐾𝐹𝑆
𝑖 est le vecteur des paramètres adaptatifs de 

sortie du réseau FS. m est le nombre des nœuds cachés et L est le nombre des règles floues. les 

fonctions 
𝑘
𝑖  et 𝑘

𝑖  sont choisie comme fonction ondelettes de type Chapeau Mexicain comme 

dans les chapitres précédents. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 6.3 : Architecture du contrôleur adaptatif direct à base du VFS-WNN hybride-variable. 
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Les sorties du réseau WNN et du réseau FS sont calculées comme suit : 

𝑢𝐹𝑆𝑖(x) = ∑𝑘𝐽𝐹𝑆
𝑖 𝑘

𝑖 (x)

𝐿

𝑘=1

= 𝐾𝐹𝑆
𝑖𝑇𝑖(x)

𝑢𝑊𝑁𝑁𝑖(x) = ∑𝑘𝐽𝑊𝑁𝑁
𝑖 

𝑘
𝑖 (x, 𝑐𝑗

𝑖 )

𝑚

𝑘=1

= 𝐾𝑊𝑁𝑁
𝑖𝑇 𝑖(x, 𝐶𝑖)

 
(6.26) 

Et la loi de commande globale du contrôleur VFS-WNN est calculée comme suit : 

𝑢𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁𝑖(x) = 𝛼𝑖𝐾𝐹𝑆
𝑖𝑇𝑖(x) + (1 − 𝛼𝑖)𝐾𝑊𝑁𝑁

𝑖𝑇 𝑖(x, 𝐶𝑖) (6.27) 

Définissant les erreurs d'approximation des paramètres comme étant �̃�𝑖 = 𝐾∗𝑖 − �̂�𝑖. On rajoute un 

terme robuste à la loi de commande (6.29) pour assurer la robustesse du contrôleur: 

𝑢𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁𝑖(x) = 𝛼𝑖𝐾𝐹𝑆
𝑖𝑇𝑖(𝑥) + (1 − 𝛼𝑖)𝐾𝑊𝑁𝑁

𝑖𝑇 𝑖(x, 𝐶𝑖) + ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖) (6.28) 

Avec 𝜆𝑖, ɦ𝑖 ≥ 0,On rajoute et on enlève le terme  𝑔𝑖(x)𝑢𝑖
∗

 à (6.20), on obtient : 

�̇�𝑖(𝑡) = �̈�𝑑𝑖(𝑡) − 𝑓𝑖(x) − 𝑔𝑖(x)𝑢𝑖 + 𝜆𝑖�̇�𝑖(𝑡) + 𝑔𝑖(x)𝑢𝑖
∗ − 𝑔𝑖(x)𝑢𝑖

∗ (6.29) 

En remplaçant par (6.22) dans (6.31), on trouve: 

�̇�𝑖(𝑡) = 𝑔𝑖(x)(𝑢𝑖
∗ − 𝑢𝑖) (6.30) 

A partir de (6.24) et (6.30) : 

�̇�𝑖(𝑡) = 𝑔𝑖(x) (𝛼𝑖
∗𝐾𝐹𝑆

∗𝑖𝑇𝑖(x) + (1 − 𝛼𝑖
∗)𝐾𝑊𝑁𝑁

∗𝑖𝑇 ∗𝑖(x, 𝐶∗𝑖) + 𝑖(x, 𝛼𝑖
∗) −

𝛼𝑖𝐾𝐹𝑆
𝑖𝑇𝑖(x) − (1 − 𝛼𝑖)𝐾𝑊𝑁𝑁

𝑖𝑇 𝑖(x𝑖, 𝐶𝑖)) − 𝑔𝑖(x)(ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))  
(6.31) 

En suivant la même analogie utilisée dans le chapitre cinq, l’expression (6.32) devient comme suit : 

ṡi(t) = gi(x) (α̂iK̃FS
i𝑇 i(x) + α̃i (K̂FS

i𝑇 i(x) − K̂WNN
i𝑇 ̂

i(x, Ĉi)) + (1 −

α̂i)K̂WNN
i𝑇 ̃

i(x, C̃i) + (1 − α̂i)K̃WNN
i𝑇 (̂i(x, Ĉi) + ̃

i(x, C̃i)) + α̃iK̃FS
i𝑇 i(x) −

α̃iK̃WNN
i𝑇 ̃

i(x, C̃i) + 𝑖(x, 𝛼𝑖
∗)) − gi(x)(ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))  

(6.32) 

En utilisant la linéarisation de Taylor [77]  (voir annexe A), on trouve que: 

̃
i(x, C̃i) = 𝑖

𝑇
C̃i + 𝑂𝑖 = 𝑖

𝑇
(𝐶∗𝑖 − �̂�𝑖) + 𝑂𝑖  

 

(6.33) 

Et si on applique (6.34) dans (6.33), on obtient : 

ṡi(t) = gi(x) (α̂iK̃FS
i𝑇 i(x) + α̃i (K̂FS

i𝑇 i(x) − K̂WNN
i𝑇 ̂

i(x, Ĉi)) + (1 −

α̂i)K̂WNN
i𝑇 (𝑖

𝑇
C̃i + 𝑂𝑖) + (1 − α̂i)K̃WNN

i𝑇 (̂i(x, Ĉi) +𝑖
𝑇
(𝐶∗𝑖 − �̂�𝑖) + 𝑂𝑖) +

α̃iK̃FS
i𝑇 i(x) − α̃iK̃WNN

i𝑇 ̃
i(x, C̃i) + 𝑖(x, 𝛼𝑖

∗)) − gi(x)(ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))  

(6.34) 
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On peut de même écrire (6.35) sous cette forme : 

ṡi(t) = gi(x) (α̂iK̃FS
i𝑇 i(x) + α̃i (K̂FS

i𝑇 i(x) − K̂WNN
i𝑇 ̂

i(x, Ĉi)) + (1 −

α̂i)K̂WNN
i𝑇 𝑖

𝑇
C̃i + (1 − α̂i)KWNN

∗i𝑇 𝑂𝑖 + (1 − α̂i)K̃WNN
i𝑇 (̂i(x, Ĉi) −𝑖

𝑇
�̂�𝑖) +

(1 − α̂i)K̃WNN
i𝑇 𝑖

𝑇
𝐶∗𝑖 + α̃iK̃FS

i𝑇 i(x) − α̃iK̃WNN
i𝑇 ̃

i(x, C̃i) + 𝑖(x, 𝛼𝑖
∗)) −

gi(x)(ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))  

(6.35) 

Admettant que Л𝑖 = (1 − α̂i)KWNN
∗i𝑇 𝑂𝑖 + (1 − α̂i)K̃WNN

i𝑇 𝑖
𝑇
𝐶∗𝑖 + α̃iK̃FS

i𝑇i(x) − α̃iK̃WNN
i𝑇 ̃

i(x, C̃i) +

𝑖(x, 𝛼𝑖
∗). L’expression (6.35) devient : 

ṡi(t) = gi(x) [α̂iK̃FS
i𝑇 i(x) + α̃i (K̂FS

i𝑇 i(x) − K̂WNN
i𝑇 ̂

i(x, Ĉi)) + (1 −

α̂i)K̂WNN
i𝑇 𝑖

𝑇
C̃i + (1 − α̂i)K̃WNN

i𝑇 (̂i(x, Ĉi) −𝑖
𝑇
�̂�𝑖)] + gi(x)Л

𝑖
𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 −

gi(x)(ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))  

(6.36) 

Hypothèse 10: 

L'erreur d'approximation est supposée être bornée par ‖Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁‖ ≤ Л
𝑖

𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁[78]. 

Pour atteindre les objectifs de contrôle, on doit d'ajuster les paramètres de l’approximateur FS-

WNN hybride-variable pour que  𝒆(𝑡) → 0 quand 𝑡 → ∞. Ainsi, les lois d’ajustement des 

paramètres du réseau FS-WNN hybride-variable sont données comme suit [96]: 

K̇̂FS
i = ҰKFSi

α̂i
i(x)si − 2τKFSi

|si|K̂FS
i  (6.37) 

K̇̂WNN
𝑖 = ҰKWNN

𝑖 (1 − α̂i) (̂
i(x, Ĉi) −𝑖

𝑇
�̂�𝑖) si − 2τKWNN

𝑖 |si|K̂WNN
𝑖  (6.38) 

Ċ̂𝑖 = ҰC𝑖(1 − α̂i)
𝑖K̂WNN
𝑖 si − 2τC𝑖|si|Ĉ

𝑖 (6.39) 

�̇̂�𝑖 = Ұαi (K̂FSi
i𝑇 i(x) − K̂WNN

i𝑇 ̂
i(x, Ĉi)) si − 2ταi|si|�̂�𝑖 (6.40) 

À ce niveau, l'analyse de stabilité du système de commande de la Figure 6.5 qui comprend le 

modèle complet du quadrotor de la Figure. 6.2, et le contrôleur indiqué dans la Figure. 6.3 est 

détaillée. 
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                  Figure 6.4 : Architecture d’une boucle de contrôle d’un quadrotor par FS-WNN hybride-variable 

Théorème 6 : 

Considérant le système MIMO non linéaire incertain (6.7). La loi de commande hybride est 

choisie comme (6.28) et les lois d'adaptation des paramètres sont données par (6.38)-(6.41). Le 

contrôleur FS-WNN hybride-variable adaptatif direct garantit que le système de commande en 

boucle fermée est stable, et que tous les signaux sont bornés. 

Preuve du théorème 6 : 

On choisit une fonction candidate de Lyapunov comme suit: 

𝑉𝑖 =
𝑔𝑖
−1

2
𝑠𝑖
2 +

1

2ҰKFS
i
K̃FS
i𝑇 K̃FS

i +
1

2ҰKWNN
𝑖

K̃WNN
i𝑇 K̃WNN

𝑖 +
1

2ҰC𝑖
𝑡𝑟(C̃i

𝑇
C̃i) +

1

2Ұαi
α̃𝑖
2 (6.41) 

La dérivée par rapport au temps de fonction candidate de Lyapunov (6.41) est donnée par: 

�̇�𝑖 = 𝑔𝑖
−1𝑠𝑖�̇�𝑖 +

1

ҰKFSi
K̃FS
i𝑇 K̇̃FS

i +
1

ҰKWNN
𝑖

K̃WNN
i𝑇 K̇̃WNN

𝑖 +
1

ҰC𝑖
𝑡𝑟 (C̃i

𝑇
Ċ̃i) +

1

Ұαi
α̃𝑖 α̇̃𝑖 (6.42) 

Si on remplace par l’expression (6.36) dans (6.41), on obtient : 

KFS(0) 

e 

(ɸ, θ,Ψ) 

 

Méchanisme 

d’adaptation 

e 

 

𝑢ɸ 

𝑢θ̇ 

𝑢Ψ̇ 

(ɸ𝑑, θ𝑑, Ψ𝑑) 

 

 

 

 

 

1 

2 

3 

𝐾𝐹𝑆
𝑖  

uFSi 

KWNN(0) 

(0) 

𝑠 

1 

2 

3 

𝐾𝑊𝑁𝑁
𝑖  

uWNNi 

�̂� 

𝐼 − �̂� 

+ 

x 


𝑑𝑦

𝑑𝑡
 

+ 𝜆𝑖  +  _ 
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�̇�𝑖 = 𝑔𝑖
−1𝑠𝑖 (gi(x) (α̂iK̃FS

i𝑇 i(x) + α̃i (K̂FS
i𝑇 i(x) − K̂WNN

i𝑇 ̂
i(x, Ĉi))

+ (1 − α̂i)K̂WNN
i𝑇 𝑖

𝑇
C̃i + (1 − α̂i)K̃WNN

i𝑇 (̂i(x, Ĉi) −𝑖
𝑇
�̂�𝑖) + Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁

− (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖)))) +
1

ҰKFSi
K̃FS
i𝑇 K̇̃FS

i +
1

ҰKWNN
𝑖

K̃WNN
i𝑇 K̇̃WNN

𝑖

+
1

ҰC𝑖
𝑡𝑟 (C̃i

𝑇
Ċ̃i) +

1

Ұαi
α̃𝑖 α̇̃𝑖 

(6.43) 

On développe (6.43) comme suit : 

�̇�𝑖 = α̂iK̃FS
i𝑇 i(x)𝑠𝑖 +

1

ҰKFSi
K̃FS
i𝑇 K̇̃FS

i + α̃i (K̂FS
i𝑇 i(x) − K̂WNN

i𝑇 ̂
i(x, Ĉi)) 𝑠𝑖 +

1

Ұαi
α̃𝑖 α̇̃𝑖

+ (1 − α̂i)K̂WNN
i𝑇 𝑖

𝑇
C̃i𝑠𝑖 +

1

ҰC𝑖
𝑡𝑟 (C̃i

𝑇
Ċ̃i) + (1 − α̂i)K̃WNN

i𝑇 (̂i(x, Ĉi) −𝑖
𝑇
�̂�𝑖) 𝑠𝑖

+
1

ҰKWNN
𝑖

K̃WNN
i𝑇 K̇̃WNN

𝑖 + (Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 − (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))) 𝑠𝑖 

(6.44) 

On regroupe les termes correspondants comme suit: 

�̇�𝑖 = K̃FS
i𝑇 (K̇̃FS

i + ҰKFSi
α̂i

i(x)𝑠𝑖) + α̃i (α̇̃𝑖 + Ұαi (K̂FS
i𝑇 i(x) − K̂WNN

i𝑇 ̂
i(x, Ĉi)) 𝑠𝑖) +

C̃i
𝑇
𝑡𝑟 (Ċ̃i + ҰC𝑖(1 − α̂i)

𝑖K̂WNN
i 𝑠𝑖) + K̃WNN

i𝑇 (K̇̃WNN
𝑖 + ҰKWNN

𝑖 (1 − α̂i) (̂
i(x, Ĉi) −

𝑖
𝑇
�̂�𝑖) 𝑠𝑖) + (Л

𝑖
𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 − (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))) 𝑠𝑖  

 

(6.45) 

En utilisant (6.38) à (6.41) : 

�̇�𝑖 = K̃FS
i𝑇 (2τKFSi

|si|K̂FS
i ) + α̃i(2ταi|si|�̂�𝑖) + C̃

i𝑇(2τC𝑖|si|Ĉ
𝑖) +

K̃WNN
i𝑇 (2τKWNN

𝑖 |si|K̂WNN
𝑖 ) + (Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 − (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))) 𝑠𝑖  

(6.46) 

Admettant que : 

K̃FS
i𝑇 K̂FS

i ≤ −
1

2
‖K̃FS

i ‖
2
+
1

2
‖KFS

i∗ ‖
2
 

�̃�i
𝑇
�̂�i ≤ −

1

2
‖�̃�𝑖‖

2 +
1

2
‖𝛼i

∗‖2 

C̃i
𝑇
Ĉi ≤ K̃FS

i𝑇 −
1

2
‖C̃i‖

2
+
1

2
‖Ci∗‖

2
 

K̃𝑊𝑁𝑁
i𝑇 K̂WNN

i ≤ −
1

2
‖K̃WNN

i ‖
2
+
1

2
‖K𝑊𝑁𝑁

i∗ ‖
2
 

(6.47) 

Si on prend en considération les inégalités de (6.47), l’équation (6.46) peut se mettre sous la forme 

suivante : 
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�̇�𝑖 ≤ (τKFSi
|si|‖KFS

i∗ ‖
2
− τKFSi

|si|‖K̃FS
i ‖

2
) + (ταi|si|‖𝛼i

∗‖2 − ταi|si|‖�̃�𝑖‖
2)

+ (τC𝑖|si|‖C
i∗‖

2
− τC𝑖|si|‖C̃

i‖
2
) + (τKWNN

𝑖 |si|‖K𝑊𝑁𝑁
i∗ ‖

2
− τKWNN

𝑖 |si|‖K̃WNN
i ‖

2
)

+ (Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 − (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))) 𝑠𝑖 

(6.48) 

Prenant |si| comme facteur en commun, on obtient : 

�̇�𝑖 ≤ (τKFSi
‖KFS

i∗ ‖
2
+ ταi‖𝛼i

∗‖2 + τC𝑖‖C
i∗‖

2
+ τKWNN

𝑖 ‖K𝑊𝑁𝑁
i∗ ‖

2
) |si|

− (τKFSi
‖K̃FS

i ‖
2
+ ταi‖�̃�𝑖‖

2 + τKWNN
𝑖 ‖K̃WNN

i ‖
2
+ τC𝑖‖C̃

i‖
2
) |si|

+ (Л𝑖𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁 − (ɦ1𝑖𝑠𝑖 + ɦ2𝑖𝑠𝑔𝑛(𝑠𝑖))) 𝑠𝑖 

(6.49) 

En utilisant l’hypothèse 10, l’expression (6.49) devient : 

�̇�𝑖 ≤ −ɦ1𝑖𝑠𝑖
2 − (ɦ2𝑖 − (τKFSi

‖KFS
i∗ ‖

2
+ ταi‖𝛼i

∗‖2 + τC𝑖‖C
i∗‖

2
+

τKWNN
𝑖 ‖K𝑊𝑁𝑁

i∗ ‖
2
+ Л̅

𝑖
𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁)) |si| − (τKFSi

‖K̃FS
i ‖

2
+ ταi‖�̃�𝑖‖

2 +

τKWNN
𝑖 ‖K̃WNN

i ‖
2
+ τC𝑖‖C̃

i‖
2
) |si|  

(6.50) 

Sachant que les paramètres ɦ1𝑖 et ɦ2𝑖 sont choisis par le concepteur, ɦ2𝑖 doit être choisi de telle 

sorte que �̇� ≤ 0. C’est-à-dire : ɦ2𝑖  ≥ (τKFSi
‖KFS

i∗ ‖
2
+ ταi‖𝛼i

∗‖2 + τC𝑖‖C
i∗‖

2
+ τKWNN

𝑖 ‖K𝑊𝑁𝑁
i∗ ‖

2
+

Л̅
𝑖
𝑉𝐹𝑆−𝑊𝑁𝑁). Par conséquent, le système en boucle fermée de la Figure 6.4 est stable. Ainsi, tous 

les signaux sont bornés. Cela signifie  que l'erreur de poursuite 𝑒𝑖 et tous ses dérivés jusqu’à l’ordre 

𝑛 − 1 sont bornées, également 𝑠𝑖 est bornée, c'est-à-dire, 𝑠𝑖 ∈ 𝐿∞. Dans ce cas-là, la fonction �̇�𝑖 de 

l’équation (6.50) est bornée comme suit : 

�̇�𝑖 ≤ − ɦ𝑖𝑠𝑖
2 (6.51) 

Où ɦ𝑖 est une constante positive. L’équation (6.51) implique que 𝑉𝑖 et les vecteurs d’erreurs des 

paramètres K̃FS
i , K̃WNN

i , C̃i, �̃�𝑖 sont bornés.  

4. Résultats de simulation 

Dans cette étude, le contrôleur FS-WNN hybride-variable est construit selon (6.28), et il est 

appliqué pour contrôler l’attitude du quadrotor. On commence en premier lieu par une étude 

comparative entre le FS-WNN hybride avec des paramètres de modulation fixes 𝛼𝑖=0.5. Ensuite, 

on étudie le cas des paramètres de modulation adaptatifs avec deux initialisations différentes. Le 
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premier cas α  est initialisée comme α=0.9 et le deuxième cas pour α=0.1. Pour analyser les 

performances du contrôleur VFS-WNN hybride-variable, ses performances sont comparées au PID 

[109]. Les paramètres du quadrotor sont donnés dans le Tableau 6.1.  

Tableau 6.1 : Paramètres du quadrotor 

Paramètre Valeur 

Masse de quadrotor : m 0.6 kg 

Gravité : g 9.81 N m2 

Diamètre : r 0.24 m 

Inertie du quadrotor : J [8.5 ∗ 10−3, 8.5 ∗ 10−3,  2.3 ∗ 10−2]𝑇 kg m2 

Densité de l'air : 
𝑎𝑖𝑟

 1.225 

Coefficient de portance : 𝑘𝑏 3.13 ∗ 10−5 N s2 

Coefficient aéro dynamique (u v w) : CF [5.567 ∗ 10−4, 5.5 ∗ 10−4, 6.354 ∗ 10−4]𝑇 

Coefficient aérodynamique (pqr) : CT  [7.567 ∗ 10−4, 7.5 ∗ 10−4, 6.354 ∗ 10−4]𝑇  

Coefficient de trainé : cd   7.5 ∗ 10−7 N m s2 

Inertie du moteur : Jr 
6 ∗ 10−5 kg m2 

 

 

a) Cas du FS-WNN hybride avec un paramètre de modulation =0.9 fixe 

Les objectifs de contrôle sont d’amener le roulis, le tangage et le lacet à suivre les trajectoires 

désirées. Les performances de poursuite des roulis et tangage sont illustrées dans la Figure 6.5 et la 

Figure 6.6, respectivement, dans le cas du contrôleur PID et du contrôleur FS-WNN hybride-

variable. La Figure 6.7 montre les performances de poursuite du lacet dans les deux cas aussi. 
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Figure 6.5 : Performances de poursuite de roulis par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID  

 

Figure 6.6 : Performances de poursuite de tangage par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID 

 

Figure 6.7 : Performances de poursuite de lacet par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID 

La Figue 6.5, la Figure 6.6 et la Figure 6.7 montrent les performances de poursuite des angles de 

roulis, tangage et lacet, respectivement, du quadrotor dans le cas du contrôleur PID et du contrôleur 

FS-WNN hybride avec un paramètre de modulation  fixé à 0.5. Sur la base de ces Figures, on 

peut voir que le roulis, le tangage et le lacet suivent avec précision les trajectoires désirées dans le 
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cas du contrôleur FS-WNN hybride. Cependant, dans le cas du contrôleur PID, des fortes 

oscillations sont présentes dans le régime transitoire et le temps d’établissement est long, ce qui 

dégrade la précision de poursuite. On remarque cette influence en observant les erreurs de 

poursuite dans la Figure 6.8 pour le roulis, la Figure 6.9 pour le tangage et la Figure 6.10 pour le 

lacet. 

 

Figure 6.8 : Erreur de poursuite de roulis par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID 

 

Figure 6.9 : Erreur de poursuite de tangage par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID 

 

Figure 6.10 : Erreur de poursuite de lacet par le contrôleur FS-WNN hybride et le PID 
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On observe à partir de la Figure 6.8, la Figure 6.9 et la Figure 6.10, les erreurs de poursuite du 

contrôleur FS-WNN hybride-variable et du contrôleur PID. Dans le cas du contrôleur FS-WNN 

hybride-variable, pendant le changement de l’attitude, les erreurs de poursuite sont rapidement 

corrigées par le mécanisme d'adaptation. Le contrôleur PID avec des paramètres proportionnel, 

intégral et dérivé fixes n’a pas bien suivit les trajectoires désirées et la réponse du quadrotor était 

oscillatoire avec un temps d’établissement long. Malgré que le contrôleur FS-WNN hybride-

variable a une architecture simple, il a montré des meilleures performances pendent le changement 

de l’attitude en terme de dépassement et de temps d’établissement par rapport au PID. De ce fait, 

l’hybridation adaptative de deux systèmes intelligents a prouvé son efficacité pour le contrôle de 

l’attitude du quadrotor. L’effort de contrôle de roulis est illustré dans la Figure 6.11 pour le roulis, 

dans la Figure 6.12 pour le tangage et dans la Figure 6.13 pour le lacet dans le cas du contrôleur 

FS-WNN hybride-variable avec un paramètre de modulation  fixe d’une valeur de 0.9 et dans le 

cas du contrôleur PID. 

 

Figure 6.11: Signal de commande de roulis 

 

Figure 6.12: Signal de commande de tangage 
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Figure 6.13 : Signal de commande de lacet 

En observant le signal de commande de roulis de la Figure 6.11 pour le contrôleur FS-WNN 

hybride, on remarque que le signal de commande n’est pas lisse et il présente des oscillations 

permanentes. Pour investiguer la source de ces oscillations, on a illustré les forces de commande 

dans la Figure 6.14 pour le contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID. 

La Figure 6.14 montre que les oscillations dans le signal de commande du contrôleur FS-

WNN hybride sont originaires des forces F2 et F4. Ces deux forces contrôlent le mouvement de 

tangage principalement et elles influencent le mouvement de roulis produit par les forces F1 et F3. 
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Figure 6.14: Forces de commande du contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID 

Pour améliorer les performances du contrôleur FS-WNN hybride et afin de corriger le problème 

des oscillations observé dans le mouvement de roulis, on remplace le paramètre de modulation  

fixe par un paramètre  adaptatif. On initialise la valeur de  par 0.9 en premier lieu et on observe 

son influence sur les performances du contrôleur FS-WNN hybride-variable. 

b) Cas du VFS-WNN hybride-variable avec un paramètre de modulation ̂ adaptatif 

initialisé à 0.9 

Les performances de poursuite des roulis et tangage sont illustrées dans la Figure 6.15 et la 

Figure 6.16, respectivement, dans le cas du contrôleur PID et du contrôleur FS-WNN hybride-

variable. La Figure 6.15 montre les performances de poursuite du lacet dans les deux contrôleurs. 
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Figure 6.16 : Performances de poursuite de roulis par le contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID 

 

Figure 6.17 : Performances de poursuite de tangage par le contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID 

 

Figure 6.18: Performances de poursuite de roulis par le contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID 

Les forces de contrôle qui gèrent les différents mouvements de quadrotor sont données dans la 

Figure 6.18. la supériorité du contrôleur FS-WNN hybride-variable est démontrée. Les sorties du 

système sous contrôle par FS-WNN hybride-variable suivent avec précision les trajectoires 

désirées. On remarque que grâce à l’adaptation du paramètre de modulation, la poursuite de roulis 

est largement améliorée en régime transitoire et les oscillations sont complètement supprimées en 
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régime permanent. Contrairement au contrôleur PID qui maintient une réponse oscillatoire et un 

dépassement important (overshoot/undershoot) car ses paramètres fixes ne permettent pas une 

adaptation en temps réel pour corriger la réponse du système. 

  

Figure 6.19: Forces de commande du contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID 

 

Figure 6.20: Paramètres de modulation du contrôleur FS-WNN hybride pour le mouvement de roulis et 

tangage pour ̂(0) = 0. 1 

La Figure 6.20 montre les paramètres de modulation du contrôleur FS-WNN hybride pour le 

mouvement de roulis et de tangage dans le cas où =0.9. On remarque que la valeur de   a 
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diminué jusqu’à 0.1 pour le roulis et 0.35 pour le tangage. Ce qui signifie que plus d’importance a 

été accordée au contrôleur WNN par le mécanisme d’adaptation selon les besoins de contrôle. 

c) Cas du contrôleur VFS-WNN hybride-variable avec un paramètre de modulation ̂ 

adaptatif initialisé à 0. 1 

Dans cette partie, on utilise des paramètres de modulation adaptatifs et on les initialisent par 

̂ = 0. 1. Les performances de poursuite de roulis et tangage sont illustrées dans la Figure 6.21 et 

la Figure 6.22, respectivement, dans le cas du contrôleur PID et du contrôleur FS-WNN hybride-

variable. La Figure 6.23 montre les performances de poursuite du lacet pour chaque contrôleur. 

 

Figure 6.21: Performances de poursuite de roulis par le contrôleur FS-WNN hybride-variable et le PID pour 

̂(0) = 0. 1 

 

Figure 6.22: Performances de poursuite de tangage par le contrôleur FS-WNN hybride-variable et le PID 

pour ̂(0) = 0. 1 
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Figure 6.23 : Performances de poursuite de lacet par le contrôleur FS-WNN hybride-variable et le PID pour 

̂(0) = 0. 1 

 

En observant les performances de poursuite du roulis, tangage et lacet par le contrôleur FS-WNN 

hybride-variable et le contrôleur PID, on trouve que le contrôleur FS-WNN hybride-variable a pu 

assurer une excellente poursuite des trajectoires désirées face au contrôleur PID pour les trois 

angles d’attitude dans le cas de ̂(0) = 0. 1 comme dans le cas de ̂(0) = 0. 9. Cela signifie que le 

contrôleur FS-WNN hybride-variable est capable d’assurer les performances souhaités en ajustant 

le paramètre de modulation  en ligne. Les forces générées par les moteurs de quadrotor sont 

illustrées dans Figure 6.25. Les trajectoires des paramètre de modulation  sont données dans la 

Figure 6.26. Une étude comparative selon l’erreur moyenne quadratique MSE entre le PID, le FS-

WNN et le VFS-WNN est donnée dans le Tableau 6.2. 
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Figure 6.24: Forces de commande du contrôleur FS-WNN hybride-variable 

 

Figure 6.25:  Paramètres de modulation du contrôleur FS-WNN hybride pour le mouvement de roulis et 

tangage (en haut) et pour le lacet (en bas) 

A partir de ces Figures, on constate que le degré de contribution le plus élevé est attribué au 

contrôleur WNN. On remarque aussi que à chaque mouvement, le mécanisme d’adaptation 

intervient pour éliminer le dépassement en multipliant la réponse du WNN par un gain positif < 1. 
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Critère de comparaison 

 MSE(ȹ)  MSE(⍬)  MSE(𝜓) 

PID  0.0298  0.0158  0.2108x10-6 

FS-WNN    (=0. 5)  0.0085  0.0055  0.8684x10-6 

VFS-WNN (=0. 1)  0.0032  0.0016  0.3731x10-6 

VFS-WNN (=0. 9)  0.0036  0.0018  0.2828x10-6 

 

 

Tableau 6.2 : Comparaison de MSE de l’erreur de poursuite des trois contrôleurs (PID, FS-WNN, VFS-

WNN)  

 

 

 

 

 

La comparaison des performances des trois contrôleurs (PID, FS-WNN, VFS-WNN) en 

fonction de MSE de leurs erreurs de  poursuite est donnée dans le Tableau 6.2, on remarque que le 

contrôleur VFS-WNN  hybride-variable avec paramètre de modulation adaptatif =0.1 a assurée 

l’erreur de poursuite la plus petites entre les trois contrôleurs. Ensuite, on trouve dans la deuxième 

position le contrôleur  VFS-WNN  hybride-variable avec paramètre de modulation adaptatif =0.9. 

Dans la troisième position le VFS-WNN  hybride avec un paramètre de modulation fixe =0. 5. Et 

en dernier, on trouve le PID qui a présenté l’erreur de poursuite la plus élevée.  

5. Conclusion  

Dans ce chapitre, un contrôleur FS-WNN hybride-variable a été proposé pour le contrôle du 

quadotor. En différence avec le contrôleur PID qui dépend du modèle de système, le contrôleur FS-

WNN hybride-variable utilise le FS-WNN hybride-variable développé dans le chapitre 05 pour 

estimer directement et en ligne la loi de commande. Les lois d'adaptation des paramètres du FS-

WNN hybride-variable ont été dérivées par la méthode de Lyapunov pour assurer la stabilité du 

système en boucle fermée. Le contrôleur FS-WNN hybride-variable proposé surmonte le problème 

de la connaissance préalable des dynamiques du modèle de système à commander. Le contrôleur 

FS-WNN hybride-variable a également une architecture simple et donc facile à concevoir et à 

mettre en œuvre dans des applications réelles. Une application par simulation de contrôle d’un 

quadrotor par le FS-WNN hybride-variable proposé et par un PID a été développée. Les résultats 

de simulation ont été présentés pour démontrer l'efficacité du contrôleur FS-WNN hybride-variable 

par rapport au contrôleur PID dans le contrôle des systèmes MIMOs non linéaires et incertains. Le 

contrôleur FS-WNN hybride-variable a montré une excellente poursuite et un signal de commande 
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plus lisse que celui du contrôleur FS-WNN hybride avec des paramètres de modulation fixes. De 

même, le contrôleur FS-WNN hybride-variable n’a pas engendré des dépassements contrairement 

au contrôleur PID. On constate que le contrôleur FS-WNN hybride-variable est plus performant 

que le contrôleur FS-WNN hybride et le contrôleur PID. 
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Conclusion générale 

Cette thèse a été consacrée à l’identification et la commande intelligente des systèmes non 

linéaires incertains. Nous avons présenté, dans le cadre de cette thèse, la technique de contrôle 

adaptatif intelligent des systèmes SISOs non linéaires incertains et l’importance d’un choix 

approprié de la fonction d’activation ondelette sur les performances du réseau WNN. Nous avons 

ainsi prouvé qu’il est possible d’améliorer la précision et la robustesse du contrôleur neuronal à 

base d’ondelettes tout en diminuant sa complexité (taille, paramètres à ajuster, … etc.) avec un bon 

choix de la famille d’ondelettes dans la conception du contrôleur WNN. Ensuite, nous avons 

présenté la technique de contrôle adaptatif neuronal à base d’ondelettes des systèmes MIMOs 

incertains. Où nous avons utilisé le réseau de neurones à base d’ondelettes dans la conception d’un 

contrôleur adaptatif neuronal indirect à base d’ondelettes pour la commande des systèmes MIMOs 

non linéaires incertains. Les résultats de simulation sur un robot manipulateur ont montré une très 

bonne poursuite grâce à la grande capacité du réseau WNN à adapter en ligne les paramètres de 

translation et de dilatation des fonctions ondelettes dans les neurones cachés.  

Dans le même contexte de contrôle intelligent des systèmes incertains, nous avons établi une 

étude détaillée de contrôle adaptatif indirect des systèmes MIMOs incertains en utilisant les 

systèmes flous.  Les systèmes flous ont des caractéristiques intéressantes dans l’approximation des 

fonctions non linéaires face aux incertitudes et l’imprécision. L’analyse des performances du 

contrôleur flou adaptatif indirect par simulation sur un robot manipulateur MIMO a montré des très 

bonnes performances de poursuite avec une grande robustesse et une insensibilité face aux 

variations paramétriques contrairement aux réseaux WNNs. La complémentarité des deux 

approches nous a motivé pour combiner les deux approches différentes dans un nouveau réseau FS-

WNN hybride  

Nous avons développé dans le cadre de cette thèse un nouveau approximateur FS-WNN 

hybride pour la commande des systèmes MIMOs non linéaires incertains. L’approximateur FS-

WNN hybride a été synthétisé par l’hybridation du système flou avec le réseau de neurones à base 

d’ondelettes en utilisant la technique de modulation comme un moyen d’hybridation. La technique 

de modulation utilisée nous a permis de fixer le degré de contribution de chaque système intelligent 
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selon un choix de concepteur. Les résultats de simulation ont prouvé que le contrôleur FS-WNN 

hybride adaptatif indirect est plus performant que le contrôleur WNN adaptatif indirect et le 

contrôleur FS adaptatif indirect. Ce qui peut être justifié comme suit : le contrôleur FS-WNN 

hybride a exploité la multiplicité des approximations différentes de la même fonction pour réduire 

l’erreur d’approximation, et a bénéficié de la grande capacité d’adaptation du réseau WNN et de la 

robustesse du système FS pour mieux contrôler le système incertain et cela même après 

l’application des variations paramétriques et des perturbations.   

Cependant, pour résoudre le problème de choix des paramètres de modulation, nous avons 

développé un algorithme d’optimisation qui se charge de la recherche et de l’adaptation des 

paramètres optimaux de modulation en ligne. L’intérêt de cet algorithme est l’automatisation du 

choix des paramètres de modulation et l’ajustement en ligne de ces paramètres selon les besoins de 

contrôle. L’algorithme proposé offre un gain de temps et d’effort au concepteur et permet 

d’atteindre les capacités maximales de l’approximateur FS-WNN hybride-variable en comparaison 

avec l’approximateur FS-WNN hybride avec des paramètres de modulation fixes. 

Par la suite, nous avons utilisé le nouveau approximateur FS-WNN hybride-variable dans le 

développement d’un nouveau schéma de commande adaptative directe pour contrôler l’attitude 

d’un quadrotor. Les quadrotors sont des systèmes MIMOs incertains naturellement instables et 

représentent un vrai challenge au niveau de la modélisation et le contrôle due à leurs dynamiques 

complexes. Ce qui fait de l’approximateur FS-WNN hybride-variable un choix parfait comme un 

système intelligent pour le contrôle du quadrotor. Le schéma de commande proposé a prouvé son 

efficacité par rapport aux techniques de commande adaptatives qui se basent sur un seul 

approximateur intelligent dans le design du contrôleur en terme de précision et de robustesse. 

 

Travaux futurs de recherche  

 

Ce qui suit présente des recommandations pour de futures recherches et des perspectives 

envisageables : 

1. Nous avons considéré, dans ce travail, la classe des systèmes non linéaires incertains 

continus. Dans d’autres applications, il sera nécessaire de reconsidérer le problème dans le 

cadre de la commande discrète; ce qui peut changer certaines étapes de conception, comme 

les lois d’ajustement. 
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2. Dans le cadre de ce travail, on a toujours supposé que le vecteur d’états est intégralement 

disponible à la mesure. Il est plus judicieux de considérer la synthèse de la loi de 

commande avec un observateur d’état pour estimer le vecteur des états du système. 

3. Les approches développées ont montré leur efficacité en simulation. Des tests de validation 

sur des systèmes robotiques réels sont fortement recommandés. 

4. On a considéré dans notre travail l’hybridation en utilisant la technique de modulation 

adaptative. Cependant, une estimation des paramètres de modulation en utilsant d’autres 

techniques d’optimisation des paramètres de modulation comme les algorithmes génétiques  

est aussi envisageable.
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 Annexe A  

Linéarisation de Taylor : 

Cas de 𝑭 (x): 

On a : 

̃𝑭(𝒙, �̃�𝑭) = 𝑭
𝑇�̃�𝑭 + 𝑭 (A.1) 

 

Avec : 

𝑭 =
𝜕

𝑭

𝜕𝑪𝑭
|
𝑪𝑭=�̂�𝑭

= [
𝜕

1

𝜕𝑪𝑭

𝜕
2

𝜕𝑪𝑭
  ⋯ 

𝜕
𝑛𝑐

𝜕𝑪𝑭
]

𝑇

|

𝑪𝑭=�̂�𝑭

∈ 𝑅𝑛𝑐 𝑛×𝑛𝑐 (A.2) 

Avec: 


𝑭
= [


𝑭
1

⋮

𝑭

𝑛𝑐
]

𝑛𝑐×1

 (A.3) 

 

Et: 

𝑪𝑭 = [

𝑐𝑭
11 ⋯ 𝑐𝑭

1𝑛

⋮ ⋱ ⋮

𝑐𝑭
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐𝑭

𝑛𝑐 𝑛
]

𝑛𝑐×𝑛

 (A.4) 

Avec 𝑛𝑐 est le nombre des fonctions d’activations dans le réseau, et n est le nombre des variables 

d’entrée du réseau. La dérivée partielle de (A.1) donne : 
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𝑭 =
𝜕𝑭
𝜕𝑪𝑭

=

𝜕[

𝑭
1

⋮


𝑭
𝑛𝑐
]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐𝑭
11 ⋯ 𝑐𝑭

1𝑛

⋮ ⋱ ⋮

𝑐𝑭
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐𝑭

𝑛𝑐𝑛
]

𝑛𝑐×𝑛

=

𝜕[

𝑭
1

⋮


𝑭
𝑛𝑐
]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐𝑭
11

⋮

𝑐𝑭
𝑛𝑐𝑛

]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

= [

𝜕𝑭
1

𝜕[

𝑐𝑭
11

⋮

𝑐𝑭
𝑛𝑐𝑛

]

…
𝜕

𝑭
𝑛𝑐

𝜕[

𝑐𝑭
11

⋮

𝑐𝑭
𝑛𝑐𝑛

]
]

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.5) 

 

𝑭 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕𝑭

1

𝜕𝑐𝑭
11 0 0 ⋯

𝜕𝑭
1

𝜕𝑐𝑭
12 0 0 ⋯

⋮ 0 0 ⋯
𝜕𝑭

1

𝜕𝑐𝑭
1𝑛 0 0 ⋯

0
𝜕𝑭

2

𝜕𝑐𝑭
21 0 ⋮

0
𝜕𝑭

2

𝜕𝑐𝑭
22 0 ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.6) 

Alors, on aura : 

𝑭
𝑇 =

[
 
 
 
 
 
𝜕𝑭

1

𝜕𝑐𝑭
11

𝜕𝑭
1

𝜕𝑐𝑭
12 ⋯

𝜕𝑭
1

𝜕𝑐𝑭
1𝑛 0 0 ⋯

0 0 0 0
𝜕𝑭

1

𝜕𝑐𝑭
21

𝜕𝑭
1

𝜕𝑐𝑭
22 ⋯

0 0 0 0 0 0 ⋯
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]

 
 
 
 
 

𝑛𝑐×(𝑛𝑐.𝑛)

  (A.7) 

Sachant que : 

�̂�𝑭 = [
𝑐𝑭
11

⋮
𝑐𝑭
𝑛𝑐𝑛
]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

  (A.8) 

De même pour G(x): 

̃𝑮(𝒙, �̃�𝑮) = 𝑮
𝑇 . �̃�𝑮 + 𝑮  (A.9) 
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𝑮
𝑇 =

𝜕𝑮

𝜕𝑪𝑮
|
𝑪𝑮=�̂�𝑮

= [
𝜕1
𝜕𝑪𝑮

𝜕2
𝜕𝑪𝑮
  ⋯ 

𝜕𝑛𝑐

𝜕𝑪𝑮
]
𝑇

|
𝑪𝑮=�̂�𝑮

∈ 𝑅(2.𝑛𝑐)×(2.𝑛𝑐.𝑛)  (A.10) 

 

On a : 


𝑮
=

[
 
 
 
 
 
 

𝑮11
1 0

⋮ ⋮

𝑮11
𝑛𝑐 0

0 
𝑮22
1

⋮ ⋮
0 

𝑮22
𝑛𝑐
]
 
 
 
 
 
 

(2.𝑛𝑐)×2

  (A.11) 

 

Et on a : 

𝑪𝑮11 = [

𝑐𝑮11
11 ⋯ 𝑐𝑮11

1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 1 ⋯ 𝑐

𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

, 𝑪𝑮12 = [

𝑐𝑮12
11 ⋯ 𝑐𝑮12

1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 1 ⋯ 𝑐

𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

 

𝑪𝑮21 = [

𝑐𝑮21
11 ⋯ 𝑐𝑮21

1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 1 ⋯ 𝑐

𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

, 𝑪𝑮22 = [

𝑐𝑮22
11 ⋯ 𝑐𝑮22

1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 1 ⋯ 𝑐

𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

 

(A.12) 

 

En regroupant les matrices 𝑪𝑮11 , 𝑪𝑮12, 𝑪𝑮21, 𝑪𝑮22 dans une seule matrice 𝑪𝑮, on aura : 

 

𝑪𝑔 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑐𝑮11
11 0

⋮ ⋮
𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛 0

0 𝑐𝑮22
11

⋮ ⋮
0 𝑐

𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

]
 
 
 
 
 
 

(2.𝑛𝑐.𝑛)×2

  (A.13) 
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On calcule la matrice des dérivées partielles de 
𝑮11

 par rapport à 𝑪𝑮11, on obtient : 

𝑮11 =
𝜕

𝑮11

𝜕𝑪𝑮11
=

𝜕[


𝑮11
1

⋮


𝑮11
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮11
11 ⋯ 𝑐

𝑮11
1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮11
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐

𝑮11
𝑛𝑐𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

=

𝜕[


𝑮11
1

⋮


𝑮11
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮11
11

⋮

𝑐
𝑮11
𝑛𝑐𝑛

]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

= [

𝜕
𝑮11
1

𝜕[

𝑐
𝑮11
11

⋮

𝑐
𝑮11
𝑛𝑐𝑛

]

…
𝜕

𝑮11
𝑛𝑐

𝜕[

𝑐
𝑮11
11

⋮

𝑐
𝑮11
𝑛𝑐𝑛

]
]

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.14) 

 

 

𝑮11 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
11 0 0 ⋯

𝜕
𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
12 0 0 ⋯

⋮ 0 0 ⋯
𝜕

𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
1𝑛 0 0 ⋯

0
𝜕

𝑮11
2

𝜕𝑐
𝑮11
21 0 ⋮

0
𝜕

𝑮11
2

𝜕𝑐
𝑮11
22 0 ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.15) 

On calcule la matrice des dérivées partielles de 
𝑮12

 par rapport à 𝑪𝑮12, on obtient : 

𝑮12 =
𝜕

𝑮12

𝜕𝑪𝑮12
=

𝜕[


𝑮12
1

⋮


𝑮12
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮12
11 ⋯ 𝑐

𝑮12
1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮12
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐

𝑮12
𝑛𝑐𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

=

𝜕[


𝑮12
1

⋮


𝑮12
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮12
11

⋮

𝑐
𝑮12
𝑛𝑐𝑛

]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

= [

𝜕
𝑮12
1

𝜕[

𝑐
𝑮12
11

⋮

𝑐
𝑮12
𝑛𝑐𝑛

]

…
𝜕

𝑮12
𝑛𝑐

𝜕[

𝑐
𝑮12
11

⋮

𝑐
𝑮12
𝑛𝑐𝑛

]
]

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.16) 
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𝑮12 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
11 0 0 ⋯

𝜕
𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
12 0 0 ⋯

⋮ 0 0 ⋯
𝜕

𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
1𝑛 0 0 ⋯

0
𝜕

𝑮12
2

𝜕𝑐
𝑮12
21 0 ⋮

0
𝜕

𝑮12
2

𝜕𝑐
𝑮12
22 0 ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.17) 

 

On calcule la matrice des dérivées partielles de 
𝑮21

 par rapport à 𝑪𝑮21, on obtient : 

𝑮21 =
𝜕

𝑮21

𝜕𝑪𝑮21
=

𝜕[


𝑮21
1

⋮


𝑮21
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮21
11 ⋯ 𝑐

𝑮21
1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮21
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐

𝑮21
𝑛𝑐𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

=

𝜕[


𝑮21
1

⋮


𝑮21
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮21
11

⋮

𝑐
𝑮21
𝑛𝑐𝑛

]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

= [

𝜕
𝑮21
1

𝜕[

𝑐
𝑮21
11

⋮

𝑐
𝑮21
𝑛𝑐𝑛

]

…
𝜕

𝑮21
𝑛𝑐

𝜕[

𝑐
𝑮21
11

⋮

𝑐
𝑮21
𝑛𝑐𝑛

]
]

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.18) 

 

𝑮21 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
11 0 0 ⋯

𝜕
𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
12 0 0 ⋯

⋮ 0 0 ⋯
𝜕

𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
1𝑛 0 0 ⋯

0
𝜕

𝑮21
2

𝜕𝑐
𝑮21
21 0 ⋮

0
𝜕

𝑮21
2

𝜕𝑐
𝑮21
22 0 ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.19) 
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On calcule la matrice des dérivées partielles de 
𝑮22

 par rapport à 𝑪𝑮22, on obtient : 

𝑮22 =
𝜕

𝑮22

𝜕𝑪𝑮22
=

𝜕[


𝑮22
1

⋮


𝑮22
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮22
11 ⋯ 𝑐

𝑮22
1𝑛

⋮ ⋮

𝑐
𝑮22
𝑛𝑐1 ⋯ 𝑐

𝑮22
𝑛𝑐𝑛

]

𝑛𝑐×𝑛

=

𝜕[


𝑮22
1

⋮


𝑮22
𝑛𝑐

]

𝑛𝑐×1

𝜕[

𝑐
𝑮22
11

⋮

𝑐
𝑮22
𝑛𝑐𝑛

]

(𝑛𝑐.𝑛)×1

= [

𝜕
𝑮22
1

𝜕[

𝑐
𝑮22
11

⋮

𝑐
𝑮22
𝑛𝑐𝑛

]

…
𝜕

𝑮22
𝑛𝑐

𝜕[

𝑐
𝑮22
11

⋮

𝑐
𝑮22
𝑛𝑐𝑛

]
]

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.20) 

 

𝑮22 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
11 0 0 ⋯

𝜕
𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
12 0 0 ⋯

⋮ 0 0 ⋯
𝜕

𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
1𝑛 0 0 ⋯

0
𝜕

𝑮22
2

𝜕𝑐
𝑮22
21 0 ⋮

0
𝜕

𝑮22
2

𝜕𝑐
𝑮22
22 0 ⋮

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(𝑛𝑐.𝑛)×𝑛𝑐

  (A.21) 

 

En regroupant les matrices 𝑮11 , 𝑮12, 𝑮21, 𝑮22 dans une seule matrice 𝑔, on aura : 

 

𝑮 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
11

𝜕
𝑮11
2

𝜕𝑐
𝑮11
11 ⋯

𝜕
𝑮11
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮11
11

𝜕
𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
11

𝜕
𝑮12
2

𝜕𝑐
𝑮12
11 ⋯

𝜕
𝑮12
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮12
11

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝜕
𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮11
2

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛 ⋯

𝜕
𝑮11
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮12
2

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛 ⋯

𝜕
𝑮12
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
11

𝜕
𝑮21
2

𝜕𝑐
𝑮21
11 ⋯

𝜕
𝑮21
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮21
11

𝜕
𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
11

𝜕
𝑮22
2

𝜕𝑐
𝑮22
11 ⋯

𝜕
𝑮22
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮22
11

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝜕
𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮21
2

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛 ⋯

𝜕
𝑮21
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮22
2

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛 ⋯

𝜕
𝑮22
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(2.𝑛𝑐.𝑛)×(2.𝑛𝑐)

  (A.22) 
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En calculant le transpose de 𝑔, on obtient : 

𝑮
𝑇 =

[
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕

𝑮11
1

𝜕𝑐𝑮11
11 ⋯

𝜕
𝑮11
1

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮12
1

𝜕𝑐𝑮12
11 ⋯

𝜕
𝑮12
1

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮11
2

𝜕𝑐𝑮11
11 ⋯

𝜕
𝑮11
2

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮12
2

𝜕𝑐𝑮12
11

𝜕
𝑮12
2

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝜕
𝑮11
𝑛𝑐

𝜕𝑐𝑮11
11 ⋯

𝜕
𝑮11
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮12
𝑛𝑐

𝜕𝑐𝑮12
11 ⋯

𝜕
𝑮12
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮12
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮21
1

𝜕𝑐𝑮21
11 ⋯

𝜕
𝑮21
1

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮22
1

𝜕𝑐𝑮22
11 ⋯

𝜕
𝑮22
1

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮21
2

𝜕𝑐𝑮21
11

𝜕
𝑮21
2

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮22
2

𝜕𝑐𝑮22
11 ⋯

𝜕
𝑮22
2

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

𝜕
𝑮21
𝑛𝑐

𝜕𝑐𝑮21
11 ⋯

𝜕
𝑮21
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮21
𝑛𝑐 𝑛

𝜕
𝑮22
𝑛𝑐

𝜕𝑐𝑮22
11 ⋯

𝜕
𝑮22
𝑛𝑐

𝜕𝑐
𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

]
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(2.𝑛𝑐)×(2.𝑛𝑐.𝑛)

 

Sachant que : 

 

�̂�𝑮 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑐𝑮11
11 0

⋮ ⋮
𝑐
𝑮11
𝑛𝑐 𝑛 0

0 𝑐𝑮22
11

⋮ ⋮
0 𝑐

𝑮22
𝑛𝑐 𝑛

]
 
 
 
 
 
 

(2.𝑛𝑐.𝑛)×2
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Annexe B 

 

 

Figure 6.26: Schéma de commande de l’attitude de quadrotor dans le Toolbox Matlab Px4 Pixhawk 
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Figure 6.27: Schéma de contrôleur de l’attitude de quadrotor dans le Toolbox Matlab Px4 Pixhawk 
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