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Résumé :

Le développement schémas de commande adaptative avec et sans observateur d’état pour
résoudre différents problémes est 1’objectif principal de cette thése. Une description générale sur
I’approximateur universel utilisé dans cette thése « réseaux de neurones artificiels » est donnée
avec son algorithme d’apprentissage rétro-propagation. Les notions fondamentales et les
théoremes de la stabilité des systémes non linéaires avec la présentation de trois techniques de
commande stabilisantes avec les avantages et les inconvénients de chacune sont donnés par la
suite. Le premier schéma de commande adaptative dans cette thése est proposé dans le but de
résoudre le probléme de sous actionniste du véhicule volant « quadrotor ». La stratégie de
commande nécessite trois phases sont : 1’ajout des commandes virtuelles, I’estimation des termes
inconnus et 'utilisation des contraintes holonomes en se basant sur les relations physiques de
systetme. Le deuxieme schéma de commande adaptative proposé utilise les réseaux de neurones
artificiels pour estimer la commande équivalente inconnue et pour générer le terme de correction
d’un observateur d’état adaptatif afin de reconstruire un vecteur d’état insensible aux bruits de
mesure. Le quadrotor est le modele d’application de cette technique, d’ou, des nouvelles
commandes virtuelles et contraintes holonomes ont été proposées pour rendre le modele
dynamique de quadrotor de la méme classe étudiée. Le troisiéme schéma, utilise aussi les
réseaux de neurones artificiels pour approximer la commande équivalente. Cependant,
I’estimation de vecteur d’état a été par un nouveau systeme d’observation composé de deux
observateurs en cascade sont: 1’observateur a grand gain adaptatif et un filtre de Kalman
modifié. L’objectif de cette technique de fournir un vecteur d’état insensible aux bruits de
mesure. La théorie de Lyapunov a été utilisée pour analyser la stabilité des schémas de
commande proposés et leurs performances ont €té testées par simulation.

Mots clés :
Commande adaptative, réseau de neurones artificiels, systtme non lindaires, stabilité de
Lyapunov, Observateur d’état.
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Introduction Générale

Les systemes physiques sont, non linéaires, interconnectés et soumis a des perturbations
internes et externes. La synthése d’une loi de commande par 1’automaticien, nécessite souvent le
passage par la modélisation du processus a commander. Cependant, la détermination des
équations mathématiques représentantant le systeme, utilise des hypothéses idéales simplifiant le
modele dynamique obtenu qui ne d’écrit pas fidelement le systéme. Ceci limite 1’utilisation des
techniques de commandes conventionnelle qui sont basées sur le modele dynamique. Citons par
exemples les commandes : PID [Bou04], linéarisante [Lee09] et backstepping [Adi07]. La
commande par mode glissant [Buh86, Ond07] est caractérisée par sa robustesse vis-a-vis les
perturbations et les variations paramétriques malgré sa dépendance de modéle dynamique.
Néanmoins, cette robustesse est due principalement au choix approprié de I’amplitude de signal

discontinu.

La commande adaptative est définie comme une technique a parametre variables, dont, des
mécanismes d’ajustement automatiques sont utilisés pour que le systeme puisse s’adapté aux
changements de I’environnement et compenser les erreurs de modélisation. Dans [loa84, Mor06,
Slo91, Tao03, Yas06] des schémas de commande adaptative conventionnelle ont été
développées. Le point commun entre ces travaux est que la commande adaptative est applicable
que aux les systemes linéaire ou bien aux les systtmes linéairement paramétrisés. Alors,
I’utilisation d’un approximateurs non-linéaire est nécessaire pour que la commande adaptative
puisse étre utilisée pour les systémes non linéaires complexes. Les approximateurs universels
tels que : réseaux de neurones artificiels [Far09], systemes flous [Zem09], réseaux d’ondelettes
[Hus09],..., offrent une solution potentielle a ce probléme inhérent a la commande adaptative

conventionnelle.

Le réseau de neurones artificiels, est le résultat de 1’analogie avec le cerveau humain. Le
besoin de produire des machines intelligentes qui peuvent réagir aux variations de
I’environnement était la raison de création des RNA. En utilisant les informations entrée-sortie
par l’algorithme d’apprentissage rétro propagation (Backpropagation), le RNA est considéré
comme un identificateur puissant des systemes. De plus, selon le théoréme d’approximation
universel, cet approximateur est capable d’approximer n’importe quelle fonction continue,
inconnue. Aujourd’hui on peut trouver plusieurs schémas de commande adaptative qui ont
exploités cette propriété pour estimer soit les dynamiques inconnues (commande adaptative

indirecte), soit la loi de commande (commande adaptative directe) et cela en utilisant plusieurs

1



Introduction Générale

types des RNA tels que les réseaux multicouche [Nar00, Rai08], les réseaux a fonction de base
radiale [Mac05, OndO1], les réseaux récurent [Her09, Poq97]. Dans [Pir02], un RNA
multicouche a été utilisé pour estimer les parametres de PID. Un autre RNA a été employé pour
approximer la commande PID dans [Shu05], dont, les fonctions d’activation étaient les actions
de PID. Méme la commande robuste par mode glissant a profitée des propriétés de RNA, dans
[Liu05, Tap01], 'approximateur a été employé pour estimer en ligne la commande équivalente
inconnue. On trouve méme I’utilisation de RNA pour I’approximation de la commande glissante
comme dans [Hua08]. Un RNA a été employé pour estimer les dynamiques inconnues de la loi
de commande synthétisée par la technique de backstepping dans [Lin06, Zha00], la méme chose

dans [Nec07] ou la linéarisation entrée-sortie est choisie pour la stabilisation de processus.

La majorité des schémas des controleurs adaptatifs sont constitués de trois termes : le
premier est un terme adaptatif congus pour I’approximation des non linéarités inconnues, le
deuxieme est un terme robuste de type mode glissant [Cha0l, Wan01], ou de type H., [Bou00,
Mok06] employé pour la compensation des erreurs d’approximation et le troisieme terme est
ajouté pour garantir la stabilisation de systeme. Cependant, la commande adaptative est limitée
par le probléme de I’explosion des parametres estimés, si le systéme est soumis a des incertitudes
non paramétriques durant des longues durées [Slo91]. Les algorithmes de projection [Goa(2,
loa06], la zone-morte [Far06, loa06], o-switching [loa84, 10a06], o-modification [Die08, Die09],
e-modification [Das09, Rai0O8] sont les techniques souvent utilisées pour éviter ce probleme.
Dans [Boul0, Boul2, Coz06], deux approximateurs de méme type pour estimer les mémes
incertitudes. La singularité¢ de la loi de commande est un autre probléme rencontré par la
commande adaptative indirecte si le gain de commande estimé prend la valeur zéro. Dans
[XuOla, Xu01lb, Kos99], la structure de la loi de commande a été changée pour éviter ce
probléme méme si le gain de commande estimé prend la valeur zéro. Dans [ChaOl], le
mécanisme d’adaptation est basé sur les algorithmes de projection et dans [Tin07], I’adaptation

est congue pour estimer 1’inverse de gain de commande.

La mise en ceuvre de toutes les lois de commandes requiert la connaissance du vecteur
d’état complet a chaque instant. Cependant, plusieurs raisons pratiques et techniques empéchent
la disponibilité de toutes les informations nécessaires. De ce fait, 1’utilisation d’un observateur
s’avere nécessaire pour reconstruire les variables d’états non mesurables ou difficiles a mesurer.
L’implémentation d’un observateur pour les systemes linéaires a été 1’objet de plusieurs travaux
depuis des années [Che95] d’ou, I’estimation des ¢états est faite par de 1’observateur de

Luenberger [Lue71] ou par le filtre de Kalman [Kar10] si le systeme est sous I’effet des bruits.
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Le succeés connu dans ce domaine est dii a la vérification facile de principe de séparation.
Cependant, le design d’un observateur pour les systemes non linéaire et la démonstration de ce
principe présentent un grand challenge. Parmi les observateurs qu’on trouve; 1’observateur a
grand gain et/ou a mode glissant [Ala09, Roal0]. Cependant, ces observateurs présentent deux
phénomenes indésirables a savoir : le phénomene de pic et ’amplification des bruits de mesure.
Pour remédier ces problemes, plusieurs travaux de recherches ont été effectués entre autres nous
citons [Bul97, Far09, Kha08]. On trouve d’autres types d’observateurs comme dans [Kim04], ou
un observateur avec une structure en cascade est développé. L’observateur dans [Lee07] est basé
sur I’observateur de Luenberger et un terme additionnel discontinu. Dans [Bod11], le terme de
correction de I’observateur est bas¢ sur la technique PI. Dans [Pra08], un observateur non
linéaire basé sur le modele prédictif de controleur est utilisé par I’intermédiaire des systémes
flous et de filtre de kalman. [Kall1], combine entre 1’observateur a grand gain et 4 mode glissant

pour I’estimation des états. Dans [Ouel2] un observateur a grand gain adaptatif est utilisé.

Dans cette these, des schémas de commande adaptative avec et sans observateur sont
développés pour traiter quelques types de problémes. Le travail effectué est divisée en cingq

chapitres comme suit :

Un bref historique sur 1’origine biologique de Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) et
les étapes les plus importantes dans son développement sont présentées dans le premier chapitre.
L’apprentissage par 1’algorithme rétro-propagation est exposé et des applications en
identification directe et inverse sont données. Le théoréme d’approximation universel est donné

afin de montrer les capacités des RNA.

Dans le deuxiéme chapitre, les définitions théoriques de la stabilité au sens de Lyapunov
sont données. De plus, les deux méthodes de Lyapunov (directe et linéarisante) utilisées pour
étudier la stabilité des systémes non linéaires sont présentées afin de les utilisées dans les
schémas de commande proposées. Par la suite, trois types de commandes stabilisantes sont
exposes, avec leurs avantages et leurs inconvénients, ces techniques a savoir : la technique de
commande par backstepping, la commande par mode de glissement et la commande adaptative.
Une recherche bibliographique est effectuée sur les solutions proposées dans la littérature pour
résoudre les limitations de chacune. De plus, pour montrer; pourquoi nous avons opté pour la

commande adaptative intelligente dans ce travail de these.

Le troisieme chapitre présente le développement d’un schéma de commande adaptative

pour le systéme sous actionnée « quadrotor ». Une description générale de modele d’application,
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son principe de fonctionnement et son modele dynamique sont présentés au début. Des
commandes virtuelles et des contraintes holonomes sont proposées pour traiter le probleme de
manque de deux commandes dans le quadrotor. Les termes inconnus sont estimés en ligne par un
mécanisme d’adaptation. La validation de schéma proposé est montrée par simulation a la fin de

chapitre.

Le quatrieme chapitre comporte la proposition d’un schéma de commande adaptative
neuronale basé sur un observateur d’état pour une classe des systemes non linéaires multi
variable. La capacité d’approximation des RNA est utilisée pour I’estimation de la commande
équivalente. La reconstruction de vecteur d’état est faite par un observateur neuronal adaptatif,
d’ou le but est de minimiser la sensibilité aux bruits causés par les capteurs. Les performances de
schéma proposé sont montrées par simulation numérique sur le modele dynamique d’un
quadrotor ou de nouvelles commandes virtuelles et contraintes holonomes sont utilisées pour

rendre le systeme de la méme classe étudiée.

La synthése de la commande adaptative par RNA dans le cinquiéme chapitre est semblable
a celle du chapitre quatre mais pour un systéme non linéaires mono variable. Bien que,
I’estimation de toutes les variables d’états est obtenue par I’implémentation de deux observateurs
en cascade a savoir : un observateur a grand gain adaptatif (OGGA) et un filtre de kalman
modifi¢ (FKM). Ou la sortie du premier observateur est utilisée comme entrée du deuxieme
observateur. L’idée de base est de combiner les performances des deux observateurs pour
générer des signaux débruités et garantir les performances en boucle fermée. Le pendule inversé

est choisi comme I’exemple d’application pour valider la technique proposée.

L’analyse de la stabilité, la bornitude de tous les signaux et la robustesse vis-a-vis les
erreurs d’approximation de chaque schéma de commande proposé sont obtenues par 1’utilisation

de la méthode directe de Lyapunov.

Nous terminons par une conclusion générale sur les travaux présentés et développés dans

cette thése et les perspectives envisageables sur les travaux futurs.
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Chapitre 1

Réseaux de Neurones Artificiels « RNA »

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons 1‘approximateur universel choisi dans ce travail de these,
c’est le Réseau de Neurones Artificiels (RNA). Créer des machines a la méme intelligence que
I’homme était 1’idée derriere 1’apparition des RNAs. Alors, 1’objectif des recherches était de
créer un modele approximatif au cerveau. Le neurone formel était le premier résultat de ces
recherches. Le neurone formel, est la représentation mathématique de la cellule nerveuse, et la
regle d’apprentissage utilisée était basée sur la nature physiologiste des neurones biologiques. Ce
modele était capable de réaliser quelques opérations arithmétiques et logiques [Zil01]. Le succes
du neurone formel a permet le développement du premier Réseau de Neurones Artificiels (RNA),
c’est le perceptron. Cependant, ce type a connu des limitations si le probléme est non
linéairement séparable. Le RNA multi couches entrainé par ’algorithme d’apprentissage rétro-
propagation (Backpropagation) du gradient [Gau99] a donné une solution au probléme rencontré.
L’algorithme rétro-propagation est considéré comme une regle d’apprentissage universel pour
d’autres approximateurs tels que les systemes flou [Zem09]. L’efficacit¢ des RNAs multi
couches dans I’approximation des termes complexes était la raison d’élargir le domaine
d’utilisation de cet approximateur, a savoir : traitement d’image, reconnaissance des forme
[Zil01], I’identification des processus [T1i06], traitement de signal [Lot08]...etc.

En automatique, les RNAs sont souvent implémentés dans des schémas de commande, ou
la propriété d’approximation universelle [Spo02], est exploitée pour la mise en ceuvre de la loi de
commande synthétisée en approximant les parties inconnues. Cependant, les techniques de
commande classique peuvent utiliser les RNAs afin d’améliorer des performances du systeme

bouclé. Citons entre autres : la commande par mode glissant [Slo91], ou les RNAs sont souvent
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utilisés pour approximer la commande équivalente [Boul2, Zha05] et/ou bien la commande de
correction [Hua08]. La technique Backstepping [Kha96] a profité des propriétés des RNAs aussi,
comme dans [Das09, Die08] ; les fonctions non linéaires inconnues dans le modéle dynamique
ont été¢ estimées par cet approximateur. Le méme principe est utilisé dans [NecO7] avec la
technique de linéarisation entrée-sortie [Slo91]. Egalement, on trouve dans la littérature quelques
utilisations de cet approximateur dans les systemes d’observation comme dans les travaux :
[Boullb, Boul4, Die08] et ce travail de these.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques notions de base sur les RNAs ; la structure du
neurone formel et I’analogie avec la cellule nerveuse, les étapes les plus importantes du
développement des RNAs, 1’algorithme d’apprentissage rétro-propagation et son utilisation en
identification, et le théoréme d’approximation universel.

Ce chapitre est organisé comme suit: dans la section 2, les origines biologiques des
réseaux de neurones artificiels sont présentées. Un bref historique sur le développement des
réseaux de neurones artificiels (les topologies multicouches et 1’algorithme rétro-propagation) est
exposé dans la section 3. Le théoréme d’approximation universel par les réseaux de neurones
artificiels est présenté dans section 4. En se basant sur ce dernier des schémas d’identification
directe et inverse des systemes par les réseaux de neurones artificiels sont présentées dans la

section 5. La conclusion est donnée dans la derniére section.

2. Origine biologique des réseaux de neurones artificiels

Depuis plusieurs décades, I’objectif des chercheurs était le développement des machines
avec la méme intelligence que 1’étre humain. Pour cela, le fonctionnement de cerveau humain est
modélisé ce qui a donné naissance aux Réseaux de Neurones Artificiels (RNAs).

Un réseau de neurones artificiel, est composé de plusieurs ¢éléments simples connectés
entre eux par des liaisons pondérées (poids). Plusieurs topologies ont été développées a savoir :
multicouche, a connexion locale, a connexions récurrentes, connexion compléte..., dont, la
forme de connections entre ses ¢léments définie son fonctionnement. De la méme maniere
comme le cerveau, un réseau de neurone artificiel peut effectuer plusieurs taches (reconnaissance
de forme, mod¢lisation et commande des processus,...etc.) par I’ajustement des pondérations.
Autrement dit, la reconnaissance des taches est enregistré par le changement dans les

pondérations, cette phase est appelée apprentissage.
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2.1. Neurone biologique

Le cerveau humain est composé d’un réseau de neurones trés compliqué, dont, il contient
plus que 10" [Zil01] cellules nerveuse connectées entre eux. La cellule nerveuse ou le neurone
biologique est composée d’un corps cellulaire (ou bien soma), d’un axone et de plusieurs

dendrites [SAR06] comme il est présenté par la Figure 1.1.

Axone

/

Corps cellulaire

Figure 1.1. Cellule nerveuse.

Le principe de transmission des signaux entre les cellules nerveuse est tres simple. Les
dendrites transmissent les signaux de I’extérieur vers le corps cellulaire de neurone. Ce dernier
est responsable sur la sommation et le seuillage des signaux. C’est-a-dire, si la somme résultante
dépasse certain seuil, le neurone envoie un signal par son axone vers un autre neurone. Dans le
cas contraire, la somme sera détruite rapidement et aucune action ne sera préte [Sar06].

L’espace intercellulaire entre 1’axone et les dendrites s’appelle synapse [Sar06, Zil01]. Elle
est de nature chimique ayant un effet électrique [Sar06] qu’on peut le mesurer. L’ importance de
ces synapses est dans la capacité de changement lorsque le cerveau est en phase d’apprentissage.

En se basant sur les notions : dendrites, corps cellulaire, axone, synapse, et le principe de
transmission des signaux, les chercheures ont créés un modele approximatif a la cellule nerveuse,

¢’est le neurone formel. rate

2.2. Neurone formel

Le premier résultat était en 1943 par McCulloch et Pitts [Zil01], dont, I’apparition de

neurone formel. Ce dernier, est un processus élémentaire (automate) a n entrées et une seule
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sortie. Chaque entrée est associée a un poids synaptiques V qui représente la force de la

connexion (Voir Figure 1.2).

X1

Figure 1.2. Neurone formel.

Le neurone formel est composé de trois parties comme suit :

2.1.1. Poids
Les coefficients v; sont les poids associés a chaque entrée x;. Dont, chaque entrée est
multiplié par le poids qui lui correspond est le résultat sera (VT X)avec: V= [Vl eV ]T et
X=[X1 Xn]T.
2.1.2. Seuil

Le biais b présente le seuil de neurone formel, ce parametre additionnel est considéré

comme le poids de I’entrée unité.

2.1.3. Fonction d’activation
La fonction d’activation calcul 1’état du neurone, cette valeur sera transmise aux neurones

avals. Il existe de nombreuses formes possibles de la fonction d’activation, les plus courantes

sont présentées dans le tableau 1.1 [Zil01, Spo02, Sar06].

Comme conclusion, le résultat de cet automate s’exprime par un simple produit scalaire
entre le vecteur d’entrées (X) et le vecteur des poids (V), ensuite le seuillage par un biais b et la

fonction d’activation o sont appliqués au résultat obtenu et la sortie finale du neurone sera :
Y:a(\/TX+b) (1.1)
Il est a noter que le neurone biologique a une sortie de nature binaire, c’est-a-dire le
neurone peut prendre deux états seulement (active ou désactivé), par contre 1’utilisation des

fonctions d’activation continues ci-dessous permet d’avoir une infinité¢ de valeurs possibles pour

la sortie de neurone formel.
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Tableau 1.1. Fonctions d’activations

Fonction d’activation Modé¢le mathématique Graphe
1 =
Fonction si ( ) I si x>0 ol
nction si o\X)= .
onetion sighie -1 s1 x<0 -1
1 -
. . I si x>s
Fonction seuil o (X) = )
0 si x<s 0

Fonction linéaire G(X) =X
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Fonction saturation o(x)=9 x si —1<x<+] or
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3. Développement des réseaux de neurones artificiels et les
regles d’apprentissage

Par définition, un réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones formels
connectés entre eux. Le développement des RNAs se résume comme suit :

- En 1949, le physiologiste américain D. O. Hebb dans son ouvrage ‘The Organization of
Behavior’ [Rum86] a introduit la premicre regle d’apprentissage des coefficients synaptiques.
Cette regle s’exprime comme suit : ‘Si deux cellules sont activées au méme temps alors la force
de la connexion augmente, sinon elle reste constante’.

Cette regle a connu beaucoup de succes, dont, plusieurs fonctions logiques et arithmétiques ont
¢été réalisées par le neurone formel en utilisant cette regle.

- En 1958, F. Rosenblatt propose le premier réseau de neurone artificiel pratique pour la
reconnaissance des formes, c’est le Perceptron. Ce modele est composé de deux couches, la

couche d’entrée et la couche de sortie comme il est présenté par la Figure 1.3 :

9
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Figure 1.3. Perceptron a deux couches.

Avec: o est la fonction seuil (modéle de F. Rosenblatt), X =[x; -+ Xpo|l € R™ est le

vecteur d’entrée, Y=[y; - ¥pg ]T e R™ est le vecteur de sortie, V € R™" est la matrice

des poids et ne et ns sont le nombre des neurones dans la couche d’entrée et de sortie
respectivement.

La loi d’apprentissage de perceptron est inspirée de la régle de D. O. Hebb : ‘En cas d'erreur en
sortie le vecteur d'entrée correspondant est ajouté ou retranché au vecteur des poids
synaptiques .

- En 1960, I’automaticien B. Widrow développe 1’Adaline (Adaptative Linear Element), Ce
modele a la méme structure de Perceptron mais la fonction d’activation est linéaire et la régle
d’apprentissage est supervisée dite ‘régle Delta’ ou ‘régle de Widrow’ [Rum86, ZilOl].
L’ajustement des poids ici est basé sur la minimisation de I’erreur quadratique moyenne entre la
sortie de réseau et la sortie désirée. L’Adaline est connu comme le modele de base des RNAs
actuels (réseaux de neurones artificiel multicouche).

- En 1969, M. Minsky et S. Papert montrent les limites des mod¢eles perceptrons et 1’ Adaline
pour le cas des problémes non linéairement séparables (Voir Figure 1.4) [ZilO1] tel que: la

fonction logique ‘XOR’.

Apres cette publication la notion des réseaux de neurones artificiels est disparue pendant

pres de vingt ans.

10
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OU logique XOR logique
AEGYA A A o
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Figure 1.4. Problémes linéairement et non linéairement séparable.

3.1. Perceptron multicouche

En 1986 D. Rumelhart montre que le probléme non linéairement séparable est surmonté
par l'utilisation d’un perceptron multicouche [Rum86]. Ce dernier est composé d’une couche
d’entrée, une couche de sortie et une/ ou plusieurs couches cachées, comme il est illustré sur la
Figure 1.5. Ce réseaux est capable de traiter tous les problemes (linéairement séparable ou non).
La fonction logique ‘XOR’ par exemple peut étre réalisée par un réseau a trois couches : une
couche d’entrée a deux neurones, une couche de sortie a un seul neurone et une couche cachée a
deux neurones [Rum86].

Le perceptron multicouche est un réseau a propagation avant (feed-forward), dont,
I’information se propage dans un sens unique, de la couche d’entrée vers la couche de sortie. La

fonction d’activation o est située dans les couches cachées.

Propagation de [’erreur

7
’l‘e NSE
AT OER

\/

YT
couches cachées

»

Propagation de la sortie

Figure 1.5. Perceptron multicouche.
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L’apprentissage de ce RNA se fait par I’algorithme de rétro-propagation (backpropagation)

[Zi101, Sar06]. Le principe de cet algorithme est donné dans la partie suivante.

3.1.1. Algorithme de rétro-propagation

L’algorithme de rétro-propagation est basé sur la méthode de gradient descendant [Rum86,
Zil01], dont, I’apprentissage est supervis€. L’ajustement des poids se fait dans le sens inverse de
la couche de sortie vers la couche d’entrée d’ou I’appellation rétro propagation
(backpropagation). Au début, la sortie du réseau est calculée et comparée avec la sortie désirée,
ensuite 1’erreur résultante est utilisée pour I’apprentissage des poids du la couche de sortie et du
la derniere couche cachée. De la méme maniere, I’erreur du réseau se propage pour 1’ajustement
des poids des autres couches cachées jusqu’a la couche d’entrée.

L’opération d’apprentissage supervisé d’un réseau de neurones artificiels est résumée par la

figure suivante :

XH—.Q/ Regle

d’apprentissage

Figure 1.6. Mécanisme d’apprentissage supervise.

Selon la Figure 1.6, I’ajustement des poids minimise I’erreur entre les sorties désirée et

réelle du RNA.
3.1.1.a. Algorithme du gradient

L’algorithme de gradient est basé sur la minimisation une fonction colit, pour un
apprentissage supervisé des réseaux de neurones artificiels cette fonction est donnée par:

1 > 1 2
JiZEEi :E(Ydi_Yi) (1.2)

Avec : E; : est erreur du neurone de sortie i, yg4; : est la sortie désirée de neurones de sortie 1 et
y; : est la sortie réelle de neurone de sortie 1.

L’algorithme du gradient pour 1’ajustement des poids et de biais est donnée par :

12
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0J;
wij (t+1) = w; (t)_ﬂ+0)
OWjj
o, (1.3)
b; (t + 1) =b; (t)_ H ob: (t)

La constante 0 < i <1 représente le gain d’apprentissage.

3.1.1.b Etapes de rétro-propagation

La sortie d’un réseau de neurones artificiel multicouche (Figure 1.5) se calcul de la couche
d’entrée vers la couche de sortie. Par contre, la minimisation de ’erreur entre la sortie réelle et la
sortie désirée du RNA par la méthode de gradient est obtenue par la propagation du signal
d’erreur dans le sens inverse c’est-a-dire de la couche de sortie vers la couche d’entrée. Alors,
I’ajustement des poids se fait dans le méme sens que le signal d’erreur et 1’algorithme de gradient
qui réalise cette tache est appelé la rétro-propagation.

Les différentes étapes a suivre lors de D’apprentissage d’un réseau de neurones a

propagation avant avec cet algorithme sont comme suit :
e Etape 1. Initialiser de tous les poids par des valeurs aléatoires.
e Etape 2. Utiliser des fléches entrées-sorties pour I’apprentissage.

e Etape 3. Calculer le signal de sortie du RNA comme suit :

- La sortie de chaque neurone j de la couche cachée k est donnée par :

nc, | ~ - k=l:_p,
of =0l > wi'of |, { (1.4)
i=1 j=lincg

Avec : o est la fonction d’activation, wik_l sont les poids liant la couche k-1 et la couche k, ncy;

est le nombre de neurones dans la couche cachée k-1, p est le nombre de couches cachées. Pour

la premiere couche cachée (k=1), on note nc(, par ne c’est-a-dire le nombre de neurones dans la

couche d’entrée et OiO = x; désigne I’entrée du RNA.

- La sortie de chaque neurone de sortie 1, est donnée par :

nc,
_ PP
i=1

Avec ns est le nombre de neurones dans la couche de sortie.

I1=1:ns

1: 1 (1.5)
j=1:

13
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e Etape 4. Calculer les erreurs des neurones de la couche de sortie et par la suite toutes les
erreurs des neurones des couches cachées comme suit :

- L’erreur de chaque neurone de sortie 1 est donnée par :
el =Yq — ZWPOP { — (1.6)

Avec yq est la sortie désirée de neurone de sorite 1.

- L’erreur de chaque neurone caché j dans la couche cachée k est calculée par :

ne, k=p:l,
k k+1 _k+1 ,{ ‘ (1.7)

ej = Z W1J ¢
i=1

p+1

Avec ¢ est I’erreur ¢) définie dans (1.6).

e Etape 5. en utilisant I’algorithme de gradient, 1’ajustement des poids est effectuée de la couche

de sortie jusqu’a la couche d’entrée comme suit :

k=p+1:1,
nc,
wi ()= wiT O+ mefo] 3 wi T 0f T |Of T Si=Tine (1.8)
= j=1:ncy
Avec :
o'(x) = dgix) (1.9)

e Ktape 6. refaire les étapes de 2 4 5 jusqu’a obtention d’une fonction colt proche de zéro

(inférieur a la valeur désirée).

3.2. Réseau de neurone a fonctions de base radiale

L’emploi d’une fonction d’activation sigmoidale a permis une large utilisation des RNA.
Cependant, les fonctions sigmoides ne sont pas adoptés pour tous les domaines a titre d’exemple
le traitement de signaux [Hus09]. Pour cette raison d’autre type de réseaux ont été développés, a
savoir entre autres : le réseau a Fonction de Base Radiale (FBR) [San92]. Comme les perceptrons
multicouches, les réseaux de neurones a fonctions de base radiale sont des réseaux a propagation
avant avec une fonction d’activation de type gaussienne (voir Tableau 1.1). La Figure 1.7 montre,

un réseau a fonction de base radiale a deux entrées et quatre neurones dans la couche cachée.

14



Chapitre 1: Réseaux de neurones artificiels

Figure 1.7. Réseau a fonction de base radiale, (a) : structure FBR, (b) : distribution des centres.

Contrairement aux réseaux de neurones multicouches, les neurones cachés d’un réseau de
neurones a fonction de base radiale sont activés au voisinage des centres des fonctions
gaussiennes seulement de plus, les connexions provenant des neurones d'entrée ne sont pas
pondérées.

Il existe deux types de ce réseau, le premier est a centres fixes [Ond01], mais,
I’inconvénient major de ce type est la nécessité d’utiliser un nombre tres important de neurones
cachés pour palier tous I’espace d’état. Le deuxieme type est les FBRs a centres variables
[BoulO]. Avec ce type, on minimise le nombre de neurones des couches cachés. Alors,
l'apprentissage des FBRs implique I’ajustement des poids de la couche de sortie et I’ajustement
des centres des fonctions gaussiennes supposées variables et ajustées par un algorithme

approprié.

4. Approximation neuronale des fonctions

Le fondement théorique de I’approximation des fonctions inconnues par les RNAs est
présenté dans cette section.

Le théoréme d’approximation universel consiste que toute fonction continue f (x) définie

sur un ensemble compact Q peut étre approximée par un réseau de neurone a trois couches avec

un ajustement approprié des poids [Sar06], ou :
supXEQ‘f(x)— f‘(xjég (1.10)

Avec: f (x) est I’approximation neuronale de f(x) et &£ est une petite constante positive définie

I’erreur d’approximation neuronale.
En exploitant les propriétés d’approximation universel, un RNA est généralement

implémenté dans un schéma de commande adaptative directe ou indirecte [loa06] pour
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approximer la commande elle-méme ou bien le modele dynamique du systéme a commander.
L’adaptation des coefficients synoptiques pour un controle adaptatif est effectué en ligne en
utilisant une de ces deux méthodes : par la minimisation d’une fonction colit comme dans
[Hun04] ou bien par I'utilisation des algorithmes issus de 1’étude de la stabilité au sens de
Lyapunov [Boul 1b].

Dans cette these, les RNAs sont utilisés dans plusieurs schémas de commande adaptative.
Le but et d’approximer en ligne les termes inconnus des systémes dynamiques a commander. En

plus, cet approximateur est utilisé pour pallier les problémes des observateurs d’états.

5. Identification par les réseaux de neurones artificiels

L’efficacité de I’algorithme de rétro-propagation a permet l’utilisation des RNAs dans
plusieurs domaines tels que : 1’identification des processus. Dans cette section, nous présentons
les schémas d’indentification directe et inverse. A la fin de cette section, un exemple

d’application est donné.

5.1. Identification directe

Dans un schéma d’identification direct (voir Figure 1.8), le RNA est en parall¢le au
systeme a identifier, dont, I’erreur entre la sortie du systeme (Y) et celle de réseau (Yy) est utilisée

pour I’apprentissage du réseau. Aprés cette phase, le RNA peut simuler le comportement du

systeme.
Systeme Y:
F »
u —| AAP
| RNA Yn
Ll F‘ L

Figure 1.8. Identification directe par le RNA.

5.2. Identification inverse

Dans un schéma d’identification inverse le RNA est en cascade avec le systéme, dont,

I’entrée de RNA est la sortie du systeme. L’objectif est d’utiliser le modele obtenu comme
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controleur. Sa mise en cascade avec le systeme permet d’avoir une fonction de transfert unitaire

entre la trajectoire désirée et la sortie réelle du systéme.

U Systeme Y
> F >
é_—> AAP ‘\
RNA
< 1|
Un F

\

Figure 1.9. Identification inverse par les RNAs.

5.3. Application de I’algorithme rétro-propagation

Dans cette section, I’'implémentation des RNAs pour ’identification du modele directe et
inverse d’un systeme quelconque est présentée. Les réseaux de neurones utilisés sont a
propagation avant composé de trois couches : couche d’entrée, couche de sortie et une seule

couche cachée.

5.3.1. Identification neuronale directe

L’objectif est d’obtenir le modele neuronale d’un systéeme dynamique quelconque. La sortie

du réseau de neurone utilisé pour I’identification est choisie comme suit :

Yy =WTa(vT;() (1.11)
Avec Yy est la sortie du RNA, W est la matrice des poids de la couche cachée/ couche sortie, V

est la matrice de la couche d’entrée/ couche cachée, la fonction d’activation o(.) est définie par :

o(x)= (1.12)

Et sa dérivée par :

o'(x)= % o(x)= o(x)1-o(x)) (1.13)

En se basant sur le schéma d’identification directe donnée par la Figure 1.8, ’entrée de RNA est

choisie y=[Y U]T avec Y et U sont les signaux de sortie et entrée utilisés pour

I’indentification (Voir Figure 1.10).
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L 1 1 I t(s)
10 20 30 40 30

0 10 20 30 40
(a) (b)

Figure 1.10. Signaux utilisés pour 1’identification : (a) : signal d’entrée, (b) : signal de sortie.

L’apprentissage est effectué¢ par I’algorithme de rétro-propagation, dont le RNA utilis¢ dans
I’identification est composé de deux neurones dans la couche d’entrée, 18 neurones dans la
couche cachée et un seul neurone dans la couche de sortie, le gain d’apprentissage p=0.1.
L’initialisation aléatoire des poids et les poids finals aprés 80 itérations identifiant le systeéme
sont donnés par (1.14).

Pour valider les résultats d’identification, nous avons appliqué au systéme original et le RNA

obtenu une entrée sinusoidale, la Figure 1.11 montre les signaux obtenus :

1 1 2 ] [-1.0973 | [1.0000 2.0021
3.4 03 0.1 1.2293 0.3000 1.4070
2 04 0 -0.1485 0.4000 3.0362
0.1 1.1 0.1 -1.9828 1.1000 0.9239
1.2 03 2 -0.8973 0.3000 2.0018
3 0.1 2 0.9027 0.1000 1.9983
0.1 11 -1.9892 1.0000 1.0449
1 11 11 -1.0981 11.000 11.000
3.2 32 32| apres 1.1019 3.2000 3.1999
w= |11 vT =[0.1 0.1 |—eprentissaze w9599 | vT =|0.1001 0.3096
1 11 -1.0890 1.0000 1.0250
1 11 -1.0890 1.0000 1.0250
0.1 02 04 -1.9717 0.2001 0.5858
2.1 13 25 0.0021 1.3000 2.5000
6.2 32 13 4.1064 3.2000 1.2539
0 0 0 -0.2221 -0.0001 64.294
0.1 34 2.1 -1.9975 3.4000 2.1030 | (1.14)
9.1 12 1.1 7.0099 1.2000 0.9619
0.1 1.5 1.3 [ 0.1000 | 1.5000 1.3000 |
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1 1 1 L t(S)
0 10 20 30 40 S0
Figure 1.11. Résultat de I’identification directe ( == : entrée, : sortie de systeme, = =

sortie de RNA ).

Selon les résultats ci-dessus, la réponse de RNA suit la réponse de systeme dynamique, ce qui

montre la capacité d’identification des RNA.

5.3.2. Identification neuronale inverse

Un réseau de neurones a une couche cachée est utilisé pour identifier le modele inverse, et

la sortie de RNA sera donnée par :

Uy :WTG(VT;() (1.15)
Avec Uy est la sortie du RNA, W est la matrice des poids de la couche cachée/ couche de sortie,
V est la matrice de la couche d’entrée/ couche cachée, La fonction d’activation o(.) est sa dérivée
sont données par (1.11) et (1.12) respectivement. Les signaux d’identification sont représentés
par la Figure (1.10). Le RNA est composé de 18 neurones dans la couche cachée, un seul neurone

dans la couche de sortie et deux neurones dans la couche d’entrée, avec le vecteur d’entrée
X = [Y U Uy ]T ou Yet U sont la sortie et I’entrée du systéme respectivement.

Le gain d’apprentissage p=0.11. L’initialisation aléatoire des poids est donnée par 1’équation
(1.15) Apres 80 itérations d’apprentissage par I’algorithme de rétro-propagation les poids Wet V
obtenues sont données par (1.15).

De la méme maniére comme avec 1’identification directe, un signal sinusoidal est utilisé comme
entrée de systeme dynamique pour la validation de 1’identification. La Figure 1.12 représente le

signal d’entrée de systéme et le signal de sortie de RNA implémenté.
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1 1 2 1 [-0.1374 ] [1.0000 1.9160 1.3239
34 03 0.1 03 0.7584 0.2999 0.4555 1.0907
2 04 0 04 0.0538 0.4000 0.2353 0.8585
0.1 1.1 0.11.1 -2.2768 1.1001 -0.8818 1.9582
1.2 03 2 03 0.2518 0.3000 2.1301 0.4831
3 0.1 2 0.1 1.3403 0.0999 2.2618 0.9591
0.1 1 1 1 -1.6615 1.0001 -0.0212 1.9009
1 11 11 11 -0.8048 11.0000 10.8857 11.1353
wo|32 VT 32 32 32| M e w | 16422 VT 3.1999 3.4625 2.8764
1.1 0.1 0.1 0.1 -0.8335 0.1001 -0.3023 0.3676
0 11 11 11 -1.7732 11.0001 10.8763 11.1462
0.2 32 32 32 -1.3377 3.2001 2.6738 3.7956
9 0.1 0.1 0.1 4.5950 0.0999 1.1034 11.2667
7.1 11 11 11 5.1852 10.9999 11.0764 10.8846
1.1 32 32 32 -0.4344 3.2001 2.9970 3.4857
2.1 0.1 0.1 0.1 0.2220 0.1000 0.4512 0.8418
0.2 11 11 11 -1.5800 11.0001 10.8797 11.1429 (1.16)
0.9 32 32 32| 1-0.6317 132001 2.9417 3.5430 |
'La
o 10 20 30 40 5d©)
Figure 1.12. Résultat de I’identification de systeme inverse (— : entrée, = =: sortie de RNA).

Selon le résultat obtenu, la sortie de RNA est trés proche du signal d’entré, ce qui prouve
I’efficacité de RNA dans 1’identification de la dynamique inverse des processus.

Il est a noter que I’amélioration des résultats d’identification (directe et inverse) est
possible : si le gain d’apprentissage est adaptatif, par le changement de nombre de couches
cachés et le nombre de leurs neurones, on peut méme utiliser des critéres pour déterminer le

nombre approprié de neurones et de couche cachées.
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6. Conclusion

Ce chapitre a été consacré pour la description de 1I’approximateurs universel appelé réseaux
de neurones artificiels. L’origine biologique de cet approximateur est présentée, ou 1’analogie
avec la cellule nerveuse a donné naissance au neurone formel qu’est I’'unité de base des réseaux
de neurones artificiels actuels. Le développement des RNAs et les régles d’apprentissage ont été
présentés brievement. Le théoréme de I’approximation universel par les RNAs des fonctions
inconnues est donné. L’algorithme d’apprentissage, rétro-propagation et son utilisation dans des

schémas d’identification directe et inverse des systemes dynamiques ont €té exposés..
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Chapitre 2

Notions sur les commandes stabilisantes des
systémes non linéaires

1 Introduction

Dans la synthese des lois de commande, I’objectif est d’obtenir les performances désirées.
La stabilisation du processus est la premicre performance a satisfaire par une technique de
commande. La stabilité des systeémes linéaires dépend des valeurs propres de la matrice
fondamentale. Cependant, I’étude de la stabilité pour les systémes non linéaires présente un
grand challenge. La théorie développée par le mathématicien russe Alexandr Mikhailovich
Lyapunov 4 la fin de 19"™ siécle est la plus utilisée pour 1’étude de la stabilité [SIo91]. Cette
théorie présente deux méthodes ; la méthode indirecte (ou de linéarisation) et la méthode directe
[S1o91]. La premiére méthode donne des conclusions sur la stabilité locale autour des points
d’équilibre a partir de I’approximation linéaire du systéme. La deuxiéme méthode est basée sur
un principe physique, de 1’énergie d’un systeme (linéaire ou non linéaire) se dissipe avec le
temps pour qu’il puisse se stabiliser a son point d’équilibre [Kha96]. Cette propriété, permet
I’étude de la stabilité a partir 1’étude des variations d’une fonction définie positive représentative
de I’énergie.

Dans ces dernicres décennies, plusieurs techniques de commande sont développées a la
base de la méthode directe de Lyapunov. L’objectif est de synthétiser une commande qui garantit
la décroissance de la fonction candidate de Lyapunov [Bou07, Kha96, Slo91]. Le méme principe
est utilis€¢ avec la technique de backstepping [Cha96], toutefois, la fonction de Lyapunov est
construite récursivement par [’intermédiaire des commandes virtuelles afin d’obtenir
I’expression finale de la loi de commande. Cependant, ces méthodes utilisent le modéle

dynamique du systéme a commander, ce qui provoque des dégradations dans la présence des
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incertitudes. Les techniques de commandes robustes telles que la commande par mode de
glissement [Buh86] donnent une solution a ce genre de probléme malgré 1’utilisation de modele
dynamique. Puisque le terme discontinu permet de compenser I’effet des incertitudes et rend la
commande robuste. Cependant, cette technique présente quelques problémes, comme le
phénomene de réticence dans la commande et la sortie et la nécessité de connaitre le modele au
moins partiellement. La commande adaptative est une technique donnant une solution aux
problémes des techniques classiques. Le choix d’une loi de commande et d’un mécanisme
d’adaptation approprié, permet la compensation des incertitudes et des perturbations, ce qui
donne une robustesse a cette technique. Néanmoins, cette technique présente quelques
inconvénients a savoir 1’explosion des parametres estimés sur les longues durées d’adaptation et
la singularité de la commande dans la commande adaptative indirecte.

L’objectif de ce chapitre est de donner quelques notions de base et les théories utilisées
pour étudier la stabilité des systémes non linéaires. En plus, la méthode directe de Lyapunov est
présentée. Ensuite, trois types de commandes stabilisantes sont exposés et leurs avantages et
inconvénients sont énumérés. La premiere technique n’est pas robuste vis-a-vis les variations
paramétriques et les erreurs de modélisation, c’est la commande par backstepping. La deuxieme
approche concerne la commande par mode de glissement. Malgré qu’elle utilise le modele
dynamique dans sa synthése, cette technique présente une robustesse. Cependant, la commande
par mode de glissement provoque le phénomene de réticence qui peut détruire les actionneurs.
La troisiéme technique concerne 1’objet de cette these est la commande adaptative. Une
recherche bibliographique est effectuée sur les techniques et les méthodes proposées pour
surmonter les problémes de chaque techniques.

Ce chapitre est organisé comme suit : la section 2 comporte quelques définitions et notions
sur la stabilité des systemes non linéaire et 1’énoncer de la méthode directe de Lyapunov. La
synthése d’une loi de commande par la technique de backstepping est présentée dans la section
3. La commande par mode glissant est présentée dans la section 4. Les notions de base de la
commande adaptative sont données dans la section 5. Et la conclusion de chapitre est donnée

dans la derniére section.

2 Stabilité des systémes non linéaires

Contrairement aux systemes linéaires ou la stabilité est étudiée a partir des valeurs propres
de la matrice fondamentale, les systemes non linéaires présentent un grand challenge dans
9iéme

I’étude de stabilité. Depuis le 1 siecle, la théorie développée par le mathématicien russe

Lyapunov la plus utilisée dans I’étude de la stabilité des systemes non linéaires.
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2.1. Théoremes de stabilité

L’étude de stabilité au sens de Lyapunov des systemes physiques [Slo91] utilise les
définitions suivantes :

L’expression d’un systéme non linéaire est comme suit :

x= f(x,1) (2.1)

Avec : x est le vecteur d’état, t : est le temps, fest une fonction non linéaire de méme dimension
que x. Le point d’équilibre est noté x. avec f(x.,t)=0.

Etudier la stabilité de point d’équilibre x. est 1’objectif principal dans chaque schéma de
commande. Il est a noter que toutes les relations qu’on va exposées sont pour le cas d’un point

d’équilibre nul et donc en utilisant un simple changement de variable les relations ressentent

valables pour un point d’équilibre non nul.

e Définition 2.1. Stabilité et instabilité [Kha96],

1. L’origine est un point d’équilibre stable pour le systtme non linéaire (2.1) au sens de

Lyapunov si : Vt > tg,Ve >0, 35(s,ty) > 0 tel que ”X()” <de,ty)= ||x(t]| <é&.

»

X(tH

], gfer@

Figure 2.1. point d’équilibre stable.

Alors, la stabilit¢ au sens de Lyapunov signifié que la trajectoire de systéme est

arbitrairement proche du point d’équilibre. La Figure 2.1 illustre cette notion.

2. L’origine est un point d’équilibre instable au sens de Lyapunov s’il n’est pas stable au sens

de Lyapunov comme il est montré sur la Figure 2.2.

X(tA

glat

Figure 2.2. point d’équilibre instable.
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e Définition 2.2. Stabilité¢ asymptotique et exponentielle [S1o91],

La nécessité de la convergence vers 1’origine (point d’équilibre) en automatique rend la
stabilité au sens de Lyapunov insuffisante, alors, des nouvelles notions sont introduites telles que

la stabilité asymptotique et exponentielle.

1. L’origine est un point d’équilibre asymptotiquement stable (Figure 2.3.a) s’il est stable au

sens de Lyapunov et si : 35(ty)> 0 tel que %o < S(ty)= ||x(t)| — 0 quand t > .

»

X(t)

SIJ¢

x(tw

(b)
Figure 2.3. stabilité asymptotique, (a) :point d’équilibre asymptotiquement stable, (b) : point

d’équilibre instable.

Cependant, la convergence du systéme vers le point d’équilibre, n’implique pas forcement
la stabilité au sens de Lyapunov. La Figure 2.3.b, présente un exemple typique. Alors, si le
systéme converge vers son point d’équilibre alors, on ne peut pas conclure sur son stabilité, pour

cela, la notion suivante est introduite :

2. L’origine est un point d’équilibre exponentiellement stable (Figure 2.4) s’il existe deux

x(t)] < e e AUt).

constantes a et f§ positives telles que : Vt > t),

»

X(t)

816 , X@'\ ‘

Figure 2.4. point d’équilibre exponentiellement stable.

e Définition 2.3. Stabilité¢ uniforme [S1091],

Ce type de stabilité est indépendant du temps initial to d’ou :
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1. L’origine est un point d’équilibre uniformément stable pour le systeme non linéaire (2.1) si :
Ve >0,35(¢)>0 tel que %o < S(e)= ||X(t]| < ¢ (Voir Figure 2.5).

2. Le point d’équilibre x. de systéme non linéaire (2.1) est uniformément asymptotiquement

stable au sens de Lyapunov s’il est uniformément stable et asymptotiquement stable.

X(t)

glat

Figure 2.5. point d’équilibre uniformément stable.

»

e Définition 2.4. Bornitude [Lia07],

1. Le point d’équilibre de systtme non linéaire (2.1) est borné si:
Vt >1tg, V& >0, Je(r,tg ) <oo tel que : [xo] < & = [x(t)] < &lr,to).

2. Le point d’équilibre de systtme non linéaire (2.1) est uniformément borné si:
vt > tg, VO >0, 3&(r) < oo tel que ”X()” <o= ||x(t)| <&(r).

3. Le point d’équilibre de systéme non linéaire (2.1) est uniformément ultime borné si les états
commengant au voisinage de points d’équilibre seront convergent vers une région, c’est-a-

dire: Vo6>0,Ve>0,Vt >T(5,g), tel que ||X0|| <o= ||X(t)| <g.

2.2. Stabilité local et stabilité global

Toutes les définitions données sont pour le cas local seulement, car les conditions initiales
sont au voisinage de I’origine. Dans le cas ou les conditions initiales sont ¢loignées de 1’origine

le comportement est inconnu, alors le concept de stabilité globale est nécessaire.
e Définition 2.5. [SIo91]

Si la stabilité asymptotique (ou bien exponentielle) donnée par la définition 2.2 est vérifiée
pour chaque condition initiale xo, le point d’équilibre est globalement asymptotiquement (ou bien

exponentiellement) stable.

La figure suivante illustre cette notion :
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X(tw X(t)

P O t d

(a) (b)
Figure 2.6. Stabilité (a) locale (b) globale.

2.3. Méthodes de Lyapunov

Les définitions présentées ne sont pas utilisables pour 1’étude de la stabilité des systemes
physiques car un systéme physique est décrit généralement par un ensemble des équations
différentielles complexes. Ses différents sous-systémes sont fortement interconnectés qui rend la
détermination de la solution analytique est une tache trés délicate, et plusieurs points d’équilibre
peuvent exister.

Les deux méthodes développées par Lyapunov permettent 1’étude de la stabilité et

surmontent ces problémes.

2.3.1. Méthode indirecte de Lyapunov

Cette méthode est basée sur le concept, que le comportement d’un systeme physique est
similaire a celui de son approximation linéaire autour de ses points d’équilibre et donc étudier la
stabilité locale.

Le développement en série de Taylor au voisinage du point d’équilibre x, de systéme non
linéaire (2.1) donne :

< If(x1)

~ (x—Xe) + T(Xe, 1) +O(x) = Alt)(x— X ) + f (X, 1) +O(x) (2.2)

X=X

e

Avec O(x) regroupe les termes d’ordre supérieure a un.

La forme de 1’équation (2.2) est semblable a celle du systeme linéaire et la stabilité de
systeme (2.1) autour de son point d’équilibre, dépend de la matrice A(t).
Le théoreme de linéarisation de Lyapunov a une importance limitée car, il ne permet que
d’étudie la stabilité locale et ne donne aucune information sur la stabilité globale de plus di aux
approximations du premier ordre il n’est pas possible de tenir compte de toutes les dynamiques

non linéaires.
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2.3.2. Méthode directe de Lyapunov

Cette méthode est basée sur le principe physique, que I’énergie d’un systeme quelconque
se dissipe avec le temps quand il se stabilise a son point d’équilibre. En automatique se principe
est appliqué par I'utilisation d’une fonction définie positive ( L(x) > () de I’énergie du systéme
dite fonction candidate de Lyapunov. Ensuite, on doit vérifier que cette fonction est décroissante

¢’est-a-dire que sa dérivée est négative 1(x)<0.

e Définition 2.6. [S1091]
Le systéme non linéaire donné par (2.1) son point d’équilibre est 1’origine, est globalement

asymptotiquement stable s’il existe une fonction définie positive L telle que :

- 10)=0, L(x)>0, Vvx=#0,
- L(x)>0, quand x — oo, L(x), radialement non bornée,

- 1(0)=0, L(x)<0, Vx=0.
Dans le cas ou L(X) <0, on peut conclure que le systeme est stable uniquement.

3 Commande par backstepping

Le Backstepping est une technique de détermination de la loi de commande. Il permet la
reconstruction systématique et récursive de la fonction de Lyapunov et en conséquence la
conception itérative de la loi de commande stabilisante. Cette technique est destinée pour une
classe bien spécifique des systémes non linéaires dites triangulaire inferieures [Cha96, Kha96],
son mode¢le d’état est donné par les équations suivantes :

% = i () + g1 (x )%
%y = f5(x1, %)+ g2 (x1, %2 )3

| (2.3)
X; = fi(Xl,Xz,"',Xi)+ gi(X19X2>"':Xi)Xi+l

Xn = fn(Xl>X2""’Xn)+gn(X19X25""Xn)u
Avec : f; sont des fonctions non linéaires, g; sont des gains de commande non nuls, x; sont les

variables d’états, u : est ’entrée de systeme et n est ’ordre de systeme.
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3.1. Algorithme backstepping

L’algorithme backstepping et les étapes qu’on doit effectuer pour construire la loi de
commande stabilisante sont présentés dans cette section.

La variable a controler y est définie par :
y=X% 24
Et I’erreur de poursuite e; par :
€ =Yd Y (2.5)
Avec yq est la sortie désirée de processus. Le choix de sortie implique que le systéme a un degré

relatif r égale a son ordre n, alors, la conception de la loi de commande u nécessite n itérations,

le détail de la 1" itération est comme suit :

- Itération i. avec i=1:n, I’objectif de cette itération est de stabiliser le sous-systéme i

donné par 1’équation suivante :
% = £ (xp %)+ g (3% x4 (2.6)
Selon la technique backstepping, le sous-systéme 1 est stabilisé par une commande virtuelle

notée ;. Son expression est choisie comme suit :

a;p=—lai - £ +girei_1 +kiei], k>0, 2.7)

i

La fonction de Lyapunov candidate donnée par (2.8) est utilisée pour étudier la stabilité, donc :
1 » 1 i 2
Li(ep,+.¢) = ]-*i—l(ela"'aei—l)JFEei =5 D ei, (2.8)
i=1
Dans ce cas, la premicere dérivée temporelle de L; est calculée :

i1
Li(ep,ne)=Liy(eeimg)+ei & =—ijeJ2 +e(doy — £ — g Xi41 + gi18i-1)(2.9)
i=1

Remplagant I’expression de la commande virtuelle «; dans I’équation (2.9) on obtient :

i
Li(ela"'aei):_zkjejz"'giei(ai_Xi+1)’ (2.10)
j=1

Il est a noter que X, =U, dp=%Xq, g0 =0, ¢ =0 et Ly =0 ; la ™ itération donne

I’expression de la loi de commande stabilisante de systéme complet u, dont :

u=a, = g—[ozn_1 — f + 2o ieni +kpen], ky >0 (2.11)
n

Cette commande assure que :
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n
Ly(e1.-nen) = =2 kief <0 (2.12)
i=1

Selon la méthode directe de Lyapunov, le systeme (2.3) est globalement asymptotiquement

stable par I’application de la loi de commande (2.11) [Slo91].

e Remarque 2.1. 11 est a noter, que le choix de la sortie, implique le degré relatif de
systéme et par conséquent le nombre des itérations effectuer. Dans le cas ou la sortie y est une

variable d’état :

y=x, i=l:n (2.13)
Le degré relatif de systéme r est égale a :

r=n—i, i=1l:n (2.14)

Ce qui implique le passage par n-i itérations.

3.2. Robustesse de backstepping

La loi de commande synthétisée par la technique de backstepping donnée par (2.11), n’est
pas robuste car elle dépend principalement de modele dynamique ce qui implique I’apparition
des dégradations dans la présence des incertitudes. Des extensions robustes a la technique

backstepping sont proposées ces dernieres années. Dans [Bou07], un terme intégral a été ajouté
au terme stabilisant k;e; pour annuler les erreurs de poursuite. [Leu09] a utilisé les systemes

flous pour approximer les incertitudes de processus trouvées dans la derniere étape de
backstepping. Dans [Zonl2], le design de la loi de commande est basé sur les informations
recues d’un observateur d’état, et dans chaque étape, une loi d’adaptation pour les paramétres
inconnus est déterminée. La conception d’une loi de commande par la technique de backstepping
dans [Kos13] est associée avec la détermination récursive d’un mécanisme d’adaptation pour les
parametres inconnus. De plus, la robustesse de systeme est augmentée par 1’ajout d’un terme
discontinu dans 1’étape finale, dont, la surface de glissement est la somme des termes
proportionnels des erreurs produites dans chaque étape. Dans [Sun13], la technique backstepping
a ¢té développée pour une classe des systémes non affine a la commande ou un réseau de
neurones artificiels de type fonction a base radiale a été utilisée pour estimer les incertitudes.
Cette technique n’utilise pas les commandes virtuelles comme intermédiaires entre les
différentes étapes et la commande de systeme est déterminée dans la derniére étape avec un

mécanisme d’adaptation.
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4 Commande par mode glissant

La commande par mode de glissement est une commande robuste. Pour cela, cette
technique est appliquée a plusieurs types de systemes tels que : les systémes mécaniques, et
¢lectrotechniques.

Une commande par mode glissant typique est composée d’une partie nominale et une autre
additionnelle utilisée pour compenser les incertitudes de modele dynamique.

La conception de la loi de commande par mode de glissement, commence par la définition
d’une surface de glissement représentative a dynamique désirée de processus. L’objectif est de

synthétiser une loi de commande qui garantit la convergence vers la surface de glissement.

4.1. Conception de la loi de commande par mode de glissant

Les étapes les plus importantes dans la conception de la loi de commande par mode
glissant sont données dans cette partie. Le modele utilisé est de type SISO (Single Input Single

Output) d’ordre n dont, son équation différentielle est donnée par :

v = £(x)+ g(xU 2.15)

Avec: X=ly y - y(n_l)]T = [Xl Xy ot Xp ]T e R"est le vecteur d'état, y : est la sortie
de systéme, u : est I’entrée de systéme, f(X) : est une fonction non linéaire et | g(X] > g :est

un gain de commande non linéaire et non nul.

4.1.1 Surface de glissement

La premicre étape dans la conception d’une loi de commande par la technique de mode de
glissant consiste a définir une surface de glissement s, et pour cela ’erreur de poursuite sera

définie en premier lieu par :
e=yq4—Yy (2.16)

Avec yq est la sortie désirée. Selon [S1091], la surface de glissement est donnée par :

d n-1
s=(a+/1) e, A>0 (2.17)

Dans ce cas, la premiere dérivée de s par rapport au temps est donnée par :
s=v— f(X)-g(X) (2.18)

Avec :
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n-1 .
V= yc(in) + Zui e(])
i=1 di=1:n—-1 (2.19)
(n—1)! =

S P T

Selon I’expression (2.15), on déduit que la convergence de I’erreur de poursuite e et de

@)

toutes ses dérivées e’ ,i =1:n—1 vers zéros quant —oo est assurée si I’erreur filtrée s est nulle

[S1091]. De plus, la bornitude de cette derniére implique la bornitude de I’erreur de poursuite et

ses dérivées comme suit [S1o91].

s]<e = || i0i (2.20)

En utilisant cette propriété, le probléeme de commande de dimension n devient un probléme de
dimension ‘une’. Alors, 1’objectif est de synthétiser une loi de commande annulant 1’erreur
filtrée.

En utilisant la technique de mode glissant cet objectif est achevé par la commande u suivante :

U =Ugljss +U (2.21)

eq’

Cette commande atteindre 1’objectif souhaité en deux phases :

4.1.2 Commande glissante

La premicre phase consiste le mode de convergence vers la surface. La commande

lissante u ;.. définie par 1’équation (2.22) force le systéme a rejoindre la surface de glissement
g gliss P q Y ) g

s durant un temps fini (Voir Figure 2.1).

Ugliss = ksigne(s), g(X)k>0 (2.22)

Figure 2.7. mode de convergence.

La robustesse de la commande par mode glissant vis-a-vis les incertitudes est due

principalement au terme ujjg -
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4.1.3 Commande équivalente

Apres la convergence vers la surface de glissement, le terme u est désactivé ce qui

gliss
implique la fin de la premiere phase, et le début de la deuxieéme phase ou la commande
équivalente Ueq garantie le maintien sur cette surface jusqu’a atteindre 1’origine [Hus09,

Ram06].

*
*
*
*
*

.
.
.
.
S=0

Figure 2.8. mode de glissement.

L’expression vérifiant cette condition est déterminée a partir de la dynamique de 1’erreur filtrée,

donnée par :

ugg =g (X)v- £(X)) (2.23)

4.2. Analyse de la stabilité

La méthode directe de Lyapunov est utilisée pour 1’é¢tude de la stabilité de systeme (2.15)
apres 1’application de la commande par mode glissant donnée par (2.21)-(2.23), donc la fonction

candidate de Lyapunov est comme suit :

L= %sz (2.24)

La premiere dérivée temporelle de L est donnée par : :

L=ss (2.25)
Remplagant la dynamique de la surface de glissement, la commande glissante et la commande
équivalente par leurs expressions données par (2.18), (2.22) et (2.23) respectivement dans (2.25),
on obtient :

= <—«lS| <
L=-g(X)k|S|<—«]S|<0 (2.26)
Avec: k =k g, la surface de glissement est attractive dans un temps fini [Slo91] sa valeur est

déterminée comme suit :

A partir (2.24) et (2.26), on peut écrire :
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L<—x /2L (2.27)

La résolution de cette équation différentielle donne :

JL < [L{ty) - % (2.28)
Alors :

Is(t) <s(to | - xlt—to) (2.29)
Selon 1’équation ci-dessus, 1’erreur filtrée s’annule a ’instant :

t= IsCto) +to (2.30)
K

4.3. Problemes de la commandes par mode glissant

Malgré la robustesse de la technique de commande par mode de glissement, elle comporte
trois inconvénients qui sont :
- La commande équivalente nécessite au moins une connaissance partielle de modele
dynamique pour le maintien sur la surface de glissement.
- Le phénomene de réticence est le deuxieéme inconvénient de cette technique, il est causé
par le terme discontinu de la commande glissante car la commutation entre deux valeurs
n’est pas instantanée en pratique (hystérésis), (Voir Figure 2.9).
- La compensation des incertitudes est garantie non seulement par le terme discontinu mais
par la valeur élevée de son amplitude k. Cependant, le phénoméne de réticence est

amplifié, ce qui pose un probleme de choix optimale de I’amplitude de la commande

glissante.
AC A
Mode de convergence
Mode de glissement %—| Mode de glissement
) [ € / \ > ¢
¥ g & g
Mode de convergence 7Z'
“$=0 “$=0
(a) (b)

Figure 2.9. Phénomene de réticence : (a) : Mode de glissement idéal, (b) : Mode de glissement

réel.
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En se basant sur les approximateurs universel plusieurs solutions ont été proposées dans la
littérature pour traiter les problémes de la commande par mode glissant.

Dans [Cha0O1, Hua08, Ond01, Sefl12], la commande équivalente est supposée totalement
inconnue d’ou : les réseaux de neurones artificiels et les systemes flous ont ét€¢ employés pour
I’approximer en ligne par un mécanisme d’adaptation adéquat.

Le phénomene de réticence causé par la commande glissante est généralement résolu par
I’implémentation d’une fonction approximative a la fonction signe telles que saturation,
tanh,...etc., comme dans [Ha99, Kha96, Slo91, Top07],

Dans [Ais09, Bec05, Boul0], les systéemes flous de type Mamdani [Bou0O0] ont été utilisés
pour fournir une valeur appropriée au gain de glissement, et dans [Boul2, Hun04, Hua0§],

I’approximateur universel RNA a été¢ employ¢ pour approximer la commande glissante idéale.

5 Commande adaptative

La mod¢lisation des systémes utilise souvent des simplifications et des hypothéses, ce qui
résulte un modele dynamique qui ne copie pas fidelement le processus physique. De plus, la
présence des perturbations internes et externes, rend les techniques de commande a gain fixe
inefficace en termes de performances. La commande adaptative traite se probleme par 1’emploi

des mécanismes d’estimation pour les termes et les dynamiques incertains.

5.1. Commande adaptative a mod¢le de référence

La commande adaptative a modele de référence (CAMR) est composée principalement de
systtme a commander, un modele de référence qui décrit les performances désirées et un
contréleur a paramétres variables ajustés par un mécanisme d’adaptation, dont, le signal
d’entrainement est la différence entre la sortie de systeme et la sortie de modele de référence. Le

schéma représentatif de la CAMR est représenté dans la Figure 2.10.

.| Modele de référence Ya
A
r U
~ b e
> controleur » Systéme Y -
> > Yy > —

/

/ | Mécanisme

d’adaptation

A

Figure 2.10. Commande adaptative a modele de référence.
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5.2. Commande adaptative auto ajustable

La commande adaptative auto ajustable (CAAA) utilise les parametres de systeme. Ces
derniers sont inconnus, donc ils sont remplacés par leurs estimés. Le schéma bloc de la
commande adaptative auto ajustable est présenté sur la Figure 2.11.

A

r
— > controleur v systéme Y

\ 4
a estimation P

Figure 2.11. Commande adaptative auto ajustable.

v

l

5.3. Concept de la commande adaptative

La synthése d’une loi de commande commence toujours par le choix de la structure du
controleur et par la suite les paramétres de ce dernier sont calculés a partir des parametres de
systeme a commander. Le méme principe est appliqué pour la commande adaptative sauf que les
paramétres inconnus de systéme sont estimés par un mécanisme d’adaptation. Les étapes de la
conception d’une loi de commande adaptative sont :

- Choisir une loi de commande contenant des parametres variables,
- Choisir une loi d'adaptation pour ajuster les parametres,

- Analyser les propriétés de la convergence du systéme de contrdle résultant.

5.4. Commande adaptive directe et commande adaptive indirecte

La technique de commande adaptative peut étre classée en deux catégories selon, les
connaissances disponibles et la structure de la loi de commande choisie. A partir de schéma de
commande adaptative auto ajustable donné par Figure 2.11, le calcul de la loi de commande est
fait apres 1’estimation des parametres inconnus de systéme. Ce type de schéma représente a la
premiere catégorie qu’est la commande adaptative indirecte. Toutefois, la synthese d’une loi de
commande adaptative peut étre effectuée autrement, ou les parametres de controleur sont utilisés
pour reparamétré le modele dynamique de processus et un mécanisme d’adaptation est

implémenté pour approximer le contrdleur. Cette technique est la deuxieme catégorie qu’est la
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commande adaptative directe. Le méme principe est appliqué pour une commande adaptative a
modele de référence [S1o91].

Cependant, la singularité de la commande quand le gain de commande estimé prend la
valeur zéro est un probléme souvent rencontré avec la commande adaptative indirecte. Pour
traiter ce probléme [XuOla, XuO1lb, Kos99] ont modifiés la structure de la loi de commande, ou,
le gain de commande estimé est remplacé par un autre terme qui non s’annule pas et par
conséquent un terme robuste est associé pour compenser l’effet supplémentaire de cette
modification. Les algorithmes de projection offrent une solution a la singularité de la commande
comme dans [Cha0l]. Le principe est de modifier les lois d’adaptation quand les parametres
estimés de gain de commande sont sur les bornes d’une zone désirée et leurs dérivées sont
dirigées a ’extérieur de cette zone, alors, les dérivés sont projetées sur un hyperplan tangent au
bornes de cette zone. Dans [Tin07] le probléme est surmonté par I’estimation de I’inverse de

gain de commande.

5.5. Commande adaptative par les approximateurs universels

Les techniques de commande adaptative conventionnelles sont généralement applicables
pour les systemes linéaires [[0oa84] ou bien pour les systémes linéairement paramétrés [Slo91].
D’ou, I’objectif est de chercher un mécanisme d’adaptation pour les parametres incertains en
fonction des non linéarités connues du systtme a commander. Cependant, les systemes
physiques sont généralement fortement interconnectés et non linéaires, ce qui rend 1’application
des techniques adaptatives conventionnelles basées sur les contrdleurs linéaires inefficace et
dans certains cas impossible. Les approximateurs universels tels que les systémes flous [Des95]
et les réseaux de neurones artificiels [loa06] donnent une solution appropriée a ce genre
d’applications. Les approximateurs universels sont implémentés soit en ligne ou hors ligne pour
I’approximation des non linéarités [10a06].

L’approximateur universel utilisé¢ dans cette thése est le réseau de neurones artificiel. Il a
¢été utilisé pour la premicre fois au début des années quatre-vingt-dix [loa06]. Cet approximateur
a attiré D’attention des chercheurs pour les raisons de cette attractivité sont résumées dans les
points suivantes [Bro92] :

- Il aune grande capacité d’apprentissage en utilisant les données entrées/ sorties,
- Il peut approximer n’importe quelle fonction non linéaire continue d’aprés le théoréme
d’approximation universel,

- Il a une capacité de généralisation, c’est-a-dire extrapolé pour des nouvelles entrées.
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L’importance de ces caractéristiques augmente avec I’augmentation des complexités et le besoin
de synthétiser un contrdleur avec le minimum d’information sur le processus a commander et

son environnement.

5.6. Divergence des parametres

La commande adaptative souffre de probleme de divergence des parameétres estimés
(explosions) en longues durées d’adaptation si le processus est sous I’effet des incertitudes non
paramétriques telles que : les bruits de mesure et les perturbations extérieures [S1o91].

Ce probléme dans, [Goa02, [0a06], est traité par 1’utilisation des algorithmes de projection
pour garantir que les parametres estimés restent a I’intérieur d’une zone désirée. L utilisation de
la zone morte [Far06, 1oa06] est une autre solution pour ce genre de problemes, ou, I’adaptation
est arrétée si I’erreur d’estimation est relativement petite. Avec o-switching [loa84, I0oa06], un
terme supplémentaire est utilisé en cas ou I’erreur d’estimation est a I’extérieur d’un intervalle
donné. Cependant, ces trois techniques nécessitent la connaissance apriori de certaines
informations qui sont difficiles ou méme impossible de les déterminer en pratique. La technique
o-modification [Die08, Die09], comporte un terme additionnel dans le mécanisme d’adaptation,
qu’est proportionnel aux parametres estimés. Cependant I’inconvénient de cette méthode qu’elle
n’assure pas une erreur de poursuite nulle. L’e-modification [Das09, Rai08] est une extension de
o-modification mais avec un terme additionnel dépendant de I’erreur de poursuite. Néanmoins, la
valeur choisie pour le terme additionnel pose un compromis entre la poursuite et la divergence
des parametres. Les petites valeurs garanties une meilleur poursuite, mais le risque de divergence
des parametres estimés est toujours grand. Dans [BoulO, Boul2a, Coz06], ce probléme a été
résolu par I’implémentation de deux approximateurs de méme type pour estimer les mémes
incertitudes. Le premier approximateur est entrainé par I’erreur de poursuite et 1’apprentissage

est de type supervisé et le deuxiéme est entrainé par la différence entre les deux approximateurs.

6 Conclusion

Dans ce chapitre quelques définitions et notions importantes sur la stabilité ont été
présentées. La méthode directe de Lyapunov pour ’analyse de la stabilité a été donnée. Trois
techniques de commande stabilisantes des systemes non linéaires ont été présentées. La
premicre, est dédiée aux systemes triangulaires inferieurs, c’est la commande par backstepping.
Nous avons constaté que le modele dynamique de systeme a commander est utilisé dans la loi
commande par backstepping ce qui limite cette technique a la commande des systémes connus.
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La deuxieme technique est la commande par mode de glissement. Malgré sa robustesse vis-a-vis
les perturbations, cette technique comporte quelques inconvénients tels que : le phénomene de
réticence et 1’exigence de connaitre le modele dynamique au moins partiellement. La troisiéme
technique est la commande adaptative ; les deux schémas conventionnels et les étapes de
synthése ainsi que les limitations de cette technique ont été présentées. Nous constatons que la
commande adaptative est adaptée a la commande des systémes linéaires et non lindaires
inconnus, complexes et soumis a des perturbations internes et externes, de plus, elle donne une

solution aux limitations des techniques de commandes classiques.

39



Chapitre 111



Chapitre 3

Commande adaptative d’un systeme non linéaire
sous-actionné (Quadrotor)

1. Introduction

L’avancement technologique en aéronautique et la commande des systémes autonomes a
permis une vaste utilisation des drones dans les domaines civils et militaire [Ball2, Ergl2,
Zem09]. Ces robots volant peuvent transporter des caméras, des équipements de communication
ou d’autres dispositifs. Afin d’achever des missions de reconnaissance, surveillance, de
recherche d’informations voire des opérations de combat et de réaliser des taches pénibles et
répétitives et I’acces a des zones non accessibles et dangereuses pour I’étre humain [Adi07,
Zem09].

L’hélicoptére a quatre rotors ou le quadrotor est composé de quatre rotors placés aux
extrémitéess d’une croix. Le quadrotor est un systéme sous-actionnée a six degrés de liberté et
quatre entrées seulement [Bou07]. Pour surmonter ce manque, plusieurs travaux ont été proposés
des techniques afin de pouvoir commander chaque sortie indépendamment de 1’autre, dont, 1’idée
principale était basée sur 1’utilisation indirecte des angles de roulis et tangage comme controleurs
pour le mouvement dans 1’espace [Boullb, Cas04, Die08, Mad07, Ond07]. D’autre types de
commandes ont été synthétisées pour le quadrotor telles que : mode glissant et backstepping
[Boulla, Nagl3]. Une autre technique par mode glissant mais basée sur I’observation des bruits
est développées dans [Ond07]. Dans cette technique le mouvement vertical et le déplacement en
2D sont commandés par la force de portance et les angles de roulis et tangage respectivement.
Une étude comparative entre le PID et la technique LQ pour la stabilisation d'attitude est faite
dans [Bou04]. Les résultats de cette étude ont montré 1’avantage de la commande PID par rapport

a la commande LQ si le systéme est sous une perturbation mineure comparant a la technique LQ.
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Une autre application du PID est effectuée dans [Oos12] pour la commande de l'attitude et
l'altitude. Dans [Cas04], les mouvements, vertical et lacet sont commandés par la technique
backstepping par contre les autres sorties ont été contrélées par I’algorithme des saturations
imbriquées [Tee92]. Cependant, toutes les techniques citées nécessitent la disponibilité du
vecteur d’état, les phénomenes physiques agissant sur lui et par conséquent la connaissance
exacte du modele dynamique qui est difficile ou impossible a déterminer en pratique.

La synthése des commandes adaptatives pour la stabilisation de quadrotor a été le sujet de
plusieurs travaux de recherche. Le principe consiste a remplacer les termes inconnus par leurs
estimés adaptatif [Mor06, Lee09]. Cependant, il faut prendre en considération que le quadrotor,
est sous-actionné. Le travail développé dans [Lee09] a choisi les trajectoires désirées des angles
de roulis et de tangage comme des surfaces de glissement pour le plan. En se basant sur le travail
dans [Tee92], [Cas04] a proposé la simplification de modele a un ensemble des intégrateurs en
cascade. Dans [BouO7], deux commandes virtuelles ont été ajoutées pour commander le
déplacement en 2D. Méme idée est appliquée dans [Die08], mais avec des commandes virtuelles
adaptatives, dont, 1’approximation était avec un réseau de neurones artificiels. Des trajectoires
désirées en roulis et en tangage dans [Das09] sont dérivées a partir de la force de portance
agissante sur les trois axes.

Dans ce chapitre, nous proposons une commande adaptative indirecte pour le systéme sous
actionné « quadrotor ». Le schéma de commande contient trois phases importantes, dans la
premiere, deux commandes virtuelles sont utilisées pour rendre le gain de commande inversible.
La deuxiéme phase, comporte le mécanisme d’adaptation utilisé pour estimer le modéle
dynamique inconnu, et les commandes virtuelles. Dans la troisi¢me phase, nous proposons des
contraintes holonomes pour définir les trajectoires désirées en roulis et en tangage. Ces
contraintes sont basées sur les relations physiques entre les sorties du quadrotor. L’analyse de la
stabilité en boucle fermée et les lois d’adaptations utilisant la théorie de Lyapunov. Ensuite, des
simulations sont réalisées pour valider la stratégie de commande proposée.

Ce chapitre est organis¢é comme suit : le modele dynamique et le principe de
fonctionnement du quadrotor sont donnés dans la section 2. Position de probleme est donnée
dans la section 3. La commande adaptative indirecte utilisée, les contraintes holonomes
proposées et la preuve de stabilité sont présentés dans la section 4. Les résultats de simulation

sont présentés dans la section 5 et nous terminons par une conclusion.
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2. Principe de fonctionnement et dynamique du quadrotor

Un quadrotor est un véhicule aérien possede, quatre propulseurs installés aux extrémités
d'une croix, et une boite de contrdle placée au centre de cette croix. Chaque propulseur est
composé d’un moteur a courant continu et des hélices bipales, identiques, a pas fixe et leurs taille
est petite par rapport a la taille de 'appareil [Bou07, Zem09]. La rotation des rotors produit une
force verticale dite force de portance ou de poussée responsable sur la sustentation de l'appareil

[BouO7].

Figure 3.1. Configuration d’un quadrotor conventionnel.

La rotation des rotors avant et arriere (M; et M; respectivement) dans un quadrotor
conventionnel est au sens des aiguilles d’une montre et les moteurs droit et gauche (M, et My
respectivement) tournent dans le sens opposé (Voir Figure 3.1), dont, I’objectif est d’éviter la
rotation de quadrotor sur lui-méme.

Il existe d’autre version des quadrotors comme dans [ZemO06]. Dans cette structure les
quatre rotors tournent dans la méme direction mais, deux rotors sont inclinés par rapport a
I'horizontal de maniére a créer un couple de lacet.

La variation dans la vitesse de rotation dans chaque rotor est responsable sur les différents
mouvements provoqués par le quadrotor. Le vol stationnaire est obtenu lorsque la somme des
quatre forces de portance est égale au poids de quadrotor dans le module. Le mouvement vertical
ascendant (descendent) est produit par 1’augmentation (diminution) des forces de portance au
méme temps. L’existence d’une différence dans les vitesses de rotation des rotors latéraux (M, et
M,) est responsable sur le mouvement de roulis. Ce dernier est défini par une rotation autour
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I’axe X couplé avec une translation selon I’axe Y. Le méme principe est appliqué entre les rotors
avant et arriere (M; et Ms) pour I’obtention du tangage qu’est un mouvement de rotation autour
de I’axe Y couplé avec un mouvement de translation selon I’axe X. Le mouvement de Lacet c’est
le mouvement de rotation de I’appareil sur elle-méme. Ce type de mouvement est créé par
I’augmentation (diminution) des vitesses de rotation des rotors avant et arriere tout en réduisant
(amplifiant) les vitesses des rotors latéraux.

La Figure 3.2 montre les différents mouvements d’un quadrotor.

F4 F4

(© (d)

Figure 3.2. Mouvement du quadrotor : (a) : mouvement vertical, (b) : mouvement de tangage,

(¢) : mouvement de roulis, (d) : mouvement de lacet.

2.1. Mod¢élisation du quadrotor

En utilisant le formalisme de Newton-Euler [Bou04], et en prenant les hypothéses
suivantes en considération: « Les forces de portances et de frottement sont proportionnelles aux
carrés des vitesses de rotation des rotors, le quadrotor est un corps rigide et symétrique, les
hélices sont rigides et le centre de masse coincide avec 'origine », les équations des mouvements
linéaires et rotatifs sont formulées comme suit :

mé =RF, +P—Fy

. (3.1)
JT]=Mp _Mgh —ng —Mf
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Dou: £=[x y Z]T : est le vecteur de déplacement dans I’espace, 77:[(/) 0 t/'l]T : sont les
dérivées des angles d’Euler (angles de roulis, tangage et lacet respectivement),

J =diag (IX, Ly, 1 Z) : est la matrice d’inertie, m : est la masse de quadrotor, R : est la matrice de

rotation ou bien la matrice d’Euler, qui sert a représenter 1’orientation du quadrotor (voir figure
3.3), elle est donnée par :
CyCo SaCySp=CpSy CySoCo+SeSy|
R=[S,Cp S,505,+C,Cp S,S0C,~S,C, |€R* (3.2)

Sy CyS CyC

2 4

Les expressions C,, et S, sont une abréviation du cos(p) et sin(p) respectivement. Il est a

4
noter que les angles en roulis et en tangage sont entre 0° a 20° [Zem06] c’est-a-dire on peut

approximer : Sin(¢)= S, =@ et Cos(p)=C, ~1.

Figure 3.3. Angles d'Euler.

Les termes F,, P et Fy présentent la force de portance, le poids du quadrotor et la force de

fortement respectivement, leurs expression sont données par :

4 T
2
F, {o 0k, o }

= (3.3)

P =[O 0 —mg]T,Ff = I(ftgC
Avec k, : est le coefficient de portance, Ks=diag(kax, key, ki) : est la matrice de frottement pour
le mouvement de translation et @; est la vitesse de rotation de chaque rotor 1.

Et les termes Mp et My sont les moments provoqués par la rotation des rotors et celui de

frottement, ils sont donnés par :
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M, :[lkp(a)é% —a)22) ]kp(a)32 —a)lz) kd(a)l2 —a)22 +a)32 —a)f)]r

(3.4)
Me=Kglp? 02 2

Avec : kq : est le coefficient de frottement, 1 : est la moiti¢ de la longueur du bras de quadrotor et
Ks=diag(ks, Ksy, ki) : est la matrice de frottement pour le mouvement de rotation. Les moments
Mg, et My : sont les moments gyroscopiques des hélices et du quadrotor respectivement, ils sont

définis comme suit ;

R R N N NN

(3.5)
M gh —Z?]/\J 0 0 a)] “lo, 1,6 —a,1.6 of
i=l
Avec : J; est I’inertie des moteurs et (2, est:
4 .
Q, =Y (1) (3.6)

i=1
En remplagant les expressions (3.2)-(3.6), dans le systéme d’équation (3.1), on trouve le

modele dynamique du quadrotor comme suit :

ugz) (Iy_Iz) . J Q fix .2
(0_ IX ' IX V/H IX 0 IX
ezu_H (IZI_IX)V]¢+ JrIer Iffy 92

y Yy ) y Yy
_u_w IX_Iy _kfrz 2

o, " i, T, (3.7)
Z= nll((CHC(o)ul _kﬂzz)_ g

nll((c SgCyp +SpS, Juy — kg %)
§= i((s S¢C y=S,Cy Ju —k gy ¥)

Les entrées reelles de quadrotor u,,ug.uy, ,u; sont en fonction des vitesses de rotation des

quatre moteurs :

u -1k 0 1k 0 2

u=| %= P P “2 (3.8)
u, ki kg kg —ky | w3
U kp kp kp  kp 0)4%_
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Selon (3.7), le quadrotor est un systeme sous actionné composé de six sorties et quatre

entrées seulement (voir Figure 3.4).

U ——P
o > quadrotor
uy——| EaG7)

u,—p

[y

Figure 3.4. Quadrotor (systéme sous-actionn¢).

3. Position du probléme

La forme matricielle du quadrotor donnée par I’équation (3.7), est comme suit :
Y =F(X)+G(X)U (3.9)
Avec :

Y:[(p 0 v z X y]TeiRdl'l

U=fu, ugp u u eiRne'l

by uo u, w] (3.10)
T o,2dl1

X=[x X X3 X4 X5 Xg X; Xg X9 X X Xp32] €®R

o6 6vuy z2xxy 3l
Avec dl=6 est le dégrée de liberté de quadrotor, ne=4 est le nombre des entrée, F(X) est une

fonction non linéaire lisse est supposée inconnue, et elle est donnée par :

_(Iy_IZ)Wé_JrQr é_kfrxgbz_
IX IX IX
_ S ,-1) . Q. Kiy .
F(p(X) (ZI X)l//(/)+ rI r @ — I Y92
FQ(X) y y y
(c-1y) . kez 5
Fy, (X) G0 ———yr
F(X)=| Y |= I, I, e R4 (3.11)
FZ(X) kﬁz
FX(X) B m Z_g
_Fy(X)_ _kﬂx
km
fty .
-y
L m J

Et G(X) est le gain de commande :
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i 0 0 0
IX
Iy
0 0 ! 0
G(X)= 1, grdlne 3.12
= z € (3.12)
1
0 0 —CyC
m6¢
1
0 0 0 —(C,SpC,+S,S
m(wé’(p oSy)
1
0 0 0 —(S,SpC,-S,C
I m(l//9<0 col//)_

Pour synthétiser une loi de commande U du systéme, les hypothéses suivantes sont

considérées :

e Hypothése 3.1. les vecteurs de sortie Y et 1’état X sont mesurables.

e Hypothése 3.2. la trajectoire désirée Yy = [de X3579d X 1dF et ces dérivées sont lissent et

bornées.

L’objectif principal de ce chapitre est de commander le systeme sous actionné quadrotor
(les six sorties) en utilisant les quatre entrées seulement, en garantissant les performances du
systtme bouclé méme si le modele dynamique est inconnu et/ou soumis sous l’effet des
perturbations.

L’erreur de poursuite est définie par :

Xd —X
E :Yd -Y= X3579d —%X3579 |€ SF{dl‘l (313)
X11d — X11
Et I’erreur filtrée par:
_ T _¢
S—[51 S) S3 S4 Ss s6] =E+AE (3.14)
Dont la matrice 4 est donnée par :
A=diag(d .2 . 23,44 . 25 . 46 ) 2 >0 (3.15)

Selon [Slo91], I’équation différentielle S=0 dispose une solution unique, qu’est, E=0, c’est-
a-dire la convergence de I’erreur filtrée vers zéro garantit la convergence de 1’erreur de poursuite

et sa dérivée vers zéro aussi. De plus, la bornitude de I’erreur filtrée S implique la bornitude de

I’erreur de poursuite E et E [S1o91]. Alors, la synthése d’une loi de commande U qui donne une
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erreur filtrée S nulle sera 1’objectif de commande. Dans ce contexte, la loi de commande idéale

U™ garantissant cet objectif a la forme suivante :

u* :G_l(X)(V—F(X)+U Pd) (3.16)
Avec :
pd _
U™ =KS (3.17)
K =diag(ky .ky k3 .kg . ks .kg) ki >0

La dérivée temporale de S est donnée par :
S=v-F(X)-G(X)U (3.18)
Avec v est un vecteur défini comme suit:
v=[vi v» v3 v4 Vs V6]T =Yy +AE (3.19)
En remplacant la loi (3.16) dans la dynamique de I’erreur filtrée (3.18), on aura:
S=-KS (3.20)
L’équation différentielle ci-dessus, a une solution unique qui est S—0, quand —o, et par

conséquent E — 0, et E — 0 quand t—oo [S1091].

Alors, la loi de commande dans (3.16) garantit la convergence de 1’erreur de poursuite et
ses dérivées vers zéro. Cependant, son implémentation est impossible pour deux raisons :
I’incertitude de la fonction F(X) et le gain de commande G(X) n’est pas inversible di a la nature
sous actionnée. Pour surmonter ces inconvénients deux commandes virtuelles et des contraintes
holonomes seront utilisées dans le schéma de commande adaptatif proposé¢ dans la section

suivante.

4. Synthése d’une commande adaptative pour un systéme
sous-actionné (quadrotor)

On, s’intéresse a la synthése d’une loi de commande adaptative qui donne des solutions aux

problémes cités dans la section 3 toute en garantissant les performances en boucle fermée. La

nouvelle loi de commande idéale est notée U, et elle est proposée comme suit :

U= Ggl(x)(v— F(X)+ gyu, +U P4 ) (3.21)

Avec : Gy(X) est le nouveau gain de commande, défini par :
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€ 0 0 0 0 0
IX
1
0o — 0 0 0 0
IY
0 0 S 0 0 0
Gy (X)=[G(X) gy]= I, e R (397
0O 0 0 ngCw 0 0
m
1
0 0 0 —(C,SpC,+S,S 1 0
m( wS6Cp +Sp8y)
1
0O 0 0 —(S,SyC,-S,C 0 1
I m( wS6C p=SuCy ) |
Avec :
fooo0o0 1 0] 623
270000 0 1 ‘
Et I’inverse de ce nouveau gain de commande est formulé comme suit :
1, 0 0 0 0 0]
0 Iy, 0 0 0 0
0 0 I, 0 0 0
m
0 0 O 0 0
G,'(X)= CoCy e jddl (3.24)
o o _C,/,SQC(DJrS(pSV, Lo
CoCyp
o o _SV,SQCw—SwCV, 01
CoCyp
Le vecteur uy contient les commandes virtuelles suivantes :
uy =fug uyff (3.25)

Le vecteur U; présente la nouvelle commande idéale, qui est composé de six éléments comme
suit :
* [ * * * * * *]T dl.1
Up=lup ugp uy, u uy uy| €N (3.26)

Les commandes virtuelles uy et uy n’ont pas un sens physique et leurs utilisation est pour

des raisons mathématiques pur. Dans le chapitre 4 nous utilisons des commandes virtuelles qui
ont une signification physique expliquent les relations d’intersection entre 1’orientation et le

déplacement dans 1’espace.
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Pour monter la validité de cette loi de commande, S est calculée en se basant sur

’expression dans (3.18) et en ajoutant pres I’ajout des commandes virtuelles uy et uy, S est
formulée comme suit :
S=v-F(X)-G,(X)U, +g,uy (3.27)
En remplagant la loi (3.21) dans (3.31), on aura :
S=-KS (3.28)
Donc, I'implémentation de U; conduit & une erreur filtrée nulle quant r—oo et par

conséquent la convergence de E et sa dérivée E vers zéro quand r—oo [Slo91]. Cependant, cette
loi a donné une solution pour le gain de commande de quadrotor qui n’est pas inversible, mais le
probléme d’incertitude de la fonction F(X) est toujours posé, de plus, avec U} méme le vecteur

u, est inconnu. Alors, un mécanisme d’estimation en ligne, est utilisé ce qui donne un schéma de

commande adaptative indirecte.

4.1. Commande adaptative indirecte

Tant que I’application de la loi de commande (3.21) est impossible, elle sera donc

remplacée par la loi de commande réelle suivante :
U, = Ggl(x)(v— F(X)+ g b, +UPd ) (3.29)
Avec U, est la commande appliquée F(X) et 1, sont les estimées des fonctions F(X) et u,

respectivement, dont :

F(X)=F(X)+F(X) (3.30)
uV:ﬁV ﬁV ‘

Les termes l?(X) et U, sont les erreurs d’estimation adaptative des fonctions F(X),uV

respectivement.

Les lois d’adaptation proposées pour 1’estimation en ligne de la fonction F(X) et le vecteur des

commandes virtuelles u, sont données par :

F(X)=-F S (3.31)

A T
uV:FVgVS

Dont, les matrices Fp = FFT >0,F, = FVT > Osont les gains d’adaptation.
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4.2. Contraintes holonomes

La loi de commande physique (3.29) donne des solutions aux problemes d’incertitude de
modele dynamique et au gain de commande qui n’est pas inversible. Mais, les trois mouvements
de déplacement (selon X, Y et Z) dépendent de la force de portance u; (voir équation (3.7)). Alors
que, la loi de commande proposée U, est controle I’altitude seulement. Pour remédier a ce
probléme, des contraintes holonomes sont proposées.

Physiquement, le mouvement de quadrotor dans I’espace dépend des angles de roulis ¢ et
de tangage 6. Dont, I’entrée u, produit un mouvement de rotation autour I’axe X, et ce
mouvement provoque un autre qu’est le déplacement latéral (selon 1’axe Y). Le méme principe
est appliqué pour 1’obtention de mouvement selon 1’axe X, dont la rotation autour de Y par un
angle @ provoqué par I’entrée ug est responsable sur ce mouvement. Ces relations physiques
forment les contraintes holonomes du systéme.

En se basant sur la technique de linéarisation entrée-sortie [Kha96, Slo91], les trajectoires
désirées idéales en roulis et en tangage qui garantit la poursuite dans le plan sont proposées
comme suit :

03 = E*(xd + alxéx + aé‘eX — FX(X))

uj
(3.32)

m .. .
(/’E = __*(Yd +a1yey +a2yey —Fy(X))
g

Avec: X4 et yyq sont la deuxiéme dérivée des trajectoires désirées, e et ey, sont les erreurs de
poursuites et a;*, a;, aly et azy sont des constantes positives choisis par 1’utilisateur.

En utilisant la propriété que les angles d’Euler ¢ et @sont tres petites, a partir la partie sous

actionnée dans (3.7) devient :

=g —F,(X) (3.33)
U

Cependant, 1’utilisation directe de (3.36) est impossible car les fonctions FX(X), Fy(X) et

r * . . . y o 7 , .
I’entrée u; sont inconnues. Alors, les trajectoires désirées réelles en roulis et en tangage sont

proposées comme suit :
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p Xq +aj ¢, +aye, —F,(X)
d~ N A
~F,(X
g = Fy(X) A (3.34)
o g +ajéy +adey —Fy(X)
d Zy4 _FTZ(X)

Le systeme d’équation ci-dessus forme les contraintes holonomes du quadrotor. Il est a noter
qu’on peut trouver plusieurs types de contraintes holonomes dans la littérature comme dans
[BouO7, Boullb, Das09, Die08, Die09, Lee09]. Cependant, les expressions mathématiques

changent d’un travail a un autre, mais elles sont toujours basées sur la dynamique de systéme.

e Remarque 3.1. L’entrée u; peut étre aussi utilisée comme controleur pour le
déplacement selon 1’axe X ou bien Y et dans ce cas I’expression des contraintes holonomes va

changer.

La Figure 3.5 résume le schéma de commande propos¢ dans ce chapitre.

Xd

S IO N
z—> -“J 7 Erreur ﬁltr)ée S . l R
I | Bq(.14 » A i
Wd_’ Y R g
e | . u, I | CacllU, vy,
Lois 1| EaG29) 0
d’adaptation A

>
\ A 4

Eq(331) —E,

Contraintes
holonomes

5] [E16349)

Figure 3.5. Schéma de commande adaptative pour un systeme non linéaire sous-actionné

(Quadrotor).

4.3. Analyse de la stabilité

Dans cette partie, la stabilité du systeme bouclé est démontrée par la méthode directe de
Lyapunov. L’expression dans (3.27) aprés I’implémentation de la loi de commande (3.29)

devient :

S =-KS-F(X)+g,0, (3.35)
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e Théoréme 3.1. Considérons le systeme (3.7), la loi de commande définie par (3.29),
avec les lois d’adaptation (3.31), les contraintes holonomes données par (3.34) avec les

hypotheses 3.1-3.2, le systeme bouclé est stable et tous les signaux sont bornés.

e Preuve du Théoréme 3.1. pour la démonstration du théoréme 3.1, la méthode directe
de Lyapunov est utilisée. La fonction de Lyapunov candidate choisi est définie comme suit :

L=%STS +%1?T (X)FF_II?(X)+%HVTFV_IEV (3.36)

La premiere dérivée de (3.36) par rapport au temps est donnée par :
L=STS+FT(X)FF'F(X)+al Fy i, (3.37)
Remplacant I’expression donnée par (3.35) dans (3.37) on trouve :
L= (— STKS+FT (X)(Fgll? (X)- s)+ il (B, + g S)) (3.38)
Et I’'implémentation des lois d’adaptation (3.31) donne :
L=-STKS (3.39)

Selon le théoréme de stabilit¢ de Lyapunov [slo91], le systetme bouclé est

asymptotiquement stable et que tous les signaux du systeme bouclé sont bornés.

5. Résultats de simulation

Afin de monter les performances de schéma de commande proposé, des simulations sont
effectuées sur le modele dynamique du quadrotor, dont les parametres de ce dernier et de

contréleur sont donnés par les tableaux (3.1 et 3.2).

Tableau 3.1. Parametres du quadrotor

Symbol Valeur Symbol Valeur
m 0.46 (Kg) Iz 7.65e-3 (KgM2)
1 0.25 (m) g 9.81 (Ms2)
kq 3.23e-7 (NMs2) Kex , Keiy 5.56e-4 (Ns/M)
ko 2.98e-5 (Ns2) ke, 6.35¢e-4 (Ns/M)
Jr 2.83e-5 (KgM2) K , Kio 5.56e-4 (Ns/r)
I Iy 3.82e-3 (KgM2) Ky 6.35¢-4 (Ns/r)
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Tableau 3.2. Parameétres Contrdleur.

Symbol Valeur Symbol Valeur
A diag(50,50,5) A diag(1,10,10)
K, diag(50,50,10) K¢ diag(10,10,10)
Fg, diag(50,50,10) Frr diag(10,10,10)
F, diag(50,50) Fm 10
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0.4r
v
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0.1r
| L t
% 5 10 15 20"
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Figure 3.6. Position ( = = = :trajectoire désirée, :trajectoire réelle).
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Figure 3.7. Vitesse ( = = = :trajectoire désirée,
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Chapitre 3: Commande adaptative d’un systéme non linéaire sous-actionné (Quadrotor)
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Figure 3.8. Signal de commande.

Les résultats de simulation (Figures. 3.6, 3.7 et 3.8) montrent I’efficacité de la technique
proposée. Toutes les sorties de quadrotor ont été commandées par les quatre entrée seulement ce
qui implique I’efficacité des contraintes holonomes proposées dans la commande de systeéme
sous actionnée. Ceci est di a I’obtention d’un systeme équivalent possédant six entrées et six

sorties.

6. Conclusion

Une technique de commande adaptative indirecte pour le systéme sous-actionné
« quadrotor » est proposée dans ce chapitre. La méthode proposée comporte trois phases
importantes, dans la premiere des commandes virtuelles ont été utilisées pour rendre le gain de
commande inversible. La deuxiéme phase consiste ’estimation en ligne des fonctions non
linéaires inconnues dans le modele dynamique de quadrotor et les commandes virtuelles ajoutées
par un mécanisme d’adaptation. Dans la derniére phase nous avons proposé des contraintes
holonomes pour commander les six sorties par les quatre entrées seulement. Ces contraintes ont
été déterminées a partir des liens physiques entre les différents sorties du quadrotor, et leurs
formules ont été obtenues utilisant la technique de linéarisation entrée-sortie. La théorie de
Lyapunov a été utilisée pour démontrer la stabilité du systeme bouclé. Des simulations
numériques ont été effectuées a la fin de ce chapitre afin de monter les performances et
I’efficacité de la technique proposée dans la commande des systémes sous actionnés.

Dans le chapitre suivant, un schéma de commande adaptative basé sur les approximateurs

universels, Réseaux de Neurones Artificiels RNA avec observateur d’état est proposé.
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Chapitre 4

Commande adaptative par les réseaux de neurones
artificiels utilisant un observateur adaptatif neuronal

1. Introduction

Une loi de commande dépend souvent de toutes les mesures essentiels telles que : position,
orientation, vitesse, accélération ...etc. Autrement dit, la conception des lois de commande
nécessite la disponibilité de toutes les variables d’état a chaque instant. Plusieurs capteurs ont été
développés pour les mesures tridimensionnelles tels que : les capteurs ultrasons [Zem06] et
I’Unité de Mesure Inertielle (UMI) [ChalO, Chell]. Le capteur ultrasons est composé d’un
émetteur et un récepteur utilisé pour mesurer la distance entre le processus et les obstacles.
L’inconvénient de ce capteur, est que [’onde émet peut tomber sur plusieurs objets a distances
différentes au méme temps. L’Unité de Mesure Inertielle (UMI) est un capteur petit, légere,
puissant et a colt faible [Chal0] qui donne des mesures sur I’accélération linéaire et la vitesse
angulaire en temps réel [Chal0, Chel1]. Ce capteur regroupe un gyroscope et un accélérometre a
trois axes [Batl1, Chal0, Chell, Lan13, Lim12, Sti09, Zhal 1]. Néanmoins, le résultat des UMIs
est couplé par des bruits de mesure [ChalO, Chell]. Dont, la vitesse linéaire est obtenue par
I’intégration de la mesure de I’accélérometre et la position est déterminée par une deuxiéme
intégration, la mesure de gyroscope est obtenue aussi par intégration. Toutefois, 1’intégration
numérique produit des erreurs importantes notamment pour les longues durées. Ces erreurs sont
dues principalement a 1’existence des bruits de mesure provoqués par les vibrations des moteurs
ou d’autres perturbations [Chel1, Mat92, Mar10, Nagl2]. Alors, la mesure des UMIs ne peut pas
étre utilisée directement pour la mise en ceuvre de la loi de commande.

L’observateur est un logiciel qui peut reconstruire les variables d’états en utilisant les

informations entrées/ sorties seulement. Plusieurs types d’observateur ont été développées a
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savoir : observateur a grand gain, observateur a mode de glissement, observateur a base des
systemes flous et réseaux de neurones artificiels. Dans [Die08, Die09], un observateur basé¢ sur
ce dernier a été utilisé pour estimer les vitesses linéaires et angulaires d’un quadrotor. Le terme
de correction dans ces travaux est composé de deux parties : la premiere est proportionnelle a
I’erreur d’observation et la deuxiéme est 1’estimée par le RNA des termes inconnus dans le
modele d’état. L’observation des angles d’Euler et des vitesses angulaire du méme systeme a été
effectuée par un observateur qui utilise le modele flou Takagi — Sugeno (TS) dans [Lenl1]. Le
filtre de kalman étendu a été largement implémenté pour le quadrotor tels que : [Alel12, Kam13,
Lan13, Tanl3, Zhal1]. Dans [Gui09] et [Ale12], un observateur a grand gain (OGG) et a mode
glissant (OMG) ont été utilisés respectivement pour estimer 1’orientation et toutes les vitesses
linéaires et angulaires. L’estimation des variables d’états et des perturbations externes dans
[Ben08], a été effectuée par un observateur a mode glissant d’ordre supérieur. Ces derniers,
(c’est-a-dire OMG et OGQG) sont tres robuste vis-a-vis les perturbations et les incertitudes
[Lee07]. Cependant, I’inconvénient major de ces observateurs est leurs sensibilités aux bruits de
mesure. Ce phénomene indésirable est causé principalement par la fonction signe et le gain
d’observation si 1’observateur a mode glissant est utilisé. Alors, des solutions ont été proposées
telles que : 'implémentation d’un gain d’observation adaptatif [Che06, Che09] et 1’utilisation
des fonctions approximatives et lissent a la fonction signe [Kim11, Slo91] telles que : sigmoide,
saturation, tangent hyperbolique...etc. Néanmoins, L’OMG perd ses propriétés de convergences.
Dans [Haj10, Velll], un OMG et un OGG sont utilisés pour séparer les signaux rapides et les
signaux lents.

Dans ce chapitre, un schéma de commande adaptative par les réseaux de neurones
artificiels utilisant un nouvel observateur adaptatif neuronal est proposé pour une classe des
systémes non linéaires incertains. Le schéma proposé est appliqué sur le modele dynamique d’un
quadrotor. Ce schéma est composé de douze RNAs, six RNA pour le contréleur adaptatif et six
RNA pour I’observateur. L’objectif principal est de synthétiser un observateur insensible aux
bruits de mesure. Le terme o-modification est additionné a toutes les lois d’adaptation, et la
méthode directe de Lyapunov est utilisée pour étudier la stabilité du systéme global et assurer la
bornitude de tous les signaux en boucle fermée.

Ce chapitre est organisé¢ comme suit : La section 2 présente la position de probléme. La
section 3 est devisée en quatre parties : la syntheése d’une loi de commande adaptative par le
réseau de neurones artificiel, la structure conventionnelle d’un observateur a mode glissant, la

conception de 1’observateur adaptatif neuronal et I’étude de stabilité du systeme global. Les
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résultats de simulation avec une étude comparative sont exposés dans la section 4, dont,
I’application a été effectuée sur le modele de quadrotor en utilisant des commandes virtuelles et

de nouvelles contraintes holonomes. La conclusion est donnée dans la section 5.

2. Position du probléme

Le systéme étudié dans ce chapitre est non linéaire, MIMO (Multi Input Multi Output), et

affine a la commande, son équation différentielle est donnée comme suit :
Y = F(X)+G(X)U (4.1)

Ce systeme est composé de p sous-systemes (Zi ,i=1: p), dont, chacun a la forme :

Zi = Yl(r‘) = fi (X)+ gi (X)ui, 1=E (42)
Ou bien :

Xij =X j+ls
Zi =%y = f(X)+gi(X)u;, i=1:p,j=1:r-1 (4.3)

Y, =% +b
Avec : p est le nombre des sous-systémes ,

T

— (rl _1) (rp _1) B — r
X—[Yl Y Yy Yy il R U Xpl Xprp eNRn
: est le vecteur d’état, U = [ul up]T . est le vecteur d’entrée, Y = [Yl Yp]T cest le

vecteur de sortie, rj : est le dégrée relatif de chaque sous-systéme i, les fonctions fi(X), gi(X) sont
non linéaires, lissent et inconnues et b; : présente le bruit de mesure qu’est supposé€ un bruit blanc
gaussien [Abel 1, Alel2, Batl1, Dinl3, Mok05, Rub13, Zhal1]

Avant de commencer la synthése du schéma de commande proposé, des hypothéses sont

prisses en considération dans ce chapitre :

e Hypothéses 4.1: le vecteur de sortie Y est mesurable.

e Hypothéses 4.2: la trajectoire désirée Yg;,1=1: p et ces dérivées sont lissent et bornées.

e Hypotheéses 4.3: le gain de la commande g;j(X) est positif, borné (g;(X)<g,i=1:p) et

lentement variable dans le temps.
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L’objectif principal est de synthétiser une loi de commande U qui garantit la convergence
de la trajectoire réelle Y vers la trajectoire désirée Yy et la bornitude de tous les signaux en boucle
fermée.

Pour synthétiser la loi de commande qui garantit cet objectif, I’erreur de poursuite pour
chaque sous-systeme e; sera définie par :

& =Yy - i=1:p (4.4)

i 1

Et I’erreur filtrée par:

r, -1 -
Si:(%_'_ﬂ“i] ei:(DiEi’ ﬁ,i>0, 1:1p (45)

Avec /; est un parametre de conception, E; est un vecteur d’état, regroupant I’erreur de poursuite
et ses (ri-1) dérivées :
E; =[ei & o e.(ri‘l)]r eR, i=l:p (4.6)
Et @; est donné par :
o =l o o,a 1] i=lip (4.7)
Selon I’expression (4.5), on déduit que la convergence de I’erreur de poursuite e; et toutes

(

ses dérivées &

) ,j=1:1; =1 vers zéros est assurée si ’erreur filtrée s; est nulle [Slo91]. De

plus, la bornitude de cette derniere implique la bornitude de I’erreur de poursuite et ses dérivées
[S1o91]. Alors, la conception d’une loi de commande assurant une erreur filtrée nulle est
1’objectif principal.

Pour chaque sous-systéme 1, la loi de commande garantissant ce but est formulée comme

suit :

uf =uf 4o, i=1ip (4.8)

i

*

* . C ., , . e
Avec: u; est la loi de commande idéale, elle est composée de deux termes, le premier uiq

présente la commande équivalente idéale définie comme suit :

uf? =g (X)(v - £i(X)) 4.9)

1

et le deuxiéme est la commande PD idéale donnée par :

u-pd* =ki Si=ki (Di Ei: ki >0 (410)

1
Afin de monter que la loi de commande idéale admet une erreur filtrée nulle et par
conséquent, la convergence de I’erreur de poursuite e; et ses dérivée vers zéro, étudiant la
dynamique de I’erreur filtrée :
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S =vi - f(X)-gi (X =¢{") + @ B i=T:p (4.11)
Avec :
(). S ()
T.
vi =Yg+ > v e
: j=1) i=l:p,j=1:r; -1 (4.12)
I‘i—l! r.—j
= A
A G-

Et le vecteur @; est définie par :

Opi=l0 vy v i=lip (4.13)

En remplacant la loi de commande idéale donnée par (4.8) dans (4.11), on obtient:

§=—gi (X)kjsj, =s$<0, i=l:p (4.14)

Ce qui implique si—0, quand t—o0, et par conséquent ei(j) -0 (_] =0:;-1,i=1:p ), quand
t—o0 [Slo91].

Selon I'analyse ci-dessus, la loi de commande (4.8) est facilement obtenue si les fonctions
non linéaire f; (X) et g; (X) sont connues et le vecteur d'état X est disponible pour la mesure. Mais,

ces fonctions sont généralement totalement ou partiellement inconnues, et seules les grandeurs de
. . . s 17 * LA 3 r
sorties qui sont mesurables. Alors, la loi de commande idéale u; doit étre approximée par une

autre basée principalement sur I’implémentation de I’approximateur universel RNA et un

observateur d’état est proposé pour reconstruire le vecteur d’état.

3. Synthése d’une commande adaptative neuronale avec
observateur adaptatif neuronal

Cette section présente la conception proposée pour la loi de commande, un réseau de
neurones artificiel avec une seule couche cachée [Sar06] est utilisé¢ pour I’approximation de la
commande équivalente définie dans (4.9). Un observateur adaptatif neuronal est proposé pour
I’estimation du vecteur d’état E;.

L’estimation de la commande idéale (4.8) est donnée comme suit :
u; =ut Jruipd +uf (4.15)

Avec : y; est la loi de commande appliquée au systeme, elle est composée de trois termes comme

suit :
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oM

;" ©est la commande équivalente estimée par un réseau de neurones artificiel. Le détail

de I’approximation par le RNA est présenté plus tard.
- uip d . est la commande PD utilisée pour la stabilisation du systéme. Son expression est
définie comme suit :
uPd =k § =k @; ;. (4.16)
Avec Ei est I’estimé du E; par un observateur d’état et S, est I’estimé de s; dont :

§ = ®; E;. (4.17)

- u{ : est un terme robuste de type mode glissant [Kha96, Slo91]. Ce terme est utilisé pour

compenser les erreurs d'approximation, dont :

uf = pj sign($;) (4.18)

Le parametre p; € R est variable dans le temps et sa loi d’adaptation est donnée par :

pi=vrilsil, 7i>o0. (4.19)

3.1. Commande adaptative neuronale

Selon le théoreme d'approximation universelle [Sar06], il existe des poids idéaux W; et V;
tel que le RNA avec une seule couche cachée (Figure 4.1), peut approximer la commande

équivalente idéale dans (4.9), d’ou :

ufd :VViTO'(ViTZi )+ & (4.20)
T
Avec: g :[Yg‘) chir‘_l) e Y ei(r‘_l) ei(r‘_z) ei} eR"™: est le vecteur

d’entrée de RNA , o() : est la fonction d’activation, W; € R"“" ™ : sont les poids idéaux des

gp 1€, *ne;

couches cachées/sortie et V; € : sont les poids idéaux des couches entrée/cachée, ¢, :

est I'erreur d’approximation idéale par le RNA dans la Figure 4.1, n; : est le nombre de neurones
dans la couche d'entrée, n.;: est le nombre de neurones dans la couche cachée, et ng : est le

nombre de neurones de la couche de sortie.
Toutefois, les poids idéaux (W, et V.) et l'entrée du RNA j, sont inconnus. Afin de
remédier ce probleme :

e les poids idéaux sont estimés par W;, V;, en utilisant un mécanisme d'adaptation,
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e et le vecteur d’entrée y; est estimé par 7; en implémentant un observateur d’état.

Figure 4.1. Réseau de neurones artificiel a une seule couche cachée.

Apres I'utilisation de ces derniers, la loi de commande équivalente appliquée au systéme a la

forme suivante :
7T KT 2
ul =W G(Vi Zi) 421)
Cette loi est la sortie adaptative du RNA présenté dans la Figure 4.1.

La commande équivalente dans (4.21) peut prendre une autre forme en utilisant le

développement en série de Taylor de la fonction d’activation O'(ViT ;21) comme suit :

T A AT o T ~ V5T A ST A
G(Vi Zi)zo'(ViTZi)"‘U(Vi Zi)‘li Zi+0(\’i Zi)z (4.22)

Tel que :

(4.23)

En utilisant (4.22), la commande équivalente adaptative dans (4.21) devient :

ST (0T 2 ) wT 0T 5T 5 G TAGT -
ul =W 064 Zi)—Wi G(Vi Z)V] Xi —Wi 06’1 Zi)z (4.24)

Par I'utilisation des formules de (4.20) et (4.24), I’erreur d’approximation de la commande

équivalente idéale dans (4.9) par le RNA présenté dans la Figure 4.1 est formulée comme suit :
ﬁieq = uieq* —uieq IVViTO'&iT)’gi )+WiT O"GaT)?)\ZT}?i +W; (425)

Dont: W; =W, —Wi, \71 =V, —\}i sont les erreurs d'estimation des poids et w; est définie par :

T( [, T T & =T T 5 \3T 5 TAGT »
wi =W (U(Vi Z)—G i Zi))+Wi U(Vi Zi)\’i Xi +W O(Vi Zi)z"'gi (4.26)
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e Hypothése 4.4 : les poids idéaux W; et V; et ’erreur d’estimation w; sont bornés, ¢’est-a-

dire il existe des constantes positives inconnues Wi, Vim et p;, tel

que Wil <Wom[Villp <Vims[wil < £is Vil < Vi et il < i

Pour atteindre 1'objectif de la commande le mécanisme d'adaptation implémenté pour
I’adaptation des poids du RNA est donnée par [Boul4]:

Vé/. -F ( VAN R W)
i =Iwilo\Vi Zi/Si —Ki Wi 427)

3 s oo T T 5 '
Vi =Fulti Wi o'V & —KiVi)
Avec: Fwi> 0, Fyi> 0 sont les gains d'adaptation et x; est un parameétre constant, positif et petit.

Ce dernier exprime le terme o-modification [Boul2, Nagl3, Spo06] pour éviter la divergence des
poids estimés [Coz06, Nic08] ce qui implique la divergence des erreurs d’estimation Wl , \71 et

par conséquent I’augmentation de la fonction candidate de Lyapunov [Far06] c’est-a-dire que le

systéme en boucle fermée sera instable.

o Remarque 4.1. L’explosion des poids arrive si le systeme est soumis sous ’effet des
perturbations non paramétriques pendant des longues durées. Ce probleme est remédié par
plusieurs types de solutions (Voir chapitre 2). Le schéma de commande propos¢ dans ce chapitre
traite un probléme différent, alors, le terme additionnel de la technique o-modification a été

utilisé dans les lois d’adaptation pour éviter 1’explosion des poids.

3.2. Observateur a mode glissant

Toutes les lois du vecteur de commandes (équations 4.16, 4.18 et 4.221), les lois

d’adaptation (équations 4.19 et 4.27) et I’entrée de RNA 7; dépendent du vecteur d’état estimé

A

E;.
L’Observateur a Mode Glissant (OMG) [Ben08, Gui09, Haj10, Mok05, Vell1] est présenté
dans cette partie. Le but, est de faire une étude comparative entre ’'OMG et 1’observateur

proposé, dont, ce dernier est bas¢ sur la structure d’un OMG.

Selon (4.11), on peut écrire :

e-(ri) = éi _CDOi Ei (4.28)

1

En utilisant la derniere équation, la dynamique de vecteur d’état E; est donnée par:
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Ej :(Ai_Bi(DOi)Ei +B; §; 4.29)
¢ =Ci Ej
Avec :
0 1 0 - o o
0 1 0
A= i e B = el =] 1 et (4.30)
000 -1 0 0
00 0 -~ 0 1] 0]
L’observateur candidat pour le systéme d’équation (4.29), est défini comme suit [Boul4] :
E; :(AiA_ By @05 JE; +0; (&) @31)
& =G Ej
T P (DT et ; - s
Avec Ej=|¢; ¢ - ¢ est I’estimé de E;, par ’observateur ci-dessus, le terme ¢;

représente ’erreur d’observation, elle est définie comme la différence entre I’erreur de poursuite
mesurée et celle estimée par I’observateur (4.31) (€; =¢; —¢;) et la fonction O; (El) est le terme
de correction, utilisé pour compenser les non linéarités et les termes inconnues dans le modele
d’état.

Le choix du terme de correction O;(g;) définie le type de I’observateur utilisé, pour un

observateur a mode glissant, le terme O; (El) est donné par: [Boul4, Shi06, Zhal0]

0;(8;)=6; A; signe (&) (4.32)

Avec € est la surface de glissement, Ji>>1 est le gain d’observation, 4 j > O(i =l:p,j=1: ri)

sont des parametres de conception et A; est donné par 1’expression suivante :

Ai=[31,1 26 - Sir 5ir‘_lr (4.33)

o Remarque 4.2. on peut trouver d’autre types des observateurs a mode glissant (OMGs),
dont, la fonction signe dans le terme de correction (équation (4.32)) est remplacée par d’autre

fonctions lissent telles que : sat, tanh, sinh,...etc.

La robustesse de cet observateur est due a deux facteurs sont le gain d’observation ¢; et la

fonction signe dans le terme de correction (équation (4.32)). Cependant ces derniers provoquent
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un phénomene indésirable qui est : ’amplification des bruits de mesures. Il est a noter que ce

phénomene apparait méme si on approxime la fonction signe par une fonction lisse.

3.3. Conception d’un observateur neuronal adaptatif

Dans cette partie, un observateur neuronal adaptatif est proposé pour 1’estimation du
vecteur d’état E;. L’objectif principal de cet observateur est de minimiser la sensibilité aux bruits
de mesure.

En se basant sur I’expression donnée par (4.31), ’observateur neuronal idéal insensible aux
bruits de mesure a I’expression suivante :

Ef :(Ai_Biq)Oi)Ei*"'Oi*(éi*) 4.34)

A

* . . s 1 . ~% A%
Avec : Ej: est I'estimation idéale de E; par I’observateur ci-dessus, € =e; —¢; : est I’erreur

~

d’observation mesurée et O;" (ei*) est le terme de correction idéal défini par :
o; (ej*)z A FT (81) (4.35)
La fonction F*(g) présente la sortie idéale d’un réseau de neurone composé d’un neurone de

sortie, un neurone caché et deux neurones d’entrée (voir Figure 4.2), dont sa sortie est donnée

par:

(4.36)

Figure 4.2. RNA utilisé dans 1’observateur proposé.

Avec : Ei = [ei & ]T: est le vecteur d’entrée idéal, A; = [0‘1,1 aijz]r: est le vecteur des

poids idéaux des couches cachées/sortie, u; : est le poids idéal des couches entrée/cachée et &;
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est I’erreur d’approximation idéale par le RNA dans la figure 4.2 et T(gi*) est la fonction

d’activation choisi comme suit [Boul4] :

-2z
T(Z)zl—e_

(4.37)
1+e722

Les poids Ajet 4, (et par conséquent le vecteur E; = [ei & ]T est inconnu) sont
inconnus ce qui implique que I’implémentation de 1’observateur (4.34) est impossible. Alors, les
poids idéaux A; et u; sont approximés par Ai et f; en utilisant un mécanisme d’adaptation et
’observateur adaptatif neuronal proposé est défini par :

Ei = (& B @ B + A, F &)
& =C; E;

(4.38)

Avec la fonction F (El) est I’approximée adaptative de la fonction F* (El*) (équation (4.37)) par

le RNA présenté dans la Figure 4.2., avec :
F&)= 4 T(AiT E; )= A T(AiTEi )— A T'(AiTEi )KITE — A O(:‘xiTEi)z (4.39)
La deuxieme expression est obtenue par le développement en série de Taylor de la fonction
d’activation T(AIT Ei) d’ou:
Ty ATH ATy RTw ATw
T(Ai Ei )= T(Ai Ei )-I—T (Ai Ei )Ai Ei +O(Ai Ei)z (440)

Avec :

(4.41)

A'E, =ATE,
Le vecteur d’état E; = E; —E; est défini comme étant le vecteur des erreurs d’observation, sa
dynamique est donnée par :

Bi = (A B ®g; JE +B s~ 4, F &) (4.42)

& =G E;
Avec : [ = 15 — fi; ,Ki = A —Ai sont les erreurs d’approximation neuronale, et I’expression
de F (&) est comme suit :

F(&)=F" (CNi* )— F(&)= 4 T(AiTEi )+ A T'(AiTEi )Z‘iTEi +Wio (4.43)

On a aussi :
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Wio = 4 {T(AiTEi*)—T(AiTEi )}+ m O(K?Ei)z + ﬁiTT’(AiTEi )K?Ei +ei, (4.44)

o Hypothese 4.5. |A;|<A; .,

ﬂi|ﬁﬂi,ma||Wi,o||§Wi,o, || < i m» €t ||Wi,o||5Wi,o avec Ajnm,

Ui m €t W; , sont les constantes positives inconnues.

Pour la mise en ceuvre de 1’observateur neuronal adaptatif proposé, les lois d’adaptation

des poids estimés z; , Ai sont données par [Boul 1b, Boul4]:

A A TS |~ — .

'ili :F/Ui (TEAI Ei )ei -i:lcﬂ;(yi - ,ul)) A (445)
A, =Fy (Ei & i T’(AiTEi)+ Kp (Ai —A, ))

Avec : F;>0, F4>0, ,>0, et x4>0 sont des gains d’adaptation et z , A. sont choisis par le

concepteur.

Le schéma de commande adaptative neuronale basée sur 1’observateur adaptatif neuronal

pour un systeme SISO (Single Input Single Output) de deuxiéme ordre est représenté sur la

Figure 4.3.
|:.:..ﬂ.:..:.:..._..._...ﬁ.:..ﬂ.:..._..,_.:.._...._..._...T..T..T..T..T..T -| b;
l: _;.‘ L s
Yi +~Ei r F(§) | Observeteur | & i | Calcul u; Eq. [:u; | | Sous-systéme | Xip & Yi
—’_CA)_IT m Neuronal i (416) E_l" (1) _E_O_
l: Eq. (4.39) -
Yi I EI— uieq I
: Observateur I
|
I Yo—p N
\'a I
I dl_'-’
Yi—» I
I .................................... I
- an@le_ur _____ |
(Cont/Obs (Y))

Figure 4.3. Configuration contrdleur/ observateur pour un systéme SISO de deuxiéme ordre.

3.4. Analyse de la stabilité

Afin d'examiner la stabilité du systéme global (controleur adaptatif / observateur proposé),
et la bornitude de tous les signaux, la méthode directe de Lyapunov est utilisée. Pour cela, on

utilise :
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i). Soit Q; = QiT >0 la solution algébrique unique de l'équation de Lyapunov définie

par 1’équation ci-dessous [Far(09]:

Q+A Q+QiA=CG (4.46)
Avec A et C; sont définies dans 1’équation (4.30) et les éléments de la matrice Q; sont donnés
par :
Qi(Li)= (-1 k2 (@47
e -1k —1) '
ii).  Nous définissons le nouveau vecteur d’état Z;, dont :
-1
Zi = Ay Ej (4.48)
Avec :
1 0 0
0 o 0
Agi u . : (4.49)
0 0 ... gl

1

Cependant, ce changement de variables implique les propriétés suivantes :
= = r,—1
|zi|<|E] . |E]<s "Izl
e = Ciﬁi =CiAg4Z; =Ci Z; =z (4.50)
-1 -1 q
Aj AAdGi =06 A, AgA=9
Tel que :
G=lon 82 - 8. ew (451
Le vecteur 9; doit vérifier la relation suivante :
a -1 ~T
$=Q; G (4.52)

En utilisant, ce nouveau vecteur d’état, le systéme d’équation (4.42) peut prendre la forme

suivante :

. 1 -1 . —1~T p(x
{Zi = (51A1 _Adi B; @¢;Ag; )Zi +AdiBi 5i-Qi G F(ei) (4.53)

Zi :Ci Zi

iii). L’utilisation des équations (4.8), (4.10), (4.15), (4.16) et (4.25), conduit au résultat

suivant :
§ =vi— (X)) -gi (X +g(X)F; = —gi(ki si —kj S; —wi ) (4.54)
D’ou:
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U =u —u =01 +upd —uj
q i (4.55)
e i
Ona:
gi =8 — éi = CDi Ei = CDi Adi Zi (456)
Et:
X7 T » ol k5T~ 57T »
W= w' (\’1 )(i)+Wi O'(Vi Zi)‘/i Zi+w i (4.57)
e Hypothése 4.6. ‘Wl 1‘ < 5r _1 ”W H S _1 ”V H+ o _1 avec ¢, Cin et ci3 sont des constantes
1 1 1
positives est inconnues.
iv),. VX= [xl e Xy ] e R", I’inégalité suivante est vérifiée :
S
XT(CiTF*(xl)—?ICiTCiXJZO (4.58)

e Théoréme 4.1. Considérons le systeme non linéaire, MIMO (4.2), la loi de commande
(4.15), avec les termes définis par (4.16), (4.18), (4.19), (4.21), les lois d’adaptation (4.27), et
I’observateur neuronal adaptatif (4.38) avec ses lois d’adaptation (4.48) dont la condition (4.58)

est vérifiée. Supposons que les hypothéses 4.1-4.6 sont satisfaites et les parametres de conception

Ba ﬂ6
B3’

positives, alors tous les signaux du systeme en boucle fermée sont Uniformément Ultiment

Bornées (UUB).

sont choisis tels que : o; >max(,87, ,Bg), K; > max(— ) avec : f; sont des constantes

e Preuve du Théoréme 4.1. pour démonter le théoréme ci-dessus, la fonction de
Lyapunov candidate suivante est utilisée :
L=L+L, (4.59)
Avec :

1& 2 AT~
=EZ(ZiTQIZ +F 1y12+AiTFA‘1Ai) (4.60)

Et :

:%Z_p:( 3 +tr(WiTF\;fil“7i)+tr(\7;TF\Zl\7i)+%iﬁi2j (4.61)
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Avec : p; =w; — p; et la premiére dérivée de L, par rapport au temps est donnée par :

p .

- L1~ 5 17T 1~ 2  xTp-l7%

L 22(521 Q Zi+§zi QiZi +F "4 i +AF, A (4.62)
i=1 ' '

En utilisant 1’équation définie par (4.53) et les lois d’adaptation de 1’observateur adaptatif

neuronal données par (4.48), I’expression dans (4.62) devient :
i T 51
-7 Ql[ 1+Ay B; cDOlAdljz -7 (c (&)~ - Ci Czj
p
TA~T ~ T -1 : ~ AT I ATy =+ ~ ATy
:Z +Zi Ci F(ei)+ Zi QiAdiBi Si — 44 T(Ai Ei)ei _Ai Ei € :UiT(Ai Ei) (463)

i=1 ~

-k, B (T _[li)_AiT’fAi (Ki _Ai)

Par I’'implémentation des équations (4.43), (4.54), la condition dans 1’équation (4.58) et par
I’utilisation des hypothéses (4.5 et 4.6), dans 1’équation (4.63) on aura :

~Z; Ql( I+ A B DgiAg +AgBigi ki @; Ag; jzi+€iwi,o
1Zileia Wi+ cinf[Wi] < cis) | @69)
NI R

-1
+1QiA ;B g;

+QiA g B; gik;

1Z ||s;

p
<>
i=1

i

rx, (mh e

Par I’utilisation de I’ensemble des inégalités suivantes :

QiAyB; giki| < ——; ||Q1 AgiBigi| < : Qi A B @giAg S||Qi||HCD0iH
5 SF
-1 _ -2 oy B
QiA 4B gi ki @ Agi| < g; ki |Qi || <Wio|Zi §|ﬂi| +ﬂi|ﬂi|S7 (4.65)
2 -2 2
1,2 o Mm lpe2 = s L AT e g2 ~ || _ ALm
_E|ﬂi| + 4, ml ] < a—EHAiH +AiHAiHS71’_§HAiH Aim 5

dans (4.64), on obtient :

0 _ 2 8
{0 ~ il - Bl P +-E S s

1

p — — —
- g; . g ~ g _
L | +cig 52;_2 Qi l1Zi[|W; |+ <i.2 —52;_2 AR {Ci,a —52;_2 Qi+ W0 ]”Zi | |(4.66)
1 1 1

._.
Il
—

K K
(=22 A (X2, A2
+7(ﬂi +ﬂi,m)+T(Ai +Ai,m)

Avec || . ||min est la norme minimale et || . || est la norme maximale d’une matrice donnée.
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Les mémes étapes pour le deuxieme terme de la fonction de Lyapunov (4.61), dont, sa

premiére dérivée par rapport au temps est donnée par :

L, = Z{gl s1s1+tr(W F. W)+tr(\/ Fy, V) ” plplj (4.67)

En utilisant les lois de commandes dans (4.15), (4.16), (4.18), (4.19), (4.21), les lois d’adaptation
(4.27), I’expression de I’erreur filtrée dans (4.54), et le fait que :

e 0 5, 5

o - (4.68)
w7 [V
L’équation (4.67) devient :
. ki s K 8 i [si 1]+ ci g |0 12 W+ i o 23 G
L, < - - - -
S resalutiza [ 9m +F -L -)
Alors, L est:
—k;s{ - (%”Ql | . —cia j”zi ||2 +2¢i 1 ¢ 5|Z; ||”Wl H +2¢ 26 5|Z; ||”\71 “
L < Zp: + 2Ci,3 (Ci,S + Ci,6 )|Z1 ” + 21{1 5iri _ICi’S ”Zl |||Si | + % (ﬁiz + ,Lllz’m) (470)
i=1
T o (G e T Ve T T
Avec :
{01,4 = mq>01H+ giki”q)i”)pi ,Ci5 = 2512r — ||Ql||+|| il Ci6 =;_VCI—1°3 4.71)
En remplagant les inégalités suivantes dans (4.70) :
NE "3"1 N Y . EL e T
1,
s 1< L znz~n<"zi"2+a~ w72
V1| = a3 > il = o 1,4 .
3 1,4
~ 12 ~ 2
A ¥ M P GHINE (L

avec q; sont des constantes positives choisies suffisamment petites, nous obtenons :
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¢ -1{ Qi i
L<y ki (1= s =60 W— HE H (B3 —54)”“7” (Bski —,361’\’” @73)

i

r—2
B ko Cil | Ci2 , Ci3 ¢ 3Ci,6
Pr=cisaiy,Pr=¢s + + +Cjg+———
i1 Qio @3 ai 4 & 4

(4.74)

» B =Ci26Ci5¢i3,
20(1 6

1
B3 :(1— Y },34 =Ci1Ci 5%, P5 2[1‘
i,5

13—013(015+C16)0‘14+ 5 (a15W1m+a16V1m) Tﬂ(ﬁ2+ﬂ1m)+T(A2+A2 )

L’expression suivante est valable :
<5.,65 45 4.75
P2 <0116 +0Tis (4.75)
Avec 7,0, sont des constantes positives.

En choisissant les paramétres de conception J; et x; a lintérieur de Dintervalle

B

6 —)avec :
5

S, >max(B7,Bs). x; >max( ?

3
1

B = ﬂ]zrﬁ 2 (4.76)
o & Qi

et

1

o +\/_‘2 +20; o 157
B = ) 0-1,22_ 0-1,1||Q1 ”mln (4.77)
Oi,l

nous pouvons conclure que L <0 est négatif, si les signaux s; , E; , W, et V; sont en dehors des

ensembles compacts Qg QE QW et Q donnés par :

255!

1

. o
Qsi={si/usins —} o =15 )< :
ki (1- ) i ||Qi||min—25i,1512r‘ 1—251,2 (4.78)

o -5 5l - 0 [
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~ ~ o~

Selon le théoréme standard de Lyapunov [loa96], nous concluons que s; , E; , W, ,V; sont

bornés et convergent aux ensembles compacts Qg , Qf , Q , Qg . De plus, le rayon de ces

ensembles peut €tre rendu arbitrairement petit si k; , J;,x; sont choisis suffisamment grands.

4. Résultats de simulation

Pour valider le schéma de commande proposé des simulations ont été effectuées sur le
modele dynamique d’un quadrotor. Selon, le systéme d’équation présenté dans (3.7), il est clair
]T

que le quadrotor est un systeme sous actionné composé de six sorties [(p 0w xyz| controlées

par quatre entrée seulement [uq, Uy uy, ul]T. Pour commander chaque sortie, [’une

indépendamment de 1’autre, une solution basée sur les contraintes holonomes a été proposée dans
le chapitre précédent. Dans le méme contexte, et afin d’avoir la forme de I’équation (4.1) pour le

modéle dynamique du quadrotor, trois commandes virtuelles uy ,uy et u, sont construites en

utilisant les parametres ¢, 6 et u; , ces commandes virtuelles sont définies par:
uy =(C, SpCp + 5,5, Juy
uy =(S,86C p-8,Cy Juy (4.79)
u, = (Cgc(p )111

Contrairement au chapitre précédent, les commandes virtuelles ici ont une signification
physique qui exprime la relation entre le déplacement en 3D et les trois parametres communs ¢, 6
et u;. Ces derniers sont les commandes implicites de ces mouvements. Autrement dit, la force de
portance et les trajectoires en roulis et en tangage doivent prendre des trajectoires bien spécifier
afin d’achever 1’objectif de la commande.

Les trajectoires désirées en roulis (pq) et en tangage (64) et u;q sont obtenues par I’inversion du

systeme d’équation (4.79) sont données par:

u,S, —-u,C
@4 = arcsin Py, TRy My,
w2 +ul ol
C,uy+S,u
04 = arctan Vo X ¥, y], (4.80)
u’Z

Uiy =,lu,2( +u§, +u§.
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La figure suivante présente le systéme global (quadrotor avec les commandes virtuelles) avec six

entrées et six sorties.

Ux U4
=
u =~ X
=~ 3 »|Eq.(4.8]) = 0 —>
Uz Qd g; z
" il
- » =22
e
Uy = C)’—l£>
p| =

Figure 4.4. Quadrotor avec les commandes virtuelles.

La partie contréleur est composé de six RNAs qu’ont la forme représentée sur la Figure 4.1
Les RNAs ont été utilisés dans le schéma de commande afin d’estimer la commande équivalente
dans 1’équation (4.12) pour chaque sous-systéme i. Chaque RNA est composé d’un seul neurone

dans la couche de sortie, cing neurones dans la couche d’entrée et trois neurones dans la couche
b

cachée. Le vecteur d’entrée pour chaque réseau est donné par

}’Zi = B[di Ydi Ydi éi éi :IT , i=1: |y avec

Yy =Yy Yoo Yaz Yaa Yas Yol  =[eqa 6 X zq " et
d dl d2 d3 d4 ds dé ?d d WYd d ¥Yd d

e:[god —@ 64-0 wg-v X4—X V4-Y Z4 —Z]T. Tous les poids de ces RNAs sont
initialisés a zéro.

La partie observateur est composé de six RNAs qu’ont la forme représentée sur la Figure
4.2. Les RNAs sont utilisés dans le terme de correction de 1’observateur proposé. Chaque RNA

est composé d’un seul neurone dans les couches de sortie et cachée et deux neurones dans la

couche d’entrée. Le vecteur d’entrée pour chaque réseau est donné par E; = [éi & ]T, i=1:p

avec e=[pg—@ O4—0 wq-w xq—-X Ya-y Zg-7| .
Les bruits de mesure sont supposés des bruits blanc gaussiens [Abell, Alel2, Batll,
Dinl13, Mok05, Rub13, Zhall] a moyenne nulle et de variance Var [Dinl3, Lanl3, MokO05].

Dans notre application la valeur de variance (Var) est donnée

par:Var =V, Vo Vi, Vi Vy V,[F=[0.003 0003 001 005 0.05 00s]".
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La configuration générale du schéma de commande pour le quadrotor en utilisant la

technique proposée est illustrée sur la Figure 4.5.

Boucle interne

<

A 4

i —1
o
=
'
=

+
[ Yy
Xd-P_O_> Cont/Obs (x) J}Oel} Cont/Obs (y) EW'P

T I

> IS

A 4

W u /‘\ \
o _>O—L> Cont/Obs ()
Yd—'}Q—P Cont/Obs (y) | et g Bq.(4.81) d - \

y W : Cont/Obs (6) —ﬂb j \l

“m;

1——PCEb | ContObs 2) |- N (b

Y/

=

y

=N Ll

A A 4

N

Boucle externe

Figure 4.5. Commande adaptative par les réseaux de neurones artificiels basée sur un

observateur adaptatif neuronal d’un quadrotor.
Les paramétres de simulation pour le controleur adaptatif et 1’observateur neuronal adaptatif sont
donnés par le tableau 4.1 et les parametres du quadrotor sont les méme parametres utilisés dans

le troisieme chapitre (Tableau 3.1).

Tableau 4.1. Paramétres Controleur/ Observateur.

Controleur Observateur adaptatif Neuronal
Symbol Valeur Symbol Valeur
ph diag(10,10,10) 9oy 100
Ae diag(1,1,10) Hz:0y 50
K, diag(2,.2,.2) A¢ J;, diag(1,20)
K: diag(1.5,1.5,20) Ao Jo,diag(1,50)
Fwsyz 3133 A, 5,diag(1,40)
Fuyy.z 51ss Ay [0.3;1]
Fwpo I3 A, [0.5,1]
Evpoy Iss Ao [0.2,1]
Ky 0.1 Hp.0.x,y 20
Ven 0.01 Z, 25
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e Remarque 4.3. Afin d’éviter le phénomene de réticence (chattering) provoqué par le

terme discontinu (fonction signe) dans le terme robuste u; (équation (4.18)), une fonction lisse

est utilisée, a savoir : tanh, sat,... [Kha96, S1091]
e Remarque 4.4. Une étude comparative est effectuée entre nos résultats et ceux obtenus
par I'utilisation d’'un OMG conventionnel [Lee07] dont, la fonction signe dans le terme de

correction (équation (4.32)) est remplacée par la fonction T(.) définie dans (4.37).

Les Figures (4.6-4.9) montrent les performances en boucle fermée avec une variation

paramétrique de 50% a partir de instant t =10sec.

. | | 11(s) | | . . L i(s)
10 10.05 101 10.15 10.2 10.25 10.3 10 10.05 10.1 10.15 10.2 10.25 10.3
(a) (b)
5.15 ! ' ! ! !
51
z
5.05)
5. -
: : : 1(s)
10 10.05 10.1 10.15 10.2 10.25 10.3
()
Figure 4.6. Position, ( = trajectoire réelle, = : trajectoire estimée par OMG, ==

trajectoire estimée par I’observateur neuronale proposé.

La Figure 4.6. montre un zoom sur les trajectiores estimées par les deux observateurs
(OMG et observateur adaptatif neuronal) ce qui présente les performances de la technique

proposée.

20’[(5) 0 5 10 15 20

(a.2.1)
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g J

10.4 106 10.8 11 i(s) 10 102 10.4 10.6 10.8 O]

(a.1.2) (a.2.2)

102 10.4 106 10.8 210 10 102 10.4 108 108 " ©)
(b.1.2) (b.2.2)
1 I 11 .
o/ o/
0.6 / po.6 /
" )
0.4] / 0.4l /
/ /
0.2J 0.2J
0 | 0
0 5 10 15 20t(5) 0 5 10 15 2{(S)
(c1.1) (2.1)

10 102 10.4 106 108 311 1034 102 10.4 106 108 14
(c.12) (c.2.2)

Figure 4.7. Orientation (1iére colonne: OMG, 2™ colonne : observateur neuronal), ( = = :

trajectoire désirée, = : trajectoire réelle, = : trajectoire estimée).
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20
i mml iy iy :
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F L e
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20 I"’ l LR i ' r“ J ] °
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0 5 10 15 50(5) 19 5 10 15 20
(a.1) (a.2)
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[ |r bl I ‘I m“r, “W nM ru‘ h ”N " “Ir I| 11 ‘ 5
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A ] ‘-"‘“I.I‘"‘“VV\H-‘NW‘-N Wbl AL g
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135 5 10 15 301(3) '10(; 5 10 15 2ot(s)

(b.1) (b.2)

(d.1) (d.2)
0.3 | |
0.2- ™ A
0.1 ) ,.""/ ‘\
Yo 7 \,
-0.1 Fi
04 5 10 15 2ot(s) % 5 10 15 \—/20t )
(e.1) (e.2)
0.6 , ’ . : . :
0.6- |
I ’ 1 ‘ {id Li et
" HML%W H’ij ‘lir&"f ettt °'5’(M%"""'ﬁ‘"#ﬁ*%’ﬁ*‘ﬁﬂJf““i’*“'ﬂ\-’Jf"ﬁ"'f{ﬁ%ﬂ%&'fﬁ#ﬁ&«m-mafv
o | |
0.3} 1 0l
0.2 . ‘ ‘ 1t(s) 01 . . ‘ 1 t(s)
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
(1) (f2)

Figure 4.8. Vitesses (1" colonne: OMG, 2™ colonne: observateur neuronal), (
trajectoire désirée, == : trajectoire réelle, = : trajectoire estimée).

80



Chapitre 4: Commande adaptative par les réseaux de neurones artificiels utilisant un observateur adaptatif neuronal

10 15 20t(s)

(b.1)
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0.0 10 15 20 1s)
(c.1)
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0.5/
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5 ‘ ‘ t(s
05 10 15 20 ( )

(e.1)
10
8
N € g
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0.005
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=
ol j
0% [ 16 15 24(s)
(d.2)
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Figure 4.9. Signal de commande (1" colonne : OMG, 2™ colonne ; observateur neuronal).
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Les angles d’Euler obtenues par I'implémentation du 1’observateur a mode glissant
conventionnel sont trop bruités comparés a ceux obtenues par l’utilisation de 1’observateur
adaptatif neuronal propos¢. Cette amplification des bruits est obtenue principalement sur les
angles de roulis ¢ (Figure 4.7.a.1.2) et de tangage 6 (Figure 4.7.b.1.2) et méme leurs trajectoires
désirées (pq, 64) sont influencées par cette amplification. Par contre, 1’observateur proposé a
donné des signaux réels et désirés avec un minimum de bruit comme il est montré sur la Figure
4.7. Au niveau de la poursuite, les résultats sont meilleurs en utilisant I’observateur proposé.

Comparant aux résultas de ’OMG, une réduction trés importante du phénomene traité est
obtenu pour les signaux des vitesses linéaires et angulaire si 1’observateur proposé (Voir Figure
4.8.2 (2™ coloone)).

La Figure 4.9.1 (c’est-a-dire ’OMG) montre que les signaux de commande sont trop
bruités et leurs amplitudes est plus grandes. Lorsque 1’observateur proposé est utilisé (Figure
4.9.2) les signaux de commandes sont moins bruités. Ce résultas est justifié car la commande

dépend de I’orientation (Figure 4.7) et les vitesses (Figure 4.8).

e Remarque 4.5. Il faut noter que la méthode proposée dans ce chapitre est applicable

aussi pour les systémes SISO (Single Input Single Output) affine a la commande de la forme :
Y™ = F/(X')+G'(X)U’ (4.81)

Dont le modele d’état est donné par :

Xj=xXj41, j=lir—1

Y ={x =F'(X)+G'(X')U’ (4.82)
Y =x1+b
Avec : 1’ : est le dégrée relatif du systeme ci-dessus, X'= b(’ Y’(r’_l)]T e R est le

vecteur d’état, U' € R: est ’entrée de systéme, Y' € R : est la sortie de systeme, F ’(X’),G’(X') :

sont des fonctions non linéaires, lissent et inconnues et b : est le bruit de mesure.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, une commande adaptative neuronale basée sur 1I’implémentation d’un
observateur adaptatif neuronal a ét¢ développée pour une classe des systemes non linéaires
incertains. La méthode proposée est applicable pour tous les systtmes MIMO ou bien SISO
affine a la commande. L’approximateur universel RNA a été utilisé d’une part, le premier est

pour estimer la commande équivalente et d’une autre part pour générer le terme de correction de
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I’observateur. L’objectif principal de ce chapitre est la conception d’un observateur amplifie pas
les bruits de mesure comme dans le cas des observateurs conventionnel (I’OMG par exemple).
La méthode directe de Lyapunov a été utilisée pour 1’analyse de stabilité¢ du systéme global
(controleur / observateur). Des simulations avec une étude comparative ont été effectuces sur le
modele dynamique de quadrotor pour montrer les performances de la technique proposée
comparant aux résultats obtenus par I'utilisation d’un observateur & mode glissant conventionnel.
Le systeme d’application est sous-actionné, la forme de son modele ne correspond pas a celle
traitée dans ce chapitre, alors, des commandes virtuelles et des contraintes holonomes ont été
proposées afin d’obtenir la forme standard. Les résultats ont montrés I’efficacité de 1’observateur
adaptatif neuronal proposé comparant a 1’observateur a mode glissant, dont, les signaux fournis
sont moins sensibles aux bruits de mesure et par conséquent les signaux de commande ont été
plus lissent et avec des bons amplitudes.

Dans le chapitre suivant, 1’observateur a grand gain est associ¢ au filtre de Kalman en

cascade afin de réduire les bruits de mesure et améliorer les performances de commande.

83



Chapitre V



Chapitre 5

Commande adaptative neuronale avec observateur

a grand gain adaptatif et filtre de Kalman modifié en
cascade

1. Introduction

La mise en ceuvre des lois de commande nécessite couramment la disponibilité de toutes
les variables d’état a chaque instant. Néanmoins, ces dernieres sont souvent partiellement ou
totalement inconnues en pratique. Pour remédier a ce probléme, un observateur est implémenté
pour reconstruire les variables d’états non disponibles en utilisation les informations entrées/
sorties. Dans le cas des systémes linéaires, la synthése des observateurs a été largement étudice
[Che95], en particulier, I’observateur de Luenberger [Lue71] pour les systemes invariants dans le
temps et le filtre de Kalman (continu et discret) [Kar10] pour les systémes sous ’effet des bruits.
Le principe de séparation est vérifié facilement pour les systemes linéaires. Cependant, la
démonstration de ce principe présente un grand challenge pour les systémes non linéaires.

Un Observateur a Grand Gain (OGG) [Xuel2], linéaire, simple et robuste [Bul97] est
utilisé généralement pour les systémes non linéaires. Néanmoins, la grande valeur du gain
d’observation, de cet observateur produit : le phénomene de pic et ’amplification des bruits de
mesure [Kha08]. Les grands dépassements au régime transitoire peuvent déstabiliser le systeme.
Comme solutions a ce probléme, on trouve celles basées sur I’'implémentation des saturations au
niveau des variables d’états et /ou le signal de commande [Ses00, khaO8]. Dans ce cas, la
bornitude de la loi de commande protege le systeme du phénomene de pic.

Le probleme de I’amplification des bruits de mesure est traité¢ dans plusieurs travaux : dans
[Ahr09], le gain d’observateur bascule entre deux valeurs distinctes, la plus grande pour le

régime transitoire et la plus petite pour le régime permanent. Dans [Bul97, Far09, San11, Ouel2]
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un observateur a grand gain adaptatif est développé, dont, la loi d’adaptation permet le
changement du gain d’observation selon les situations. Cependant dans [Bul97], la loi choisie, ne
permet pas la diminution du gain méme si I’erreur d’observation est nulle. Une autre solution est
donné par [Ton12], dont, un systéme flou est utilisé pour estimer les termes inconnus du systeme,
et par conséquent l’utilisation d’un gain d’observation avec une valeur moins élevée. Les
techniques citées permettent de produire des signaux moins sensibles aux bruits de mesure mais
dans un temps important de plus 1’observateur peut perdre ces propriétés de convergence.

Le Filtre de Kalman (FK) est un observateur utilisé pour les systémes linéaires stochastique
[BurO1, Sto12]. Cet observateur peut prendre deux formes : la premicre pour le cas continu et la
deuxiéme forme pour le cas discret. En effet, le cas discret présente un ensemble d’équations
mathématiques récursives qui permet I’estimation des états passés (lissage), présents (filtrage) et
futurs (prédiction) [Gevl1]. Malheureusement, I’exploitation de cet observateur pour les
systemes non linéaires est impossible. Alors, d’autre version étendues de filtre de Kalman sont
¢tudiée dans plusieurs travaux [Boil0, Des08, Mir08]. L’idée principale est de linéariser le
systeme autour d’un point de fonctionnement et d’utiliser un filtre qui correspond au modéele
résultant. L’amplification des bruits de mesure causée par les observateurs a grand gain est
résolue par 'utilisation du filtre de Kalman dans plusieurs travaux. Dans [Liul2], un observateur
a grand gain avec un terme de correction proportionnel intégral (PI) est implémenté. Un filtre de
Kalman étendu avec un observateur a grand gain sont développés dans [Boil0]. Le design de ces
observateurs est similaire a celui du filtre de Kalman, dont, le gain d’observation est calculé en
utilisant I’équation de Riccati.

L’objectif de ce chapitre est la conception d’une loi de commande adaptative neuronale
basée sur l'utilisation d’un Observateur a Grand Gain Adaptative (OGGA) et un Filtre de
Kalman Modifié¢ (FKM) en cascade pour une classe des systemes non linéaires incertains.
Comme dans le chapitre précédent, la commande équivalente idéale est estimée par un réseau de
neurones a une seule couche cachée. L’estimation des états est faite par un observateur a grand
gain adaptatif (OGGA) en cascade avec un filtre de Kalman modifié (FKM). Dont, la sortie du
premier observateur est introduite dans le deuxiéme afin de fournir des signaux (variables d’état
estimées) insensible aux bruits de mesure. Le théoreme de Lyapunov est utilisé pour 1I’obtention
des lois d’adaptation des poids et pour montrer la stabilité et la bornitude de tous les signaux du
systeme bouclé. Une étude comparative a été effectuée entre les résultats de la méthode proposée
et les résultats obtenus par d’autres techniques pour valider les performances de la technique

proposée.
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Ce chapitre est organis¢ comme suit: la formulation de probléme est décrite dans la section
2. La section 3 présente la synthése de la loi de commande adaptative neuronale, le filtre de
Kalman, I’observateur a grand gain et la conception de la technique proposée pour I’estimation
du vecteur d’état complet. Des simulations sur un pendule inversé est effectuée, dont, une étude
comparative sur un pendule inversé est présentée dans la section 4 afin de montrer les
performances de la technique proposée. La conclusion de ce chapitre est donnée dans la section

5.

2. Position de probléme

Le systeme étudié est non-linéaire, SISO (Single Input Single Output), affine a la

commande, d'ordre n décrit par les équations différentielles suivantes :

y™ = £(X)+ g(X)u (5.1)
Et son mode¢le d’état est donné par :

Xi = Xi4]» 1=1:n-1

%, = F(X)+g(X)u, (52)

y=Xx; +b.
Avec : ueR est lentrée du systtme, yeR est la sortie de systeme,
X = [Xl Xy ot Xp ]T = [y y o y(n_l)]r e R" est le vecteur d’état, f{X), g(X) sont des

fonctions non linéaires, lissent et inconnues et b : est un bruit blanc gaussien représentant les
bruits de mesure.
Quelques hypothéses sont prises en considération dans notre schéma de commande dont les

trois premieres sont :

e Hypothéses 5.1: la sortie y est mesurable.

e Hypothéses 5.2: la trajectoire désirée y4 , et ces dérivées sont lissent et bornées.

e Hypothéses 5.3: le gain de la commande g(X) est positif, borné (g(X) < g, ) et lentement

variable dans le temps.

On définit I’erreur de poursuite e par :
€=yq—Yy (5.3)

Et erreur filtrée s définie comme suit :
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d (n-1)
S:(EMJ e=®E, 41>0 (5.4)

La premicre dérivée de s par rapport au temps est formulée comme suit :
s=v— f(X)—g(X)u=e™ +d, E (5.5)
Avec, E est le vecteur d’état, présentant I’erreur de poursuite et ses dérivées,

E:[e & e e(n_l)]reiﬁ’n (5.6)

Les vecteurs @ et @ sont donnés par :

d=[v, - v,y 1}eR" 57
(D0=[0 Ul Un_l],EiRn
Et:
n-1 .
vyl S )
i=l1 ,i=1:n-1 (5.8)

(n - 1)! o

(n—i)!(i—1)!

Passant par les mémes étapes, comme dans le quatrieme chapitre, on trouve que les lois de

L] =

commande idéales définies de (4.9) jusqu’a (4.11) sont valident pour le systeme (5.1) aussi.
Cependant, les mémes problemes d’incertitude de modele dynamique (c’est-a-dire la fonction
f(X) et le gain de commande g(X)) et la non disponibilité du vecteur d’état X sont aussi pos¢s, ce
qui implique I’impossibilité d’implémenter cette loi de commande.

Alors, une loi de commande adaptative basée sur l’utilisation d’un réseau de neurones
artificiels a une seule couche cachée est synthétisée, dont, I’estimation du vecteur d’état est faite
par deux observateurs en cascade, le premier est un Observateur a Grand Gain Adaptatif
(OGGA) et le deuxieme est un Filtre de Kalman Modifi¢ (FKM), afin de produire des signaux

insensible aux bruits de mesure.

3. Syntheése d’une commande adaptative neuronale avec
un observateur a grand gain adaptative et un filtre de
Kalman modifié en cascade

Dans cette partie, la loi de commande adaptative basée sur I’implémentation des deux

observateurs cités en haut est synthétisée.
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3.1. Commande adaptative neuronale

La conception de la loi de commande adaptative a base d’observateur est similaire a celle
effectuée dans le quatriéme chapitre.

La loi de commande appliquée u au systeme (5.1) est définie par :
u=u tuPd 4y (5.9)

Avec :

(& 7 . . r 7 . . ,
- u® : est la commande équivalente estimée par un réseau de neurones artificiel est donnée

par la Figure 4.1 comme suit :
1 KT » T T » T k5T 5T » TJTAKT
u™ =W G(V 7 )=Wi alV; Zi)_Wi O'(Vi AN 1 -W O(Vi Zi) (5.10)

Dont: 7 : est le vecteur d’entrée de RNA , () : est la fonction d’activation, W e R*DS

gynexnc .

sont les poids estimés des couches cachée/sortie et V e : sont les poids estimés des

couches entrée/cachée, n. : est le nombre de neurones dans la couche d'entrée, n.: est le nombre

de neurones dans la couche cachée, ns : est le nombre de neurones de la couche de sortie,

W =W-W, V=V-V sont les erreurs d'estimation des poids (différence entre poids idéale et

poids estimé) et I’erreur d’approximation de la commande équivalente est donnée par :
g% =y® —y*™ =WT067T;2)+WTJ’(\7T;2>\7T;2+W (5.11)
avec :

w=WT (G(VT)()— O'(VT;Z))+WTG'(\7T;2)\7T;2 +WTO(\7T;2)2 +& (5.12)

Les lois d’adaptations des poids du RNA sont données par:

W = Fy (J(\7T;2)§—K W)

. X R X (5.13)
V = Fy (;( §WT0’6/T ;2)— KV)
- uP? : est un terme stabilisant de type PD donné par :
uPd ks =kDE. (5.14)

Avec E est Pestimé du E par un observateur d’état

- u' : est un terme robuste de type mode glissant [Kha96, Slo91] utilisé pour compenser les

erreurs d'approximation, comme suit :
u" = psign(8) (5.15)
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Avec la loi d’adaptation suivante :

p =y 8 v >0 (5.16)

3.2. Filtre de Kalman

La forme conventionnelle du filtre de Kalman continu et son mode d’emploi sont
présentées dans cette partie.
Soit, le systeme linéaire aléatoire, invariant dans le temps présenté par le systeme
d’équation suivant :
=Al+Br+b
_ d (5.17)
& =C g +bg
Ou: ¢ eR" est le vecteur d’état, 7 € R™ est le signal d’entrée, supposé déterministe et connu,

£ e NP est le signal de sortie supposé valable pour la mesure, 1’état initial est supposé gaussien

dont, sa moyenne est ¢ et sa variance est Py c’est-a-dire £ ~ N(¢p,Pp), b, eR" et

b e RP sont des bruits blancs gaussiens décorrélés (indépendants) de moyennes nulles et
variances Qg et ng respectivement (bg ~N(O,Q§),b§ ~N(0,Q§)) et les matrices
A,B,C, Qs . Qg , Py sont des constantes. Le bruit b est considéré comme le bruit agissant
sur le systéme tandis que be signifi¢ le bruit de mesure.

Le probleme de I’estimation au sens de Kalman se résume dans 1’utilisation les

informations disponible sur A,B,C, Qév , Qée , Py et les mesures sur 7 et & afin de pouvoir

construire le vecteur d’état estimé gz e R" a chaque instant.
Le filtre de Kalman continu candidat [Kar10] pour un systéme linéaire invariant dans le

temps de la forme (5.15) est donné par (Figure 5.1) :

{=Al+Br+Les

- (5.18)
¢=C¢
Avec e, est Ierreur d’estimation définie par :
eg=E-¢ (5.19)
La dynamique de e est:
ép =¢—¢=(A-LC)es +by —Lb; (5.20)
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Puisque les bruits b, ,bg sont centrés (c’est-a-dire a moyenne nulle) on peut écrire :
E{¢; f=(A-LC)E{e| (5.21)

Avec : E{ég} et E{e é,} sont les moyennes des signaux ¢, et e respectivement.

Dans (5.18), L est le gain de Kalman défini comme étant le vecteur de retour qui garantit la

stabilité¢ de la matrice (K—LE ) et la minimisation de la matrice de covariance P(t) avec le

temps, dont :
L=P(t)CTQ;! (5.22)
Et P(t) est la matrice de covariance de I’erreur d’estimation (e ) formulée comme suit :
— A ~\T
P(t)ZE{ c-¢)e-¢) } (5.23)
Ou bien par ’intégration de I’expression suivante :
P=AP+PA"T -PCTQ:'CP+Q, (5.24)
bs bs
J— ) 4 J—
z » B —»(ﬂ)—»[>——> C :O 5
N
) C
Lo ®

\ 4
ool
%:

3
9l

"‘l\w

A

A

Figure 5.1. Filtre de Kalman

Pour déterminer I’estimateur des variables d’états du systeme discret, on a trois

possibilités : la premiere est le prédicteur de Kalman, la deuxi¢me est le filtre de Kalman discret
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et la troisieme est le lissage optimal de Kalman [Gevll]. La différence entre ces trois
estimateurs, est dans les mesures utilisées pour la construction des variables d’états.

Cependant, le filtre de Kalman (équation (5.18)) est utilisable pour le cas des systémes
linéaires stochastique décrit par le modele donné par (5.17). Par la suite, nous allons étudier
I’implémentation le filtre de Kalman pour I’estimation des variables d’états pour le cas non

linéaire.

3.3. Observateur a grand gain

La forme conventionnelle d’un Observateur a Grand Gain (OGGQG) est présentée dans cette

partie. La classe de systeme étudié, a une représentation d’état de la forme suivante :

E=(A-B®,)E + Bs
( 0)E+Bs (5.25)
e=CE
Avec :
[0 1 0 i 0] 1]
0 0 0
A=: i il B=|i],cl =] (5.26)
00 0 - 1 0 0
0 0 0 - 0] 1] 0]

En se basant sur le principe de recopier le modele (5.25) et de compenser les parties non linéaires
par un terme de correction, I’observateur a grand gain conventionnel [Far09, Kha0O8] candidat est

de la forme suivante :

E :(A:—BCI)O)E +5A(e—¢) (5.27)
e=CE
Avec E = [E e - E(n_l)r est estimé de E par ’OGG dans (5.27), (e—¢) : est 'erreur

d’observation, 6>>1 est le gain d’observation et le vecteur A est donné par 1’équation (5.28),
dont, 9 > O(i =1: n) sont des parametres de conception.

A:[Sl G5 9n5“—1]r (5.28)
Pour plus de robustesse avec un OGG, des valeurs tres élevées sont généralement attribuer au
gain d’observation . Néanmoins, deux inconvénients de cet observateur peuvent apparaitre par

I’augmentation du gain o, sont : le phénomene de pic et ’amplification des bruits de mesure

[KhaO8]. Des solutions ont été¢ proposées dans quelques travaux [Kha08, Ses00] pour éviter le
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premier probleme. La technique proposée dans ce chapitre est synthétisé afin de réduire les

sensibilités aux bruits de mesure.

3.4. Conception d’un observateur a grand gain adaptatif et filtre de
Kalman modifié en cascade

Afin de pouvoir implémenter la loi de commande donnée précédemment, un observateur
d’état est utilisé pour estimer le vecteur d’état complet E (équation (5.6)). Pour cet objectif
plusieurs observateurs peuvent €tre utilisés. Dans ce contexte, une nouvelle technique pour
I’estimation des variables d’état est proposée. Deux différents observateurs sont utilisés en
cascade, a savoir : un Observateur a Grand Gain Adaptatif (OGGA) et un Filtre de Kalman
Modifié¢ (FKM). Le premier observateur est utilisé¢ pour 1’estimation directe de E, par contre le
FKM est employé pour estimer la sortie de ’OGGA autrement dit, une deuxiéme estimation de

vecteur E.

3.4.1. Observateur a grand gain adaptatif

L’inconvénient major de cet observateur est la sensibilité aux bruits de mesure due a la
valeur élevée du gain d’observation o. Alors, un OGGA est proposé, dont, un mécanisme
d’adaptation est utilisé pour le gain &, d’ou, ce dernier peut changer sa valeur selon I’erreur
d’observation et par conséquent rendre I’OGGA moins sensible aux bruits de mesure comparant
a ’OGG conventionnel.

L’OGGA proposé pour I’estimation du vecteur d’état E est défini par :

Z=AZ+6(t)Alt)z
{ (t)A()Z (5.29)
z=CZ

Avec: Z=[zg zp - z,|'=lz z - z(n_l)r e R" est lestimé de E par ’OGGA, 7

(Z=e—2z) est ’erreur d’observation entre I’erreur de poursuite mesurée (e) et I’erreur de
poursuite estimée par I’OGGA (z), et la matrice A’ est définie par:
A'=A-BD,. (5.30)
Le vecteur A(t) est variable avec le temps comme suit :
A)=l8 &o) - gm0 (5:31)
La proposition dépend essentiellement du gain d’observation J(t), dont, la loi d’adaptation

proposée est formulée par 1’expression suivante [Boul4]:
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3t)=c1( 8(t) f6 @)+ 62 (¢ -5() ) ) (5.32)
Avec: g1,62 >0 sont les gains d’adaptation et O ¢ est le parametre de conception choisi qui doit

vérifier la condition : 5(0)> ¢ >1 et la fonction f,(Z) est définie par :

fo(E):|E|_E’ 5133
|fo(z)|55m 63

Dont, &,&, >0 sont des paramétres choisis suffisamment petit et Z=e—z est D'erreur
d’observation par ’OGGA.

Notant Z le vecteur d’erreur d’observation par ’'OGGA, d’ou Z=E-7Z et dans ce cas,

on aura I’expression (5.34), pour 'utilisé plus tard dans I’étude de la stabilité:

{f =(A'-8(t)At)C )Z +Bs (5.34)

7=CZ
Le mécanisme d’adaptation du gain d’observation 5(t) (équation (5.32)) permet la
convergence du gain J(t) vers des valeurs minimales si I’erreur d’observation Z est a

I’intérieure d’une zone bornée. Dans le cas contraire, c¢’est-a-dire Z est a I’extérieur de cette
zone, le gain d’observation augmente. Et cet observateur peut délivrer des signaux moins
sensibles aux bruits de mesure. Cependant, et comme il sera montré plus tard, le résultat obtenu
par ’OGGA est insuffisant, alors, nous proposons d’ajouter d’un deuxiéme observateur en

cascade, qui est le Filtre de Kalman Modifi¢ (FKM).

3.4.2. Filtre de Kalman modifié

Le but de rajouter cet observateur est d’exploiter les propriétés de filtrage du filtre de
Kalman. Il est employé pour estimer le vecteur Z, c’est-a-dire, une deuxi¢me estimation du
vecteur d’état E.

Le filtre de Kalman modifié proposé est formulé comme suit :

E=(A-6(t)At)C)E+ K, (z—8)+8(t)Alt)e
i (5.35)
¢=CE
Avec: ET = [é & - é(n_l)Je R" est ’estimé de Z par le FKM, er est I’erreur de poursuite
filtrée d’ou: e¢ =H(p)e avec H(p): est un filtre passe bas, le vecteur A(t) et le gain
d’observation 5(‘[) sont définies par (5.31) et (5.32) respectivement et K, est le gain de Kalman

donné par :
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K, =PCcTQ;! (5.36)

Avec, P=PT = E{EZ Eg }> 0 avec, E, = Z —E, est la solution unique de 1’équation de Riccati
définie par (5.37):

P = (A - 5(t)At)C)P +P (A -5(t)At)C) —PCclQ;'CP +Q, (5.37)

Avec : Q, = Qg >0,Qq = QST >0 sont les covariances de vecteur d’état Z et la sortie z

respectivement, et la dynamique de E, est donnée par :

{EZ = (A= 8(t)Alt)- K, C)E, +5(t)At)e—e)
e, =CE,

(5.38)

La Figure 5.2 résume le systtme d’observation propos¢ dans cette technique. Dont,
I’estimation de vecteur E est faite en deux phases dans la premiére I’erreur de poursuite (e) est

utilisée comme entrée de ’OGGA et la sortic de ce dernier (z) est utilisée comme entrée du
FKM. Le résultat final de ce systéme d’observation (E) est I’estimé du vecteur d’état E. Le

vecteur estimé ( E ) est utilisé pour la mise en ceuvre des lois de commande.

fmmm—mmm OGGA ¢t FKMencascade | _ _ _ _ _ _ _
|
| .
Filtre Ct [
|
. " HE) .
! :
I Eq(5.32)h 5(t) |
| ) | o)
e 1| g7 | 06Ga | Z 5~ | FKM — =
1 A Eq.(5.29) A Eq. (5.35) : e»
|
|

Figure 5.2. Observateur a grand gain adaptatif et filtre de Kalman modifié en cascade.

L’erreur d’observation finale entre le vecteur d’état inconnu (E) et son estimé par le systeme
d’observation ci-dessus (E ) est notée E =E —E, d’o sa premiere dérivée par rapport au temps

est comme suit :

E =(A-B®y)E+5(t)At)CE- K, CE, —5(t)A(t)e  + Bs

=CE

(5.39)

(¢l
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3.5. Analyse de la stabilité

Une étude de la stabilité de systeme global, est faite dans cette partie. Pour cela on utilise :

i).  Soient les matrices Q; = QIT >0, Q) = Q2T >0 Q = QT >0 , dont, Q; et Q sont les

solutions des équations de Lyapunov suivantes:
Q +AlQ +QA =cTc

(A -5()a)C )" Q+Q(A-5(t)Al)C)=-Q,

ii).  Définissant le changement de variable suivant :

Z=A](t)E

Avec Ay (t) est une matrice variable dans le temps définie par :

0 - 0
a, ()= 0 5:(t) 0
0 0 5“‘1(t)_

Et sa dérivée temporelle par :

i0=-20pa-

50 4 )
Avec :

D=D -1,
D =diag(1,2,3,---,n)

Les relations suivantes sont valables :
- Q3= Qg >0, la matrice D est la solution de 1’équation [Far09] :
QD +DQ; =Q;

- Soit la matrice définie positive Q4 donnée par :

Q,=0Q;-2Q,+CTC

(5.40)

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)

(5.45)

(5.46)

- Les constantes ¢ ,5, dans la loi d’adaptation de gain d’observation (5.32) sont choisies de

tel sorte que :

Q4]

5152 =
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Avec ||.||min est la norme minimale et |||| est la norme maximale des matrices Q; et Qq

respectivement.

Cependant, le changement de variables dans (5.41) implique les cinq propriétés suivantes :
] <[]

[El <" )2

§=CE=CA4(t)Z=CZ =7 (5.48)
A7 (E) Adg (t) = s(t)A

Al )A(t)=3

Avec 9 est un vecteur choisi comme suit :
IJ=Qlct=[¢ & - g em® (5.49)
En utilisant les équations (5.39), (5.41) et (5.43) la dérivé de Z sera :
. - [-2Yp7 4 50) Az -a (B A, ()7 + )0 CTCE
Z==AJ(E+a](E=| o) (5.50)
~ A (K, CE, -8(t)Qr ' CT ep +A7 (t)Bs

iii). L’implémentation de la loi de commande dans (5.8) conduit a I’erreur filtrée suivante :

s=—glks—kS—w ) (5.51)
On a:
wlsza(\7 T;Z)+WTO"(\7T;2>\7T;2+W—ur (5.52)
et:
§=s—§=OE=0AZ (5.53)
e Hypothése 5.4.

- Les poids idéaux sont bornés par ||W|| <W,_, |V|| <V, . Avec: Wy et V,, sont des constantes

positives inconnues.

Cl k& €2 |k7 ¢
- s e i<W N

des constantes positives inconnues.

e—ef‘Sc4 avec: p, C1,Co,C3,Cq sont

e Théoréme S.1. Considérons le systeme non linéaire SISO (5.1), la loi de commande

définie par (5.9) (5.10), (5.14), (5.15), (5.16) avec les lois d’adaptation (5.13), ’observateur a
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grand gain adaptatif en cascade avec un filtre de Kalman modifié (5.29), (5.35). Supposons que

les hypotheses 5.1-5.4 sont satisfaites et les parameétres de conception sont choisis tels que :

S¢ >Max(B1. 812, 513) et k> max(&,&) avec : f; sont des constantes positives définies
3 5

plus tard, alors tous les signaux du systéme en boucle fermée sont Uniformément Ultiment

Bornées (UUB).

e Preuve du Théoréme 5.1. la méthode directe de Lyapunov est utilisée, pour cela, la

fonction candidate est définie comme suit ;

Avec :
lth 5 losTA 5
L1=—Z Q12+—Z QzZ (555)
2 2
Et:
L, :%(g_lsz +tr(\x7TFV§1VV)+tr(\7TF\7I\7)+lﬁzj (5.56)
/4
Commencant par le premier terme de la fonction de Lyapunov:
N = 1= = 1z =~ 15 =
Ll:EZTQIZ+EZTQIZ+EZTQZZ+EZTQ22 (557)

En utilisant les <é&quations (5.32), (5.34), (5.43) et (5.50) et par [Iutilisation de

E,=Z-E=E-Zet E=E—-E, la fonction [; devient:

TATH[Z &) Lot o) = ls1) 5 57 :
st)z'c C(z EJ S Z (5(t)Q1+ 5(t)( 2Q1+Q3)JZ ;2 QZ+Z QyBs
L =|-ZTQ A7 ()B®y A (1)Z +Z7 () CT le—e¢ )- ZTQ) A7 (K, C A, ()Z (5.58)

+Z7Q A (K, CZ+ZTQ Ay (t)Bs

En utilisant le fait que :
ZTCTC(%—EJSO (5.59)

Et les équations (5.51)-(5.53), la derniere inégalité et I’hypothese 5.4, (5.58) devient :
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ol el 477 j(i)( 2Q1+Q3>}z+knqz Bu7]
+kHQ1 ©meZlls+ s Bel W]+ 2 loa Bel 7]+ s 2]
f<| ¢ g 0me HMHZ\M—HQI B H\M\HZH
; (1<||Q2 Be 04 (0] o7 (0K, | )22+ [045(t)+ 3 oy a7 8 Hjuzu
[l sy ] ok e, o g o
Implémentant I’ensemble des inégalités suivantes :
2 Be| < gloa] .o a7 1)
o2 Bg @44 (1)]< 25" |Qul0] . |1 3 (0K, €| QK| ’

o1 8 (B0 A < 2 ol
dans (5.60), donne :

(Ml -folleol« 1+ H)]quz —gneznmm Zl

Z|lo +

_%ZT[ j (2)< 2Q; +0Qs )}z +kglQa|Zl8

Cz_

1g||Q2||HZH “ 520- 2”Q2””WHHZ“+C2 5202

' (k 2™ Qo] + uanunKa Nzljz+ [c45 Bres 2 ||Qz||juiu
La dérivée de deuxie¢me terme de la fonction de Lyapunov donne :

. _ ~ RS ~ 1~ 1 -
Ly=¢g 1ss'+‘[r(WTFWIW)+tr(\’TFV 1V)%——,op
/4

S 1

Q1 25 (0Bg & (0] <[l [ &5 (0K, € a4 0) <[@ulIK. ]

°LglQa|W]Z]
N7

(5.60)

61)

(5.62)

(5.63)

En remplagant (5.9) (5.10), (5.14), (5.15), (5.16), les lois d’adaptation (5.13), ’erreur filtrée

donnée par (5.51) ’hypothése 5.4, et la propriété que tr(\i/TW)g"\ﬁunwn —"\ﬁuz, 1’équation (5.63)

devient:
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| a{ + 0 - -J5)

Dans ce cas, L devient :

(2l o0 2T -0zl |2

- ks? ko™ o 2]+ o 2] < @W}
(5.64)

2’ - IZT[ LN 2Q1+Q)]Z_k32

2 s ()
¢ o| 2o e 2eseffz] 2k oo 2w o
2ese {2 2esclt] 257 ] 222
~ ~ ~12 ~|12
(T
Avec les parameétres cs, Cg, C7, Cg €t Co sont donnés par les expressions suivantes :
Il || gl || @] || ||
3l T eyl Slely
cg =C4 ——=+C3C5,¢9 = Q|[{|Po|l+ K, |+ k g|P
o) ol ol + 1K, + k2l
Par I’utilisation des inégalités suivantes :
~12 —2
<l g gL o2 gLy
o 2%)
Z Z
UGN D Um | zMuzu<‘Z” el
) (5.67)
Z _ Z
< “ P ”a‘l R PSR B
~ W2 2 ~ V2
2AW [ Wiy sﬁwm Wo L V|V sa—nmn”vu

avec ¢; sont des constantes positives de conception, on obtient :

Kl 105 =l -2 I ( ol -1 I

- K- - o) +Q3)|Z +
(ﬂsx palW - (s po N[ - [5 (t)( 2 Qs)JZ By

(5.68)

Avec :
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|
on c
=ac 1+acc, =cgl k Ly —+—3+ac,
1 = ¢] 6 2552 6 8LV7
ap a3 a4 as
kC5 C7 1 01C5 C2C5 1 0{10
K T A L
2 8 6 7 9 (569)
a1
Bs =ascicq +c1c506, Be =1——2 ,B7 =a4cy06 + azcscs,
2 2
x | W, V,
ﬂ8=a5c3c§+a9c§+— oy my
2 layg o

En utilisant la définition de la matrice Qq4, dans 1’équation (5.46), (5.68) devient :

[t =[Jieul, 2 2 ( S
L< . (5.70)
S L . RG] Lo 22 g

ZTQ4Z +—
L’implémentation de la loi d’adaptation pour le gain d’observation donné par (5.32) dans (5.70),

5 () 25 ()

donne :
0= {0l 2 21 ( (@ 0725 I
L (e VT G0l -5 w0270z -2 2oz s
+%(|E|—E)Zz—%[l—%Jzz+ﬁg

En utilisant (5.47), on obtient :

- o _
k-5 = 30y 42 [ [é(é(m S0 1J||Q1||mm -2 gy JHZHz
L<| (B5x —ﬁ4]’\x’“2— (Bsk = e M Z)L Q4Z+g—21(|7| £ )2’ (5.72)

)
_S152 (1__f]22 + By

2 S(t)
Nous avons :
50> 8(0)+ 21 15 60)+ 156, 4 —150
a(t) a(t) a(t)
vt,o(t)> s >1= (5.73)
Of 1
0<l-—=<l1

o) al)
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Alors:

. ﬂ9"Ql"mm B

L<| k(- [ ||Q2||mm—ﬂ2J” 7 -5 = ez o B (e~ T (s T+ | (5.74)
Avec :

ﬂ . L—l L—l ﬂ =2ﬁ +¢Q4”+1) (5.75)
L AR U V) |
En choisissant, ¢ >Max(,611,ﬂ12,,813) et x > max(— Pa ’86) avec :
3 P5

1
_2—mﬂpﬂﬂhwnm4
b= ;
a|Qa
R
R A e Y A I
ﬂlZ = 3 4 2 ”Q ” > (5-76)
_||Q2
Qal,y ~ 12 2~ skl
2[kc5+c7+09 + s | ©% +1J+1—1
Bis - a og ag a7 ag) |Q4

~

nous pouvons garantir que L est négatif si s, E ,Z,W,V sont en dehors des ensembles

compacts Qg, Qp, Q5, O, Qg définis comme suit :

Iz 55 26"
Qs={s/"s"S " (lfﬂl)} ) QE—{E/HEH \/((E9”Q1”mmg 2n-2 O)}
~ 2/
e | e

Q~—{W/UWH for —/34} ’ QN_{V/”V“ fsre ﬂ6}

De plus, le rayon de ces ensembles peut étre rendu arbitrairement petit si k, & sont choisis

suffisamment grands.

4. Résultats de Simulation
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La validation de schéma de commande proposé est faite dans cette section par simulation
sur le modele dynamique d’un pendule inversé (Figure 5.3). Ce systéme est de la méme classe
des systemes étudiés. Il est de deuxieme ordre dont les fonctions f{X) et g(X) sont définies

comme suit ;

(g sin(x; ) — my, | X% cos(x; )sin(x; )/(mp +m, ))
1(4/3?110 cosz();l )/(mp +mc))

_ cos(x )/ my, +mg

8 1(4/3 —m, cos (xg )/(rnp + mc))

Les variables d’états sont 1’orientation x; =6 et la vitesse angulaire X, =0 respectivement et

f(X)=

(78)

2=9.8mv/s”, m= lkg, m,=0.1kg, 1=0.5m.

—] me

OO

Figure 5.3. Pendule inversé.

Un RNA a une seule couche cachée (voir la Figure 4.3) est utilisé¢ dans le schéma de
commande pour estimer la commande équivalente dans (4.16). Ce RNA est composé d’un seul
neurone de sortie, trois neurones cachés, cinq neurones d’entrée dont, le vecteur d’entrée est
choisi comme suit : y; = [ydi Ydi  Ydi é ér et les poids sont initialisés a zéro.

Le schéma de commande global contenant le systéme d’observation (Observateur a grand
gain adaptatif en cascade avec le filtre de Kalman modifié) est donné par la Figure 5.4.

Les bruits de mesure (bruits des capteurs) sont supposés des bruits blanc gaussiens [Boull,
Nagl2, Ouel?2, Sanll, Sef12, Still, Ton12] a moyenne nulle et de variance Var [Boull, Ouel?2,
Ton12]. Dans notre application la valeur de Var est donnée par : Var =0.01.

Les parametres de simulation pour le contréleur adaptatif et le systéme d’observation proposé
sont donnés sur les tableaux 5.1 et 5.2 respectivement.

Une étude comparative entre la technique proposée et deux autres techniques est effectuée
pour monter les performances de la technique proposée. Dans la premiere méthode ’OGGA

proposé est utilis€ pour estimer E, dont les signaux produises sont filtrés par un filtre passe bas et
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les signaux résultants sont utilis€és pour la mise en ceuvre de la commande. Dans la deuxiéme

méthode, 1’observateur proposé dans [San11] est implémenté pour atteindre le méme objectif.

_ — Commande Adaptative neuronale _ _ _ b
|
_’IE:@» u’ Calcul | Systéme l
j alcul u u Y X Y
g | —s_:l—’ Eq. (4.16) P Eq.(5.D) »O >
:_ |
¢
X } ~ |[0GGAFKM €& O
A €

Figure 5.4. Commande adaptative neuronale avec observateur a grand gain adaptative et filtre de

Kalman modifié en cascade incertains (systéme de 2'°™ ordre).

Tableau 5.1. Parametres de la commande adaptative.

Symbol Valeur Symbol Valeur
A 8 ng 1

K 10 Fw 50153
K 0.01 Fy 50 I
Ne 2 I 0.1
ne 3 y 0.001

Tableau 5.2. Paramétres ’OGGA et FKM en cascade

Symbol Valeur Symbol Valeur
0(0) 40 P(0) diag(2,2)
A(0) [40,8000] ¢1 10

Qo 0.1 © 0.2
Qs 0.01* diag(2,2) Or 20

Les résultats de simulation sont donnés sur les figures suivantes:
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o t(s)

o t(s)
(b)

t(s)

o 10 20 30 40 50
()

Figure 5.5. Sortie de systéme ( = =: trajectoire désirée, : trajectoire réelle, = : trajectoire

estimée). ((a): OGGA en cascade avec un filtre passe bas simple, (b): [Sanl1], (c): AGGO en

cascade avec FKM).
T n 2 ' “Mw
i l'l| .-l J
. W !
AAAAS Tt
A ATAYAY i
2L
3 10 50 © 35 26 a7 28 a9 50!
(a.1) (a.2)
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t(s)
2] 1 '\ .‘\-fl\" o
‘ y I i v “-'::'?7’
1 m ;\)’ﬂ“ A?y"qv 1“4\"‘\‘ ’l‘p "FE .?\’VMV, i &’ui ik A 0 ‘\“’\Q% - ‘/,‘
R A A A U A s s’
Xo 0 wa ! ‘3& / “5 ’J :‘ ooy 4 i X3 \'{‘:‘\,\ '\4\, et d
[N W / N N s At
W W W N W W W 1 LY
-2k -2t
3t i
‘ s ‘ s t(s) - L | . s
0 10 20 30 20 0> 35 a6 a7 a8 a9 50 (®)
(c.1) (c.2)
Figure 5.6. vitesse angulaire (= = : trajectoire désirée, : trajectoire réelle, === : trajectoire
estimée). ((a): OGGA en cascade avec un filtre passe bas simple, (b): [Sanl1], (c): AGGO en

cascade avec FKM).

-60_ L L L L B tS
o o (s)
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40} -

X VAVAVAVAVAVAVAYA

-40 .

o 10 20 30 40 50
(c)

Figure 5.7. Signal de commande ( : commande adaptative u, = commande u). ((a):

OGGA en cascade avec un filtre passe bas simple, (b): [Sanl1], (c): AGGO en cascade avec
FKM).

La Figure 5.5 montre les trajectoires réelles et estimées par les trois techniques. Il est clair
que la poursuite est bonne dans tous les cas.

Comparant les résultats des vitesses angulaires, on constate une réduction importante du
phénomeéne indésirable (variance et I’amplitude des signaux) est obtenue par la technique utilisée
(Figure 5.6.c) par rapport aux deux autres méthodes (Figure 5.6.a et Figure 5.6.b). En plus les
signaux obtenus par la technique proposée sont les moyennes des signaux obtenus par les deux
autres méthodes.

Les Figures 5.7.a et 5.7.b montrent I’inconvénient de 1’utilisation de ces deux techniques, dont, le
signal de commande est trop bruité et son amplitude est plus élevée par contre 'utilisation de
systétme d’observation proposé donne un signal de commande plus lisse avec une amplitude

moins grand Figure 5.7.c).

5. Conclusion

Dans ce chapitre, on a proposé¢ un schéma de commande adaptatif neuronale avec un
observateur a grand gain adaptatif (OGGA) et un filtre de Kalman modifi¢ (FKM) en cascade
pour une classe des systémes non linéaires incertains. D’une maniere similaire au quatrieme
chapitre, la commande équivalente inconnue était approximée par un réseau de neurones
artificiel composé de trois couches. La différence principale se réside dans la technique utilisée
pour 1’observation des variables d’états. Un observateur a grand gain adaptatif en cascade avec
un filtre de Kalman modifié¢ pour reconstruire des signaux insensible aux bruits de mesure. La

démonstration de la stabilité, et les lois d’adaptation des poids sont déterminées utilisant la
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méthode directe de Lyapunov. Des simulations et une étude comparative avec d’autres
observateurs ont été effectuées sur le modele dynamique d’un pendule inversé pour monter les
performances de la technique proposée. Selon les résultats, on constate la minimisation

remarquable de la sensibilité aux bruits de mesure utilisant OGGA et FKM en cascade.
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Conclusion Générale

Cette thése est consacrée au développement des nouvelles techniques de commande
adaptative par I’approximateur universels qui sont les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA)

avec et sans observateur d’état.

L’objectif principal de chaque stratégie de commande développée par I’automaticien est
d’assurer la stabilité de systeéme bouclé et sa robustesse vis-a-vis les perturbations et les
incertitudes. Cependant, ceci est impossible si la technique de commande utilisée est basée sur le
modele dynamique de systtme a commander. En profitant des propriétés d’approximation
universelle des RNA, la commande adaptative neuronale peut atteindre les performances
désirées méme a la présence des incertitudes. Dans ce contexte, des techniques de commande
adaptative, stables, robustes et qui ne nécessitent aucune information sur le modele dynamique
ont été proposées dans cette these. Tous les schémas développés sont de type auto-ajustable, ou
les termes inconnus dans les lois de commandes ont été¢ estimés en ligne par un mécanisme
d’adaptation. De plus, 1’utilisation des observateurs d’états conventionnel tels que 1’observateur a
grand gain et @ mode glissant introduit I’amplification des bruits de mesures réduisant ainsi les
performances de commande et la dégradation des actionneurs. Pour cela, et dans le but de
minimiser la sensibilité¢ aux bruits, nous avons proposé et validé de nouvelles structures
d’observateur permettant la réduction des bruits de mesure et d’améliorer les performances de
commande. Pour chaque schéma, la méthode directe de Lyapunov a été utilisée pour 1’étude de

la stabilité de systéme bouclé.

Dans le premier chapitre, une description générale de 1’approximateur universel RNA est
présentée. Les étapes les plus importantes de son développement et les régles d’apprentissage
sont présentées. Les RNAs sont non linéaires, et selon le théoréme d’approximation universel, ils
sont capables d’approximer n’importe quelle fonction inconnue. En automatique cette propriété
est utilisée dans plusieurs schémas de commande adaptative et d’identification (directe et
inverse) ou, l’incertitude de modele dynamique est compensée et 1’algorithme de rétro-

propagation est utilisé pour I’apprentissage des poids.

Les notions et les formules nécessaires pour 1’étude de stabilité des systémes non linéaires
sont introduites au début du deuxieme chapitre. Par la suite, trois types de commandes sont

présentés. La premiere commande est synthétisée en se basant sur la technique backstepping.
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Cette technique permet la construction récursive de la fonction de Lyapunov. Pour cela, le
systeme est décomposé en plusieurs sous-systemes commandés en série par des commandes
virtuelles, afin d’obtenir la commande réelle. La loi de commande résultante, n’est pas robuste
car elle est basée sur la connaissance parfaite du modele dynamique du systeme. La deuxiéme
technique est la commande par mode glissant. Contrairement au backstepping, la commande par
mode glissant présente une robustesse qui dépend de I’amplitude de terme discontinu. La
troisieme technique est la commande adaptative. On a constaté 1’avantage et 1’intérét de cette
commande par rapport aux deux autres et les raisons de son utilisation dans les schémas de

commandes adaptative standards.

Le troisiéme chapitre comporte un schéma de contréle adaptatif proposé pour un systéme
sous-actionné : quadrotor. L’approche proposée passe par trois étapes : dans la premicre étape,
des commandes virtuelles ont été ajoutées pour rendre le gain de commande inversible. Un
mécanisme d’adaptation est dérivé a partir de I’étude de la stabilité au sens de Lyapunov pour
estimer en ligne les commandes virtuelles et la fonction non linéaire inconnue du modele
dynamique dans la deuxiéme étape. La derni¢re étape consiste la proposition des contraintes
holonomes basées sur la technique de linéarisation a partir des relations physiques du systéme
afin de pouvoir commander toutes les sorties en utilisant un nombre inferieur des entrées. Les
résultats des simulations numériques montrent la validité et les bonnes performances de la

technique proposée.

Dans le quatriéme chapitre, on a traité le probléme de I’amplification des bruits de mesure
causée par les observateurs d’état conventionnels. La classe des systemes étudiée est
multivariable (MIMO). Un RNA composé¢ de trois couches a été¢ implémenté dans le schéma de
commande adaptatif pour approximer en ligne la commande équivalente inconnue. La notion
d’adaptation par 1’approximateur intelligent est introduite a 1’observateur pour générer le terme
de correction. La méthode directe de Lyapunov a été utilisée pour analyser la stabilité et étudier
la bornitude de tous les signaux de systeme bouclé. Le quadrotor a été le modele d’application de
cette technique, ou des nouvelles commandes virtuelles et contraintes holonomes ont été
proposées afin de rendre le quadrotor de la méme classe étudi€e. Les résultats de simulations ont

montrés que 1’observateur propos¢ a réduit considérablement les bruits de mesure.

Une autre commande adaptative neuronale avec observateur a grand gain adaptatif et filtre
de Kalman modifi¢ en cascade, pour une classe des systemes non lindaires incertains est
développée dans le cinquieme chapitre. Le RNA est utilis€ pour estimer la commande

équivalente inconnue. L’estimation des variables d’états est effectuée en deux phases : dans la
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premigre la sortie de systeme a été utilisée comme entrée a 1’Observateur a Grand Gain Adaptatif
(OGGA) et dans la deuxiéme, la sortie de ce dernier a été utilisée comme entrée du Filtre de
Kalman Modifi¢ (FKM). L’objectif de cette proposition est de minimiser la sensibilité aux bruits
de mesure. Comme dans les autres chapitres, la stabilité de systéme global et la bornitude de tous
les signaux ont été montrées utilisant la méthode directe de Lyapunov. Les performances de la
technique proposées ont été testées par simulation sur un pendule inversé, de plus une étude
comparative avec d’autres types d’observateurs a été effectuée. Nous avons constaté une
minimisation remarquable de phénomene indésirable si la technique proposée est utilisée

comparant aux autres observateurs.

Les travaux réalisés dans cette thése, nous conduit a I’ensemble des perspectives
suivantes :

- Modifier les approches proposées pour qu’elles soient applicables a d’autres classes des
systemes telles que : les systemes non affine a la commande,

- Elargir I’étude réalisée pour le cas ou le gain de commande est variable dans le temps et
son signe est inconnu,

- Développer d’autre techniques pour commander les systémes sous actionnés et utiliser
les approximateurs universels dans le schéma de commande,

- Travailler sur la conception des observateurs adaptatifs intelligents pour résoudre
d’autres types de problemes,

- Développement de nouvelles structures des approximateurs universels,

- Validation des techniques développées dans cette these expérimentalement,
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