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Résumé - Dans la derniére décennie, plusieurs travaux de
recherche ont montré I’efficacité de I’application des réseaux
de neurones a I'identification et au contrdle des systémes non
linéaires. Dans ce travail nous considérons le probleme de
I’identification et du contr6le des systémes non linéaires. Et on
présentera I’identification et le contréle neuronal adaptatif
indirect avec modéle de référence d’un bras manipulateur a
deux degrés de libertés. Des justifications théoriques pour la
solution proposée ont été données, ensuite cette solution est
validée par simulation.

Mots-clés; Réseaux de neurones artificiels (RNA), Systémes
non linéaires, Controle et identification.

[. INTRODUCTION

La théorie de contrdle fournit des outils d’anayse et de
synthése parfaitement adaptée aux systémes linéaires.
Cependant en pratique, ces méthodes ne Savérent pas
toujours applicables a cause de non linéarité des systemes
réels et parce qu’il n’est pas toujours possible de linéariser le
systeme a commander. Il n'y a pas de méthodes générales
utilisables pour l'identification des systémes non linéaires, les
techniques classiques d'identification ne sont pas applicables
pour des systémes non linéaires a structures inconnues, d'ou
la nécessite de voir dautres approches. L'application des
techniques neuronales pour l'identification et le contréle des
systémes non linéaires peut fournir des nouvelles solutions
pour ce probléme. L'objectif du présent travail est de mettre
en évidence les capacités des réseaux de neurones dans
I'identification et le contr6le des systémes non linéaires. La
deuxiéme section détaille le probleme didentification des
systemes non linéaires en utilisant les réseaux de neurones.
La section trois traitera |'utilisation de réseaux de neurones
dans le contrdle des systémes non linéaires, le contrble
adaptatif avec modéle de référence, sera plus détaillé [1][2].
Dans la quatriéme section nous présenterons |’identification
et le contrle neuronal adaptatif indirect avec modéele de
référence d’un bras manipulateur a deux degrés de libertés
[3]. Enfin, la conclusion générale présente le bilan de ce
travail.

[I.IDENTIFICATION NEURONALE DESSY STEMES
NON LINEAIRES

La modélisation des systémes non linéaires par réseaux de
neurones a fait I'objet de nombreux travaux de recherche
depuis une dizaine dannées a cause de la capacité
d'apprentissage, d'approximation et de généraisation que
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possedent ces réseaux [4][5]. En effet, cette approche fournit
une solution efficace a travers laquelle de larges  classes
des systémes non linéaires peuvent étre modélisés sans une
description mathématique précise. L'identification, Cest
I'opération de détermination du modéle dynamique d'un
systéme a partir des mesures entrées/sorties.  Dans  cette
section, nous présentons une méthode didentification a
base de réseaux de neurones permettant d'obtenir un modéle
de précision satisfaisante, nous parlons alors d'identification
neuronale qui permet d'approximer un systéme quelconque
par un modele neuronal [6][7][8]. L'identification d'un
systéme consiste principalement a sélectionner la structure du
modele et |'estimation des paramétr% de celui ci En d'autres
termes consiruire un moq tabJe montr “ @hé]]

aiyli gyt
%gntl ier eiq(:e?:jI sle but dgﬁ ser un certam ritere de

performance basé sur I'erreur entre la sortie du systéme a
identifier et la sortie du modele didentification [8]

[91[10][11].

Algorlthme d eq ustement

Figure 1. Identification

L'identification se fait en général en deux étapes: I'étape
qualitative (caractérisation) et |'étape quantitative (estimation
des paramétres) [1][8][12].

Etape qualitative: Elle consiste & fixer les formes des
équations qui décrivent le processus, Pour les systemes non
lintaire NARENDRA a proposé quatre classes de modéles
a’identification entrees- sorties, ceux-la sont décrits par les
équations suivantes[8] :

Modedel : ( ) X C ) () ( )
( ) N

Modélell : ( ) () ( ) ( )
) C ) 2

Modélelll : ( ) () ( ) ( )
() ( ) ( )]

ModdlelV : ( ) () ( ) ( )
() ( ) ( ) (4)
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Ou [u(k), y(k)] représente la paire d'entrée-sortie d'un
systeme SISO a l'instant k, & m < n. Le modéle IV est la
représentation de systémes NARMA la plus générale.

De nouveaux modéles simplifiant les algorithmes de
controle et de ce fait applicables a une large classe de
systemes non linéaires [4][8]. Ces deux modéles nous en sont
référéspar modele V et modéle V1. |Is sont décrits par:
ModéleV:

( ) @) ( )
X ) ( ) ( ) ©)
Modde VI :
( ) ) ( ) ( ) ( )
) ( ) ( ) ( ) () (6)

Etape quantitative: Elle consiste & déterminer les valeurs
numériques des parameétres (poids des connexions) qui
interviennent dansle modele d’identification.

A. Lesstructuresd’identification

Le principe général de l'identification est simple et
consiste a placer en parallele le modéle d’identification et le
processus a identifier, comme le montre la “Fig. 27, le
modéle d’identification recoit en entrée la commande u(k)
appliquée et éventuellement la sortie précédente du processus
y(k-1). Il est entrainé a produire la nouvelle sortie (ou le
nouvel état) y(k) du processus, cette méthode d'identification
est souvent appelée méthode série-paraléle, dle est aussi
souvent considérée comme plus stable car le modéle
d’identification est régulierement (recalculé) en utilisant I'état
réel du processus, donné par :
“( ) ()« ) ( ) ()«

) ( ) )

Par opposition a la méthode paralléle présentée au “Fig.
ﬁ%f é)gagn%c%te déerr]{]riérq métrhoclie I del eéd%;iéient}fication
temps precede,” cette pro%ee sera Eg| t(réret Si aI Eoucie

donnant I'état  du systéme est remplacée par une connexion
récurrente du modéle d’identification. Ce dernier est aors

libre de développer sa propre représentation de |'espace des
états du processus. Elle est donnée par [14] :

o) "OC ) ) ()«
) ( ) 8

&}

::| Modele didentification ; y

/

1

=]

Figure 2. Identification de processus par laméhode série-parallée
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Figure 3. Identification de processus par laméthode paralldle

B. Modélisation neuronale des systémes non linéaires

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

Acquisition des données d'apprentissage et de test,
choix de la structure du modéle.

Estimation des paramétres du modéle.

Validation du modele identifié.

Les réseaux multicouches statiques sont les plus utilisés
a cause de la simplicité de leurs algorithmes d'apprentissage
et leurs aptitudes a I'approximation et a la généralisation. Il
n'existe pas de méthodes générales pour le choix du nombre
de neurones sur chague couche cachée ains que le nombre de
ces derniéres. Cependant, un réseau a une seule couche
cachée est dans la mgjorité des cas suffisant [13].

C. Casdessystemesnon linéaires S SO

On a un systeme d'ordre 2 représenté par |'équation aux
différences suivantes:

( ) ) ) ©)
Ou lafonction inconnue f est donnée par:
O (10)

)
Le modéle d’identification neuronal est décrit par :

o) O O (11)
Ou I’entrée du systéme et du model e est donné par :
) ( ) ( ) (12)
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E) o )
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Figure5. Erreur d’identification



D. Casdessystemesnon linéaires MIMO

La plupart des systémes pratiques sont de nature
multivariable dont la représentation, I'identification et le
contrdle sont plus complexes que ceux du type SISO.

Dans le cas de la représentation d'état des systémes
dynamiques non linéaires MIMO le u et y qui éaient des
scalaires deviennent des vecteurs, ains un systéme non
linéaire MIMO est donnée par:
¢ ) () )

@) ( ) (13)
Avec :
) () (
) () « (
On a chois systeme MIMO décrit par I’équation aux
différences:

) )
) )

@]

(Y Co P D
)

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

C ) ) O )
(( )) ¢ ()())((())
L ’entrée du systéme est donné par :

) O ( )« )

(14)

(15)

(16)
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Figure 7. Erreur d’identification de ¥

I1l. CONTROLE ADAPTATIF

Dans la littérature du controle adaptatif, il existe deux
approches différentes, utilisées pour controler des systemes
linéaires et non linéaires variant lentement, il sagit du
contrble adaptatif direct et du contrdle adaptatif indirect.
Dans ce cas les structures du contrleur et du modéle
d'identification sont linéaires, cependant a la place des
modéles linéaires utilisés dans le controle adaptatif
conventionnel, des systémes neuronaux — sont utilisés pour
Iidentification et le contréle d'une plus large classe de
systémes non linéaires, dans des situations de larges
incertitudes et avec des variations inconnues concernant les
structures et les paramétres du systeme [6][8][15].

Soit un systéme inconnu avec une paire entrée-sortie

e

The INTERNATIONAL CONFERENCE ON ELECTRONICS £

& O1L: FRoM THEORY TO APPLICATIONS
March 05-06, 2013, Ouargla, Algeria

Z201=

e

ICED .

"

S L N

e Er S U AMELA

B 1 S AR e
est de déterminer une entrée de contréle u(k) td
que () () () tendeverszéro[1][4][8].

Dans le contréle adaptatif direct, montré en “Fig. 3”, e,
est l'erreur de sortie (erreur de suivi) entre la sortie du
systeme ( ) et lasortiedu modéle de référence (), les
paramétres du contrleur sont directement gustés pour
réduire une norme de | 'erreur de sortie

Modéle de s

référence
- [}

Mécanisme
d'adaptation ( _2>+
.
Controleur Systemea
controler

T

Figure 8. Contrdle adaptatif direct

Dans l'approche indirecte, les paramétres du systéme a
controler sont estimés et utilisés ensuite pour déterminer les
paramétres du contrdleur ce qui est montréen “Fig. 9”.

Modéle de
Mécanisme
dadaptation

J o

Figure 9. Contr6le adaptatif indirect

Lorsgu'un systéme est construit a partir d'un systéeme
neuronal  équipé d'un agorithme d'adaptation, il et appelé
contrdleur adaptatif neuronal [7][8][15].

Dans le cas de contréle adaptatif & modéle de référence,
les performances désirées du systéme en boucle fermée sont
spécifiées par un modéle de référence stable, défini par ses
entrées sorties () (). Le rble de contrOleur est de
commander la sortie du systéme de fagon a minimiser I'écart
entre la sortie du systéme et la sortie du modéle de référence.

Cette ereur est utiliste pour I'entrainement du
contrleur, deux structures de contrdle adaptatif neurona a
modele de référence ont été proposées par Narendra et
Parthasarathy[16]; la structure de contrble direct e la
structure de contréleindirect.

Modéle W
diidentification

Contrdleur Systéme a

controler

A. Controle Neuronal Adaptatif Direct

Lorsgu'une structure de contrble neurona adaptatif
utilise un systéme neuronal comme contréleur, nous parlons
de contréle neuronal adaptatif direct.

Par exemple en prenant, comme structure pour le systéme
inconnu & contrdler:
( )
Pour le modéle de référence:
( )

O O 17)

) O (18)

AEIHT T AL T



-t

La structure du contrdleur neuronal est un systéme neuronal
a3 entrées et une sortie.
La sortie globale du systéme neuronal représente |'action de
contrdle a appliquer, celle-ci est donnée par:

( ) ONON® (19)
L'ajustement de ces paramétres se fait directement en se
basant sur I'utilisation de I'erreur de sortie:

( )« ) ( ) (20)

Cependant, ce type de controleur est difficile a utiliser
lorsque le systéme est inconnu, puisque l'effet du
changement des paramétres du contréleur sur , ne peut pas
étre calculé[1][8].

Figure 10. Contrdle neuronal adaptatif direct

B. Controle Neuronal Adaptatif Indirect

Dans le cas de ce contrdleur, le calcul se base sur le
modéle d'identification neuronal du systéme a controler. Le
principe du controle neuronal adaptatif indirect se résume en
deux étapes:

= Préparation du modéle didentification neuronal
représentant le systéme acontréler hors ligne dans le but
d'accél érer la convergence dans la boucle du controle.

» |dentification du systéme non linéaire et calcul de
I'action de controle adaptatif a appliquer au systéme
pour que sa sortie suive celle du modéle de référence.

La structure du contréleur dépend de la structure choisie pour

lareprésentation du systeme non linéaire.

IV. CONTROLENEURONAL ADAPTATIFD’UNBRAS
MANIPULATEUR A DEUX DEGRESDE LIBERTES

La commande des robots manipulateurs est I’'une des
préoccupations majeures des recherches en robotique. En
effet, un robot manipulateur est caractérisé par un
comportement purement non linéaire, de plus, Certaines
taches qui lui sont confiées sont délicates et exigent une tres
grande précision sous des trajectoires rapides, Dans le cas ou
le modele exact du robot est parfaitement connu, plusieurs
stratégies de commande peuvent étre appliquées. Cependant,
en pratique, cette condition idéale n’est jamais tout a fait
remplie vu les différentes perturbations agissant sur le robot
manipulateur, et les incertitudes du modéle, d’ou la nécessité
d’adapter la commande. Il est difficile dobtenir les
performances désirées avec des techniques ou I'algorithme de
commande est basé seulement sur le modele dynamique
explicite du bras manipulateur, une solution pour résoudre ce
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probléme consiste a modéliser le bras manipulateur par un
modele neuronal fixé a priori, auquel on attache quelque fois
une erreur d’approximation. Cependant, le modéele neuronal
construit off line avec des paramétres fixes ne peut pas faire
face au changement des paramétres. Par conséquent, les
paramétres doivent étre adaptés sans interruption lors du
fonctionnement pour compenser cet effet indésirable. D’ou
I’appellation commande neuronale adaptative.  Une
commande est dite adaptative si elle comporte des paramétres
non fixés a I’avance mais modifiés en ligne. Dans la
technique adaptative neuronale indirecte, le modéle neuronal
est utilisé pour estimer en premier lieu la dynamique du robot
puis I’élaboration de la loi de commande est déduite en
considérant les paramétres estimés du modéle neuronal
comme de vrais paramétres, ces deux é€tapes se font
séquentiellement. La résolution du probléme de la commande

des robots manipulateurs nécessite la détermination d’un

ensemble d’entrées articulaires (les couples ) qui
résulte par le suivi de I’organe effecteur d’une tragectoire
désirée, spécifiée typiquement par des séquences de positions
et de vecteurs d’orientation de |’organe effecteur x ou par une
trgjectoire continue.

A.  Modédisation[17] [18][19][20]

Pour développer une stratégie de commande performante
pour un robot, il est impératif de connaitre la cinématique et
la dynamique du manipulateur considéré. Pour cela on est
souvent amené a décrire les différentes relations
mathématiques qui permettent de définir les mouvements de
ce dernier dans I’espace. Dans la pratique courante de
robotique, la description du mouvement d’un robot
mani pulateur dans |’espace est réalisée en fonction du modéle
géométrique, cinématique et dynamique donc la simulation et
Iimplantation d'une commande sur un robot exige la
connaissance des valeurs des parameétres géométriques et
inertiels des corps du bras manipulateur, Le bras
manipulateur est générdement considéré comme un
ensemble de corps rigides connectés en série par des
articulations, avec une extrémité au sol, et I’autre libre
(effecteur ou éément terminal).

Soit le robot plan montré dans la “Fig. 117, Il est
e o
dont la section est un carré de coté La masse

volumique du matériau utilisé est p.

Onnote e  lesmassesrespectivesdescorpsl et 2. [3]

(8

Figure 11. Structure d’un robot manipulateur a deux degrés de liberté [3]
Détermination de la matrice dinertie dun corps

parallélépipédique:
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Energiecinétique :

L O O () O) @]

(27)

Partie trandlation : On ade maniére évidente

[ ] (28)

D'autre part, les coordonnées
corps 2 sont données par :

du centre de gravité du

- ( )
{ (29)
- ( )( )
D’ou:
- ( )
{ (30)
- ( )( )

On en déduit que:

() [ ]
— « - ) = — )
[ ]
- — ) —
(35

D’ou

S (36)
c -—
Energie potentielle
¢ ( — C ) (37)
D’ou:

o e
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- ( ) = ( )
J( ) J J [ — y - ¢ )] (31)
[ J J( ) J ] (21)
J J J( )
Partie rotation : Rappelons que les vitesses de rotation
Ona [( ) I I T < ) doivent &tre exprimées dans le méme repére que celui qui a
- - - servi aladéterminationde et c'est adire un repére dont
J I ) J_ = ) l'origine est au centre de gravité du corps considéré et dont
(22) les axes sont paralléles aux reperes de Denavit-Hartenberg.
En utilisant le fait que I'axe z de tous les repéres est dans la
J J 5 J méme direction :
I 5 =1 I 5oe o [ ] [
(23)
On en déduit que :
On procede de méme pour tous les termes et on obtient : _
L (O] () I ] (32)
[ ( ) ] (24) Deméme:
( ) ) O) @)
Onendéduit et ,lesmatricesd'inertiedescorpslet2: [ ( ) ( ) (33)
( ) ( )
[ : ) 1 () C
( ) Si onnote: (34)
(25) ¢ ()
L ’énergie cinétique provenant de la rotation s’écrit :
[ ( ) 1 - ]
( )
(26) Finalement, la matrice d'inertie du robot est donnée par :
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Finalement, on obtient |es équations dynamiques suivantes : ; -
ol
{
Donc le modéle dynamique de ce robot est donné par @
I”’équation matricielle suivante :
[ ]:Vecteur desvariablesarticulaires généralisées.
[ 1:Vecteur des couplesgénéralisés.
Matrice d’inertie:
Gy
— - ) - — ®
= — ) — |
[ ]
Matrice de Corioliset centrifuge : |
- - C ) i |
(G ] ””I
s ©
Vecteur desforcesde gravité: i i N .
Figure12. () Lessortiesderéférence ( ), ( ) e dumodde
0) [(_ ) - ( )] () ( ).(b) lereurentre et l'ereurentre e (c)

— )

V.SIMULATION ET RESULTATS
Les paramétres du modéle sont :

=1591Kg, =11.36Kg, =0.432m, =0.432m.
Les positions désirées sont donnée par :
() (— —
{ (40)
() (— —

aaaaaaaaaaaaaa

rrrrr

lescouples et

La premiére étape est bien sir I’entrainement en off line du
modeéle d’identification, dans la deuxiéme partie, les entrées
de contréle a appliquer au systéme sont calculés on line en

utilisant le modéle neuronale du bras manipulateur, obtenu
dans la premiére étape. Les sorties du modéle de référence et
celles du systéme sous contrdle sont représentées sur lafigure

12 (&) qui démontre le bon suivi de latrgjectoire, il est clair et
visible que les erreurs de poursuite représentées sur la figure

12 (b) convergent vers une bonde trés étroite autour de zéro,

ce qui indique une performance satisfaisante. Les piques
initiaux sont dues au fait que les modéles neuronaux n’ont
pas encore appris la dynamique du bras, et le systéme, a ce
moment, est contrélé seulement par contrleur a structure
variable d’ou les actions brusques observée au début. Dés que
le contr6leur neuronal prend en charge le systéme (c.-a-d.
lorsque les modéles auront appris suffisasmment sur le
processus), la convergence est tres rapide et les actions de
commande sont douces. Enfin les couples de commande des
deux articulations sont représentées sur lafigure 12(c).
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VI. CONCLUSION GENERALE

Les propriétés d'apprentissage et de généralisation des
réseaux de neurones artificiels, nous conduisent a étudier
I'apport des techniques neuronales dans les problémes
d’identification et de commande des systémes dynamiques
non linéaires  pour lesquels les techniques classiques se
heurtent a des difficultés d’ordre pratique et théorique, ils
permettent de réaliser, de maniere smple et efficace, des
modéles précis, satigue ou dynamique, Ensuite notre
premiere application de [|'approche neuronadle était
I”identification des systémes non linéaires inconnus SISO et
MIMO, les résultats de smulations obtenus ont démontrés
que les modéles neuronaux sont de bons approximateurs
universels pour les fonctions non linéaires inconnues, Les
propriétés d'apprentissage ont été utilisées pour réaliser des
structures de contrdle dans lesquelles le contr6leur neuronal
est capable de générer, dune facon immédiate, les
commandes nécessaires pour la réalisation de la tache
désirée. Le contrbleur neuronal acquiert cette habilité
d'association pendant la phase d’apprentissage. Nous avons
présenté le contrble neuronal adaptatif  avec modéle de
référence, Dans ce type de contrdle, nous avons utilisé
I’approche indirecte, ou le calcul du contréleur neuronal se
base sur le modéle d’identification neuronale du systéme
inconnu a contr6lé, Le travail effectué présentés dans la
derniére partie a pour objectif d’appliquer la technique de
commande neuronale adaptative indirecte avec modéle de
référence pour la poursuite de la tragjectoire en position d’un
bras manipulateur a deux degrés de libertés avec la
génération des trgjectoires dans I’espace de configuration.
Cette stratégie devrait faire face d’une maniére efficace aux
variations des parametres du systeme contro6lé, finalement, on
a supposé, pour accomplir les taches didentification et de
contrle, que les systémes étudiés sont stables. Tous les
systemes considérés dans ce travail ont été prisde [1].
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