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Résumé

La commande adaptative neuronale peut étre définie comme une méthode de contréle
robuste, dans laquelle les systémes neuronaux sont utilisés pour approximer la dynamique
du systéme ou certains de ses parameétres sont adaptés en ligne afin de garantir la stabilité
du systeme en boucle fermée .L’objectif principal de ce mémoire est de développer des lois
de commande adaptatives neuronales stables pour réaliser la poursuite des certaines
classes de systemes non linéaires SISO et MIMO non affines en la commande. Pour ce
faire, nous avons exploité en premier lieu le théoréme de la fonction implicite pour montrer
I’existence du contréleur idéal inconnu. Ensuite, nous avons utilisé le développement en
série de Taylor autour du contrbleur idéal pour transforme le modele non affine en un
modele affine. A base de ce résultat nous avons proposé et développé des schémas de
commande adaptative directe et indirecte pour une classe de systemes non linéaires
monovariables et multivariables, Le point commun entre les approches proposées est
I’utilisation des systémes neuronaux d’ordre superieure HONN pour approcher en ligne les
dynamiques incertaines des systémes dans le cas des approches indirectes, et pour
approcher des lois de commande stabilisatrices inconnues dans le cas des approches
directes. De plus, ’analyse de la stabilité et de la robustesse des structures de commande
proposées est effectuée par 1’approche de Lyapunov. Pour chaque structure de commande
proposeée, des résultats de simulation sont présentés pour montrer ses performances.

Mots Clés :
Réseau de neurones (HONN), commande adaptative neuronale, théoréme de la fonction

implicite, systémes non linéaires non affines.



Abstract

Adaptive neural networks control can be defined as a method of robust control, in which
neural networks systems are used to approximate unknown functions, some of the system
parameters are adapted online to ensure the stability of the closed loop system. The main
objective In this thesis, An adaptive neural networks control approach is developed and
proposed for a class of single-input single-output (SISO), and multi-input multi-output
(MIMOQO) nonaffine nonlinear dynamic. Based on the implicit function theory, the
existence of an ideal controller, that can achieve control objectives, is firstly shown. Then,
Taylor series expansion is employed to transfer the normal nonlinear system into the
standard affine form in the neighborhood of the ideal. Based on this elegant result , we
have proposed adaptive neural controller direct and indirect for a class of single-input
single-output (SISO) nonlinear systems, and multi-input multi-output (MIMQ) nonlinear
systems, The common feature between all developed adaptive controllers is the use of
neural networks systems, that are updated on-line, with the purpose of producing
approximations of the system’s dynamics, in some cases (indirect methods), or of some
unknown stabilizing controllers, in others (direct methods). In addition, stability and
robustness analysis of the proposed control schemes are performed by using the Lyapunov
synthesis method, and for each scheme, simulation results are given to highlight its
performance.

Key words:
Neural network (HONN), adaptive control neuronal, implicit function theorem, nonlinear

non affine Systems.
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Introduction générale

Introduction Générale

Depuis quelques années, les recherches sur la commande et I'automatisation industrielle se
sont multipliées. Différentes structures de linéarisation ont été proposées pour résoudre le
probléme de la commande des systémes non-linéaires. Contrairement a I’automatique linéaire,
I’automatique non linéaire ne dispose pas de solutions universelles ni pour 1’analyse des
systemes ni pour la conception de leurs contréleurs. La plupart des approches de commande
non linéaires exigent la connaissance d’un modéle mathématique du systéme. Les
performances assurées seront directement liées a I’exactitude du modele utilisé.

Les techniques de la linéarisation du premier ordre sont utilisées pour linéariser les
systtmes non linéaires autour d’un point d’opération. Etant donné que c’est la premiére
technique qui a été introduite pour la commande des systémes non linéaire, elle a trouvé une
large acceptation dans le monde industriel. Par ailleurs cette solution reste, cependant valable
uniquement autour de ce point d’opération, car il est difficile de prédire 1’effet de la non
linéarités si on s’¢loigne de ce point.

Sur le plan théorique, ce probleme a été résolu par le développement de techniques de
commande non linéaire basees sur la théorie de la géométrie différentielle. L’idée principale
derriere cette théorie est de trouver une transformation non linéaire des états du systeme par
lesquelles une classe des systemes non linéaires peut étre transformée en systemes linéaires a
travers le retour d’état, connu sous 1’appellation anglophone feedback linearization. Cette
approche a souvent été employée pour résoudre des problémes pratiques de commande mais
elle impose que le vecteur d'état soit mesuré et que le modele du procédé a commander soit
précis. De plus, les propriétés de robustesse ne sont pas garanties face aux incertitudes
paramétriqgues du modele. En effet, cette technique est basée sur l'annulation exacte des
termes non linéaires. Par conséquent, la présence d'incertitudes de modélisation sur les termes

non linéaires rend I'annulation inexacte et I'équation entrée-sortie résultante non linéaire.
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A ce stade, et afin de pallier a ces problemes decrits précédemment, la commande
adaptative des systemes non linéaires trouve un grand essor et elle est la voie de recherche de
plusieurs travaux. Une des approches les plus intéressantes consiste a utiliser les réseaux de
neurones artificiels, RNA, associés a un mécanisme d’adaptation. L’idée principale est
d’utiliser ces réseaux pour approcher la dynamique du systéme ou pour approximer le
controleur. En plus, Le systéme neuronale a la capacité d’approximer n’importe quelle
dynamique non linéaire avec un dégrée de précision arbitraire. Les RNA a base de
perceptrons multicouches, Multi Layer Perceptrons, MLP, et les fonctions radiales de base
RBF, et les réseaux de neurones d’ordre supéricure HONN, ont trouvé une large acceptation
dans le domaine de la commande adaptative des systémes non linéaires.

Un grand nombre de travaux sont disponibles sur la commande adaptative neuronale pour
les systemes affines en la commande, contrairement aux systémes non-affines c'est-a-dire des
systémes caractérisé€s par des entrées de commande qui n’apparaissent pas linéairement dans
I'équation d'état du systeme. En raison du manque d'outils mathématiques pour les systémes
non-affines par rapport aux systemes affines, la linéarisation par rétroaction utilisé pour de
nombreux systéemes affines n'est pas directement applicable aux systemes non affine. La
conception de commande adaptative neuronale pour les systémes non affines est basée sur le
théoréme de fonction implicite pour montrer 1’existence d’une loi de commande idéale. Afin
de simplifier le développement de loi de commande qui approxime la loi idéale, le théoreme
de la valeur moyenne ou la linéarisation par la méthode de Taylor sont exploités.

Le travail présenté dans ce mémoire est consacré au développement de lois de commande
adaptative pour les systemes non linéaires incertains dont le modéle est sous la forme générale
non affines en la commande. Les deux types des systémes monovariables et multivariables
sont traités dans le développement de lois de commande. Les techniques développées dans ce
mémoire assurent la stabilité et la robustesse des boucles de commande. Chaque technique
proposée est testées par exemple de simulation pour confirmer ses performances. Le mémoire
est organisé en trois chapitres :

Dans le premier chapitre, une description du réseau de neurone d’ordre supérieure utilisé
est détaillée en donnant ses notions essentielles avec la formulation mathématique adéquate a
son exploitation pour la commande adaptative.

Le deuxieme chapitre presente le développement de la commande adaptative neuronale
pour une classe de systéme non linéaire monovariable non affine en la commande sous la
forme générale, ou le développement en série de Taylor autour d’un contréleur idéal inconnu

est utilisé pour transformer le systtme non affine en un systeme affine. Et puis deux
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approches distinctes se sont formulées pour la commande adaptative neuronale, apres
transformation, selon I’approche directe et I’approche indirecte. Dans 1’approche directe, les
systemes neuronaux sont utilisés pour approximer un contrdleur idéal inconnu. En revanche la
commande indirecte exploite les systemes neuronaux pour estimer la dynamique inconnue du
systéeme non linéaire a commander afin de synthétiser des lois de commande basées sur ces
estimations. Le probléme de la singularité engendré par 1’approche indirecte est résolu par
I’utilisation d’un algorithme de projection.

Le troisieme chapitre présente la commande adaptative neuronale directe pour une classe
de systéemes non linéaires multivariables MIMO non affine en la commande. Pour ce faire, on
exploité en premier lieu le théoréme de la fonction implicite pour montrer 1’existence du
contréleur idéal inconnu. Ensuite, on utilise le développement en série de Taylor autour du
contréleur idéal pour transformer le modéle non affine en un modeéle affine. En fin, pour des
raisons des incertitudes sur le modele liées aux problémes de transformations et modélisation,
un réseau de neurone est utilisé pour approximer la loi de commande idéale. Les lois
d’adaptation des paramétres ajustables sont déduites a partir de 1’étude de stabilité au sens de
Lyapunov. La robustesse étant assurée par I’ajout d’un terme de commande type mode

glissant.
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Chapitre 1

Réseaux de Neurones
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1.1. Introduction :

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) jouent un réle important dans l'ingénierie de
controle, en particulier dans le contrdle du systétme non linéaire. En raison de leur
excellente capacité d’apprentissage, les réseaux de neurones artificiels (ANN) ont la
propriété d’approximation universelle, qui les rend capables d'approximer, avec un degré
de précision arbitraire fixe, n'importe quelle fonction non linéaire.

La recherche active a été réalisée dans le contréle du réseau de neurones en utilisant le
fait que les réseaux de neurones peuvent se rapprocher d'une large gamme de fonctions non
linéaires & un degré de précision desiré dans certaines conditions. Plusieurs approches de
contr6le NN (neural networks) stables ont été proposées sur la base de la théorie de la
stabilité de lyapunov [Yesildirek-96] [Ge-01]. Un avantage principal de ces systémes est
que les lois adaptatives sont établies d'aprés la synthese de lyapunov et par conséquent, la
stabilité du systéme est garantie sans I'exigence d'une formation en ligne. Il existe trois
types de réseaux neuronaux sont largement utilisés, les réseaux de neurones de la fonction
de base radiale (RBF) [Ge-01][Yesildirek-99], et les réseaux de neurones d'ordre
supérieur (HONNS) [Kosmatopoulos-95], et les réseaux neuronaux multicouches
(MNNS) [Ge-01][Yesildirek-99].

L’objectif de ce chapitre est présente la structure et les propriétés du réseau de neurone
d’ordre supérieure HONN (high-order neural networks), et leur utilisations dans la
conception de controleur.

1.2. Réseaux de Neurones Artificiels (ANN) :

Le cerveau humain est le meilleur modéle de machine polyvalente incroyablement
rapide et surtout douée d’une parfaite capacité d’auto organisation. Son comportement est
beaucoup plus mystérieux que le comportement de ses cellules de base. Il est constitué
d’unité biologiques élémentaires (environ 10™ neurones), chacune recoit et envoi des
informations (1000 a 10000 synapses par neurone). Les cellules nerveuses appelées
“neurones’’ qui sont des éléments de base du systeme nerveux centrale. Elles sont
constituées de trois parties essentielles, le corps cellulaire, les dendrites et 1’axone comme
indiquer dans la figure 1.1.

Le corps cellulaire contient le noyau de neurone et effectue les transformations
biochimiques nécessaires a la synthése des éléments assurant la vie du neurone. Chaque
neurone possede des dendrites, qui entourent le corps cellulaire. Les dendrites sont les

récepteurs principaux du neurone pour capter les signaux qui lui parviennent. L’axone qui
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est & proprement parler la fibre nerveuse, sert de moyen de transport pour les signaux émis
par le neurone. Les neurones sont connectés les uns aux autres suivant des répartitions
spatiales complexes. Les connexions entre deux neurones sont réalisées au niveaux des
synapses ou ils sont separés par un espace intercellulaire de quelques dizaines
d’Angstroms ( 10° m) entre ’axone du neurone afférent et les dendrite du prochain

neurone. La jonction entre deux neurones est appelée synapse.

Dendrites

AXone

f \
Synapse

Fig. 1. 1: Structure d’un neurone biologique
Un ANN traite ’information qu’il recoit d’une maniére analogue aux neurones du

cerveau. Il est constitué de plusieurs éléments processeurs dits neurones artificiels reliés les
uns aux autres par un réseau complexe. La sortie de chaque neurone peut étre reliée en
entrée a plusieurs autres neurones. Chaque neurone effectue une somme pondérée des
signaux d’entrée modulés par une fonction dite activation (une fonction linéaire ou non
linéaire) et génére une sortie qui sera appliqué aux autres neurones via des connexions
pondérées. Avec cette simple structure et en choisissant un nombre approprié de neurones,
ces réseaux sont capables d’approximer n’importe quelle fonction continue avec une

certaine précision.

1.3. L’approximation universelle par réseaux de neurones HONN :
1.3.1. Topologie du réseau HONN :

Le réseau de neurone d’ordre supérieure HONN (high-order neural networks) est un
type de réseau de neurone linéaire paramétré. En effet, HONN ont des excellentes
capacités d’approximation de n’import quelle fonction continue non linéaire avec un
dégrée de précision arbitraire fixe. La structure de HONN est exprimée comme sulit :

d(W,2z) = WTS(2) W,S5(z) € R! (1.2

S$(2) = [51(2),52(2), e ce e, 5;(D]T (1.2)
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5i(2) = n[s(zj)]df(”, i=12..,1 (1.3)

J€El;
ou z € 2, € R™ est I’entrée de HONN, [ est le nombre de nceuds du réseau de neurone,
{I,,1,, ..., I;} est un ensemble de [ sous ensemble non ordonnée de {1,2, ..., m}, spécifiée
par le concepteur, d; ;sont des entiers positifs, W sont les vecteurs de parametres ajustes,
et s(z;) est la fonction d'activation, linéaire ou de forme sigmoide, elle est supposee dans
ce travail comme une fonction de tangente hyperbolique et donnée par 1’équation suivante:
S(Z]-) =(e% —e %) /(e% +e7%) (1.4)
La structure de HONN est représentée sur la figure 1.2, ou les lignes pointillées signifient
qu’ils peuvent étre connectées ou non connecté dépendants de I;, et d; ; la puissance de la

fonction s(.).

Fig. 1.2: La structure du neurone d’ordre supérieure (HONN)

1.3.2. L'apprentissage des réseaux de neurones:

L'information que peut acquérir un réseau de neurones est représentée dans les poids
des connexions entre les neurones. L'apprentissage consiste donc a ajuster ces poids de
telle fagcon que le réseau présente certains comportements désirés. En d'autres termes,
I'apprentissage des réseaux de neurones consiste a ajuster les poids synaptiques de telle
maniére que les sorties du réseau soient aussi proches que possible des sorties désirées.
1.3.2.1. Algorithmes d’ajustement :

Dans de nombreux problémes pratiques, nous pouvons avoir une connaissance a priori
de I'endroit ou les parameétres idéales W* sont situés dans R™. Cette connaissance vient
généralement en termes de limites supérieure et / ou inférieure pour les éléments de W* ou
en termes de localisation dans un sous-ensemble convexe de R™. Si une telle information a
priori est disponible, on veut limiter I'estimation en ligne pour étre a l'intérieur de

I'ensemble dans lequel se trouvent les paramétres inconnus. A cet effet, nous modifions les
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algorithmes de gradient basé sur la minimisation sans contrainte de certains codts en
utilisant la méthode de projection du gradient [loannou-96].
L'algorithme du gradient avec projection est calculé en appliquant la méthode de gradient
pour le probléme de minimisation des contraintes suivantes:

Minimiser J(W, e)

Soumisea W € Q,,
En général, I’algorithme d’ajustement (de la loi d’adaptation) prend la forme :

W =—yVj(W,e) = —yi(2)e (1.5)

ou :

V](W,e)=% ety >0

ou Ny, c’est une région convexe définie par :
2y ={W /u(W) <0}

avec u(w) est une fonction lisse.

-y (2)e

Projection

Sl
S

Fig. 1.3 : schématisation de I’algorithme de Projection

Un des moyens les plus simples et efficaces pour éviter la dérive des parametres est de
limiter les estimations des paramétres dans une région bornée et convexe ,,, qui est
choisie de telle sorte que W* € 2, (figure 1.3). En outre, les conditions initiales W (0)
sont choisies de telle sorte que W (0) € 2,,,.
La modification de projection met en ceuvre cette idée comme suit : si ’estimation du
parametre W(t) est a ’intérieur de la région souhaitée 2, ou sur le contour de cette
région £2,,, avec sa dérivée pointant vers 1’intérieur de la région, la loi d’adaptation (1.5)
est mise en ceuvre. Maintenant, si I’estimation du paramétre W(t) est sur le contour de cette

région 2, avec sa dérivée pointant vers 1’extérieur de la région, alors sa dérivée est
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projetée sur I’hyperplan tangent a £2,,. Par conséquent, la projection conserve le vecteur
d’estimation de parameétres dans la région convexe 2, tout le temps.

Enfin, I’algorithme de projection est défini comme suit :

—yy(2)e silWwlen, ou(W|en, etVuW)Tyyp(z)e=0
W = Vu(W)vuw)" . -

—y(2)e + TR (TVR() yw(2)e si|W| €, etVuW)" yi(z)e <0
0l V(W) = L2

Si on choisit de contraindre les parametres estimes tel que |W| < W,,,, , alors nous avons
p(W) = |W|2 - Wrrzlax

et vu(W) =2w

L’algorithme de projection peut étre écrit comme :

—yy(2)e silWlen, ou(W|=W,, etWTyp(z)e=0
wwT , T
—)/1/)(2)6 + WVIIJ(Z)e St |W| = Wmax etW )/l/)(Z)e <0

Cet algorithme garantit que |W| < W4, YVt si |W(0)| < W, [10annou-96].

1.3.3. Théoreme de ’approximation universelle :

Parmi les propriétés des réseaux de neurones, I’approximation universelle est la plus
importante du point de vue de I’identification et la commande. Cette propriéte est la
justification de I’utilisation des réseaux de neurones dans les systémes de commande.
L’approximation universelle a fait le sujet de beaucoup de travaux de recherche et
plusieurs démonstrations pour des réseaux de neurones avec différentes fonctions
d’activation, on dispose d’un nombre important de publications montrant que les systémes
neuronale sont des approximateurs universels [Funahashi-89] [Hornik-89], c’est-a-dire,
pour toute fonction continue f(z) définie sur un ensemble compact £2,, et pour toute
constante positive €, il existe un systéme neuronale d’ordre supérieur, avec q neurones

dans la couche cachée de la forme (1.1) tel que :
suplf(z) —p(W,2z)| < ¢ (1.6)

z€ N,



Chapitrl.Réseaux de neurones

A

- €2, =

Fig. 1.4: Fonction non linéaire f(z) sont réseaux approximateurs ¢ (W, z) sur le
domaine £2,.

Cependant, la propriété de D’approximation universelle garantit 1’existence d’un

approximateur pour la fonction non linéaire continuef(z), mais n’indique pas comment
choisir la structure ou régler les paramétres du réseau de neurones pour atteindre une
certaine précision désirée.
Dans ce travail on suppose que la structure du réseau de neurones et les parametres des
fonctions HONN sont correctement spécifiés par 1’utilisateur a priori, alors la propriété
d’approximation universelle peut étre satisfaite en sélectionnant seulement les paramétres
du réseau de neurones. Cela veut dire que la décision de I’utilisateur est nécessaire pour
régler les parametres ajustables et les parametres de réseau HONN seront calculés en ligne
par des algorithmes d’ajustement.

Notons qu’il existe d’autres types d’approximateurs universels tels que les réseaux de
neurones multicouches et les systemes flous qui peuvent faire usage des connaissances
linguistiques d’une maniére systématique [Wang-94].

1.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit une technique intelligente nouvellement introduite
dans le monde de I’¢lectronique de puissance. Il s’agit principalement des réseaux de
neurones d’ordre supérieur HONN et les différentes structures qui leurs sont associées
ainsi que nous abordons par la suite le contrdle de processus par les réseaux de neurones

HONN pour la synthése de lois de commandes.
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Chapitre 2

La Commande Adaptative Neuronale pour une

Classe de Systemes Non Linéaires SISO Non-affine

2.1 Introduction

2.2 Latransformation du systeme non-linéaire
2.3 Commande adaptative indirecte neuronale
2.4 Commande adaptative directe neuronale

2.5 Conclusion
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Chapitre2. La Commande Adaptative Neuronale pour une Classe de systemes Non
Linéaire SISO Non affine

2.1. Introduction :

La commande adaptative neuronale a recu un grand succes pour le contréle des
systtmes non linéaires incertains et complexes en raison de [’excellente capacité
d’approximations des réseaux de neurones.

De nombreux résultats remarquables ont été obtenus pour les systemes non linéaires
affines en la commande basés sur la linéarisation par retour d’état, et ’approximation des
fonctions non linéaires a l'aide des réseaux de neurones et logique floue [Spooner-96]
[Wang-94] [Yesildirek-95]. En pratique, de nombreux systémes non linéaires ne peuvent
pas étre représentés sous la forme affine, et les probléemes deviennent beaucoup plus
difficiles et compliqués ou il ya moins de résultats disponibles dans la littérature.

Pour le cas de la commande adaptative neuronale indirecte le systeme non linéaire non
affine SISO est d'abord transformé en une forme affine en considérant un développement
en série de Taylor autour d'une trajectoire de fonctionnement, puis deux systémes
adaptatifs neuronaux pour approximer la dynamique du systéeme affine [Ge-00].Cependant,
cette approche adaptative indirecte présente I'inconvenient du probléme de la singularité du
contréleur, c'est a dire la division par zéro peut se produire dans la loi de commande. les
auteurs utilisent un algorithme de projection [loannou-96][Spooner-96] pour maintenir les
parameétres ajustables de I’approximateur du gain de commande a I’intérieur d’un ensemble
de non singularité et de modifier les lois de commande par I’ajout de termes a structure
variable pour garder I’amplitude du signal de commande borné [Yesildirek-95] [Labiod-
05] .

L’approche adaptative neuronale directe pour une classe de systémes non linéaires non
affines est abordée par exemple dans les papiers [Ge-00] [Ge-98] [Ge-99] [Dai-14]
[Zhang-98] [Ge-03], les réseaux neuronaux sont utilisés pour construire ce contrbleur
implicite idéal et inconnu.

Les lois d'adaptation utilisées dans les travaux présentés précedemment sont basées sur
I’approche de Lyapunov. Elles utilisent le signal d'erreur entre la sortie désiree et la sortie
réelle du systeme afin d’ajuster en ligne les parametres réglables. La robustesse des
systémes vis a vis des erreurs d'approximation et des perturbations externes est assurée par

un terme de commande supplémentaire type H,, ou type mode glissant.
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L’objectif de ce chapitre est de développer une commande adaptative neuronale pour
une classe de systémes non linéaires SISO non affines en la commande sous forme
générale. A l'aide d’une technique basée sur la théorie de la géométrie différentielle, sous
certaines hypothéses, le systtme possede un degré relatif complet. D’abord un
diffeomorphisme est défini  pour transformer les systemes non linéaires de formes
générales en la forme normale. L'existence d’un contréleur idéale inconnu est prouvée par
le théoréeme de la fonction implicite. Le développement en série de Taylor autour du
controleur idéal inconnu est utilisé pour transformer le systéme non affine en un systéeme
affine. La loi de commande est déduite par linéarisation par retour d’état du systéme
affine approximé. Deux approches distinctes sont formulées pour la commande adaptative
neuronale pour les systémes monovariables SISO, I’approche directe et 1’approche
indirecte. Dans I’approche directe, les systémes neuronaux sont utilisés pour approximer
un contréleur idéal inconnu. En revanche la commande indirecte exploite les systemes
neuronaux pour estimer la dynamique inconnue de systeme non linéaire a commander afin
de synthétiser des lois de commande basées sur ces estimations. Dans cette approche, les
lois de commande sont bien définies a tout moment, et le probléme des erreurs de
reconstruction est traité par 1’introduction d’un terme de robustification de type mode
glissant. Le probleme de la singularité engendré par I’approche indirecte est résolu par
I’utilisation d’un algorithme de projection.

Dans les deux approches adaptatives directe et indirecte, les algorithmes d’adaptations
sont déduits a partir de la théorie de Lyapunov pour assurer la stabilité et la bornitude de
tous les signaux de la boucle fermée du systéme sous certaines contraintes sur le gain de
commande non linéaire et ses dérivés. Pour valider la structure de la commande
développée et mettre en évidence son efficacité, des exemples de simulation, sont

considérés.
2.2. La transformation du systéme non-linéaire :
2.2.1. Position du probleme :
On considere une classe des systemes non linéaires mono entrée mono sortie (SISO)

non affines en la commande, dont la dynamique est décrite par les équations différentielles

suivantes : [Ge-00]

{x = /00w 2.1)

y = h(x)
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ou x € R™ est le vecteur d’état, u € R et y € R sont respectivement I’entrée et la sortie
du systeme (2.1), et f(.,.) est un fonction continue non affine inconnue, et h(.)est une
fonction scalaire. Sont supposés non linéaires de forme analytique inconnue.

Considérons la structure de la commande du systéeme non linéaire non affine sous
forme générale (2.1), cette structure ne permet pas d’avoir une relation directe entre
I’entrée u et la sortie du systeme y, ce qui rend la mise en ceuvre d’une commande en
poursuite d’une trajectoire de référence difficile. Pour remédier a ce probléme la
techniques de la géométrie différentielle [Slotine-91] telles que la dérivée de Lie, crochet
de Lie, le diffeomorphisme, sont utilisés pour transformer le modéle du systeme vers la
forme normale.

2.2.2. Représentation entrée-sortie :
L’objectif de la représentation entrée-sortie est de trouver une relation directe entre la
sortie du systéme (2.1) et son entrée. Pour exprimer explicitement cette relation, il est

nécessaire de dériver itérativement la sortie du systéme jusqu’a I’apparition de I’entrée u.

On obtient alors [Isidori-89]:

y = h(x)
y = Leh(x)
j = Lzh(x) (2.2)
yP = L?h(X)
avec :
_0h(®) _ dr@ax _ alh@)] . _ d[h(kx)]
Lih(x) = ot ox ot oax X ox fw (2.3)

La relation entrée-sortie du systéme (2.1) est donc la suivante:
yP = L]‘ih(x)

La notation Lrh(x) est une derivee de Lie qui signifie la dérivee de h(x) dans la direction
de f c'est-a-dire

1h) = 00D f
p: le nombre de dérivées nécessaires pour qu’au moins une des entrées apparaisse, et est
connu sous le nom du degré relatif correspondant a la sortie y.

Les dérivés de lie d’ordre supérieur peuvent étre définis périodiqguement comme suit :

Lfh = Le(Lf ) k> 0
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Le degré relatif représente le retard subi par ’entrée u avant son influence sur la
sortie y. Si le degré relatif p est égal a I’ordre n du systéme, le systeme (2.1) est dit dans
sa forme normale et ne présente pas de dynamiques de zéros et est donc a minimum de
phase. Si p est strictement inférieur & n, le systéme (2.1) est @ minimum de phase [Slotine-
91] [Isidori-89] si le sous-systéme d’ordre (n — p) est asymptotiquement stable (stabilité
de la dynamique de z€ros).

Définition 2.1 :
On dit que le systeme (2.1) possede un degré relatif p a (xy, ug), s’il existe un nombre

entier positif 1 < p < oo tels que

a|Lin
Vx € R: [f]=0,1=0,1, ......... p—1
u
d|L2h
[f]qeo
Jdu

avec f, c R"et 7, c R est un ensemble compacts contenant x, et u, respectivement.
Le Systeme (2.1) est posséde un degreé relatif complet p dans un ensemble compact U =
0, x2,.S’laun degreé relatif p de tout point (xq,ug) € U.

Hypothese 2.1 : Le systéeme (2.1) posséde un degré relatif complet p = n,V(x,u) € U.

On peut donc trouver la forme normale du systeme en appliquant le changement de
coordonnées (un difféomorphisme) @(x) = [@4, D, ..., D, ]" avec 0;(x) = Lj;h(x),j =
1,2,.... N est une matrice Jacobienne qui est non singuliere pour tous x € 2

[Isidori-89] donc @(x) est un difféomorphisme sur 2, et ¢ = @(x) tel que :

a1 [y [ A
& [0 [ Leh(x) }
§=16|= |00 | = | LFh() 24)
&l Lo, () lL?_lh(x)J
Alors, (2.1) peut étre transformé en une forme normale :
§T1 =$;
$2 =43
(2.5)
& =b(u)
k y=4¢

On peut alors facilement vérifier que:
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y =4
ou :
b(§,w) = L}A(E)
avec :
x=@()
Définir le domaine du systéme normal (2.6), comme suit :
U={(¢wl§ € D(,)u€n,} (2.7)

Soit la fonction

b, = 9[b(§,u)]/ou
et la fonction continue :

b, = d(b,)/dt

Selon I'hypothése 2.1 et la définition2.1, nous avons d[b(&,u)]/du # 0,V (§,u) € U.
Cela implique que la fonction b, est strictement positive ou négative pour tous (¢,u) € U.
Supposons que le signe de b, est connu, et sans perte de généralité, il est supposé que
b,, > 0 dans la discussion qui suit.

Hypothése 2.2 [Karimi-09] : 1l existe des constantes positives g, et g, de telle sorte que

avec
4 [pEw Amin 5Q)
|dt [ ou sH< Amax iP) 9o (2.9)

Pour tous (§,u) €U , avec Apin(o) €t Amax py Sont les valeurs propres minimale et
maximale des matrices Q et P respectivement donnes par I’équation (2.15)

Hypothése 2.3:La trajectoire désirée &, (t)et ses dérivées jusqu’a I’ordre n sont connues et
bornées.

Si I’on définit I’erreur de poursuite par

) =ya(®) — &) (2.12)

et le vecteur d’erreur de poursuite de tous les états est défini par
~ ~ & = sn—1 T
f=g-¢=[88E .. 8

T
. . -1 =
avec §4(t) = [}’d,J’d»J’d; ------ ,y§" )] eRmeté, =[], y4]" € R
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La dynamique des erreurs de poursuite sera alors donnée par:

E=AE+ b[—b(f, W + ygﬂ] (2.13)
avec A = O-1) 1(77_1) € RWXm p — [O(n—l)] e Rjovx1
0 O(n—l) ' 1

Om-1  Im-1) 0
A= b= "D
l 0 O{n_l)l [ 1 ]

ou I, —1yet 0¢,—qy indiquer la matrice d'identité et un vecteur de zéros de dimension (n —
1), respectivement.
Théoreme de la fonction implicite [Park-04]:

Soit h une fonction continue et dérivable en chaque point (a,b)de 1’ensemble
ouvert S ¢ R x R. Soit (a, b) un point dans S, pour le quel h(agy, by) = 0 et telle que la
matrice Jacobienne [6h/8a](ay, by) est non singuliere. Alors, il existe sur un voisinage
UxV cRXR du point (ag, by), solution unique de I’équation h(a, b) = 0 pour chaque
point b c V eta c U. De plus, la solution peut étre donnée comme suita = g(b), ou g est
continue et dérivable en b = b,,.

Lemme2.1 [Ge-98] : Considérons le systéme (2.6) satisfaisant les suppositions [2.1-2.3],
alors il existe un contréleur idéal u* tel que
£=(A—-bk")E (2.14)
avec
A= (A~ bKT)

Le vecteur de gain de retour d’état k est calculé afin que la matrice (4 — bk") ait toutes
ses valeurs propres a parties réelles négatives. Par conséquent le systéme bouclé sera
exponentiellement stable. On lui associe une équation de Lyapunov, ayant pour solution
unique une matrice symétrique définie positive, donnée par

ALP + PA, = —Q (2.15)
Démonstration :

En ajoutant et en retranchant le terme bk”e sur le coté droit de (2.13), on obtient :
§ = (4~ bk")E —b[b(§,w) — o] (2.16)
ou
o=y +k'E
A partir de ’hypothese 2.1 et le fait que d[b(&,u)]/0u # 0 et d[¢)]/0u = 0, ainsi
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a[b(&,u) —@l/ou+0,v(&u) U (2.17)
D’aprés le théoréme de la fonction implicite [Park-04], il existe un contréleur idéal u*(z),
avec z = [ET,&0, ¢ ], tel que
b(§, w)—9=0 (2.18)

On considére la fonction candidate de Lyapunov suivante :
1., .
V= 55 Tp¢ (2.19)
En dérivant I’expression (2.19) par rapport au temps, on obtient

V=2 (7PE +£7PE)

1 (2.20)
=3¢ "[ALP + PAJE —ETPB[b(S,u) — ¢]
Siu = u* (2.16), alors on obtient
v =2&T[ALP + PAE (2.21)
v<-28TQf<0 (2.22)
Ce qui permet de déduire que £ et ses dérivées 5 € L,
L’intégration de 1’équation (2.22), donne
o =112 1
I 1€l dr < == VO] = IV ©)l) (223)

ce qui implique que £(t) € L, donc {é(t) € L, et d’aprés le lemme de Barbalat [Slotine-
91], on conclut que lim,_,., £(t) = 0 .

Cependant, le théoréeme de la fonction implicite garantit seulement I'existence du
contrbleur idéal u*(z) et ne fournit pas une méthode pour le concevoir. Dans la suite de
travaille, on propose des systemes adaptatifs neuronaux pour approximer le contrdleur
idéal inconnu.

En se servant du lemme2.1 qui montre l'existence de I'entrée idéale u*, un
développement en série de Taylor autour de u*(z) est effectué.

La fonction du systeme b(&, u) peut étre écrite comme suit :

ob(&,u”
b6, = bl (@) + 2D

L’équation (2.24) peut étre reécrite sous la forme suivante :
b(é,u) = f(2) + g@Du+ 0(u— u*)? (2.25)

— u") +0(u— u)? (2.24)

avec
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f@= b w@) - 92

et O(u — u*)? désigne la somme des termes d'ordre supérieure du développement en

ob(¢,u'(2)) _9b(&,u'(2))
w P

u

série de Taylor noté par la suite par d. Ce dernier terme considéré petit et bornée comme

suit :

ld| <d (2.26)
A partir de I'nypothése 2.2 et 1’équation (2.8), nous avons

9o<9(2) < g (2.27)

dans le voisinage de la commande idéal u*(z) .
Ainsi, on obtient un systeme non linéaire affine autour d’'une commande idéal comme suit:
=& ,i=1.n-1
L=f@D+g@Du+ d (2.28)
y=4%

Remarque 2.1: A partir des dérivations successives, on voit que la commande du systéme
(2.1) est équivalente a la commande du systeme (2.28) qui est sous la forme d'un systéeme
non linéaire affine.
2.2.3. La commande linéarisante :

Apres avoir définie une structure permettant d’obtenir une relation directe entre 1’entrée
et la sortie du systeme, et une transformation qui permet d’avoir une forme affine d’un
systeme non linéaire qui peut étre appliquée simplement a une classe de systemes non

linéaires décrits par ce qu'on appelle la forme canonique si sa dynamique est représentée

par:
Ei=&,i=1. ... n—1
Sh=f@+g@u+d (2.29)
y=4&

ol &E=1[& ,&,&, .. &y ]T €ER™ est le vecteur d’état, u € R et y € R sont

respectivement 1’entrée et la sortie du systéme, f(z) et g(z)sont des fonctions non
linéaires continues incertaines.

L’objective de la commande est de concevoir un contréleur adaptatif neuronale capable
de forcer la sortie du systeme &(t) a suivre une trajectoire de référence y,(t)borné bien
déterminé , sous la contrainte que tous les signaux impliqués soient bornés.

Pour cela on détermine une loi d’adaptation pour ajuster le vecteur de parametres tel

gue les conditions suivantes soient satisfaites :
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(i) le systéme en boucle fermée doit d’étre stable et robuste dans le sens ou toutes les
variables estimées soient uniformément bornees.
(i1) Perreur de poursuite, doit étre la plus petite possible.

Le systéme (2.28) peut étre réécrit sous la représentation d’état suivante :

§ = AL +b[f(2) + g(Du +d]
=4 (2.30)
y=C¢
ou
T A CE S R L FEES
(n-1) 1 (2.31)

C=[ 1 ]eiR(n)Xl
On-1)
In—1yet 0¢, 1y indiquent la matrice d'identité et un vecteur de zéros de dimension (n — 1),
respectivement.
En remplacant la fonction b(&,u) par leur transformation équivalente dans 1’équation

dynamique de I’erreur (2.13), on obtient :

§=AE+b|-f@) - g@u+y” —d (232)
Si les fonctions non linéaires f(z)et g(z) sont connues, les objectifs de commande

peuvent étre atteints en choisissant la loi de commande idéale suivante :
1 -
* _ (n) T
w =@+ o+ (2:33)

ou kT = [ko,kl, ...,k(n_l)] est le vecteur de gain de retour d’état, par substitution
I’équation (2.33) par 1’équation (2.28) I'équation suivante est obtenue en considérant d=0 :
E kg 0D 4t k€= 0 (2.34)
Les coefficients k;,j = 0, ...,n — 1, sont choisis de fagon a ce que le polyndome:
S™ + k_yS®@Y + -+ ko = 0.Soit Hurwitzien (racines & partie réelle négative), qui
prouve la convergence de I’erreur de suivi de trajectoire &(t) vers zéro quand t — oo ,c'est-
a-dire :

lim||€]|* = 0 (2.35)

t—o0
Cependant, les fonctions f(z) et g(z) sont inconnues et la perturbation extérieure d
existe, donc il est difficile d’appliquer la loi de commande (2.33) pour le systéme non
linaire (2.29). La solution la plus courante pour résoudre ce probléme est d’utiliser des

approximateurs universels pour approximer cette commande dans un schéma de
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commande directe et indirect. Dans la suite de ce chapitre, nous développons une
commande adaptative directe et indirecte du systeme (2.29) avec une approximation par un
réseau de neurone d’ordre supérieur HONN.

2.3. Commande adaptative indirecte neuronale :

La commande adaptative indirecte consiste a approximer les fonctions f(z)[] etg(z)
par deux systemes neuronales, pour en déduire la loi de commande par rétroaction. En
effet, on considére que le modéle du processus a commander est inconnu. Afin d’utiliser la
méme structure de commande, deux systéemes neuronale de la forme (1.1) ont été
introduits. Les approximateurs ainsi construits sont injectés directement dans la loi de
commande pour atteindre les performances de poursuite désirées. Les lois d’adaptation
avec algorithme de projection sont déduites de I’étude de la stabilité.

2.3.1. Conception de la commande neuronale :

Les systémes neuronales sont des approximateurs universels du point de vue des
experts humains et ils peuvent étre uniformément approché des fonctions continues non-
linéaires avec I'exactitude arbitraire, afin d’atteindre les objectifs de contrdle proposés. Les
fonctions non linéaires f(z) et g(z) seront rapprochées en réglant les paramétres des
systémes neuronaux correspondant. Alors, suivant les résultats de 1’approximation exposés
au chapitre précédent il existe un réseau de neurone d’ordre supérieure capables
d’approcher les fonctions non linéaires incertaines f(z) et g(z) telle que :

f(z /Ws) = W/ S¢(2) (2.36)

§(z /Wy) = W['Sy(2) (2.37)
avec Sy(z)et S,(z) sont des vecteurs de fonctions neuronales sont supposes

convenablement fixés en avance par I’utilisateur, W et W, sont les vecteurs de parametres
ajustés.
Les fonctions réelles f(z) et g(z) peuvent étre exprimées en fonction de 1’approximation

neuronale de la maniére suivante :
f(z) = Wf*TSf (z) te&(2z) ,zEN, C R@n+1) (2.38)
9(2) =W, TS,(2) + ¢4(2), z €, c RZn+D (2.39)
avec & et g représentent les erreurs d’approximation neuronale, Wfet W) sont

respectivement les parametres optimaux de Wy et W, , c'est-a-dire, les valeurs des
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parametres Wy et W, minimisant respectivement les erreurs d’approximation |£f| et

|e,|. Ces paramétres optimaux satisfont :

f(z/Wr) = fF@3 (2.40)
g(z/W;) =g} (2.41)

Notons que les paramétres optimaux Wyet W, sont des constantes artificielles

* .
Wy = argminy co {sup;eq,

. .
Wy = argminy, eq {Supseq,

inconnues introduites uniquement pour faire I’é¢tude théorique de la stabilité de
I’algorithme de commande. En fait, la connaissance de leurs valeurs n’est pas nécessaire

pour I’implantation des lois de commande adaptatives.

f@ = F(z /W) = WIS (2) + 5 (2) (2.42)
9(2) = §(z/W,) = W $,(2) + £,(2) (2.43)
avec

W,=W'-W, avec W,=-W, eti=fg

Hypothése 2.4: Les erreurs d’approximation sont bornées comme suit
les ()| < & et |e5(2)| < g,
ou &ret £;sont des constantes positives inconnues.

Cette hypothese est raisonnable puisque nous supposons que les systémes neuronaux
utilisés pour I’approximation des fonctions inconnues possédent la propriété
d’approximateur universel.

Considérons maintenant la loi de commande suivante :

1 . . _
v S =7 (z /W) + 7 (@©) + KTE®)] (2.44)

cette loi de commande résulte de (2.33) en remplacant les fonctions f(z) et g(z) par leurs

approximations neuronaux f(z /Wf) et g(z/%) , et elle ne peut garantir a elle seule la
stabilit¢ du systéme bouclé. Ceci est d, d’une part, a I’existence des erreurs
d’approximation et, d’autre part, au fait que cette loi de commande n’est pas définie
lorsque g (Z/ I/I{g) = 0. Pour traiter le probléme des erreurs d’approximation, on ajoute un
terme de robustification a la loi de commande équivalente, et pour éviter la division par
zéro lors du processus d’adaptation des paramétres W, , nous proposons I’utilisation des

lois d’adaptation avec projection .

Maintenant considérons la loi de commande suivante :
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u(t) = u.(t) +u,(t) (2.45)
La loi de commande (2.45) est la somme de deux termes : un terme de commande
adaptative, u.(t) utilise pour compenser les non linéarités du systéme, et un terme de
robustification w, (t), introduit pour pallier le probléme des erreurs d’approximation.
Le terme adaptatif est défini comme suit
u, = m[—f(z/m) + 30 (0) + kTE(D)] (2.28)

et le terme de robustification u, par

u, = gl(é + & luc.(O1)sgn(E"Pb) (2.47)
0

ol & et &, sont des estimations des paramétres inconnus, £* = (& +d) ete; = &,

sgn(&7Pb) est la fonction signe donnée par :

+1, &TPb>0
sgn(§TPb) ={0, EPb=0 (2.48)
-1, éTPb<0

La bornitude des parametres ajustables comme nous le verra par la suite, une condition
nécessaire pour 1’établissement de la stabilité de la boucle de commande. Comme déja
introduit au chapitre précédant, on peut utiliser les algorithmes du gradient avec projection
pour assurer la bornitude des paramétres ajustés et aussi pour éviter le probléme de n’est
pas définie lorsque g(z/W,) = 0.

Pour cela I’hypothese suivante est employée :
Hypothese 2.5: Les parametres du réseau de neurones sont bornés par les ensembles de
contraintes £y et 2, telles que :

Q5 = {Wy: Wy || < M}

Qy = Wy ”%” < My}

Les bornes employées dans 1’hypothése 2.6 sont introduites pour assurer la bornitude
des sorties des réseaux de neurones.

A cet effet, les parametres du contrdleur neuronal sont ajusteés en utilisant 1’algorithme
suivant [Wang-93] :
Wy Ws' ¢ (2)

f

(2.49)
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. . w,W,"s

W, = [,E"Pb|—S,(2) u.(t) + I,py ——2 g(zz)u“(t) (2.50)
W5

ou

p-f Wil <y ow (Il =y e EPpWTsi ) 20)

Pl si|wyl|=Mp et EPbWTS (2) <0 '

= {0 Sl <t o (] o E TG0 20) o

S 1, si|wll=M, et ETPLW,S,(2)u.(t) <O '

avecpr 2 letp, 21
et Iy, I > 0 sont les pas d’ajustement sélectionnés par le concepteur, et P > 0 est une
matrice définie positive qu’on déterminera par la suite.
€ =y,|E7Pb| (2.53)
&, = vo|é"Pbu, | (2.54)
avec yy > 0.
2.3.2. Analyse de stabilité :

Dans cette section nous allons analyser la stabilit¢ de la commande adaptative
neuronale indirecte proposée. Pour démontrer la stabilité de la commande adaptative, nous
allons procéder en deux étapes : En premier lieu nous démontrerons que les lois
d’adaptation (2.49)-(2.50) gardent les parametres ajustables sont bornés, et en deuxieme
lieu, nous démontrerons la stabilité de la dynamique de I’erreur en boucle fermée.

Considérons le systeme SISO non linéaire affin dans la commande (2.30), la loi de
commande (2.47) avec les lois d’adaptation (2.49)-(2.50), si les hypothéses [2.1-2.5] sont
satisfaites, alors le schéma global garantit que :

(i) Les lois d’adaptation (2.49)-(2.50) assurent que : ||Ws|| < M , ||W,|| < M, vt = 0, si
les valeurs initiales des parametres Wy (0) et W, (0) sont sélectionnées correctement.

(i1) les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés et 1’erreur de poursuite converge
asymptotiquement vers zéro.

Démonstration :

Pour démontrer que : ||W|| < M, considérons la fonction de Lyapunov
— L1yt
Ve = Wi, (2.55)
d’ou
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vy = Wy (256)
Sil; = 0, nous avons |Wy|| < My ou | Wy || = Myet
Ve =—L:ETPbW;"Sp(2) <0 (2.27)
=0

c'est-a-dire, que nous avons toujours ||Wy || < M,

Sil; = 1, nous avons | Wy || = My et

: . W W' Ss (2
v, = GEPh|W,T (—sf (2) + ps L’;() )] (2.58)
A
A Iwel*w, s @)
Ve = GETPBW, 'S¢ (2) (pr — 1) <0 (2.60)

<0

Puisque ETPb W;"Ss(2) <0 et |Wy||=M; et p; > 1nous obtenonsV; <0, ce que
implique que ||W;|| < Mg, alors nous obtenons ||W;|| < M vt = 0
Une analyse similaire peut étre utilisée pour montrer que ||W, || < M,.

Pour la démonstration de la stabilité de la dynamique de I’erreur en boucle fermée, nous
commencons par remplacer la loi de commande effective (2.43) dans le systéme d’erreur

(2.32) ce qui donne :
§= A8+ b|—f(2) - g(Du — 9@, +y5 —d
~ 48 +b [—f(z) - (g(z) -3 (W)) ue = 9 () ue — 9, + 57 - d] (261)
9 g
Remplagant (2.46) dans (2.61), on aura
§=ai+b [— <f(z) - f (W—)) - (g(z) -3 (W)> ue— k'€ - g, - d] (2:62)
f g
etavec (2.42) et (2.43)ona:
§ = (A= bET)E + B[]S (2) = W) Sy (2) e — & (2) — &5 (Du, — g (2D, — d
= A&+ b[—WfTSf(z) — WIS, (2) u. — & (2) — g5(2)u. — g(2)u, — d| (2.63)
ol A, = (A—bk")
La matrice A, étant stable (valeurs propres a partie réelle négative), pour une matrice Q
symétrique définie positive. On lui associe une équation de Lyapunov, ayant pour solution

unique une matrice symétrique définie positive, donnée par
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ALP +PA, = —Q (2.64)
On considére la fonction candidate suivante

V==\ETPE+W LW, + W', Loy la 2.65
=S\ & PEH Wil Wy + Wy [ Wy + —— &7+ =& (2.65)
Yro Yo

=W =W, avec i =f,g et Yo >0,y >0
UE=¢"—¢, & = —&,eté=—¢,8 =4 W,=-W, ,i=fg
En dérivant Vpar rapport au temps, on obtient :

v =5 (ETpE +£7PE)

l

7T —
et =I>0,I,=I]>0

)

>e

g ¢
Yo Yo g

. . 1, 1
T r—1 7T — & A

= Wi I Wy = W I W — —aé— —

1. . . _ _

= E’ET [ALP + PAL1E + ETPD[-W/ S (2) — W) Sy(2) ue — & (x) — gg(x)u.  (2.66)

O 1, 1
9 (u, —d) = WMy = W7 ——

— &L €&
Yo Yo 79
En utilisant (2.64), (2.66) peut étre arrangée comme suit:
. 1 s ~ ~
V= _EfTQf + ETPb[_gf(Z) — & (Z)uc - g(z)ur - d]
— W/ (§"Pb S;(2) + I Wy ) — Wyl (§7PbSy (2) uc + IV ) (2.67)
1 A 1 . A
Th T et
Peut étre défini Vcomme suit :
. 1 . .
V= —EeTQe +V+V, (2.68)
avec

Vi = =W/ (ETPb Sp(2) + I;7'Wy) — W, (€7 PbS,(2) u, + I, W) (2.69
~ 1 .2 1 . 2
V, = ETPb|—¢r(2) — g5 (2)u, — g(Du, —d] — —EE— — 8yt

(2.70)
A partir des lois d’adaptation (2.49)-(2.52), V; se réduit &

_ _ 5 ww.Ts (z)\
vy, = —wf klf psETPh S 2

. .. wwr’s ot \
W )—%TklgpngPb : g”Mi(”Zz)u()) (2.71)
f g

) QOf @
Alors, V; devient

Vi = =L W or — 1,W] @, (2.72)
Démontrons que W/ ¢; = 0.

Sil =1, =0 alors ||W;|| < M;, ¢, = 0 la conclusion est évidente.
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Silp =1, =1, alors ||Wf|| = Myet ETPbeTSf(z) < 0. D’autre part, nous avons :

AT -w|" <o (2.73)

Puisque - W [|* < M7 et £ [[wy||* = M? et S|[w; - W;||” = 0 alors W) < 0

d’ou:
er iy M5
W s = ps"P > (2.74)
Wl
De la méme maniére, on peut démontrer que
W/ 9,20 (2.75)
En utilisant I’hypothése 2.5 et I’équation (2.26), V,peut étre bornée comme suit
N . . . 1., 1_ .
—&TPber(2) — €T Pbey(2)u, — E"Pbd — ETPbg(2)u, — y—és — y—sgsg
0 0

< |EPb|E + |E7 Pbu, |2, + |ETPB|d - E7Pb (9 (@ ))( &, lu (OD)sgn(ETPb) (276)
1 . 1 .
—%(8* —8)§é— %(eg* — §g)§g

A partir des (2.53) et (2.54), et nous avons ¢* = (& +d) ete; = &, V, devient

—&TPh (g( )> (& + & lu.(O)sgn(é <0 (2.77)
A partir de I’analyse ci-dessus, V devient :

. 1., .

V< —EfTQf <0 (2.78)
donc V(t) <0 etV €L, ce qui implique la bornitude des signaux : «f(t),Wf(t),l/T(g(t),
Ya (), y4(), ¥4 (t), cuv o ... ,yd" 1)(t) u(t) € L, . La limite lim,_, V(t) = V() existe .
En intégrant (2.78) de 0 & oo, on obtient :

*. 1™, -
f Vdt=V(w0)—-V(0) < _Ef ET()QE(t)dt ( 2.79)
0 0
ou encore
1[(*. -
EJ ET()QE)dt <V (0) — V(o) ( 2.80)
0

Sachant que V est une fonction de Lyapunov, on a:
V(0) = V() (2.81)
Des équations (2.80) et (2.81), on peut alors déduire que:
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§MQEM) € Ly (2.82)
ce qui implique que &(t) € L, Donc é(t) € L, et d’aprés le lemme de Barbalat[Slotine-
91], on conclut que lim,_,., £(t) = 0, alors (2.49), (2.50), et (2.45) nous avons tous sont

bornée. Maintenant, en utilisant la bornitude de u , Wy, W, et la convergence de £(t), nous

avons lim,_,, VT/f(t) =0,lim,, %(t) =0.

Remarque 2.2 : Pour éviter le phénomene de broutement provoqué par le terme signe dans
le terme de commande u, (2.47), la fonction signe (2.48) est remplacée par la fonction
tangente Hyperbolique € tanhiix /¢) , Ou ¢ est un petit constant positif ou par la fonction
de saturation «sat» de la forme suivante

esign(x) si |x|=¢€
X si x| <e

sat(x) = {
Remarque 2.3 : Pour avoir une loi de commande bien définie méme lorsque g(z /Wg) =
0, nous avons remplacé g~ (z /W, ) par g(z /W,)/ (& + §%(z /W,)) .
2.3.3. Résultats de simulation :
Un exemple de simulation est développé, est utilisé pour illustrer I’efficacité de la
commande adaptative neuronale proposée pour un systeme non linéaire non affine en la
commande.

On considére le systtme non linéaire non affin décrit par 1’équation différentielle

suivante [Ge-00]:

X = X
%, = x7 +0.15u3 + 0.1(1 + x3)u + sin(0.1u) (2.83)
y=x1

Comme d[b(x,u)]/0u = 0.45u® + 0.1(1 + x2) + 0.1 cos(0.1u) > 0 pour tout (x,u) €
R+ cela implique que I’hypothése 2.1 est satisfaite.

L’objective de la commande est d’assurer une bonne poursuite de signale de
référence y, (t) = sin(t) + cosi{0.5t), par la sortie y(t) = x4, pour montre la robustesse
du contrbleur proposée, une perturbation externe de la forme d(t) = 0.5 sini10t) est
considérée.

Le systeme (2.30) posséde deux réseaux de neurone sous la forme (1.1) pour approximer

en ligne les deux fonctions inconnus f(z)et g(z), le nombre des réseaux a été choisi avec
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I = 25, et les variables d'entrée sont choisis comme z = [z, 2, 23, 24, 25]” avec z; = x; ,
Zy =Xy ,Z3 = Y4, Zs = Vg €t ze =y, + kT e pour chaque fonctionf (z)et g(z).

Les parameétres de syntheses et les conditions initiales sont donnés dans le tableau (2.1)

suivant :
Les parameétres de | Les valeurs numériques Les conditions Les valeurs
synthéses initiales numeriques
Iy 0.01 W(0) 0
r, 1000000 w,(0) [—1,1]
Py 1.1 £(0) 0
Py 1.1 £4(0) 0
M, 16 x1(0) 0.6
M, 1.6 x,(0) 0.5
Q Diag[10,10] g1 0.6
P [15 5;5 5]

Tab.2.1 : les parameétres de syntheses & les conditions initiales
Les figures 2.1 et 2.2 montrent une convergence rapide des états du systéeme x; et x,vers

leurs références. La figure 2.3 représente le signal de commande borné.

2 I

x1
1.5 /\\ m y-référence ||

A [\ [
ol | / \

VAL A
A YA VAR

RV v \

(0] 5 10 15 20 25 30
Temps(sec)

Fig. 2.1 : La variation de 1’état du systéme y = x; et sa référencey,.
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Fig. 2.2 : La variation de 1’état du systéme du systéme y = x, et sa référence y,
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Fig. 2.3 : La variation de la commande.
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2.4 Commande adaptative directe neuronale :

Dans la commande adaptative directe, un réseau de neurone est utilisé pour approximer
la loi de commande idéale u*de (2.33). Les parametres du contr6leur neuronal sont adaptes
en utilisant ’algorithme d’adaptation. La stabilité asymptotique du systéme résultant en
boucle fermée est garantie en utilisant la théorie de Lyapunov.

2.4.1. Conception de la commande neuronale :

Le lemme 2.1 garantit seulement 1’existence d’une loi de commande idéale u* qui
assure la convergence de l'erreur de poursuite vers zéro mais ne fournit pas de méthode
pour sa détermination.

Du fait, I’approximation neuronale adaptative de la commande idéale u* (2.33) est
définie par
(z/W) =W'S(2) (2.84)
avec S(z) sont de vecteur de fonction neuronale supposes convenablement fixés en
avance par utilisateur, avec W = [wy,...,w;]T € R' sont les vecteurs des parametres
ajustables, et [ est le nombre de nceud, et z € 2, € R™ est le vecteur d'entrée, étant 2, c
R™ un ensemble compact.
Soit :
W* = argmin, {sup,eq,|(z/W) — u(2)|} (2.85)
Soit W D’estimer de W* et qu’il sera calculé a partir d’un algorithme d’adaptation, puisque
les parametres optimaux W™*sont des constantes artificielles inconnues introduites
uniquement pour faire I’étude théorique de la stabilité de 1’algorithme de commande, En
fait, la connaissance de leurs valeurs n’est pas nécessaire pour I’implantation des lois de

commande adaptatives. Notons que :

W=w-w (2.86)
L’erreur d’estimation paramétrique, et par
e(z) =u(lz) —t(z /W) (2.87)
Hypothése 2. 6: Les erreurs d’approximation sont bornées, c'est-a-dire
le(2)| < &

ou & est de constante positive inconnue.
Cette hypothese est raisonnable puisque nous supposons que les systéemes neuronales
utilisés pour [’approximation des fonctions inconnues possedent la propriété

d’approximateur universel.
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Pour atteindre les objectifs de commande, nous définissons les lois d’adaptation des
parametres comme suit :

W =TéTPbST(2) (2.88)
et I' > 0 est le pas d’ajustement sélectionnés par le concepteur, et P > 0 est une matrice

définie positive qu’on déterminera par la suite.

2.4.2. Analyse de stabilité :

Dans cette section nous allons démontrer que la commande adaptative neuronale directe
proposee est stable. Pour démontrer la stabilité de la commande adaptative, nous allons
procéder en deux étapes :(i) En premier lieu nous démontrerons la convergence
asymptotique de D’erreur de poursuite vers zéros dans le cas ou la perturbation extérieure
d n’existe pas, (ii) et en deuxiéme lieu, nous démontrerons que la convergence de 1’erreur
de poursuite vers un ensemble borné dans le cas ou la perturbation extérieure d existe.

Considérons le systeme SISO non linéaire affin dans la commande (2.30), la loi de
commande (2.84) avec sa loi d’adaptation (2.88), si les hypothéses [2.1, 2.2, 2.3, 2.6] sont
satisfaites, alors tous les signaux de la boucle fermée sont bornés, et le schéma global
garantit que :

(i) Perreur de poursuite converge asymptotiquement vers zéro.

(ii) I’erreur de poursuite £(t) converge & I’ensemble compact 12 défini par :
n; = {818 > 24
)
Démonstration :

Pour analyser la stabilité du systéme bouclé, nous commencons par remplacer la loi de

commande effective (2.84) dans le systeme d’erreur (2.32) ce qui donne :
§ = A8 +b[—f(2) - g@a(z/W) +y5” - d (2.89)
En substituant la valeur idéale de f(z) a partir de (2.33) dans (2.89), (2.89) peut étre

réécrite comme suit :

§ = 4E + blg(Du — g(Di(z/W) = kTED) — d] (2.90)
= A4 + blg (D - a(z/W)) - d]

ol A, = (A—bk")
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et

Av=| 1 - b=|: (2.91)

—ky - —k, 1

La matrice A, étant stable (valeurs propres a partie réelle négative), pour une matrice Q
symétrique définie positive. On lui associe une équation de Lyapunov P, ayant pour
solution unique une matrice symétrique définie positive, donnée par

ATP + PA, = —Q (2.92)
En ajoutant et en soustrayant g(z)ii(z/W™) a (2.90), on obtient :
¢ = A +blg(D)(u+a(z/W™) = a(z/W) — 0(z/W™)) —d] (2.93)
En utilisant maintenant (2.84), alors on peut écrire :

a(z/W) =WT'S(z)

U(z/W*) = W*TS(z) (2.94)
A partir de (2.86) et (2.94), alors (2.93) devient :
§ =M +b[g(@) (- a(z/ W) + gDWTS(2) - d] (2.95)

(i) on considere que la perturbation extérieure n’existe pas, c'est-a-dire d = 0 pour
démontre la partie (i). Alors

Réécrivons le systeme d’erreur (2.95) comme suit :

§ = A +b[g(2)(u—(z/W)) + g(2)WTS(2)] (2.96)
Considérons maintenant la fonction de Lyapunov candidate suivante :
18P 1
— Z r-1 2.
V= b +oW w (2.97)

Wr=r'>0,0u W=w*—-wetW =-W
La dérivée temporelle de I est

_1ETPE 1§ TP,

2 b, 2 b, 2b,°

En remplacant par (2.92) et (2.96) dans (2.98), on aura :

_1870¢
2 b,

14

-Ww'r—w (2.98)

§"PS b,
2b,°
-WwT'r=w (2.99)

Selon I’hypothése2.2 et I’équation (2.8), on peut arrangée (2.99) comme suit:

14

1., X 7T
4 b—f Pb[g(2)(u — (z/W*)) + g(2)W'S(2)] —
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§'PS b,
2b,* (2.100)

§'Q¢

V=—
2 b,

+ —ETPb{g(Z)(u u(z/W=))} -

+WTF Hr ETPbS(z) — W}

En utilisant la loi d’adaptation (2.88) et apres simplification, on trouve

;o _§0f_§eis,
2 b, 2b,°

+ETPblu— a(z/W™)| (2.101)

En utilisant le fait que le systéme neuronale HONN utilisé est un approximateur universel,

onalu—1i(z/W*)| <e.Sil’onimpose € = 0,

. 17§Te¢ $TPSb,
< —= .
V< 2( b + 5.2 (2.102)
=g
Pour compléter la démonstration, nous devons montrer que (5 be +4 Zfzb“) est positif.
A partir de I'nypothése 2.2 et I’équation (2.8), nous avons :
0<a < b < :>1<1—1<—1
o= Pu=5 b, ~ 9, by g,
On peut écrire
_HE PE < E PED, (2.103)
du fait que
§"PE < Anax (P)TE (2.104)
En utilisant (2.102), (2.103), nous pouvons avoir
Hlmax (P)§TE < ETPE b, (2.105)

Etant donné —HA,,. (P)ETE<O et%z 1, linégalité (2.105) peut étre simplifiée
0

comme suit :
coby e
Hlmax (P)Eng_ < fTPS bu (2106)
0
On peut écrire aussi
Amin (Q)ngbu < ‘szQébu (2-107)
Maintenant en utilisant (2.106) et (2.107) pour obtenir
Amin (Q)€7Eby — HApgy (P)ETS < E1QEb, +ETPED, (2.108)

On multiplie l'inégalité (2.108) par ~ (P) on peut écrire

ST A& ugo
St

ugo > min(Q)éTébugO

_HETE
(P = Lo (P) HS™ $b, (2.109)

prf
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Etant donné I'hypothése 2.2 et 1’équation (2.9) nous avons

Arnin i
Amln._CQ) go > H
max P)

On peut réécrite 1’équation (2.109) comme suit

u Jdo bugo

Q¢S . (P)+5TPEm_H€TEb — HEED, = (2.110)
A partir (2.109), peut étre facilement montré que
gTbif ";TI;ib >0 (2.111)
alors :
V< —1<$TQ5 + ETP*EZB“> <0 (2.112)
2\ by, b,

ce qui prouve la stabilité de la structure de commande.

D’apres le lemme de Barbalat [Slotine-91], nous sommes garantis que I'erreur de poursuite

converge asymptotiquement a un voisinage d'origine. En plus, la convergence de la loi

d’adaptation (2.88) a zéro est établie par sa définition.

(if) on considére que la perturbation extérieure n’existe pas, c'est-a-dire d # 0 pour
démontre la partie (ii).

Alors, I’équation d’erreur (2.95) peut étre écrite comme :

E=A¢+blg@D—a(z/W") + g(2)W'S(2) — d] (2.113)
En utilisant 1’équation d’erreur d’approximation minimale (2.87), (2.113) devient :
£ = A+ b[g@DWTS(2) + g(2)e(z) — d] (2.114)
Considérons maintenant la fonction de Lyapunov candidate suivante :
1ETpé 1o
V== o EW r-mww (2.115)

Ur=r">0,0u W=W—WetW = —-W

La dérivée temporelle de V est

. 1£TPE 1&TPE ETPEp,
V==z - _ .
2 b, 2 b, 2b,

En remplacant par (2.92) et (2.114) dans (2.116), on aura :

—-w'r=w (2.116)
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. o1& cTpE b,
V= 5 d bQE + —fTPb(g(z)WTS(z) +9(@e(z) —d) — EZ :2
-wr'r-w (2.117)
Selon I’hypothése 2.2 et 1’équation (2.8) et (2.27), peut étre arrangée (2.117) comme sulit :
- ETQf - §"PS b,
V= 20, b E Pb(g(2)e(z) — d) 252
+WTr=1(r E"PbS(z) — W) (2.118)
En utilisant la loi d’adaptation (2.88), on trouve
- §'Q¢  §TPEb, -
< - — :
V<-= 2 buz f Pb(g(2)e(z) — d) (2.119)
de plus, (2.119) peut étre bornée par
V< LI, ol
- 2 2b,, b Amin
+ 7 |€|IPbI(g(2)|e(2)| + |dI) (2.120)

ou encore, a partir de ’hypothése 2.6, I’hypothése 2.2 et I’équation (2.28), et nous avons

1 1
— < —,onaura:

by 90
V< —'f—'(wmm @+ 1E[an ) - 21Pbl(g 16+ a)) (2.121)
Etant donné de I'hypothése 2.2 et 1’équation (2.9) nous avons
Amin @)
—go>H
Amaxigp) Jo
V- |‘;| (Iflamm @ +7 o in (PE| = 21PbI (g )+ d)) (2122)
donc :
_ ﬂ
V< (|f|a)2 w1) (2.223)
avec :

w1 = 2|Pbl(g(2)e+ d)
_ Amin (Q)(Amax (P) B Amin (P))
v T (P)
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V deviendra négatif tant que|é| > w;/w,. Par conséquent, les erreurs de poursuite

convergent vers une région bornée donnée par:
0; = {E:/|€| < ﬂ} (2.224)
w7
ce qui implique la bornitude de tous les signaux dans le systéeme bouclé, c'est-a-dire la
perturbation étant supposé bornée et 1’erreur d’approximation minimal peut étre construite

arbitrairement petite par ’utilisateur de la propriété d’approximation neuronal, alors la

quantitt  wjest borné, ce qui implique que I’ensemble 2zdans (2.224) est borné.
Maintenant V deviendra négatif tant que &(t)est en dehors de 1’ensemble 12, selon la

théorie de la stabilité de Lyapunov, nous concluons que I’erreur £(t)est bornée et va

converger vers (2z. Alors et la fonction candidate V' est bornée. Par conséquent, on peut

démontrer que les erreurs £(t) € L,  sont carrés intégrables et que f(t) €L, sont
bornées, d’ou, par application du lemme de Barbalat [Slotine-91], on déduit la

convergence vers zéro des erreurs de poursuite lim, . ||£()|| = 0 de tous les systémes.

2.4.3 Résultats de simulation :

Pour montrer les performances de la méthode de commande neuronale adaptative
directe proposée, cette partie, présente une simulation numérique effectuée sur le modele
dynamique non affine donné en section 2.3.3. On peut démontrer que le modele dynamique
satisfait les hypotheses [2.1- 2.3].

L’objectif de la commande consiste a forcer la sortie du systéeme y(t) a suivre une
consigne désirée y,(t) = sin(t).

Dans cet exemple de simulation, les réseaux de neurone HONN sous la forme (1.1) sont
utilisée pour approximer le contréleur implicite idéale inconnu, le nombre des réseaux est
choisi avec [ = 25, et les variables d'entrée sont choisis comme z = [z, 2,, Z3, 24, Z5|"
AVEC Zy =Xy , Zy =Xy , 23 = Vg, Z4 =Yg €t zs = Y5 + kle.

Les parameétres de syntheses et les conditions initiales sont donnés dans le tableau (2.2)

suivant :
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Les paramétres de | Les valeurs numériques Les conditions Les valeurs
synthéses initiales numeriques
r 120 w(0) 0
k [10; 5] x1(0) 0.06
Q Diag[10,10] x,(0) 0.5
P [13.50 0.5;0.5 1.10]

Tab.2.2 : les parametres de synthéses et les conditions initiales.

Les figures 2.4 - 2.5 montrent une convergence rapide des états du systeme x;et x,vers

leurs références. La figure 2.6 représente le signal de commande.
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Fig. 2.4 : la variation de 1’état du systéme y = x; et sa référencey,.
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2.5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons proposé des approches adaptatives neuronaux, pour la
commande d’une classe de systémes non linéaires SISO non affines en la commande sous
la forme générale, nous avons utilisé le développement en série de Taylor autour d’un
contréleur idéal inconnu pour transformé le systéme non affine en un systéme affine. Et
puis deux approches distinctes formulent pour la commande adaptative neuronale de
systéme transformé, 1’approche directe et I’approche indirecte. Dans 1’approche directe, les
systémes neuronaux sont utilisés pour approximer un contrdleur idéal inconnu. En
revanche la commande indirecte exploite deux systemes adaptatifs neuronale pour
approximer la dynamique du systeme affine, et la loi de commande est synthétisée en se
basant sur ces estimées. Dans cette approche, les lois de commande sont bien définies a
tout moment, et le probleme des erreurs de reconstruction et la perturbation externe sont
traité par I’introduction d’un terme de robustification de type mode glissant. Le probleme
de la singularité¢ engendré par cette approche est résolu, par I'utilisation d’un algorithme
de projection.

Les lois d’adaptation sont déduites via 1’étude de stabilité, au sens de Lyapunov, du
systeme en boucle fermée. Deux exemples de simulation sont mis en ceuvre pour valider
I’approche proposée.

Dans le chapitre suivant, une approche basée sur la commande adaptative neuronale
directe, qui exploite le théoreme de la fonction implicite globale, sera développée pour

prendre en charge les systemes non linéaires MIMO non affines en la commande.
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3.1. Introduction :

La conception de controleurs adaptatifs robustes pour les systemes multivariables non-
linéaires non affines en la commande reste une tache difficile dans le domaine des
systéemes de commande. La principale difficulté pour la commande des systémes non
affines en la commande réside dans le fait que les signaux de commande ne peuvent pas
étre explicitement obtenus méme si la dynamique du systeme est bien connue.

En pratique, il existe plusieurs systémes non linéaires avec une structure non affine en
la commande, c'est-a-dire des systémes caractérisés par des entrées de commande qui
n’apparaissent pas linéairement dans 1'équation d'état du systéme, tels que les processus
biochimiques, certains réacteurs chimiques, neutralisation du pH, les colonnes de
distillation, la lévitation magnétique, etc.

Dans la littérature, la commande des systemes MIMO sous la forme normale est tres
peu documentée mis a part la commande par logique floue [Liu-07] [Wang-07]. Peu de
résultats existent pour les systemes de forme strict [Ge-04]. Dans [Wang-07], les auteurs
se basent sur le développement en série de Taylor autour d’un point (xo, Ug) pour obtenir un
modele affine en la commande. Le modéle affine obtenu est approximé par un modéle flou
de type T-S afin de déduire le contrdleur qui garanti les objectifs de la commande. Un
vecteur des termes de commande type mode glissant est ajouté au contréleur pour
compenser 1’effet des erreurs d’approximation et des perturbations externes. Dans [Liu-
07], les auteurs utilisent le théoreme de la valeur moyenne pour construire un modele
affine. Cependant les travaux précités présentent des contréleurs adaptatifs indirects ou le
probleme de la singularité est résolu par 1’algorithme de projection.

L’objectif de ce chapitre est la synthése d’un contréleur neuronal adaptatif direct d’une
classe de systtme MIMO non linéaire non affine en la commande. Premierement, le
théoréme de la fonction implicite globale [Zhang-06] est utilisé pour démontrer 1’existence
d’un contrdleur idéal inconnu qui est capable d’accomplir 1’objective de la commande.
Deuxiémement, on transforme le modéle non affine en un modéle affine par un
développement en serie de Taylor autour du contréleur idéal, puis on synthétise la loi de
commande par feedback linearization. En fin, pour des raisons des incertitudes sur le
modeéle liées aux problemes de transformations et modélisation, un réseau de neurone est

utilisé pour approximer la loi de commande ideale.
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La robustesse des systéemes vis a vis des erreurs d'approximation est assurée par un terme
de commande supplémentaire de type mode glissant. .’analyse de stabilité des systémes en
boucle fermée est étudiée en utilisant la synthése de Lyapunov. Deux exemples de
simulation, sont présentés pour mettre en évidence 1’efficacité de I’approche proposée.

3.2. Latransformation du systeme MIMO non-linéaire :

3.2.1. Position du probleme :
Considérons la classe des systemes non linéaires multivariables non affines en la

commande décrite par les équations différentielles suivantes :

W = f ()

. (3.1)
yy" = £, 0o u)

T . . .
avec x = [x] X,y | €®™ représente le vecteur d’état mesurable, ou x/ =

_ T
[yi , Vi ...yi(nl 1)] € R Vi=1,..,petn= f=1 n. u= [ul, ...... ,up] € RP et

T
y = [3’1' ...... , yp] € RP sont respectivement I’entrée et la sortie du systéme (3.1), et

fi(.,.),i =1,..p sont des fonctions continues non affines inconnues.

On dénote

T T
y' =[] €, Fw =[£G, . f, ()| e R
Le systéme (3.1) peut étre réécrit sous la représentation d’état suivante :

% = Ax + BIF(¢,w)]
b=§x (32)

A £ diag[Al,Az, ....,Ap], E £ [bl,bz,....,bp]T,g £ [Cl,Cz,....,Cp]T
ou

4 = [Pen ey
L 0 O%n—l)

€ RiXni p. = [O(n—l)] e Ruixl o = [ 1 ] € |pnix1
T 1 " 0G-1)
et Io,—_1)et 0,—1y indiquent la matrice d'identité et un vecteur de zéros de dimension (n —
1), respectivement.
L’objectif est de concevoir une loi commande capable de forcer les sorties du systeme
yi() ...y (t) @ suivre de trajectoires de reférence Va1 (t) o Yap (£)
prédétermineées, sous la contrainte que tous les signaux impliqués soient borné.

Pour aboutir aux objectifs précités, on considere les suppositions et théorémes suivants :
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Hypothése 3.1 : Le vecteur de fonctions F(x, u) est de classe C! pour tout (x,u) € R™P

Hypothése 3.2 : Le systéme (3.2) satisfait I’inégalité suivante :

[Pl | =2 |l Few)

i

>d,V(x,u) e R"P,i=1,..,p, ou d est une

ij
constante positive.

Hypothése 3.3 : La matrice [0F (x,u)/du]est symétrique et définie positive.

Hypothese 3.4 [Doudou-13] : Il existe une fonction non linéaire positive inconnue ﬁ(g)

telle que

“le@ | sapw
ol a est la valeur propre minimale de la matrice G(z) ~*.
Hypothese 3.5 : la matrice G(g) est une matrice inversible.
Hypothése 3.6: Nous supposerons que nous avons p trajectoires de référence yy;,i =
1, ....p bornées, avec des dérivées ylg),i =1,..p,j =1,....n; bornées. Si on définit le

vecteur de référence comme :

(n1—-1)
1

: -1 (mp-1) 1"
Vi = [yar Yir - Y a

Yaz Yaz - Ygo v Yap Yap - Vap
Alors, la dynamique de la trajectoire de référence peut étre décrite par 1’équation d’état :
Ya = Ayq +Bm (33)
R R o B
On définit les erreurs de poursuite par :
e1(t) = Yd1.(t) -y (D)

: (3.4)
ep () = Yap () — ¥, ()
La dynamique des erreurs de poursuite sera alors donnée par:
é = Ae + B[—F(x,u) + m] (3.5

A 2 diag[Ay, A, ..., A,], B 2[bi,by....,b,]

0

ol Ai _ [O I(n—l) € RiXNi fbi — 0 I= ERnixl_
0.. 0 :
1

Théoréme de la fonction implicite globale [Zhang-06]:Soit f: R™ x R™ — R*(k < m)

un vecteur de fonctions continues et derivables pour la deuxiéme variable u € R™et
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[%f(x, u)]__ ,i=1,...,ketj=1,.., mest le terme d’ordre ij de la matrice Jacobienne
ij

a
af(x,u).

Si I’inégalité suivante est vérifiée

|[aii f(x, u)]ii‘ — zj# [aiujf(X, u)L

ou d est une constante positive, alors il existe une fonction continue unique g: R™ —» R™

telle que f(x, g(x)) = 0.
Lemme 3.1 : Considérons le systeme (3.2) satisfaisant les suppositions 3.1-3.6, alors il

>d,V(x,u) eRV™i=1,..,p

existe un controleur idéal u*tel que

¢ =(4-Bk)e (3.6)
avec 4y = (A— Bk)
Le vecteur de gain de retour d’état k € RP*", est choisie tel que la matrice A, est Hurwitz
(toutes ses valeurs propres a parties réelles négatives), par conséquent le systeme bouclé
sera exponentiellement stable. On lui associe une équation de Lyapunov, ayant pour

solution unique une matrice symétrique définie positive, donnée par

ALP + PA, = —Q (3.7)
Démonstration : En ajoutant et en retranchant le terme Bke sur le c6té droit de (3.10), on
obtient :
¢ = (A— Bk)e — B[F(x,u) — ¢] (38)
avec :

-1
P = yff” + K1, el(nl Dt ki1

(3.9)

() (n,—1)
@, = ydp” + kpn, € P+t ky e,

et Q= [(pl, ...,<pp]T.

A partir de I’hypothese 3.3, et le fait que d[¢)]/du = 0 ainsi

[ rew-o)] |- |F(rew-e)]

Yy
d’apres le théoreme de la fonction implicite globale, il existe un controleur idéal u*(z),

>d,V(x,u) € R"*?,

T
avec z = [yT,yg,g] tel que
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F(x, u*(2)) - =0 (3.10)
On considére la fonction candidate de Lyapunov suivante :
1
V= EeTPe (3.11)

La dérivee de V est donnée par :
V= %((éTPe +eTPe))
T[ALP + PAJe — e TPB|F(x,u) — ¢
Siu = u* (3.8), alors on obtient
V= %e T[ALP + PA;]e (3.12)
V< —%eTQe <0 (3.13)

Ce qui permet de déduire que e et é € L,

L’intégration de 1’équation (3.13), donne

° 2
fo lel%dr < mm(Q)nwon Vo)) (3.14)

ce qui implique que e(t) € L, donc é(t) € L, et d’aprés le lemme de Barbalat [Slotine-
91], on conclut que lim;_,,, e(t) =0 .

Pour faciliter la conception du contrdleur, on transforme le systéme non affine (3.2) a
un systeme affine en effectuant un développement en série de Taylor autour d’une

commande idéale inconnue u*(z) comme suit :

F(x,u) = F(z) + G(2)u + H(z u) (3.15)
avec
F&) = [ A2 B )
= F(x u (Z)) [OF (x,u)/0uly— . u*(2) (3.16)
G(2) = [95 @] = [0F (x, )/ 0uy= u*
et
[afl(x,u) afl(x,u)]
duq ouy
[0F (x,w)/0ulyey =| - i
lafp w0 (x.u)J
duq duy

ou H(g, u) sont les termes d'ordre supérieur du développement, on suppose que la somme

des termes d'ordre supérieur est negligeable alors on considére que H(g, u) =0.
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Par substitution (3.15) dans (3.2), un terme affine par rapport a u apparait comme suit :

{x =dxt B[F(z) + G(z)u] (3.17)
y=0x
avec é £ diag[Al,Az, ....,Ap], E 2 [blinr ....,bp]T,g 2 [Cl,Cz, ....,CP]T
ou
A = O(n—l) I(n 1) € RUXN p = [O(n—l)] e jixl o = [ 1 ] e |jnix1
0 O(Tl 1) . 1 ak O(n_l)

et [p-1)et Og—_qy indiquent la matrice d'identité et un vecteur de zéros de
dimension (n — 1), respectivement.

A partir (3.5) et (3.15), nous pouvons obtenir I'équation d'erreur comme suit :

é = Ae + B[-F(z) — G(z)u + m| (3.18)
Si les fonctions non linéaires F(z)et G(z) sont connues, les objectifs de commande

peuvent étre atteints en choisissant la loi de commande idéale suivante :

=[6(2)] " |-F(z) +m+LTe+ TPB,B( )l (3.19)

oUk” = [kl kSer oo kb | avec kf, = [kip, kigy woo e oo oo ki, | €St I VeCteur de

;_pc

. . T .
gain de retour d’état, et e £ [ ef ,e," ..., e] | avec ¢ £ [ei,ei,.. (i 1)]

Par substitution I’équation (3.19) par 1’équation (3.17) I'équation suivante est obtenue :
[e(nl) + klnl (nl_l) + .+ k1181 ]
|() 12~
n + k n2 2 . + + kzleZJ (320)

e+ kpne" U+t kpiep
Les coefficients k;; sont choisis de fagcon a ce que le polyndme de I’équation (3.20) Soit
Hurwitzien (racines a partie réelle négative), qui prouve la convergence de I’erreur de suivi
de trajectoire e(t) vers zéro quand t — oo, c'est-a-dire :

ym||e||2 =0 (3.21)

Puisque les fonctions non linéaires sont incertaines, I’implantation de loi de commande
idéale (3.19) est impossible. Dans cette situation, notre but est d’approcher cette

commande idéale en utilisant les systéemes neuronaux.
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3.2.2. Conception de la commande adaptative directe neuronale :

En se basant sur le fait que le systéme neuronal, de la forme (1.1), est un approximateur

universel, chaque composante de la loi de commande idéale (3.19) u* = [u{, ...u;;]T peut
étre approximée comme suit :

ui(z) =wiTs(z2) + (z)i=1,.....p (3.22)
avec z € f,est le vecteur d'entrée, étant £2,un ensemble compact, si(g) est une erreur
d’approximation considérée arbitrairement petite et bornée a partir de la théorie de
I’approximation, et W;" sont les parametres optimaux de W; c’est-a-dire, le vecteur des

paramétres ajustés W; minimisant Ierreur |¢;(z)| . Ces paramétres optimaux satisfont

W = argmin, eq, {SupZE.QZ uf(Z) — 1 (Z)l} (3.23)
Par conséquent, le contr6leur idéal u* peut étre définit comme suit :
u(z) =w+s(z) + ¢(2) (3.24)
ou W* = [WyT, ..., W T]", $(2) = diag[$,(2), ., S, (2)] et

e(2) = [a1(2), s ()]
ol W = W*—W estle vecteur d’erreur des paramétres estimés.

Cependant le vecteur des paramétres optimaux W™ dans (3.23) est inconnu, alors il doit
étre ajusté par une loi d'adaptation convenable. Soit W I’estimation du vecteur des
paramétres optimaux W™ et u la loi de commande qui est lI'approximation neuronale du
contréleur idéal (3.19).

Dans ces conditions, la loi de commande proposée pour le system (3.2) est donnée par :

i(z) = Ww'S(z) +u, (3.25)
ou u; = [usl, ...... usp]Test un vecteur de signaux supplémentaires, capable de compenser
ou d’atténuer I’influence de I’erreur d’approximation neuronale sur les performances de
commande et ainsi d’assurer la robustesse de la structure de commande.

D’ou, on peut écrire

u'(z) - (z) = W5(z) + £(2) — us (3.26)
avec la loi de commande supplémentaire donnée comme suit :
u, =9 tanh(e”PB/¢) (3.27)
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avec tanh(.) est la fonction Hyperbolique, ¥ = [y, ....,,]", et € est une constante

positive.

Hypothése 3.7: L’erreur d’approximation &(z) est bornée, c'est-a-dire

le(z)ll < &
ou & est une constante positive inconnue.
Hypothése 3.8 : Les parametres du réseau de neurones sont bornés par les ensembles de
contraintes 2,, telles que :
0, ={W:||w| <M}

Les bornes employées dans 1’hypothése 3.8 sont introduites pour assurer la bornitude des
sorties des réseaux de neurones.

A cet effet, les paramétres du contréleur neuronal sont ajustés en utilisant 1’algorithme

de projection suivant :
1+ Wi\’
W =Tre"PBS(z) — 1,Ie"PBWWTS(2) <T> (3.28)

ou
0, silWll<Mou(lIW||=Met e"PBWTS(z) <0)
47 {1, si|Wll =M et eTPBWTS(z) > 0 (3.29)
et I' > 0 sont les paramétres de conception, et P = PT > 0 est la solution, pour une
matrice donnée Q = QT > 0, de I’équation de lyapunove (3.7).
Alors, I’introduction de la loi de commande (3.25) dans (3.18) produit :
é=Ae+B[m—F(z) - G(z)(W'S(z) + u, )] (3.30)

a partir de (3.19), (3.30) peut étre réécrite comme suit :

¢ =(A—Bk)e
T
+ BG(z) [W*Tg(z) +e(z) -W'S(z) —us = 67'(2) jT f:; ﬁ(x)] (3:31)
et
. ~ B e’ Pe
¢ = e+ B6(2) [ WS(2) +(2) ~ s - 6 (D) Srpg ) (332)

avec 4y, = (A — Bk)

Le vecteur de gain de retour d’état k est choisie tel que la matrice 4, est Hurwitz (toutes
ses valeurs propres a parties réelles négatives), par conséquent le systeme bouclé sera
exponentiellement stable. On lui associe une équation de Lyapunov, ayant pour solution

unique une matrice symeétrique définie positive, donnée par

49



Chapitre3. La Commande Adaptative Neuronale pour une Classe de systemes Non
Linéaire MIMO Non affine

ALP +PA, = —Q (3.33)
3.2.3. Analyse de stabilité :

Dans cette section nous allons démontrer que la commande adaptative neuronale directe
du systeme non linéaire multi variable (3.2) proposée est stable, la loi de commande (3.25)
et (3.27) avec sa loi d’adaptation (3.25), si les hypotheses 3.1 jusqu’au 3.8 sont satisfaites,
alors tous les signaux de la boucle fermée sont bornés, et le schéma global garantit que :

(i) I’erreur de poursuite e(t) converge a I’ensemble compact 2, défini par :

w
2, =qe/llell = /ﬁ
Wi

Démonstration: On considere la fonction candidate de Lyapunov suivante :
1 ~ ~
V= E(eTG—l(g)Pe +WTrw) (3.34)

En utilisant (3.32) et (3.33) et le fait que W =—W , la dérivée par rapport au temps de la

fonction V peut étre réécrite comme suit:

o1 1 1 .. g ,
V=V = Ee'Tc;—l(g)Pe + EeTG—l(g)Pe' + EeTG-l(g)Pe -wrr-tw (3.35)

V= — %eTG_l(é)Qe +e"PBG!(z) lG (2) <€(£) —us =G (2) :TT;); g (x))l

1 ... ~ .
+ EeTG_l(g)Pe +WT r-Y(re"PBS(z) — W) (3.36)
En substituant (3.28) et (3.29) dans (3.36), nous avons :

V<—2e"GY(2)Qe +|e"PB|z—e"PBy tanh(e"PB/€) — G1(z)e" Pef(x)
+%eTG‘_1(g)Pe + (3.37)
" =1 (rePBS(z) ~ e PBS(2) + Lare PBWWTS(2) (L))

En supposant que le paramétre de conception 1 est choisi grand tels que ¥ > £et en
utilisant  I'inégalité suivante [Polycarpous-95],—x tanh(x/€) + |x| < ke aveck =
0.2785. D’apres I’hypothése 3.5 et 3.8 on obtient :
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. 1 1 .
Vs-3 e"G71(z)Qe + & e — llell* Amim (P) a B(x) + > llell]|¢ " (2)[|Amin (P)
2
_ 1+ ||wW
+wTr-t <1dreTP§WWT§(g) (#) ) (3.38)

ouI; =1 silaseconde de (3.29) est vrai, I; = 1 si la premiére ligne de (3.33) est vrai.

I+l

. )ZWTW <0

Nous prouvons maintenant que I;'e" PBWWTS(z) (

Sil; = 0 , laconclusion est évidente.

Sil; =1 ,alors ||W]| = Met e"TPBWW?"S(z) > 0. D’autre part, nous avons :

WTw = % w12 — % 4k —%”W ~-w|* <o (3.39)

Puisque%llw*ll2 < M? et%llWll2 = M? et%”W - I/T/||2 > 0alors WTW <0

et nous avons

2
1+ W\ -~
I,Te"PBWWTS(2) (#) wW'w <0 (3.40)
A partir de (3.44), et (3.42) nous avons
. 1
V<=3 Anin (G7H(2)Q)llell* +exe (3.41)

0U Anin (G™1(2)Q) est la valeur propre minimale de la matrice 6 ~*(z)Q.

Alors

V< -mlEll° + w (342)
avec wy = %Amin (6G7H2)Q) et w, = £ke.
0U Amin (G™1(2)Q) est la valeur propre minimale de la matriceG ~(z)Q.

De (3.42), on peut conclure que V < 0si |le]| = \/:; . Par conséquent, les erreurs de
1

poursuite convergent vers une région bornée donnée par:

’wz
2, =q{e/llell < Wy (3.43)

ce qui impligque la bornitude de tous les signaux dans le systeme bouclé, c'est-a-dire
I’erreur d’approximation minimal peut étre construite arbitrairement petite par 1’utilisateur

de la propriété d’approximation neuronal, alors la quantité w,est borné, ce qui implique

que I’ensemble 2,dans (3.43) est borné. Maintenant V deviendra négatif tant que e(t)est
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en dehors de I’ensemble (2., selon la théorie de la stabilité de Lyapunov, nous concluons
que Perreur e(t)est bornée et va converger vers £2,.

Alors et la fonction candidate V' est bornée. Par conséquent, on peut démontrer que les
erreurs e(t) € L, sont carrés intégrables et que é(t) € L, sont bornées, d’ou, par
application du lemme de Barbalat [Slotine-91], on déduit la convergence vers zéro des

erreurs de poursuite lim,_,.|le(t)|| = 0 de tous les systemes.

3.3. Résultats de simulation :
Etudes de simulation sont réalisées pour démontrer l'efficacité de la commande

proposée. Deux problemes de commande sont considérés. La premiere concerne un
systtme académique MIMO non-affine, tandis que la seconde concerne un modele
dynamique de manipulateur a deux degrés de liberté.
3.3.1. Exemple 1:

Le probléme de la commande d'un systeme académique non-linéaire non affine MIMO
est considéré la pour montrer I'efficacité de ce contrdleur proposé. Ses équations

dynamiques sont donnés par :

(X11 = X12

%12 = x4 + x%, + 0.15u5 + (2 + cosificy))uy — uy

X1 = X2 (3.44)
Ko = X5 + x11 + x5 — 0.5u; + (1 + x%)u3 + (2 + sin(xp1)uy '
V1= X11

\ V2 = X21

oU x = [Xq1, X12, X21, X272 ] est le vecteur d’état du systéme, u et u,sont les entrées de
commande, y; et y, Sont les sorties du systeme.

L’objective de la commande est de forcer les sorties du systeme y;et y, suivre les
trajectoires désirées y,. (t) = sin(t) et y,, (t) = sin(t), respectivement.

Deux systémes neuronaux de type réseaux de neurone d’ordre supérieur de la forme (1.1)

sont utilisée pour générer les commandes wu,et u,.Chaque réseau de neurone possede le

T
vecteur d’entrée z = [z],2],z1 |7 z= [ET,yg,q)] avec z! = [x11,%X12,X21,X22 |, Z

T
2

[Ya Ya,r Yy Va, | 23 = [Ja, + ki2é1 + kirer, a, + karéz + kazer |
Les paramétres de syntheses et les conditions initiales sont donnés dans le tableau (3.1)

suivant :
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Les parametres de | Les valeurs numériques Les conditions Les valeurs numériques
synthéses initiales
r 0.01 W (0) 0
M 16 x11(0) 0.001
€ 30 x12(0) 0
k [10—-20; x21(0) 0.001
0—-10 —2]

Q Diag[5.5 5.5 5 5] x22(0) 0
P [8.125 0 2.75 0;

0 8.125 0 2.75;

2.750 2.625 0;

0 2.75 0 2.625]

Tab.3.1 : les paramétres de synthéses & les conditions initiales.

Les résultats de simulation sont montrés sur les figures (3.1)-(3.4), la sortie y;et sa

reférence y4, ansi que la sortie y,et sa référence y,,sont représentent sur les figures (3.1) et

(3.2) respectivement. L’allure des signhaux de commande uqet u, est donnée par les figures

(3.3) et (3.4).

A partir des résultats de simulations obtenues, nous pouvons noter des bonnes

performances de poursuite réalisé grace aux signaux de commande wu etu, qui sont

bornés.

15

Vitesse

DOVT N Y
A RIATARY.

/
A

0 2 4 6 8 10 12 u 16 18 0
Temps(sec)

X
/

[ A

-15

Fig. 3.1 : Courbes de poursuite de sous systemel ; sorties (traits continus), consignes
(traits discontinus).
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Fig. 3. 2: Courbes de poursuite de sous systeme 2 ; sorties (traits continus), consignes
(traits discontinus).
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Fig. 3.3 : Signaux de commande; u4 (trait continu), u, (trait discontinu).
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3.3.2. Exemple 2 :
Dans cette section, nous présentons les résultats de simulation montrant les
performances de suivi de la commande proposée appliqué a un deux-lien rigide robot

manipulateur. La dynamique de ce systeme MIMO sont donnés par [Slotine-91] :

. -1 . . . .
fh) _ (H11 le) { Uy (‘h‘h —h(q: + Q2)) (Ch)} 345

(q'z Hy1  Hyp (uz) hq, 0 2 (3:45)

avec
Hyy = ay + 2azcosq, + 2a,sinq,
Hi, = Hyy = a; +azcosq, +aysing;
Hy; = a;
h = a3 sinq, — a4 cosq;

et

ap =5 +mylZ + 1, + mylZ +m,l}
a =1, + m,lZ,
as = mylyl. cosi{is,)
a, = melyl. sinifs,)
ou uqet u,sont les couples de commande appliqués aux articulations, et les sorties sont les

positions articulaires g, et g,. Dans cette simulation, le tableau (3.2) suivant contient les

valeurs des parametres utilisées

Les paramétres de | Les valeurs numériques | Les parametres de | Les valeurs numériques
my 1kg L, 0.6m
m, 2kg I 0.12kg m*
L 1m I, 0.25 kg m*
L, 0.5m 8e 30°

Tab.3.2 : Paramétres du modele

Posons y = [qy1, 421", u = [ug, u,]", x = [q1,G1, G2, 421" et

O R P [

_ (911 Y12\ _ _1_(H11 H12)_1
G(x)_(gm 922)_H ~\Hy; Hy,
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Il est bien connu que la matrice H est définie positive [Slotine-91] et, de ce fait, le modele
du robot satisfait I’hypothése 3.6.

L’objectif de commande est de forcer les sorties du systétme gq; et g,de suivre
respectivement les trajectoires sinusoidales y4, (t) = sin(t) et yq, (t) = sin(¢).
Deux systémes neuronaux de type réseaux de neurone d’ordre supérieure de la forme (1.1)
sont utilisée pour générer les commandes u;etu,. Chaque réseau de neurone possede le

T —

T ,T ,TT T —
] avec z; = [X11,x121 X21,%22 ]! Zy =

vecteur d’entrée z=z{,2,,25
[Ya,r Ya,r Yy Va, | 235 = [Ja, + ki2é1 + kiren, a, + karéz + kazer].

Les paramétres de syntheses et les conditions initiales sont donnés dans le tableau (3.3)

suivant :
Les paramétres de | Les valeurs numériques Les conditions Les valeurs numériques
syntheses initiales
r 0.001 W (0) 0
M 16 x11(0) 0.00005
€ 100 x12(0) 0
k [10—-20; x21(0) 0.00005
0—-10 —2]
Q Diag[5.5 5.5 5 5] x22(0) 0
P [8.125 0 2.75 0;
0 8.125 0 2.75;
2.750 2.625 0;
0 2.75 0 2.625]

Tab.3.3 : les paramétres de syntheses & les conditions initiales.
Les Figures 3.4 a 3.6 présentent les résultats de simulation. La Figure 3.4 donne le suivi
de trajectoire pour la premiére liaison, la Figure 3.5 celui de la deuxieme, et la Figure 3.6
montre les signaux de commande. On peut constater que les trajectoires réelles convergent

vers les trajectoires désirées, et que les signaux de commandeu; et u, qui sont bornés.
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Fig. 3.4 : Courbes de poursuite pour la liaison 1 ; sorties (traits continus), consignes
(traits discontinus).
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Fig. 3. 5: Courbes de poursuite pour la liaison 2 ; sorties (traits continus), consignes
(traits discontinus).
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Fig. 3.6 : Signaux de commande; u; (trait continu), u, (trait discontinu).

3.4. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons proposé et développé une commande adaptative
neuronale directe pour une classe de systéemes non linéaires MIMO non affines en la
commande. En premier lieu Nous avons utilise le théoreme de la fonction implicite
globale pour démontrer I’existence d’un contrdleur idéal inconnu qui est capable
d’accomplir I’objective de la commande, autour de ce dernier nous avons transformée le
modeéle non affine en un modele affine par un développement en série de Taylor en
deuxiéme lieu. Puis nous avons synthétisé la loi de commande par feedback linearization.
En fin, pour des raisons des incertitudes sur le modele liées aux problémes de
transformations et modélisation, un réseau de neurone est utilisé pour approximer la loi de
commande ideéale. Les lois d’adaptation ont déduites a travers 1’analyse de la stabilité, au
sens de Lyapunov, du systéeme en boucle fermée. Les résultats de simulation obtenus pour
les exemples proposés montrent des bonnes performances de poursuite et de robustesse, et
mettent en évidence la capacité et 1’efficacité du controleur neuronale développé a prendre
en charge une certaine classe de systémes non linéaires MIMO non affines en la

commande.
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Conclusion génerale

D’une maniere générale, 1’analyse et la commande non linéaires sont des problémes
difficiles et la majorité des approches de la commande non linéaire exigent la disponibilité
d’un modéle mathématique. Cette commande doit étre robuste dans le sens ou elle devra
assurer une faible sensibilité aux incertitudes sur les parametres, a leurs variations et aux
perturbations.

L’objectif principal de ce mémoire est de développer des lois de commande adaptatives

neuronales stables et robustes pour réaliser la poursuite des certaines classes de systémes non
lineaires SISO et MIMO non affines en la commande.
Dans la premiére partie de ce travail, nous avons commencé par présenter I’ensemble des
définitions et des outils nécessaires a la mise au point de la stratégie adoptée pour le
développement des lois de commande garantissant les performances souhaitées. En effet, un
rappel sur les principes de réseaux de neurones d’ordre supérieur HONN, et I'utilisation des
systéemes neuronaux comme éléments de base pour la modélisation et la commande des
systemes non linéaires est présenté.

Dans la deuxieme partie du travail, nous avons démontré que la commande du systéeme
non linéaire non affine est équivalente a la commande du systeme non linéaire affine autour
d’un controleur idéal inconnu qui nous avons démonté leur existence par le théoreme de la
fonction implicite. A base de ce résultat nous avons proposé et développé des schémas de
commande adaptative directe et indirecte pour une classe de systémes non linéaires
monovariables. Dans le schéma de commande adaptative directe neuronale, le but était
I’approximation d’une loi de commande stabilisatrice inconnue. En revanche le schéma de
commande adaptative indirecte exploite deux systémes adaptatifs neuronaux pour approximer
la dynamique du systeme affine, et aussi évite le probléeme de singularité de la loi de
commande par 1’utilisation d’un algorithme de projection.

Dans la derniere partie de ce travail, nous avons développé un contr6leur adaptatif direct
neuronal pour une classe de systémes non linéaires multivariables non affines en la
commande. Pour ce faire, nous avons exploité en premier lieu le théoreme de la fonction

implicite globale pour montrer I’existence du contréleur idéal inconnu. Ensuite, nous avons
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utilise le développement en série de Taylor autour du contr6leur idéal pour transforme le
modele non affine en un modeéle affine. En fin, pour des raisons des incertitudes sur le modeéle
liées aux problémes de transformations et modélisation, un réseau de neurone est utilisé pour
approximer la loi de commande idéale.

Les lois d’adaptation des parameétres ajustables sont déduites a partir de I’étude de stabilité
au sens de Lyapunov des systémes en boucle fermée. La robustesse étant assurée par 1’ajout
d’un terme de commande type mode glissant. La simulation, des systémes non linéaires SISO
et MIMO non affines en la commande, a permis de mettre en évidence 1’apport des approches

proposeées.
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