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RESUME

’objectif de cette thése porte principalement sur le développement de lois de com-

mande adaptatives pour certaines classes de systémes non linéaires incertains. Le

cas des systemes affines et non affines en la commande, la présence des contraintes
sur les sorties et/ou les états ainsi que les perturbations externes sont étudiés. De plus,
les non linéarités qui agissent sur les entrées des systémes dynamiques sont étudié,
en 'occurrence la saturation et la zone morte. Dans toutes les approches proposées, les
réseaux de neurones sont utilisés en tant qu’approximaters universels pour approcher
les dynamiques incertaines des systémes. Les algorithmes proposés évitent les fameux
probléemes d’explosion de complexité tout en évitant le recours a 'approche back-stepping.
Les lois de commandes développées présentent peu de parameétres a ajuster en ligne en
les comparants aux travaux similaires. De plus, ’analyse de la stabilité de toutes les
boucles de commande est prouvée en se servant de la méthode de Lyapunov. Pour chaque
structure de commande, des résultats de simulation sont présentés pour montrer son
efficacité .
Mots clés : Réseau de neurones ; commande adaptative ; systémes non linéaires ; satura-
tion ; zone-morte ; fonction de Nussbaum.
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ABSTRACT

particular classes of uncertain SISO and MIMO nonlinear systems. The cases of

the affine and non-affine systems, the presence of the constraints on the outputs
and/or the states as well as the external perturbations are studied. Furthermore, the
saturation and dead-zone inputs nonlinearities of the dynamical systems are investigated.
In all the proposed approaches, the neural networks are used as universal approximators
to estimate the unknown nonlinearities of the dynamical systems. The structures of the
proposed controllers deal with the famous problems of explosion of complexity while
avoiding the use of the traditional back-stepping technique. The proposed adaptive
neural controllers have few online learning parameters compared to similar works. In
addition, stability analysis of all control loops is carried out by using the Lyapunov
method, and for each scheme, simulation results are given to show its effectiveness.
Key words : Neural networks (NNs) ; adaptive control ; nonlinear systems ; saturation ;
dead-zone ; Nussbaum function.

The main objective of this thesis is the development of adaptive control laws for
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INTRODUCTION GENERALE

ace au développement technologique rapide et les besoins de plus en plus de
précision et de robustesse, les systemes automatisés n’ont cessé d’évoluer vers
des structures de commandes de plus en plus complexes.
La théorie de la commande moderne se développe dans le but d’expliquer et de résoudre
des probléemes issus de I’environnement industriels. Des raisons économiques et de
sécurité conduisent a la recherche de lois de commandes de plus en plus performantes
afin de garantir l'efficacité. Pour cela, il est important de comprendre et de prendre en
compte toutes les particularités d’'un systeme de commande.

En général, la synthese des lois de commande nécessite une modélisation mathéma-
tique du systeme. Cependant, quelques méthodes de synthése exigent des connaissances
plus ou moins importantes du modeéle. Donc, le probleme rencontré c’est qu’en pratique,
le comportement des systéemes réels, dans la plupart des cas, est different du modele
mathématique a cause des variations paramétriques et perturbations extérieures sans
oublier les conditions de fonctionnement variables. De ce fait, on peut considérer que les
modeles mathématiques des systémes sont peu connus qu’on puisse les qualifier d’incer-
tains. Dans ce cas, et pour traiter le probleme de la commande, ’approche adaptative se
présente comme solution idéale.

Généralement, les systemes réels sont souvent non linéaires, avec modeles mathé-
matiques complexes, méme si quelques dynamiques sont négligées. Ceci a rendu la
commande de pareils systémes, une tache tres délicate, et a attiré I'attention de la
communauté des automaticiens. Contrairement a la commande maturée des systemes
linéaires, la commande des systémes non linéaire n’a encore pas abouti a un stade simi-
laire. Les automaticiens ont proposé de différentes techniques de commande adaptées a
chaque classe de systéme non linéaire, a savoir, les systemes de forme de Brunovsky, de
forme strict-feedback et de forme pure-feedback pour les cas mono-variable (SISO) et
multi-variable (MIMO).

Les techniques de commande développées nécessite la connaissance exacte du modele

mathématique, faute de quoi les lois de commande échouent a stabiliser les systemes
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réels. Comme cette condition est irréelle, le recours aux versions adaptatives est pri-
mordial. Afin de réaliser ces algorithmes adaptatifs, les systemes d’inférence flous, les
réseaux de neurones, les réseaux de neurones a base de fonction radiale (RBF) et les

ondelettes sont largement utilisés.

Les réseaux de neurones, par leurs propriété d’approximation universelle sont ex-
ploités dans la commande adaptative directe et indirecte des systémes non linéaires en

approximant les non linéarités incertaines et la loi de commande idéale, respectivement.

Parmi les techniques connues de la commande non linéaires, 'approche adaptative
basée sur le back-stepping est une méthode systématique basée sur la théorie de la
stabilité de Lyapunov pour la conception d’un contrdleur des systémes triangulaires.
L'idée de base de cette stratégie est de faire une conception d’une loi de commande
par étapes de facon récursive en allant de proche en proche a partir du premier état.
Parallelement, les lois d’adaptation pour les parametres inconnus du systéeme et les lois

de commande peuvent étre déduites d'une maniére adéquate.

Le probléme principal avec 'approche de back-stepping est "'explosion de complexité"
causée par la dérivation des commandes virtuelles calculées dans les différentes étapes.
C’est-a- dire, la complexité de la conception de la commande augmente lorsque 'ordre du
systeme augmente. Pour pallier a ce probleme, les auteurs ont proposé la technique de la
commande par commande par surface dynamique DSC (Dynamic Surface Control) basée
sur l'introduction d’un filtre du premier ordre a I'entrée de chaque étape de 'approche de

back-stepping traditionnelle.

En pratique, tous les systémes dynamiques sont soumis a des limitations sur leurs
entrées dues a des contraintes physiques inhérentes aux actionneurs. Ceci nécessite une
prise en compte de ces limites dans ’étude des controleurs a synthétiser afin d’éviter
la dégradation des performances et voire méme l'instabilité. Les non linéarités les plus
rencontrées sont la saturation et la zone morte. Le traitement de la saturation est assuré
soit par un contréleur robuste soit par un correcteur anti-emballement (anti-windup) est

utilisé. Cependant, la zone morte est traitée par une loi de commande robuste.

Lobjectif principal de cette these est le développement de lois de commande adapta-
tive pour certaines classes de systémes non linéaires incertains. Plusieurs algorithmes
sont développés pour les systemes non linéaires incertains mono-variables (SISO). Le
cas des systeémes affines et non affines en la commande, la présence des contraintes sur
les sorties et/ou les états ainsi que les perturbations externes sont étudiés. De plus, les
non linéarités qui agissent sur les entrées des systemes dynamiques sont étudié, en

Poccurrence la saturation et la zone morte. Par ailleurs, la commande adaptative d'une
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classe des systemes multi-variable MIMO est étudiée en tenant en compte de toutes les
difficultés étudiées pour le cas SISO.

Dans toutes les approches proposées, les réseaux de neurones sont utilisés en tant
qu’approximaters universels pour approcher les dynamiques incertaines des systemes.
Les algorithmes proposés évitent les fameux problemes d’explosion de complexité tout
en évitant le recours a 'approche par back-stepping. Les lois de commandes développées
présentent peu de parametres a ajuster en ligne en les comparants aux travaux similaires.
La stabilité des boucles de commande sont prouvées d’étre stable en se servant de la

méthode de Lyapunov.

La these est composée de 4 chapitres.

Le premier chapitre est consacré a la présentation des différents aspects théoriques de
la commande adaptative a base de réseaux de neurones pour les systémes non linéaires
incertains. Etant donné leur importance pour les développements subséquents, la mé-
thode du back-stepping et DSC en particulier, bénéficieront d'une attention particuliere.
Quelques définitions inhérentes a la stabilité et quelques lemmes et théorémes indispen-

sables pour la syntheése des lois de commandes sont également donnés.

Le deuxieme chapitre introduit trois schémas de commande adaptative neuronale
pour les systemes SISO non linéaires sous la forme strict-feedback en la présence
des contraintes sur I'entrée. Dans le premier schéma, le non linéarité de type saturation
est considéré dans la conception de la loi de commande. Dans ce cadre, le mécanisme
de déclenchement par événement (event-triggering mechanism (ETM)) est exploité. En
comparaison avec les approches traditionnelles, la structure du contréleur proposé est
plus simple a cause de ’élimination des problemes de I'explosion de complexité inhérente
aux approches existantes. Dans le second schéma, deux approches de commande sont
proposées. Dans les deux approches proposées, des exigences de performance en régime
transitoire et établie sont imposées sur la sortie du systéme. Pour traiter la saturation,
un compensateur additif est concu, alors que pour traiter la zone morte un terme de
robustification est introduit. Les approches proposées sont capable de garantir la ro-
bustesse du systéme en boucle fermée avec une réduction importante du nombre des
parametres d’apprentissage en ligne, ce qui rend les approches proposées plus appro-
priées pour la mise en ceuvre en temps réel. Lanalyse de stabilité de Lyapunov a permis

de garantir la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée.
Le troisieme chapitre aborde la commande adaptative neuronale des systemes SISO

3
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non linéaires et non affines en la commande sous la forme pure-feedback avec satura-
tion sur I'actionneur. Dans un premier schéma de commande, par I'introduction d'une
transformation d’état et d’un filtre passe bas, les difficultés de la commande commu-
nément rencontrés pour cette classe de systeme sont contournées en convertissant le
probléeme de commande de systemes pure-feedback saturés en un probleme normale de
Brunovsky. Dans cette approche, la conception de la commande est basée sur la notion
de positivité des systéemes ( SPR : Strictly Positive Real) afin d’estimer les nouveaux
états et la construction d’'un terme de commande robuste pour faire face aux erreurs
d’approximations neuronales et pour compenser I'influence des saturations sur I'entrée.
Dans un deuxieéme schéma, en plus du premier probléme, la présence des contraintes sur
la sortie est considérée simultanément avec les non linéarités sur 'entrée de commande.
Ainsi, un probléme plus complexe est étudié. Lanalyse de stabilité a permis de garantir
la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée et la satisfaction des contraintes de

sortie.

Le quatrieme chapitre est dédié a la commande adaptative neuronale d’une classe dite
pure-feedback de systémes non linéaires multi-variables (MIMO) incertains en la pré-
sence des non-linéarités sur 'actionneur. Dans cette approche, de nouvelles variables
d’état et des transformations de coordonnées sont introduites pour convertir le sys-
teme original pure-feedback en une forme normale. Un observateur d’état est concu
pour estimer les états indisponibles et 'utilisation de la fonction de Nussbaum rend la
connaissance a priori du signe du gain de commande non nécessaire. Dans la concep-
tion du controéleur, similairement aux cas SISO, le probleme des dérivées circulaire est
contourné en se passant de la technique de back-stepping. La stabilité du systéeme en
boucle fermée est analysée au sens de de SPR -Lyapunov afin de montrer que les erreurs
de poursuite convergent vers un petit voisinage de I'origine. De plus, la performance de
poursuite du schéma de commande est illustrée par un exemple de simulation.

Les lois d’adaptation des parametres des réseaux de neurones de tous les schémas de
commande proposés dans cette these utilisent la loi dite o-modification pour garantir la

bornitude des parameétres.
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

a plupart des systémes industriels sont complexes, difficilement modélisables et

présentent de fortes non linéarités et entachés de perturbations structurelles et

externes.
Ce chapitre est consacré a la présentation des différents aspects théoriques de la com-
mande adaptative a base de réseaux de neurones pour des systémes non linéaires.
Etant donné leur importance pour les développements subséquents, la méthode du
back-stepping et de la commande par surface dynamique (dynamic surface control :
DCS) en particulier, bénéficieront de beaucoup d’attention. La stabilité des systemes
dynamiques sera également abordée. Par la suite, on présentera quelques rappels sur les
non-linéarités de I’'actionneur et quelques théorémes tel que celui de la valeur moyenne,
et lemmes relatifs a la fonction de Nussbaum qui se trouve trés utiles pour la mise en

ceuvre de la loi de commande ainsi que pour I'analyse de la stabilité.

1.2 Les réseaux de neurones (neural networks NNs)

La conception des modeles neuronaux a commencé depuis 1943 avec les travaux de
McCulloch et Pitts [1]. Ces deux chercheurs ont étudié les capacités d’interconnexion
de plusieurs composants en se basant sur le modéle d’'un neurone biologique. D’'une
maniére générale, un réseau de neurones (neural networks NNs) peut étre défini comme
un réseau complexe constitué d’unités de calcul élémentaires (les neurones formels
interconnectés). Chaque neurone recoit des informations qui peuvent étre les entrées
du modeéle dans le cas de modélisation, les sorties désirées ou les erreurs de commande

dans le cas de la mise en ceuvre d’'un contréleur neuronal.

1.2.1 Les réseaux de neurones utilisé dans cette these

Les réseaux de neurones ont été fréquemment utilisés comme une fonction d’approxi-
mation [2]. Dans cette étude, le réseau de neurones linéaire par rapport au vecteur de
poids synaptiques W, et doté d'une seule couche cachée dont la fonction d’activation tan-
gente hyperbolique est choisie sera utilisé pour approcher les dynamiques non linéaires
incertaines et pour générer les lois de commande robustes et adaptatives. La sortie du

réseau de neurones utilisé dans le cadre de cette these, est donnée par :
(1.1) f@zZw)=w's )
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o Z € QycR™ est Pentrée de NNs, W e RY est le vecteur de parametres a ajuster, et N
est le nombre de noeuds du réseau de neurone, S(Z)=[s1(Z),...,sN (21T est le vecteur
de la fonction d’activation de forme sigmoide de type tangente hyperbolique et donnée

par I’équation suivante :
(1.2) 5i@)=(1-eZ)(1+e7%), i=1,...,N

Selon la propriété d’approximation du NN, les systémes neuronaux peuvent appro-
cher toute fonction continue non linéaire f(Z): R — R avec exactitude arbitraire, sur

un ensemble compact (2 comme suit :
(1.3) F(Z2)=WTS(2Z)+e2Z)

avec €(Z) représentant 'erreur d’approximation neuronale, W est le vecteur parametre
optimale de W, si N est suffisamment grand, Perreur d’approximation est bornée par

£>0, c’est a dire
(1.4) le(Z)| <&

D’apres les résultats de 'approximation universelle de NNs étudié dans [3], il est
montré que la constante £ est rendue arbitrairement petite en augmentant le nombre de
nceeuds N du NNs.

Dans ce travail on suppose que la structure du réseau de neurones et leurs parametres
sont correctement spécifiés par I'utilisateur a priori. Cela veut dire que la décision de
I'utilisateur est nécessaire pour régler la structure du NNs et les parametres de NNs

seront ajustés en ligne par des algorithmes d’adaptation.

1.3 La commande adaptative

1.3.1 Principe de base

La commande adaptative est un ensemble de techniques utilisées pour I'ajustement
automatique en ligne des parameétres du régulateur afin de réaliser ou de maintenir un
certain niveau de performances quand les parametres du procédé a commander vari
dans le temps [4]. En principe, un systéme de commande adaptative mesure un certain
indice de performance (IP) du systéme a commander a partir de I’écart entre 'indice de
performance désiré et I'indice de performance mesuré. Les parameétres du régulateur

sont adaptés de maniére a poursuivre le systeme dans son évolution [4].
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1.4 La commande adaptative neuronale

Dans cette stratégie de contréle, les réseaux de neurones sont introduits, en bénéfi-
ciant de leur propriété d’approximation universelle, pour développer des systéemes de
commande adaptative selon deux approches. Dans la premiére approche par exemple
dans [5-7], dite adaptative indirecte, généralement deux réseaux de neurones sont utili-
sés pour approcher les non linéarités du systéme non linéaires a commander. Une loi de
commande est alors déduite a partir de ces approximations

Dans la deuxieme approche par exemple dans [8, 9], dite adaptative directe, un seul
réseau de neurones est utilisé pour approcher directement une loi de commande idéale
sous certaines contraintes sur le gain de commande et ou sur sa dérivé. Dans les deux
approches citées dans la littérature, la méthode de Lyapunov directe est utilisée pour
analyser la stabilité du systeme de commande. En se basant sur cette méthode, une
fonction de lyapunov est construite a partir de 'erreur de poursuite et ses dérivées ainsi
que l'erreur d’adaptation des poids des réseaux de neurones. Par conséquence, les lois
d’adaptation des réseaux sont directement tirées a partir de cette analyse pour remplir

les conditions de stabilité de lyapunov.

1.5 Stabilité des systemes dynamiques

La notion de stabilité d'un systéeme dynamique caractérise le comportement de ses
trajectoires autour de son point d’équilibre, c’est a dire, la capacité a revenir a sa position
d’équilibre lorsqu’il est ponctuellement écarté. L'analyse de la stabilité d’'un systeme
dynamique permet donc d’étudier I’évolution de ses trajectoires d’état lorsque I'tat
initial est proche d’un point d’équilibre. Dans la littérature, plusieurs approches ont été
proposées : les méthodes d’analyse qualitative, les méthodes géométriques, la théorie
d’hyperstabilité de Popov, la théorie de Lyapunov, les versions floues des LMI (Linear
Matrix Inequalities). La stabilité au sens de Lyapunov est une théorie générale valable

pour toute équation différentielle.

1.5.1 Méthode de Lyapunov

La méthode de Lyapunov [10] permet d’étudier la stabilité des systéemes complexes
qui sont décrits par des systémes différentiels. Il existe deux approches possibles pour

démontrer la stabilité du systeme :
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1.5.1.1 La premiere méthode de Lyapunov

Le théoreme de stabilité locale de Lyapunov, connue sous le nom de la premiere
méthode, permet de se prononcer sur la linéarisation d'une dynamique autour d’un point
d’équilibre. Cette méthode apporte une validité théorique a la technique de linéarisation.
Elle mentionne que si le systéeme linéarisé est asymptotiquement stable, alors il y a
stabilité asymptotique. Dans le cas ou le systeme linéarisé est instable, il y a instabilité.
Ce théoreme est d’'une importance limitée, car il ne permet d’étudier que la stabilité
d’un point singulier (stabilité locale) et ne donne aucune information sur le domaine
de stabilité (stabilité globale) [11]. De plus, dG aux approximations du premier degré
(linéarisation), il n’est pas possible de tenir compte de tous les types de phénomeénes

non-linéaires (organe avec zone morte. . .).

1.5.2 La seconde méthode de Lyapunov

Cette méthode est basée sur le concept d’énergie dans un systeme. Pour un systeme
physique, ’énergie est une fonction définie positive de son état. Dans un systéme conser-
vatif, ’énergie reste constante ; pour un systéme dissipatif, elle décroit. Pour ces deux cas,
le systeme est stable. Si ’énergie croit, le systéme est instable. L'idée de cette méthode
est d’analyser la stabilité du systéme, sans avoir a résoudre explicitement les équations
différentielles non linéaires le régissant. Il suffit simplement d’étudier les variations
(signe de la dérivée) de I'énergie (ou une fonction qui lui est équivalente) le long de la
trajectoire du systéme.

Contrairement a la premiére méthode, la seconde méthode donne plus d’informations au
niveau de la stabilité. Elle a ’'avantage de ne pas se limiter a la prédiction des points
d’équilibre, mais bien d'une région d’attraction autour de ces points d’équilibre. Pour
I’étude de la stabilité d’'un systéme caractérisé par un vecteur d’état x, la méthode directe
et indirect de Lyapunov consiste alors, a chercher une fonction V(x) (représentative de

Iénergie) de signe défini qui se préte a application des théorémes suivants :

Théoréme 1.1. [10] Soit V (x,t): R*xR* — R* une fonction continue de classe Cl. La
fonction V est dite fonction de Lyapunov si elle satisfait les conditions suivantes :
A)VteRY,VxeR™, x#0, V(x,t)>0

bVte R,V (x,8) <0

VteRT, lim, ooV (x,t) =00
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La dérivée de la fonction de Lyapunov est définie par :

T
(1.5) V(x,t) = %(x,t) + f(x,t)

a(x,t)

T
ol [% (x, t)] = % (x,0),..., % (x, t)] est le gradient de V (x,t)/x

Si V(x,t)< 0, alors le systéme est asymptotiquement stable.

1.6 La commande back-stepping

La commande back-stepping est une technique qui prend en charge la nature non
linéaire du systéeme et qui s’appuie sur l'utilisation d'un modele obtenu a partir des
lois physiques. Il est utile de noter que la stabilité de cette technique est basée sur
I'utilisation de la fonction de Lyapunov [12].

Les objectifs du back-stepping consistent a utiliser les états du systéme comme com-
mande virtuelle avant de synthétiser la commande effective. Elle offre une approche
systématique pour effectuer la conception d’'un contréleur pour les systémes non linéaires
subdivisé en sous systémes ou la loi de commande apparait a la derniere étape de 1’algo-
rithme. Lors des étapes intermédiaires, la stabilité du systéme non linéaire est traitée de
proche en proche. La stabilité globale est traitée en derniere étape. Selon la connaissance
ou non des parametres du modele, deux variantes de cette commande peuvent étre
élaborées : commande back-stepping non adaptative et adaptative.

Cependant, les modeles réels des systemes physiques sont caractérisés par des para-
metres (masses, inductances,...) qui sont peu connus ou variants dans le temps. Si ces
parametres varient dans un intervalle important, il serait mieux d’employer une loi

d’adaptation pour les estimer convenablement.

Dans ce qui suit, nous allons rappeler ’algorithme de base de la commande back-

stepping adaptative [13, 14].

1.7 Commande back-stepping adaptative

Dans cette section la procédure de conception du contrdle adaptatif non linéaire
est présenté ou le nombre des parametres a estimer égal au nombre de parametres
inconnus. Les systémes commandés par cette procédure possedent des propriétés de

stabilité robuste.
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1.7.1 Dalgorithme de base

Comme c’est le méme cas pour la plupart des commandes non linéaires, 'application
de la technique back-stepping est limitée a certaines classes de systémes sous une
certaine forme triangulaire [13, 14]. Afin d’illustrer le principe de la méthode du back-

stepping, on considere le cas des systémes non linéaires de la forme générale suivante :

i1 = xp+g] (x1)0
& = X1+ @l (x1,e.,(@y-1))0,i=2,...,n -1
&p = bu+elx)

(1.6) y = x

ot x = [x1,...,;17, i R — RP est un vecteur de fonctions lisses, et 6 € RP est un vecteur
de coefficients constants. La commande u est multipliée par le constant b, avec b #
0,Vx e R" . Si le but est d’atteindre la trajectoire désirée x; en utilisant ’étatx;, alors
Palgorithme du back-stepping peut étre utilisé pour la stabilisation globale asymptotique
de l'erreur primaire du systéme (on note 'erreur primaire par z € R"). Puisque le vecteur
0 est inconnu, le systéme est alors augmenté par la dynamique de estimateur §. Une
version algorithmique adaptative du back-stepping est utilisée dans ce cas dans le
but d’avoir une stabilité globale et asymptotique de I'erreur primaire du syséme. Le

changement de variable adopté est décrit par les expressions :

(1.7) 21 = X1—Xq
(1.8) Zj

-1 .
xi—ai_l—xd ,L=2,3,...,n

ou a; est la commande virtuelle. Lalgorithme de la procédure back-stepping adaptative
est illustré a travers ’enchainement des étapes de ’algorithme suivant :
Etape 1 : On considere la premiere équation de (1.6), la variable d’éétat x; est traitée

comme une commande virtuelle. La dérivée de ’erreur de poursuite z;est donnée par

21 = X1—X4q

(1.9) za+ag+¢T (x1)0

La premiere fonction stabilisante @ est congue comme suit :

(1.].0) a1 = —6121—(,0{(361)@

12
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ou c1 est une constante positive. La tache dans cette étape est de réaliser la poursuite

X1 — xg en considérant la fonction de Lyapunov
(1.11) V) = %z§+éTr—1é
ot T est une matrice définie positive et 8 = — . Puis le dérivé de V; est
Vi = 212'1+9TF_1é
= 21(22+6¥1+¢{(x1)9)—9T(F_lé—¢121)

(1.12) = —clz%+9T(Tl—F_1é)+zlzg

(1.13) T1 = @121

Etape 2 : On considere la premiére équation de 1.6, en considérant la variable d’état
x3 comme une commande virtuelle. Avec 1.7 la dérivée de I’erreur de poursuite z9 est

donnée par

29 = Xo—Q1—Xqg
oa 0a1 2 Oa
— Tp_ %1 Tp)_2%15 %1 . .
= x3+¢y0 oy (xz +¢7 9) py: 0 ox Xq —%q
0wy 0wy T Ooa1 5 Oay
1.14 = + @9 — ——x9+ -— 00— —0— —x
( ) 23+ ag ax1xz (p2 9 1) % ox Xq

La tache dans cette étape est de stabiliser (z1,z2) systéeme (1.9) et (1.14). La fonction de

Lyapunov est choisie comme suit :

1
(1.15) Vo=Vi+ 523
La commande virtuelle ay est sélectionnée comme suit :
6a1 AT( 6a1 ) 6a1 0(11 .
1.16 = —z1-— ———x9+6 -— -——T9——
(1.16) as 21— C222 o X2 P2 9 1 % ) dxg xq
oa
(1.17) Ty = T1+((,02——1(,01)22
ax1
ou cg est une constante positive. Le dérivé de Vs est
) oay . o oa oaq
Vo = — 2+(+ +21— — +6T( ——)——A——
2 €121 t22(zg3tag+z2; o1 X2 P2 o1 ¥1 Y. T2 Oxdxd
6051 60{1 A 6051 . ~T( 6051 ) -1 A)
- -—0- +0 + -— -0
o1 x2 Y. o2 Xd T1T (P2 o1 P1|z2
0 A~ A
(1.18) = —clz% - czzg + 2923+ 29 6621 (FTQ - 6) +67 (‘L’2 - T_lﬁ)
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Etape i : En répétant la procédure de maniére récursive, nous en déduisons la i*¢™e

erreur de poursuite de z;

-1 oa;_1 -1 da;_1
2 = :Zi+1+ai_z—lxj+1+9T %—Z—l%
j=1 0%j =1 0%
6(}51 1A Gal 1 (])
(1.19) N 30 _Za (J 1 ~d

La commande virtuelle a; est sélectionnée comme suit :

=l oa;q AT =l oa;q oa;-1
Qi = —2;_1—Cizi— Xjr1+0 ; — |+ —TI'7;
i i i< ; % j+ i ; axj PD; 20 i
i1 da;y i-19g; 4 i1 da;_q (5
(1.20) + z~—ﬁ)l“(<p~— i |+ " x)
(le 700 ‘ J; ox; 7 Jgaxfif‘” d
-1 da -1
121) t; = TL—1+((pl_Z al (PJ) i
j=1 0%
Avec la fonction Lyapunov
1,
(1.22) Vi=V;_ 1+2zl
La dérivée de V; est donnée comme suit :
. i1 1aal 1 T 1}\
(1.23) v; Zch — (rri-0)+07 (z: -1 7%)
J=1 J=1 00

Etape n :Lentrée de la commande réelle u apparait. Nous dérivons 'erreur z,

"“1oa,_1 0a,-1 A
z2, = bu+ x +07 - z |-—2=0
n Z j+1 Pn J:ZI axj (/)J) 20
(= a“n—l GEN)
(1.24) - X % ~ %
j=10x}

Dans la derniére étape on peut concevoir la commande réelle u et les lois d’adaptations 0

et p comme suit
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1.8. LA COMMANDE PAR SURFACE DYNAMIQUE (DSC : DYNAMIC SURFACE
CONTROL)

(1.25) u = pu
(1.26) i = ap+x
(1.27) 0 = Ity

(1.28) p = -—ysign(b)iz,

ou Y est une constante positive et p est 'estimation de p = %. Notons que
(1.29) u = bpu=u-bpu

ou p = p — p. On choisi la fonction de Lyapunov

1b] _
Vn = Vn—1+2_p2
Y

~ ~ |b
2+67T710 + uﬁz

(1.30) = 2y

Le choix des lois d’adaptations permet de simplifier la dérivée de la fonction de Lyapunov
V,a:

+ o7 (Tn - F‘lé) + |b7|ﬁ (p+ysign(d)iz,)
n
(1.31) = =Y ¢2?
i=1

a partir de laquelle on peut déduire la stabilité asymptotique des erreurs. Selon les
équations ci-dessus définissant le controleur et les lois d’adaptations, on peut voir
clairement I'explosion de complexité impliquée par I'utilisation de plusieurs entrées de
commande virtuelles avec leurs dérivées compliquées, ainsi que de nombreux parametres
de conception. Il est important de noté que le calcul précis des commandes virtuelles «;
n’est pas simple, en particulier pour les systémes d’ordre élevé en raison des dérivées

partielles successives des parametres d’adaptations.

1.8 La commande par surface dynamique (DSC :

dynamic surface control)

Lutilisation de la commande par back-stepping est problématique en raison d’'une

"explosion de complexité" dans la loi de commande. Une autre méthode de synthese
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de la commande pour les systémes triangulaires appelée la commande par surface de
glissement multiple (MSS : Multiple Sliding Surface) a été développée indépendamment
de la commande par back-stepping mais elle est mathématiquement trés semblable au
back-stepping [15, 16]. La méthode MSS a le méme probléme que la commande par
back-stepping parce qu’elle méne aussi a une explosion de complexité. Afin d’éviter
I'inconvénient de la commande par back-stepping et MSS, une technique de commande
non linéaire appelée DSC (dynamic surface control) a été développée par [17-19]. La
méthode de commande DSC se compose fondamentalement de MSS et de séries de filtres
passe-bas du premier ordre. En raison des caractéristiques du MSS, la méthode DSC

évite le probleme de ’explosion de complexité.

1.9 La commande adaptative DSC

L'existence des gains de DSC et des constantes de temps des filtres pour la stabilité
semi-globale a été théoriquement prouvée dans [17], et elle a été prolongée a la commande
adaptative d’'une classe spécifique des incertitudes paramétriques [20]. Pour un choix
systématique des gains des surfaces et les constantes de temps des filtres, une approche

est présentée dans [21] pour le cas non adaptatif.

1.9.1 Algorithme de base

Dans cette section, nous considérons les systémes non linéaires décrits par la forme

triangulaire paramétrique suivante :

xXg+ w{(x1)91

X1 =
% = X1+l ®1,e,@po1))0i,i=2,..,n—1
in = u+@l(x)0,

(1.32) y = x5

ot x = [x1,...,x;]7 € R”, est le vecteur des variables d’état du systéme, u € R est entrée
de commande du systeme. 0; € R" est le vecteur des parametres constants inconnus
x; =[x1, ...,xi]T,(pi(ici) :R! — RP sont des fonctions non linéaires connues. La procédure
de conception se déroulera en plusieurs étapes.

Etape 1 :Nous définissons la premiére surface :
(1.33) Sl = x1+X14
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dont la dérivée temporelle est :

(1.34) S1 = x1+d14
Nous choisissons X9 pour que S; tend vers zéro avec :
(1.35) Xy = —¢@TO1+i10-K1S1

Nous filtrons X2 par un filtre du premier ordre, avec une constante de temps 7o pour

obtenir x14 :

(1.36) ToXeq +X2d = %2,%24(0) =x2(0)
(1.37) Xoq = % (_x2d — 101 +%14 _KISI)
Etape i(i=1,.. .,n-1 :Nous définissons la i*®™¢ surface
(1.38) S, = x;+xiq
dont la dérivée temporelle est
S; = %+
(1.39) = xi1—¢] 0i+ia

Nous choisissons X;+1 pour que S; tend vers zéro avec :
_ TA .
(1.40) Xi+1 = —@; 0;+x,0—K;S;

Nous filtrons %;,1 par un filtre du premier ordre, avec une constante de temps 7;.1 pour

obtenir x;,14 :

(1.41) Ti+1Xi+1d T Xi+1d = Xi+1,%+1d(0) = X;4+1(0)
1 N

(1.42) Xit1d = (_xi+1d_(PL'T6i +Xig _KiSi)

Ti+1
Etape n :Nous définissons la n'¢™¢ surface
(143) Sn = Xp+Xnd
dont la dérivée temporelle est

Sn = Xp+%Xnd

(1.44) u—@ll, +ing
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Nous choisissons la loi de commande u pour que S, tend vers zéro avec :
(1.45) u = —@rf,+i,q-K,Sy

Les lois d’adaptation des parameétres estimés sont données comme suit :

(1.46) 1 = IiSipl(xr)
(1.47) 0; = TiSipl(%1),i=2,...,n—1
(1.48) 0n = TuSnpl(x)

oul’; >0(i =1,...,n) sont les parametres de conception. Ce qui est beaucoup plus simple

que les méthodes précédents.

1.10 Non-linéarité d’actionneur

I1 est bien connu qu’en pratique tous les systémes dynamiques sont soumis a des
limitations sur leurs entrées dues a des contraintes physiques inhérentes au systeme
ou bien a des limitations sur les actionneurs. Ces limitations sont modélisées par des
non-linéaritées de type saturation, ainsi que la fonction zone morte, puisqu’elle présente

un grand intérét pratique.

1.10.1 La zone-morte (Dead-Zone)

La non-linéarité de type zone-morte est une fonction non différentiable qui décrit
I'insensibilité du composants a de petits signaux et constitue I'une des plus importantes
non-linéarités dans de nombreux systémes physiques. Par exemple, certains composants
mécaniques et électriques, tels que les vannes et les servomoteurs a courant continu,
possedent tous des entrées en zone morte. Il est bien connu que la présence d’'une telle
non-linéarité peut causer I'instabilité du systéme en boucle fermée et la détérioration
grave de ses performances. Mathématiquement, la zone-morte peut étre décrite par (voir
la figure 1.1) :

m(v(t)—b,) si v(t)>b,
(1.49) u()=4 o si b, < v(t)<b;
m(v(t)—b;) si v(t)< b;

oub,>0,b;<0,m,>0,m; >0 sont respectivement les parametres et les pentes de la

zone morte.
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A ult)

My
b, Wt
T
iy

FIGURE 1.1: La fonction de la zone morte.

1.10.2 La saturation

La saturation a été toujours un probleme important pour les systémes de commande,
du fait que tous les actionneurs se saturent a un certain niveau. Lorsqu’un actionneur
atteint ces limites, on dit qu’il est saturé et aucune tentative visant a accroitre le signal
de commande ne donne un résultat.

Mathématiquement, la saturation peut étre décrite par :

Umax st v(t) > Umax
(1.50) u(v) =sat(v(t)) = v S Umin < V() <Umax
Umin st v(t)<vmin

avec Umax €t Umin sont des valeurs connues de la saturation de I'entrée v. La fonction de
saturation est notée sat(u (¢)) et peut étre représentée par la figure (1.2).

Les effets indésirables que peut causer la saturation sur les systémes de commande
sont la dégradation des performances de commande comme les grands dépassements
et les cycles limite. Dans le pire des cas, elle peut causer une instabilité du schéma de

commande.
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F H(t)

L

W)

L J

________ -

FIGURE 1.2: Structure de la fonction saturation.

1.11 Notations et préliminaires

1.11.1 Fonction de Nussbaum

Pour développer des lois de commande ou il est considéré que le signe du gain
de commande est inconnu, on utilise la technique de la fonction de Nussbaum. Cette
technique était proposée dans [22, 23]. Une fonction continue et dérivable N({) définie

sur [0,00) est dite fonction (ou gain) de Nussbaum si elle vérifie

(1.51) 1) lim sup(1/s) fsN(()d( = +00
S—00 0

(1.52) 2) lim inf(1/s) fsN(()d(: —00
S——00 0

Ces propriétés sont exploitées dans la démonstration de stabilité.
Par exemple les fonctions continues : { — efzcos((g)( ), { — (%cos({) sont des fonctions
Nussbaum.

Dans cette these la fonction utilisée est N (¢) = {2cos(0).

Lemme 1.1. (/22, 23]) soient V() et {(¢) deux fonction continue définies sur [0, tr), avec
V(t)>0,Vte[0, tf) et N ({) est une fonction continue de type Nussbaum. Si l'inégalité

suivante est vérifiée pour Vte€ [0, tf),
t
(1.53) V(t)<co+ ecltf E@NC@)+1) (1)e M dT
0
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avec cq et cq sont constants positives, et g(.) prend ses valeurs dans lintervalle fermée in-
connue I = [£ ,Z] avec 0¢ I, alors V (t), {(¢), et fgg(T)N(()ZdT sont bornées sur lintervalle
[0, tf).

Lemme 1.2. (/23]) En supposant que 0 <ty < 0o ainsi que x : [O, tf] — RN est la solution

de systéme en boucle fermée. Si x est la solution bornée, donc ty = oo.

1.11.2 Théoreme de la valeur moyenne (MVT)

Soit f (x,u) une fonction continue et intégrable, alors il existe une constante 6, avec

6 € (0,1), telle que la fonction non linéaire f (x,u) peut étre exprimée autour z° comme

suit [24] :

(1.54) f,u)—f (x,uo) =fuo(u— uo)
ou f,0 :afé—’;’u) , avec u=u0+1-0)u’.
u=u
En utilisant la technique de linéarisation, I’expression (1.54) peut étre réécrite comme
suit :
(1.55) A, u) = A (x,u®) = (f o — ) (u—u)

1.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les concepts de la commande adaptative
neuronale pour des systémes non linéaires, et nous avons aussi montré que les systemes
neuronaux, en général, ont la propriété d’approximation universelle. En fait, ils peuvent
estimer n’importe quelle fonction non linéaire continue définie sur un ensemble compact.
Ensuit, nous avons attaché une importance a la commande back-stepping et la commande
DSC associéesa la commande adaptative. Un rappel sur les deux types de back-stepping
adaptative et non adaptative ainsi que un rappel sur DSC ont été établi afin de mettre
en relief ces techniques.

Par ailleurs, un ensemble de définitions relatives a ’analyse de la stabilité, également
des lemmes et des théoremes ainsi que les non-linéarités de I’actionneur, qui sont tres

utiles pour la conception de la commande ont été rappelés.
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

ans ce chapitre, le probleme de la commande des systemes NL sous la forme
strict-feedback sera étudiée tout en considérant que les entrées sont assujetties
a des contraintes de type saturation et zone morte, ainsi que la présence de
perturbation externes. Il est bien connu que lorsque la commande est concue sans tenir
compte de la non linéaritée qui affecte I'actionneur, la performance du systeme, en boucle

fermée, peut étre sérieusement détériorée voire méme provoquer son instabilité.

En effet, pour traiter le cas de la saturation, il existe une approche pratique est
systématique pour compenser cette dégradation de performance, qui consiste a augmen-
ter le systéme original par un sous-systeme spécifique, anti-wind-up [25—-28]. Plusieurs
autres schémas de commande adaptative ont été étudiés dans [29-35] pour gérer la
contrainte de saturation en utilisant une fonction continue bornée inconnue de type
tangente hyperbolique afin d’approximer la fonction de saturation. Dans [28], un schéma
de commande a retour de sortie basé sur la combinaison de la technique back-stepping
et la logique floue a été présenté. Basé sur la combinaison de la perturbation externe et
de erreur d’approximation de la fonction de saturation, un contrdoleur adaptatif robuste

a été développé dans [29].

Par ailleurs, la zone morte est 'une des non-linéarités les plus courantes dans
les actionneurs industriels et sa présence peut causer I'instabilité et détériorer les

performances des systemes de commande.

Pour traiter le cas des contraintes de type zone-morte (dead-zone), qui peut limiter
sévérement les performances du systéme, la compensation via ’emploie de leurs inverses
s’avere la maniere la plus naturelle[36]. Cependant, ceci ne peut étre envisageable que si
les non-linéarités de la zone-morte sont exactement connues. La construction adaptative
de I'inverse de la zone-morte a été initialement étudiée dans [37, 38]. Une commande
adaptative floue par retour de sortie qui traite les entrées de la zone morte comme des
incertitudes du systeme, a été développé dans [39] . Dans [40], un contréleur adaptatif
neuronal est concu sur la base de n parameétres de NNs a mettre a jour en ligne, pour la
dynamique du CSTR. Dans [40, 41] les systemes non linéaires non affines sous la forme
pure-feedback avec la contrainte de la zone morte non symétrique sont transformés en
un prédicteur a n-pas successifs, et des termes de commande adaptatifs compensateurs
sont utilisés pour compenser les parameétres de la zone morte. Ces résultats de recherche
sont récemment été combinés avec la technique d’approximation universelle utilisant

des réseaux de neurones (NNs) ou systemes flous dans [2] et [42], respectivement.
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Dans tous les schémas de commande adaptatifs susmentionnés, la technique de
back-stepping a été appliquée, et le probleme bien connu de I’eexplosion de complexité
est rencontré. La solution de ce probleme est donnée par 'introduction de la méthode de
controle de surface dynamique (DSC) [17, 43—45] ot un filtre du premier ordre a 'entrée
de chaque étape de I'approche de back-stepping traditionnelle est utilisé. Une conception
DSC adaptative par retour de sortie a été envisagée dans [46, 47] pour une classe des
systémes incertains non linéaires strict-feedback avec la contrainte de saturation sur
I’entrée. En outre, cette méthode a été étendue e une classe de systemes non linéaire
strict-feedback stochastiques avec commutation et sous contrainte dans [48]. Il est a
noter que la conception et la synthese de la méthode DSC sont compliquées et passent
par de longues étapes pour les systémes d’ordre élevé similaire a celle de la récursivité
du back-stepping. De plus, les lois d’adaptation impliquées dans DSC nécessitent un
nombre important de parametres a mettre a jour en ligne, ce qui rend la loi de commande
ainsi que I'analyse de stabilité plus compliqués. Seulement, peu de résultats ont été
reportés sur la commande adaptative neuronale pour les systémes sous la forme générale

strict-feedback sans l'utilisation des techniques back-stepping et DSC [49-51].

I1 est important de mentionné que l'ingénierie pratique nécessite souvent que tout
algorithme de commande proposé satisfasse certaines qualités ou indices de performance,
tels que le dépassement, le taux de convergence et I'erreur en régime permanent. De
nombreux travaux existants ont été développés pour résoudre ce probleme en utilisant
la fonction Barriere de Lyapunov (BLF), et ont démontré de garantir la satisfaction des
contraintes. Initialement, la BLF était proposée pour gérer les contraintes sur les états
des systemes de type normal, dites de Brunovsky [52]. Dans [53, 54], BLF est montrée
pour étre prometteuse pour gérer les contraintes de sortie symétriques et asymétriques
pour certaines classes de systémes non linéaires, méme avec des parametres incertains.
Il existe une autre solution de conception basée sur la transformation de I'’erreur de
poursuite. Originalement, cette méthode a été présentée dans le contexte de la commande
adaptative avec prescription de performances (prescribed performance control (PPC)[55,
56] [35,36]. En effet, dans [57], la transformation utilisée est basée sur la fonction
logarithme, cependant, dans [25, 58], c’est la fonction tangente hyperbolique qui est
utilisée.

Les algorithmes des travaux susmentionnés nécessitent un actionnement, en temps
réel, a chaque période déchantillonnage des signaux de commande aux actionneurs. Ceci
augmente la charge de communication et les cotiits de transmission. Afin de réduire cette

charge, il existe une technique d’actionnement déclenché par événement (event-triggered
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control). Dans ce cas, la commande ne sera déclenchée que par un événement lorsque
certaines conditions, basées sur un état ou sur une sortie, sont réalisées et le signal de
commande sera maintenu constant jusqu’au prochain déclenchement de ’événement.
Des efforts importants ont été consacrés pour le développement des techniques d’ac-
tionnement déclenchées par événement. Des résultats ont été obtenus pour le contréle
déclenché par événement pour les systémes linéaires et non linéaires [59-66]. Dans
[62], cette stratégie est proposée pour les systémes non linéaires, basé sur la stabilité
entrée/état (ISS input to state stability). Dans[63, 64], les auteurs ont étudié le schéma
de commande adaptatif avec retour de sortie et retour d’état, respectivement pour les
systemes strict-feedback. Cependant, les résultats de la commande déclenché par un
événement, pour des systémes non linéaires incertains, sont encore tres limités, en
particulier lorsque ces systémes sont soumis a une non-linéarité en entrée et a des

perturbations externes, ce qui motive notre travail exposé dans ce chapitre.

Dans la premiére partie de ce chapitre, un schéma de commande adaptatif neuronal
est proposé pour une classe de systeme SISO non linéaire completement strict-feedback
avec saturation a 'entrée. Dans ce cadre, le mécanisme de déclenchement par événement
(event-triggering mechanism (ETM)) est exploité. En particulier, la stratégie a seuil
fixe est utilisée pour concevoir le mécanisme de déclenchement d’événement. Dans
Papproche proposée, la technique de back-stepping a été abandonnée afin d’éliminer le
probléeme de I'explosion de complexité. D’abord, par I'introduction d'une transformation
d’état et 'augmentation du systéme original par un filtre passe bas, les difficultés de
commander les systémes non linéaires et avec saturation sur 'entrée ont été contourné
en convertissant le probleme original en un probleme de commande saturé sous la forme
affine de Brunovsky. Puis, un observateur basé sur la positivitée des systemes (SPR) est
adopté pour estimer les états inconnus du nouveau systéeme dérivé. Dans la conception
du controleur, les réseaux de neurones sont utilisés pour approximer les incertitudes
des non linéarités ainsi que pour compenser l’effet de la saturation sur ’entrée. Dans
cette approche, les lois de commande sont augmentées par des commandes additives
pour compenser I'influence des erreurs d’approximation neuronales, et afin d’assurer la
robustesse des structures de commande en présence des saturations sur ’entrée. Les
lois d’adaptation des parametres des réseaux de neurones utilisent un algorithme dit
o-modification [10] pour garantir la bornitude des parametres. Finalement, La stabilité
du systéeme en boucle fermée a été analysée au sens de Lyapunov pour prouver que
Papproche de la commande adaptative proposée peut garantir la bornitude des états du

systéeme en boucle fermée, ainsi que les erreurs de poursuite convergent vers un petit
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voisinage de l'origine. De plus, les performances de poursuite du schéma de commande
sont illustrées par deux exemples de simulations.

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, la méme classe de systéemes étudié dans la
premiére partie est considérée avec gain de commande constant et des contraintes sur la
sortie ainsi que des non linéarités sur I'entrée, en 'occurrence la zone morte. Dans cette
partie de travail, des exigences de performance en régime transitoire et régime établie
sont imposées sur la sortie du systéme. Dans une premiere approche, un terme de controle
robuste est introduit pour surmonter les effets de la zone morte sur ’entrée inconnue,
cependant, dans une deuxiéme approche, un compensateur additif est concu pour réduire
I'influence de la saturation de I’actionneur. Dans la conception des contréleurs, les
réseaux de neurones sont utilisés pour approximer les non linéarités incertaines, et des
compensateurs adaptatifs supplémentaires sont introduits pour faire face aux erreurs
d’approximation des NNs et aux perturbations externes. Pour assurer les performances
prescrites, a priori, sur la sortie du systéme, une transformation des contraintes est
introduite sur le modele. Les controleurs adaptatifs neuronaux proposés sont concus
avec un seul parametre adaptatif en utilisant la deuxieme meéthode de stabilité de
Lyapunov. En comparaison avec les techniques traditionnelles basées sur 'approche back-
stepping, communément utilisées dans la conception des commandes, les structures des
approches proposées sont beaucoup plus simples, avec peu de parametres de conception
due a I’élimination des causes du probleme de la complexité. Les performances de ces
commandes adaptatives proposées sont démontrées via un exemple de simulation du
systeme CSTR.

2.2 Systeme NL strict-feedback avec une saturation
de ’entrée et perturbation externe et avec gain

de commande inconnu

2.2.1 Position du probleme

Considérons la classe suivante des systémes non linéaires strict-feedback décrite

par :
X = fix)+gixi)xiv1, =1,...,n-1
X, = fn(ﬂ_Cn)"‘gn(xn)u(U)+(_1(9z‘n,t)

(2.1) y = x
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ot & =[x1,...,x;]T € R',i=1,...,n est le vecteur d’état complet qui est supposé disponible
pour la mesure, y € R est la sortie de systéme et d(¢) est la perturbation externe bornée.
fi() et g;(.) sont des fonctions continues non affine inconnues. De plus, v est 'entrée de
la commande et u(v(¢)) est la non-linéarité inconnue de I’actionneur qui est supposée ici :
une saturation.

Selon [29], l1a saturation sur I'entrée u(v(¢)) peut étre décrit par

sign(V(t)upm  V(E)] > up,

2.2 = t =
=2 W) = satv) { o(2) V()] < i

ou u,, est un parametre de saturation. Il est claire que, la relation entre la commande
appliquée u(v) et la commande d’entrée v(¢) est un coin pointu, quand |v(¢)| = u,, donc on
ne peut pas appliquer directement la commande proposée. Afin de faciliter la conception
de cette approche, la fonction saturation (2.2) est rapprochée par une fonction continue

g(v) dans la figure 2.1, comme suit
(2.3) sat(v(®)=gw)+d )
Selon [29], 1a saturation peut étre approximé par la fonction lisse suivante :

u ,tanh( uL)
m

exp(3-) —exp—(3-)

g)

2.4 = m
2.4 exp(ﬁ)+exp—(ﬁ)

Nous pouvons voir qu’il existe une erreur d (v) entre u(v(¢)) et g(v). Alors, d (v) peut étre

écrit comme as
(2.5) d() = sat(v(t))—g[)
Par ce que tanh(.) est une fonction bornée, on a |d (v)| = [sat(v (¢)) — g (V)| < u,, (1 —tanh(.))

est bornée comme prouve dans [29].
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sat(u(t))

-20 -15 -10 -5 0 ] 10 15 20

FIGURE 2.1: Saturation umtanh(ﬁ) (traits discontinus) and sat(v(¢)) (traits continus).

Lobjective de la commande est de concevoir un déclenchement d’événement d’'un
controleur adaptatif neuronale capable de forcer la sortie du systéme y(¢) a suivre une
trajectoire de référence y;(¢) bornée bien déterminée, sous la contrainte que tous les
signaux impliqués soient bornés et .

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

que les conditions suivantes soient satisfaites :

(i) Le systéme en boucle fermée doit d’étre stable et robuste dans le sens ou toutes les

variables estimées soient uniformément bornées.
(i1) Lerreur de poursuite, doit étre la plus petite possible.

Pour la conception des lois de commande adaptative pour le systéeme strict-feedback, le

systeme (2.1) est réécrit comme

% = Fi@@,xi41)+%xi41,0=1,..., n-1
% = Fpo(xn,u@))+u@)+d&E,,t)
(2.6) y = x

ou F; (%;,%i+1) = fi (X)) +(gi (X;) — D xir1 et Fy (%n,u(v)) = fr (Xn) +(8n (Xn) — D u(v). Le sys-
teme (2.1) est utilisé pour concevoir 'observateur et le contréleur dans la section suivante.
Pour assurer la réalisation de I'objectif de poursuite, Les hypothéses et lemmes suivants

sont considérés :

Hypothese 2.1. Le gain de commande g;(X;,x;+1) est différent de zéro et de signe connu.
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Hypothese 2.2. La trajectoire désirée yq et ses dérivées jusqu’a l'ordre n sont connues,

continues et bornées et le vecteur Y, = [yd,...,yfin)] o Yz €Q4cR" avec Q4 étant un

ensemble compact.

Lemme 2.1. (/26]) Pour ¥¢ >0 et Vq € R l'inégalité suivante est valable
c

2.7 0< IqI—qtanh(—) <k¢
q

avec k =0.2785

Lemme 2.2. (Young’s inequality [67]) For ¥ (x,y) € R2, I'inégalité suivante est valable :

eP 1
(2.8) xy < —lxlP + —|yl9,
p pe?

avece>0,p>1,g>1 and (p—-1)(g—-1)=1

2.2.2 La transformation du systeme et dynamique des erreurs

Dans cette section, un schéma de commande adaptative a base de réseau de neurones
sera présenté. Pour améliorer la performance de poursuite, on développe un nouveau
schéma de commande pour surmonter les difficultés introduites par la cascade du systéme
strict-feedback saturé. En incorporant le systeme strict-feedback (2.6) avec un filtre passe
bas est converti en un systme affin strict-feedback dans une forme normale mais avec les

états indisponible pour la rétroaction. Alors, le systeme (2.1) devient :

% = Fi@,xi+0)+xi+1,0=1,...,n—-1
(2.9) &n = Fp(Xn,u@)+g@)+d(xp,t), n=2
(2.10) v = —cv+w

oll ¢ € R* est une constante positive, d (%,,t) = d (v) +d (X,,t) et w est un signal de
commande auxiliaire pour étre concu pour générer un signal de commande stable v,
dans le systeme augmenté donné par (2.9). Pour le systéeme augmenté, il est considere
que 'entrée de la commande v comme un systéme d’états, et w est une nouvelle entrée
de commande. L'effet de d (x,,t) est due a une combinaison de perturbations externes
d (X,,t) et Perreur d’approximation de la fonction de la saturation d(v) et donc nous
l’appelons un “disturbance-like” terme pour la simplicité de la présentation.

Dans ce que suit, en utilisant les transformations rapportées dans [50, 51], on montre que
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le systeme (2.9) peut étre transformé en la forme normale en sélectionnant de nouvelles

variables d’état comme suit :

si=x{Y, i=1,2,...,n+1.

Etape 1 : Définir le nouvel état s1 =y = xlé(pl(xl).
Etape 2 :choisir sg = $1 = F1(x1,x2) +x3 = p2(X2) et la dérivée temporelle de sg peut étre

exprimé comme suit :

S = @2(x2)
0p2(X2) . O0pa(X2) .
= X1+ )
6x1 6.962
(2.11) = @3(x3)

Etape i: (i=3,..,n), De maniére similaire, soit s; = §;_1 = @i(x;) et la dérivée temporelle

de s; est obtenue comme suit :

$i = @i(x;)
_ ia(l’i(ﬁ_ci)x.

X
= 0%

lI>

(2.12) Qi+1(Xi+1)

Etape n+1 : Soit finalement s,41 = $, = @n+1(X,,u(v)), et en prenant sa dérivée par

rapport au temps, on aura :

Sn+1 = (pn+1(3zn,u(v))
_ < a(Pn+1(3z'n,u(U)).. OPn+1(Xn,u)) .
R A TR
_ n_la¢n+1(£n;u(v)). 0Pn+1(Xn,u)) .
B J; 0xj x]+ av v
+ 0"’"”;”‘”’“(”))(Fn(5cn,u(v))+g<v)+d(v»
Xn
T 09p 1 (G, u ) 0Pne1 (En,u))
B J; Oxj Xt ov v
+ a")””;x”’”(”)) (F (o, u(0)) + )
Xn
2.13) .\ awm(;xn,u(v)) @)
Xn
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Par substitution le systéme auxiliaire dans (2.13), on obtient

(2.14) $n+1=F (Xn,u@)) + g (Xn,u@)0+y (X, ,t)
ol
F&, u) = ”_16%+1(5cn,u(v))xj_Ca<pn+1(5cn,u(v))v
= ox; v
(2.15) ¥ a"’””é’;’:”(””(Fn(xn,u<v))+g<v>)
(2.16) gGnut) = 2rntt)
(2.17) W (En,t) = a‘”"”éi:”(””d(xn,t)

En conséquence, le systeme (2.14) peut étre décrit sous la forme normale avec le respect

les nouveaux états :

$; = si+1,1<i<n
Spv1 = F&np,u@)+ g, u)w+y(x,,t)
(2.18) y = x1

avec s =[s1,...,5,+1]7 sont les nouvelles variables d’état, et y € R la sortie mesurée.
F(x,,u(v)) et g(x,,u(v)) sont des fonctions non linéaires inconnues. Soit 'erreur de

poursuite définie par :

(2.19) €1=Y—Yd=81—Xd

T
ol e=[eq,e9,...,ens1]T = e1,é1,...,e(1n) . La dynamique des erreurs de poursuite sera

alors donnée par :

(2.20) éns1=—F (Fn,u ()~ g(En,u @) +y5"" —y (@n, 1)

ce qui peut étre écrit sous forme matriciel

¢ = Ae+B|-F(n,u))— g, u()w+y (&, t)+y5

(2.21) y = CTe

avec
0 1 0 0 0 0 |
0 1 0 0 0

A= ; oo e B=| 0 e e=] 1 [er™!

0 0 0
0 0 0 0 1 1|
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Notons que la paire (A,B) est contrdlable et la paire (CT,A) est observable.

2.2.3 Conception de 'observateur

Etant que les états eq,....,e, de la transformation du systéeme (2.1) sont indisponibles
pour la rétroaction. On considére maintenant 'observateur suivant pour 'estimation du

vecteur d’erreur de poursuite e, comme suit :

¢ = (A-Br"e-By*P+Lé;
(2.22) é1 = CTeé
ouné=e—¢&,é=8-Y,y, avec S est I'estimé du vecteur d’état s et & est ’estimé du vecteur
des erreurs de poursuite e. Par conséquent, si ’erreur d’observation é converge vers
zéro, 'erreur de poursuite estimée é convergera également vers zéro. Notons que %k =
[ko,k1,...,kn]T estle vecteur de gain de retour d’état, L = [L1, ... ,L(n+1)]Test le vecteur
de gain d’observateur, et ils seront choisis de sorte que les polynémes caractéristiques de
A —-BET et A—LCT sont Hurwitz (c.-a-d., stable).
Notons par P; la solution symétrique et définie positive de I'équation matricielle de
Lyapunov suivante

(2.23) (A—BkT)TP1+P1 (A—BkT) =-Q,

ou (A —BkT) et @1 est une matrice symétrique et définie positive dont le choix est libre.
Les fonctions F(X,,u(v)) et g(X,,u(v)) peut étre approximées selon le théoréme des

approximateurs universels [2], comme suit

(2.24) F(Zp,u()=WIS(Z)+e1(Z)

(2.25) g (Ep,u(v)) = WIS(Z)+e9(Z)

ou €1(Z) et e2(Z) sont les erreurs d’approximation neuronale, le vecteur d’entrée Z =

[X,,v,u(v) 17. Wi et Wy sont respectivement les parameétres optimaux qui est défini par

f@Zmw)-f )|

(2.26) W, = argminW{supZeQZ

ou Qw est ’espace de contraintes de W.
Soit le vecteur des erreurs d’observation comme, é=e—8é =[é1,...,6,.1]1". Il Sensuit
alors de (2.21), (2.22) et (2.24)-(2.25) que :

é = (A-LCTe+IWIS(Z)+WIS(Z)w-WIS(Z)-W]S(Z)w
e2(Z)w—e1(Z)+ kT e+ y TV —y(x,,0)]
(2.27) &6 = CTe
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2.2.4 Conception d’'un mécanisme de déclenchement par
événement
Comme discuté précédemment, la stratégie de déclenchement par événement est
traitée comme une maniere valide de réduire la charge de communication. Inspire par

I'idée de [61], la stratégie du seuil fixe est considérée pour concevoir le mécanisme de

déclenchement par événement ce qui est donné comme suit :

(2.28) ()=o) Vielty ,tr+1)

(2.29) tr+1 =inf{t € R| |z($)| = m}, t1=0

ol @(t) est la loi de commande, 'inf représente 'infimum d’'un ensemble (c.-a-d., la
plus grande limite inférieure d'un ensemble), z(¢) = @ (¢) — w(¢) est I’erreur du mesure,
z(t) sera remis a zéro lorsqu'un événement se produit, m est un parametre positif de la
conception. {tz, k € N} estle temps de mise a jour du controleur, c.-a-d., quand (2.29) est
déclenché, le temps sera marqué comme £, est la valeur de la commande w(¢;.1) sera
la commande du systéme. Lors du temps ¢ € [£; , 1+1) le signal de la commande reste

constant c.-a-d., @ (t3). Par (2.29), on sait que
(2.30) () —w (@) < u(t)m VteR

Par conséquent, il existe un parametre continu variant dans le temps u(¢), satisfaisant

p(tr) =0, p(tps1) = £1, et |u@)| <1, Ve €tr , tr11), sachant que
(2.31) W (t) = w(t)+p)m.
Selon (2.27) et (2.31), on peut obtenir que

¢ = (A-LCT)e+BIW]S(2)+W] S@)(0®)-ut)m)
W{S(Z)- W] S(Z)(@&(t) - pt)m) - e2(Z) (o (t)
(2.32) — utym)—e1(2)+kTe+yTP —y (@, 0)]

La loi de commande déclenchée par un événement est donnée comme suit,

(2.33) W (t) =vp(t)+v(2)

N

ou

ve(t) = —msign(éq)
tanh (€1VAV2T S(2)) (
WZT S(Z)tanh(ele S(Z)) +e2

v(t)

WIS @)+ kT e+ y P + 0, 0,n)
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avec m est le gain de la commande satisfaisant m > m, €; et €2 sont des constantes stric-
tement positives de la conception, tanh(.) dénote la fonction de la tangente hyperbolique.
9, et 9,, sont un terme de la commande adaptative et une commande adaptative robuste,

respectivement, qui seront définis plus tard. En substituant de (2.33) dans (2.32), on

trouve
¢ = (A-LCT)e+BIW]S(2)+W] S@)(0®)-ut)m)
- Wy S(2)(ve(®) - u()ym) —e9(Z) (0 (8) - p(tym)
(2.34) — e (@) +kTe+yTY —y (@, 1) + 0]
ou
W, = TS @) tanh (szT S@) e (—Wls(z)+kTé+y(<in+1) 19, _"9m)

(n+1)

Pour la simplicité en définissant Uy = —€2(Z) (& (¢) — p(#)m)—€1 (Z)+kTé+yd — (X, t)+

W, (2.34) peut étre écrit comme

¢ = (A-LCT)e+BIW]S(2)+W] S@)(@®) - ut)m)

~ WE S(Z)(ve ) - putym) + Uil

(2.35) & = CTeé
Etant donné que seule 'erreur d’observation de la sortie &; dans (2.35) est mesurable, on
utilise la positivitée des systemes (SPR) pour analyser la stabilité de la boucle fermée, et
pour générer les lois d’adaptation pour estimer les vecteurs des parametres du NNs et
les constantes inconnues.
En raison de la forme canonique des matrices A,B, et C, de telle sorte que la dynamique

de 'erreur d’observation (2.35) puisse étre exprimée dans le domaine fréquentiel en

utilisant la notation mixte temps-fréquence :
(2.36) &1=H(p)|WIS(Z)+ W] S(Z)(&d@)—ut)ym)-W] S(Z)(ve(t)— u(t)m)+ Ul]

ot p est la variable de Laplace et H (p) = CT(PI - (A -LC T))B est la fonction de transfert
associée a la dynamique (2.31). Notons que cette notation est tres fréquente dans la
littérature de la commande adaptative, comme dans [68—71].

Maintenant, puisque H (p) dans (2.36) n’est pas SPR en générale, on introduit un filtre
passe bas L (p) sachant que H(p)L_1 (p)= ﬁ(p) est SPR.

& = HEL ' @L®{WS@}+L){W] $@)(60-pwm)}
- L(p)(W; S(2)(ve(®) - p@®)m)}+L(p){U}]
H(p)L™ (p)|W'S(@)+ W] S(Z)(@®)~p®)m)+U ~ 0,9

(2.37)
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U
(2.38)

L{WS@}+L@){W] $@)(6® - pwym)} +L @)U -W]SZ)
W3 S(Z) (&)~ @) m) =L (p) Wy S(Z)(ve (@)~ ptym)}+0; + O,

Maintenant, pour faciliter la conception de la commande et ’analyse de stabilité, nous

émettons ’hypothese suivante :

Hypothese 2.3. Chaque élément U du paramétre inconnu défini dans (2.38) est délimité

par une constante, c’est-a-dire qu’il existe une constante positive inconnue T telle que

(2.39) |Ul=Tt

La représentation d’état de systeme (2.37) est donné par

[N
[l

(A-LCT)é+BIWS(2)+ W] S@)(6®) - pt)ym)
T
(2.40) &1 = CTe

Le vecteur de gain d’observateur L est calculé afin que la matrice (A —LCT] 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 Py, donnée par

(2.41) (A —LCT)TPZ + Py (A —LCT) - Q,

(2.42) PyB,.=C

ou (A-LC T) et @2 est une matrice symétrique et définie positive dont le choix est libre.

2.2.5 Analyse de la stabilité

Dans cette section on analyse la conception du contréleur basé sur le déclenchement
par événement et on établisse la stabilité de systéeme en boucle fermé et ses performances

de poursuite. Ces résultats sont énoncés dans le théoreme suivant.
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Théoreme 2.1. Considérons le systeme non linéaire non affine (2.1) avec les contraints
sur lentrée, et supposons que les hypotheses 2.1-2.3 sont satisfaites et 'observateur (2.22).

Ainsi que la loi de commande (2.33) avec deux termes de de commandes additifs suivant :

(2.43) 9, = ftanh(e—l)
€

avec les lois d’adaptation correspondantes

(2.45) Wl = T1(61S(Z)—011W1)

(2.46) Wy = Ta618(Z)vs(t)— 091 Wa)
. . é1

(2.47) T = y[eltanh(?) —019T]

ot Wy, Wy et £ sont les valeurs estimées du paramétre inconnu W1, Wo et T, respectivement,
and I'1, Ty, v, 011, 021, 012 sont des parameétres de conception positifs. Ensuite, on peut
garantir que tous les signaux du systeme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs
de poursuite convergent vers un petit voisinage d’origine. En plus, il existe un temps t* >0

, tels que les intervalles d’inter-exécution {tp,ty .1} sont bornés par t*, Vk € N.
Preuve du Théoreme 2.1 : Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante
1. S - 1
(2.48) V=¢TPié+é"Pyé + §W1T Iy W+ §W2T Ty Wy + 2—f2
Y

ouT=7-17et W; =W;-W,;, i =1,2 sont les erreurs paramétriques. En dérivant V le long
de la solution (2.23)et (2.41), en utilisant (2.42), on obtient

Vo= -e"Qie-é"Qee+{e"PiLC e~ " PyB 0, }
+ {éTPzBCU ~éTPy B9, - %f?}
+ WI{e"PsB, S(2)-T1 "W, }
(2.49) + WE{e"PaB. S(Z)ve(t) Ty ' Wa}

Par substitution de(2.42), (2.43)et (2.44)dans (2.49), on trouve apres un calcul intermé-

diaire

. 7 1 _.
vV = —éTQlé—éTQge”+{élU—élftanh(%) —;ff}
(2.50) + Wi{er 8@ -1 Waf + W] {e1 S(Z)va(d) - T "W
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En utilisant ’hypothése 2.4 et lemme 1.1, on peut obtenir I'inégalité suivante :

. s\ 1.,
vV o< —éTQlé—éTQ2e~+{Kf—|e~1|ftanh(ﬂ) ——ff}
e) v

+ WlT{él S(Z)—F1_1W2}

(2.51) + VV2T {51 S (Z)vy(t)— F2‘1W2}
Apres la substitution des d’adaptations (2.45)-(2.47)dans la dynamique (2.51), on obtient
(2.52) V < —éTQlé—éTQ2é+0'11W1TWl+O'21W2TW2+0211~'1A'+K‘L_'

De plus, les inégalités suivantes sont validées,

~ A (02 o ~
(2.53) o WWy = SHIWL? - 2 W

~ N [0 g ~
(2.54) Wi W = ZUWal? - | We
(2.55) ooit < —%~2+@f2

En utilisant les inégalités ci-dessus, ’équation (2.52) peut étre arrangée comme suit

vV < -éTQlé-éTQgé-ﬂ”WIHZ- W -@#

(2.56) + —||W1||2+—||W2||2+?r + kT

Posons @ = diag[Q1,Q2], P =diag[P1,Ps] et ET = [¢T,&T], 'équation (2.56) devient

- 01z 12 02 2

AR A R A
(2.57) < —OV+B
N — ; Amin(Q) 2 2 2
0u9—mzn{imax(P), Amax‘ﬁ,l ot Ama;%fl) y}etﬁ LW + 2 Wal2 + ©72 + kT avec

Amin(.) €t Amax(.) désigne la valeur propre minimale et maximales de (.), respectivement.
Ainsi, a travers I'analyse standard dans [10], tous les signaux en boucle fermée sont
bornés. De plus, de la définition de E, V et (2.57), on obtient 'erreur de poursuite
E satisfait ETPE <V () < g + [Vltzo - g] e % Donc E est borne par une fonction qui

converge de maniére exponentielle vers un ensemble compact Qg = {E eRI|E| < vQ },
avec Q = 2(V/|;—o + /0). Par conséquent, les erreurs paramétriques d’estimation Wy,

Wy , 7 sont bornées vers des ensemble compact Qz, Qs Q, définissent comme suit
Qy, = {Wl eR||W1| =\/QAmin (T171) }
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Qy, = {WQ € R [[Wa| = \/Vhmin (rz—l)}

Q:={7eRII7| < YO}

ou Q=2(Vl;—o+6/p) avec 6 et § définis comme :

0= min Amin(@) o11 012 O21
/lmax(P), Amax (Fl_l),/lmax(l—é_l), Y

B= S WL+ 2 IWel? + 22022 4 k7

De la bornitude é, Wi, Ws et ¥ on peut conclure directement sur la bornitude de e, é,
I Wl, Wg et T parceque é=e—¢€é=3§, W1 =W, - Wy, Wz =Wo—Wo, T=T—1 et les
parametres idéaux W1, Ws et T doit étre borné. Selon la bornitude de € et la définition
de ¢é dans (2.22), on peut obtenir que é est borné et ainsi e est borné aussi. Basé sur
e =s—Yg,on a s est aussi borné et il s’ensuit que $ est borné parce que S est borné. L'état
x1 est borné parce que x; = sj. Par ailleurs, parce que sg est borné et dgpa(x2)/0x2 > 0, on
conclut que xg est borné basé sur la définition de sg = ¢(X2). Similaire et récursivement,
les états x;,1 = 3,...,n sont tous bornés.

En rappelant z(¢) = & (t) — w(t), Yt € [ty , tp11), il est clear que 2(¢) = & (¢) pour tous
t €[ty ,tr4+1). Au vu de I'équation (2.25), on peut vérifier que @ (¢) est une fonction
continuellement différentiable de X = [W;, Ws, T, , yd,€2,€1,él,kT,19r,19m]T. De plus,
en notant les équations (2.1), (2.45)-(2.47) et tous les signaux en boucle fermée, on sait
que 2 et @ (¢) = (0 (£)/0X (t))X sont bornés. Ainsi, il existe une constante ¢ > 0, sachant

que
(2.58) 2@ =|o@)| <0, Vielty , the1)
D’autre part, si I'on considere I'’équation (2.29), donné

(2.59) 2t)=0, lim ()] zm
—lE

lr+1

En combinant '’équation (2.58) et (2.59) donne ¢;,1—t; = m, ce qui complete les preuves
[29].

2.2.6 Résultats de simulation

Afin de montrer l'efficacité de la méthode proposée, deux exemples sont donnés dans

cette section.
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2.2.6.1 Exemple 1

Considérons le systéme non linéaire strict-feedback avec le gain de commande inconnu

[47] qui est décrit par les équations dynamiques suivantes :

21 = fi1lx))+g1(x1),
X2 = falxg)+galxe) u®)+d(t)
(2.60) y = X1

ol f1(x1) =0.1x7 , g1(x1)=1,fa(x2 )= 0.1x129—0.2x1 et g1(x2 ) =1+x? sont des fonc-
tions non linéaires inconnus. L'objectif de la simulation est d’appliquer la commande
adaptative neuronale proposée de sorte que la sortie du systéme y; suit la trajectoire
désirée y,(t)=0.5 sin(t), avec la saturation sur 'entrée sat(u (¢)) est déterminé par (2.2)
avec le parametre u,, = 3.5 et la perturbation externe d (t) = 0.001 cos(10%).

Pour implémenter la commande proposée, le vecteur de gain d’observateur et les vecteurs
de gain de retour d’état sont sélectionnés respectivement comme suit : £ = [15.60 x
102,3.17x10%,11.85x 102 ], L = [4.7300, 6.1850,2.0350]" . Sélection de la matrice définie
positive @1 = Q2 = Diag[10 10 10 ] et en résolvant ’équation algébrique de Lyapu-

nov (2.23) et (2.41) pour obtenir les matrices symétriques définies positives suivantes,

respectivement :
10.2996 0.2996 -9.7266 46.7234 69.4082 0.0032
P;y=1] 02996 10.3257 -9.7004 | , Pa=| 69.4082 143.2450 0.0234
-9.7266 —-9.7004 18.6067 0.0032 0.0234  0.0443

Le systeme (2.1) posséde deux réseaux de neurones sous la forme (1.1) pour approximer
en ligne les fonctions inconnus, le nombre des réseaux a été choisi avec N = 4, et
les variables d’entrée sont choisis comme Z = [x1,x9,v(¢), u(v) 17 . Les parametres de
syntheses et les conditions initiales utilisés dans cette simulation sont donnés dans le
tableau (2.1).
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Les parametres Les valeurs
I'1,Ty 1000,5
01,02,03 0.1,0.9,0.15
Y,€,a 0.10,0.1,50
m,m 5,6

x(0) = [x1(0),%2(0) ] [0.01, 0.217
é(0)=[61(0),62(0),63(0)1 [1, 0, 017
W;(0),i=1,2 0

Tableau 2.1: Les parameétres de syntheses et les conditions initiales.

Les figures 2.2-2.5. montrent les résultats de simulation obtenus par le contréleur
adaptatif neuronale de ’exemple 1. Ces résultats montrent que les performances de
poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux du systéme en boucle fermée
sont bornés. On peut voir dans la figure 2.2 (a) que la sortie y suit sa référence y,; avec
précision. La figure 2.2 (b) montrer les trajectoires des états x;. La bornitude de la loi de
commande intermédiaire & (¢) est illustré dans la figure 2.3 (a). Le signale de commande
u(t) et sat(u(t)) peut étre observé dans la figure 2.3(b). On remarque aussi clairement
sur la figure 2.4 que 'observateur arrive a estimer correctement les états non mesurés.

L'événement de déclenchement est montré dans la figure 2.5.
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\—La sortie y ===La référence yd \

I | I I | | | I |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]

(a)

1 Il 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]

(b)

FIGURE 2.2: Le résultat de simulation de I'exemple 1. (a) Performance de poursuite : la

sortie y la référence y,. (b) La poursuite de 1’état xo .

1500

=——La commande intermédiaire w(t)‘

1000

500

-500 1 1 I L 1 1 1 1 1

0 2 4 6 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]
(a)
10 T T
[—v - uv) |
5
0
5 | L | | | I I 1 I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempsl[sec]

FIGURE 2.3: Le résultat de simulation de ’exemple 1. (a) la commande intermédiaire
@ (t) .(b) Poursuite de u(?) et sat(u(t)).
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2 T
‘—51 ====s1 estimé

1k 1
y /\/\/\/
- =
2 | L L I I 1

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Temps[sec]

o I 1 | L I L I I I
20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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(b)
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¥
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"
»
"
]
.

H
. = I I L L L L L L

50 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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(c)

FIGURE 2.4: Les nouveaux variables d’états s le long de leurs estimés § de 'exemple 1.

1
0.8 H
0.6 H
0.4 H
0.2 H
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]

FIGURE 2.5: Lévénement de déclenchement de ’exemple 1.

2.2.6.2 Exemple 2

Dans cette partie, nous allons considérer le controle en poursuite basé sur le réseau

d’un robot manipulateur avec la saturation d’entrée décrite dans la figure 2.6 .Notez que
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sa dynamique est modélisée comme une équation lagrangienne de second ordre [62]
(2.61) JG+BgMglsin(q) = u(t)

avec M est la masse du lien rigide, g et ¢ sont sont ’'angle et la vitesse angulaire,
respectivement. J représente I'inertie de rotation du servomoteur, B est le coefficient
d’amortissement, / est la longueur de ’axe de I'articulation au centre de masse, et g
est I'accélération gravitationnelle. Egalement [62] ,J =1, Mgl = 10 et B = 2. A partir de
toute condition initiale, 'objectif est de suivre ’'angle q a l'origine. La sturation u(v(¢))
est déterminé par(2) avec les parametre u,, = 0.5.Afin de minimiser la charge de commu-
nication, 'événement de déclenchement est appliqué avec m =4, m = 5.

Pour implémenter la commande proposée, le vecteur de gain d’observateur et les vec-
teurs de gain de retour d’état sont sélectionn’es respectivement comme suit : & =
[273.75,161.87,23.45 1, L =[17.73, 85.50,100.69]7. Sélection de la matrice définie po-
sitive @1 = Q2 =Diag[0.5 0.5 0.5] et en résolvant I'équation algébrique de Lyapunov

(2.23) et (2.41) pour obtenir les matrices symétriques définies positives suivantes, respec-

tivement :
0.514 0.004 -0.505 6.080 3.251 0.001
P11 0.004 0.515 -0.505{, P2 |3.251 2.416 0.021
-0.505 -0.505 0.996 0.001 0.021 0.012

Le systeme (2.1) posséde deux réseaux de neurones sous la forme (1.1) pour approxi-
mer en ligne les fonctions inconnus, le nombre des réseaux a été choisi avec N =4, et
les variables d’entrée sont choisis comme Z = [x1,x9,v (¢), u@)]T . Les parametres de
syntheses et les conditions initiales utilisés dans cette simulation sont résumés dans le
tableau (2.2).

Les parametres Les valeurs
I'1,Ty 0.1,20

01,02,09 10,0.01,0.01
Y,€1,€2,Q 0.10,0.001,0.1,50
x(0) =[x1(0),22(0) ] [0.01, 0.2]7
¢(0)=[61(0),62(0),83(0)1 [1, 0, 01"
W;(0),i=1,2 0

Tableau 2.2: Les parameétres de synthéses et les conditions initiales.
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Mgl

FIGURE 2.6: Un robot manipulateur

Les figures 2.7-2.10 montrent les résultats de simulation obtenus par le controleur
adaptatif neuronale de 'exemple 2. Ces résultats montrent que les performances de
poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux du systéme en boucle fermée
sont bornés. On peut voir dans la figure 2.7 (a) que la sortie y suit sa référence y; avec
précision.La figure 2.7 (b) montrer les trajectoires des états xo. La bornitude de la loi de
commande intermédiaire & (¢) est illustré dans la figure 2.8 (a). Le signale de commande
u(t) et sat(u(t)) peut étre observé dans la figure 2.8 (b). On remarque aussi clairement sur
la figure 2.9 que 'observateur arrive a estimer correctement les états non mesurés.Dans
la figure 2.10 montre la liste des instants auxquels I’événement est déclenché ot ’'on
peut compter 12 événement sur les 12 secondes du temps de simulation. A partir de la
figure 2.10 et comparé avec la figure 6 et le tableau dans [62] indiquant le besoin de 87
événement, il est clair que le contréleur adaptatif NNs proposé peut réduire efficacement

la charge de communication.
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3
——|La sortiey ===La référence yd
ol o
1k g
0 v’\v
_1 Il 1 it E L 1 1 i 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]
(a)
2 T
—L'état x2
0
-2 -
_4 1 L 1 i L il i L i
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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FIGURE 2.7: Le résultat de simulation de I'exemple 2. (a) Performance de poursuite : la

sortie y la référence y,. (b) La poursuite de 1’état xso.

40
=——La commande intermédiaire w(t)‘
1
Temps[sec]
(a)
0.4 T T T T T T T
—v({t) ===rulv({t))
0.2 A
0
-0.2 ki
-0.4H 4
- 3 L 1 Il i L L 1 1
0'60 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]

FIGURE 2.8: Le résultat de simulation de I’exemple 2. (a) la commande intermédiaire
w(t) .(d) Poursuite de u(t) et sat(u(t)).
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=51 ==='51 estimé
_1 L L 1 L 1 L 1 1 L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Temps[sec]
(a)
T
_6 i L L L i 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
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-30
i L 1 1 L I L 1 1 L
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FIGURE 2.9: Les nouveaux variables d’états s avec leurs estimés $ de 'exemple 2.

0.8 =
0.6 &
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(
0 2 4 6 8 10 2 4 16 1 20
Temps[sec]

FI1GURE 2.10: L'événement de déclenchement de 'exemple 2.
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2.3 Systeme NL strict-feedback avec des non
linéarités de ’entrée et contrainte sur la sortie

et avec le gain de commande constant

2.3.1 Position du probleme

Considérons la classe suivante des systémes non linéaires strict-feedback décrite

par :
x = filx)+x;, i=1,...,n—-1
Xn = fn(-”zn)‘l‘éu(v))*‘g{(t)
(2.62) y = xi

o &; =[x1,...,x;17 € R,i =1,...,n est le vecteur d’état complet qui est supposé disponible
pour la mesure, y € R est la sortie de systéme et d(¢) est la perturbation externe bornée
par d(t) > 0. fi(.) est une fonction continue non affine inconnue et le coefficient de gain de
commande § est une constante connue. Pour que le systéeme (2.62)soit controlable, il est
nécessaire que 6 # 0. De plus, v est 'entrée de la commande et u(v(¢)) est la non-linéarité
inconnue de I'actionneur qui est supposée ici : une saturation et une zone-morte (dead
zone).

La non-linéarité d’entrée u (v) qui inclut la saturation d’entré et une zone-morte (dead-
zone) seront définis plus tard.

Lobjectif de la commande est de concevoir un contréleur adaptatif neuronal capable de
forcer la sortie du systeme y(¢) a suivre une trajectoire de référence y; (¢) bornée et bien
déterminée, sous la contrainte que tous les signaux impliqués soient bornés.

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

que les conditions suivantes soient satisfaites :

1) Le systéeme en boucle fermée doit d’étre stable et robuste dans le sens ou toutes les

variables soient uniformément bornées.

ii) Les performances prescrites du régime transitoire et le régime permanent de

Perreur de poursuite e(t) = x1(¢) — y4(¢) sont assurés.

2.3.2 La fonction de performance prescrite

Afin de réaliser le deuxieme objectif, tel que défini dans [56], une fonction décrois-

sante positive u(¢) : R* — R* avec lim;_ oo 1(£) = tioo >0, est utilisé comme une fonc-
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tion de performance prescrite (PPC). Soit 'erreur de poursuite e(t) = x1(¢) — yq (¢), ou

e=|[e,é,... ,e”]T est satisfaite, en utilisant 'inégalité prédéfinie suivante :
(2.63) —Sut) <e(®)<du(t) , Vi>0

ou § et d >0 sont des constantes sélectionnées par le concepteur.

Dans ce travail, la fonction de performance u(t) est prise dans [56] comme suit

(2.64) 1(®) = (o — Hoo) € + Hoo

ol o > Ueo €t k¥ > 0 sont des parametres de conception.

Dans (2.63) et (2.64), on sait que g,uo définit la limite supérieure du dépassement
maximal et —§po définit la limite inférieure du sous-dépassement, le taux décroissant x
introduit une limite inférieure sur la vitesse de convergence, et i, représente ’erreur
de poursuite en régime permanent ’admissible. Par conséquent, les performances du
régime transitoire et permanent peuvent étre congus a priori en ajustant les parametres
8, 0, K, Ho et Uoo. Pour assurer les performances prescrites, a priori, sur la sortie du
systéme, une transformation des contraintes est introduite similairement a [56], en
transformant la condition (2.63) en une condition équivalente sans contrainte. Dans ce
travail, on définit une fonction lisse inversible et strictement croissante 7'(.), ou ¢1(¢) € R

est l'erreur transformée, telle que :

1) —6<T(1)<6, V1€l

2)  lim T<£1)=5€hm T(&1)=08

1—+00 1——00

A partir des propriétés de T'(¢1), la condition (2.63) définit par :

(2.65) e®)=p@®T 1)

La fonction 7'({1) est strictement monotone croissante et le fait que u(¢) = peo >0

correspond a (2.64), la fonction inverse de T'(¢1) existe et peut étre déduite de

e®

2.66 =71 [
( ) é1 0

Il a noté que PPF de (2.64), T'((1) et les parametres associés 8, 0, K, to et U sont
tous concus a priori. Pour toute condition initiale e(0), si les parametres 6, (g et § sont
sélectionnés sachant que —51(0) < e(0) < 5£(0) et &1 peut étre commandé pour étre borné
(c,-a-d, {1 € Lo, VE>0), puis -6 < T (1) < K , ainsi que la condition —6u(t) <e(t) < g,u(t)
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sont assurés. En conséquence, le probleme de commande de poursuite du systeme (2.62)
est maintenant transformé pour stabiliser I'erreur transformé (2.66).
Ou T71(.) est une fonction lisse inversible de la fonction 7'(.). Dans cette partie du

chapitre, on définit 7'(.) comme suit :

—be” ¢1

(2.67) T(E1(8) = ~
+e %1

Puis, de I’équation (2.66), 'erreur transformée ¢4 (¢) est donnée par :

L] "2 5400

t 1 ®+9
(2.68) £1= ‘1[—6() _ 1, p0%0
avec p(t) =e(t)/u(t)
Pour stabiliser le systéme d’erreur ¢; et ainsi garantit les performances de 'erreur e,

en différenciant(2.68) par rapport au temps on obtient :

: 6T—1(,)_(t)_l 11 [g_%
' @& "7 2o+ pw-o)ln 2
(2.69) = @|x2 +f1(x1 ,x2 )— yd—%

1

N |
oug =g, [m ) 6] peut étre calculé en fonction de e(¢) et u(t) et 0<p <@y =

((Q +5)/,u005§ ) . De plus, on peut obtenir que

. el
&1 = @ x2+f1(x1,x2)—5’d—7u]

0f1(@ ). 0fi(@). . e ejip e’
X1+ X9—Yd————— t+—5

+ Co +
Y1 0x1 Oxg poopro op?

(2.70)

o
¢ x2+f1(x1,x2)—5’d—7u +¢ [F1(%2,94,e,9) +x3— |

Of1(x2) .
0x1

of1(%g) .
0x9

En différenciant ¢; par rapport au temps on aura :

-2
e e
X2 +f2(x1,x2)+ H+ '5“—#—”2.

ou Fy (xg,e,p) = X1+

0fE) NG, . _éh_ei efl?
2= ————5 +—5

el
1. = ¢ x2+f1(x1,x2)—5’d—7u +¢ X2+

0x1 0x [T TR
0F1()  0F1()  O0F1().
+ F + + + + + -
¢ [F1(%2,e,p) +x3—a] +¢ |43 ;:1 T P ML

(2.71) ¢

el
x2+f1(562)—37d—7'u +2¢ [F1(Xo,e, 1) +x3— Va| + @ [F2 (Xs,e,1) + 24— ¥ q]
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Z 0F1() ... , OF1() 5 , OF1() .

011F2(.9753 ’e’/‘t) i=1 O0x; x; + Oe e+ ou I

.oep] [ 0 (a‘c) 6 (Ze) . epn  efiu  ep?
524) = ¢ x2+f1(x1,x2)—yd——u +§ X2+ f1%2 F1(%s _yd__ﬂ__N2H+_N2
[ 0x1 0x pooopt o p
2 oF () aF () O0F1() ..
+ 20 [F1(%1,e, 1) +x3 - 3q] +2¢ Z ! ale o+ alu [i— Vg +ks
3 0F5() 0F5()  0F5()
+ olF (% Fxy— + i + - 14y (4)
@ [Fa(%2,e,1) +x4—Va] +¢ lzzl o%; X 50 ¢ o v —¥g

= ¢ +3¢[F1(562 ,e,,u)+x3—j?d]

ol
x2+f1(x1,x2)—5/d—7#

(2%2)2¢ [Fg (%3,e,u) + 24— Ya| + [F3 (Z4,e, 1) +x5— y(4)

Z OF3() ... 0Fo() . , 0Fa()

ou Fs (323, e, ,u) =1 o Xit+=5 e+ =5 m [t Soit la dérivation d’ordre n de ¢; par rapport

au temps comme suit :

6(1n) — pn-D

el _ _ ..
@ x2+f1(x1,x2)—5’d_ju +(n—1)p" 2 [F,_3(Zn-2,€, 1) + %3 — ]

2.73) + (n-2)¢" 3)[Fn 2 (%n—3,e, ) +xn— Vq| +- +(p[F Xnye, ) +u(t)— y(n)]

n 0F,() OF,() , | OF,() .
i=1 ax, it g €t 5,

lerreur filtrée définis comme suit

ou F,, (a‘cn,e, u) = [t Soit le vecteur des erreurs de poursuite et

(2.74) es =[A 11[¢1,¢1,...,&7"

oit A =[A1,A9,....,1,-1]17 est un vecteur des coefficients convenablement choisi tel que
&1 — 0 lorsque eg — 0. s 1+ 1,_15" 2 +..-+ 11 est Hurwitz. La dérivée de e, par rapport
au temps peut étre écrite comme suit :

el

=Y g + f1 (x1,%9) — g — "

és = (Mp+A29p+A3p+-+¢

+ (/12(p+213(p+3/14(p+...+(n_ 1)(p(n—1)) [Fl (3_62,6,[1) +2g —j}d]
+ (A3 +2149 + 3450 + -+ +(n —2) 9" ?) [Fy (%3,e, 1) + 24— ¥ o] +
+ n (Xn,e 1) +6 u@)+d(t) - y(n)

(2.75) @ |F (%0, 18, 90,0) +6 u @) +d®) - 5|
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avec

F (Xn,e, 1, 54,9) = (A1 + Aa@plep + A3plep + - -+ + " Vo) [xz + f1(x1,%2) — ya — %]
(/12 + 2130/ +3A4p/p+ -+ (n — ].)(p(n_l)/(p) [Fl (502,e,,u) +x3 —j}d] +
(A3 +214@p/p + 3A5Plp + -+ (n — 2) " 2/p) [Fo (X3,e, 1) + x4 — Y g ] +

+Fy, (%n,e, 1)

Cependant, la fonction F (a‘cn, e, yd,<p) est inconnue, donc il est difficile de concevoir une
loi de commande pour le systéme non linéaire (2.62). La solution la plus courante pour
résoudre ce probléme est d’utiliser des approximateurs universels pour approximer cette

fonction non linéaire inconnue comme suit :

(2.76) F(%n,e,18,54,9) =WTS(Z)+e(Z)

(2.77) W =argminyisup,cq, |f (ZIW)-f(Z)|}

ou Qw est ’espace de contraintes de W , Z =[x,,e,u, yd,(p]T le vecteur d’entrée du
réseau et S(.) est le vecteur de fonction d’activation neuronale supposé convenablement
fixé a 'avance par 'utilisateur, W est le parametre idéal d’approximation avec I’erreur
neuronale £(Z).

"Etant W; est inconnu, sa valeur estimé W sera utilisée.

Notons que le parametre optimal W est de constante artificielle inconnue introduite
uniquement pour faire ’étude théorique de la stabilité de 'algorithme de commande. En
fait, la connaissance de sa valeur n’est pas nécessaire pour I'implantation des lois de

commande adaptatives.

2.3.3 Conception de la commande avec une zone morte sur

I'entrée

Dans cette section, deux schémas de commande adaptative neuronale sont développés
pour une classe de systeme (SISO) non linéaire strict-feedback avec non-linéarités
incertaines sur I'entrée. Tout d’abord, le cas de la zone morte est considéré puis le cas de
saturation en entrée sera traité.

Dans le premier cas un schéma de commande adaptatif neuronale sera développé pour

le systéme non linéaire(2.62) avec une non-linéarité inconnue dans la zone morte.
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Le modele de la zone-morte avec une entrée v et une sortie u, décrit par [39]

mr(U(t) - br) v(t) > br
(2.78) u@)=< o b, < v(t)<b;
mp(v(t)—b;p) v(t) < by

oub,>0,b;<0,m,>0,m; >0 sont respectivement les parametres et les pentes de la
zone morte. Afin d’étudier les caractéristiques de la zone-morte dans les problemes de

commande, les suppositions suivantes sont faites :

Hypothese 2.4. (/39]) La pente gauche et celle de droite sont égales, c.-a-d. m = m, = m;.

Hypothese 2.5. (/39]) Les paramétres de la zone-morte m , d, et d; sont constants,
bornés et inconnus, mais leurs signes sont supposés connus, c.-a-d., (m >0, d, =0 et

d; =0, respectivement).

Hypothese 2.6. (/39]) Les paramétres de la zone morte sont bornés par des constantes
connues Mmin ,Mmax, Armin, Armax > Aimin, dimax sSachant que m € [Mmin, Mmaxl, dr €
[drmina drmax] et dl € [dlmin: dlmax]-

Donc, nous pouvons réécrire le modele de la zone-morte comme suit [39]
(2.79) u(t)=N@ (@) =mv(t)+h(v(t))

ou A (v(t)) est une fonction bornée et définie par

-m,b, v(t)=b,
(2.80) h(w@)=1 —-m@)v(t) b,<v(t)< b
—mb; v(t)<b;

A partir des hypotheéses 2.4-2.6, nous pouvons conclure que /4 (v(¢)) est borné et satisfait
|h(v)| < p, ou p est la borne supérieure, qui peut étre choisie comme p = maxm 45 rmaxs ~Mmaxdimin-

Par conséquent, en remplacant (2.76) dans (2.75), on obtient
(2.81) 6= 9|8 u@) -y + WIS @) +e(Z)+dy (1)
Par substitution de (2.79)dans (2.81), on trouve

(2.82) = [5 mu@®)-y™ +8 h(v)+ WTS(Z)+D1(t)]
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ouDi(t)=e(Z)+d, (t)
Ensuite, il existe T une borne supérieure inconnue telle que |D1| <T. De plus, le controleur
adaptatif neuronale est donné par

1 222

. est
283) vtz —— |~ —es+y -WTS(Z)- L
om\| o

+ t
esT1tanh(es/e) +¢ ve()

ou v.(t) est un terme de commande robuste introduit pour compenser I’effet de ’erreur
d’approximation neuronale et des perturbations externes et ’erreur d’approximation de

la zone morte de I'actionnaire A (v), est choisi comme suit.
(2.84) ve(t) = —«x"sign(eg)

ou k™ est un gain de contrdle satisfaisant x* = p/m ;.

Pour estimer les parameétres inconnu, nous adoptons les lois suivantes :

(2.85) W = I(esS(Z) + 01 W)

(2.86) 7= @y1l-les| + ool

ou W et 7 sont les valeurs estimées du parametre inconnu W et 7, respectivement, et
I',y1, 01, 02, a1 sont des parametres de conception positifs. Ensuite, on peut garantir
que tous les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs de

poursuite convergent vers un petit voisinage d’origine.

2.3.4 Analyse de la stabilité

Les résultats suivants concluent la stabilité du systéme en bouclé fermée

Théoréeme 2.2. Considérons le systéeme non linéaire strict-feedback (2.62) avec la zone
morte sur lentrée, et son controleur (2.81)-(2.84). Si les lois d’adaptation données (2.85)-
(2.86), et les Hypothéses 2.4-2.6 sont vraies, alors on peut conclure que tous les signaux du

systéme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs de poursuite convergent vers zéro.
Preuve du Théoréme 2.2 :Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante

1
(2.87) V= 5e2 + 5WTr—lw +—F
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ot T=7—17 et W=W —W sont les erreurs paramétriques.
En dérivant V par rapport au temps, on obtient
) - A 1
V = e - WITIW+ —7¢
Y1
esp |5 mut)—yP +6 h(v)+WT'S(Z)+D:(t)

. .1
(2.88) — WIT w4 —3f
Y1

Selon la loi de commande(2.83)et les parametres des lois d’adaptation (2.85)-(2.86),
Péquation (2.88) devient

vV = —a1e§+(p6mes{vc+h(v)/m}
pe’t?
esTtanh(es/e) +e

+ WlT {(peSS(Z) - F_IW} - iff

+ (Pele(t)_

Y1
= —06163— egfz +(p|es|f+(p|es|f
esTtanh(eg/e) +¢
(2.89) - al(pWTW—(fg(pff

En utilisant les inégalités suivantes,

(2.90) — o1 WTW < 2271 (|- w2
PMO?2 ( -2 .2 )

T°-7
2

En se servant le 2.1, et par substitution (2.90)-(2.91), on obtient

(2.91) —oapit <

. € T g (o) o
(2.92)  Ve-agele Il _ou - PMT2 72 4 ‘pM Liw 2+ 2272 72
les|T+e€ 2

Puis, utilisant I'inégalité 0 < ﬁ <1, Vx=0, y>0,'équation (2.92) peut étre arranger

comme suit

<
IA

—aies ——||W|| -—= ||W|| +22 2 2ie

(2.93) -01V + B3

IA

ou

91 =min {20,’1, %,(thfzm}

+€

PmMO 2, PMO2 72
w
p1= 3 W=+ 5
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avec Ayin(.)et Apqqx (1) désigne la valeur propre minimale et maximales de (.), respective-
ment.

Multiplier les deux cotés par e*!, intégration (2.93) sur [0, ¢], il s’ensuit que

MYV < (=0,V +By) e

d 01t 01t
E(Ve ) < pie
01t _ ﬁ _ o1t
Velit—_v(0) < 0 (1 e )
(2.94) vy < Py V1|t:0—ﬁ]e—91'fsvuzo+ﬁ
0, 0, 0,

En combinant (2.94) avec (2.87), on peut conclure que

lesl < \/2(Vleo +61/B1)

W< 1/2(Vlico +01/B1)/ Amin (T-1)

(2.95) |f|5\/Y12(V|t=o+91/ﬂ1)‘

Par conséquent, les erreurs paramétriques d’estimation W , 7 et 'erreur filtrée e sont

bornées de (2.95), et il restent les ensembles compacts Qz, Q and ., dans le sens ou

Q, ={es € Rlles| < vV}

Qw :{ VeR||W| <1/ Amin (r-l)}
Qf:{feRllfl s\/mz}

Q=2(Vls=o+61/B1) avec 61 et f1 définis comme :

. 01
91 =min {2&1, —,0’2)/1}
Amax (F_l)

o1 O3 _
Br=—IWI*+-—=7%+e
2 2
Ceci termine la preuve de ce théoreme.
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2.3.5 Résultats de simulation

Pour tester les performances de I'approche de commande adaptative neuronale dé-
veloppée, dans cette section, nous considérons un systéme de réacteur exothermique
continu agité (Continuously Stirred Tank Reactor CSTR) dans [40, 72, 73] :

2.96) { VI = (Cap - Ca)F ~VEKoexp(EJ/RT)Ca

VpCp% =FpCp(Tr—T)-hA(T-Tc) —(AH)V Kopexp(—(Eo/RT))Cy
Les deux variable d’états sont C4 et T' qui représentent la concentration de réactif et la
température du réacteur, respectivement. La température de I’eau de refroidissement
Tc est traitée comme une variable manipulée. Les définitions de toutes les constantes et
les parametres du modele CSTR sont répertoriées dans le tableau 2.3.
En introduisant des variables instrumentales, les équations normalisées simplifiées

suivantes peuvent étre dérivées pour décrire la dynamique [40, 72, 73] :

La signification physique Le symbole

Ca Concentration du composant A

F Vitesse d’alimentation

Car Concentration d’entrée du composant A

F¢ Vitesse d’alimentation de I'’eau de refroidissement
Ky Facteur pré-exponentiel

R Gaz constant

E, Energie d’activation

P Densités liquides

Tr Température d’alimentation

\% Volume de réservoir

T Température de réaction

-AH Chaleur de réaction

h Zone de transfert de chaleur

Cp Capacités calorifiques

Tc Température du liquide de refroidissement d’entrée
F¢ Vitesse d’alimentation du liquide de refroidissement en entrée

Tableau 2.3: Les parametres de CSTR
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_Cap=Ca) . _(Tp-T) —_E, ,_ ¥
(297) 1= CAF ,x2_ TF ’(p_RT ’t_t
5= hA D. = VEKpe ® B= (—AH)pCsr _ (T.-TF)
=Fpc, »Ya="F BT, UYT TR @

En utilisant (2.96),(2.97) peut étre réécrit comme

&1 = —2x1+ Dg(1—x1)exp [xo/(1+ (x2/ep))] +x1
g2 = —x2(1—8)+BDq(1—x1)exp [xa/(1+ (x2/p))] +6u(v) +d (1)
(2.98) y = x1

ou x1 et xo désigne la concentration en réactif sans dimension et la température du
mélange, respectivement ; u est le débit de liquide de refroidissement sans dimension ;
D, =0.0072, ¢ =20, B=8 and 6 = 0.3 dénoter le nombre de Damokhler, énergie activer,
la chaleur de réaction et le coefficient de transfert de chaleur, respectivement.

Le systeme CSTR (2.98) peut étre considéré comme un systeme strict-feedback de la

forme

21 = f1(%x1,x2)+x2

X2 = falZ,u))+0u()+d(2)
(2.99) y = X1

Ou la zone morte sur 'entrée (u (v)) est déterminée par (2.62) avec le parametre m i, =
0.6,mpmar = 0.7,b,, =2.09, b; = —1.5 et la perturbation externe d(x,?) = cos(t)cos(x2).
Lobjectif de 1a commande est de forcer la sortie du systéme (c.-a-d., la concentration y; )
a suivre la trajectoire désiré y;(¢) =0.5+0.1sin(?).

Un seul réseau de neurones sous la forme (1.1) est généré pour approximer en ligne
les fonctions inconnus, le nombre des réseaux a été choisi avec N = 4, et les variables
d’entrée sont choisis comme Z = [xl,xg, yd,e,(p]T. Les valeurs initiales des parametres
estimés sont fixées comme suit : W (0) = 0, nous n’avons aucune information a priori
sur les parameétres neuronaux W. Les autres parameétres de synthéses et les conditions

initiales sont donnés par tableau 2.4.
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Les parametres Les valeurs
r 20

01,09 0.1,20

Y,€, @ 10,0.1,1.2
A, x* 10,4.5

Moo, K 0.05,0.009
5=6 1

Lo 1.5

7(0) 0

x(0) = [x1(0),%2(0)1 [0.6, 0.5]7

Tableau 2.4: Les parametres de syntheses et les conditions initiales.

Les figures 2.11-2.13 montre les résultats de simulation obtenus par le contrdoleur
adaptatif neuronale pour la dynamique de CSTR. Ces résultats montrent que les perfor-
mances de poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux du systéme en boucle
fermée sont bornés. On peut voir dans la figure 2.11 que la sortie y; suit parfaitement sa
référence y;. La bornitude du signale de commande v(¢) et N (v(t)) est illustré dans la
figure 2.12. La figure 2.13 présente les erreurs de poursuite. Pour Montrer l'efficacité
du controleur proposé dans ce travail, une comparaison est effectuée avec le contréleur
back-stepping traditionnel dans [40] , avec la définition de e; =x1 —y4, es =x2—ai. La

commande d’entré actuel est donné comme [40] :
(2.100) u = —e1—0262—W2TSQ(Z2)

Les commandes virtuelles et les lois d’adaptation sont choisies comme [40] :

(2.101) a;=—cre1 +WIS1(Zy)
(2.102) Wi=T1[-S1(Z1)er—oWi]
(2.103) Wy = Ty [-S2(Zg)es—oWs]

Il est noté que deux NNs sont utilisés dans le contréoleur back-stepping (2.102)-(2.103)
pour le systeme CSTR (2.98). A partir des équations ci-dessus définissant le contréleur

et les lois d’adaptations dans [40], on peut voir clairement ’explosion de complexité
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impliquée par 'utilisation de nombreux parametres de conception ainsi que de deux
entrées de NNs et d’'une entrée de commande virtuelles. En revanche, le contréleur
proposé n’a besoin que d’'un seul parametre adaptatif NNs pour la dynamique de CSTR.
Les résultats obtenus lors de 'utilisation du contrdleur défini dans[40] avec la contrainte
de la zone morte en entrée sont montrés dans la figure 2.14. Il est claire que les résultats
obtenus par 'approche proposée sont supeérieures a ce dans 2.14 en terme de performance
puisque la sortie n’a pas quitté 'enveloppe exigé méme au prix d’un signale de commande

plus énergétique

08

) W
04}

—— La sortie y
02k ---- La référence yd |-

L L L L L
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 2.11: Les performances de poursuite : la sortie y la référence y,.

— () ---- M)

u(t)

L L L .
10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 2.12: La trajectoire de v(¢) et N(v(2)).

—L’erreur de poursuite e(t)
oost | = La borne inférieure et supérienre

o= M,
o

. . . . .
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 2.13: Les performances de ’erreur de poursuite .
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—— Laméthode proposée
— Laméthode deback-stepping
------- La borne inférieure et supérieure ||

1 L 1 1 1
5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(a)

ult)

10 —— La commande proposée
——La commande deback-stepping

. 1 L . .
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(b)

FIGURE 2.14: (a) Lerreur de poursuite des deux commande ; (b) la commande d’entrée

des deux approches.

2.3.6 Conception de la commande avec un équivalent de la

saturation de ’entrée

Un contréleur adaptatif neural pour les dynamiques avec le couplage de la saturation
de 'entrée et la zone morte est considéré dans cette section.
Les non linéarités sur 'entrée u(v) incluent la saturation sur I'entrée et la zone morte

qui peut étre illustré dans la figure 2.15.

_I} sat(.) s dead(.) modéle ——>

FIGURE 2.15: Un diagramme structurale du non linéarité de '’entrée u(v).
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La fonction de la saturation sur ’entrée sat(.) peut étre exprimée comme suit [74, 75] :

Umax st v(t) > Umax
(2.104) Usqr = sat(v (¢)) = v S Umin <U() <Umax

avec Umax €t Umin sont des valeurs connues de la saturation de ’'entrée v. La fonction de

zone morte sur 'entrée dead(.) peut étre exprimée comme suit [75, 76] :

m,(Vsat — br) Si Ugqr > b,
(2.105) dead(vgyy) = ) st by < Ugqt <b;
mi(Vsqs — by) Si Usqr < by

ou m, >0,m; > 0 dénotent les pentes droite et gauche de la zone morte; b,,b; indiquent
les parametres de point de rupture droit et gauche de la zone morte. Il est clair que les
caractéristiques du non linéarités de ’entrée sont relativement compliquées. D’ailleurs,
il est difficile de traiter directement le probléme du non linéarités de I’entrée, donc, la
fonction inverse gauche dead ' (.) satisfaisant dead(.)dead*(.) = I est défini comme suit
[75-T771:

(w/m,—-0b,) st >0
(2.106) dead (D) = o si =0
(@/m;—b;) si <0

En ajoutant un bloc de la fonction inverse devant les non linéarités sur l’entrée, la
nouvelle structure est montré dans la figure 2.3, ou v est la loi de commande actuelle.
Basé sur I'analyse de la caractéristique de nouvelle structure du non linéarité sur 'entrée

inspiré dans [76], u peut étre exprimé comme suit

mr(Umax —br) st U>mpr(Umax—br)
(2.107) u=satq(0) 0 st Mmy(Wmax—0r)< 0<m;(Wmin—"b1)
mi(Umin—by) st U <mi(Umin—by)

Léquation ci-dessus implique que la saturation de I’entrée et la zone morte est couplé
avec le bloc de la fonction inverse gauche de la zone morte résultant un équivalente de la

saturation de I'entrée.
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FIGURE 2.16: Un diagramme structurale du non linéarité de I’entrée sat,;;(.).

Pour résoudre le probleme de contréle du systeme strict feedback soumis a la satura-

tion de I'actionneur, nous introduisons la loi de commande suivante :
— 1 2T (n) a2
(2.108) v(t)zs -W S(Z)+yd —;[es—x)—ﬂr

ou 9, est un terme de commande robuste introduit pour compenser I'effet de ’erreur
d’approximation neuronale et des perturbations externes et 'erreur d’approximation de

la saturation de I'actionnaire, est choisi comme suit :
(2.109) 9, = #tanh (3)

et y est un compensateur additif défini par la dynamique suivante :

2
_p, y — PuOles Aul+0.54u"

(2.110) 7= X 2
0 si |y <u

Y+Au st |)(|>u

ou Au=u-0, k., >0 est le parametre de conception.

Pour estimer les parametres inconnus, nous adoptons les lois suivantes :

(2.111) W = T(esS (Z) +o3W)

(2.112) 7 = @yal—les|tanh (%) +047]

ou W et 7 sont les valeurs estimées du parametre inconnu W et 7, respectivement, et
I',y2, 03,04, a9 sont des parametres de conception positifs. tanh(.) désigne la fonction de

la tangente hyperbolique.

2.3.7 Analyse de la stabilité

Les résultats suivants concluent la stabilité du systéme en bouclé fermée

64



2.3. SYSTEME NL STRICT-FEEDBACK AVEC DES NON LINEARITES DE UENTREE
ET CONTRAINTE SUR LA SORTIE ET AVEC LE GAIN DE COMMANDE CONSTANT

Théoreme 2.3. Considérons le systeme (2.62). Supposons que les hypothéses 2.4-2.6 sont
satisfaites. Le terme de commande auxiliaire (2.110) et les lois de commande définie
par (2.108)-(2.109) avec les lois d’adaptation (2.111)-(2.112), alors on peut conclure que
tous les signaux du systeme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs de poursuite

convergent vers zéro.

Preuve du Théoreme 2.3 :Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante

1 1 1
(2.113) V==e2+ WIT W+ —¢2
275" 9 2)/2

En dérivant V par rapport au temps, on obtient
: . =T —11% 1 ~ A .
(2.114) V=ess—W' I " W+—7T +yxyx
Y2
Considérant Au =u —0 et (2.76), ’équation (2.114) peut étre écrite comme suit :
V = e, {5u y(n) +F (Xn, e, Yd, @) +d(t)} wTr- 1W+ —FT +xx

Y2

(2.115)

N - A 1 .
e, {5 5+08u—y P+ WIS (2) +D2(t)} “WIT YW+ —%F + 4
Y2
oU F (%, e, 1, Ja,¢)est une fonction inconnue approximée par NNs comme suit :F (X,, e, 14, 4, ¢) =
WTS(Z)+ e(Z), et Do(t) = e(Z)+ d (t) est borné par une petite constante 7. En utilisant
(2.110)-(2.108), et le fait que |[Do| < 7, ’équation (2.115) devient

) 1 .
V = —a2e§+azesx+(p6e3Au+{(peng(t)—(pesftanh(ﬁ) ——ff}
€ Y2
N s bles Aul+0.5Au?
(2.116)  + WT{esS(Z)—F'IW}+)((—keX—(pM les u2| Yy Aw

X

Alors, I’équation (2.116) peut arranger comme suit
. 9 _ R es 1 _.
V = -—age;+agesy+oubdles Aul+{oukT— (pleslrtanh(:) - Y—TT
2

@117  + W7 {(pesS(Z) - r—1W} —kox®—publes Aul-05Au + yAu
En se servant du lemme 2.1 et en substituant (2.109)-(2.112) dans (2.117), V se réduit a
(2.118) V < —age? + asesy — poait —posWIW + oyt —key®—0.5Au2 + yAu
En utilisant les inégalités suivantes,

(2.119) ~ oW < P73 (13— )
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(2.120) — o IT < g (T
1

(2.121) XAus§u2+Au%
1

(2.122) esx =5 (e2+ %)

Finalement, en utilisant les inégalités ci-dessus, nous pouvons borner V comme suit
(2.123)

: az o a212(PM(73~2(PMU42<PM3 PMOy4 o
VS—?es—(ke—E—é)x - PUT3 > - £ W12+ 2L 22 1 gy
ou le parametre de désigne est choisi pour satisfaire la condition %, — 7 - > 0. Alors
(2.124) V<-0V+pB

@

5 — i MO3 a 130 _ PM9 2, PMO4 =2 =
ot O = mzn{az, T (T.Ty? PMO4Y2, 2(ke — 5 = g)} s Po = 52 IWI"+ 5775+ kT sont
2

toutes constants. Nous pouvons garantir que V est négatif aussi longtemps que e, est en

dehors de d’ensemble compact ., défini comme suit
Q. ={es € Rllesl < VQ}

Selon le théoreme standard de Lyapunov, nous pouvons conclure que e; est bornée et
converge a 'ensemble compact, de méme, le signal W, 7, y sont bornées et convergent a

Qw , Qz, Qy définis comme suit

ot Q =2(Vls=o+02/B2) avec Oz et fg défini comme

1
92 = min{az, M,(pMO'ﬁfg,z(ke - % - —)}

Amazx (1—51) 2 2
M
By = "’2 PMI3 )2 4 "”‘g PUTL 22 | o

Le reste de la preuve est similaire a la preuve du théoréeme 2.2, les conclusions du

théoreme 2.3 peuvent étre facilement obtenues, ce qui n’est pas traité en détail ici.
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2.3.8 Résultats de simulation

Pour tester les performances de ’'approche de commande adaptative neuronale déve-
loppée, dans cette section, nous considérons un systeme CSTR.
Tous les détails concernant ce systéeme sont donnés dans la section 2.3.5
La saturation sur ’entrée u (v) est déterminée par (2.104) avec le parametre de la satu-
ration équivalente sont v,,4x = 4,Umin = —4. Les plages de zone morte sont b, =2.09,b; =
—1.5; et les parametres de pente sontm, = m; = 1. L'objectif de la commande est de
forcer la sortie du systeme (c.-a-d., la concentration y; ) a suivre la trajectoire désiré
¥4 () =0.5+0.1sin(?).
Un seul réseau de neurones est généré pour approximer en ligne les fonctions inconnus,
le nombre des réseaux a été choisi avec N = 4, et les variables d’entrée sont choisis
comme Z = [xl,xg, yd,e,go]T. Les parametres de syntheses et les conditions initiales sont

donnés par tableau 2.5.

Les parametres Les valeurs
r 35

01,09 0.1,20

Y,€, & 10,0.1,1.2
MLKe,om 10,2.2,5
Moo, K 0.05,0.009
x(0), o, (0) 0,1.5,0
5=6 1

x(0) =[x1(0),x2(0) ] [0.6, 0.5]7
w(0) 0

Tableau 2.5: Les parametres de syntheses et les conditions initiales.

Les figures 2.17-2.19 montrent les résultats de simulation obtenus par le contréleur
adaptatif neuronale pour la dynamique du CSTR. Ces résultats montrent que les perfor-
mances de poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux du systéme en boucle
fermée sont bornés. On peut voir dans la figure 2.17 que la sortie y; suit parfaitement sa
référence y;. La bornitude de le signale de commande v(¢) et sat (v (¢)) est illustré dans

la figure 2.18. La figure 2.19 montre les erreurs de poursuite.
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08

U-EV-\/\/\/\/\
04r

—— La sortiey
0.2+ --=-- La référence yd |-

L L L L .
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 2.17: Les performances de poursuite : la sortie y la référence y,.

40

ZUL | | | | | b

ol e B e T ]

20 — v(®) - saty(v(D) T
40 B

u(t)

-60 B

-0

| | I 1 1
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 2.18: La trajectoire de v(¢) et sat,;;(v(t)).

0.15

0.1 —— L’erreur de poursuite
....... La borneinférieure et supérieure

e(t)

- 1 . L . .
0.0 5EI 5 10 15 20 25 a0
Temps [sec]

FIGURE 2.19: Les performances de ’erreur de poursuite .

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, des lois de commande adaptative ont été proposé pour des systémes
strict-feedback non linéaires incertain SISO triangulaires avec contraintes sur ’entrée
en la présence des perturbations externe. Dans un premier cas, le gain de commande

a été considéré comme une fonction non linéaire incertaine dont le signe est inconnue.
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Dans ce cas, la saturation sur le signal de commande est traitée et le mécanisme de
déclenchement par événement a été exploité. Dans un deuxiéme cas, le méme probléeme
de commande a été traité ou le gain de commande du systéme a été considéré un gain
constant dont sa valeur est connue et ’'entrée de commande qui lui est liée a été considéré
assujettie a I'effet soit de la saturation soit de la zone morte, ainsi que des exigences de
performance en régime transitoire et établie sont imposées sur la sortie du systeme. Il a
été montré que les méthodes proposées ne nécessitent qu'un seul parametre adaptatif
NNs quel que soit I'ordre du systéme non linéaire tout en garantissant la bornitude de

tous les signaux de la boucle fermée.
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CHAPITRE 3. COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE DES SYSTEMES NL SISO
DE LA FORME PURE-FEEDBACK

3.1 Introduction

a commande adaptative en utilisant les réseaux de neurones (NNs) comme ap-

proximateurs universels pour systémes non linéaires incertains avec analyse de

stabilité est devenu un domaine de recherche tres actif’; ce qui a attitré 'attention
des chercheurs ces deux dernieres décennies. La commande adaptative par la méthode
back-stepping est devenue trés populaire pour la synthese de controleurs des systemes
non linéaires triangulaires. Plusieurs schémas de commande back-stepping adaptative
ont été développés pour les systéemes strict-feedback avec non linéarités incertaines
[78—-83]. Dans [81, 82] , des commandes adaptatives a base de NNs ou logique floue ont
été proposés pour le cas des systémes non linéaires strict feedback stochastiques avec
retard. Cependant, la technique back-stepping a été étendue pour traiter un probleme
de commande plus complexe d’'une classe plus large des systemes non linéaires, dite
pure-feedback, dans lesquels les états ne sont pas affines afin de servir comme com-
mande virtuelles [84-93]. En se servant du théoréeme de la valeur implicite, le théoréme
de la valeur moyenne et la technique de back-stepping, des schémas de commande
adaptative neuronale ont été proposés dans [89-93] pour la méme classe des systemes

pure-feedback.

Un probleme commun dans les papiers précités est I'inconvénient de ’explosion de
complexité inhérent a 'application de la méthode de back-stepping. Ce dernier probleme
est da a la différentiation répétitive de certains termes non linéaires, tel que les com-
mandes virtuelles [14]. Pour pallier a ce probleme, la méthode de commande surface
dynamique DSC (Dynamic Surface Control) a été introduite dans [17] pour les systemes
non linéaires strict feedback. Dans [94], par I'utilisation d’un filtre du premier ordre a
chaque étape récursive, une commande DSC adaptative neuronale a été développée pour
la classe pure-feedback des systémes non linéaires avec retard inconnu et incertitudes
incertaines. Pour traiter des non linéarités sur 'entrée, la méme classe de systémes a été
considérée avec zone morte (dead-zone) inconnue sur I’entrée, avec la restriction que la
(n —1)°™¢ et n®™e équations d’état sont supposées affines afin d’éliminer la dérivation

répétitive des commandes virtuelles.

Cependant, du point de vue pratique, les méthodes développées dans [95] sont cou-
teuses du point de vue calcul suite a I'utilisation récursive des approximateurs neuronaux
ou flous a chaque étape de conception. De plus, les lois d’adaptation impliquées dans DSC
nécessitent un nombre important de parametres a mettre a jour en ligne, ce qui rend

les lois de commande ainsi que 'analyse de stabilité plus compliqués. Seulement peu
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de résultats ont été reportés sur la commande adaptative neuronale pour les systémes
sous la forme générale pure-feedback sans 'utilisation des techniques back-stepping et
la DSC [96, 97]. Malgré ces efforts, les résultats existants [96, 97] sont focalisés sur les

systémes incertains sans prise en compte de non linéarités sur les entrés.

En pratique, les non linéarités sur les entrées existent largement dans les systéemes
physiques tels qu’en mécanique, hydraulique et autre types de composants de systéemes,
ce qui rend le traitement de ces non linéarités dans la conception des contréleurs un
domaine de recherche tres important. La zone morte dans[76, 92, 98], I’entrée quantifiée
(Quantized input) dans [83, 99], backlash et hysteresis dans [100, 101] et la saturation
d’entrée dans [46, 102—-104] sont des non linéarités communément traitées dans la
littérature. La saturation des signaux de commande est une non linéarité parmi les
plus importantes qui sont présente dans les systémes physiques, et qui peut limiter
gravement ses performances voire méme provoquer I'instabilité. Alors, I'effet de la
saturation de I'entrée devrait étre pris en compte dans la conception et ’analyse des
systéemes de commande. Plusieurs chercheurs ont déployé des efforts afin de traiter
le probléeme de la commande des systémes non linéaire incertains avec saturation de
Pentrée [30-32, 35, 105—-107].Dans [30], des schémas de commande a base de DSC
floue avec observateur ont été présentés pour les systémes non linéaire strict-feedback
en présence de la saturation d’entrée. Dans [27], une commande back-stepping floue
adaptative a été développée pour les systemes non-stricts feedback incertains ou un
systéme auxiliaire a été introduit pour pallier aux effets de la saturation de I'entrée. Ce
résultats a été étendu pour traiter les systémes pure-feedback avec saturation d’entrée
[108-110]. Dans [109, 110], la classe spécifique des systeme pure-feedback stochastiques
a été considérée. Cependant, dans les travaux [27, 30-32, 35, 105—-110], les contréleurs
proposés nécessitent N réseaux de neurones pour approximer les dynamiques incertaines

des systéemes non linéaires d’ordre N.

Afin de satisfaire certaines qualités ou indices de performance. De nombreux travaux
existants ont été développés pour résoudre ce probléme en utilisant la technique de
transformation d’erreur. Dans [55, 111], la fonction tangente hyperbolique a été utilisée,
cependant, dans [112], cest la fonction logarithme qui est utilisée. A notre connaissance,
il n’y a aucun résultat sur la commande neuronale adaptative des systemes pure-feedback
en présence a la fois de non-linéarités d’entrée et de contraintes de sortie sans passer
par back-stepping ou DSC. Lobjectif de ce chapitre est de développer une commande
adaptative neuronale pour une classe de systéemes non linéaires SISO complétement

pure-feedback et non affines en la commande avec les contraintes sur ’entree et la sortie.
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Ce travail est présenté en deux parties :

Dans la premiere partie, la démarche de conception de commande adaptative neu-
ronale poursuivie dans la premiere partie du deuxiéme chapitre est généralisée afin
d’étre appliquée sur une classe plus large de systémes non linéaires non affine en la
commande dite pure-feedback avec saturation a I’entrée. Lapproche proposée assure
les performances et la robustesse vis-a-vis de la saturation et les incertitudes, avec
garantie de stabilité au sens de Lyapunov. Il a été montré que tous les états du systeme
en boucle fermée sont bornés, ainsi que les erreurs de poursuite convergent vers un petit
voisinage de l'origine. De plus, les performances de poursuite du schéma de commande

sont illustrées par deux exemples de simulations.

Dans la deuxiéme partie, un schéma de commande adaptatif neuronal est proposé
pour la méme classe des systémes traités dans la premieére partie. Cependant, dans ce
cas, en plus de la saturation sur I’entrée, nous allons prendre en compte les contraintes
sur la sortie. En comparaissant avec les approches traditionnelles, la structure du
controleur proposé est plus simple a cause de ’élimination du probléme de I’explosion
de complexité inhérent aux approches basées sur la méthode back-stepping. Dans ce
travail, les difficultés rencontré dans le probleme de la commande des systémes non
linéaires non affines avec contraintes sur la sortie ont été évité en le convertissant en un
probléme de commande sans contraintes sous la forme affine. En utilisant les fonctions
de type Nussbaum, la connaissance, a priori, du signe du gain de commande n’est plus
nécessaire ainsi que le probleme des dérivés circulaires est contourné. La méthode de
commande proposée ne nécessitent qu'un seul parametre de réseau de neurones avec une
seule couche cachée pour son implémentation, un observateur d’états basé sur la notion
de positivitée (SPR) et un controleur adaptatif robuste. En effet, le réseau de neurones et
Pobservateur sont utilisés, respectivement, pour approximer les non-linéarités inconnues
des systéemes ainsi que pour compenser l'effet de la saturation sur la commande et afin
d’aborder le probleme d’estimation des nouveaux états.La stabilité du systéme en boucle
fermée a été analysée au sens de Lyapunov. Les performances de poursuite du schéma

de commande proposé est illustré par une exemple de simulation.
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3.2 Commande adaptative neuronale pour une
classe de systeme non linéaire pure-feedback

avec une saturation sur P’entrée

3.2.1 Position du probleme

Considérons la classe suivante des systémes non linéaires SISO pure-feedback décrite

par :
x; = fi(%;,%i41), i=1,...,n-1
%n = [n(Xn,u)), n=2

o % =[x1...,6; 17 €eRi,i=1,...n estle vecteur d’état complet qui est supposé dispo-
nible pour la mesure, y € R est la sortie de systeme, et f;(.,.) sont des fonction continues
non affine inconnues. De plus, v est 'entrée de la commande et u(v(¢)) est 1a non-linéarité
inconnue de I'actionneur qui est supposée ici : une saturation.

La saturation sur 'entrée u(v(¢)) donnée déja dans (2.2) est approximé de la méme ma-
niere que celle dans (2.3)et réécrite ici uniquement pour simplifier le suivi des dérivations

des équations :
3.2) sat(v(®)=g)+d )

L'objectif de la commande consiste a synthétiser une loi de commande assurant la
bornitude de tous les signaux du systéme bouclé et la poursuite pour la sortie y(¢) d'une
trajectoire de référence y,(%).

Pour la conception des lois de commande adaptative pour le systeme pure-feedback, le

systéeme (3.1) est réécrit comme suit :

x; = Fi(x;,x;:1)+xi41,1=1,..., n—-1
tn = Fpx,,u@)+u)
(3.3) y = x1

avec F'; (X;,xi+1) = i (X;,%i+1) — Xj+1 et Fy, (&, u(v)) = fr, (X5, u(0)) — u (v). Le systéme (3.3)
est utilisé pour concevoir 'observateur et le controleur dans la section suivante.

Tout au long de ce travail les hypothéses suivantes sont considérées :
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Hypotheése 3.1. ([113]) Le gain de commande g; j(X;,x;+1) est différent de zéro et de

signe connu.

Hypothese 3.2. ([96]) La trajectoire désirée yq (t) et ses dérivées jusqu’a l’ordre (n + 1)th

sont connues et bornées et le vecteur Yq =[yq4,... ,yfi”)] et y((inﬂ) est disponible ot Yy € Qg

R qvec Qg étant un ensemble compact.

Remarque 3.1. Quand il n’y a pas de non linéarités sur l’entrée, le systeme donné par
(3.1) peut étre considéré comme une version simplifié du systéeme non linéaire pure-feedback
dans [96]. Toutefois, ce travail est concentré sur la conception des commandes pour la
méme classe des systémes non linéaire avec saturation sur l’entrée. Donc, la conception de
controéle et l'analyse de stabilité de systemes en boucle fermée sont plus difficiles que ceux
dans [96].

3.2.2 La conception de la commande adaptative neuronale

Dans cette section, un schéma de commande adaptative a base de réseau de neurones
sera présenté. Pour améliorer la performance de poursuite, on développe un nouveau
schéma de commande pour surmonter les difficultés introduites par la cascade du systeme
pure-feedback saturé. En incorporant le systéme (3.3) avec un filtre passe bas est converti
en un systéme affine dans une forme normale mais avec les états indisponible pour la

rétroaction. Alors, le systéme (3.3) devient :

X = Fi(@,xi+0)+xi41,1=1,...,n—-1
(3.4) X, = Fo(&,,u@)+g)+dw) n=2
(3.5) v = —cv+tw

avec ¢ € R* est une constante positive et w est un signal de commande auxiliaire a
concevoir pour générer le signal de commande stable v, dans le systéeme augmenté donné
par (3.5). Pour le systeme augmenté, il est considéré que 'entrée de la commande v est
un nouveau état, west une nouvelle entrée de commande.

Dans ce que suit, en utilisant les transformations rapportées dans le chapitre un, on

montre que le systéeme (3.3) peut étre transformé en forme normale comme suit :

(3.6) Sn+1=F (&p,u))+ g @&y, u)w+p (Zﬁ) (g()+dv))
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avec
n-1 _ _
F(,.u) = 6<Pn+1(§xn,u(v))xj_Ca(pnﬂ(xn,u(v))v
J=1 Xj ov
3.7 + a<l’n+1(;jccn’u(v))Fn(o‘cn,u(v))
(3.8) 8(&n,u) = a(p“liain’u(v))
(3.9) B(2Zp) = a(pn+léin,u(v))

avec Zg =[%,, u(v)]
En conséquence, le systeme (3.6)peut étre décrit sous la forme normale avec le respect

les nouveaux états :

S; $i+1,1<i<n
$nv1 = F(@y,u@)+g&n, u@)o + B(Zp) (g (v)+d (v))

(3.10) y = x1
avec s=[sq,...,Sn+117 sont les nouvelles variables d’état, et y € R la sortie mesurée.

F(x,,u(v)) et g(x,,u(v)) sont des fonctions non linéaires inconnues. Soit ’erreur de

poursuite définie par :

(8.11) €1=Y—Yd=S1—Yd
T
ol e=[eq,e9,...,ens1]t = el,él,...,e(ln) . La dynamique des erreurs de poursuite sera
alors donnée par :
(3.12) éne1=F (Fn,u () + g @, u@)o -y + B(Zp) (g ) +d (V)

ce qui peut étre écrit sous forme matriciel

¢ = Ae+B|F(Z,,u0)+ g, u)ow+p(Z)(g®)+d ) -y

3.13) y = CTe
avec avec
[0 1 o0 0 | [ 0 ] [ 0 ]
o 0 1 0 0 0
A= : .t |errm,B=| ¢ |er™le=| @ |erv!
0 0 0 1 0 0
o 0 0o 0 1 1

Notons que la paire (A, B) est contrdlable et la paire (CT,A) est observable.

77



CHAPITRE 3. COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE DES SYSTEMES NL SISO
DE LA FORME PURE-FEEDBACK

Remarque 3.2. A partir de la transformation ci-dessus, on voit que le systeme (3.3) est
similaire aux systémes affine dans [35, 107] qui appliquent Uapproche DSC adaptative
et la méthode traditionnelle back-stepping adaptative, respectivement. Ces derniéres
procédures contienne "N" étapes avec des lois de commande virtuelles qui ne sont pas
nécessaire dans le travail proposé ou la conception de la commande est devenue simple et

directe avec la conception unique de la commande réelle et ses lois d’adaptations.

Remarque 3.3. Les nouveaux états s; ,i =2,...,n+1 du systeme transformé (3.10) ne sont
pas disponibles pour l'implémentation du contréleur, alors, un observateur est introduit
pour estimer le vecteur de Uerreur de poursuite. A partir de ce dernier, on peut déterminer

directement Uestimation du nouveau vecteur d’état s =[s1,...,Sn+11%.

3.2.3 Conception de I'observateur

Considérons, maintenant, I'observateur suivant pour l'estimation du vecteur de

Perreur de poursuite :

¢ = (A-Br)e-By"P+Leé,
(3.14) 6, = CTe

ok =[ko,k1,...,k,]" estle vecteur de gain de retour d’état, L = [Ll,...,L(n+1)]T est le
vecteur du gain de l'observateur, et ils sont choisis de sorte que les polynomes carac-
téristiques de A —BET et A — LCT sont Hurwitz (c.-a-d., stable). Notons que é = e — ¢,
é=8§-Y,, avec § est I'estimé du vecteur d’état s et é est ’estimé du vecteur des erreurs
de poursuite e. Par conséquent, si I’erreur d’observation é converge vers zéro, I'erreur de
poursuite estimée éconvergera également vers zéro.

Pour simplifier la conception de la loi de commande, et selon la propriété d’approximation
universelle des réseaux de neurones, les fonctions non linéaires inconnues suivantes

peuvent étre approximées comme suit :

(3.15)  g(&n,u@) ™ (F(@n,u)+B(Zp) () +d () = WIS(Z)+e1(2)
(3.16) gEn,u@)™t = WIS(Z)+en(2)
et

(3.17) W; = argminy {sup,.q_ |f (Z/W) - f (Z)|}

ou Z =I[x,,v,u(v) 17 est le vecteur d’entrée du réseau et S(.) est le vecteur de fonction

d’activation neuronale est supposé convenablement fixé a ’avance par l'utilisateur, W et
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Ws sont les parametres idéaux d’approximation avec les erreurs neuronaux |e1| et |ea].
Etant W; et Wy sont inconnus, ces valeurs estimés Wy et Wy, seraient utilisées.

Notons que les parametres optimaux W1 et Wy sont des constantes artificielles inconnues
introduites uniquement pour faire I’étude théorique de la stabilité de I'algorithme de
commande. En fait, la connaissance de leurs valeurs n’est pas nécessaire pour I'implé-
mentation des lois de commande adaptatives.

Puisque les vecteurs de parametres idéaux W; sont inconnus, il devrait étre estimé par
une loi d’adaptation appropriée. Les estimations sont représentées par W;. Définissons

les vecteurs de 'erreur d’estimation paramétrique comme :
(3.18) W, =W, -W, ,i=1,2

Selon (3.15), ’erreur dynamique (3.13)peut étre représentée par

Ae+B g, u) (WS (2)+e1(Z)+0) - y*D
(3.19) y = cTe

é

En choisissant la loi de commande suivante :
(3.20) w=-kTe WS S(Z)-WIS(Z)+v,

ou v, est un terme de controéle compensatif pour les erreurs d’approximation a specifier
ulterieurement. En remplacant (3.20) dans la dynamique de l’erreur de poursuite (3.19),

nous obtenons
¢ = Ae-BETé+BIg(,u) (W S©Z)+e1(2)
+ BT g, u@) (WSS @)+ £2(2)

(3.21) + g (En, u@)v, (1) —y 7]

Soit le vecteur des erreurs d’observation comme é = [é4,...,6,+1]17 = e —é. En sous-

trayant(3.14) de (3.21), nous obtenons la dynamique suivante pour I'erreur d’observation :

é (A-LCT)é + Bg(®,,u)(WIS(Z)+£1(Z))
kTe(WIS(Z)+e2(2)) +v,]

(3.22) e = CTé

+

La dynamique de l'erreur de poursuite de la sortie (3.22), peut s’écrire comme :
(323) & = H(p)|gl,uw) (W] S@)+e1(Z)+v, +kTeW] S(Z)+ex2))]
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ou H (p) est la fonction de transfert associée a la dynamique de systéeme est défini dans
le chapitre 2.

Maintenant, puisque H (p) dans (3.23) n’est pas SPR en général, on introduit un filtre
passe bas L (p) sachant que H(p)L_l(p) = H (p) est SPR.

& = H(p)L—l(p)[L(p)g(azn,u(v))(Wf’s<z>+gl(2)+vr+kTé(W2TS(Z)+52(Z))]

(3.24) = H((pL l(p) [WlT S(Z)+ kT eWIS(Z)+U +v,
avec

U = L(p)|gn, u@NW] SZ)+e1(2) + v, + kTeWI S(2) + £5(2))
(3.25) - WIS@Z)-rTeW]S(Z)+v,

Maintenant, pour faciliter la conception de la commande et ’'analyse de stabilité, nous

émettons ’hypothese suivante :

Hypothese 3.3. Chaque élémentU du paramétre inconnu défini dans (3.25) est délimité

par une constante, c’est-a-dire qu’il existe une constante positive inconnue T telle que

(3.26) \Ul=T

Ainsi, la réprésentation d’état de (3.24) comme suit

é

(A-LCT)e+B. |(W] S(2)+ kT e(W] S(Z)+U +v,|
(3.27) & = CTe

Le vecteur de gain d’observateur L est calculé afin que la matrice (A —LCT) 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 P, donnée par

(3.28) (A —LCT)TP +P (A —LCT) -_Q

(3.29) PB.=C
ou(A-LC T) et @ est une matrice symétrique et définie positive dont le choix est libre.
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3.2.4 Analyse de la stabilité

Les résultats suivants concluent la stabilité du systéme en boucle fermée

Théoreme 3.1. Considérons le systeme non linéaire non affine (3.1) avec les contraints
sur Uentrée, et supposons que les hypothéses 3.1-3.4 sont satisfaites et l'observateur (3.14).
Alors la loi de commande définit par U’équation (3.20) avec le terme de de commande
compensateur suivant :

é

(3.30) v, = —ftanh( 1)
€

avec les lois de commande adaptatives correspondantes

A

(3.31) Wi = TI1(618(2)-0:1W1)

(3.32) W, = Fz(kTééls(Z)—asz)
. . e

(3.33) T = y(eltanh(?)—azf)

ou I'y, I'e, y1, 01, 02 et 03 sont positives constantes. Ensuite, il peut étre garanti que
tous les signaux du systéeme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs de poursuite

convergent vers un petit voisinage de lorigine.

Preuve du Théoreme 3.1 : Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante

1. U . 1
(3.34) \4 :éTPZé"‘EWlTrl_lWl'F§W2TF2_1W2+2—‘52
Y

ouf=T—-fetW,= Wi —W;, i =1,2 sont les erreurs paramétriques. En dérivant V le long
de la solution (3.28), on obtient

V = -éTQé+é"PB,. |WIS(Z)+kTe(WI'S(Z)+U +v,
(3.35) - WlTl“l_lWl—ng“z_le—)—/ff

En utilisant (3.29), (3.35) peut étre arrangée comme suit

vV = —éTQé+[é1U+é1vr]+W1T[éls(Z)—Fl_IW;l
- A 1 .
(3.36) + Wi |ekTes@)-Ty Wy | - 27 ¢
%
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A P'aide de I'hypothese 3.4, par substitution de 'équation (3.30)dans (3.36), on trouve

apres un calcule intermédiaire

. 7 1 .
vV K€ f—léllftanh(e—1)+—ff
€ Y

IA

-&éTQeé+

+

W |615(2) - Ty~ 1W |
(3.37)

+

Wi [e1k768(2) -5 7 W

En se servant du lemme 2.1 ’équation (2.7), et selon les lois d’adaptation des parametre
(3.31)-(3.33), on obtient

(3.38) V< —éTQé + alWlTWl + 02W2TW2 — 03Tt +xkeT

En utilisant les inégalités suivantes,

~ N g (o) ~
(3.39) o WWi = LWL - W

~ N o g ~
(3.40) Wi W = ZUWal? = | We?
(3.41) o3if < —%f%@#

Ensuite, V peut étre réécrit comme suit :

. o ~ o ~ (o
Vs =dQe- W - WG - 7

2
01 02 03 _ _
+ =IWIE+ W2+ =72 + ket
2 2 2
< —-aV+#0
(3.42)
Posons 0 = Z- W1 12+ 22 |Wa |2+ 2 T2 +keT ; a = min { Amin(Q) 91 92 @} avec
2 2 2 ’ Amax(P)’ Amax(rl_l), Amax(FZ_l)’ Y

Amin(.) €t Amax(.) désigne la valeur propre minimale et maximales de (.), respectivement.

Multiplier les deux cotés par e?!, (3.42) peut étre exprimé comme
d

(3.43) —(V(t)e™)<0e™
dt

Intégration (3.43) sur [0, ¢], il s’ensuit que

(3.44) osV@= % +

V(O)—Q] e
a

A partir de (3.44), donc é, W1, We, 7 sont bornés. Utilisant (3.44), V(0) est défini comme

suit :
(3.45) V(0)=e"(0)Pe(0)+ 3 W (01~ W1(0)+ 5 W5 (0)T2~ Wa(0) + 5-7%(0)
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De (3.34) et (3.45), on obtient

1
) 1 (6 0\ )2
(8.46) el = (ﬂmin(P) (E * (V(O) - E) ¢ ))

Alors la solution é converge de maniére exponentielle vers une région bornée

1
lél < (1—9) }
Amin(P) a

De méme, les vecteurs d’erreur de parametre Wi et Wy sont également bornés et

(3.47) Qs = {é

convergent vers Qyjjqew, et Qtirdew,, définis comme suit :

1
| 2 6\
(3.48) Qpy = AWl W] < Amin (T17}) @

1
(3.49) Qu, = AW| [We| = 2 ey
. Wy — 2 2| = Amm (]"2_1) a

De la bornitude é, W;, Wy et 7 on peut déduire la bornitude de e, é, §, Wi, Wy et £ car
é=e—-¢é=§, Wy =Wy =Wy, Wy =W, —Ws, T=7—1 et les parametres idéaux Wi, Wy et T
doit étre borné. De la bornitude de é et la définition de é dans (3.14), on peut conclure
que ¢ est borné et e est borné également. Basé sur e =s—Y, on a s est aussi borné et il
s’ensuit que S est borné parce que § est borné. L'état x; est borné parce que x; = s;. Par
ailleurs, parce que s est borné et d¢a(x2)/0x2 > 0, on conclut que x2 est borné basé sur
la définition de sg = @(X2). Similaire et récursivement, les états x;,i = 3,...,n sont tous
bornés.

Par conséquent, il est conclu que tous les signaux du systéme en boucle fermée résultant

sont bornés.

3.2.5 Résultats de simulation

Afin de montrer l'efficacité de la méthode proposée, deux exemples sont donnés dans
cette section. Le premier est un systeme non linéaire pure-feedback sous la forme de (3.1),
tandis que le second est directement appliqué au systéeme non linéaire strict-feedback

sous la forme de (3.3).
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3.2.5.1 Exemple 1

Considérons le systéme non linéaire pure-feedback du troisieme roder [96] décrit par

les équations dynamiques suivantes :

&1 = f1(x1,x2)

X2 = fa(¥k2,x3)

&3 = f3(x3,u))
(3.50) y = x1

ol f1(x1,x2) = 0.2x1+ x9, fo(Xg,x3) = ;3%4'9634'0'05 sin(x3) et f3 (%3, u(v)) = 0.2exp (—x5x5) +
(0.9 + 0.05exp (—x%) ) sat(u)+0.1sin(sat(x)) sont des fonctions non linéaires inconnues.

La saturation sur 'entrée sat(u(¢)) est déterminé par (3.2)avec le parametre u,, = 2.5.
Lobjectif de la simulation est d’appliquer la commande adaptative neuronale proposé de

sorte que la sortie du systéeme y; suit la trajectoire désirée y,(¢) =sin(¢). Pour implé-
menter la commande proposée, le vecteur de gain d’observateur et les vecteurs de gain de

retour d’état sont sélectionnés respectivement comme suit : £ =[15.596 x 102, 149.78 x
102,463.1,50.11, L =[102,62.03 x 102, 17.25 x 103 , 29.153 x 10%]" . Sélection de la ma-

trice définie positive

®Q =Diag[10 10 10 10] et en résolvant I’équation algébrique de Lyapunov (3.28) pour

obtenir la matrice symétrique définie positive suivante :

25.06 15.06 -25.03 -15.03
P 15.06 55.16 5.06 -75.08

—-25.03 5.06 55.11 -35.03

-15.03 —-75.08 -35.03 124.86

Le systeme (3.1) posséde deux réseaux de neurones sous la forme (1.1) pour approximer
en ligne les fonctions inconnus, le nombre des réseaux a été choisi avec N =5, et les
variables d’entrée sont choisis comme Z = [x1,x92,x3,v(f), u@)T . Les parametres de
syntheses et les conditions initiales utilisés dans cette simulation sont donnés dans le
tableau 3.1.

84
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Les parametres Les valeurs
I'i=Iy 0.001
01=09 0.001

o3 10

Y,€,a 10,0.1,50
2(0) = [x1(0),x2(0) 23 (0) ] [1, 0, 01"
¢(0)=[£1(0),62(0),83(0)4(0)] [1, 0, 0, 01"
W;(0),i=1,2 0

Tableau 3.1: Les parametres de syntheses et les conditions initiales.

Les figures 3.1-3.5 présentent les résultats de simulation obtenus par le contrdleur
adaptatif neuronale de 'exemple 1. Ces résultats montrent que les performances de
poursuite sont suffisamment bonnes et que tous les signaux du systéme en boucle fermée
sont bornés. On peut voir dans la figure 3.1 (a) que la sortie y; suit parfaitement sa
référence y4. La figure 3.1 (b) montre les trajectoires des états x;.Un observateur d’erreur
¢ est indiqué dans la figure 3.2 (a). On remarque aussi clairement sur la figure 3.2 (a) que
lobservateur est capable a estimer correctement les états non mesurés. Les normes des
parametres ajustés sont bornées tel que présentées dans la figure 3.2(b). La bornitude
de la loi de commande intermédiaire w(t) est illustré dans la figure 3.3(a). Le signal de
commande u(t) et sat(¢) peuvent étre observés dans la figure 3.3(b). Les figures 3.4-3.5
présentent les erreurs de poursuite et leurs estimations ainsi que les trajectoires des
nouveaux états avec leurs estimations, respectivement.

Pour Montrer I'efficacité de la commande proposé dans ce travail, une comparaison
est effectuée avec le controleur de back-stepping traditionnel sans tenir compte de la

saturation en entrée [93]. La commande d’entré réelle est donnée comme [93] :
(3.51) u= —22—k323—W3S(Zg)

avec z1 = X1— Y4, 292 =X9— a1, 23 =x3— as. Les commandes virtuelles sont choisies
comme [93] :
2T
ag =—21—kozo— W, S(Zs)

ar=—kiz1 -WiS(Z1)

Avec les entrées de NNs sont choisis comme
Z1=Ix1, 321", Zo = [%g, 0a1/0x1,811", Zs = (X3, 0az/0x1,0a2/0x2, 21" avec @; =Y} _ (0ai/0y%)y 1+
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(aai/aWk) Wk, i =1,2, etleslois de commandes adaptatives sont données par

A

(3.52) W;=T;(218(Z)-o:W;), i=1,2,3

A partir des équations ci-dessus définissant le contréleur et les lois d’adaptations dans
[93], on peut voir clairement I'explosion de complexité impliquée par l'utilisation de deux
entrées de commande virtuelles avec leurs dérivées compliquées, ainsi que de nombreux
parametres de conception. Il est important de noté que le calcul précis des commandes
virtuelles &; n’est pas simple, en particulier pour les systémes d’ordre élevé en raison
des dérivées partielles successives des NNs. En revanche, 'approche proposée n’a besoin
que de deux parametre de NNs quel que soit I'ordre du systéme non linéaire.

Les résultats obtenus lors de l'utilisation du contréleur défini dans [93] sans saturation
sur ’entrée est montré dans la figure 3.6. Il est trés clair que 'approche proposé ait des
performances supérieures a celle dans [93] parce que la réponse obtenue dans la figure
3.6 (a) montre I’équivalence de performance de poursuite de notre approche mais au prix
d’un signal de commande énergétique, comme indiqué dans la figure 3.6 (b). Ce grand
signal de commande peut étre non réaliste. Cependant, lorsque la saturation d’entrée
est appliquée dans les figures 3.7 (a)-(b) montre 'incapacité du controleur dans [93] a

amener le systéme a suivre sa référence.

== La sortie y
=== La référence yd

0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(a)

— L &at x;
1| P A Fa === L @at xg
h =
1
{

_ 1 . . L .
K 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(b)

FIGURE 3.1: Le résultat de simulation de I'exemple 1. (a) Performance de poursuite : la

sortie y la référence y;. (b) La poursuite de I’état xo et x3.
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—edtild |4

—e2tild
%% 02 e3tid| |
—ediild

eltid& e2tild& e3tild& edtild

L L . L .
0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(a)

La norme de Wy

T T T
— Lanormede W,
1.5

I 1 1 1 1
0 5 10 16 20 25 30
Temps [sec]

(b)

FIGURE 3.2: Le résultat de simulation de I'exemple 1. (a) L'écart entre 'erreur de

poursuite et son éstimé . (b) La norme des parametres de NNs ajustés.
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2 T T T T T
] W\/J\/\/\A/\
-2 —u(t) A
---sat (u(t))
-4 2
| I I 1 1
-60 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]
(a)
2005
ofh
| La commande intermédiaire w(t)
-200 H
-400+-
bt T 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 3.3: Le résultat de simulation de I'exemple 1. (a)La commande intermédiaire
w(t) .(b) Poursuite de u(¢) et sat(¢).

— ~ 05

& 5 &

2 5 =

c ——— e, estimé 5

E .E.L — e, réel

: .5F S 08 ——-ey estimé 3

= =

=1 =

3 0f 2

2 E d ; i ; ;

e . ) ) g ; " i 0 5 10 15 20 25 30

(i 5 10 15 20 25 0 Temps [sec]

Temps [sec]
(a) (b)
o s
LY
o 0. T T T T T @ 4
.; = | 'a 2 |
= ——- &3 estimé E]
g o 1] 2 UWM
@
2 s — eyréel
HE HE 4 -== e, estimé
= =
_0_ L 6 1 Il 1 1 1
20 5 10 T 20 25 30 0 3 10 15 20 25 30
emps [sec] Temps [sec]
(c) (d)

FIGURE 3.4: 'erreur de poursuite du systeme transformé avec son estimation de 'exemple
1.
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7 2 —— s; réel

P f ’ —== 5, estimé

" k]

8 )

= T 0

= =]

g - c

@ 1

& 1 L L 1 1 -2 : ; ; v ;

2% = 50 == 4 = g 0 5 10 ] 15 20 25 30
Temps [sec] emps [sec]
(a) (b)
2
— 53 réel 4 T T T T T
i 3 === 53 estimé %l ]
- [ =
b 2
) @ 0 gl
£ 0 | E ]
2 2 — sy réel
= a4 4 5, estimé
g -1r 4 = -—- Sy k!
£ L 1 L L 6 L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec] Temps [sec]
(c) (d)

FIGURE 3.5: Les nouveaux variables d’états et leurs estimés de I'exemple 1.

"
2 T T —— Laméthode proposée i 10 1 : T T T
15 — Laméthode deback-stepping — La commande proposée sans saturation sur I’ entrée
i --- Laréférenceyy 2 --- La commande deback-stepping sans saturation sur I"entrée
= 05 = 0
=
“: . 5 2000 “ -
0.5 25 O =
H |r‘\.,1l
4 -20004H Y
f L 1 1 | a s n N L L
0 5 10 15 20 25 30 0 g MEEO BT 20 25 30
Temps [sec] Temps [sec]
(a) (b)

FIGURE 3.6: Le résultat de simulation de ’'exemple 1. (a) Les performances de la compa-
raison pour les deux approches sans saturation. (b)La commande d’entrée u(¢) des deux

approches (sans saturation sur 'entré).
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—--La commande proposée avec saturation sur entrée 1 - . -
— La commande deback-stepping avec saturation sur I'entrée —— La commande deback-stepping avec saturation sur I'entrée

I , | il
il |l |1l Al | ,-‘ W
i I'M “||‘ |‘u\|‘ I I‘_‘||‘| Y

y&yy

ult)

0 3 0 15 20 26 20 0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec] Temps [sec]

(a) (b)

FIGURE 3.7: Le résultat de simulation de 'exemple 1. (a)Les performances de poursuite
de la commande de back-stepping avec saturation sur 'entrée. (b)La commande d’entrée

de la technique de back-stepping avec saturation

3.2.,5.2 Exemple 2

Considérons le systeme non linéaire du second ordre donné par [107]

X1 = X9-— x1/1+x‘11
iy = sat(u(t)—xge ™
(3.53) y = x1

ou la saturation sur 'entrée sat(u (¢)) est déterminé par (3.2) avec le parametre u,, = 2.
L'objectif de la simulation est d’appliquer la commande adaptative neuronale proposée
de sorte que la sortie du systéme y suit la trajectoire désiré y,(¢) = sin(¢).

Pour implémenter la commande proposée, le vecteur de gain d’observateur et les vecteurs
de gain de retour d’état sont sélectionnés respectivement comme suit : £ =[15.813 x
102,407.8 ,350],L = [100, 6000,500017. Sélection de la matrice définie positive

® =Diag[100 100 100 ] et en résolvant ’équation algébrique de Lyapunov (3.28) pour

obtenir la matrice symétrique définie positive suivante :
5.1686 x 10> —0.500 x 10> —43.40

P= -50.00 43.40 -50.00

-43.4.00 -50.00 60.90
Le systeme (3.1) posseéde deux réseaux de neurones sous la forme (1.1) pour approxi-

mer en ligne les fonctions inconnus, le nombre des réseaux a été choisi avec N =4, et
les variables d’entrée sont choisis comme Z = [x1,x9,v(f), u@)]T . Les parametres de
syntheses et les conditions initiales utilisés dans cette simulation sont donnés dans le
tableau 3.2.
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Les parametres Les valeurs
',y 100,0.001
01=03 0.01

o9 100

Y,€,a 0.01,0.1,20
x(0) = [x1(0),x2(0) ] [0.01, 0.217
é(0)=[¢1(0),62(0),63(0)1 [1, 0, 017
W;(0),i=1,2 0

Tableau 3.2: Les parametres de syntheses et les conditions initiales.

Les figures 3.8-3.12 illustrent les résultats de simulation de ’exemple 2. Ces résultats
montrent que les performances de poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux
du systeme en boucle fermée sont bornés. On peut voir dans la figure 3.8 (a) que la sortie
y suit sa référence y,; avec précision. La figure 3.8 (b) montrer les trajectoires des états
x;. On remarque aussi clairement sur la figure 3.9 (a) que 'observateur arrive a estimer
correctement les états non mesurés. Les normes des parametres ajustés sont bornées est
présentée dans la figure 3.9 (b). La bornitude de la loi de commande intermédiaire w(t)
est illustré dans la figure 3.10 (a). Le signale de commande u(t) et sat(¢) peut étre observé
dans la figure 3.10 (b). Les figures 3.11-3.12 montrent que les erreurs de poursuite et leurs
estimations et les trajectoires des nouveaux états avec leurs estimations, respectivement.
Pour Montrer l'efficacité de la commande proposée dans ce travail, une comparaison est
effectuée avec le contréle back-stepping traditionnel en considérant la saturation d’entrée
[107]. La commande d’entrée réelle u(¢), la fonction de la commande intermédiaire a1, et

les lois d’adaptations W; et Wa sont donnés par [107] :

_ 1
(3.54) u=-h-21-kozo— 522 —20a1/0y)%z9 — Hy
(3.55) a1 = —k1z1 - WIS (x1) - ¥ 721
. 1=—kR121-WiS1(x) Vg ——F5——
4(k%1—21)
(3.56) W= I'1S1(x1) — oWy

2 S
(kil _21)

(3.57) Wz = Fz 2282 (322)—0'W2
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0051 .

N 2 - dal vk day . . da
ou Hg = 74’/261+W2T5'2(362)—a—VAVIIWl—ﬁyd—myd——1

oy
X9 —ai,e1 =x9—X9. Lobservateur d’état utilisé dans [40] est défini par :

[%2—WIS1(x1)], et z1=y-ya, 22=

(3.58) { QACl2922JFVAV1TSI(9CI)+7l1(y—fc1)

%o =g )+ WISa(&9)+ A2 (y — &1)

Il est a noter que deux parametre de NNs sont utilisés dans le contréleur par back-
stepping (3.54)-(3.57) pour le systeme du deuxiéme ordre (3.53). De la définition de la
commande et les lois d’adaptations dans [107], on peut voir clairement I’explosion de
complexité impliquée par l'utilisation de nombreux parametres de conception ainsi que
de deux entrées de NNs et une commande virtuelle avec ses dérivées compliquées.

Les résultats obtenus lors de 'utilisation du contréleur défini dans [107] avec saturation
d’entrée est montré dans la figure 3.13. Il est tres clair que 'approche proposé présente
des performances supérieures a celle dans [107] parce que la réponse obtenue dans la
figure 3.13 (a) montre la performance de poursuite est lente par rapport a notre approche.
De plus, le signal de commande est largement fort en phase transitoire comme illustré

sur la figure 3.13 (b). Ce large signal de commande peut étre non réaliste.

—— La sortie y
= = La référence yd

1 L 1 L .
5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

(a)

5 10 15 20 35 30
Temps [sec]

(b)

FIGURE 3.8: Le résultat de simulation de I'exemple 2. (a) Performance de poursuite : la

sortie y la référence y;. (b) La poursuite de I’état xo et x3.
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400,

1 T T
Zo /8 Lanormede W,
o 300, — Lanormede W,
st - ;
32 5 0. —e1 tild
o 0 —e2 fild 2001
% 3l-02 —e3tilg| | :
= 2 100} |
S s

0 i) 2 3 - o g
_6 1 1 L 1 1 c =
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec] Temps [sec]
(a) (b)

FIGURE 3.9: Le résultat de simulation de 'exemple 2. (a)L'écart entre ’erreur de pour-

suite et son éstimé. (b) La norme des parametres de NNs ajustés.

—u(h)
-==sat{u(t))| |

0 5 10 15 20
Temps [sec]

L
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La commande intermédiaire w(t)

L L L L L
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Temps [sec]

30

(a)

(b)

FIGURE 3.10: Le résultat de simulation de I’exemple 2. (a) La commande intermédiaire

w(t) .(b) Poursuite de u(¢) et sat(z).
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01 1 T
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2 o g & — ey réel ]
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= I I I L -
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L'erreur de poursuite ej
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— e3 réel
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L I I
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FIGURE 3.11: lerreur de poursuite du systéme transformé avec son estimation de

Pexemple 2.
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FIGURE 3.12: Les nouveaux variables d’états et leurs estimés de ’exemple 2.
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3.3. COMMANDE ADAPTATIVE POUR DES SYSTEMES PURE-FEEDBACK
INCERTAINS AVEC DES CONTRAINTS SUR ENTREE ET LA SORTIE SANS
CONNAISSANCE SUR LA DIRECTION DE COMMANDE

200 T

—— La méthode proposée .".l — Lacommande proposée

— La méthode de back-stepping 1008 4 --- Lacommande debaclcstepping
H

--- La référence y;

i
1r B s i
El v
Ly
I
7 -100F ¥
b 200

‘ ) . ‘ ) 0 5 10 15 20 P 0
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(a) (b)

y &y,
(=]

FIGURE 3.13: Le résultat de simulation de I'exemple 2. (a) les performances de la

comparaison de deux approches. (b)La commande d’entrée u(¢) des deux approches.

3.3 Commande adaptative pour des systemes
pure-feedback incertains avec des contraints sur
Pentrée et la sortie sans connaissance sur la

direction de commande

3.3.1 Position du probleme

Considérons la classe suivante des systéemes non linéaires SISO pure-feedback décrite

par :
% = fi(Xi,%i+1), i=1,...,n-1
Xp = fn(jn, u(U)), n=2

oux; =[xy1...,x; ] T ¢ R i=1,...n estle vecteur d’état complet qui est supposé dispo-
nible pour la mesure, f;(.,.) sont des fonction continues non affine inconnues. De plus,
v est I’'entrée de la commande et u(v(¢)) est une saturation incertaine sur ’entrée de la

commande. Soit les contraintes sur la sortie du systeme y(¢) définies comme suit :
(3.60) Yy <y@®)<y@), VieR"t

ou y(t) et y(¢) sont des fonctions pré-sélectionnées différentiables et continues désignant
les bornes inférieure et supérieure de la sortie y(¢) et satisfont y(¢) < y4(¢) < y(¢) avec

yq (t) est le trajectoire de la référence.
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La saturation sur 'entrée u(v(¢)) donnéée déja dans (2.2) est approximé de la méme ma-
niere que celle dans (2.3)et réécrite ici uniquement pour simplifier le suivi des dérivations

des équations :
(3.61) sat(v(t)=g)+d )

Afin de faciliter la conception de la commande pour le systéme non linéaire incertain
(3.59), en utilisant le théoreme de la valeur moyenne, g (v) dans (3.61) peut étre exprimée
comme suit :

g (v)

L (v-0°)

v=0.v

(3.62) g)=g %)+

ou 0 € (0,1) satisfaisant que v? =0.v+(1-0)v°. En choisissant v° = 0, et en considérant
la propriété de g (v), nous avons g(0) = 0. Léquation (3.62) étre représentée comme suit :

(3.63) g = 2
ov

Lobjective dans ce travail consiste a concevoir une loi de commande adaptative a base de

v=0.v

réseaux de neurones pour une classe de systéme non linéaire pure-feedback en présence
de non-linéarités d’entrée et de direction de commande inconnue telles que tous les
signaux du systéme en boucle fermée soient bornés et que la sortie du systeme y(¢) du
systéme (3.59) suive les trajectoires de références prédéterminées y ().

Tout au long de ce travail, les hypotheses suivantes sont considérées :

%1 et son signe est inconnu,

Hypotheése 3.4. Le gain de commande g; ;(X;,%;+1) =

g=< |gi,j(.)| < g avec g et g sont des constantes positive.

3.3.2 La conception de la commande adaptative neuronale

La technique de transformation est considérée pour transformer le systéme non
affine (3.59) en un systéme affine sans contrainte sous la forme normale, mais avec
des états indisponibles. Pour ce faire, soient les nouvelles variables d’état {s1,...,s,} et
Penchainement des transformations suivantes :

E’tape 1 : Définir le nouvel état s; =y = xlém(xl).
Etape 2 :choisir sg = §1 = f1(x1,%2) = n2(x2) et la dérivée temporelle de sg peut étre

exprimé comme suit :

Sg = Tf2(Xe)
ona(¥e) .  0na(xe) .
= X1+ X9
6x1 axg
(3.64) < n3(x3)
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De plus, nous avons :

Ons(%3) _ 0f1(x1,%2) 0f2 (%2,%3)
ax;:, axz ax3

(3.65) =g1(x1,x2) g2 (X2,x2)

Etapei: (i =3,..,n), De maniére similaire, soit s; = §;_1 = ni(x;) et la dérivée temporelle

de s; est obtenue comme suit :
s$i = Mi(x;)
_ i on; (%;)

X
X
0x;

Jj=1

lI>

(3.66) Ni+1(Xit1)

Rappelons la définition de 7n;41(X;+1) et (3.65), on obtient

oni+1(Xi+1) _ on;(x;) 0f; (X;,%i+1)

0x;i+1 0x; 0xi+1 j

(3.67)

2
g;(%),%j+1)
=1

Etape n : Soit finalement s,_1 = $, = Nn(X,), et en prenant sa dérivée par rapport au

temps, on aura :

Spn = Np(Xy)
iann(‘in)
i1 0x

n—1

onn(Xn) . _ 0nn (Xn)
3.68 = — TilXi,x;
(3.68) Lzzl o 11w+ =5

X

fn (Xn,u(v))

En se servant du théoreme de la valeur moyenne, il existe une constante 0 € (0,1)
satisfaisant % = 0.u + (1 -0)u?, telle que la fonction non linéaire non affine f,, (&,,u (v))

est exprimée au voisinage de ©° comme suit :

afn (X, u(v))

o (u—-u")

u=60.u

(3.69) fn En,u () = fr (%, u®) +

En remplacgant (3.69) dans (3.68), et en utilisant an‘;‘T(f") = H?:_llgi (%i+1,%i+1), (3.68) de-

vient

(3.70) §, = f(a'cn)+g(5cn,u9(v)) "

N

ou
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Y n = 0N (Xp,

@7 f&n) = Z (x )fj(xi,xi+1)+ fn (X )fn( u’)
j=1
(= Ofn (%n,u®

(3.72) g(-’_cn,ue(v)) = (Hgi(ﬁ_ci+1,xi+l)—u0)f(x—u(v))
i=1 ou

En conséquence, le systéeme (3.70) peut étre décrit sous la forme normale avec le respect

des nouveaux états :

[V2)

I
»
~
+
—
—
IA

(3.73) y = 81

avec s=[s1,...,5,4117 sont les nouvelles variables d’état, et y €R la sortie mesurée.
f(x,)etg (5cn, u? (v)) sont des fonctions non linéaires inconnues. Maintenant, en prenant

en considération (3.61)et (3.63), le systeme (3.73) peut étre réécrit comme suit :

$; = s+, 1<i<n
Sn = f(jcn)"‘g(xn, u? (U)) v +g(xn> uf (v)) d(v)
(3.74) y = 81

ol g (%n,u? () = & (%n, u? (v))(ag_s;)

v=0.v)

3.3.3 La transformation de I’erreur dynamique

Dans cette section, le probleme des contraintes sur la sortie est traité par 'intro-
duction d’une transformation de ’erreur de poursuite similaire a [111], afin de garantir
les performances désirées. Le but de cette transformation est d’obtenir une nouvelle
dynamique sans contraintes simple a manipuler.

Soit 'erreur de poursuite définie par :

(3.75) e1(®)=y@)—ya(?)

N _ . (n)
oue=[ey,es,...,en] = |e1,€1,...,€;

En rappelant (3.60), et en soustrayant y;(¢) des deux c6tés, on obtient :

(3.76) Y@ —ya(t) <e1(®) <y(®)—ya(?)
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Dénoter

(3.77) { e®)=y@®)-ya(®),

e(®)=y@)—yq(t),
alors, (3.77) devient

(3.78) e(t)<ei(®)<e(t), Vi=0

Pour atteindre la performance dans (3.78), on peut transformer le comportement de
Perreur de poursuite avec les contraintes en un comportement équivalent sans contraint.

Donc, on peut définir e1(¢) comme suit :

(3.79) e1(0) =T (¢1(2), e(®),e®)

Les fonctions inverses respectives qui existent sont exprimées en
(3.80) G@®)=T " (e1(®), &),e())

ou &1 () € R est 'erreur transformée non contrainte, et T'(.)est une fonction lisse inversible

et strictement croissante telle que :

oT()
(3.81) >0
061
De plus, la fonction 7'(.) doit étre correctement sélectionné de telle sorte que :
(3.82) lim T (&1(2), e(?),e(?)) =e(t)
61—>+OO -
(3.83) (lim T (E1(®), e(2),e(®)) = e(t)
1——00

Dans ce travail, on définit 7'(.) comme suit :
ate(t) (e - 1)

(3.84) T (E1(2), e@),e®) = TN
e(t)ey' —e(t)

et I'erreur transformée &1 (¢) est donné par :

e(t) (e (t)—e1(?))
e(?)(e(?) —ex(?)

ou log(.) dénote le logarithme naturel de(.). Ainsi, la dynamique des erreurs peut étre

)

(3.85) 1) =T 1 (e1(n), @(t),e(t) = Log [

donnée par :

é; = ej41,1<i<n
6, = f(o'cn)+g(o'cn,u9(v))v+§(3‘cn,u9(v))d(v)—yg‘)
(3.86) &) = T (e1(t), 2t),e(®))
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En différenciant (3.86) par rapport au temps on obtient :

oT1()
e

AT 1(). oT ().
+ — e+ e
Oeq -

Oe Oe

(3.87) &)= 1

En différenciant ¢ par rapport au temps on aura :

. Lo t01Y e
t =
¢1(8) l;) ] des xeq
L1\ [oT 0] _oy
. o
,;0 ) e | 7
1 1\rar-1()1?
: 2-0)
+
l;) e | 7E
= [of @)+ 0g(50, 1 @) v+ 02 (30,0’ @) d©) -3
+ [GT‘l(.) WO, ["T‘l(.) @,
e e
deq 1" 0, T de
oT~1() - [ar*)1"Y. a7 1)
3.88 - — | ¢ 6
( ) + 5 < ° + [ o e+ 5 xé
Par la suite, définissant &1 =771, &g =¢&4,....... &= cf(ln) . Ensuite, leurs dérivées dans le

temps de (3.88) génerent

& = &inm

¢n

1@
0 oT ] 0,1+

661

f(icn)+g(5cn,u9(v))v+g(£n’u9(v))d(v) _y‘(in)] +li( ’;
-1

aT_l (l)—(n—l b n n
P ] ety ;
=0

11D
or ] e(n—l+1)
Oe -

(3.89% ) ( "
=0\ !

- n
ou, ¢= [07(;611(.)] ,( ; ) est le coefficient binomial.

De maniere équivalente, (3.89) peut étre réécrit sous la forme compacte suivante :

.
Il

AL+ B of @)+ 98 (#,u” @) v+ 08 (0,67 )] d©) - 035+ B(Zp)

(3.90)y cTe¢
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N _ n aT—l (l) —l+1 n 6T_1 (l)_( —1 1) n 0T_1 (l) _l+1
OUﬁ(Zﬁ) —Z?:l ] ) W] el(n + )+ +Z?:0 ; [W] e n—Il+ +Z?:O l [a_g] g(n +1)
avec Zg = En,E,....,E(n),g,.....,g(”)] et

0 1 0 0 | [0 ] o

A = E .. : € %(n)X(n) , B = E € %(H)XI’ c= E € %(n)xl
0 0
0 0 0 0 1 1

Notons que la paire (A, B) est contrdlable et que la paire (CT,A) est observable.

3.3.4 Conception de I'observateur

Etant que les états {1,....,¢, de la transformation du systeme (3.89) sont indisponibles
pour la rétroaction. On considére maintenant I'observateur suivant pour 'estimation du

vecteur d’erreur de poursuite ¢, comme suit :

¢ = (A-BRDE+LE

(3.91) & = cTé

ot k =[ko,k1,...,k,]T est le vecteur de gain de retour d’état, L = [Ll,...,L(n)]T est le
vecteur du gain de I'observateur, et ils sont choisis de sorte que les polyndomes caractéris-
tiques de A —BET et A—LCT sont Hurwitz (c.-a-d., stable). Notons que & =¢— é , avec
& est lestimé du vecteur d’état &. Par conséquent, si 'erreur d’observation & converge
vers zéro, l'erreur de poursuite estimée éconvergera également vers zéro. Pour simplifier
la conception de la loi de commande, et selon la propriété d’approximation universelle
des réseaux de neurones, les fonctions non linéaires inconnues suivantes peuvent étre
approximées comme suit :

(3.92) of En)+B(Zp)+0=WTS(Z)+e(2)

avec p=kTé- (py((in).
et

(3.93) W; = argminy {sup,cq_ |f (Z/W)-f(Z)|}

ou Z =l[x,,v, u), ¢, p]T est le vecteur d’entrée du réseau et S(.) est le vecteur de
fonction d’activation neuronale est supposé convenablement fixé a ’avance par l'utilisa-

teur, W est le parametre idéal d’approximation avec erreur neuronale |¢|. Etant W est
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inconnu, sa valeur estimé W sera utilisée.

Notons que le parametre optimal W est une constante artificielle inconnue introduite
uniquement pour faire I’étude théorique de la stabilité de 'algorithme de commande. En
fait, la connaissance de leurs valeurs n’est pas nécessaire pour 'implémentation des lois
de commande adaptatives. Définissons le vecteur des erreurs d’observation comme étant
E=1dr,...&" =¢-¢.

En soustrayant (3.90) de (3.91), on obtient la dynamique suivante pour 'erreur d’obser-

vation :
§ = (A—LCT)E+B[<pf(5cn)+<pg(5cn,u9(v))v
+ & (ﬂ'cn,ue(v)) d©)+p(Zp) +E"E-y]
(3.94) & = CTé

En substituant (3.90) dans (3.94) on aura

£ (A—LCT)5+B[WTS(2)+£1+cpg(a‘cn,u9(v))v]
(3.95) & = CT¢

ol £1 = g (X,u’ (v)) d (v) + £ (2).

A partir de (3.95), la dynamique de lerreur de poursuite de la sortie peut s’écrire comme :
(3.96) &1 =H(p) [WIS(2)+ &1+ g (a-cn, uf (v)) u]

ol p est la variable de Laplace et H (p) = CT(PI—-(A -~ LCT))B est la fonction de transfert
associée a la dynamique (3.96). Maintenant, puisque H (p) dans (3.96) n’est pas SPR en
général, on introduit un filtre passe bas L (p) sachant que H (p)L~1(p) = H (p) est SPR.

& o= HoL ') Lo {W'S@}+0 L) {g(20,u’ @)v} +Lp)ie)]
= Hp[L@{W's@}+o L {g(2, 0" @)v} +e1/]
= H|L@{W'S@}+p Lp){g (% u” ®)v} +0]

397 = I_-I(p)[WTS(2)+<pg(5cn,u9(v))vf+5]

ou

(3.98) Sr(Z) = L(p){S2)}

(3.99) WTSs(2) = L(p){WTS(Z)}:WTL(p){S(Z)}

(3100) L(p)g {g(2u"@)v} = 9g(nu’ @) L@) v} =0g(%0u’@)vy
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Lorsqu’on utilise un filtre du premier ordre stable avec un gain statique unitaire, 'erreur

entre un signal et sa valeur filtrée est égale a zéro en régime établi et limitée dans le

régime transitoire, ce qui peut étre tres court avec un v approprié, alors

(3.101) g (a‘cn u(’(v)){ v-L(p){vh=¢g (a‘cn,ue(v)) Av =g

(3.102) §=WT{S:(Z)-S(Z)} +e17 +e2

avec €17 = L (p){e1}.

Nous aurons besoin par la suite, dans ’analyse de la stabilité de 'hypothése suivante :

Hypothese 3.5. Chaque élémentd du parametre inconnu défini dans (3.102) est délimité

par une constante, c’est-a-dire qu’il existe une constante positive inconnue T telle que

(3.103) 6l=T

Afin d’estimer en ligne le signe de gain g (&5, u? (v)) nous allons introduire la loi de

commande suivante contenant une fonction de Nussbaum dans [22, 23].

(3.104) v= NG (WTS (z) + Ttanh (é) )
(p €

et

(3.105) (=& (WTS(z) +#tanh (%) )

ou

(3.106) N () ={?cos()

Pour estimer les parametres inconnus, nous adoptons les lois suivantes :

(3.107) W =T (&8 () -1 W)

(3.108) 7 :y(fltanh(i—l) —Ugf)

avec I',y,01, 09 sont des constantes positives. Dans ce qui suit, on montrera que tous

les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés et que les erreurs de poursuite
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convergent vers un petit voisinage de 'origine. Substituant (3.104) dans (3.97), et en

ajoutant et en soustrayant Ttanh (%) de (3.104), on obtient

¢1

H(p) [—WTS(2)+WTS(2)+ftanh(i—l) —ftanh(i—l) +@g (a‘cn,ua(v))v+5

- Hp) [—WTS(z)—ftanh(%) 4 (WTS(z)+ftanh(%) ) (1+g(5cn,u9(v))1v(()) 48
(3.109)

ouW=W-W.

Alors, la représentation d’états de (3.109) est donnée par :

Ny
Il
B

EaT!

+Bc[—WTS(Z)—ftanh(i—l + (WTS(2)+ftanh(i—1) )

X

1+ g (20,1 )| N (@) +0]

3.1100 & cTé

Le vecteur L du gain de Pobservateur est calculé afin que la matrice A = (A -LC T) ait
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 P, donnée par

(3.111) ATP+PA=-Q

(3.112) PB.=C
Selon (3.112), il est évident que

(3.113) &pB,. = &c=¢§

3.3.5 Analyse de la stabilité

Les résultats suivants concluent la stabilité du systéme en bouclé fermée

Théoreme 3.2. Considérons le systeme non linéaire non affine (3.60) avec les contraints
sur lentrée et la sortie, et supposons que les hypothéses 3.3-3.7 sont satisfaites et [’'ob-
servateur (3.91). Alors la loi de commande définit par I’équation (3.104) avec les lois

d’adaptation (3.107)-(3.108) appliquée au systéeme (3.61) garantit propriétés suivantes :

i) Tous les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés ;
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it) Lerreur de poursuite y(t)—yq(t) satisfait y®- ya(t) < eq(t) <y(t)— yq(t) pour
Vt=0.

Preuve du Théoreme 3.2 :Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante

1. |
(3.114) vV = éTP§+§WTF‘1W+—f2

2y

)+
(3.115) x (1+g(xn,u (v))N(())+6]+WTr-1W+ ~%t
Y

ou 7=7-1,(et T est 'estimation du parametre inconnu 7). Par substitution de (3.111)

La dérivé temporale de V est comme suit

V = fT(ATP+PA)€+€1[ WTS(z)- Ttanh( WTS(Z)+ftanh(%))

b—‘mll‘«z

dans (3.115), on trouve

. X 1
+WIT 1w + ¢4

Ttanh (é
Y

€

(3.118) = ~&QE+(1+g(%, 1 )| N©)¢-&

| +o

A partir de 'hypothese 3.5 et lemme 2.1, on peut obtenir I'inégalité suivante :

fﬁ—fﬁtanh(i—l) < flf—|€1| T)tanh(gl)

€

(3.117)

IA

KT — |51| ftanh(i—l)

Apres la substitution des lois d’adaptations (3.107)-(3.108) dans la dynamique (3.117),

on obtient
(3.118) V<-ETQE+ (1 +g(a‘cn,ue(v))N(C))Z—alWTW—Ugff—i-Kf

En utilisant les inégalités suivantes,

~ g (02 ~
(3.119) ~o WIW < —1||W||2— 71||W||2
s (72 72,9222
12 - < — =242
(3.120) o9TT 2 + 2 T
On peut récrire (3.118) comme suit :
. ~ ~ . g
Vo= Qi+ (14g(5nu’ @) NO)E - SWI - 2+ SIWIR+ 2 e

(3.121) < —¢1V +¢o+ (1 +g (o‘cn,ug(v))N({))

ou

Amin(Q@) o1 ] @}

c1=min , 5"
{Amax(P) Amax(r_l) Y1 Y2

:—IIWII + 2272 4t
2
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avec A;,in(.) et Apqx(.) désigne la valeur propre minimale et maximales de (.), respective-
ment.

Alors en intégrant les deux cotes de (3.121), on aura

t
(3.122) V()< éo+ eCIth ENC@)+ 1 (1)e"dT

ou ¢g =V (0)+co/cy. Utilisant le lemme 1.1, on peut conclure a partir de 'équation (3.122)
la bornitude de V (¢),((¢) et e"’ltf(;f (N () + 1) (1)e"dT avec [0, tf).

Selon le théoreme 1.2 la bornitude de la solution du systéme en boucle fermé et assure
que tous les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés.De plus, a partir des
propriétés de la fonction de transformation, nous concluons que 'erreur de poursuite
e1(t) convergera finalement vers un ensemble résiduel arbitrairement petit, on a montré
également que ¢; reste borné pour tous ¢ = 0, alors que la bornitude de ¢{; garantit la
satisfaction des contraintes d’erreur de poursuite (3.78).Parce que e;(¢) = y(t) — yq(2),
avec (3.77)et (3.78) il s’ensuit que yO<y@<y®. Par conséquent, nous en déduisons

que la sortie du systéme reste strictement dans les limites des contraintes.

3.3.6 Résultats de simulation

Dans le but de montrer I'efficacité de la méthode proposée, un systéeme de conversion
énergétique éolienne [114, 115] est appliqué. La commande en vitesse variable dans la

région a vitesse forte est considérée. La dynamique du systéeme éolien est donné par :

11
(3.123) r=— 5,o,gr}!ﬁcq (6,8)v* - Kw, — Ty
t
ou le systeme de sortie w, =y représente la vitesse angulaire du rotor, et la commande
d’entrée B = u est 'angle de tangage appliqué avec une contrainte de saturation u,, = 30°

, C4(6,P) est la fonction du couple non affine supposée donnée par :

—— |5 048~ 5) e 21% 1 0.0068

avec
1 0.035

S5: = —
" 5+0.088 p3+1

Les valeurs numériques des parametres du modele dans [111] sont données dans le
tableau 3.3.
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INCERTAINS AVEC DES CONTRAINTS SUR ENTREE ET LA SORTIE SANS
CONNAISSANCE SUR LA DIRECTION DE COMMANDE

Liste des symboles Les valeurs

Jy Le moment d’inertie total 5.5780 x 10%kg m?

Ot Densité de I'air 1.25 kg/m?®

K; Coéfficient d’amortissement total 2.8356 x 103N m rad !
R Rayon du rotor 40 m

v Vitesse du vent 18 m/s

o Vitesse du bout des pales R w,/v

Ty Couple du gén“erateur 699655 N m

Tableau 3.3: Les parametres du modele

Le systeme éolien (3.123) peut étre considéré comme un systéme non-affine de la
forme x1 = f1(x1,u(v)).Dans la région a vitesse forte du vent, ’objectif de la commande
est d’entrainer la vitesse angulaire du rotor w,=x; pour suivre sa valeur nominale

wg = 2.1439 rad/s tout en garantissant des contraintes de sortie prédéfinies, telles que :
y(@) <wr<y()

avec y(£)=-0.37e %" - 0.12 + wg et y (1) = 0.48¢ "% +0.12+ w.
Les parametres de syntheses et les conditions initiales utilisés dans cette simulation

sont résumés dans le tableau 3.4.

Les parametres Les valeurs

r 20

01,02 0.1,20

Y,€ 10,0.1

N 4
Z=121,Z2,23,Z4] [x1,%,0(®),u@)]"
w(0) 2.4

W (0) 0

7(0) 0

Tableau 3.4: Les parametres de syntheses et les conditions initiales.

La figure 3.14 présente la sortie w, du systéme éolien avec ses bornes .On peut

voir clairement que la sortie de systéme w, suit sa valeur nominale désirée w, tout en

107



CHAPITRE 3. COMMANDE ADAPTATIVE NEURONALE DES SYSTEMES NL SISO
DE LA FORME PURE-FEEDBACK

garantissant toutes ses contraintes prédéfinies. La figure 3.15 montre que les erreurs
de poursuite convergent vers zéro. La figure 3.16 montre 'effet du contrainte de satu-
ration sur la commande (pitch angle), le systeme est insensible aux incertitudes et a la
saturation. Ces saturations sont nécessaires pour rendre physiquement réalisable ces
structures de commande sur des systéemes réels.

Tous les signaux du systéeme en boucle fermée sont bornés et le signal de commande
résultant est lisse.

Pour montrer I'efficacité de la méthode proposée, les caractéristiques de performance et
la robustesse du systeme éolien commandé par la méthode proposée sont évaluées et
comparées avec une méthode proposée dans [111] . Dans la méthode proposé on peut
imposer une contrainte de saturation sur le signal d’entrée telle que dans la figure 3.16,
soit un, = 30°. Cependant, dans [111] le signal de commande est trés énergétique et il
est autour de u = 43" comme montré dans la figure 10 dans [111], donc il ne peut pas

imposer les limites dans leurs signaux de commande.

—— La sortie de systeme w,.
— La valeur nominale d ésirée cw,
------ La borne inférieure et supérieure

w, & wy

0 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Temps [sec]

FIGURE 3.14: La commande du systéme éolien le long de leurs bornés

0.4

0.3 — L’erreur de poursuite e{t)

0.2 B

e(t)

01 1 1 I
0 5 10 15 20 25 30

Temps [sec]

FIGURE 3.15: Lerreur de poursuite du systéeme éolien
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—
=== sat (v(t))

0 5 10 15 20 25 30
Temps [sec]

FIGURE 3.16: la commande d’entrée du systeme éolien u(t) et sat(u(z))

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, on a proposé deux méthodologies de synthése de commande adapta-
tive neuronale pour une classe des systemes SISO non linéaires pure-feedback avec la
présence de saturation sur I'entrée de commande. La stabilité des approches proposées
a été prouvé rigoureusement par la méthode de Lyapunov et les performances de la
commande ont été montré par des tests de simulations.

Dans la conception du premier schéma de commande, ’approche back-stepping,
habituellement utilisé dans la littérature, n’est plus utilisée grace a I'introduction d’'un
filtre passe bas et donc 'augmentation du systéme original. Ceci a permis d’éliminer le
probléeme de 'explosion de complexité. De plus, seul un parametre de NNs, quel que soit
Pordre des systémes non linéaires saturés, sont utilisés dans la conception du contréleur,
contrairement a la littérature ou autant de NNs que l'ordre du systéme sont nécessaires.

Dans le deuxiéme schéma de commande, la méme classe de systémes non linéaires
est considérée tout en traitant la présence simultané des contraintes sur la sortie et la
saturation sur le signal de commande.

Les algorithmes de commande proposés sont considéré plus simple et peuvent gérer

une classe plus large de systémes non linéaires saturés en entrée.
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4.1 Introduction

ans la littérature, la plupart des travaux sont développés pour des systémes non

linéaires multivariable (MIMO) incertains affines en la commande. Cependant,

ces résultats ont été étendus pour traiter une classe plus large des systemes
non linéaires MIMO complétement non affines en la commande. La commande de ces
derniers est plus difficile sur le plan de dérivation des lois de commande ainsi que
I’analyse de la stabilité. Plusieurs schémas de commande ont été proposés pour les
systemes MIMO non linéaires non affines en la commande [89, 116-119]. Dans [89, 116]
les auteurs ont investigué le probléme de la commande back-stepping adaptative pour
la classe pure-feedback des systemes MIMO non linéaires en se basant sur les réseaux
de neurones et les systemes d’inférence flous. En utilisant le théoreme de la fonction
implicite, le théoreme de la valeur moyenne et la technique de back-stepping, des schémas
de commande neuronale adaptatifs ont été proposés dans [117, 118] pour la méme
classe de systeme MIMO. Dans [119] 'auteur a proposé une méthode de commande
adaptative basée sur la logique floue pour les systémes non linéaires stochastiques
MIMO sous la forme pure-feedback. Malgré ces efforts, les résultats existants ne tiennent
pas compte des saturations des entrées des systémes non linéaires MIMO incertains.
La saturation est 'une des caractéristiques non linéaires les plus importantes dans la
pratique qui affecte les systémes physiques en limitant gravement ses performances
voire méme provoqué leurs instabilités. En effet, pour traiter ce genre de contraintes,
il existe une approche pratique pour compenser cette dégradation de performance par
Paugmentation du systeme original par un systéme auxiliaire dit anti-wind-up [120, 121].
Dans [105, 122] des schémas de commande adaptatifs ont été étudiés pour traiter les
non linéarités d’entrée en utilisant des fonctions de type tangente hyperbolique afin
d’approximer la fonction de saturation. Combinant la perturbation externe et ’erreur
d’approximation de la fonction de saturation, un contréleur adaptatif robuste a été

développé pur le systeme MIMO non linéaire dans [29, 123].

Cependant, les approches précitées dans [29, 105, 120-123] sont basées sur le back-
stepping dans la procédure de conception des controleurs récursifs et des lois adaptatives.
Ceci induit a 'apparition du probléme de 'explosion de complexité, nécessitant un grand

nombre de parametres a ajuster.

Pour traiter le probleme de «I’explosion de complexité», une approche de commande
back-stepping neuronale adaptative a été proposée dans [45] pour une classe de systémes

non linéaires SISO incertains basés sur la technique dite commande de surface dyna-
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mique (DSC). Plusieurs techniques de commande DSC floue ont été développés pour les
systémes non linéaires MIMO incertains par retour d’état et de sortie respectivement
dans [124, 125].

Cependant, du point de vue pratique, les méthodes développées dans [45, 124, 125]
sont couteuses en temps de calculs puisque les approximateurs neuronaux ou flous sont
utilisés a chaque étape de conception pour approximer les dynamiques incertaines. De
plus, les lois d’adaptation impliquées dans DSC nécessitent un nombre important de
parametres a mettre a jour en ligne ; ce qui rend les lois de commande ainsi que 'analyse
de stabilité plus complexes. Afin de remédier aux problémes d’explosion de complexités,
dans [31, 88, 126—-129] de nouvelles techniques de commande ont été proposés pour les
systéemes pure-feedback discrets [88], pure-feedback continus [126], pure-feedback avec
retard incertain sur 'entrée [127] et pure-feedback retard incertain sur tous les états
[128] et pour la classe strict-feedback avec zone morte sur ’entrée [31].

Tous les travaux susmentionnés ne sont pas basés sur 'approche back-stepping pour
éviter I'explosion due a la récursivité des calculs des différenciations, cependant ils
suivent des techniques similaires aux méthodologies basées sur la technique de back-
stepping avec des calculs lourds.

De plus, ces résultats sont focalisés sur les systemes SISO et ne peuvent étre généralisé
aux systemes MIMO. L'étude des systémes non linéaires MIMO en cascade d’ordre
supérieure est beaucoup plus compliquée en raison des interconnexions des états et des
entrées, ce qui rend la généralisation des conceptions des systemes SISO aux systéemes
MIMO, généralement, non triviale.

Dans ce chapitre, on présentera une approche de commande sans faire recours a la
technique de back-stepping pour les systemes non linéaires MIMO incertains sous la
forme pure-feedback avec des non-linéarités de type saturation sur ’entrée. Dans cette
approche, de nouvelles variables d’état et des transformations de coordonnées sont
introduites pour convertir le systéeme pure-feedback originale en une forme normale. Un
observateur d’état est alors concu pour estimer les nouveaux états indisponibles. La
connaissance a priori du signe du gain de commande n’est plus nécessaire et le probleme
des dérivés circulaire est contourné en utilisant les fonctions de type Nussbaum et la
transformation d’état, respectivement. Il est démontré que I'approche de commande
proposée est plus simple et plus avantageuse que celles basée sur le back-stepping
tout en assurant de bonnes performances. La stabilité du systéeme en boucle fermée est
assurée au sens de Lyapunov en se servant de la propriété de la positivité (SPR) des

systemes. Les performances de poursuite du schéma de commande sont illustrées par un
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exemple de simulation.

4.2 Commande adaptative neuronale d’une classe de
systemes pure-feedback MIMO avec la

contrainte de la saturation

4.2.1 Position du probleme

Considérons la classe suivante des systémes non linéaires pure-feedback MIMO

décrite par :

%1 = fir(xin,xie) +dia(t)
%ig = fiz(Xig,xi3)+dia(t)
Xin-1 = [fin-1(Fin,) +din,-1()
xi,ni = f_i,ni (-’Ei,niy ui(Ui)) + di,ni (X,1)
4.1) ¥i = xi1,1=1,...N

ou x; = [x1,%i2 ,...Xin; ] Te ?R;n,(i =1,...N) et y; € R désigne le vecteur d’états et la
sortie du i%é™me sous-systeme respectivement. X =[x1 ,x9,...xy let y=[y1,y2,...yn ] dé-
signe les états et le vecteur de sortie de I'ensemble du systeme X;; = [x;1 ,xi2 ,...x;; ] T ¢
R,i=1,...N), j=1,2,... ,n;, sont des fonctions non linéaires inconnues, et d;;(t)
et d; ,, (X,t) dénote la perturbation externe inconnue mais bornée pour chaque sous-
systéeme. Les non linéarités sur 'entrée u(v) =[u1 ,ug,...un ] T incluent la saturation

sur 'entrée.

La saturation sur I'entrée u(v(¢)) donnée déja dans (2.2) est approximé de la méme
manieére que celle dans (2.3) et réécrite ici uniquement pour simplifier le suivi des

dérivations des équations :
(4.2) u; (t) =sat(v; (¢)) = g(v;) +d (v;)

L'objectif du travail proposé consiste a synthétiser une loi de commande assurant la
bornitude de tous les signaux du systéeme en boucle fermée et la poursuite dela sortie

v;(¢) d’'une trajectoire de référence y, ().
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Pour faciliter la conception des lois de commande adaptative pour le systéme pure-

feedback, le systeme (4.1) est réécrite comme

i1 = fi1(Xie)+xi0+di1(t)
%io = fia(X;3) +xiz+d;a(t)
Xin;-1 = fi,ni—l (-”zi,ni) tXin;, t+ di,ni—l (%)
Xin, = [fin (&in,uwi)+tui+din (X,1)
(4.3) Yi = Xi1 ,i=1,...N

Avec f;; (9_Ci,j+1) = fij (xijaxi,j+1) —Xir1 et fin, (Q_Ci,nia ui) = f_i,nl- (J'Ci,ni,ui(vi)) —u;. Le systeme

(4.3) est utilisé pour concevoir 'observateur et le controleur dans la section suivante.

4.2.2 La conception de la commande adaptative neuronale

Pour améliorer la performance de poursuite, on développe un nouveau schéma de
commande pour surmonter les difficultés introduites par la cascade du systeme MIMO
pure-feedback et les contraintes sur ’entrée. Dans cette section, nous adoptons de nou-
velles variables d’état et on utilise des transformations de coordonnées pour convertir la
forme pure-feedback originale en une forme normale, il n’est donc pas nécessaire de consi-
dérer la technique de back-stepping. A cette fin, on va d’abord introduire un ensemble
de nouvelles variables d’etat et des transformations de coordonnées correspondantes

comme suit : ées correspondantes comme suit :
Si1 = Xi1
s;j+1=8i;(j=1,2,...,n;;i=1,2,...,N)
Yi=8i1=X1

E’tape 1 : Définir le nouvel état s;1 = y; = x;1 la dérivé temporelle de s;; peut étre exprimé

comme
(4.4) $;1=fi1(X;2) +x;20+d;1(2)

En se servant du théoréme de la valeur moyenne [24], il existe une constante 6, avec

0 € (0,1) satisfaisant que %9 =0.x;0+(1-0)x° , telle que la fonction non linéaire non
12 12
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0

affine f;1(%;2) est exprimée au voisinage de x_, comme suit :

_ _ 0fi1(Xi2)
(4.5) fi1®ig) = fi1 (Zig, xlp) + ———— (xi2 —X0y)
0xi2 xiz:x?z

Substituant (4.5) dans (4.4), on obtient

. 0fi1(xi2) 0fi1(%;2)

$in = fur(xin,ay) + |1+ —f; = i2+ 01 (i) xly +din(®)

X2 lwig=af, Oxiz Yi2=%;9
(4.6) = Fil(xil)"‘Gil(xil,x?z)xiz
olt Fi1 (xi1) = fi1 (%i1,2%) + di1(?) et Gi1 (xi1,x5,) = |1+ —afg;(j';ﬂ’ - (1-x9,)
1a—vi2

Etape 2 :Soit s;9=8;1 =F;1(x;1) + Gi1 (xil,x?2) X2, la dérivée temporelle de s;2 peut étre

exprimé comme

) 0
OF;1(x;1) . O0Gi(xin,x%) . 0G 1 (xi1,%%) . 0).
— &t ——————— Xj1Xjpt ———— Xi2 Xi2 + Gy1 (xi1,xi2)xiz

4.7) $;9=
@D 8z 0x;1 0x;9

axil

Car la fonction inconnue f;2(%;3) est une fonction continuellement différentiable par

rapport a chaque variable x;1, x;2,x;3. Sur la base du théoréme de la valeur moyenne, il

existe une constante 6, avec 6 € (0,1) satisfaisant que x?3 =0.xi3+(1— Q)x?3, telle que la
0

fonction non linéaire non affine fi2(X;3) est exprimée au voisinage de x;; comme suit :

0fi2(X;3)

> (i3 — 235)
X3 luig=xfy

(4.8) fi2(xi3) = fi2 (9_5i2>x?3) +

Substituant (4.8) dans (4.7), on obtient

, OF;1(x;1) )  0Gi1(xi1,%Y,)
sig = — (i (Rig) + xig +din(D) + dig(—————2% x
axil axiz
aG-1 (x~1,x‘.9 )
+ Gin (9«%1,9«6?2))4-+1l2 (fi1(Xi2) + xi2 + di1(8) x;2
1
(4.9) = Fia(Xi2)+ G2 (D_Cizx?g) Xi3
S sy OFin(xi1) oo o ‘ . 0Gi(xinxly) o . . ‘

ou Fio(x;2) = “ox; (fi1(Xi2) +x;2 +d;1(2)) + oy (fi1(X;2) +xi2 +d;1(t) xi2

3G 1 (xi1,4° _
+ (% xizg+Gi1 (xil,x?2)) [ Fio (Ziz, x0) + dia(2)] et

0G 1 (xi1,4%)

X Ofia(%;
G (%i3) = (T xio+Gi1 (xi1,x%) fia(%i3)

1+ =5 sont des fonctions
Xi3

0
o (1—x3)

Xi3=X;g

non linéaire inconnus de x;; € R1, [xil,fo] € R2, respectivement.
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Etape 3 : Soit sj3 =$ij9 = Fio(xi1,%i2)+Gi2 (xil,xiz, x?3) X;3 , suivant les la méme procédure

des calculs précédents, on aura :

. 0Fi2(Xi2) .  0Gia(%x;3) .
$iz = élel Xig + Tz; %i3xi3 + G2 (le,xlz, f3)xz3
6F12 (%;2)

= Z

i (0G12 (xi3)
13 axi3
2 0Gi2(%i3)

)

k=1 0x;p,

(fir (Zip+1) + i p+1 +diz (1))

+

0
xi3 + Gz (xil,xiz,xig))

(Fir. (%ip+1) + xipe1 +din () xi3

(4.10) Fi3(%i3)+Gi3 (561'396?4) Xi4

Basé sur le théoréme de la valeur moyenne, il existe 6 € (0, 1) satisfaisant que f;3(%;3,%;4) =

fis (x137 )+ "fg’if’:“‘) , (Xig —x?4) , de facons similaire
v Xi4=X;y
ou
oV _v2 O0Fis(Ei) _
Fis(®i3) = Y51 “5 2 (Fir (Zipa1) + i1 + din (1)

0Gig(X; -
+Y2_, %ﬁ:?’) (fir (®ipe1) +xipe1 +din (D) xi3

+ (OG#(?S) xi3+Gi2 (xll,xl27 13)) [sz (x137 14) +d;3 (t)] et

. 0G 9(%; ofiaes
Gis(Xi3) = (M xi3+Gig (xil,xi2,x?3)) = T

: sont des fonctions
0xi3 axl4

(1 x )+1

Xi4= x4

non linéaire inconnus de X;3 = [x;1,%;2,%;3] € R3, [%;3,% i4] € R?, respectivement.

; . N ; L— g 5. . . .. T o 0, .
Etape (n-1) :De maniére similaire, soit s;; = $; 1= Fij 1 (xl,]_1) +Gi 1 (xl,]_lxij) Xij,
pour ‘™€ gous-systéme, nous étendons cette transformation de coordonnées a j =
4,5,...,n; — 1.

oF; j_1 (-’Ei,j—l) . 0G; j- 1(351] lxlgj) .

$j; = ————=Xjj-1+ Xij-1%i;
12} 6x ._1 l,] axl ._1 l,] 12}
i, J
GG i,Jj— 1(36” 1.769]) 0
+ xijxi; +G - 1(x” 1%; )xu
0x;j

(4.11) Fij (% 1) + Gij (Q_Cijx?,j+1)xi,j+1

De méme, selon le théoréme de la valeur moyenne, il existe des 6 € (0, 1) satisfaisant que

ofiy (Fiy1)
_ _ 0 ij\Mi,j+1 0
(4.12) fij(&ijsxij+1) = fij (xij’xi,j+1)+ O (%i,j+1 =% 1)
i,j+1 xi’j+1:x‘z‘9,j+l
ou
1 OF; 1(x 1) Jj— 1 0G; 1(36 )
FI,J (sz) Zi 1 # (flk (xz k+1) +Xik+1 +d;p (t)) + Z l(ijlk +
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_ aGl” i—1(a; 7 _ _
(Fir (%ip+1) +%ipr1 +dip (ﬂ)%ﬁ(# xij+Gij-1 (xijx?,jﬂ)) [fij (xij,x?,jﬂ) + dij(t)]

et
Y (0G0-1E) .
Gij (&) = (5 i+ Gy (%00

fonctions non linéaire inconnus de &;; € R/, [ii j,x?,j 11

0fij(%ij+1) 0
gxl—ﬁjl 1-x )+1

i+l sont des

%, j+1=0.%; j+1

e R/*1 respectivement.

Etape n :Soit finalement s;,, =5, , | =F; j1 (Zin;-1) +Gij-1 (o_ci,ni_lx?ni)xini, et en pre-

nant ses dérivés du temps on aura
_ . =, 0
OF i n;-1 (%in;-1) . OG-t (%ini-1,5%,,)

Sin; = Xin,-1+ Xin;—1 Xin;
' 0%; ;1 ' 0% ;-1 ' '
- )
aGi,ni—l(xi,ni—l,xini) ' )
+ xini xini + Gi,ni—l xi,ni—lyx' . xini
ax. in;
i,n;—1
_ . 0
(4.13) = Fin, (%in,) + Giny (Einso 1 () i 1)

Ce résultat est obtenu en suivant des étapes précédentes, en se servant du théoreme de
la valeur moyenne ou il existe des 6 € (0, 1) satisfaisant que u? =0.u; +(1- H)u(i)

Ofin; (%in, ui)
aui

(wi(®)—u?)

u;=0.u;

(4.14) fin; Xin uwi) = Ffin; (Zin, | u?) +

ou
{ OFp. 1(%in. ) 190G,
Fin;(%i0,) = 22;11 %ﬁmll) (Fir (Zips1) + % pe1 + din (1) + Zz;ll S T

6Gi,ni— _ini _ _
(Fir (i 1) + 2 1 + din (8)) i, + (%lx) Xin; +Gini-1 (xini)) [fini Zing»ud) +din,; (,X)]

0G;pn.-1|Xin, _ Ofin; |\ Xin,; Ui
Gini (ii,ni,u?(t)) = (%[xml) Xin; +Gi,ni—1 (xini)) %ﬁul) (u? - 1)+ 1] sont
(e’

ui:u?

des fonctions non linéaire inconnus de X; ,, € R™, [%;n,,, u? (t)] € R7*1, respectivement.

Donc, pour le i¢”¢ sous-systéme, sur la base de I'analyse ci-dessus et du calcul concret
et de la redéfinition de chaque nouvelle variable, pour j =1,2,...,n;, nous décrivons le
systeme pure-feedback (4.1) sous la forme normale suivante par rapport au nouveau

. , T .
vecteur de variable d’état s; = [sil,siz, ... ,si,ni] . Par conséquent,

S$i1 = Si2
Si2 = Si3
'S;i,ni—l = Si,ni
Si,n; = Fini (xi,ni) + Gini (ﬁinp u? (t)) u;(t)
(4.15) = FiG)+Gi[wul @)wi®
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ou F(x;) = Fin, (Xi ;) et G; (xi,u?(t)) = Gin, (a‘cini,u?(t)) on peut conclure que de nou-
velles variables d’état et les transformations des coordonnons correspondant, le sys-
téme originale non linéaire pure-feedback MIMO (4.1) est transformé dans une forme
normale avec le vecteur d’état s = [s1,89,...,sn17 et s; = [sil,sig,...,si,ni]T , Pentrée
‘ieme

u=1[ui,ug,...,unl? etlasortie y =[y1,ys,...,yn17 . Pour le i sous-systeme, l'erreur

de poursuite est définie comme suit :

(4.16) e;(W)=yi(t)—yiq(t)

-1 T

Et le vecteur de 'erreur de poursuite e; comme e, (£) = s; — yiq = |€;,€;,... N

I PO - me-n) T
= 18i1 = Yid>Si2 ~ Yid>--+>Si,n; —Yiq .

Rappelant (4.15), en soustrayant yggi) des deux cotés, on obtient

(4.17) e =y — ") = Fi (1) + G (x:) (g 01) +d (v:) -y

De manieére équivalente, (4.17) peut Letre réécrite sous la forme compacte suivante :

= Aje;+B; |F; () + G (%) (g (W) +d (v) -y

& id

(4.18) y; = C,'Tei

ou
0 1 0 0 0 0

0 0
Ai= : o lewmm,Bi=| 2 [ eRT = 1 | er™!

0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 1

Notons que la paire (A;, B;) est controlable et que la paire (C LT, A;) est observable.

4.2.3 Conception de 'observateur

Les erreurs de poursuites e;q,....,e;, de la transformation du system (4.18) est
indisponible pour la rétroaction. On considére maintenant ’observateur suivant pour

Pestimation du vecteur d’erreur de poursuite comme suit :

(4.19) { é,=(A;-Bik])é;+kio &

A T A
¢i=C;¢
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ouk, =| k%c,kfc,...,k?é]T, ko= [klp kS, .. ko T sont le vecteur du gain de retour
d’état est le vecteur du gain d’observateur, respectivement, et qui sont choisis de sorte
que les polyndmes caractéristiques de (A; —B;k’) et (A; -k :0CT) soient Hurwitz (c.-a-d.
stable). Notez queé; =e; — é;, avec é; est 'estimé du vecteur d’état e;. Par conséquent, si
Perreur d’observation é; converge vers zéro, 'erreur de poursuite estiméée é; convergera
également vers zéro.

Pour faciliter la conception de la commande, et selon la propriété d’approximation
universelle des réseaux de neurones, les fonctions non linéaires inconnues suivantes

peuvent étre approximées comme suit :

(4.20) Fix)+kle,—y" =WI'S;(Z)+ei(Zy)
et
(4.21) Wi = argminy,cay, {sup.eq, f@w)-f @)l

. N.T . .
ou Qw, est 'espace de contraintes de W; , Z; = [x;, yEZ‘)] le vecteur d’entrée du réseau

et S;(.) est le vecteur de fonction d’activation neuronale supposé convenablement fixé
a 'avance par l'utilisateur, W; est le parametre idéal d’approximation avec I'erreur
neuronale ¢;(Z).

’Etant W; est inconnu, sa valeur estimé W; sera utilisée. En soustrayant (4.18) de (4.19),

on obtient la dynamique suivante pour 'erreur d’observation :

g = (Ai_kioclr)gi"‘Bi [Fi(xi )+G; (xi,u?(t))(g(v,-)+d(vi))+k?é,-—yggi)
(4.225; = CTg,
En substituant (4.20) dans (4.22) on obtient
é = (Ai—@ioC?)éﬁBi [WiTSi(Zi)"‘Eli"‘Gi (xiau?(t))g(vi)]
(4.23) é& = CTe

—1

avec €1;=¢;(Z;)+G; (xi,u? (t))d(vi).

Notons Au; = g(v;)—v;, on aura :

6 = (Ai-kyCT)e;+B;i [WISi(Z+eri +Gi (wiul ®)vs + Gy (xi,ul (®) Aus
42 = CTg
A partir de (4.24), la dynamique de erreur de poursuite de la sortie peut s’écrire comme
suit :
(4.25) é; =H;(p) WiTSi Z)+e1;+G; (xi, u? (t)) v;+ G; (xi, uf (t)) Aui]
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olt p est la variable de Laplace et H;(p) = CT (PI—(A;—k;,CT))B; est la fonction de
transfert associée a la dynamique (4.25). Maintenant, puisque H;(p) dans (4.25) n’est pas
SPR en général, on introduit un filtre passe bas L; (p) sachant que H(p)L‘1 (p)= I_{(p)
est SPR.

e = Hi@LOILi){W]'Si(Zo}+Lim{Gi [xi,u) ) v}
+ Li@){Gi xi,u ) Auih + Li (0 ers)]
= Hi@L:@{WS:Zo}+ Lip{Gi[wi,u! ®)vi}
+ Li(p){Gi(xi,u?(t))Aui}+£if]
= Hi@Li@{WT'S:(Zo} +Li @){Gi (04! ) v}
+ Li(p){Gi(xi,uf(t))Aui}+5]
= H,(p)IW'S;(Z))+ G (xi,u?(t))vif
+ Gi(xi,uf(t))Auif+6i]

= H;(pIWTS;(Z)+ G (xi,u?(t))vi

(4.26) + 0+ G (i, () Awy)

ou

(4.27) WIS (Z) = Li@){W]Si(Zo} = WILi (p)(S: (Z)

(4.28) €if =L;(p){ei}

(4.29) §i=WISir(Z))~Si(Z)} +eif

(4.30) L; (p){Gi (xi> uf(t)) Ui} =G, (xi, u! (t))Li it =G (xi, u! (t)) vir(t)

3D Li{Gi(xi ,ul®)duif=Gi(xi,u) O)L @) aud =G (x,u] (1)) Auis

De (4.29), il est clair que la présence du terme filtré L; (p){G; («;, uf () vi} et L; (p){Gi (i, u? ®)) Au;}
dans la dynamique des erreurs rend la conception du systéme de controle tres difficile.

Pour faciliter la tache de ce travail, I’hypothese suivante est faite.

Hypothese 4.1. [130] Le filtre SPR Li_l(p) est choisi tel que L;(p){vi} = vif = v; et
Li(p){Aui} = Aujr = Au; doneG; (x;,u? (1)) v; — Li (p){G (xi,u? () vi} =0 et

G (xi,uf(t)) Au; - Li(p){Gi (xi,u?(t)) Aui}=0
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Hypothese 4.2. Chaque élément 6; du parametre inconnu défini dans (4.29) est délimité

par une constante, c’est-a-dire qu’il existe une constante positive inconnue T; telle que
(4.32) 16:1 <7;

Hypothese 4.3. Le gain de commande G;(.) et son signe est inconnu, et il existe des

constantes positives inconnues g et g telle que g <|G; ()| <g.

Afin d’estimer en ligne le signe de gain G; (x;, u? (¢)) nous allons introduire la loi de

commande suivante contenant avec la fonction de Nussbaum.

(4.33) v =NQ;) WTSi(Zi)+fitanh(e—f) —aﬂ//i)

l
ou y; est un compensateur additif défini par la dynamique suivante :

gle; Auyl+0.5Au? .
—kjoy; - £ Lwi+Au; sty >
(4.34) =y v virau st vl >pio

0 st |wi| <pip

ou Au; =g(;)—v;, ki, >0 est le parametre de conception, a; >0

Avec

(4.35) {i=é;|WF'S;(Z;)+1;tanh (i—) - aiwi)
ou

(4.36) N({;)={%cos((;)

Pour estimer les parametres inconnus, nous adoptons les lois suivantes :

(4.37) Wi =Ti(&:S:(Zi) - o0 Wy)
(4.38) 7, = yl-[éitanh(ﬁ) —0;97;]
i

oul; >0, Yi >0,0;1= 0;2>0.
Substituant (4.33) dans (4.26), et en ajoutant et en soustrayant 7;tanh (i—;) et de (4.26),
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on obtient
& = H;(p)-WI'S;(Z)+WIS;(Z)+1; tanh(e )
l
. €;
- Titanh(;) +a;y;, —a;y;
l
+ G~(xi,ue(t))v'(t)+G~Au~+6~]
= H (p)[- WTS (Z)-1; tanh(e‘.) +a;y;
l
+ ( TS (Z)+1; tanh(e ) —aiwi)
(4.39) x (1+Gi [, ul O N @)+ Gidu; +6;]
ou Wi = Wi —Wi.
La représentation d’états de (4.39) est donnée comme suit
éi = Ziéi+Bic[—WiTSi(Zi)—‘fitanh(e—f) +a;v;
+ ( TSi(Zi)+fitanh(?) —aiwi)
i
- (1+G (xi,u?(t))N((i))+5,—+GiAu,-]
(4.40) & = Cle,

avec A; = (Ai—@iOClT) est stable et Bj. = [1, b;1, big,...,bini]T . On lui associe une
équation de Lyapunov, ayant pour solution unique une matrice symétrique définie

positive P;, donnée par :

(4.41) A, Pi+PA;+CiCT = -Q;

(4.42) P;B;.=CT
Selon (4.42), il est évident que

(4.43) efP;B;.=&/C;=¢;

4.2.4 Analyse de la stabilité

Lanalyse de stabilité de la boucle fermée de la commande proposée est résumée dans

le théoréme suivant :
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Théoreme 4.1. Considérons le systéeme non linéaire non affine (4.1) avec les contraintes
sur lentrée et la sortie, et supposons que les hypothéses 4.1-4.3 sont satisfaites et consi-
dérant lobservateur (4.19). Alors la loi de commande définie par ’équation (4.33) avec
les lois d’adaptation (4.37)-(4.38) appliquées au systeme (4.1) garantie les propriétés

suivantes :

i) Tous les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés.

Preuve du Théoréme 4.1 :Considérons la fonction de Lyapunov candidate suivante

1 1. 1
(4.44) V==& Pig,+ ~WIT;'W; +
P ) 2yi

La dérivée temporelle de (4.44) le long de (4.41) et (4.42), et en utilisant (4.43) nous

obtenons :

_ 1
7+ 51//?

éi
—| Taivi

. 1 — _ -
V, = =T (AiTPi+PiAi)éi+éi[—WiTSi(Zi)—‘fitanh(
€;

2—l
€;

+ (WiTSi(Z,') + fitanh(

- ai%)
13
X (1 +G; (xl,u?(t))N((L)) +6;+G;Au;]
5T 1—1vi7 1~_A.
(4.45) + W/ I, "W+—7,7;,+ vy,
Yi
ou 7; =7; —T;,(et 7; est estimation du paramétre inconnu 7;).

Par substitution de (4.41) et le systéme auxiliaire dans (4.45), on trouve

) 1 .
Vi = —EE,T(QﬁCiC?)éi+(1+Gi(xi,u?(t))N(Ci))Ci
- & —fitanh(; +6i|+é;aiyi+é,G; Au;

i

N 1 1.,
+ WiT(—éiSi(Zi)+ri1Wi)+—‘[i‘[i
Yi
(4.46) — koWt —Elé; Auil - 058U +y;Au;

A partir de 'hypothése 4.3 et le lemme 2.1, on peut obtenir 'inégalité suivante :

é; _ _ é;
e"i6i—e”ifitanh(—l) éiTi—|éi|(Ti—fi)tanh(—f)

€; €;
(4.47) < K?i—léilfitanh(?)
(4.48) é;Gi Au;—glé; Au;l < 0 l
(4.49) ~05Au +yAu; < 0.5y7

(4.50) ey < %w%gfcicfgi
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Apres la substitution des lois d’adaptation (4.37)-(4.38) dans la dynamique (4.46), on
obtient

. 1~T - a; 1
Vi = -3¢ Qigi—(kie—j—ﬂw%
+ (1+Gi (xi,u?(t))N(Ci))fi
(4.51) - (TilWiTWi —0;9T;T; +KT;

En utilisant les 1negahtes suivantes,

s o o
(4.52) —onWIW, < ’1||W - ~ I &
(4.53) oioT;T; < —%fg-l-%fg
2 2

On peut réécrire (4.51) comme suit :

V; < _léTQié'_(kie_ﬂ_l)w (1+G (xi ue(t))N(Ci))Zi

2—L =1 2 2 14 [ )
= WP - SR+ Wi+ 22

(4.54) < _Ci1Vi+Ci0+(1+Gi (xi,ui(t))N((i)) Ci

cin = min Amin(Q;) Oi1 (k _ﬂ_l)
11 max(P ) Amax (r ) 12Yl’ ’

cio ||W 12+ 2 272 4 kT

avec A;min(.) et Ayqx () désignent la valeur propre minimale et maximale de (.), respecti-

vement. Alors on intégrant les deux cotés de (4.54), on aura
t
@5 Vistore [ (14Gi(n ul O)NG@) G ermar
0

ou ¢jo = V;(0) + ¢;o/c;1. Utilisant le Lemme 1.1, on peut conclure a partir de I’équation
(4.55) la bornitude de V; (¢),(;(¢) et fotGi(xi)N(Ci (1)) (1) avec [0, tf).

Selon le théoreme 1.2 la bornitude de la solution du systéme en boucle fermé et assure
que tous les signaux du systéme en boucle fermée sont bornés. De plus, a partir des
propriétés de la fonction de transformation, nous concluons que 'erreur de poursuite

e; (t) convergera finalement vers un ensemble résiduel arbitrairement petit.
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4.2.5 Résultats de simulation

Pour tester les performances de 'approche de commande adaptative neuronale dé-
veloppée, dans cette section, nous présentons les résultats de simulation montrant les
performances de poursuite de la commande proposée appliqué au quadrirotor régi par
les équations des angles d’Euler (¢,0,v) sous les conditions (—7/2 < ¢ < 71/2) pour roulis,
(—7m/2 < 0 < 71/2) pour le tangage et (-7 <y < ) pour le lacet.

Ce quadrirotor a quatre hélices en configuration X , deux hélices tournes dans le méme
sens et les deux autres tournent dans le sens opposé. Avec le changement des vitesses
des quatre moteurs ou un pair de moteurs, le quadrirotor peut changer de déviation
et de vitesse. Donc, augmenter la vitesse des quatre moteurs en méme temps implique
un mouvement vertical. Eventuellement la variation de la vitesse des moteurs deux et
quatre implique une rotation de roulis. Le tangage est obtenu par la variation de la
vitesse des moteurs un et trois. Le Lacet est obtenu par 'augmentation de la vitesse
des hélices a pas normal et/ou inversé en diminuant proportionnellement la vitesse des
hélices a pas inversé pour une rotation d'un coté et inversement de 'autre coté.

Le modele mathématique du quadrirotor est donné par [131-133] comme suit :

(4.56)
X1,1=%12
%12 =a1x2.2%32 — a2 X2 —a3x12 +b1uy(v) +d (1)

) X2,1=X22
X292 = a4%12%32 —a5{),x12 —agx2 2+ baug(v) +dy(t)
X3,1=%32
%32 = a7x12%22 —agXx3 2+ b3uy(v)+dy(t)
ou

Iy,-1 I ky I,-1I J, ko I.-1
ai= nyz, azzi, a3:E, a4 = zIyx,a5:I—;,a6:—y’ a7 = xlzy
ky d d 1
ag=71,b1=1,b2=7,b3=1, Qr=w1-wz+tws—wy

Les définitions de toutes les constantes et les parameétres du modéle quadrirotor sont
répertoriées dans le tableau 4.1. La commande d’entrée du systéme est sélectionnée
comme suit :
_ 2_ 2
uy = b(ws—ws)
_ 2_ .2
(4.57) ug =b(w; - wy)

wy = (103 -3+ 3 - w?)

ou le vecteur d’état x = ((p,('p,@,é,u/,t'p) reprsente respectivement, ’angle de roulis, la

vitesse angulaire de roulis, 'angle de tangage, la vitesse angulaire de tangage, ’angle
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de lacet et la vitesse angulaire de lacet ; et la commande d’entrée v =[v1, vo,v3 17 avec
une contrainte de saturation u = [u(,,, ug, Uy ]T ne dépassant pas la valeur u;,, ;-1.3 =
1.05 [N.M]. Avec (I,,1,,1,), (kp,ko,ky), Jr,b,x,d etw;, i =1,...,4, sont respectivement :
I'inertie de corps ; coefficient de 'aérodynamique ; I'inertie du rotor ; le facteur de poussé;
le facteur de trainé; la distance entre le centre de la masse et le rotor; et la vitesse
angulaire de chaque i rotor; les perturbations externes sont données comme suit [134,
135]:

(4.58) (do @), ds@), dy(®)" =diag(as, as, ag)iair

avec fqir = (<Pair,9air, wair)T représente la perturbation du vent définie par la vitesse de
rotation de l'air. D’ailleurs, cette perturbation est modalisée par un signale quarré avec
une vitesse de rotation +(30,45,60) deg/s, avec une fréquence de 0.1HZ. Cependant,
Pobjectif de la commande est de forcer les angles de roulis, tangage et lacet y1 = [¢,0,v/] T
pour suivre une trajectoire désiré y; = [(pd,Hd,l//d]T = [sin(2), sin(¢),sin(¢)]” tout en ga-
rantissant des contraintes d’entrée prédéfinies. Pour implémenter la commande proposée,
le vecteur de gain d’observateur et les vecteurs de gain de retour d’état sont sélectionnés

respectivement comme suit :

1.8057 x 103 0.5037 x 103 0.0014 x 10 0.0030 x 103 —0.0000 —-0.0000
ki,=| 0.0000 0.0000  0.0002x 102 0.0009x103  —0.0000 —0.0000
—0.0000 —0.0000 —0.0000 —-0.0000  0.0070 x 103 0.0411 x 103
12.2340 20.5172 -0.7175 ~1.9998 —-0.0070 —0.1198
kic= -0.6950 ~-1.7875 6.1102 5.3640 -0.0735 —1.2457
| -0.1918 -0.5844 ~-1.8741 -6.674634.9958 302.1684
Pour chaque sous-systéme, un seul réseau de neurones est généré pour approximer en

T
ligne les fonctions inconnus, et les variables d’entrée sont choisis comme Z; = [ X, yEZ‘)] .

Les valeurs initiales et les différents parameétres de conception sont résumés dans le

tableau 4.2. comme suit
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Les parametres Les valeurs

x;(0),i=1:6 pi/20, 0, pi/20,0, pi/20, O
€;(0),i=1:6 0, 0, 0,0, 0,0

Ii,i=1:3 50, 50, 50
oij,1=1:3,j=1:2 5.06, 5,06, 5,06, 20.01, 20.01
Yi,i=1:3 0.001, 0.001, 0.001
a;j,1=1:3 4

€i,1=1: [x1,%2,0(t), u(@)]T
W;(0),i=1:3 0,0,0

Tableau 4.1: Les parameétres de syntheses et les conditions initiales.

Les parametres Les valeurs

d 25 cm

J, 2.8%10 %k g m?

I, 1, 3.82% 107 3kg m?

I, 7.13%1073kg m?

ko, ko 5.56«1073 N m s/rad

ky 6.35% 10723 N m s/rad
2.98%107° N s%/rad?

K 3.23%107" N s%/rad?

Tableau 4.2: Les parametres physique du quadrirotor.

Les figures 4.1-4.4 illustrent les résultats de simulation du quadrirotor. Ces résultats
montrent que les performances de poursuite sont suffisamment bonnes et tous les signaux
du systéeme en boucle fermée sont bornés. On peut voir dans la figure 4.1 (a) (b) (c) que la
sortie (¢,0,v) suit sa référence (94,04, ¥q) avec précision. La figure 4.2 (a) (b)(c) montre
que les erreurs de poursuite convergent vers zéro. La figure 4.3 (a)(b)(c) montre I'effet du
contrainte de saturation sur les commandes de systéme est insensible aux incertitudes et
a la saturation. Ces saturations sont nécessaires pour rendre physiquement réalisable ces
structures de commande sur des systémes réels. La figure 4.4 montre que les trajectoires
des nouveaux états avec leurs estimations, on remarque clairement que 1'observateur

arrive a estimer correctement les états non mesurés.
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Angle de roulis [rad]

= — = La référence de roulis
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Angle de tangage [rad]
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La référence de tangage
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FIGURE 4.1: Les erreurs de poursuite de roulis, tangage et lacet, respectivement : La
sortie(ligne rouge) ; la référence(ligne noire)
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FIGURE 4.2: Les erreurs de poursuite de e, eg et ey,.
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0.4

02 u,

u,, [N.M]

024

04 L L L L L
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Temps [sec]

(a)
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Temps [sec]

(b)
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FIGURE 4.3: Les signaux de commandeu,, ug et uy.
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Roulis & €y
L 5 -
%

— Réal -= Estimé

15
Temps[sec]

Tangage & &,

— Réal == Estimé

15
Temps[sec]

(b)

Lacet & €3,

1
Temps|sec]

La vitesse angulair e Roulisd 2,

— Réal == Esimé|

1
Tempsisec]

(¢

(d)

15
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La vitesse angulair e Tangaged &5,

La vitesse angulaire Lacet & &y,

—Réal —--Estimé

15 25 30
Tempsjsec]

(e)

®

FIGURE 4.4: L'erreur de poursuite du syste transformé et son estimation : Réel (ligne

rouge) ; Estimé (ligne blue)

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé et développé une commande adaptative neuro-

nale pour une classe de systémes non linéaires MIMO sous la forme pure-feedback avec

une contrainte de la saturation sur I'entrée et en présence de perturbations externes.

Pour ce faire, nous avons introduit des transformations de coordonnées pour convertir la

commande par retour d’état en une commande par retour de sortie. Puis, un observateur,

basé sur la positivité (SPR) des systemes, est adopté pour estimer les états inconnus

du nouveau systéme canonique. Dans I'approche proposée, le probleme de I'explosion de

complexité est completement évité en se passant d’utiliser la technique de back-stepping.

La stabilité de la boucle fermée a été analysée dans le sens de Lyapunov. Les résultats de

simulation obtenus pour I’ exemple proposé montre de bonne performance de poursuite

et de robustesse.
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Dans le cadre de cette these développement de lois de commande adaptative pour

certaines classes de systémes non linéaires incertains est considéré.
Plusieurs algorithmes ont été développés pour les systémes non linéaires incertains
mono-variables (SISO). Le cas des systemes affines et non affines en la commande,
la présence des contraintes sur les sorties et/ou les états ainsi que les perturbations
externes ont été étudiés. De deux types de non linéarités affectant les entrées ont été
étudié, en 'occurrence la saturation et la zone morte. Aussi, les systémes non linéaires
multi-variables ont été étudiés en tenant en compte de toutes les difficultés qui ont été
investiguées pour le cas SISO.

En se servant de la propriété de 'approximation universelle, les RN ont été exploités
extensivement afin d’approcher les dynamiques incertaines des systémes. Des algo-
rithmes ont été proposés tout en évitant les fameux problemes d’explosion de complexité
sans faire recours a 'approche back-stepping. Les lois de commandes développées pré-
sentent peu de parametres a ajuster en ligne en les comparant aux travaux similaires.
La stabilité des boucles de commande ont été prouvées d’étre stable en se servant de la
méthode de Lyapunov.

Dans le premier chapitre on a présenté les différents aspects théoriques de la com-
mande adaptative a base de réseaux de neurones pour les systéemes non linéaires incer-
tains. La méthode de back-stepping et Dynamic surfacr control (DSC) ont bénéficié d’'une
attention particuliere vue leur importance pour les développements présentés. Quelques
définitions inhérentes a la stabilité et quelques lemmes et théoremes indispensables
pour la syntheése des lois de commandes ont été également donnés.

Le deuxieme chapitre introduit trois schémas de commande adaptative neuronale
pour les systémes SISO non linéaires sous la forme strict-feedback en la présence des
contraintes sur I’entrée. Dans le premier schéma, la non linéarité de type saturation
est considéré dans la conception de la loi de commande. Dans ce cadre, le mécanisme
de déclenchement par événement (event-triggering mechanism (ETM)) est exploité. En

comparaison avec les approches traditionnelles, la structure du contréleur proposé est
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plus simple a cause de I’élimination des problemes de ’explosion de complexité inhérente
aux approches existantes. Dans le second schéma, deux approches de commande sont
proposées. Dans les deux approches proposées, des exigences de performance en régime
transitoire et établie sont imposées sur la sortie du systéme. Pour traiter la saturation,
un compensateur additif est concu, alors que pour traiter la zone morte un terme
de robustification est introduit. Les approches proposées sont capable de garantir la
robustesse du systéme en boucle fermée avec une réduction importante du nombre
des parametres d’apprentissage en ligne, ce qui rend les approches proposées plus
appropriées pour la mise en ceuvre en temps réel. Lanalyse de stabilité de Lyapunov a

permis de garantir la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée.

Le troisiéeme chapitre aborde la commande adaptative neuronale des systemes SISO
non linéaires et non affines en la commande sous la forme pure-feedback avec satura-
tion sur I'actionneur. Dans un premier schéma de commande, par I'introduction d'une
transformation d’état et d’un filtre passe bas, les difficultés de la commande commu-
nément rencontrés pour cette classe de systéme sont contournées en convertissant le
probléeme de commande de systemes pure-feedback saturés en un probleme normale de
Brunovsky. Dans cette approche, la conception de la commande est basée sur la notion
de positivité des systemes ( SPR : Strictly Positive Real) afin d’estimer les nouveaux
états et la construction d'un terme de commande robuste pour faire face aux erreurs
d’approximations neuronales et pour compenser I'influence des saturations sur I'entrée.
Dans un deuxieéme schéma, en plus du premier probléme, la présence des contraintes sur
la sortie est considérée simultanément avec les non linéarités sur 'entrée de commande.
Ainsi, un probléme plus complexe est étudié. Lanalyse de stabilité a permis de garantir
la bornitude de tous les signaux de la boucle fermée et la satisfaction des contraintes de

sortie.

Le quatrieme chapitre est dédié a la commande adaptative neuronale d’une classe
dite pure-feedback de systemes non linéaires multi-variables (MIMO) incertains en
la présence des non-linéarités sur 'actionneur. Dans cette approche, de nouvelles va-
riables d’état et des transformations de coordonnées sont introduites pour convertir le
systeéme original pure-feedback en une forme normale. Un observateur d’état est concu
pour estimer les états indisponibles et 'utilisation de la fonction de Nussbaum rend la
connaissance a priori du signe du gain de commande non nécessaire. Dans la concep-
tion du contréleur, similairement aux cas SISO, le probleme des dérivées circulaire est
contourné en se passant de la technique de back-stepping. La stabilité du systeme en

boucle fermée est analysée au sens de de SPR -Lyapunov afin de montrer que les erreurs
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de poursuite convergent vers un petit voisinage de l'origine. De plus, la performance de
poursuite du schéma de commande est illustrée par un exemple de simulation.

Les lois d’adaptation des parametres des réseaux de neurones de tous les schémas de
commande proposés dans cette these utilisent la loi dite o-modification pour garantir la

bornitude des parametres.
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