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INTRODUCTION GENERALE 1

Introduction générale

Depuis la révolution industrielle, une discipline a marqué 1’évolution du monde
technologique: la Robotique. L’avenement des robots dans I'industrie a permis de
soulager I'homme de travaux répétitifs et trés contraignants tels que: le
déplacement d’objets lourds, les taches d’assemblages, les microsoudures etc. Ceci

avec plus d’efficacité et de précision.

Les robots sont aussi utilisés dans des applications en milieu hostile, telles que:
le positionnement de satellites dans l'espace, la manipulation de substances
dangereuses (substances explosives, radioactives ou toxiques) ou bien encore dans

des travaux sous marins.

La compétition incessante dans l'industrie conduit a wune nécessaire
augmentation de la productivité en préservant la qualité et en diminuant le colt de
revient des produits. Cependant, les robots manipulateurs existants souffrent
encore de faiblesses qui les empéchent de mener a bien certaines taches et limitent

leurs champs d’action.

Ces robots sont en effet rigides, lourds et encombrants ce qui se traduit par une
grande énergie consommeée et une vitesse d’exécution lente. La consommation peut
constituer un point crucial quand I'’énergie est limitée, comme c’est le cas dans les
applications spatiales. Des recherches ont donc été entamées afin d’alléger la

structure des robots et augmenter ainsi leurs performances.

Toutefois, 'augmentation du rapport ‘charge transportée / masse propre du
robot’, ainsi que l'exécution de mouvements a forte accélération engendrent une
déformation de la structure du robot et 'apparition d’oscillations ‘basses fréquences’

dues a la flexibilité des bras.
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Ces phénomeénes physiques doivent étre pris en compte lors de la modélisation et
de I'élaboration de la loi de commande pour préserver la qualité et la précision des

taches auxquelles est destiné le robot.

Le travail que nous présentons porte sur le contrdle de processus dynamiques

complexes et plus spécifiquement sur la commande de robots manipulateurs a bras

flexibles.

La tache de commande dun robot flexible consiste en deux sous taches.
Premierement, le suivi de la trajectoire de consigne pour les variables rigides qui
sont les positions et les vitesses articulaires. Deuxiemement, 'amortissement des
variables élastiques qui sont, dans notre cas, les fleches et les rotations élastiques

de section au bout de chaque bras.

Les principales difficultés pour la commande des robots flexibles sont les

sulvantes.

A la différence d’'un robot rigide, le robot flexible est un systéme sous actionné car
il possede plus de sorties a controler (variables rigides et élastiques) que d’entrées
de commande (couples articulaires appliqués). Cela se traduit par la présence
d’équations de couplage dynamique entre les variables rigides et élastiques dont il

faudra tenir compte.

Un robot flexible est un systeme a parametres répartis et régi par des équations
complexes aux dérivées partielles. L’utilisation d’'un tel modeéle directement dans la
commande augmente la complexité de celle-ci et par la méme son temps de calcul et

ainsi son temps de réponse.

Les erreurs de modélisation, les incertitudes sur l'estimation des parameétres
physiques ainsi que les différentes perturbations externes influent beaucoup sur la

qualité du controle.

Les robots flexibles sont naturellement plus sensibles aux variations de la charge
transportée, ce qui nécessite l'utilisation de commandes particulierement
performantes et robustes afin de compenser les écarts de trajectoires induits par

cette variation.
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Pour faire face a ces difficultés, nous avons élaboré une commande hybride
originale qui trouve son fondement dans la technique de modélisation de type ‘boite
grise’.

Le modele semi-physique ou modele type ‘boite grise’, peut étre pergu comme un
compromis entre le modele a base de connaissances et le modele statistique. Il peut
englober la somme des connaissances que l'on posséde sur le processus (lois
physiques, chimiques, etc.) en plus de fonctions paramétrées, dont les parametres

sont déterminés par la mesure.

Une commande, basée sur une modélisation de type ‘boite grise’ est tres utile
lorsqu’un modele a base de connaissances existe mais est incomplet et ne peut étre
amélioré avec une analyse plus approfondi, ou peut I'’étre mais au détriment d’'un
temps de calcul et d'une complexité tels qui le rendent inutilisable dans les

problémes de controle en temps réel.

La loi de commande que nous proposons est une combinaison de deux
controleurs. Le premier controleur est basé sur une approximation des fonctions
non linéaires, du modele dynamique utilisé dans la commande, par un réseau de
neurones artificiels. Son but est d’assurer un controle stable des variables rigides

tout en amortissant les vibrations des variables élastiques.

L’utilisation des réseaux de neurones, en lieu et place des fonctions non linéaires
complexes dans la commande, réduira son temps de calcul et augmentera de ce fait

sa réactivité et donc ses performances dans la pratique.

Le deuxiéme contréleur est constitué d'un réseau de neurones adaptatif qui
fonctionne ‘en ligne’. L’utilisation d'une commande adaptative permet de prendre en
charge les erreurs dues aux incertitudes structurées et non structurées et rend
possible la compensation, jusqu'a un certain point, de phénomeénes physiques, tel

que les frottements, dont la représentation mathématique est difficile a réaliser.

Cette these est divisée en deux grandes parties. La premieére partie concerne la
modélisation et regroupe le chapitre I et le Chapitre II. La deuxiéme partie

concerne la commande et regroupe le chapitre III et le Chapitre IV.
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Au Chapitre I, un bref exposé est présenté sur la méthode d’obtention du modele
dynamique d’'un robot a bras flexibles dans le cas général. Nous détaillons par la
suite le calcul concernant le cas d'un robot flexible plan horizontal, a un et deux
axes. Nous considérerons, par la suite, ce dernier comme prototype dans la

simulation des lois de commande élaborées.

Le Chapitre II est consacré a la modélisation par réseaux de neurones artificiels
(RNA). Nous présentons, dans un premier temps, un rappel historique sur la
naissance et I’évolution des RNA. Nous donnons ensuite plus de détaille sur le type
de réseau utilisé dans la commande ainsi que la méthode adoptée pour

Papprentissage.

Au chapitre III, une breve revue bibliographique sur la commande de robots
flexibles est présentée. Nous exposons par la suite, quelques commandes classiques
a base de modele de connaissances ainsi que quelques propriétés dynamiques

fondamentales utilisée dans la commande.

Le Chapitres IV, débute par la présentation d'une commande non linéaire
classique a base de modele de connaissances. Une analyse critique apres simulation,
nous montre les limites de cette commande et la nécessité de la modifier et de la
compléter pour obtenir une commande plus efficace. Nous introduisons alors, les
RNA dans la loi de commande pour former un nouveau type de controleur hybride.
En fin nous montrons par une série de tests en simulation lefficacité de la
commande proposée et sa robustesse face a une incertitude importante sur

lestimation des parametres dynamique du robot.

Finalement, nous résumons l'essentiel des résultats obtenus ainsi que les

principales perspectives de ce travail, dans la conclusion générale.



CHAPITRE I | MODELISATION DYNAMIQUE DU ROBOT FLEXIBLE 9

Chapitre |

Modélisation dynamigue du robot flexible

1.1 Introduction

Les avantages indéniables des robots flexibles en terme de rapidité, de dextérité,
de légereté et de colit de revient poussent les industriels a s’équiper de plus en plus
de ce type de robots. Néanmoins, I'utilisation des robots flexibles pose de nouveaux
problémes par rapport aux robots rigides. En effet, I'allégement des bras du robot
associé a laugmentation de la vitesse d’exécution des taches engendrent des
oscillations qui peuvent dégrader les performances du robot en termes de temps de

réponse et de précision dans I’exécution des taches.

Une étude dynamique incluant le caractere flexible du robot dans le modéle doit
donc étre effectué afin de prendre en compte ces oscillations et pouvoir les atténuer

par la suite grace a une commande adéquate.

De nombreuses recherches ont été entamées afin d’établir le modele dynamique
des robots flexibles. D’'un point de vue méthodologique, différentes approches ont été
utilisées et I'on peut citer entre autres : la méthode des masses concentrées [Ren
1980, Pot 1983], la méthode des éléments finis [Sun 1981, Uso 1986, Bay 1987, Son
1988, Jon 1990,Ser 1994], 'approche modale [Can 1984, Boo 1987, Bar 1988, Oak
1989a, Oak 1989b, Del 1990, Del 1991, Ahm 2008], la méthode de perturbation
singuliere [Sic 1988], la méthode des Bonds-Graphs [Mar 1977, Yaz 1988, Sam
1990], 'approche utilisant I'algébre de Lie [Gua 1989], 'approche fréquentielle [Boo
1983, Bay 1989, Ser 1990, Spe 1990, Kel 1993].
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En fait, les méthodes de modélisation dynamique des robots flexibles sont, d'une
maniére générale, une combinaison des méthodes de modélisation dynamique des
robots rigides et des méthodes d’analyse des structures flexibles telles que la

méthode des éléments finis et I'analyse modale [Tza 1989, Che 1990, Mit 1992].

Toutes ces méthodes de modélisation utilisent un premier jeu de coordonnées
relatif a un mouvement rigide de la structure, en général de grande amplitude,

auquel on superpose de petits déplacements élastiques.

Pour notre part, nous avons utilisé un modele formel basés sur une approche
‘modele référencé corps rigide’ et sur une discrétisation par éléments finis [Che
1990, Mao 1999]. Apres un bref rappel de ces deux notions, nous établissons le
modele dynamique de fagon générale, a partir du formalisme de Lagrange dont les
coefficients sont calculés grace a une technique simple et rapide. Enfin, nous

présentons le modele dynamique des robots a un et deux bras flexibles.

1.2 Choix des coordonnées

Le ‘modele référencé corps rigide’ consiste a utiliser un systéeme de coordonnées
qui distingue les mouvements du solide rigide des mouvements dus aux
déformations élastiques. Nous nous plagons dans notre travail, dans le cadre de la
mécanique des corps déformables ou, aux mouvements de solide rigide de grande
amplitude, se superposent de petits mouvements et déformations réversibles
linéaires par rapport aux charges appliquées. La structure est supposée étre
constituée d’éléments mécaniques homogenes et isotropes qui peuvent étre

assimilés a des barres ou des poutres.

Pour déterminer la position d'un point M du bras du robot, on distingue un
champ de solide rigide u, (M), virtuel, associé aux degrés de liberté de chacune des
articulations et un champ de déplacements élastiques u, () mesuré par rapport a

la configuration non déformée de chaque corps. Le déplacement résultant global est:

u (M) =u, (M) + ue (M) 1.1)
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1.3 Caracteéristiques de la dynamique des structures

Dans I'étude de la mécanique des structures on peut distinguer deux approches :
statique et dynamique. L’étude de la dynamique des structures differe de I'étude
statique par deux aspects importants. Le premier est, par définition, la variation au
cours du temps du probleme dynamique. En effet, contrairement au cas statique, la
charge et la réponse du systéeme sont fonction du temps et la solution n’est donc pas
unique. Le deuxiéme aspect est plus profond. Supposons un bras de robot flexible
sujet a une charge statique p, les moments internes ainsi que la flexion du bras
dépendent directement de cette charge et peuvent étre calculés a partir de p grace
aux principes d’équilibre des forces. Alors que si la charge p(t) est appliquée d'une
facon dynamique, les déplacements du bras qui en résultent seront associés aux

accélérations qui produisent des forces d'inertie qui s’opposent a ces accélérations.
qul p

Ainsi, les moments fléchissants doivent-ils équilibrer non seulement les forces
extérieures mais aussi les forces d'inertie qui résultent de l'accélération du bras.
Les forces d'inertie qui résistent de cette fagcon aux accélérations de la structure

sont ceux qui caractérisent le mieux le probleme dynamique.

D’une maniere générale, si les forces d'inertie représentent une part importante
de la charge totale équilibrée par les forces élastiques internes de la structure, alors
le caractere dynamique doit étre pris en compte dans la résolution du probleme. Si
par contre, la lenteur des mouvements est telle que 'on puisse négliger les forces
d’inertie, I'analyse du probleme pour n’importe quel instant donné peut étre
effectuée a partir d'une approche statique et ce méme si la charge et la réponse du

systéeme varient au cours du temps.

1.4 Méthode de discrétisation

Le probleme tel qu’il vient d’étre exposé, montre que I'analyse d’'un tel systeme
est assez compliquée du fait que les forces d’'inertie résultent du déplacement de la
structure du robot qui, en retour, est lui méme influencé par 'amplitude des forces
d’inertie. Ce cycle interdépendant de cause et deffet ne peut étre résolu qu’en

formulant le probleme en termes d’équations différentielles couplées.
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De plus, comme la masse du bras est uniformément distribué sur toute sa
longueur, il faudrait calculer les déplacements et accélérations en tout point le long
de l'axe si 'on veut déterminer entierement les forces d’inertie mises en jeux. Dans
ce cas, on doit développer le probleme en termes d’équations aux dérivées partielles
du fait que la position le long du bras ainsi que le temps, doivent étre pris comme

variables indépendantes.

Pour étudier ce systeme de dimension infinie, la solution consiste souvent a
ramener le probléeme a un systeme déquations aux dérivées ordinaires, de
dimension finie, en discrétisant successivement les variables d’espace et de temps.
Pour cela on peut utiliser deux méthodes de discrétisation: par éléments finis ou par
décomposition modale.

Dans le cas de la discrétisation par éléments finis (adoptée dans notre travail), le

champ de déplacement élastique u, (M, t) est approximé par sous domaines:
u, (M, t) = No (M) g (9) (1.2)

ou, N, (M) représente la matrice de fonctions de forme (de type polynomial, en
général) et q,(¢) représente le vecteur des degrés de liberté élastique aux noeuds
défini par le déplacement et/ou les dérivées du déplacement en ces nceuds.

La difficulté de cette approche réside dans le choix judicieux des fonctions de
forme et des éléments finis, en plus du fait qu’elle introduit souvent un grand
nombre de degrés de liberté. Elle présente cependant l'avantage d’assurer la
convergence vers la solution exacte.

En ce qui concerne la décomposition modale, ou décomposition sur base de

fonctions propres, le champ u, (M, t) est décrit comme la résultante des

contributions d’'un nombre fini de modes:

m
u (M, )= 3. §(M)q, () (13)
=1
avec, ¢;(M): i°™ fonction propre et o (t): i°™ composante modale.
Les fonctions propres ¢; sont obtenues en effectuant une analyse modale de

chacun des corps de la structure soit a partir d'un modele a éléments finis, soit a

partir d'une approche expérimentale [Lou 1997].
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La difficulté de cette méthode réside dans le choix du nombre de modes propres
et des conditions aux limites qui définissent la base. Cependant elle est tres utilisée
car son élaboration est moins ardue que celle de la précédente et elle permet une

écriture plus condensée grace a un nombre limité de modes.

1.5 Formulation de I’équation du mouvement

Nous utilisons, ici, le formalisme de Lagrange pour décrire le mouvement
dynamique du robot flexible. Pour cela nous devons d’abord calculer I'énergie

cinétique totale T (q, q) et I'’énergie potentielle totale U(q) du systeme. On note:

_dq q= d_q, avec (, et (, représentant les degrés de liberté

= T Yy —
qa=[q,, 9.]7, q e m

rigides et élastiques respectivement.

Si on considere les frottements et les efforts extérieurs sur 'organe terminal nuls,

on peut écrire 'équation suivante [Dom 1988]:
LT=%w.T) - vT +v,U 1.4)
r - dt q - q q *
avec,

T
L.TI= [Fl..l“nr,O..O} vecteur (n) désignant les couples appliqués sur les

articulations.
(T o]
VqT = | =—..——| représente le gradient de T(q,q) par rapport a q.
9 g, |
o o]
VqT = | —..— représente le gradient de T(q,q) par rapport a q.
Jq 9q,
T
_ 12U ¢ , : R
VqU = | —...—— | représente le gradient de U(q) par rapport a q.
q1 2q,
n = n, + n, étant le nombre total de degrés de liberté du system, n, le nombre de

degrés de liberté rigides et n, le nombre de degrés de liberté élastiques.
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On peut aussi réécrire 'équation (I.4) sous la forme générale suivante [Che 1990]:
L,I'= A@i + B@[ad] + C@ |a*| + Q@) +Kq (1.5)
ou,

* A(q) est la matrice (n x n) symétrique, définie, positive, de 1’énergie cinétique,

aussi appelée matrice d'inertie du robot et peut étre calculée grace a la relation

[Dom 1988]:
Ag= VT car T= %qTAq (1L.6)

« B(q) est la matrice (n x n-(n — 1)/2) des termes de Coriolis, ses éléments peuvent

étre calculés a partir de la relation:

é’qk ﬁqj é’qi

i,jk =

avec i allant de 1 a n, j allant de 1 a n-1 et pour chaque j : k variant de j +1 a n.
. [qq] est un vecteur (n-(n — 1)/2) donné par: [¢;ds ..-¢14,,,4993 ...q2qn,...,qn_1qn]T.
+ C(q) est la matrice (n x n) des termes centrifuges tel que:
o Aij B l LAJJ

2q; 2 Jgq;

C.. =

i (L.8)

avec i et j allant de 1 a n.
a2 e [ 42 5 27T
q° | est un vecteur (n) donné par: | ¢;“...q,,
* Q(q) est le vecteur (n) des forces de gravité dont les éléments sont donnés

par I’équation suivante:

oUg
ﬁqi

Q; = (1.9)

ou, Ug représente 'énergie potentielle de gravité et i varie de 1 a n.
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+ K est la matrice (n x n) constante de raideur. Elle est calculée a partir de la
relation [Che 1990]:

Kq=VyUp (1.10)

avec, Up étant I'’énergie potentielle de déformation élastique et on a:

1
Up = EqT Kq (1.11)

D’une fagon générale, on peut écrire la matrice raideur K comme suit [Che 1990]:

o o
K{O KJ (1.12)

ou les n, premiéres lignes et colonnes de K sont nulles puisque Up ne dépend pas

de q,.

K .. 0

€1

0 .. K

On peut décomposer K, en sous-matrice de raideur K, avec K, =
l

pour i allant de 1 a b, b étant le nombre d’éléments finis considérés.

L’équation (I.5) décrit le modele dynamique du robot a bras flexibles, elle

représente une généralisation du modele dynamique du robot rigide.

Les éléments des matrices A, B, C, Q, K sont détaillés en annexe A pour le cas du

robot a un et deux bras flexibles.

Pour simplifier la manipulation du modele on utilisera la forme condensée

sulvante:
L.I'=A(@q+h(q9q+Kqg (1.13)

avec,

h(a.d) 4 = B(@)[d4] + C(a) |4* | + Q@) (1.14)
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1.6 Modélisation de rohots flexibles a un et deux axes

Nous présentons dans ce qui suit le calcul détaillé du modele dynamique des
robots a un et deux bras flexibles (voir les Figures 1.1 et 1.3). On considere, dans

notre travail, que les déplacements se font sur un plan horizontal (OXY).

Le terme de pesanteur Q n’étant pas présent on pourra alléger les expressions
finales, notamment celles qui concernent le robot a deux bras flexibles. De plus ce
type de robot étant, en pratique, surtout utilisé en aérospatial (satellite, stations,

etc.), il n’est donc pas sujets a 'attraction terrestre.

1.6.1 Cas du rohot flexible a un axe

La représentation schématique du robot flexible a un axe est donnée par la

Figure I.1. On utilise un modeéle discrétisé a un élément fini, ce qui conduit a trois
degrés de liberté: q = [q,, qe]T ou, q, = [9] est la position articulaire et
.= [f, a]T représente les déplacements élastiques, fléche et rotation de section,
en bout de bras, respectivement (Pham, 1992).

Assimilons le bras du robot flexible a une poutre de longueur L, de section S et de
masse volumique p (voir Figure 1.2), la masse de la poutre est désignée par m (avec
m = p S L); alors le champ de déplacement en tout point M appartenant au volume

de cette poutre est calculé comme la résultante de deux composantes.

Figure 1.1 Robot a un bras flexible.
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La premiére composante est représentée par le champ de déplacement rigide de
la poutre non déformée (Figure 1.2), il est donné par le vecteur:

u(M)=xx +yy + zzZ (I1.15)

La deuxieme composante est représentée par le champ de déplacement élastique

mesuré par rapport a cette configuration non déformée (Figure 1.1), il est donné par

[Pha 1992]:
ue(M)z—yf’xi +fy +0%Z (I.16)
avec, [ représentant la fleche de déformation élastique au point M d’abscisse x et

o . , , .
fx= ﬁ—f représentant la tangente a la déformée au point M.
’ X

Finalement, les coordonnées de M dans le repére R sont données par le vecteur:

OMR) = (x—y f )X + (y+f)y +zZ 1.17)

A partir de cette équation on peut calculer la vitesse de déplacement du point M
par rapport a O. Celle ci est la résultante de deux vitesses: la vitesse de translation

Vi, (R) et la vitesse de rotation V., (R).

La vitesse de translation V.. (R) de M relativement a O est décrite par

I'équation:

V. (R) = [(%(x—y/imi + [d%wm 7 +[dit(z>]z L18)

N
o
I

NI

Figure 1.2 Poutre non-déformée.
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On obtient, donc 'expression suivante:
Vi R) = —yf, X + fy+0z 1.19)
La vitesse de rotation V,,;(R)du vecteur OM(R) par rapport a O s’écrit:
Vit (R) = Q10 (R) » OM(R) (1.20)
avec, ng (R) = [0, 0, 6] représente la vitesse de rotation angulaire du repére R
par rapport au repere Ry exprimée dans R.
On déduit donc 'expression de la vitesse de rotation V. (R):
Viot(R) = [ (y+f) 1% + [x—y f,) 01§ + 0% (L.21)

Par conséquent, on obtient la vitesse de déplacement du point M par rapport a O

exprimée dans R,
VR@R) = —[(y+f) 0+ yf 1% + [x-y f)0+f1y +0z2  (1.22)

D’autre part, si la fleche f (x, t) est exprimée en fonction des variables élastiques

de bout de bras g, au moyen de la fonction d’interpolation N, on a la propriété

fondamentale suivante [Che 1990]:

[, )= Ne(x) de(?) (1.23)
_ N _ 3x2 2x° _ x2 x°
avec, Ne - [le NQ] ou Nl - F—F et N2 = L(—?+E)

Finalement, on peut calculer 1'énergie cinétique T, de la poutre grace a

I'équation [Dom 1988]:
_ L 0 2
2T, = p jo [ jS[VM (R)? ds] dx (1.24)
Sachant que J. S yds = 0 puisque l'on suppose les sections symétriques par

rapport a 'axe z et que I 3 y2 ds =1, ou I représente le moment quadratique de

section.
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L’expression de I'énergie cinétique T, devient alors:

2Ty = p[[16%+ Sde Ng Nete 6%+ Ide Ney Ne xle + 210N, 40 + Sx? 6] dx

O —

L
+ p[[1de Ny Ne 0o 6°+28x0Node + Sap N Ned, ] dx (L.25)
0

ou bien encore,

13L  -11I7 6 -1
- 21 : . 7|5L 10 |.
2T, = ,oIL02 + queT 39 0 qe02 + pIqu de
112 1P -1 2L
210 105 10 15
; 6 -1 13L 1117
L’ qo v/ 5L 10 9 . T| 35 210 |.
+ pS—0° + plq q.0° + pSq q
3 PLde __1 % e e 1172 73 e
10 15 210 105
|72 -I? -
+2pS6|— | + 2I0[1 0] 1.26
p {20 20} [1 0]ae (1.26)

L’équation (I.26) représente la contribution a I’énergie cinétique de I'élément fini
poutre. Pour avoir ’énergie cinétique totale T du robot, il faudra prendre aussi en

compte I'énergie cinétique de la masse concentrée m, qui représente la charge et
des inerties concentrées J, et Jp a lorigine et a lextrémité du bras,

respectivement, qui correspondent aux parties rigides du robot:
T=T, +2J,0%+ 2dg@+a)2+ ~m, VO(R)? (1.27)
=Tm +5Ja +§ B( +a)+§mc ¢ (R) .

Notons que le premier terme a droite de I'équation (I.27) représente 'énergie
cinétique du bras flexible. Le deuxiéme terme est di au moment d’inertie de la
partie de la masse du moteur (actionneur) relativement au bras (partie mobile du
moteur encrée a l'origine du bras). Le troisieme terme est dd au moment d’inertie de
la masse concentrée a 'extrémité du bras. Le quatriéeme terme représente ’énergie

cinétique de la charge au point C.
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L’équation (I.27) est ensuite utilisée avec (1.6), (I.7) et (I.8) pour déduire les

expressions des matrices A, B et C. Celles-ci sont données en Annexe A.2.

Remarquons que la matrice de pesanteur Q est nulle, car nous avons considéré

un robot horizontal, quant a la matrice raideur K, elle est de la forme :

0 0 0
K= 1|0 12EI/I? -6EI/I? 1.28)
0 —6EI/I? 4EI/L

S1 nous supposons connue la longueur du bras L, le modeéle dynamique peut
s’écrire linéairement en fonction du vecteur de parameétres dynamiques du

robot [Gau 1991]:

ou, D(q,q,q) est appelée matrice d'information du systéme (voir Annexe D) et X

représente le vecteur des parametres dynamiques du robot flexible.
Dans le cas du robot a un bras flexible et si1 m représente la masse du bras on a:

X=[JA+JB,JB,mc,pI,pSLzm,EI]T (130)

1.6.2 Cas du rohot flexible a deux axes

La représentation schématique du robot a deux bras flexibles est donnée par la
Figure 1.3. Pour décrire les mouvements de ce robot on utilise un modele discrétisé
a un élément fini par bras, ce qui conduit a six variables au total, deux variables

rigides et quatre variables élastiques [Che 1990].

Ces variables représentent les sorties du systeme, ils sont décrits par le vecteur
q = [dy, 9ge]T. Le vecteur q, = [6, 6]T regroupe les positions articulaires de
chaque bras et le vecteur qo = [fi, &, f9, a@3]T regroupe les déplacements

élastiques, fleches et rotations de sections, au bout de chaque bras.

Le vecteur des couples articulaires est donné par I' = [I], I'9]T et représente

I'entrée de notre systéme.
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On calcule I’énergie cinétique du premier et du deuxiéme bras Tml et Tmz

respectivement comme dans le cas du robot a un axe. On déduit I’énergie cinétique

totale du robot comme étant:

1, .9 1 - 1 o
T =T, +T,, +§JA1912 +EJBI(Hl+a1)2+EJA2(91+051+6’2)2

+ ST, Oy +dy + Oy @)+ g VIO)? + g V(CP @31

ou, Jy. et Jp représentent les inerties concentrées a l'origine et a l'extrémité du
4 (4
bras i, respectivement (i = 1, 2).

Notons que le premier et le deuxieme terme a droite de I'équation (I.31)
représentent 1’énergie cinétique du premier et du deuxiéme bras flexible,
respectivement. Le troisieme terme est di au moment d’inertie de la partie de la
masse du premier moteur (actionneur) relative au premier bras (partie mobile du
moteur 1 ancrée a l'origine du bras 1). Le quatrieme et le cinquieme terme sont dus
au moment d’inertie de la portion de masse du second moteur relative au premier
bras et de la portion de masse du second moteur relative au deuxiéme bras,
respectivement. Le sixieme terme est dii au moment d’inertie de la masse au point
C (la charge). Le septieme et le huitieme terme sont dus a I’énergie cinétique de la

masse au point Oy et C, respectivement.

Figure 1.3 Robot a deux bras flexibles.
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La matrice d'inertie A calculée suivant I'’équation (I.6) est donnée en annexe A.2.
Les matrices B et C sont ensuite obtenues par dérivation de A suivant les équations

(L.7) et (1.8).

Comme dans le cas a un axe, les termes de pesanteur sont également nuls, le

robot évoluant dans un plan horizontal. Les sous-matrices raideur ont la forme

suivante :
[12E;I; -6E,I |
L3 L2
K, = ! ' (1.32)
i 6E;I; AEI
L L |

La propriété de linéarité du modele par rapport aux parametres dynamiques
(I1.29) est aussi valable pour le cas du robot a deux bras flexible. Le vecteur X vaut

dans ce cas:

X= [JAl +JBl, t]B1 , mcl +mc2, ,01[1, my, E1117
JA2 +JB2’ JB2 , mc2, ,02[2, mo, EZIZ]T (133)

my et my représentant les masses des bras 1 et 2, respectivement.

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre une méthode simple et rapide est décrite pour 'obtention du
modele dynamique d'un robot flexible en utilisant la discrétisation par éléments
finis associé au formalisme de Lagrange. Cette méthode a été utilisée, par la suite,
pour le calcul des coefficients dynamiques d’'un robot horizontal a un et deux bras

flexibles.

On remarque, selon les expressions obtenues, que le modele dynamique dun
robot flexible est beaucoup plus complexe que celui d'un robot rigide. En effet la
principale différence réside dans le fait qu'un robot flexible a la différence d'un robot
rigide, est un systeme sous actionné car il possede plus de sorties a controler
(variables rigides et élastiques) que d’entrées de commande (couples articulaires

appliqués).
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Ceci se traduit par la présence d’équations de couplage dynamique entre les
variables rigides et élastiques dont il faudra tenir compte lors du controle. Plus de
détails serons donnés aux chapitres III et IV, qui seront consacrés a la commande

des robots flexibles.

Supposons maintenant que le modele dynamique du systéme considéré soit
inconnu ou trop complexe pour étre établi entierement. Nous devons donc utiliser
un modele statistique pour représenter le systeme. Ce type de modélisation est basé
sur la théorie de 'apprentissage par les données, car on utilise exclusivement les

valeurs des entrées et sorties du systéeme pour établir un modéele.

Les réseaux de neurones artificiels sont le plus souvent utilisés dans ce type de
modélisation pour leurs propriétés d’approximations universelles, de parcimonie et
de rapidité de calcul. Nous utiliserons ce type de modele en association avec le
modele dynamique pour établir un nouveau type de commande hybride, qui fera

Pobjet du Chapitre IV.

Le Chapitre suivant présente quelques généralités sur les réseaux de neurones

artificiels ainsi que quelques outils qui seront utilisés dans le Chapitre IV.
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Chapitre Il

Modélisation par réseaux de neurones

1.1 Introduction

Toutes les fonctions biologiques de I'étre humain utilisent un réseau de neurone
tres complexe: le cerveau. Ainsi, I'étre humain possede, en moyenne, cent milliards

de neurones qui lui permettent de lire, écrire, respirer, réfléchir etc.

Les scientifiques ont toujours été fascinés par le fonctionnement du cerveau
humain et surtout par sa capacité a apprendre, a reconnaitre et a s’adapter a de
nouvelles situations. Ils commencent a peine a élucider son mécanisme complexe de
fonctionnement. Ainsi, les fonctions biologiques y compris la mémoire sont stockées

dans les neurones et leurs interconnexions.

L’apprentissage est décrit comme I'établissement de nouvelles connexions entre
les neurones ou la modification de connexions qui existent déja. Se basant sur ces
connaissances, les scientifiques tentent de développer des techniques utilisant des
algorithmes mathématiques pour modéliser le fonctionnement du neurone afin de
construire un réseau artificiel de neurones formels et par conséquent approcher

I'intelligence du cerveau.

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) n’ont pas la puissance du cerveau
humain mais ils peuvent étre entrainés pour atteindre des performances
relativement élevées. Les RNA sont donc une modélisation simplifiée du
fonctionnement complexe du cerveau biologique. Ils miment sa facon d’organiser, de

stocker et de traiter 'information.
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11.1.1 Bref historique

Les premiers travaux sur les RNA datent de la fin du 19éme et le début du 20eme
siecle, effectués par une équipe multidisciplinaire de chercheurs physiciens et
psychologues tels que Helmholtz, Mach et Pavlov. Leurs travaux ont porté
essentiellement sur 'établissement de théories générales sur lapprentissage, le
conditionnement, la vision, mais n’ont pas donné de modeles mathématiques précis

décrivant le fonctionnement d’un neurone.

La vision moderne des réseaux de neurones a commencé en 1940 avec les travaux
de Warren McCulloch et Walter Pitts [Mcc 1943]. Ils ont introduit le premier
modele mathématique du neurone et ont montré qu'un simple réseau de neurones

peut calculer une quelconque fonction arithmétique ou logique.

Un peu plus tard en 1949, Donal Hebb, psychologue Canadien, a proposé une
théorie fondamentale pour 'apprentissage des réseaux de neurones. Pour expliquer
les effets d'apprentissage en fonction de l'expérience, il propose que les cellules
apprennent a modifier l'intensité des connexions qui les relient en fonction de leur

activité simultanée. C'est la ‘lo1 de Hebb’.

Vers la fin des années 50, Frank Rosenblatt a présenté un réseau appelé
‘perceptron’, et ses regles d’apprentissages [Ros 1958]. Il a démontré sa capacité a
reconnaitre des formes. Ce fut la premiere application concrete et pratique des

réseaux de neurones artificiels.

En 1960, Bernard Widrow et Ted Hoff ont introduit de nouveaux algorithmes
d’apprentissage (‘Least Mean Square error’ ou ‘LMS algorithm’) pour 'entrainement
de réseaux linéaires [Wid 1960, Wid 1985, Wid 1990], dont la structure et les

capacités sont similaires aux perceptrons.

Vers la fin des années soixante Marvin Minsky et Seymour Papert [Min 1969] ont
démontré les limitations des perceptrons et des regles d’apprentissage établies
précédemment par Rosenblatt, Widrow et Hoff. Influencés par les résultats de
Minsky et Papert, et handicapés par les moyens informatiques de ’époque qui ne
permettaient pas d’effectuer des calculs complexes, plusieurs chercheurs ont
abandonné leurs travaux. Durant une décennie, l'intérét de la plupart des

chercheurs pour les RNA a, ainsi, fortement baissé.
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Quelques importants travaux ont cependant continué durant les années 70, tels
que ceux de Teuvo Kohonen [Koh 1972], James Anderson [And 1972] et Stephen
Grossberg [Gro 1976].

Durant les années 80, 'avenement de I'outil informatique, le développement des
micro-ordinateurs personnels et des stations de travail ont donné un nouvel essor
au domaine. De nouveaux concepts ont, également, été introduits par le physicien
Jhon Hopfield [Hop 1982] comme le nouveau type de réseau de neurone qu’il a
introduit et qui porte son nom. La seconde raison du développement des réseaux de
neurones artificiels est I'invention de l'algorithme de rétro propagation des erreurs
pour I'apprentissage des réseaux multicouches [Rum 1986]. Cet algorithme a enfin

répondu aux critiques de Minsky et Papert de 1960.

Ces nouveaux développements ont donné une renaissance au domaine qui a
connu, des lors, constamment la découverte de nouvelles théories et de nouveaux
algorithmes. Les réseaux de neurones sont devenus un domaine de recherche
multidisciplinaire attractif, qui réunit des électroniciens, des mathématiciens, des
informaticiens, des biologistes, etc. Des recherches récentes parlent méme de

culture de réseaux de neurones artificielles avec des réseaux de neurones

biologiques (connectique RNA/RNB) [Arb 2003].

11.1.2 Quelques domaines d’applications

Les RNA sont utilisés dans des domaines aussi divers que variés. On peut classer
les réseaux de neurone artificiels suivant leurs applications en trois grandes

catégories:

= Réseaux de neurones pour la classification ou la discrimination. Ces réseaux sont
utilisés pour séparer un ensemble de données entrées/sorties et les classées en
catégories suivant un critere donné. Ils trouvent leurs applications en robotique
pour la reconnaissance de trajectoires, en instrumentation électronique pour la
classification de signaux de capteurs, en traitement du signal ou de 'image pour la

reconnaissance de caractéres ou la reconnaissance d’objets par exemple.



24 CHAPITRE IT | MODELISATION PAR RESEAUX DE NEURONES

Ils sont aussi utilisés en médecine pour le diagnostic de maladies, ou bien encore
en pharmaco chimie pour la synthese de nouvelles molécules a effets thérapeutiques

et la conception de nouveaux médicaments, etc.

= Réseaux de neurones pour la modélisation et 'approximation. Si la fonction que
doit réaliser le réseau est connue analytiquement, il réalise alors une
approximation de fonction en trouvant la meilleure fonction non linéaire qui la

représente.

Des études on montré qu'un réseau multicouche avec une seule couche cachée de
neurones sigmoides et une couche de sortie linéaires permet d’approximer
n'importe quelle fonction d’intérét avec une précision arbitraire a condition de

disposer de suffisamment de neurones sur la couche cachée [Dre 2005].

Si la fonction que doit réaliser le réseau est inconnue analytiquement, mais que
Pon dispose de valeurs de cette fonction qui proviennent de mesures chimiques,
physiques etc., le réseau réalise une modélisation ou une régression. Clest
essentiellement dans ce type d’application que sont utilisés les réseaux de neurones
non bouclés a apprentissage supervisé. Nous utiliserons ce type de réseaux au

Chapitre IV pour I'élaboration d'une commande adaptative originale.

*» Réseaux de neurones pour 'optimisation combinatoire. Ici, les RNA sont utilisés
sans entrainement préalable, on laisse le réseau évoluer de maniere aléatoire pour
trouver une solution optimale. On les utilise pour répondre a des problemes
d’optimisation tels que: comment minimiser le coGt de production a travers un
ordonnancement des taches et une utilisation optimale des ressources humaines et

matérielles ? Comment accroitre la productivité ? etc.

11.2 Modele mathématique

Un RNA est constitué d'un ensemble d'opérateurs non linéaires interconnectés,
formants une famille de fonctions non linéaires, qui permet de construire, par
apprentissage, une tres large classe de modeles mathématiques. L’élément de base

du réseau est le neurone formel.
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I1.2.1 Le neurone formel

Le neurone formel est une fonction algébrique paramétrée qui agit sur des
variables appelées stimulus ou entrées du neurone. Le résultat de la fonction est
appelé sortie du neurone. Le modéele mathématique d’'un neurone artificiel a entrées

multiples est illustré par la Figure II.1.

Le neurone artificiel a entrées multiples est constitué d’'un intégrateur qui

effectue la somme pondérée de ses entrées représentées par le vecteur
P = [ P1,P9,P3,-» PR :'T , pondérée par le vecteur des poids
W = [wl,l, “)1,2’w1,3’--’w1,R]' Chaque entrée p; est multipliée par le poids w;
correspondant, comme indiqué sur la Figure II.1.

Le potentiel n du neurone s’écrit:

n=Wp+b d1.1)

avec, b scalaire représentant le biais.

La sortie a du neurone est alors donnée par:

a=f(Wp+b) (I1.2)

avec, f fonction d’activation du neurone.

wii Fonction d’activation

Sommation Pondérée

DR

"\ /

R Entrées Neurone formel

Figure II.1 Schéma d’'un neurone artificiel a entrées multiples.
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Le biais peut étre considéré comme une entrée constante b ou une entrée égale a
1 avec un poids de connexion égal a b. Au Chapitre IV nous avons adopté cette

deuxiéme possibilité dans notre réseau de neurone.

Nous avons ainsi considéré le biais comme une entrée supplémentaire, fixe, égale

a 1 et nous avons intégré sa pondération dans la matrice des poids W.

Le poids d’'un neurone artificiel représente la force de sa connexion. Un poids
p p

négatif inhibe une entrée alors quun poids positif la renforce.

Pour pouvoir simuler un réseau de neurones on considere le temps discret. Cest a
dire qu’'on suppose que tous les neurones sont synchrones et qu’a chaque instant ¢
tous les neurones calculent simultanément leurs potentiels et produisent la sortie
a(t) = f (n(t)). Ce qui permet d’éliminer le facteur temps des équations. Rappelons

que dans les réseaux biologiques, les neurones sont asynchrones.

11.2.2 La fonction d’activation

La fonction de transfert ou bien encore fonction d’activation sert a introduire une

non-linéarité dans le fonctionnement du neurone.

Il existe plusieurs types de fonctions d’activation, la Figure II.2 représente les
quatre fonctions les plus utilisées: la fonction ‘seuil’, la fonction ‘linéaire’, la fonction

‘sigmoide’ et la fonction ‘tangente hyperbolique’.

»= La fonction seuil présente deux intervalles. En dessous du seuil, le neurone est
non-actif et sa sortie vaut soit 0 soit -1. Au dessus du seuil, le neurone est actif et sa

sortie vaut 1.

(a) (b) (©) (d)

Figure II.2 Fonctions de transfert: (a) fonction seuil, (b) fonction linéaire, (c)

fonction sigmoide et (d) fonction tangente hyperbolique.


http://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_hyperbolique
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» La fonction linéaire reproduit généralement le potentiel n vers la sortie a du

neurone:
f(n)=n (I1.3)

le neurone formel se contente ici de réaliser la somme pondérée de ses entrées.

* La fonction sigmoide est définie par:

fm) = ——— (1.4)
l1+e

avec, A scalaire.

Une variante de la fonction sigmoide est la fonction tangente hyperbolique qui a
la méme forme mais dont les asymptotes horizontales sont -1 et 1. Elle est définie

par:

n -n
e

e p—
f(n)y= ——— (I1.5)
en +e-n
cette fonction est souvent utilisé dans I'algorithme de retro-propagation car le calcul

de sa dérivée est simple [Wid 1990].

Le choix de la fonction de transfert va dépendre de la nature du probleme a
résoudre. Ainsi, par exemple, la fonction seuil, dont les sorties valent 0 si 'entrée
est inférieure a 0, et 1 si 'entrée est supérieure a 0, est utilisée pour les taches de

classification dure.

La fonction sigmoide et la fonction tangente hyperbolique, du fait de leurs
caractéristiques non linéaires, sont utilisées dans les problemes de modélisation,

d’approximation de fonctions mathématiques ou de classification floue, etc.

1.3 Les réseaux de neurones

11.3.1 Définition

L’intérét des neurones réside dans les propriétés qui résultent de leur association
en réseau, c'est-a-dire de la composition des fonctions non linéaires réalisées par

chacun de ses neurones [Dre 2005].


http://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_hyperbolique
http://fr.wikipedia.org/wiki/Asymptote_horizontale
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Un RNA est donc une association de plusieurs neurones interconnectés entre eux

et qui effectuent des calculs simultanément de fagon paralléle.
Un réseau est défini par:
v’ son architecture: c'est-a-dire la topologie des connexions entre neurones

v  ses caractéristiques de calculs: sa fonction de transfert, sa fonction de

combinaison

v’ ses regles d’apprentissage.

11.3.2 Différents types de réseaux de neurones

On peut classer les réseaux de neurones artificiels suivant la direction dans
laquelle évoluent les signaux a travers le réseau. Dans ce cas, on distingue deux

catégories de réseaux. Les réseaux bouclés et les réseaux non bouclés.

Dans un réseau non bouclé, I'information circule des entrées vers la sortie sans
retour vers les entrées. Le signal, en se déplacant dans le réseau suivant le sens des

connexions ne peut pas repasser deux fois par le méme neurone.

Le réseau non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction non linéaire par

composition de toutes les fonctions réalisées par les neurones des couches cachées.

Ce type de réseau est utilisé dans la classification et 'approximation de fonctions

non linéaires. C’est celul que nous avons adopté dans notre travail.

Dans un réseau bouclé, lorsqu’on se déplace dans le réseau suivant le sens des
connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient en arriere (un

cycle).

Ce type d’architecture est utilisé pour modéliser des processus dynamiques. En
effet, lorsque 1'état du systéme a un moment donné dépend non seulement de
Ientrée mais aussi de I'état précédent du systeme, on reboucle alors les sorties

correspondantes dans le réseau a ces variables d’états vers 'entrée du réseau.
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Cependant on peut toujours revenir d’'une architecture de réseau bouclé a une
architecture de réseau direct (non bouclé) tout simplement en ajoutant des entrées
(variables d’état) supplémentaires correspondantes aux sorties précédentes du
systeme (état précédant du systéme), mais ceci aura pour conséquence de rendre

plus complexe le réseau, avec plus d’entrées et plus de neurones a gérer [Dre 2005].

Le réseau bouclé, utilisé sans apprentissage trouve aussi son application dans les
problemes d’optimisation combinatoire et d’analyse de données. Deux exemples bien

connus de réseaux bouclés, sont le réseau de Hopfield et le réseau d’Elman.

Enfin, on peut classer les réseaux de neurones artificiels suivant leurs fonctions
de combinaison. Considérons un neurone quelconque, la fonction de combinaison est
la fonction qui réalise la somme pondérée. Cette fonction peut changer selon le type

de réseau: MLP (Multi-Layer Perceptron) ou RBF (Radial Basis Function).

Les réseaux de type MLP calculent une combinaison linéaire des entrées, c’est-a-
dire que la fonction de combinaison renvoie le produit scalaire entre le vecteur des

entrées et le vecteur des poids synaptiques [Mao 2010b].

Les réseaux de type RBF calculent dans la fonction de combinaison la distance
entre l'entrée et le centre d’'une fonction a base radiale (de forme gaussienne ou
ondelette en général), c’est-a-dire que la fonction de combinaison renvoie la norme
euclidienne du vecteur issue de la différence vectorielle entre les vecteurs d’entrées

et les centres d'un jeu de fonctions a base radiale [Mao 2010a].

Les deux types de réseaux sont tres utilisés dans I'approximation de fonctions

non linéaires.

Dans ce travail, nous avons utilisé des réseaux de type MLP pour leurs
simplicités et a cause du fait que dans les RBF, la complexité (le nombre de
fonctions) croit d'une maniére exponentielle avec la taille de l'espace d’entrée

utilisée [Pri 2000].
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11.3.3 Architecture d’un réseau a couches

Les réseaux non bouclés a couches tels que les réseaux MLP (Multi Layer
Perceptron) sont constitués de neurones organisés en séries de couches qui sont

interconnectés. La Figure I1.3 représente la topologie d'un réseau a couches.

Dans ce type de réseaux on distingue la couche d’entrée qui correspond aux
variables d’entrées du systéme et la derniere couche appelée couche de sortie, elle
est constituée d’'un ou de plusieurs neurones et correspond aux sorties du systeme.
Les couches intermédiaires qui se trouvent entre la couche d’entrée et la couche de

sortie sont appelées couches cachées.

Le nombre de neurones dans une couche cachée est a optimiser pour un systéme

donné et n’est pas nécessairement le méme pour chaque couche cachée.

Un neurone d’'une couche cachée recoit le résultat du traitement des neurones de
la couche précédente (leurs sorties), traite a son tour I'information et sa sortie va
constituer une entrée pour la couche suivante. Ainsi le calcul se fait de proche en
proche en allant des entrées vers la sortie. C’est la propagation du réseau. La (ou
les) fonction obtenue sera donc une composition de toutes les fonctions réalisées par

tous les neurones du réseau.

N \ V4

Couche d’entrée Couches cachées Couche de sortie

Figure I1.3 Représentation schématique d’'un réseau a couches.
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La Figure I1.4 représente une couche de S neurones qui est connecté a R entrées.
Les R entrées de la couche forment le vecteur p. Chaque élément j de ce vecteur

est connecté a tous les neurones i de la couche et est associé au poids W; j. Le poids
Wi j désigne la connexion entre le neurone i et son entrée j. Souvent W; i désigne le
poids d’'une connexion qui a comme point de départ le neurone j et comme point

d’arrivée le neurone i, mais ceci n’est pas une regle générale.

Nous avons considéré dans ce chapitre les notations suivantes:

Wi1 - WgR

L’ensemble des poids d’'une couche forment une matrice W=

Wsy1 - WsR

, . . T
I'ensemble des S biais va constituer le vecteur b= [bl,bz,- . -,bS] ,

) . s, . T
I'ensemble des S potentiels créés va constituer le vecteur n= [nl,ng,---,nS] ,

les sorties des S neurones de la couche vont constituer le vecteur

T
a= [al,az,---,aS] .

D2

PR

_ \ 1 /

R Entrées S Neurones

Figure II.4 Schéma d'une couche a S neurones et R entrées.
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Une couche de S neurones peut également étre représentée sous une forme

matricielle telle que décrite par la Figure I1.5 et par ’équation suivante:
a=f(Wp+b) (I1.6)
les fonctions d’activations au sein d'une méme couche sont généralement identiques.

Ainsi, pour spécifier l'architecture d'un réseau il faut choisir le nombre de
couches cachées et le nombre de neurones correspondants ainsi que le type de
fonction de transfert de chaque couche; le nombre d’entrées et le nombre de
neurones dans la couche de sortie dépendant quand a eux directement de la

configuration du probléme a résoudre ou du systeme a modéliser.

Le choix de l'architecture influe a la fois sur les capacités de calcul du réseau et
sur le type d'apprentissage susceptible d'étre utilisé. La couche cachée doit
comporter suffisamment de neurones pour bien représenter les non linéarités de la

fonction a approximer ou du systeme a modéliser.

Méme si aucune méthode systématique n’existe pour déterminer de facon exacte
le nombre de neurones dans la couche cachée ou le nombre de couches cachées, on a
quand méme la propriété d’approximation universelle suivante: « Toute fonction
bornée, avec un nombre fini de discontinuités, peut étre approximée uniformément,
avec une erreur arbitraire, sur une région finie, en utilisant un réseau ayant une
seule couche cachée a fonctions d’activations non linéaires et dérivables et une
couche de sortie a fonctions d’activations linéaires [Hor 1989, Hor 1990, Hor 1991,
Att 1995, Att 1999, Kec 2001, Arb 2003, Dre 2005, Mao 2007, Mao 2008b, Mao
2008a, Mao 2009c, Mao 2010b] ».

R entrées Couche a S neurones

N\ / N
a=f(Wp+b)

N\ /

Figure I1.5 Représentation matricielle d'une couche de S neurones et R entrées.
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De plus, on a la propriété de parcimonie suivante. Le nombre de parameétres
nécessaires pour effectuer une approximation avec une erreur donnée, augmente
exponentiellement avec le nombre de variables, dans un modéele linéaire
relativement a ces parametres (cas d'une approximation avec un polynéme), alors il
augmente d'une maniere linéaire en utilisant un modéle non linéaire par rapport a

ceux-ci (cas du MLP a couche cachée sigmoide par exemple) [Bar 1993, Dre 2005].

Ceci justifie notre choix au Chapitre IV d’utiliser un réseau MLP a une couche
cachée, de fonction d’activation tangente hyperbolique, pour répondre au probleme

d’approximation des fonctions non linéaires dans la commande.

11.4 Types d’apprentissage dans un RNA

Pour pouvoir entrainer un réseau de neurones artificiel il faut disposer d’un

ensemble suffisant d’exemples c'est-a-dire de couples d’entrées/sorties.

Une des spécifications d'un réseau de neurone est son type d’apprentissage c'est-
a-dire la maniere avec laquelle va se comporter le réseau avec les exemples
présentés lors de la phase d’apprentissage. On distingue habituellement trois types:
lapprentissage supervisé, 'apprentissage non supervisé et 'apprentissage hybride.
De plus cet apprentissage peut s’effectuer d'une maniére incrémentale ou par lot

(batch) [Gup 2003].

1.4.1 Apprentissage supervise
Dans ce cas on fournit dans les exemples présentés au réseau, les entrées a
traiter mais aussi les sorties ou réponses attendues. On connait donc pour chaque

exemple k I'entrée p(K) et la sortie désirée yd (k) correspondante.

Le réseau effectue une évaluation du vecteur d’entrées p(K) (si le systéme posséde

plusieurs entrées), puils compare les valeurs obtenues avec le vecteur de sortie
J O ’ d . N N . . , . e B
désiré y- (k) (sile systeme posseéde plusieurs sorties). Le réseau modifie ensuite ses

parametres internes afin de minimiser l'erreur constatée.
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Ce type d’apprentissage est utilisé en modélisation, en commande de processus,

en approximation et en classification. Nous I'avons donc adopté dans notre travail.
pp

11.4.2 Apprentissage non supervisé

Dans ce cas, on ne présente au réseau que les vecteurs d’entrées ensuite le
réseau se base sur ses propriétés d’auto-organisation pour essayer de trouver des
corrélations entre les données. Donc, le réseau est amené a regrouper les données
selon des critéres de ressemblance a priori inconnus et les classe dans un nombre
fini de catégories (Clustering). Cette méthode est aussi utilisée en optimisation
combinatoire ou le réseau essaye de trouver par lui-méme une solution optimale a

un probleme d’optimisation donné [Dre 2005].

11.4.3 Apprentissage hybride

Certains auteurs [Pal 1996, Lal 1996], utilisent le terme d'apprentissage hybride
pour parler d'un couplage supervisé/non supervisé. Dans ce cas il s'agit de mettre en
paralléle ou en série un réseau entrainé en mode supervisé et un autre en mode non

supervisé. Ce type d’apprentissage est plus rare et encore mal exploré.

11.4.4 Les modes d’apprentissage

L’apprentissage supervisé peut s’effectuer suivant deux modes: le mode

mcrémental et le mode par lot (batch).

Dans le mode incrémental, les poids des connexions et les biais sont ajustés a
chaque fois qu'une entrée est présentée au réseau alors que dans le mode batch, les
poids et les biais ne sont modifiés qu’apres la présentation de tous les ensembles

d’entrées.

Dans le Chapitre IV nous avons considéré le mode par lot lors de 'approximation
des fonctions non linéaires dans la commande. L’apprentissage s’effectuant ici ‘hors
ligne’ c’est a dire avant de commander le systeme [Mao 2008b, Mao 2008a, Mao

2010b].
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Nous avons réservé le mode incrémental pour la commande neuronale adaptative
car Papprentissage s’effectue ‘en ligne’ c'est-a-dire pendant la commande. Les poids
de la commande neuronale adaptative sont donc mis a jour a chaque présentation

de erreur sur la poursuite de la trajectoire [Mao 2007, Mao 2009¢c, Mao 2009b].

11.5 Regles de base de I’apprentissage

L'objectif de I'apprentissage est de fournir une méthode au réseau afin qu'il

puisse ajuster ses parametres lorsqu'on lui présente des exemples a traiter.

On appelle ‘apprentissage’ ou ‘entrainement’ des réseaux de neurones la
procédure qui consiste a modifier les parametres des neurones du réseau (des poids
de connexions entre les neurones et des biais du réseau) afin qu’il reproduise au
mieux les valeurs désirées. Il existe de nombreuses regles qui ont été mises au point
pour permettre I'apprentissage d’'un réseau. La plus utilisée est 'apprentissage par

correction d’erreur.

11.5.1 Apprentissage par correction d’erreur

Cet apprentissage est basé sur la correction de I'erreur observée a la sortie du
réseau. Plusieurs fonctions d'erreur existent, nous avons retenu celle correspondant
aux moindres carrés.

Considérons un réseau multicouche a S neurones dans la couche de sortie.

Supposons que nous disposons de K exemples ou couples d’entrées/sorties (p, yol ). p

est le vecteur d’entrée et yd est le vecteur de sortie désiré. Soit a le vecteur de sortie

réel du réseau.
Le nombre de neurones dans la couche de sortie étant égale au nombre de
variables de sorties du systéme, on a a=[q;,a9,..,ag] et yd = [yfl,yg,..,yg]. La sortie

du réseau a est calculée, de proche en proche, de la couche d’entrées vers la couche

de sortie. C’est la propagation avant ou relaxation du réseau.
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L’erreur observée a la sortie du réseau au niveau d'un neurone i, quand on

présente un exemple k en entrée, est donnée par:
e; (k) = ¥ (k) —a; () (IL7)

L’apprentissage par correction d’erreur consiste a minimiser la fonction d’erreur
E aussi appelée fonction de cout. Elle est définie, ici, par la somme des carrés des
erreurs effectuée sur chaque neurone de la couche de sortie, a la présentation de

I'exemple k:
S 2
E(k) = Zei(k) (I1.8)
=1

Le calcul de cette fonction d’erreur est ensuite utilisé pour modifier les poids dans
le réseau de la maniére suivante.

Soit w; j le poids de la connexion qui relie la sortie du neurone j d’une couche a
lentrée du neurone i de la couche suivante. La nouvelle valeur du poids w;; a
I'itération (k+1) s’écrit en fonction de la valeur du poids a l'itération précédente (k)

et de la variation Awj; ; de la maniere suivante:
w; j(k+1) = w; j(k)+Aw; ;(k) (IL.9)

La variation Aw; ; est quand a elle calculée relativement a la fonction d’erreur £
de la maniere suivante:

OE (k)

I1.10
awi’j ( )

Aw; (k) =—pu

ou, x4 est un scalaire multiplicateur appelé pas du gradient ou taux d’apprentissage

(learning rate), il est compris entre O et 1.

Cette méthode est définie comme ‘la méthode de descente du gradient’. Le calcul

OE (k)

Gwi’j

du gradient sera détaillé plus loin.
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L’apprentissage consiste donc, a modifier les parametres du réseau (les poids et
les biais) de fagon a faire converger les sorties obtenues par le réseau vers les sorties
désirées. Il continue jusqu’a ce que ’écart entre la valeur calculée par le réseau et la
valeur donnée dans la série d’apprentissage soit acceptable. On dit alors que le
systeme a convergé. La Figure I1.6 illustre le principe d’apprentissage par

correction d’erreur.

Pour minimiser la fonction d’erreur il faut calculer ses dérivés par rapport aux
poids et aux biais. L’apprentissage est donc un procédé d’optimisation itératif basé

sur le calcul du gradient de la fonction d’erreur.

Sortie désirée
Réseau de neurones, ]
ids. biai »{ Test
Entrée POIds, bials J Sortie calculee \

Ajuster les poids

Figure II1.6 Illustration du principe d’apprentissage supervisé.

11.5.2 Regle de Widrow-Hoff

Les premieres regles d’apprentissage ont été établies pour un neurone linéaire
par Widrow et Hoff en 1960 [Wid 1960]. Le schéma représentant un neurone

linéaire a R entrées est donné par la Figure I1.7.

La fonction réalisée, ici, par le neurone doit passer le plus prés possible, au sens
des moindres carrés, des points utilisés pour 'apprentissage. Il faut alors minimiser

les écarts quadratiques.

La fonction de colt est donc une fonction minimum quadratique moyenne ou
LMS (Least Mean Square) de 'erreur obtenue sur 'ensemble des K exemples, telle

que décrite par I’équation suivante [Kro 1996]:

E—l§e2(k) (IL.11)
) Kk:l '
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L’apprentissage selon Widrow et Hoff est un algorithme de descente du gradient
tel que décrit par 'équation (I1.10). Pour minimiser les erreurs quadratiques il faut

calculer les dérivés de la fonction d’erreur par rapport aux poids et aux biais.

Pour évaluer le gradient de la fonction d’erreur il suffit d’évaluer le gradient de
Perreur relative a chaque exemple k et de faire ensuite la somme de tous les

gradients [Kro 1996]:

9 d
oe“ (k) _ 2e(k) Ge(k). _ 2e(k) o(y” (k) —a(k)) (11.12)

Owy j Wy j Owy j

Dans le cas d’'un neurone linéaire, la sortie a(k) s’écrit:
R
a(k)=n(k) =Y wy ;-p;(k)+b (11.13)

=1

On remplace I'équation (I1.13) dans I'’équation (I1.12), on obtient:

se(k) o | 4 R H
= y (k)= 2wy - pi(K)+b || ==pj(k) (Il.14a)
ow j o ow | { [E o ’
oek) | dpy [ -
— ab{ (k) [EWLJ p,(k)+bﬂ =-1 (I1.14b)

Finalement, les variations des poids et du biais s’écrivent:
W(k+1) = W(K) + 2 u-e(k)- p(k)T (II.15a)

bk +1) = b(k) + 2 u-e(k) (IL.15a)

Fonction d’activation
linéaire :a=n

2N Y

R Entrées a=wp+b

Figure I1.7 Schéma représentant un neurone linéaire a R entrées.
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Ces regles ont été étendues au cas d'une couche a S neurones linéaires. Les

variations des poids et des biais seront exprimées sous la forme matricielle

suivante:
W(k+1)= W) + 2 u-e(k)- pk)T (I1.16a)
b(k+1)= b(k) + 2 u-e(k) (II.16a)
avec, le vecteur dentrée p=[p;,po,.., pR]T, la matrice des poids
Wi =+ WiR
W=| : |, le vecteur de biais b:[bl,b2,..,bS]T, le vecteur d’erreur
wsy - WSR

e= [el,e2,..,eS]T et u est le taux d’apprentissage ou pas du gradient (learning rate),

1l est compris entre O et 1.

11.6 Méthode de rétro propagation du gradient

Nous avons vu que la modification des poids et des biais dépend du calcul du
gradient de la fonction d’erreur. Le probléme de calcul de ce gradient se pose dans le

cas d'un réseau multicouche avec des fonctions d’activation non linéaires.

En effet, Comment faire varier les poids de chaque connexion en tenant compte
de l'erreur qui n’a été mesurée que sur la couche de sortie? Ce probleme a été
1dentifié et a donné lieu a la mise au point dans les années 80 de I'algorithme de

‘rétro propagation’ [Rum 1986].

11.6.1 Le principe

L’algorithme de retro propagation du gradient est basé sur la généralisation de la
regle d’apprentissage de Widrow et Hoff, appliquées aux réseaux multicouches a
fonctions d’activation non linéaires mais différentiables. L’algorithme standard est
un algorithme de descente du gradient. L’application répétée des regles de
dérivation des fonctions composées permet de calculer le gradient de la fonction

d’erreur.
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Le nom retro propagation provient de la maniere dont est calculé le gradient de
la couche de sortie vers les entrées. Il existe des variantes de cet algorithme qui
sont basées sur d’autres techniques d’optimisation comme la méthode du gradient

conjugué et la méthode de Newton [Arb 2003].

11.6.2 La mise en ceuvre

Pour illustrer la méthode de retro propagation du gradient, prenons le cas d’'un
réseau multicouches a une couche cachée (celui considéré dans notre travail), le cas

d’un réseau de neurones a plusieurs couches cachées étant facilement transposable.

La premiére couche est définie par le vecteur dentrée du réseau
T
p=I[p,p2;-,PR]" -

La deuxieme couche est la couche cachée elle contient H neurones, chaque
neurone est caractérisé par un biais % , un potentiel nh, une fonction d’activation

f,, et une sortie a” , écriture sous forme de vecteur donne: b =[b{l ,ij ,..,bZ]T,

h h h 1T h h _h h 1T
=[ny ,ng,...,ngl et a” =[a;,as5,...,ar] .

nh

La derniere couche est la couche de sortie, elle contient S neurones, chaque
neurone est caractérisé par un biais b° , un potentiel n®, une fonction d’activation
f, et une sortie a®, clest-a-dire que bsz[bf,bg,..,bfg]T, nsz[nf,ng,..,nfg]T et
a® :[af,ag,..,afg]T. La sortie désirée est quand a elle donnée par:

d T
y =[yf,y§l,.-,y§] .

Généralement les fonctions d’activations au sein d'une méme couche ont la méme

forme. Chaque entrée r est reliée a un neurone j de la couche cachée par une
. . h . ’ : 2 \
connexion de poids Wi Tout neurone j de la couche cachée est reliée a un neurone
. . . . S
1 de la couche de sortie par une connexion de poids Wy ;- Le regroupement sous
w1 - W1R Wi - WiH

forme matricielle donne: W= : : et W8=
Wy - WHR wsy - WS H
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La méthode de rétro propagation est basée sur la minimisation de lerreur
quadratique. Les poids et les biais sont modifiés dans le sens ou la fonction de cott

décroit le plus rapidement, donc dans le sens du gradient négatif.

L’erreur commise a la sortie du réseau sur un exemple k est calculée comme suit:

S 2
E(k) = é > [t -as| (I.17)
=1

L’erreur moyenne lors du passage complet des K exemples s’écrit:
1 K
E=— Z E(k) (I1.18)
K k=1

La mise a jour d’'un poids quelconque w ; j ou d’un biais b; du réseau suit la regle

d’apprentissage par correction d’erreur et est donnée par I’équation:

OB (k)

wi,j(k+1) = wi,j(k) —u m (I1.19a)
oE (k
bj(k+1) = b;(k) — u —azg- ) (I1.19b)

l

est le gradient de l'erreur relativement au poids considéré.

Comme on le note, la méthode de rétro propagation du gradient n’est pas une
regle d’apprentissage a part entiere car elle est basée essentiellement sur la regle

d’apprentissage par correction d’erreur. Son originalité tient, seulement, du fait

i oE (k
quelle propose une méthode pour le calcul du gradient L [Dre 2005].

wi?j

La mise a jour des poids (et des biais) du réseau peut se faire de deux manieéres.
Le gradient est calculé et les poids sont modifiés apres chaque présentation dun
exemple entrée/sortie k. C’est le mode incrémental. Ou bien alors, les poids et les
biais du réseau sont calculés apres passage de tous les exemples entrée/sortie (1
passe). Le gradient final utilisé est la moyenne de tous les gradients calculés a

chaque exemple. C’est le mode d’apprentissage par lot (batch).
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= Calcul des parameétres de la couche de sortie

OE (k)

S
Gwi,j

On doit calculer pour tous les poids wi i le gradient . Pour cela, on utilise la

regle de dérivation des fonctions composées de la maniere suivante:

OE(k) _OE(k) onf

(I1.20a)
oE(k §
OE(k) _ 0E(k) on; (I1.20b)
obf  ond  obf
on? on? . , : :
Les termes et —- sont facilement calculés car le potentiel du neurone i
dépend directement de ses poids et de son biais. On a:
ond o |&
n; =— {Z[wic-aél}+bis} (I.21)
Owj  OWwij le=1

Le deuxieme terme de 'équation (II.21) est nul sauf pour 'élément wfj, on aura

donc:

Lo (11.22a)
OE (k) =1 (I1.22b)
obs
En remplacant les équations (I1.22) dans les équations (I1.20) on trouve:
OE (k
OE(R) _ alt- 98 (k) (I1.232)
OE (k
OE(k) _ OE(k) (IT.23b)

ob? on?

1
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E (k)

S
6ni

Le terme est appelé ‘sensibilité’, il est calculé de la maniere suivante:

OE (k) _ OE (k) oa]

(I1.24)
8nf aaf 6nf
or, on sait que, af = f,(n?), donc I'équation précédente devient:
oE(k oE(k .
(s ) = (s ) fo (n?) (I1.25)
Gni Gai
comme on considere ici la couche de sortie, on a:
OE (k o |1 3 2
B) 0 L5 T -aim] | -~ -ai) (I1.26)
aai 8ai 2 c=1
donc I'équation (I1.25) précédente devient:
OE (k .
- B) o -aao) £, ) (11.27)
n;

On peut finalement écrire la mise a jour des poids et des biais dans la couche de

sortie de la maniére suivante:
wf j(k+1) = wf j(R) + -} (R)-| 3 ) - af B £, () (I1.284)

bi(k+1)= b (k) + y-[yfl(m —af(k)J (1) (I1.28b)

R
h h
sachant que le terme aj =y, [Z[pr -wj,r} + bj].
r=1
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» Calcul des parameétres de la couche cachée

Par analogie on peut réécrire directement les équations (II.23) de la maniere

sulvante:
oE(k
5E(hk) _ pr._(h) (I1.29a)
ij’r an]

OE(k) _ OE(k)

= (I1.29b)
h h
Le terme de sensibilité 5 est calculé de la maniére suivante:
h
8E(k) _ 8E(k) ' oa; (I1.30)
h h h ’
> h _ h 97 . ’ ’ . .
on sait que, a; = fr(n i ), donc I'équation précédente devient:
OE (k OE (k .

(k) _ 0E(k) fy (1) (I1.31)

h h

comme on considere ici une couche cachée et non la couche de sortie, on va écrire le

terme ﬂ(hk) de la maniere suivante [Kro 1996]:
oa’;
J
OE(k) S 0E(k) onf S |0E(R) o & S| 0E (k
(h)zz (8) n;l Y (s)_h [wic,aﬂ = —(s)'wz:s,j (11.32)
8aj =1 ani aa] i=1 Gni 8aj c=1 =1 ani

E(k
le terme (S ) étant calculé par I'équation (I1.27), I'équation (I1.31) devient:
6ni
OE (k : S .
: (h ) _ (n;l).z[ EACRHO AR } (IL.33)
n; i=1

J
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On peut finalement écrire la mise a jour des poids et des biais dans la couche

cachée de la maniére suivante:

] S 1]
wl, (k+1)= wh (k) + u-p, - fy (n?)ZHy?(k)—af(k)]fs (nf)-wf’j} (I1.34a)
=1

L] S L]
e+ = o)+ oy ) X[ [y -t | gy | avsab)
=1

Le réglage des parametres des couches en amont dépend donc du réglage des
parametres des couches en aval. C'est-a-dire que le sens des calculs se fait de la
couche de sortie vers la couche d’entrée en passant par les couches cachées. Cest de
la que provient le terme retro propagation (back propagation). L’algorithme de cette

méthode est donné en annexe B.

1.7 Criteres d’arrét et problemes rencontrées lors de
I’apprentissage

11.7.1 Criteres d’arréts d’un algorithme d’apprentissage

I1 existe de nombreux critéeres qui permettent d’arréter le processus
d’apprentissage d'un réseau. On peut citer parmi ceux ci: la limitation du nombre
maximum d’itérations, la fixation dune erreur minimale requise, critére de

validation croisée etc.

* Fixer le nombre maximum de cycles d’entrainement

L’entrainement d'un réseau multicouche par rétro propagation se fait par des
présentations répétées des couples entrées/sorties de I'ensemble d’apprentissage.
Chaque présentation est appelée cycle (epoch). Aprés chaque cycle le réseau
apprend encore plus. Cependant un apprentissage trop répété risque de diminuer
les performances du réseau en réduisant sa capacité a bien se comporter face a des
données qu’il n’a pas encore rencontrées. On préfere donc fixer un nombre
maximum de cycles pour limiter le temps de calcul et éviter le probleme de sur-

apprentissage.
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= Fixer une erreur minimale

On peut fixer une borne inférieure sur l'erreur quadratique moyenne ou sur sa
racine carrée. Lorsque l'erreur calculée diminue en dessous de cette borne, on arréte

Papprentissage et on considere que 'algorithme a convergé.

= Le critére de validation croisée

Pour appliquer ce critere, nous commengons tout d’abord par diviser 'espace des
exemples en deux parties, 'un pour l'apprentissage et 'autre pour la validation.
L’ensemble de validation sera utilisé pour le calcul de l'indice de performance. La
technique consiste a arréter 'apprentissage lorsque I'indice de performance calculé

sur les données de validation cesse de s’améliorer ou commence a décroitre.

Cette méthode est tres utile lorsque les données sont entachées de bruit ou si 'on
veut que le réseau garde toute sa capacité de généralisation, elle permet d’éviter le
probleme de sur-apprentissage. Nous avons considéré cette méthode dans notre

travail, plus de détails sur son utilité et utilisation sont donnés au Chapitre IV.

11.7.2 Différents problemes rencontrés lors de I’apprentissage

Nous citons ci-aprés quelques probléemes rencontrés lors de I'apprentissage des

RNA.

* Le sur-apprentissage et le probléme de richesse des données

Comme nous l'avons vu précédemment le probleme de sur-apprentissage
apparait lorsque le réseau est entrainé de manieére trop répété avec le méme
ensemble d’apprentissage ou avec uniquement des données trop proches. Ceux-ci ne
possédant pas la richesse nécessaire, le réseau n’arrivera pas a recréer toutes les

caractéristiques du systeme.

De ce fait méme si le réseau arrive a minimiser lerreur sur l'ensemble
d’apprentissage grace a un nombre d’itérations élevé, il verra quand méme ses
performances décroitre lorsqu’on lui présente des données différentes de celle de
lapprentissage ou des données teintées de bruit. Le réseau perd ainsi sa capacité de

généralisation.
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* Le phénoméne de saturation

Lorsqu’on utilise des fonctions d’activation non linéaires telles que les fonctions
sigmoides dans la couche de sortie, il arrive que le processus de convergence
devienne tellement lent que le réseau cesse d’apprendre. Ceci est du au fait que les
valeurs de la fonction, calculées par le réseau, se trouvent coincées dans un
intervalle ou la dérivée est pratiquement nulle. Or, la mise a jour des poids dans un
algorithme d’apprentissage, comme celui de retro propagation, dépend

essentiellement du calcul de la dérivée des fonctions d’activation.

Pour éviter ce type de probléme, il est recommandé de normaliser les entrées d’'un
réseau. Ceci consiste a la transformation linéaire des couples entrée/sortie en des
valeurs comprises entre [0,1] ou [-1,1] de facon a rester dans lintervalle de
‘courbure’ de la fonction d’activation. En effet sur cet, intervalle on dit que la

fonction garde ses propriétés de ‘discrimination’.

* Le phénoméne des minima locaux

La méthode de rétro propagation est une technique de descente de gradient qui
doit converger vers le minimum de la surface que constitue la fonction d’erreur. Elle

n’offre, par conséquent, aucune garantie quant a la convergence de I'algorithme.

La surface de la fonction d’erreur d'un réseau a fonction d’activation non linéaire
est plus complexe que la surface d'un réseau linéaire. Elle peut avoir plusieurs
minima locaux. Il peut arriver que le processus de minimisation de la fonction
d’erreur tombe dans un minimum local sans pouvoir en sortir, surtout si le taux

d’apprentissage est petit.

En effet, si le taux d’apprentissage est trop petit, la variation des poids risque de
ne pas étre suffisamment importante pour que l'algorithme sorte de ce minimum

local.

D’un autre coté choisir, un taux d’apprentissage élevé risque de faire en sorte que
Ialgorithme finit par osciller autour du point terminal vers lequel il doit converger
sans jamais l'atteindre. Ceci est du au fait que le pas du gradient est trop grand. Le
réglage du taux d’apprentissage doit se faire donc au cas par cas et en fonction des

résultats obtenus.
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Notons enfin, que certaines techniques utilise un pas de gradient variable, ceci a

pour conséquence aussi d’augmenter la rapidité de convergence de I'algorithme.

Une astuce, simple, pour réduire le probleme des minima locaux est la suivante.
A chaque cycle d’entrainement, il est recommandé de permuter ou de générer
aléatoirement l'ordre de présentation des exemples pour éviter de tomber dans le
méme minimum local que lors du cycle précédent. Changer 'ordre de présentation
des données lors de l'apprentissage permet de générer des trajectoires de
minimisation différentes et augmente les chances de tomber sur le minimum global

recherché.

11.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un bref rappel sur les réseaux de neurones
artificiels. Le but de ce Chapitre n’est pas d’étre exhaustif mais seulement de
présenter la configuration des réseaux de neurones ainsi que les méthodes
d’apprentissage que nous avons utilisé dans notre travail. Les réseaux de neurones
artificiels sont tres utilisés en controle de processus et robotique pour la

modélisation de processus.

Cette modélisation de type ‘boite noire’ trouve tout son intérét lorsque le systeme
considéré est trop complexe pour étre déterminé par un modele de connaissances.
De plus, l'utilisation d'un modéle de connaissances complexe dans la commande
augmente énormément son temps de calcul et ainsi son temps de réponse et risque

de réduire ses performances, tel que nous le montrons plus loin dans cette these.

Pour notre part nous avons utilisé des réseaux des neurones artificiels de type
MLP a apprentissage supervisé au Chapitre IV, dans le but d’approximer les
fonctions non linéaires utilisées dans notre commande et dans I’élaboration dun

controleur neuronal adaptatif.

Avant d’introduire cette commande, nous présentons d’abord au chapitre suivant,

quelques généralités sur la commande des robots flexibles.
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Chapitre Il

Commandes classiques de robots flexibles

l11.1 Introduction

La commande des robots flexibles représente un challenge important pour de
nombreux chercheurs. I’allégement des structures mécaniques et les performances
demandées ameénent a considérer les effets de la flexibilité dans la syntheése de lois
de commandes performantes. Certains domaines sont particuliérement intéressés
par ces problemes de commande de structures flexibles : les grandes structures
mécaniques (par exemple des plates-formes de forage), la télé-robotique spatiale
(bras manipulateur des navettes spatiales etc.), et méme la robotique ‘classique’
avec les structures allégées, des joints flexibles, des performances accrues avec

excitation des modes naturels de vibration de tout élément mécanique etc.

Commander un robot flexible est une tache ardue du fait que ce dernier présente
des caractéristiques qui le distinguent du robot rigide classique. En effet, un robot
manipulateur a bras flexibles subit une variation importante de la dynamique en
fonction de sa configuration et de la charge transportée. De plus, c’est un systéeme
sous actionné car il posseéde plus de sorties a controler que d’entrées de commandes.
D’un point de vue mathématique, c’est un systéeme qui est régi par des équations
aux dérivées partielles d’'ordre infini. Enfin, I'ajout de variables dues a 1’élasticité
des bras engendre des équations de mouvement plus complexes surtout si le robot

posséde plusieurs degrés de liberté.

Cependant, la plupart des techniques de commande de robots flexibles sont
Iinspirées des commandes classiques de robots rigides. Une étude bibliographique

nous permet de relever quelques techniques importantes dans ce domaine.
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Une stratégie de commande a plusieurs étages a été utilisée par [Boo 1975, Hil
1991, Ush 1991, Lin 1992, Kho 1995, Aza 2003, Moh 2005], elle consiste a
superposer a la commande du corps rigide les techniques de ‘shaping’ ou la

correction des effets élastiques.

D’autres travaux utilisent les techniques de découplage [Des 1988, Che 1989],
d’autres encore sont basés sur la méthode de la perturbation singuliere [Sic 1988,
Spo 1995, Par 2002] ou utilisent le controle par retour d’état [Ryu 2004] ainsi que

les commandes non linéaires adaptatives [Mao 2009a].

Les commandes basées sur la logique floue et les réseaux de neurones artificiels
ont aussi été utilisées car ils permettent une réduction de la complexité et un calcul
plus rapide de la loi de commande ce qui constitue un point critique pour le suivi de
trajectoires dynamiques en temps réel [Lew 1995, Kuo 2001, Che 2003, Tia 2004,
Tan 2006, Mao 2007, Mao 2008b, Mao 2008a, Mao 2009¢c, Mao 2009b, Mao 2010Db,
Mao 2010a].

Avec le récent développement des technologies des capteurs et actionneurs,
plusieurs chercheurs se sont tournés vers les méthodes de controle par suppression
des vibrations des structures flexibles en utilisant des matériaux ‘intelligents’
comme les alliages a mémoire de forme ‘Shape Memory Alloys’ (SMA) [Ela 2001], les
matériaux magnéto-rhéologiques ‘Magnetorheological (MR) materials’ [Giu 2001],
les matériaux électro-rhéologiques ‘Electrorheological (ER) materials’ [Len 1999] et
les transducteurs piézo-électriques ‘Piezoelectric transducers (PZT)’ [Shi 2001, Sun
2004, Sha 2005] etc.

Dune maniere générale on peut distinguer deux types d’approches pour
Pélaboration de la loi de commande. Les commandes basées sur le modele de
connaissances (type boite blanche) telles que les commandes linéaires et non
linéaires et les commandes basées sur un modele statistique (type boite noire) telles
que les commandes a base de réseaux de neurones.

Les commandes basées sur le modele de connaissances présentent l'avantage
d’utiliser les informations physiques ainsi que les lois de la dynamique pour
I’élaboration de commandes stables et efficaces. Cependant leurs performances sont
souvent tributaires de 'exactitude du modele utilisé ainsi que de la bonne précision

avec laquelle les parametres physiques du systéme sont mesurés.
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Ceci conduit souvent a I'élaboration de commandes soit incompatibles avec une
dynamique rapide de la trajectoire a suivre, a cause d'un modeéle trop complexe et
donc une réactivité limitée de la commande, soit 4 une commande imprécise a cause
de I'allégement effectué sur le modele [Kur 2005, Gu 2005, Hu 2007, Mik 2007].

Les commandes basées sur le modele statistique présentent 'avantage d’étres
rapides et ne nécessitent pas une connaissance des lois physiques qui régissent le
systeme a controler.

Cependant elle nécessite généralement, comme dans le cas des réseaux de
neurones, un entrainement hors ligne avant de pouvoir étre utilisées. Leurs
performances sont tributaires de la base de données et de la méthode utilisée pour
I'entrainement.

De plus, la configuration du modele utilisé n’est pas unique et plusieurs essais
sont nécessaires pour trouver la structure du modele qui donnera de bonnes
performances. Le probleme le plus grave rencontré avec ce type de commande
provient du faite que si le systeme évolue en dehors des plages de variations des
entrées/sorties avec lesquelles a été effectué l'entrainement, la réaction de la

commande sera alors imprévisible [Bis 1995, Gup 2003].

Nous présentons dans ce chapitre quelques commandes classiques, utilisant les
modeles a base de connaissances. Des commandes originales utilisant un modele a
base de connaissances associé a un modele statistique seront présentées au chapitre
suivant et représenteront notre contribution personnelle au domaine de la

commande de robots flexibles.

Nous présentons aussi a la fin de ce chapitre quelques définitions et théoremes

sur la stabilité des systemes non linéaires.

111.2 Approches hasées sur le modele de connaissances

On peut classer les commandes utilisant le modele a base de connaissances en

deux catégories: les commandes linéaires et les commandes non linéaires.

Les commandes linéaires sont basées sur une linéarisation des équations de
mouvement autour d'un point de fonctionnement ils ne peuvent donc conduire qu’a

des performances locales.
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L’application de ces méthodes a des mouvements de grandes vitesses et
amplitudes et a des robots a plusieurs degrés de liberté est inadaptée. En effet, les
non-linéarités et les effets de couplage entre les bras deviennent alors importants et

néfastes a la commande [Tze 1990].

Les commandes non linéaires sont basées quand a elles sur le modéele non
linéaire du robot garantissant une applicabilité générale et des performances
homogenes en toutes circonstances. On peut considérer ici le modele complet ou
avec simplification de quelques termes si le modele est trop complexe pour étre

utilisé dans la commande.

Dans ce cas, l'utilisation de commandes non linéaires adaptatives parait étre un
choix judicieux pour compenser les erreurs de modélisation, les variations
paramétriques ou les perturbations extérieures [Slo 1987, Pri 1999, Mik 2007, Mao
2009a].

lIl.3 Commandes linéaires

Pour utiliser les commandes linéaires avec notre robot flexible nous devons tout
d’abord linéariser le modele dynamique autour d’'un point de fonctionnement. Nous
présenterons ensuite deux types de commandes linéaires fréquemment utilisées en

robotique classique.

La premiéere est la commande par retour d’état qui est basée sur la technique de
placement de poéles. La seconde est la commande linéaire quadratique (LQ) qui est

basée quant a elle sur I'optimisation d'un critére de cott.

Nous citerons les avantages et les inconvénients de chacune des deux méthodes
et nous conclurons quant a la nécessité d’utiliser des commandes plus performantes

comme les commandes non-linéaires.
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111.3.1 Linéarisation du modele

Réécrivons I'équation (I.5) du Chapitre 1, décrivant le modele dynamique du

robot flexible, sous la forme condensée suivante:

L.I'= A(9) ¢ + H(q,9) (IIL.1)
avec,

H(q,9) = B(@[ad] + C@ |4’ ] + Q@) + K q (I11.2)

On peut linéariser notre modeéle autour d'un point de fonctionnement en

différentiant 'équation (I11.1):

A = (@+@ yAq- AT Ag+ AL AT (I11L.3)
oq oq

ou, Aq = (q— qq) avec qq la valeur de q au point de fonctionnement.

On déduit de cette équation la représentation sous forme d’état suivante:

0 I 0
Aq n,n n,n [Aq} nnr
L= /H A 1JH ; AT I11.4
[Aq} AN Sha) —aT s gt AL (L4
aq Jq 2
tel que, 0, On’nr sont des matrices de zéros de dimension nxn et nxnr,

respectivement. I = représente la matrice identité de dimension nxn.

n,n
Rappelons que :

» n est le nombre de variables au totale = n, (nombre de variables rigides) + ne
(nombre de variables élastiques) = 2 + 4 = 6 pour le cas du robot a deux bras
flexibles,

» L, est un vecteur de dimension n dont les n, premiers éléments sont 1 et les ne

suivants 0.
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Si1 on choisit le point de fonctionnement comme étant un point d’équilibre tel que

q= q=0 et q,= 0, on obtient finalement:
X=AX+BAT (I1L.5)
ou,

= Je vecteur d’état est X = [ Aq },

Aq
On,n In,n
* ]a matrice d’évolution du systeme est A = e /H(q,0) Al AH(q,0) |-
oq oq
. . . On’nl"
= et la matrice d’application de la commande est B = )
AL,

Appliquons les résultats obtenus a notre robot. Dans le cas du robot a un bras

flexibles nous avons (voir Annexe A.2.1):

» ]a matrice d’'inertie A est constante au premier ordre.

M = K (matrice de raideur) et M =0.
aq aq

Ce qui conduit a un systeme linéaire invariant décrit par la représentation d’état

sulvante:

- 0 I 0
A ’ ’ A ’
{ ?}: ”1” i { ‘,1} Bl AT (I11.6)
Aq -A"K 0,,|LAq AlL,

Dans le cas du robot a deux bras flexibles nous devons aussi annuler les termes
de couplages dans la matrice A (notamment les termes Sy, et Coy en Annexe A.2.2),
nous obtenons alors un systéme linéaire invariant tel que décrit par I'équation

(II1.6). On a vérifié ensuite la commandabilité du systeme en utilisant le théoreme

de Kalman.

Disposant d'un modele linéarisé, toutes les solutions classiques de commandes

linéaires (approches fréquentielles ou temporelles) sont utilisables.
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Nous présentons succinctement dans ce qui suit deux commandes linéaires tres
utilisées en robotique: la commande par retour d’état et la commande linéaire
quadratique. Des résultats détaillés ainsi que des tests en simulation de ces deux
commandes appliquées au robot flexible peuvent étres retrouvé dans notre these de

Magister [Mao 1999].

111.3.2 Commande par retour d’état (placement de poles)

Contrairement au correcteur classique qui utilise une représentation par fonction
de transfert, la commande par placement de podles ainsi que la commande linéaire
. g , . 92 77 N
quadratique utilisent la représentation d’état pour modéliser le systéeme. Dans ce
type de commande le systeme utilise toutes les informations nécessaires, c’est a dire
ses variables d’état, pour se corriger. Ceci est en opposition avec les correcteurs

classiques ou seules les sorties sont ‘rebouclées’.

Cette technique utilise le fait que les caractéristiques de la réponse et donc les
performances du systéeme dépendent de la position des poles. Donc pour améliorer la
stabilité et les performances du systéme on va considérer le placement des poles
comme un parametre réglable du systéme en faisant varier un gain k dans la

commande.

La commande par retour d’état exige une condition moins forte que la
controlabilité, et il suffit que le systéme soit stabilisable c’est a dire qu’il suffit que
les poles instables seulement soient controlables pour que la méthode converge [Sha

1993].

Le modele linéarisé de notre systeme peut étre décrit par la représentation d’état

sulvante:

Y = CX (I11.7)

avec, U= AI' vecteur de commande et C est un vecteur de dimension 2n dont les n,

premiers éléments sont a 1 et les autres sont a 0, c’est a dire qu’on s’intéresse aux

positions articulaires en sortie.
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Afin de stabiliser le systéeme en boucle fermée ou augmenter sa stabilité (marge
de gain et marge de phase), i1l est nécessaire d’avoir des péles a partie réelle

négative. Supposons que l'on veuille obtenir les poles suivants: p;, pg,..., p,, .

Alors ’équation caractéristique correspondant a ces poles s’écrit [Sha 1993]:

Ag(p) = P+ p" T4+ (I11.8)

n

ou, Ap...A,, sont les coefficients de 'équation caractéristique du systéme.

Le calcul du systeme a retour d’état en boucle fermée est obtenu en introduisant

une entrée de consigne E (voir la Figure III.1), ce qui donne:
U= —kX + NE I11.9)

Le gain constant N peut étre facilement calculé de facon a produire une erreur

statique nulle pour des entrées de consigne constantes.

Pour calculer le gain de retour d’état k, plusieurs méthodes existent. On peut
citer parmi celles-ci, la méthode d’Ackermann pour les systémes mono-entrée mono-

sortie qui aboutit a la relation suivante [Par 2001]:

k = [00...1] Cont™ A4 (A) (I11.10)

\

ou,

= Ay (A) = AT+ )y AM 4+ A, A+ X1, avec I,, matrice (nxn)

d’identité,
= Cont est la matrice de controlabilité de rang n du system en boucle ouverte

définie par: [B AB A’B .. A"B].

E () Correcteur U (t) Y (1)

e kxs NE Systeme >
= + -
Consigne Commande Sortie

A

X (1)

Etat du systéme

Figure III.1 Commande par retour d’état.
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On aboutit finalement aux équations qui décrivent le systéme corrigé en boucle

fermée:
X = (A-Bk)X + BNE
Y = CX (I11.11)

La commande par placement de poles est une technique efficace puisque en plus
de stabiliser le systeme, elle permet, par un choix judicieux des poles, de modifier et

d’améliorer la réponse temporelle de notre systeme [Mao 1999].

Cependant la principale difficulté de cette méthode réside justement dans la
facon de choisir ces poles. Un choix optimal permettrait d’avoir par exemple un
temps de réponse plus court avec un dépassement moins élevé. On peut donc

améliorer les performances de notre systeme par un meilleur placement de poéles.

Bien que le choix d’avoir un systeme rapide avec un petit dépassement soit
délicat a mettre en ceuvre du fait que ces deux caractéristiques soient en général
antagonistes, 1l existe cependant des méthodes d’optimisation qui permettent de

trouver le placement de poles adéquat.

Nous présentons succinctement dans ce qui suit la méthode linéaire quadratique

qui répondra a ces exigences.

111.3.3 Commande linéaire quadratique

Historiquement, le développement de la commande linéaire quadratique (LQ) a
commencé dans les années 1960 en parallele avec les programmes de recherche
spatiale. L’application de cette méthode a la commande de structures flexibles a fait
I'objet de nombreuses recherches, entre autres [Bal 1978, Sch 1984, Pha 1992, Mao
1999].

La commande LQ appartient a la puissante famille des commandes optimales et
elle vise a minimiser un critére quadratique (fonction de cott) qui dépend de I'état

du systeme et de 'amplitude de la commande appliquée.
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Soit le systeme linéaire, contrélable et invariant dans le temps, décrit par

I'équation (II1.7). Considérons la fonction de cotit suivante [Han 2004]:

(XTQX+UTRU)dt (I11.12)

(&

1
DO |
o — 8

avec, Q matrice de pondération réelle symétrique semi-définie positive (Q > 0) et R

matrice de pondération réelle symétrique définie positive (R > 0).

Le probleme est de minimiser J en respectant 'entrée de commande U(¢). Une
interprétation simple de la fonction de colGt peut étre faite en considérant un

systéme scalaire (du premier ordre); la fonction J devient:

J= J'(QX2+RU2)dt (I11.13)
0

N |

I1 apparait bien ainsi que J représente la somme pondérée de I’énergie de 1'état et
de la commande. Si R est tres grand devant Q, l’énergie de commande est
grandement pénalisée. Ceci se traduit physiquement par de plus petits moteurs,
actionneurs et gain d’amplifications nécessaires pour ‘implémenter’ la loi de
commande. De méme s1 Q est tres grand devant R, ’état sera grandement pénalisé.
Ceci conduit a4 un systéme trés amorti et donc évite d’avoir de larges fluctuations et

de grands dépassements au niveau des variables d’état.

La commande optimale U qui permet de minimiser la fonction J dans (II1.12) se

présente alors sous la forme simple [Mik 2007]:
= (R'B"P)X (II1.14)
ou P est une solution symétrique semi-définie positive de 1’équation algébrique de
Ricatti:
P=PA+A"TP-PBR'B'P+Q=0 (I11.15)

La commande linéaire quadratique est, par sa nature, adaptée au systéme a
plusieurs entrées et sorties car on cherche, ici, a minimiser un critere de

performance global tenant en compte toutes les entrées et sorties du systeme.
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La commande LQ permet d’assurer une bonne stabilité du systéme ainsi que des
performances optimales [Mao 1999]. De plus, le calcul de cette commande est
facilement programmable sur ordinateur. La seule difficulté dans 'emploi de cette

méthode réside dans le choix des matrices de pondération Q et R.

D’une maniére générale les deux types de commande précédemment décrites,
s’adaptent bien au probléeme de régulation ou le correcteur essaie de maintenir une
sortie constante face a des perturbations internes ou externes. Notre modele
linéarisé s’inscrit dans ce contexte puisque l'on travaille autour d'un point de
fonctionnement. Il ne faut donc pas qu’il y ait de grandes variations de la sortie
pour rester dans le domaine de validité du modele. Or ceci est rarement le cas en
robotique ou les probléemes sont souvent du type poursuite de trajectoire avec des
consignes qui peuvent varier dune fagon importante au cours du temps.
L’inconvénient majeur de ces méthodes incombe donc plus au modele utilisé qu'aux

méthodes elles mémes.

L’autre inconvénient du modele linéarisé est qu’il induit une perte significative
d’informations qui peut méme aller jusqu'a déstabiliser le modele obtenu, alors que
le systeme non-linéaire original était lui parfaitement stable. Un exemple bien
connu de phénomenes non-linéaires qui sont souvent négligés lors de la
modélisation est 'effet des frottements. Les frottements peuvent jouer un role tres
important dans la stabilité des systemes physiques. Ils interviennent comme
amortisseurs en consommant a chaque mouvement une partie de I'énergie du
systeme. Les éléments non-linéaires compliquent souvent les équations
mathématiques mais en les négligeant on risque de rendre le modele non-conforme

avec la réalité du systeme.

Afin d’obtenir en simulation un comportement du robot le plus fidele possible et
le plus proche de la réalité nous nous devons donc d’utiliser le modele non-linéaire.
Nous avons par conséquent utilisé dans notre travail de these, des commandes
adaptées a ce type de modele. Quelques généralités sur les commandes non-
linéaires sont présentées dans le paragraphe suivant. Au Chapitre IV, nous
détaillerons les commandes que nous avons élaborées pour un controle efficace des

robots flexibles.
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11l.4 Commandes non linéaires

Nous nous intéresserons particuliérement, ici, aux commandes congues a partir
du modéle mathématique du systeme considéré. Cependant il existe d’autres types
de commandes, comme les commandes ‘floues’ basées sur un raisonnement logique
et proche du langage humain ou bien encore les commandes ‘neuronales’ basées,
quand a elles, sur une étude statistique de la réponse du systeme. Nous avons
associé la commande non-linéaire a la commande neuronale pour former un

nouveau type de commande hybride que nous présenterons dans le Chapitre IV.

Parmi les commandes non-linéaires classiques, deux catégories peuvent étre
distinguées. La premiére concerne les commandes dynamiques, la seconde inclut les
commandes issues de la théorie des systemes linéaires telle que la commande Heo,
les commandes dites a ‘structure variable’ telle que la commande par mode de
glissement etc. Cette derniere est basée sur une logique de commutation: la loi de
commande est discontinue et change de structure en atteignant un ensemble de

surfaces de commutation prédéterminées dans I'espace d’état.

Nous nous sommes intéressés dans notre travail aux commandes dynamiques

pour les raisons suivantes:

v’ ces lois de commande sont particulierement bien adaptées lorsque I'on souhaite
poursuivre une trajectoire avec une vitesse élevée et une bonne précision
dynamique. Elles prennent en compte la dynamique fortement non linéaire et
couplée du systeme. Elles offrent ainsi des résultats de convergence globale des
signaux d’erreur vers zéro et une réponse uniforme indépendamment de la zone
de travail atteignable du robot. Ceci n’est notamment pas le cas des commandes
linéaires présentées précédemment et qui ne sont valables qu’autour d'un point

de fonctionnement,

v le phénomeéne de flexion et par conséquent les variables élastiques doivent étre
pris en compte au niveau de la loi de commande, afin de les amortir rapidement

et assurer une bonne stabilité au systéme,

v une analyse théorique de la stabilité de ces commandes peut étre menée. Les lois
de commandes sont en effet synthétisées a partir d'une démonstration de

convergence des différents signaux d’erreurs.
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Suivant que les parameétres de la commande soient constants ou variables les
commandes non-linéaires dynamiques peuvent se différencier en deux catégories.
Les commandes a parametres fixes tout au long du mouvement et les commandes
adaptatives ou la structure de la commande reste inchangée mais dans laquelle des
lois d’adaptation viennent faire varier les parametres du modele de fagon a prendre

en compte I'évolution de la dynamique du systeme.

La commande a parametres fixes est la plus simple. Toutefois elle ne peut
s'envisager seule dans la mesure ou il existe des non-linéarités qui sont
difficilement modélisables. C’est notamment notre cas en ce qui concerne les
frottements par exemple. Il est par conséquent essentiel de considérer une
commande adaptative qui compensera ces non-linéarités, les erreurs de

modélisation, la dérive des parametres etc.

La commande adaptative permet d’ajuster la réponse du systéme en fonction des
variations volontaires ou non d’'inertie ou de charge au cours du mouvement. Elle
permet aussi de compenser jusqu'a un certain point les phénomeénes physiques

difficilement modélisables ou non considérés lors de I'étape de modélisation.

Parmi les commandes adaptatives, on distingue deux classes: les commandes

adaptatives indirectes et les commandes adaptatives directes [Gu1 1995]:

a) Les commandes adaptatives indirectes:

Les commandes adaptatives indirectes ou commandes ‘auto-ajustables’ sont des
commandes a structure fixe dans lesquelles les parametres du systéme sont
1dentifiés en ligne a partir des données entrées/sorties du processus puis réinjectés
vers un bloc de synthese de commande. La structure de ce type de commande est

représentée par la Figure I11.2.

Estimation
des paramétres

|
Consigne \

— ] Commande . Sortie
.| Reégulateur Systeme >

4
\

Y

N

Figure 111.2 Structure de la commande adaptative indirecte.



62 CHAPITRE ITI | COMMANDES CLASSIQUES DE ROBOTS FLEXIBLES

L’inconvénient majeur de ces commandes est que les parameétres doivent
converger vers leurs vraies valeurs pour que la stabilité en boucle fermée soit
assurée. Ce qui implique que les trajectoires désirées doivent étre suffisamment

riches, or ceci est souvent en désaccord avec la tache a réaliser.

De plus cette approche nécessitant un modele le plus exact possible, elle ne
convient pas en pratique pour la commande de systéemes fortement non-linéaires et
ou le modele utilisé pour la commande est une approximation ou une réduction du

modele complet du systeme.

Or l'utilisation du modele complet dans la commande, dans le cas de ces
systemes, engendre une lois de commande complexe et trop lourde pour étre
compatible avec les contraintes de la commande en temps réel tel que le suivi de

trajectoire dynamique rapide.

b) Commandes adaptatives directes :

La structure générale des commandes adaptatives directes ou commandes par
modele de référence est donnée par la Figure II1.3. Il s’agit de lois de commandes
intégrant tout ou une partie du modeéle et estimant en ligne les parametres

susceptibles de varier au cours du mouvement.

Les lois d’adaptation sont déterminées non pas de facon a ce que les parameétres
convergent vers leur vraie valeur mais de facon a ce que le systeme global soit

stable selon un critére de minimisation de I’énergie.

Modele de référence

\
A

\ 4

\ Loi d’adaptation
Consigne

> Commande . Sortie
Régulateur Systéme >

N\

\i

Figure 111.3 Structure de la commande adaptative directe.
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Avant d’approfondir, dans le chapitre suivant, les commandes non-linéaires
utilisées, il est essentiel de poser un certain nombre de définitions et théoremes sur
lesquels est basée la théorie des systémes non linéaires ainsi que les propriétés

propres a notre systeme.

Nous présentons en annexe C, quelques définitions et théoremes sur la stabilité
des systemes non linéaires. En annexe D, nous releverons les propriétés du modele
dynamique de notre robot flexible. Dans le Chapitre suivant, nous utiliserons ces
informations dans 1’élaboration des différentes lois de commande ainsi que dans la

démonstration de stabilité.

111.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre deux types de commandes basées sur le

modéle de connaissances, les commandes linéaires et les commandes non-linéaires.

Les commandes linéaires utilisent le modele linéarisé de notre robot flexible.
Cependant ce modele n’étant valable qu’autour d'un point de fonctionnement, ces
commandes sont surtout utilisées pour les probléemes de régulation ou pour de
faibles déplacements du bras manipulateur. Or ceci est rarement le cas en
robotique ou les probléemes sont souvent du type poursuite de trajectoire avec des

consignes qui peuvent varier d'une facon importante au cours du temps.

Nous nous sommes donc orientés vers les commandes non-linéaires. Nous avons
retenus dans le cadre de notre travail, la commande non linéaire a parameétres
fixes pour sa simplicité et la commande adaptative non linéaire directe pour ses
propriétés de compensation des erreurs de modélisations et des variations des
parametres au cours du mouvement. Nous décrivons en détail ces deux commandes

dans le chapitre suivant.

Une analyse des performances de ces deux commandes conclura quand a la
nécessité d’employer un nouveau type de commande que nous avons élaboré. Ce
nouveau type de commande hybride associera la commande non-linéaire a la
commande a base de réseaux de neurones pour une efficacité et des performances

accrues lors du controle.
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Chapitre IV

Commande hybride de robots flexibles

IV.1 Introduction

Une nouvelle famille de commandes ‘intelligentes’ est présentée dans ce
Chapitre. Elle représente notre propre contribution au domaine de la commande de
robots flexibles. Cette famille est constituée de commandes basées sur la
modélisation semi-physique ou modele de type ‘boite grise’. Cette technique a pour
but de combiner le meilleur des deux mondes : le modele a base de connaissances ou
modele de type ‘boite blanche’ avec le modele statistique ou modele de type ‘boite
noire’.

Le modele a base de connaissances ou modele de type ‘boite blanche’ est une
description mathématique du phénomene qui se produit dans le systeme. Cette
description est fondée sur les lois de la physique ou de la chimie, biologie, sociologie,
etc.

Typiquement, les équations impliquées dans le modele sont des équations de
cinématique, thermodynamique, résistance des matériaux etc. Elles contiennent des
parameétres qui ont un sens physique (masse, rigidité de flexion, coefficient de
diffusion etc.) et elles peuvent aussi contenir un petit nombre de parameétres qui
sont déterminés par régression a partir des mesures [Dre 2005].

Par opposition, un modele de type ‘boite noire’ est une description paramétrée du
processus basée sur la théorie d’apprentissage statistique. Tous les parameétres du
modele sont estimés a partir de mesures effectuées sur le processus. Ce modéle ne
prend pas en considération une connaissance préalable du processus (ou alors

seulement des connaissances minimes).



66 CHAPITRE IV | COMMANDE HYBRIDE DE ROBOTS FLEXIBLES

Tres souvent, les dispositifs ou les algorithmes qui peuvent apprendre a partir de
données sont décrits comme intelligents. Les facultés mentales d’apprentissage de
I'homme, de généralisation, de mémorisation et de prédiction devraient constituer
le fondement de chaque dispositif artificiel ou systéeme intelligent [Er 2009].

Méme si nous sommes encore loin d’atteindre quelque chose de similaire a
I'intelligence humaine, plusieurs produits utilisant les Réseaux de Neurones
Artificiels (RNA), les Machines a Vecteur de Support (MVS) et les Modeles a base de
Logique Floue (MLF) présentent les propriétés précédentes [Kas 1998].

Un systeme de commande intelligent est entre autres caractérisé par sa capacité
a faire face a une grande quantité de données bruitées, arrivants simultanément de
différents capteurs. De plus, ce type de commande arrive a compenser les
incertitudes dans son modéle afin de produire la loi de commande adéquate [Kec
2001, Mao 2010b].

Le modéle semi-physique ou modele de type ‘boite grise’, peut étre percu comme
un compromis entre le modele a base de connaissances et le modele statistique. 11
peut englober toute les connaissances qu’a I'ingénieur ou 'expert sur son processus
(ou une bonne partie des connaissances) et, en addition, reposer aussi sur des
fonctions paramétrées, dont les parametres sont déterminés par la mesure.

Cette combinaison rend possible la prise en charge de tous les phénomeénes
physiques qui ne sont, soit pas modélisés du tout car non connus, soit pas modélisés
avec la bonne précision au travers d'une connaissance préalable [Dre 2005].

Une commande basée sur une modélisation de type ‘boite grise’ est tres utile
lorsqu’un modele a base de connaissances existe mais est incomplet et ne peut étre
amélioré avec une analyse plus approfondi, ou peut I'étre mais au détriment d’'un
temps de calcul et d'une complexité tels qui le rendent inutilisable notamment dans
les probléemes de controle en temps réel [Mao 2008b, Mao 2008a, Mao 2010b].

Les systemes physiques sont par nature non linéaires et sont généralement
gouvernés par des équations aux dérivés partielles complexes. Le modele
dynamique utilisé dans l'architecture de la commande est donc généralement un
modele approché. Or, les erreurs de modélisation introduites par -cette

approximation influencent grandement les performances du controleur.
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Le choix d'une commande adaptative, a base de réseaux de neurones artificiels,
permet de prendre en charge ces erreurs de modélisation et rend possible la
compensation, jusqu'a un certain point, des phénomeénes physiques, tel que les
frottements, dont la représentation mathématique est difficile a réaliser [Mao 2007,
Mao 2009c, Mao 2009b, Mao 2010a].

Le temps de réponse de la loi commande nous parait étre un facteur déterminant
pour I'élaboration d'une commande dont le comportement sera réellement efficace
dans la pratique. L’utilisation des réseaux de neurones va nous permettre d’alléger
considérablement la loi de commande et va accélérer son calcul, augmentant ainsi
lefficacité de cette derniere lors du controle [Mao 2008b, Mao 1008a, Mao 2010b].

Dans ce chapitre nous présentons une approche hybride pour palier au probleme
de commande de robots flexibles. Cette approche est basée sur le modele de type
‘boite grise’. Cette commande originale permet de faire face aux perturbations et
incertitudes structurés et non structurées lors du controle tout en amortissant les
vibrations des bras. Ce qui constitue une contribution a l'amélioration des
performances de la commande de robots flexibles [Mao 2007, Mao 2008b, Mao
2008a, Mao 2009c, Mao 2010b].

L’architecture de commande que nous proposons est constituée de deux
controleurs. Le premier controleur est basé sur 'approximation par les réseaux de
neurones des fonctions non linéaires extraits du modele dynamique et utilisés dans
la commande. Son but est de fournir un controle stable des positions et vitesses
articulaires ainsi que 'amortissement des vibrations de chaque bras. Ensuite, une
commande neuronale adaptative est ajoutée pour compenser les non linéarités qui
ne sont pas prise en charge par le modele, de méme que les incertitudes sur
I'estimation des parameétres du modéele.

Finalement, La robustesse de la commande hybride proposée est testée face a une
incertitude importante sur l'estimation des parametres physiques du robot et
comparée aux résultats obtenus avec une commande non linéaire classique. Les

résultats en simulation montrent l'efficacité de la stratégie de commande proposée.
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IV.2 Commande non linéaire a parametres fixes

Afin d’élaborer la commande hybride basée sur la modélisation de type ‘boite
grise’, nous devons d’abord présenter la commande non linéaire qui, elle, est basée
entierement sur le modele de connaissances c'est-a-dire le modele dynamique du

robot flexible.

IV.2.1 Principe

La commande non-linéaire présentée est une généralisation de la loi ‘computed
torque’ classiquement utilisée dans la commande de robots manipulateurs rigides
[Slo 1987]. Elle est constituée en partie du modeéle non linéaire réduit du robot
flexible complété par une partie correspondant a un controleur proportionnel et

dérivé (PD) [Pha 1992].

Réécrivons I'équation (I.13) du Chapitre I, qui décrit le modele dynamique du

robot flexible, de la maniére suivante:

I Ar Are qr hr hre qr 0 0 a,
RERES PR IR R

on en déduit que:

I'=A.q,+h,.q, +A +h .4, (IV.1a)

re qe
0=A.,d, +he,a, +A.q, +h.q, + K.q, (IV.1b)
Nous pouvons alors utiliser la loi de commande suivante:

+K

I‘NL = Ar qg + hr qg +K vr (Llr (IV.2)

pr qr
ou,

d -d ..d défini 1 . . laire désiré
q,, 4, et ¢, definissent la trajectoire angulaire désiree,

d, :q]‘r1 —-q, et q, :qfﬂl —q, sont les erreurs en positions et vitesses angulaires,

K,y et Ky, sont des matrices définies positives de gain.
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IV.2.2 Etude de la stabilité

On se place dans le cas idéal ou il n’y a pas derreur sur l'évaluation des

parameétres dynamiques X du robot flexible.

En soustrayant la loi de commande (IV.2) a I'’équation dynamique (IV.1la), on

obtient 'équation d’erreur suivante:

+ K -0 (IV.3)

vr qI‘

AI‘ &I' + Are (:16 + hI‘ élr + hre ﬁe + Kpr qI‘
avec,

de=0-qe=—q, et ﬁe =0-qge=—(q, erreurs de stabilisation élastique en position
et en vitesse respectivement.

D’autre part, réécrivons I'équation de couplage (IV.1b) en fonction des variables

d’erreur de suivi et de stabilisation:
Aer ér + Ae ae + her dr + he éle + Ke qe = Aer qf + her qg (IV'4)

En utilisant les équations (IV.3) et (IV.4), I'équation d’erreur globale devien :

|:AI' Are:||: ?:lr:|+|:hr hrej||: (’:ir}_%l:KpI' 0 }|: qrj|
Aer Ae Qe her he (Ie 0 Ke qe

0 0 qé Aer q;l + her qg

ou sous forme compacte:

(IV.5)

Aq+haq+K,g+K,q+s; =0 (IV.6)

Koy 0 K, 0 . . o
K, = , Ko=| Y 0 sont des matrices constantes positives définies
e
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Pour étudier la stabilité du systeme global, on considére la fonction de Lyapunov

suivante:
1 2T I 1 ~T ~
V=-qgAq+-qK Iv.7
g4 Ad+ oA Rq V.7
la dérivation de V donne:
: LT = 1. . ~
V=9q (Aq+§Aq+qu) (IV.8)
en utilisant (IV.6), on obtient:
¥ ~ ]. A ~ ~ ~
V = qT(EA—h)q—qT(KVq+s1) (IV.9)

La propriété de passivité du robot flexible (voir I'annexe D) implique que la

1 .
matrice (E A - h) est antisymétrique, on a alors:

Vo=V, otV (IV.10)
avec,
Vi = - &, K4, (IV.11)
et,
Vo = Gel (Agr dd + hepad) (IV.12)

Pendant le controle du mouvement du robot flexible, on peut distinguer deux
phases différentes. La premiére phase est la phase de régulation statique autour
d’'une configuration ou phase de positionnement. La deuxiéme est la phase de

poursuite dynamique de trajectoire qui est fonction du temps.

Nous étudierons I'équation (IV.10) séparément sur ces deux phases. Selon la
deuxieme méthode de Lyapunov (voir l'annexe C), la commande est

asymptotiquement stable si les conditions suivantes sont remplies :

vV est strictement positive partout sauf en q = 0 ou elle est nulle,

vV est strictement négative partout sauf en q = 0 ou elle est nulle.
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= Phase de positionnement

Lorsque l'organe terminal du robot se situe autour d'une position finale désirée,

on peut écrire que ('jg = ¢S = 0 ce qui annule V. Il reste alors:

V=V=-4"K (IV.13)

vr qr
Dongc, 1l est clair que:

» si q,#0 alors V<0 et V>0,

> si dr: 0 on a V=0 et donc V est constante, aussi d’aprés (IV.7) on déduit
que ( est constante. Maintenant si on considére 1'équation dynamique des
erreurs (IV.6) avec le fait que q=q=0, le vecteur § doit étre nul, ce qui

annule par la méme V.

La stabilité asymptotique étant assurée, le positionnement articulaire et la

stabilisation des variables élastiques sont ainsi réalisés.

= Phase de poursuite de la trajectoire

Supposons que K, soit trés grand et que éjg ainsi que qﬂ solent petits, alors,
Iallure de la fonction V sera pratiquement celle de V; qui est strictement négative.
La loi de commande reste donc asymptotiquement stable comme dans le cas
précédent.

En pratique, afin de minimiser les effets de V, par rapport a ceux de V; il
faudra veiller a ce que les vitesses et accélérations de consigne ne soient pas trop
importantes pour un réglage de K., donné, de fagon a ce que V reste

essentiellement négative assurant ainsi la stabilité de la commande.

Nous pouvons considérer V, comme étant un terme de perturbation qui exprime

I'idée suivante: plus rapide est la dynamique désirée, plus importantes sont les

vibrations et les erreurs de suivi [Pha 1992].
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1IV.2.3 Etude de la robustesse paramétrique

Considérons maintenant le cas ou les parametres dynamiques estimés X utilisés

pour la commande difféerent des parametres dynamiques réels X du robot flexible.

On a vu au Chapitre I et tel que détaillé en annexe D, que le modele dynamique
du robot flexible pouvait s’écrire linéairement par rapport aux parameétres

dynamiques X.

D’apres I'équation (D.2) de 'annexe D on peut écrire le couple articulaire désiré

I'q de la maniere suivante:

X (IV.14)

Alors que le couple articulaire réel I', calculé a partir de la loi de

commande, s’écrit quand a lui comme suit,

I' = DX (IV.15)

En soustrayant I'équation (IV.15) de I'équation (IV.14) nous obtenons 'erreur I'

effectuée lors du calcul du couple articulaire:

I = DX (IV.16)

~ A

avec, X = X — X étant le vecteur d’erreurs d’estimation.

Par conséquent I'équation (IV.3) n’est plus égale a zéro mais a I' et finalement

I'équation globale des erreurs (IV.6) devient:

Aﬁ+hﬁ+KpQ+Kvﬁ+sl+s2=0 av. 17

N D X
Ou, S2 = — .
0
L’erreur sur les parametres dynamiques introduit donc un nouveau terme de

perturbation représenté par sg.
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Dans le cas ou 'écart entre les valeurs des parameétres dynamiques réels (X) du

robot flexible et les valeurs des parameétres dynamiques (X) utilisées dans la

commande est trées important, on introduit un algorithme d’adaptation pour

modifier en ligne X afin que la stabilité du systeme global continue a étre assurée.

Il s’agit de la commande non linéaire adaptative que nous présentons ci apres.

IV.3 Commande non linéaire adaptative

IV.3.1 Principe

Afin d’assurer la stabilité de la loi de commande (IV.2) en présence d’incertitudes

sur les valeurs des parameétres dynamiques (X) utilisés dans la commande, on

considéere la fonction de Lyapunov suivante :

V=_GqAG+-qKyg+-X'K,'X (IV.18)

DO | =
DO | =

ou, Kg est une matrice constante définie positive de gain d’adaptation.

En dérivant I'équation (IV.18) nous obtenons:
oy 2T 4 1. . ~ ST 15
V_q(Aq+§Aq+qu)+X K, X (IV.19)
or, comme X est constant, on a aussi:
X = - X (IV.20)
donc lexpression de V devient:
oy 2T 1, 2 T 2 5T 13
V=4 (§A—h)q—q (Kyq+sp+sy) - XK, X (IV.21)

En utilisant la propriété de passivité du robot flexible et en développant les

différents termes de I’équation précédente on trouve finalement:

V = - drT Koy (Llr + deT(Aer Ard + her qrd) + XT(DI'T ﬁr - Kg_lx) (IV.22)
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En considérant la loi d’adaptation de type intégral suivante [Mao 2009a]:
X = K, D" g, (IV.23)

on remarque que le dernier terme de V est supprimé et on retrouve le cas de la
commande a parametres fixes. L’algorithme que nous avons élaboré pour cette loi de
commande est donné en annexe E. La structure de la commande adaptative non
linéaire est décrite par la Figure IV.1:

«
d .d .d e
Ar.dr.qr | q d r
Pl Tne=Ar ‘lif':"'hr qr NL fll?Obl‘f))It
» O 2 exiple
»| +Kpr q.r.:'*er dr
B Tz P
X=KyD,T4, |4

O
=
O
=

Figure IV.1 Le systéme de commande adaptatif non linéaire.

IV.3.2 Tests et simulations

Afin d’étudier les performances de la commande non linéaire a parametres fixes
et de la commande non linéaire adaptative directe, nous nous sommes proposés

d’utiliser une trajectoire dynamique possédant une forme sinusoidale:
d . 27
6= (t) = ﬂsm(?t) (IV.24)

avec, T'= 30 sec.

Nous avons aussi testé ces commandes avec un autre type de trajectoires dans

[Mao 2009a], avec des résultats de simulation similaires.

Supposons que les valeurs des parametres physiques du robot flexible sont tels
que décrit en annexe A.1l. Pour tester la robustesse de la commande non linéaire
adaptative directe, nous allons considérer le cas extréme ou l'erreur d’estimation

sur les parameétres dynamique X du robot a deux bras flexibles est telle que:

X =X/100 (IV.25)
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Nous utilisons ensuite les parametres dynamiques estimés X dans le calcul des

matrices A, et h,. Ceci va conduire la commande non linéaire a produire un couple

articulaire incorrecte. Nous allons voire comment la commande adaptative va réagir
face a cette erreur et comment elle va la corriger.

Les Figures IV.2 a IV.11 illustrent les résultats obtenus avec la commande
adaptative non linéaire directe appliquée au robot manipulateur a deux bras
flexibles. Ces figures décrivent I'évolution de: la position angulaire, l'erreur en
position, la fleche, la vitesse angulaire et 'erreur sur la vitesse angulaire, pour
Particulation 1 et 2, respectivement.

La trajectoire désirée (consigne) est donnée dans les Figures IV.2, IV.5, IV.7 et
IV.10 en pointillés. Les résultats de la commande non linéaire a parametres fixes,
décrite par I'équation (IV.2), sont reportés en ligne discontinue pour comparaison.
Le Tableau IV.1 et le Tableau IV.2 présentent I'erreur maximale ainsi que l'erreur
quadratique moyenne (RMS) de la position et de la vitesse angulaire obtenus avec
les deux types de commande utilisés.

D’apres les Figures IV.4 et IV.9, on voit que la flexion est bien contenue avec les
deux types de commandes, avec des vibrations inférieures a 0.12 m pour la premiere
articulation et inférieures a 0.03 m pour la seconde.

On remarque la présence d'oscillations plus nombreuses avec la commande
adaptative car le couple articulaire généré avec cette dernieére varie plus vite
qu’avec la commande a parametres fixes. Cependant leur amplitude n’augmente pas
et la fleche reste bornée.

La trajectoire désirée impose une variation rapide du mouvement du fait que
laccélération angulaire est elle-méme sinusoidale sur ce type de trajectoire. On peut
voir son impact dans le contréle de la vitesse angulaire sur les Figures IV.5 et IV.10;
spécialement quand laccélération change de signe, de négative a positive, a

I'instant ¢t = 15 sec.

Le controle en vitesse de la trajectoire, obtenu avec la commande adaptative non
linéaire, est correcte et 'erreur de suivi est satisfaisante. En comparaison, on note
que la trajectoire de la vitesse angulaire obtenue avec la commande non linéaire a

parametres fixes dévie fortement de la consigne (voir les Figures IV.5 et IV.10).
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D’aprées le Tableau IV.1 et le Tableau IV.2, on remarque que l'erreur en vitesse,
obtenue avec la commande a parametres fixes, atteint 0.32 rad/sec (18.3 deg/sec)
pour la premiére articulation et 0.31 rad/sec (17.6 deg/sec) pour la seconde. La
commande adaptative donne de meilleurs résultats, avec une erreur en vitesse
inférieure a 0.024 rad/sec (1.4 deg/sec) pour la premiére articulation et inférieure a

0.043 rad/sec (2.5 deg/sec) pour la seconde (voir les Figures IV.6 et IV.11).

Pour le controle en position (voir les Figures IV.2 et IV.7), on note que la
trajectoire angulaire obtenue avec la commande adaptative suit bien la trajectoire
désirée; avec une erreur ne dépassant pas 0.0035 rad (0.2 deg) pour la premiere
articulation et ne dépassant pas 0.031 rad (1.8 deg) pour la seconde (voir les Figures
IV.3 et IV.8). Quand a la commande a parametres fixes, I'erreur obtenue sur la
position angulaire, dépasse facilement 0.93 rad (53 deg) pour la premiere

articulation et 0.55 rad (31 deg) pour la seconde.

1V.3.3 Analyse et critique de la commande adaptative non linéaire

Les résultats de la commande adaptative non linéaire, s'ils sont bons en
simulation, ne peuvent refléter les performances de cette commande dans la réalité,

car un grave probléme vient entacher les performances de celle ci dans la pratique.

En effet la commande adaptative non linéaire lors de nos tests a nécessité
l'utilisation d’'un pas (intervalle de temps entre chaque itération) tres petit de
0.001 sec pour obtenir ces résultats. Or la simulation du suivi d'une trajectoire de
30 sec a nécessité sur un ordinateur avec un micro processeur de type pentium IV

de fréquence 2.4 Ghz, 30 minutes.

Chaque itération lors du calcul de la commande adaptative a donc nécessité
0.06 sec, c'est-a-dire, largement plus que le 0.001 sec requis. On peut donc conclure
qu'avec la puissance des microcalculateurs et microprocesseurs actuels, cet
commande n’est pas compatible, étant donné la complexité de notre modele
dynamique, avec les contraintes du controle en temps réel et verra ses performances

chuter en fonction de la rapidité de variation de la trajectoire a suivre.
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Tableau IV.1
ERREUR DE SUIVI DE TRAJECTOIRE POUR L’ARTICULATION 1

Erreur Maximum Erreur RMS

Variable 6 (rad) 6, (rad/sec) 6 (rad) 6, (rad/sec)

Commande

Adaptative 342 x10°  2.33x102  9.17x10*  2.16x10
Non Linéaire

Commande 1 1 1 )
Non Linéaire 9.38 x10° 3.19 x10° 7.06 x10 1.36 x10°
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Tableau IV.2
ERREUR DE SUIVI DE TRAJECTOIRE POUR L’ARTICULATION 2

Erreur Maximum

Erreur RMS

Variable 0, (rad) 0, (rad/sec) 6, (rad) 0, (rad/sec)
Commande
Adaptative  3.06x102  4.24x102  2.07x102  6.65x10~°
Non Linéaire
Commande 1 1 1 1
Non Linéaire 5.54 x10° 3.07 x10° 2.78 x10° 1.45 x10°
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IV.4 Commande hybride a base de RNA

Pour palier aux inconvénients des commandes non linéaires précédentes, nous
proposons une nouvelle structure de commande. Cette structure hybride est une
combinaison de deux controleurs. La construction du premier controleur est basée
sur l'approximation des fonctions non linéaires dans 1'équation (IV.2) par des
réseaux de neurones pour réduire le temps de calcul et augmenter ainsi la réactivité
de la commande [Mao 2008b, Mao 2008a, Mao 2010b].

Le deuxieme contréleur est basé, quand a lui, sur un réseau de neurones
adaptatif. Ici le réseau est entrainé ‘en ligne’ pour compenser les erreurs dues aux
incertitudes structurées (incertitudes sur l'estimation des parameétres physiques
dans le modele) et non structurés (perturbations externes et phénomenes physiques
non pris en charge par le modele), améliorant ainsi la précision du contréleur

globale [Mao 2007, Mao 2009c].

IV.4.1 Réduction du temps de réponse avec les RNA

La loi de commande non linéaire présentée dans I'équation (IV.2) présente des
avantages majeurs, car elle utilise les informations extraites des équations du
modele dynamique pour le controle du robot. Des caractéristiques physiques comme
la passivité du systéeme peuvent alors étre utilisées [Kur 2005] pour élaborer des
commandes stables, comme vu précédemment.

L’inconvénient de cette méthode est que l'utilisation des équations du modele
dynamique dans la loi de commande peut conduire a un controleur complexe. Le
temps de calcul que nécessite ce controleur peut alors étre tres grand.

Ceci est typiquement le cas avec les robots manipulateurs a bras flexibles car ils
sont généralement gouvernés par des équations différentielles non linéaires
complexes.

Ce qui conduit inévitablement a un modele lourd a manipuler. L’utilisation d’'un
tel modele dans la loi de commande peut alors étre incompatible avec les

contraintes du controle en temps réel.
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Pour éviter ce probleme nous proposons d’approximer la partie du modele qui est
utilisé dans la loi de commande par un réseau de neurones. Le point essentiel qui
fait des RNA un outil idéal pour les systéemes de controle est qu’ils fonctionnent avec
des algorithmes de régression non linéaire qui peuvent modéliser des systemes de
grandes dimensions tout en gardant une extréme flexibilité due a leurs possibilités
d’apprentissage. De plus, le calcul de la réponse du réseau est trés rapide et peut

étre réalisé en paralléele sur des machines a plusieurs unités de calcul.

L/utilisation des équations du modele dynamique dans 'entrainement du réseau
de neurones présentent plusieurs avantages. Les données sont facilement et
rapidement acquises par simulation. Le jeu de données, ainsi obtenu, n’est pas

teinté de bruits de mesures.

Les valeurs d’entrées/sorties peuvent étre produites avec un nombre suffisant
pour permettre une tres bonne approximation du modele. De plus, il est possible de
générer un jeu d’entrées/sorties qui a une meilleure représentation du systeme, du
fait que le modele dynamique, contrairement au systéeme réel, peut étre simulé sur
une large plage de fonctionnement, ce qui permet de mieux caractériser ces non
linéarités.

Nous proposons donc, dans le cadre de noétre travail, d’approximer les fonctions

A.(q,,9,) et h.(q,,9,,9,,4,) utilisées dans la loi de commande (IV.2) avec les

réseaux de neurones artificielles A NNet h NN respectivement. Nous utiliserons

ensuite leurs sorties en addition avec la partie ‘Proportionnelle et Dérivée’ pour

élaborer le premier controleur [Mao 2008b, Mao 2008a, Mao 2010b]:
I'ny = ANN G + h, NN g + K, &, + Ky, 6, (IV.26)

Dans notre schéma de construction du réseau de neurones pour A NNet h NN,

nous avons utilisé pour chacun d’eux, un réseau de neurones a trois couches qui
consistent en une couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie (voir la
Figure IV.12). Nous exposons dans I'annexe F les réglages adoptés pour chacun des

deux réseaux de neurones A .NNet h NN.

Nous avons adopté l'algorithme de rétro propagation (back-propagation) pour

effectuer un apprentissage supervisé du réseau de neurones [Gup 2003].



CHAPITRE IV | COMMANDE HYBRIDE DE ROBOTS FLEXIBLES 83

Comme nous l'avons présenté au Chapitre II, lors de l'apprentissage avec
Palgorithme de rétro propagation, on peut distinguer deux phases, une phase

directe (forward phase) et une phase de retour (backward phase).

Dans la phase directe, le signal d’entrée se propage dans le réseau couche apres

couche, produisant la réponse Y a la sortie du réseau (voir la Figure 1V.12):

Y = £, (f,Xi-Wij) - Wjk) (Iv.27)
ou, Xi est le signal d’entrée, Y est la sortie du réseau de neurones considéré
(A NNou h NN). Dans notre schéma de contrdle, les signaux d’entrée de la couche
d’entrée de A NN sont les positions angulaires rigides et élastiques des deux bras:
(6, 05, fi, a1, fo, az]T. Pour h /NN, les entrées sont les positions et vitesses
angulaires, rigides et flexibles des deux bras:
(61,05, f1, q, 1o, a9, 91, 92, fl, a, fz, 022]T. La somme pondérée des sorties des deux
premiére couches est donnée par le produit Xi-Wij. Les éléments Wij;
représentent les poids entre les neurones i de la couche d’entrée et les neurones | de
la couche cachée. Les éléments ijjk représentent les poids entre les neurones |

de la couche cachée et les neurones % a la couche de sortie.

H=f, (WijXi) Y=£ (WikXi)
7 \ / \ /

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure IV.12 Réseau de neurones de type MLP a une couche cachée
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Dans notre travail, nous avons considéré la fonction f, comme une fonction

linéaire et la fonction f;, comme une fonction tangente hyperbolique exprimée par:

fn(x) = % -1 (IV.28)

1+e 2%

Les réponses des réseaux A NNet h NN produits, sont comparées avec les
réponses des fonctions A, et h,, respectivement. Les signaux d’erreurs, ainsi

générés, sont alors propagés en sens inverse (de la sortie vers 'entrée) a travers le

réseau et forment la phase de retour.

Dans la phase de retour, la loi de réglage des poids ‘delta rule learning’ utilise
Iécart entre la sortie désirée et la sortie réelle du réseau pour modifier les poids et

ainsi réduire 'erreur.

L’entrainement est, ici, effectué ‘hors ligne’ de sorte a ne pas perturber le controle
en temps réel du systeme. Les poids du réseau sont ajustés de facon a minimiser la
fonction d’erreur (ou fonction de cout) suivante [Mao 2008b, Mao 2008a, Mao

2010b]:

1
Eny = E(Y"—Y)2 (IV.29)

\ d . J O / /’ . s,
ou, Y et Ysont les sorties désirées et réelles, respectivement, du réseau de

neurones considéré (A NNou h NN).

La loi de réglage des poids ‘delta rule learning’ pour les neurones dans la couche

de sortie est donnée par [Arb 2003]:
Sk = Y2 -y, (IV.30)

Les poids d'interconnexion Wjk;; entre la couche de sortie et la couche cachée

sont changés a partir de la fonction d’erreur par une quantité:

ol, 4 est le taux d’apprentissage (learning rate) et H; est la sortie du jieme

neurone dans la couche cachée.


http://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_hyperbolique
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La loi de réglage des poids pour les neurones dans la couche cachée est donnée

par:

8j; = (A-H;?) - Y (6ky, - Wik,) (IV.32)
k

Les poids d'interconnexion Wjkj;, entre la couche cachée et la couche d’entrée

sont changés par une quantité:

Nous avons entrainé les réseaux de neurones correspondants a A NNet h NN

par le biais de différentes trajectoires dynamiques: sinusoidales, gaussiennes etc.

Nous avons fait particulierement attention au critére d’arrét. Nous considérons,
en effet, que le simple fait de fixer le nombre ditérations ou bien laisser
I'entrainement se faire jusqu'a atteindre une certaine erreur prédéfinie, n’est pas

recommandable.

La raison est que nous voulons que notre réseau de neurones se comporte bien
face a un jeu de données test, c'est-a-dire nous voulons que le réseau réponde
convenablement face a des trajectoires qu’il n’a pas apprises précédemment lors de
la phase d’entrainement. Cette propriété du réseau est connue sous le nom de

‘généralisation’ [Bis 1995].

Nous voulons donc entrainer notre réseau de neurones de fagon a ce qu’il ait une

bonne capacité de généralisation.

L’erreur dans le jeu de données d’entrainement décroit avec les itérations quand
le réseau de neurones a assez de degrés de liberté (nombre de couches et ou nombre

de neurones par couches) pour représenter la courbe des entrées/sorties.

Cependant en augmentant le nombre d’itérations, on peut amener le réseau a se

) , : , , ) )
rappeler du jeu d’entrainement (le réseau répond de facon exacte mais uniquement
face aux données d’entrainement), plutot que d’essayer de trouver les non linéarités
ou singularités sous-jacentes du systéeme. Ce probléme est connu dans les modeéles

statistiques sous le nom de sur-apprentissage (overfitting ou overtraining).
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Pour éviter ce probléme nous avons utilisé la méthode de validation croisée (cross
validation). Dans ce cas, les performances sur un jeu de données de validation
(données entrées/sorties obtenus a partir de trajectoires que le réseau n’a encore
jamais rencontrées) doivent étre mesurées régulierement, durant la phase

d’apprentissage [Dre 2005].

Pour notre part, nous avons effectué une mesure toutes les cinquante passes sur
le jeu de données d’entrainement. IL’apprentissage est stoppé quand les
performances sur le jeu de validation commencent a diminuer, malgré le fait que les

performances sur le jeu d’entrainement continuent d’augmenter.

De cette maniére nous obtenons un réseau qui se comporte bien face aux données
& . : f . , 1 ,
apprentissage mais aussi face a des données qu’il n’a pas encore rencontrées. Le

réseau de neurones ainsi obtenu garde toute sa capacité de généralisation.

IV.4.2 Construction de la commande adaptative neuronale

Supposons, maintenant, qu’il existe des incertitudes structurées, c'est-a-dire
supposons que les parametres dynamiques estimés X, utilisés dans le modele
dynamique, soient différents des parametres dynamiques réels X du robot flexible.

Ceci va conduire les fonctions A et h, et donc les réseaux de neurones A NNet
h NN a produire une réponse fausse. Par conséquent les couples articulaires,

calculés a partir de 'équation (IV.26), seront erronés.

Supposons, de plus, qu’il existe des incertitudes non structurées dues a des
phénomenes physiques non modélisés comme les frottements par exemple. Une
équation de mouvement, plus générale, du robot flexible plan horizontal, est alors

donnée par:
LI = A(@d + B(@aq + C(@)q* + Kq + F(q, @) (IV.34)

ou, F(q,q) représentent les incertitudes non structurées, incluant les frottements

(visqueux et dynamiques) et autres perturbations.
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Nous allons alors ajouter un second controleur au systeme de commande
pour réduire I'écart entre le modele et le systeme réel et compenser les incertitudes
structurées et non structurées rencontrées. Ce second controleur sera basé sur un

réseau de neurones adaptatif [Mao 2007, Mao 2009c].

L’idée fondamentale dans l'utilisation du réseau de neurones adaptatif dans le
deuxiéme controleur est de produire une sortie qui forme une partie du couple
articulaire global. Cette partie du couple est utilisée pour guider le mouvement des
articulations du robot de facon a ce qu’ils correspondent a la trajectoire articulaire
désirée. L'erreur entre les valeurs des positions et vitesses articulaires désirées et
réelles est alors utilisée pour entrainer ‘en ligne’ le réseau de neurones du deuxieéme

controleur.

Dans notre schéma de construction du réseau de neurones pour la commande
adaptative, nous utilisons aussi trois couches. Des fonctions sigmoides et linéaires
sont utilisées dans la couche cachée et la couche de sortie, respectivement (voir

Ilannexe F).
Les signaux dentrée de la premiere couche sont les positions et vitesses

angulaires des deux bras: [0}, 65, 6;, 92]T et les signaux de sorties Y de la derniere

couche sont les couples articulaires: I'axn = [T AN; > r AN, ]T (voir Figure IV.13).

L’apprentissage est, ici, effectué ‘en ligne’ et les parameétres du réseau sont

ajustés de facon a minimiser la fonction d’erreur (fonction de cotit) suivante:
1 9 1 ~ L \2
Ean = 5 (Y4-Y)? = 5 Kpn @ + Kyndy) (IV.35)

\ d A 4 . / V4 . V4
ou, Y et Ysont les sorties désirées et réelles, respectivement, du réseau de

neurones, Ky, et K, sont des matrices constantes positives définies de gain,

Comme l'apprentissage s’effectue en ligne, nous devons absolument réduire son
temps de calcul. Le taux d’apprentissage (learning rate) est réglé en fonction de
Papprentissage du réseau, les minimums locaux potentiels et I'amplitude du
changement des poids. Ce taux peut alors étre trop grand ou trop petit par rapport

a ce que nécessite le réseau.
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Un facteur d’inertie (momentum factor) 7 est alors utilisé pour accompagner le

réseau lors de la phase d’apprentissage [Kro 1996]:
oE
AW(t+1) = ,u-m + 1n-AW(2) (IV.36)

ou, W désigne Wij ou WjK, t est I'indice de la ni¢tme présentation (ni¢me passe) et 1

est la constante qui détermine 'effet du changement de poids précédent.

Quand aucun facteur d’'inertie n’est utilisé, il peut se passer beaucoup de temps
avant que le minimum ne soit atteint avec un petit taux d’apprentissage, alors que
si on utilise un grand taux d’apprentissage on risque de ne jamais atteindre
exactement le minimum a causes des oscillations (on reste autour du minimum sans
jamais l'atteindre car le pas est trop grand). Quand on ajoute le terme relatif au
facteur d’inertie le minimum est atteint plus rapidement (car le pas devient
variable et dépend de la grandeur du changement précédent). Ceci conduit la
commande neuronale adaptative a produire une réponse plus rapide. Un meilleur

controle est alors réalisé.

L’architecture de controle globale de la commande hybride appliquée au robot

flexible est présentée dans la Figure IV.13. Elle est décrite par '’équation suivante:
ou, I'g est la sortie du controleur hybride (couple articulaire); I'ny est 1a sortie du

premier controleur, basée sur le modele neuronal du robot, comme définie par

I'équation (IV.26); I'yN est la sortie du second contréleur, basée sur la commande

neuronale adaptative.

| ANN-G2+h NN-¢8 | T
od o |+ K, -G + Ky -6 +
qlq , qgl qlcj + pr ql" + vr Qr FH q,q’q
— < Robot
. Adaptiv.sé:NeuraI lﬂAN +
" Network
- — Gr.dr Y
Kpn -Qr +Kyn -Qr 4—%
+

Figure IV.13 Architecture de la commande hybride
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IV.4.3 Tests et simulations

Les performances de la commande hybride proposée, est testée sur une
trajectoire dynamique ayant une accélération de type ‘Bang-Bang’ avec une vitesse

initiale et finale nulles:

167/T?% for te[0,T/4]
03(t) = 68(t) = {-16x/T? for te[T/4,3T14] (IV.38)
16x/T% for te[3T/4,T]

avec, 63(0) = 63(0) =0 et 63(0) = 65(0) = 0.

Nous donnons aussi a titre indicatif les résultats de la commande non linéaire a
parametres fixes décrite par 'équation (IV.2). Nous avons pris 7'= 30 sec. La vitesse
angulaire maximum est atteinte pour ¢t = 7/4 et pour t = 37/4 et sa valeur absolue

est 4 7/T rad/sec ou bien encore 24 deg/sec.
Les différentes matrices de gains sont ajustées de la maniéere suivante:

- dans la lo1 de commande non linéaire (IV.2) et dans le premier controleur de la

' 1 0 4 0
commande hybride (IV.26): Kpr = {0 0 6} et er - {O 0 8},

- dans la fonction derreur (IV.35) du deuxieme controleur de la

08 O 48 0
de hybride: K, = t Ky, = .
commande hybride: Ky, { 0 0‘4} et Ky, { 0 1.5}

Pour tester la robustesse paramétrique de la commande hybride, mettons nous

dans les conditions de 'équation (IV.25). C'est-a-dire supposons que les parametres
dynamiques estimés X, utilisés dans le modéle dynamique, soient tres différents
des parametres dynamiques réels du robot flexible.

Ceci va conduire les fonctions A, et h, et donc les réseaux de neurones A NN et
h NN a produire une réponse erronée. Par conséquent, les couples articulaires,

calculés a partir de I'équation (IV.26), seront erronés. Nous verrons par la suite

comment la commande adaptative neuronale corrigera cette erreur.
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Notre but ici est de simuler une importante erreur due soit a la mauvaise
estimation des parametres du modele soit a la non prise en compte dans le modele
d’'un phénomeéne physique soit encore une perturbation externe. Nous supposons
que si notre commande peut prendre en charge cette importante erreur, elle pourra

a fortiori prendre en charge une erreur plus petite.

Dans le but de simplifier les tests, les parameétres dynamiques du robot sont mal
estimés de la méme maniere dans I'’équation (IV.25). Méme si ce n’est pas toujours
le cas en pratique, ceci n’affectera en rien les performances de la commande
hybride, car dans la loi de commande neuronale adaptative on considéere l'erreur

globale c'est-a-dire la résultante de toutes les erreurs.

Les Figures IV.14 a IV.23 illustrent les résultats obtenus avec la commande
hybride appliquée au robot a deux bras flexibles. Ces figures décrivent 1’évolution
de: la position angulaire, 'erreur en position, la fleche, la vitesse angulaire et

Perreur sur la vitesse angulaire, pour l'articulation 1 et 2, respectivement.
p

La trajectoire désirée (consigne) est donnée dans les Figures 1V.14, IV.17, IV.19
et IV.22 en pointillés. Les résultats de la commande non linéaire a parametres fixes,

décrite par 'équation (IV.2), sont reportés en ligne discontinue pour comparaison.

Le Tableau IV.3 et le Tableau IV.4 présentent l'erreur maximale ainsi que
lerreur quadratique moyenne (RMS) de la position et de la vitesse angulaire

obtenus avec les deux types de commande utilisés.

La trajectoire désirée impose une variation rapide de l'accélération aux instants
t1 = T4 = 7.5 sec et t2 = 37T/4 = 22.5 sec. Ce changement radicale, d'une
accélération positive a négative pour l'instant {; et de négative a positive pour
I'instant ts2, éprouve grandement le controleur. On peut voir son impact sur le
controle de la vitesse angulaire dans les Figures IV.17 et IV.22. Cependant le suivi
de la trajectoire, en vitesse, obtenu avec la commande hybride est fidele a la
consigne. En comparaison, on note que la trajectoire de la vitesse angulaire obtenue

avec la commande non linéaire a parametres fixes dévie fortement de la consigne.

D’apres les Tableaux IV.3 et IV.4, on note que l'erreur en vitesse, obtenue avec la
commande non linéaire a parametres fixes, atteint 0.19 rad/sec (10.9 deg/sec) pour

la premiere articulation et 0.13 rad/sec (7.7 deg/sec) pour la seconde.
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La commande hybride donne de meilleurs résultats, avec une erreur en vitesse
inférieure a 0.0052 rad/sec (0.3 deg/sec) pour la premiere articulation et inférieure a

0.009 rad/sec (0.5 deg/sec) pour la seconde (voir les Figures IV.18 et IV.23).

Pour le controle en position (voir les Figures IV.14 et IV.19), on note que la
trajectoire angulaire obtenue avec la commande hybride suit bien la trajectoire
désirée; avec une erreur ne dépassant pas 0.0031 rad (0.2 deg) pour la premiere et
la deuxieme articulation (voir les Figures IV.15 et IV.20). Quand a la commande a
parametres fixes, Perreur obtenue sur la position angulaire, dépasse 0.43 rad (24
deg) pour la premiere articulation et 0.34 rad (19 deg) pour la seconde (voir les

Tableaux IV.3 et IV.4).

D’apres les Figures IV.16 et IV.21, on voit que la flexion est bien contenue avec les
deux types de commandes, avec une fleche inférieure a 0.05 m pour la premiere

articulation et inférieur a 0.02 m pour la seconde.

On remarque la présence d'oscillations plus nombreuses avec la commande
hybride car le couple articulaire généré par la commande adaptative neuronale
varie plus vite qu’avec la commande non linéaire a parametres fixes. Cependant

Pamplitude des oscillations n’augmente pas et la fleche reste bornée.

D’apres les résultats obtenus quelques conclusions intéressantes peuvent étre

déduites. L'utilisation du contréleur basé sur le modéle du robot flexible (I'yn ) tout

seul, réduit la précision de la commande dans la présence d’incertitude structurées

et non structurées. Alors que, l'utilisation du contréleur adaptatif (I' o) tout seul,

accroit la fleche des bras et aucun amortissement des oscillations n’est réalisé ce qui
peut mener a un systeme instable. La combinaison de ces deux techniques de
controle donne un bon compromis entre stabilité et précision. Les résultats obtenus

en simulation montrent l'efficacité de la commande hybride proposée.

De plus, l'utilisation des réseaux de neurones dans la commande nous a permis
de réduire d'une maniere significative le temps de calcul de la commande puisque la
simulation de la trajectoire sur la méme configuration matérielle que
précédemment dure moins d'une seconde. Ceci, ajouté au fait que cette commande
ne nécessite quun pas d’itération de 0.01 sec, nous rend treés confiant quand au

comportement de cette commande dans la pratique.
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Tableau IV.3
ERREUR DE SUIVI DE TRAJECTOIRE POUR L’ARTICULATION 1

Erreur Maximum Erreur RMS

Variable 0, (rad) 91 (rad/sec) 0 (rad) 91 (rad/sec)

C d - B 3 A
Hybride  307x10°  519x10°  1.14x10°  1.60x10°°

Commande 1 1 1 5
Non Linéaire 4.31x10" 1.90 x10™ 2.98 x10~ 8.92 x10™
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Tableau IV.4
ERREUR DE SUIVI DE TRAJECTOIRE POUR L’ARTICULATION 2

Erreur Maximum Err. Quadratique Moyenne
Variable 05 (rad) 6y (rad/sec) 05 (rad) 6y (rad/sec)

C d B . ~ B
%I;[ri?ge ¢ 2.85 %10 3 8.67 x10 3 8.43 x107% 2.55 x10 3

Commande 1 1 1 9
Non Linéaire 3.44 x10~ 1.35 x10~ 1.83 x10™ 5.53 x10™
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Nous donnons également dans les Figures 1V.24 et IV.25, a titre indicatif,
I'évolution des couples articulaires, appliqués a la premieére et a la deuxieme
articulation, respectivement. Pour comparaison, les couples articulaires générés par
la commande hybride sont donnés en lignes continues et ceux générés par la

commande non linéaire sont donnés en lignes discontinues.

Nous retrouvons, ici, une caractéristique physique des robots a bras flexibles.
Nous remarquons, que 1’évolution de la fleche (voir les Figures IV.16 et IV.21) suit
en sens inverse ’évolution du couple articulaire (voir les Figures IV.24 et IV.25). En
effet, a chaque fois qu'un couple articulaire est appliqué, une fleche apparait au
bout du bras flexible. I’amplitude de la fleche est proportionnelle a celle couple
mais elle est de sens inverse, car elle est induite par I'inertie du bras et de la charge
transportée en bout de bras. Ce résultat valide, au passage, le modele du robot

flexible que nous avons élaboré et qui décrit fidelement ce comportement.

2+ —— Commande Hybride
L - - -Commande Non Linéaire

Couple articulaire (N.m)
o
I

0 5 10 15 20 25 30
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Figure IV.24 Evolution du couple articulaire I'; (N.m)
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Figure IV.25 Evolution du couple articulaire I'g (N.m)
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Nous remarquons aussi que le couple, généré par les deux types de commandes, a
une amplitude relativement faible. Ceci permet d'utiliser des moteurs de petites
tailles qui consomment relativement peut d’énergie. Ce qui n’est pas le cas avec des
robots rigides. La consommation peut constituer un point crucial, lorsque I'énergie
est limitée, telle que dans les systemes embarqués ou en aérospatial, ou 'on trouve,

d’ailleurs, la plupart des applications actuelles des robots flexibles.

IV.5 Conclusion

Une commande originale, efficace et robuste, a été présentée dans ce
Chapitre, dans le but de contréler la trajectoire articulaire des robots flexibles et

d’amortir les vibrations des bras.

Dans un premier temps nous avons présenté une commande non linéaire
basée sur le modele dynamique non linéaire du robot flexible. Ici, on a utilisé les
propriétés physiques du robot dans I'élaboration de la commande ce qui nous a
permis d’avoir un controle qui suit la forme de la trajectoire de consigne tout en

amortissant les vibrations dues a la flexion des bras.

Ensuite une étude de la robustesse de cette premieére loi de commande nous a
contraints a ajouter une partie adaptative a la commande pour faire face aux
incertitudes structurées et non structurées.

Enfin I'utilisation des réseaux de neurones en lieu et place des fonctions non
linéaires du modele puis dans I'élaboration de la partie adaptative de la commande,
nous a permis de réduire significativement le temps de calcul et ainsi le temps de
réponse de la commande et d’améliorer les performances de celle-ci, comme l'ont

montrés, les tests réalisés.
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Conclusion générale

Le travail que nous avons présenté porte sur le controle de processus dynamiques
complexes et plus spécifiquement sur la commande de robots manipulateurs a

structure flexible.

Notre but a été de rechercher des techniques de commandes intelligentes, qui
augmentent les performances du contréleur et réduisent son temps de réponse.
L’idée principale, ici, a été de combiner deux techniques de commande, la
commande a base de modeéle de connaissances comme la commande non linéaire et

la commande a base de modele statistique comme la commande neuronale.

Pour aboutir a ce résultat nous avons divisé notre travail en quatre étapes. Au
Chapitre I nous avons établi le modéle dynamique d’un robot plan horizontal a deux
bras flexibles. Ceci nous a permis de tenir compte, dans la commande, des non
linéarités de notre systéme et du couplage dynamique entre les variables rigides et

élastique.

L’utilisation de I'’étude dynamique du mouvement du robot flexible dans la loi de
commande présente des avantages majeurs. En effet, celle-ci peut alors utiliser les
informations extraites des équations du modele dynamique ainsi que les propriétés
physiques du robot (comme la passivité) pour effectuer un contréle stable de la

trajectoire et amortir les vibrations.

Dans le Chapitre II, nous avons relevé quelques propriétés fondamentales des
réseaux de neurones artificiels, telles que la capacité d’approximation universelle, la
parcimonie, la rapidité de calcul et 'apprentissage par les données mesurées sur le
systeme réel. Nous avons ensuite utilisé ces propriétés dans 1’élaboration de notre

loi de commande.
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Le Chapitre III nous a permis, aprés une breve revue bibliographique, de classer
les commandes existantes en deux catégories. Les commandes a base de modele de
connaissances et les commandes a base de modéles paramétrés a apprentissage par

les données.

Au Chapitre IV, nous avons montré la nécessité d'utiliser des commandes plus
¢élaborées pour le controle des robots flexibles. En réponse, nous avons proposé une
architecture de commande hybride, originale, qui regroupe les avantages des
modeles a base de connaissances et des modeles statistiques. Puis nous avons
effectué une série de test pour montrer 'efficacité et la robustesse de la commande

proposée.

La loi1 de commande que nous avons présentée dans notre travail fonctionne

par 'association de deux controleurs.

Le premier contréleur et basé sur une approximation des fonctions non linéaires,
du modele dynamique utilisé dans la commande, par un réseau de neurones

artificiels.

Le deuxieme controleur est constitué d'une commande adaptative neuronale.
I’ . .. , off. ) . : ,
apprentissage, ici, du réseau s’effectue en ligne et a partir des mesures réelles sur

le processus a controler.

Le but du premier controleur est d’assurer un controle stable des variables rigide
tout en amortissant les vibrations des variables élastiques. Le controleur adaptatif
sert, quand a lui, a compenser les erreurs dues aux incertitudes structurées
(incertitudes sur l'estimation des parameétres physiques) et non structurés
(perturbations externes et phénomeénes physiques non pris en charge par le modele),

améliorant ainsi la précision de la commande globale.

Les tests effectués en simulations sur un robot plan horizontal a deux bras
flexibles ont été réalisés avec succes. Ils ont démontré la robustesse en
performances de 'architecture de controle proposée faces a une erreur importante
dans le modele du robot. L’utilisation des réseaux de neurones nous a permis
d’alléger considérablement la construction de la loi de commande et de réduire
significativement son temps de calcul et ainsi sa réactivité. Ceci nous laisse confiant

quant a l'efficacité de cette commande originale dans la pratique.
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Les principales perspectives qui s’inscrivent dans le prolongement de ce travail

concernent trois points.

Il serait intéressant d’étudier les performances des réseaux de neurones a base
radiale dans lapproximation des fonctions du modele dynamique ou dans la

commande adaptative.

Une étude de stabilité de la commande globale, associant le premier et le

deuxiéme controleur, reste a étre effectuée.

En fin, 1l nous semble nécessaire de réaliser des tests expérimentaux, afin de

valider et de mettre en valeur la commande originale proposée.
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Annexe

A. Modele dynamique

A.1 Notations et descriptions

» Parameétres physiques du robot flexible
Les valeurs des parameétres physiques du robot a deux bras flexibles sont

données par le Tableau A.1. La configuration des bras est illustrée par la Figure

Al

Tableau A.1
NOTATIONS ET VALEURS DES PARAMETRES PHYSIQUES DU ROBOT FLEXIBLE

Paramétres physiques Bras 1 Bras 2
Longueur du bras (m) L;=1.00 Ly =0.50
Inertie concentrée a l'origine du bras (kg m?2) JAl =1.80 107 JA2 =1.8510"
Inertie concentrée a l'extrémité du bras (kg m2) J B, =4.70 1072 J32 =0.62
Masse du bras (kg) m; =1.26 my=0.35
Masse concentrée a I'extrémité (kg) me =4.0 me, = 1.0
Masse volumique (kg/m?3) p1= 7860 P9 = 7860
Module de Young E,=1.98 101 E;=1.98 101
Moment quadratique de section (m?) I;=3.41101 1,=6.07 10712
Bras n° 2

Jg

L, 2

Figure A.1 Bras 1 et 2 du robot flexible a deux axes.
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Les notations et vecteurs utilisés pour la description du robot a un et deux bras

flexibles sont donnés ci-dessous.

* Robot flexible a un axe

X=[Jpx+Jg, Jg, m,, pl, pSL=m,EIT"

q=1[6 f, ]

=16, f,al

a9 =[6f, 0c, fal’

g2 = [62, 2, a?]7

G=10, f, al"

* Robot flexible a deux axes

X=[JIp+dg Jg Mg+ Mgy, pily, My, Eqly, Ip+3p), g, Mg, s pol, My, E 1,17

a=1[6,06, f1,a, f, a]’

0= [0, 0,, fi, d, Ty, @]

99 = [66,, Gf, by, 6Fy, oy, 6211, by, 051, bray, hian,
fify, fidy, éify, drdy, fody 17

42 = [62, 6.2, 12, 62, 1,2, 3,217

G=1[6,6, t,a, b, dl"

= Autres notations

Pour l'écriture des coefficients dynamiques du modéele nous avons adoptés les

notations suivantes:

Xi = X(l) Li = Li
gi = q(i) Spq = Sin (6 + )
qi = q(i) Co4 =Cos (6, + )



ANNEXE A | MODELE DYNAMIQUE 111

A.2 Coefficients dynamiques

Nous présentons ici les matrices A, B, C et K du robot a un bras flexible ainsi que
la matrice A du robot a deux bras flexibles. D’apres les équations (I1.13) et (I.14)
vues au chapitre I et comme le terme de pesanteur Q n’existe pas, le robot évoluant
dans un plan horizontal, nous pouvons écrire le modele dynamique du robot sous la

forme générale suivante :

L,I'= A(@d + B@[4d] + C@|a* | + K g (A1)

= Robot flexible a un axe

L.I'=[I,0,0]T

2
6a,° | 2L4s"  gp0s

AL, 1)= Xy + X3(L2+q,%) + X4(L+ T : )+
L2 13q,° L2 42 11Lg,q3
Xs(5 + + -
3 35 105 105
7L
A(l, 2): A(2, 1): X3L+ X3+X52_0
2
A(l, 3): A(3, 1): X2—X5%
A2, 2)= X+ X i+X E
(2,2)= X3+ Xag 535
A2,3)= A3, 2)= - X 1 X UL
(2.3)= AG2)= - 410 70 210
A3, 3 X X 2L X LZ
= + — + —
(3,3) 2 415 5105
B(Ll) B(L2) O 0 00 0 0 0
B=| 0 0 0|, C=|C(21) 0 0|, K= |0 K(22) K(273)

0 0 0 C31) 0 0 0 K(32) K(33)



112 ANNEXE A | MODELE DYNAMIQUE

B(1, 1) = 2X30; + X4(% - %H X5(2222 - 111323)
e il e
C(2,1)= X530, + x4(f_03_ ?_Lz)+ X5(112|183 ) 133(;2)
C@3,1)= x4(2—é— 2';;13)+ x5(112'182 - "12013)
K(2,2) = XelL_i

6

K(2 3)= K(3,2) = - Xg =

4
K@3,3)= XoT

= Robot flexible a deux axes
LI.F = [Fl, F27 0,0, 0, O]T

L2
AL 1) = Xy+ Xg(L®+g5%) + X, Ly + X5~ + X7+ Xg(205(03 Coq — Ly Spg) +

L,?
2L5(03Sy + Ly Cyy) + L2 + g5 ) + Xgg Ly + Xyg( R L2 +q4% +

ge L>
6

Lo(A3Sp + Ly Cpp) +( —05) (L1524 -093Cn))

AL, 2)= X;+ Xg(05(03Co — L1Sps) + Lo(A3Sp + Ly Cyy) + L2 + gs?) + Xyg Ly

L 2

2 L 1 gel
+X11(T+72(Q3324+ |—1C24)+§( 66 2 —0s5)(L1Sy ~ d3Cy))
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7Ly
AL, 3)= Xy + X+ Xg——= 20 Xg(Ly Coy —05S2)

L, Cyy + Sys 06 Ly

+ X L. +
11( Ly > 2(6

- 05))

L2
A(l,4)= Xy - Xg 20 " Xg(A5(03Cos — Ly Sog) + Lo(G3Sos + Ly Coy) + Ly? + q52)

L,2 L
2 2
+ X7+ Xqa( 5t 7(‘13524 + Ly Cyu)

1 gL
+ E( 66 2 —5) (L1 Sps — A3Ca) ) + Xgo Ly
1 7L,
AL, 5) = Xg(Q3Sy + L3 Cyy + Lp)+ Xig + Xyy( E(CI3524 + Ly Cy)+ >0 )
L,?

A(1,6)= Xg - X11( (Q3524 Ly C24)—E)

L,?
AR2,2)= X7+ Xg(Ly? +qs?)+ Xyg Ly + XllT

_ 4 '

A(2,3)= Xq(LyCy —0Q5 + Sou( ~05))

L,
AR, 4)= X7+ Xg(Ly? +qs?)+ Xyg Ly + XllT

7L
A(2, 5) = Xg I_2 + Xlo + Xll 202
AQ2,6)= Xg— X L
( ) )_ 11 20
6 13
A(3, 3): X3+ X4E + XSE + Xll
1 11L C

AB, 4= X4~ 10 - X 2101 + Xg(Ly Cyy—05Sy) + Xqq( 2 a S24( 2 _Qs))

C
AB,5)= Xg Cyy + Xy o+
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Ly Co

A(3, 6): —XllT
2L, 2 L,2
A, 4)= Xy + Xy— 15 + X5 70 105 + X7+ Xg(Ly? + q5%) + Xyg Ly + Xy3—— 3

7L,
A4.5)= Xg Lo+ Xy + Xgy =

L2
2
A(4,6) = Xg - X“Z_O

6 13
A(S, 5) = Xg + Xlo 5L2 + Xll%

1 1L,
ABO)= X075~ Xy

2L, |—2
A(6,6) = Xg + Xy —= 1 + Xy 7o 105
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B. Algorithme d’apprentissage par rétro propagation

Prenons la configuration du réseau de neurones telle que décrite dans le sous-
Chapitre II.5. L’algorithme d’entrainement par la méthode de rétro propagation

peut étre résumé par les différentes étapes suivantes:

1- Initialiser tous les poids et les biais du réseau en prenant des valeurs

aléatoires, ou en suivant une méthode d’initialisation des poids spécifique.

2- Pour chaque couple d’exemple (p, yd) de 'ensemble d’apprentissage :
a) Propager les entrées vers avant a travers les couches du réseau pour

calculer la sortie a® correspondante.

b) Calculer la fonction d’erreur par rapport aux valeurs désirées suivant
I'équation (I1.17).

c¢) Rétro propager l'erreur vers l'arriere a travers les couches du réseau
pour calculer le gradient de la fonction derreur, en utilisant les
équations (I1.23), (I1.27), (I1.29) et (I1.33).

d) Ajuster les poids de connexion et les biais de toutes les couches, en
utilisant les équations (II.19a) et (I1.19b) ou bien encore directement
avec les équations (I1.29) et (11.34).

e) Si un des criteres d’arrét (erreur minimale, nombre d’itérations, etc.)
est atteint alors arréter les calculs.

f) Sinon, ajouter une itération en reprenant a I’étape 2.
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C. Définitions et théorémes sur la stahilité des systemes non
linéaires
C.1 Définition de la notion de stabilité

Commengons par définir la stabilité globale asymptotique [Ben 1991]. Soit un

systeme dynamique décrit par 'équation différentielle suivante:
X = f(x1) (C.1)

ou x est le vecteur d’état de dimension n du systéme et f () une fonction qui peut

étre non-linéaire.
Soit ®(x¢,tp) la solution du systéeme différentiable par rapport au temps telle
que, V Xg,lj:
D(xg,tg) = Xo et D(xg,lg) = [(P(Xg,ty), 1) (C.2)
L’état x, du systeme est dit globalement asymptotiquement stable si

Vxg €R", les conditions suivantes sont vérifiées:
1) f(Xe,8) =0, vV teR"
2) Ve>0,38(5,4))>0 tel que |xg—Xe| <5(e,t)) = |@(xg.t0)—Xe|< e, Vit

3) lim | @ (xg.tg)—Xe| =0
t—>o00

Le systeme est dit asymptotiquement stable §’il n’existe qu'une zone J(¢;)>0

pour laquelle I'état d’équilibre est stable.

Les deux premieres conditions sont nécessaires pour avoir un systéeme stable
(au sens de Lyapunov) alors que la troisieme le rend asymptotiquement stable. La
stabilité asymptotique est donc plus restreinte que la stabilité au sens de Lyapunov

(stabilité simple).

Un systeme possédant par exemple des poles simples imaginaires purs étant
par conséquent juste oscillant est I'exemple méme dun systéeme qui est stable au

sens de Lyapunov mais qui ne I'est pas asymptotiquement.
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Nous présentons, dans ce qui suit, deux approches couramment utilisées pour
démontrer la stabilité dun systéme non-linéaire : la deuxiéeme méthode de
Lyapunov et I'hyperstabilté de Popov. Nous présentons plus en détail la premiere

car nous l'utilisons pour démontrer la stabilité de nos commandes non-linéaires.

C.2 Deuxieme méthode de Lyapunov

Le principe de base de cette méthode est le suivant [Slo 1991, Kha 2002].
Considérons un systeme physique isolé. Si la variation dE/d¢ de I'énergie E(x), x
étant le vecteur d’état du systeme, est négative pour tout x, excepté pour l'état

d’équilibrex,, alors I'énergie continue a décroitre jusqu'a atteindre son minimum

E(xg).

Dans la théorie de la stabilité de Lyapunov, I'’énergie E(x) est remplacée par une

fonction auxiliaire V(x) scalaire ou vectorielle, qui est appelée fonction de Lyapunov.
Par analogie avec le cas de ’énergie, on exigera de cette fonction V [Kha 2002]:
v qu’elle soit positive partout sauf en x,= 0 ou elle est nulle, l'origine étant
supposée point d’équilibre,

v que sa dérivée V(x) soit négative sauf en X, ou elle est nulle.

Si V répond aux conditions précédentes alors on peut affirmer que I'état du

systeme reviendra vers l'origine, si le systeme venait a étre perturbé.

* Formulation mathématique [Gui 1995, Kha 2002]:

D’apres la théorie de Lyapunov on peut dire que l'état d’équilibre x, est
globalement asymptotiquement stable si :
) V(O,t)=0 V teR,

2) V(x,t) > a(”x

), Vt, avec a()fonction scalaire continue non croissante vérifiant

a(0)=0,

3) V(x,t) - «© quand ||x|| — o, Vi,
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~dV
4y V=—
) dt

y(0) =0.

< —V(HXH) <0,VxeR",Vt; et y() fonction scalaire continue vérifiant

La difficulté principale de la deuxieme méthode de Lyapunov est la construction
de la fonction auxiliaire V. Le probleme réside dans la rareté de méthodes
systématiques, en particulier pour les systemes non-linéaires pour lesquels le
caractere suffisant (mais non nécessaire) des critéres de stabilité ne permet pas

toujours de conclure.

Parmi les techniques de construction des fonctions de Lyapunov existantes on
peut citer la méthode de Lur’e qui se base sur la représentation modale du systeme

(forme canonique de Lure) et la méthode de Krasovski que nous présentons ci-apres.

* Construction de Krasovski [Slo 1991]

C’est une technique de recherche systématique des fonctions de Lyapunov. Elle
permet de déterminer les contraintes a imposer aux parametres pour assurer la

stabilité du systeme.

Soit un systéme non linéaire décrit par:

x = X (x) (C.3)
avec, xeR". On construit une forme quadratique des seconds membres X;:

v=X'PX (C.4)
avec, P matrice symétrique nxn. D’ou on déduit:

%:XT(JTP+PJ)X (C.5)

avec J, Jacobien associé a X (x).

On peut ensuite imposer dV/dt < 0 et en déduire les conditions sur V et les
contraintes sur les parametres. Notons enfin que cette technique permet d’étudier
la stabilité de structure du systeme, cependant on n’a que des conditions

suffisantes.
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* Autres méthodes de constructions [Gui 1995]

D’une maniere générale, trois grandes approches sont possibles pour trouver des
fonctions de Lyapunov:
1) Chercher une fonction V de type donné

Il existe des fonctions qui ‘réussissent’ souvent comme fonctions de Lyapunov
pour les systéemes étudiés en mécanique non linéaire. Les principales sont les

sulvantes :

a) Fonction quadratique des variables (Lyapunov):
_ T
V=xPx (C.6)

ou P est une matrice symétrique ;

b) Fonction quadratique des seconds membres du systeme (Krasovski):
v=X'PX (C.7)

¢) Fonction quadratique plus intégrale (Lur’e):
X

V=x'Px + [f(u)du (C.8)
0

ou f (u) est une fonction assujettie a certaines contraintes.

dV

2) Utiliser la dérivée o

On peut quelquefois partir de la dérivée temporelle et ‘remonter’ a la fonction V.
Ce procédé permet notamment de construire de facon systématique des fonctions de

Lyapunov pour systémes linéaires.

. ) ov
3) Utiliser le gradient —
ox i

On peut enfin se donner a priori des fonctions de Xq,X5,X3

oV oV, _dV

V. =2V _ _

(C.9)
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Celles-ci doivent vérifier les égalités

oV, dVy  oVy Vs Vs AV,
é’XQ 0”X1 é’X3 0”X2 é’Xl é)XS

(C.10)

ou bien encore
rot (V1,Vy, V3) =0 (C.11)

rot étant le rotationnel.

Puis il faut déduire le terme — et ‘remonter’ a V (x,x9,x3). On étudie alors le

dt

signe de V et de — en vue d’appliquer le théoreme de Lyapunov; c’est la méthode

dt

dite du ‘gradient variable’.

C.3 Méthode de Popov

La théorie de Popov sur la stabilité est quand a elle directement liée a la notion

de passivité du systéeme [Lan 1988].

Les définitions et propriétés relatives aux systémes passifs peuvent étre

retrouvés dans les ouvrages [Far 2006, Lan 1979].

Nous présentons ici quelques propriétés utilisées pour les démonstrations de
stabilité.
Soit un systéeme décrit par :

f(x,x,u,t, t)) =0, y=nh(xu (C.12)

ol ue R™est I'entrée, x e R" est 'état du systéme, y e R™est la sortie, f et h sont
des fonctions continues par morceaux par rapport a tous leurs arguments, de plus f

possede des solutions pour tout état initial Viy <t <¢;.
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= Inégalité de Popov

Tout systeme passif vérifie I'inégalité suivante qui lie I'entrée u et la sortie y:

1
ij(r) u(r)dr > -2 (C.13)
to

» Stabilité d’un systéme passif en boucle fermée

Tout systéme non linéaire qui vérifie I'inégalité de Popov en contre-réaction sur
un bloc linéaire de fonction de transfert H (p) est asymptotiquement stable si H (p)

est strictement positive réelle (SPR).

Rappelons qu'une matrice H (p) de fonctions réelles est strictement positive si :

v' tous les péles des éléments de H (p) ne sont pas dans le demi-plan droit de

Laplace: Re(poles) > 0,
v' la matrice H (jw) + HT( jw) est Hermitienne.

Une matrice A (p) est Hermitienne si : A (p) = AT(p*) avec p* conjugué de p.

X Les deux approches que nous venons de présenter et qui permettent
d’appréhender le probleme de la stabilité des systéemes non linéaires sont basées sur
un critere d’énergie. En effet, I'approche de Popov est fondée sur le fait que ’énergie
totale d'un systeme est égale a la somme de I’énergie initiale, de ’énergie fournie et
de I'énergie dissipée ; cette derniere étant toujours négative car le systéeme ne
fournit pas de lui-méme de I'énergie. L’approche de Lyapunov, quand a elle, est

basée sur le choix d'une fonction qui est bien souvent le reflet de I’énergie.
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D. Propriétés du modele dynamique

L’objectif de cette partie est de souligner quelques propriétés de notre modele
dynamique donné par (I.13) que nous utiliserons pour élaborer la loi de commande

et démontrer sa stabilité.

» Définie positivité et symétrie de la matrice d’inertie A

Lors de la simulation numérique de notre robot, nous avons di intégrer le
systeme implicite d’équations différentielles non linéaire que constitue le modele
dynamique inverse et qui a nécessité 'inversion de la matrice A, ceci a été rendu
possible du fait que la définie positivité de A garantit l'existence de la matrice

inverse A-1,

La stabilité des algorithmes de commande nécessite souvent la propriété de
définie positivité de la matrice d'inertie A notamment dans le cadre d'une fonction

de Lyapunov.

» Définie positivité et symétrie de la sous-matrice raideur K,

Cette propriété sera exploitée dans la démonstration de stabilité de la loi de
commande non-linéaire. Elle exprime le fait qu'un robot flexible possede des
caractéristiques naturelles de stabilité que 'on peut utiliser afin d’obtenir des lois

de commande simples et efficaces.

» Passivité du systéme global

La matrice h dans (I.13) est de dimension nxn, elle peut étre calculée a partir de

A comme suit [Kur 2005]:

IAW))  IAGER) IAGR)
aqy, q; a2q;

1 & .
hij) =5 > g (D.1)
k=1

les éléments h (i, j) sont appelés symboles de Kristoffel.

Nous avons alors la propriété fondamentale suivante : A-2h est une matrice

antisymétrique [Damaren 1995, Che 2000, Dom 2007].
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Cette propriété a été exploitée pour 1’élaboration commande stable de robots
manipulateurs [Lan 1988, Hor 1990, Slo 1991, Gui 1995, Kur 2005, Far 2006]. Elle
exprime la passivité énergétique du robot en tant que structure mécanique. Nous
l'utiliserons dans le cadre de la démonstration de stabilité de la loi de commande

non linéaire.

» Linéarité par rapport aux parameétres dynamiques

On a vu au Chapitre I, que le modele dynamique du robot flexible s’exprimait
linéairement en fonction d'un jeu de parametre X appelés parametres dynamiques.
Ces parametres combinent les parametres inertiels classiques avec les parametres
de raideur élastiques [Gau 1990]. Cette propriété est utilisée lors de I'élaboration de

la lo1 de commande non-linéaire adaptative.
Rappelons I'équation (1.29) du Chapitre I [Gau 1991]:

L.I'=D(q,4,9 X (D.2)
ou, D(q,q,qd) est la matrice d'information du systéme.

Nous présentons, dans ce qui suit, le détail de la matrice D dans le cas du robot a
un bras flexible; 1’écriture pour le cas du robot a deux bras flexibles étant plus

lourde mais suivant le méme raisonnement pour 'obtention de D.

Dans I’équation du modele dynamique (I.13) on obtient, en tirant en facteur les

parametres dynamiques du robot flexible, 'équation suivante:

r — Dr .
o= [5] ¥ ®2
ou bien encore:
X,
r D(1,1) D(1,2) D(1,3) D(1,4) D(1,5) D(L6) ;((2
0|= |D@21) D@22 D(23) D(24) D25) D(2,6) x3 (D.3)
0 D3,1) D(3,2) D@33) DB4) D(3,5 D(3.6) x4
5
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avec,
D(1,1) = 4,
D(1,2) = d3,

D(L, 3) = (L2 +q,%) ¢ + Ly + 20560y,

2L g5?

_ 60,° U203, .~ . 1200 dgz,. .
D(L, 4)= (L+ 892" _ + H, + _ 93 N
(1,4)=( L 15 c )d1 + o (5L 5)Q1Q2
(—15 5)Q1Q3,
1> 13q,> L%q3® 11Lqpq3.. 7L, L2
D(1,5) = (— + + — + — — — = +
(1.9)=(5 35 105 105 Wt 5y G2 — 55 0s
2
260, 1lLos, . . 2103 11Lqgy, . .
_ + _
(35 105 92t (e 105 )93
D(1,6)=D(2,1)=D(2,2) =0,
D(2,3) = Lty + Gy — qp &?,
.. 6 . 1 . a3 64y ..,
D(2,4)= by + — Gp — — G +(—3 — —2)g,2,
(2,4)= 0 5LQ2 10Q3 (10 5L)Q1
7L, 13 11l . AlLgg 13qy. .,
D(2,5)= — by + == G, — ~—— s + - ,
(2,5) 20 b1 35 o 10 ds (210 5 )}
12 6
D(2,6)= = 5 — — Q3,
13 2 12 3
D(3,1)=D(3,3)=0,
D@3B,2)= 01 + 43 ,
1. 2L, g 2Ldz,.,
DB, 4)=— — g, + 5= ta + (22 - Z=13y4.2
(3,4) 0 0P 15 ds (10 15 )dy
2 2 2
2 1L . 2 1ilg, L%qs. .,
D(3,5) = —— & — —— Gy + — Ga + - ,
3.9 = =50 0= g 92 * 105 3 * (0"~ 05 )

6 4
D@3, 6)=—— + — Q3.
(3, 6) L2Q2 s
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E. Algorithme de la commande non linéaire adaptative

125

Nous présentons ci apres 1’algorithme que nous avons élaboré pour la commande non-linéaire

adaptative appliguée au robot flexible.

Définir le type de trajectoire et le temps de simulation T

Etablir les conditions initiales et notamment la valeur:
* dupas At (intervalle de temps entre chaque itération)

* des paramétres dynamiques réels X utilisés dans le modéle du systéme réel,

« des paramétres dynamiques estimés X de départ utilisé dans la loi de commande,

I
[0 ]

|
| t=t+At |
|

Calcul de la trajectoire désirée: q‘rj, q?, d‘rj

Calcul du modéle pour la commande (en fonction des parameétres dynamiques
estimés X ) et déduction des couples moteurs & partir de la loi de commande:

..d .\ o-d ~ 2
Ine = Ar(@) dr + hr(q.d) dr + Kpr ar + Kyr Gr

Calcul de la réponse du systéme a partir de la résolution de I’équation différentielle
du modéle dynamique (en fonction des paramétres dynamiques réels X):

LrT= A@G +h(@a)q+Kq

Calcul de I’écart entre la trajectoire désirée et la trajectoire réelle:

G=d4-9, =049

Nouvelle estimation des paramétres dynamiques X a partir de la loi d’adaptation:
A T-
X=KaDr 0

Oui

t<T

Non

Simulation de la trajectoire du point terminal C grace au modele géométrique:

Figure E.1 Algorithme de la commande non-linéaire adaptative.
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F. Réglage des RNA utilisés dans la commande hybride

Nous avons élaboré au Chapitre IV une commande hybride originale. Cette
commande fonctionne par I'association de deux controleurs. Les caractéristiques de

ces deux controleurs sont données ci-apres.

* Contréleur 1
Le premier contréleur utilise deux réseaux de neurones artificielles A NNet

h NN pour approximer les fonctions non linéaires des matrices A, (q,,q,) et
h, (d;,9¢,9,59e) -

Nous avons utilisé dans 'architecture de A, NNet h NN, un réseau de neurones

de type MLP a trois couches qui consistent en une couche d’entrée, une couche
cachée et une couche de sortie, pour chacun d’eux. On a considéré, une fonction
d’activation tangente hyperbolique dans la couche cachée et une fonction
d’activation linéaire dans la couche de sortie, cette configuration garantissant la

propriété d’approximation universelle du réseau (voir Chapitre II).
Les signaux d’entrée de la couche d’entrée de A, NN correspondent aux variables

utilisées dans la matrice A, (q,,qe). Ce sont donc, les positions angulaires rigides

et élastiques des deux bras: [6), 0y, f;, &, fa» 5]T . Les sorties correspondent aux
fonctions réalisées par les éléments de la matrice A, (q,,q,)de dimension (2x2).
Nous avons donc en sortie 4 signaux correspondant a: A4,(1,1), A,(1,2), A.(2,1) et

A, (2,2) . Le réseau de neurone utilisé ici, contient 8 neurones dans la couche caché.

Les signaux d’entrée de h NN correspondent aux variables utilisées dans la
matrice h,(q,,9¢,49,,0,). Ce sont donc, les positions et vitesses angulaires, rigides
et flexibles des deux bras: [0, 0y, fi, &1, fa, @9, 61, 05, f» &1, fo) o'zz]T. Les sorties du

réseau correspondent aux fonctions réalisées par les éléments de la matrice

h, (4,,9¢,49,,49,) de dimension (2x2). Les quatre signaux de sortie correspondent a:

h.(1,1), h.(1,2), h,.(2,1) et h,.(2,2). La couche cachée contient ici, 12 neurones.


http://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_hyperbolique
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La méthode de rétro propagation du gradient a été utilisée lors de I'entrainement
de ces deux réseaux avec un pas de gradient xz = 0.6. Le mode d’entrainement par
lot (voir Chapitre II) a été adopté du fait que Papprentissage s’effectue ici hors ligne,

c'est-a-dire, avant d’appliquer la commande.

Comme exemples pour l'entrainement, nous avons choisi un ensemble de
fonctions sinusoidales. Pour le critere d’arrét de l'algorithme d’apprentissage nous

avons considéré la méthode de validation croisée (voir le sous-Chapitre IV.4.1).

Nous donnons a titre indicatif, dans la Figure F.1, le résultat de la simulation du

réseau A NN (approximation de h /NN étant du méme ordre). Nous avons

considéré la trajectoire de type ‘Bang bang’ utilisé dans le test de la commande
hybride (voir le sous-Chapitre 1V.4.3). Les résultats correspondent aux fonctions

non linéaires réalisés par les éléments A.(1,1), A,.(1,2), A.(2]1) et A.(2,2),

respectivement. La courbe désirée est donnée en trait bleu et la courbe simulée par

le réseau de neurones en trait rouge.

@ ALY (b) AL2)
0.08 0.015
0.075
0.01
0.07
0.065
0.005
0.06
0.055 ‘ ‘ 0 ‘ ‘
0 10 20 30 0 10 20 30
(©) Ar(2,1) X10'3 (d) Ar(212)
0.015 9.001
9
0.01 8.999
8.998
0.005
8.997
0 ‘ ‘ 8.996
0 10 20 30 0 10 20 30

Figure F.1 Résultats de simulation du réseau A NN.
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On remarque d’apres les résultats obtenus, une trés bonne approximation des

éléments A,.(1,1), A,(1,2) et A, (2,1). Notons que le réseau a bien reproduit la
similitude entre les éléments A.(1,2) et A,(2,1), la matrice A,.(q,,q,) étant
symétrique.

L’approximation de '’élément A, (2,2) est moins précise mais suit globalement le

contour de la courbe désirée. Ceci s’explique par le fait que la fonction

correspondant a 'élément A, (2,2) contient beaucoup plus de non linéarités et a une

forme trés irréguliére par rapport aux fonctions relatives a A.(1,1), A,(1,2) et

A (21).

Nous pouvons toutefois améliorer la précision de 'approximation en augmentant
le nombre de neurones du réseau, afin de générer plus de non linéarités. Nous
avons aussl obtenus de tres bons résultats dans lapproximation des quatre
éléments de la matrice en utilisant un réseau de neurones pour chaque élément de

la matrice.

Cependant ces solutions tendent a accroitre la complexité de la commande (et
donc diminue sa réactivité); de plus nous n’avons remarqué aucune amélioration
notable dans le controle. Nous avons donc gardé la configuration originale du réseau

pour simplifier la commande et réduire son temps de calcul.

= Controleur 2

Le deuxiéme controleur est constitué dun réseau de neurone adaptatif
(fonctionnant en ligne) de type MLP. Trois couches sont utilisées, dont une cachée a
6 neurones. La fonction d’activation est de forme tangente hyperbolique dans la
couche cachée et linéaire en sortie.

Les signaux dentrée de la premiere couche sont au nombre de quatre et

représentent les positions et vitesses angulaires: [6;, 0, 6;, 51" et les deux signaux

de sorties de la derniére couche sont les couples articulaires: I'on = [I' ANy » 1NN 0 ]T


http://fr.wikipedia.org/wiki/Fonction_hyperbolique
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On a utilisé pour l'entrainement, la méthode de rétro propagation du gradient
avec un terme d’inertie 7=0.5 (momentum) et un pas d’apprentissage x= 0.7. Nous
avons adopté, le mode d’entrainement incrémentale car I'apprentissage se fait, ici,
en ligne c'est-a-dire pendant la commande et donc au fur et a mesure que les

données arrivent au réseau.

Nous pouvons dire, d’apres les résultats de simulation dans le sous-Chapitre
IV.4.3, que le réseau adaptatif a bien rempli son role. En effet sa rapidité et son
efficacité ont permis de réduire lerreur de suivi pendant le contréle, malgré la
dynamique importante de la trajectoire de consigne et lerreur significative

introduite lors de 'estimation des parametres du robot flexible.
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RESUME

Le travail de recherche présenté dans cette thése décrit une approche hybride au probléme
de la commande des robots manipulateurs a bras flexibles, face a des incertitudes
structurées et non structurées dans le modéle. Dans ce travail, un premier contrdleur
neuronal, basé sur I'équation dynamique du robot flexible a été élaboré. Son but est de
produire un contrdle rapide et stable des positions et vitesses articulaires du robot et
d’amortir les oscillations des bras. Un deuxiéme contréleur, neuronal adaptatif, a été ensuite
ajouté afin de compenser les non-linéarités non identifiées et les dynamiques non
modélisées, améliorant ainsi la précision du contréle. La robustesse de la commande
hybride, ainsi constituée, a été testée face a des perturbations importantes et ses
performances ont été comparées a celles d’'une commande non-linéaire classique. Les
résultats obtenus en simulation ont montré I'efficacité de la stratégie de commande hybride
proposée.

MI]tS I:|I§S: commande neuronale adaptative, robot manipulateur a bras flexibles,
dynamiques non-linéaires.

ABSTRACT

The research tasks presented in this thesis describe a hybrid approach to the problem of
controlling flexible link manipulators for both structured and unstructured uncertainties
conditions. First, a neural network controller, based on the robot’s dynamic equation of
motion, is elaborated. It aims to produce a fast and stable control of the joint position and
velocity, and to dump the vibrations of the arms. Then, an adaptive neural controller is added
to compensate the unknown nonlinearities and unmodeled dynamics, thus enhancing the
accuracy of the control. The robustness of the hybrid controller has been tested under
important disturbances and compared to a classical nonlinear controller. Simulation results
showed the effectiveness of the proposed hybrid control strategy.

Keywnrds: adaptive neural network control, flexible link manipulator, nonlinear dynamics.



