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Résumé

Notre travail illustre des apports notables de I'Intelligence Artificielle, discipline relativement
récente, dans la synthése de lois de commande d’un robot manipulateur exécutant une tache dans un
milieu contraint. L'intelligence artificielle, a permis en particulier de lever une contrainte en contréle
relativement a la nécessité de disposer des modeles les plus exacts possibles, sachant que les erreurs de
modélisation tant du robot lui méme que de I'environnement ont un impact sur la réponse dynamique
d'un manipulateur en contact.

L'exploitation des réseaux de neurones et de la logique floue dans les structures de commande des
processus a augmenté ces dernieres années compte tenu de la capacité d'apprentissage des fonctions
non linéaires des réseaux de neurones de leur adaptativité, et de la possibilité d'exploiter I'expérience
et la connaissance humaine dans la commande gréce a la logique floue (élaboration de régles floues).

Notre travail débute par une étude bibliographique des différentes structures de commande
conventionnelles en effort des robots manipulateurs. Nous avons analysé les avantages et les
inconvénients de chacune de ces structures. Cette étude nous a permis de mettre en évidence deux
structures de commande intéressantes, basées tous les deux sur une stratégie de dominance de la
boucle de commande en force sur celle en position, permettant de contréler a la fois la position et
I'effort désirés, le long d'une méme direction de l'espace de la tache, sans avoir besoin d’utiliser un
mécanisme de sélection.

Cependant les performances de ces deux structures de commande classiques, dont I’une est basée
sur un concept paralléle et I’autre sur un concept hiérarchique, des deux boucles de commande en
effort et en position, ont été illustrées uniquement dans le cas ou la quasi-totalité de la dynamique du
manipulateur est négligée (vitesses de déplacement considérées trés faibles) ou bien lorsque le modéle
dynamique du robot est supposé connu parfaitement. Ces cas sont particuliérement critiques lorsqu’on
cherche a obtenir de bonnes performances en termes d’optimisation des réponses et d’adaptativité vis-
a-vis de la variation de type de tdche et d’environnement des milieux contraints. Il apparait donc
difficile dans ces conditions de concevoir des commandes performantes des systémes inconnus ou
connus partiellement. Notre intérét s'est porté sur ces deux structures de commande classiques pour
améliorer leurs performances en leurs associant des controleurs basés sur des concepts issus de
I'intelligence artificielle (les réseaux de neurones et la logique floue).

Deux stratégies de commande neuronale force/position ont été synthétisées, pour compenser I’effet
des incertitudes sur la dynamique du manipulateur en contact sur les performances des réponses en
force et en position. La premiére stratégie, basée sur une technique de modification du couple de
commande, exploite le modéle dynamique nominal du manipulateur dans I’élaboration de la
commande. Quant a la deuxiéme stratégie, basée sur une technique de modification de la trajectoire de
référence, exploite des simples contrbleurs PID conventionnels. Une étude de la stabilité, en
considérant le cas idéal (compensation parfaite de I’effet des incertitudes), de ces deux stratégies de
commande neuronales, en présence d’un environnement supposé élastique, nous a permis de montrer
une performance trés importante relative a la deuxieme stratégie de commande, donnant la condition
de stabilité du systéme en boucle fermée indépendamment d’une connaissance préalable de la raideur
de I’environnement. Pour améliorer d’avantage les réponses en effort obtenues (sensibles aux
variations de la raideur de I’environnement en régimes transitoires), deux solutions différentes ont été
proposées pour la boucle de commande en effort de ces deux structures de commande force/position.
La premiére solution introduit un contréleur flou adaptatif a la place d’un contréleur conventionnel.
Quant a la deuxiéme solution, elle introduit un bloc de commande adaptatif basé sur une méthode
d’identification en ligne de la raideur de I’environnement.

Les performances des différents schémas de commande proposés sont illustrées a I’aide de
nombreux résultats de simulation en utilisant les modéles du robot PUMA 560 pour les trois premieres
articulations face a diverses géométries de I’environnement et en présence d’ incertitudes sur sa
raideur.

Mots-clés: commande force/position, structure paralléle, structure externe, commande neuronale,
réseaux de neurones, logique floue, contrdleur PID, robot.
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Introduction générale

L’industrie moderne exige certaines tdches demandant une grande précision et répétées
inlassablement qui ne peuvent étre réalisées par des étres humains . De ce besoin sont nés des
robots manipulateurs relativement simples et souvent destinés a une tache bien précise.

Les premiers robots introduits dans I’industrie aux environs des années 80 réalisaient des
taches de soudure, de peinture, et de manutention. lls étaient commandés en position ou en
vitesse le plus souvent par apprentissage. L'effecteur en décrivant sa trajectoire n'entrait
pratiqguement jamais en contact direct avec son environnement.

Actuellement, les taches en robotique conduisent de plus en plus a des interactions du
robot avec son environnement. Des exemples typiques de ces taches sont l'assemblage et
I'usinage de pieces , les taches exécutées par les robots dans le domaine du batiment, la
robotique médicale avec le geste médical assisté (GMAO) entre autres . En effet lorsque le
robot est en contact avec son environnement I'organe terminal du robot manipulateur ne peut
pas se déplacer librement dans toutes les directions. Le mouvement résultant est un
mouvement contraint, et la chaine cinématique du manipulateur est fermée sur
I'environnement. Du fait de la raideur de I'ensemble, la faible variation du point terminal peut
induire des efforts élevés qui, s’ils ne sont pas pris en compte par le systeme de contréle,
peuvent provoquer des rebonds et la détérioration de I'effecteur et/ou de I'environnement.

L'exécution d'une tache en milieu contraint peut étre effectuée en utilisant un systeme de
contrdle qui régule les efforts engendrés par le contact de I'effecteur avec son environnement
grace aux capteurs d'effort placés au niveau de ce dernier.

Il existe dans la littérature deux principales méthodes pour commander en effort un robot
manipulateur: la commande en impédance et la commande hybride force/position. La
commande en impédance [HOG 85] permet d'ajuster la position de I'effecteur en réponse aux
forces de contact ressenties grace aux réglages des parametres reliant les forces d'interaction a
la variation de la position de l'effecteur. Dans la commande hybride, stratégie qui est
largement adoptée dans la commande force/position des robots manipulateurs [RAI 81, KHA
87], I’idée de base réside dans la possibilité de choisir a commander I’effort ou la position le
long de chaque direction de I’espace en utilisant des matrices de sélection. Deux autres
approches, conceptuellement différentes de la commande hybride force/position des robots
manipulateurs, sont aussi proposées dans la littérature. La premiére approche, est basée sur
une stratégie de commande parallele [CHI 92, 93,94]. Quant a la deuxiéme, elle est basée sur
une stratégie de commande hiérarchique [SHU 88] [PER 91]. Par opposition a la stratégie de
commande hybride, les deux variables force et position sont utilisées le long d’une méme
direction de I’espace de la tache sans aucun mécanisme de sélection. L’efficacité de chacune
de ces deux structures de commande est assurée grace a la dominance de la boucle de
commande en force sur la boucle de commande en position le long de la direction contrainte
de la tache, lorsque des interactions se produisent.

Cependant les performances de ces deux structures de commande classiques ont été
illustrées uniquement dans le cas ou la quasi-totalité de la dynamique du manipulateur est
considéree négligeable [PER 91][CHI 94] ou bien lorsque le modele dynamique du robot,
exploité dans la commande, est supposé parfaitement connu [CHI 93]. Dans la pratique, le
modéle dynamique exact du manipulateur n’est jamais connu, et la raideur de
I’environnement n’est qu’approximativement connue. Plusieurs approches ont été proposees
dans la littérature pour résoudre le probléme du suivi de trajectoire en milieux contraints
lorsqu’on est en présence des incertitudes sur les modeles du robot manipulateur et
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I’environnement. On peut citer, entre autre, la commande a structure variable (VSC)[YAO
92], commande adaptative [WIH 97] [SIN 95] [CHI 04], commande robuste parallele [HUA
07]. Bien que ces techniques proposees, améliorent les performances, elles tendent par contre
a augmenter la complexité du systéme dynamique, ce qui nécessite une attention particuliére
quant a la stabilité du systéeme global.

Par ailleurs l'utilisation des réseaux de neurones et de la logique floue dans les structures
de commande des robots manipulateurs s’est développée ces dernieres années, vu la capacité
d'apprentissage des fonctions non linéaires des réseaux de neurones due a leur adaptativite
[HAY 99] et a la possibilité d'exploiter I'expérience et la connaissance humaine dans la
commande gréace a la logique floue (élaboration des régles floues) [YIN 00]. L avantage de
ces concepts, issus de I’intelligence artificielle, est qu’ils ne requiérent pas de connaissances
théoriques détaillées en Mathématiques et en commande, ce qui permet de réduire ainsi le
colt des contrdleurs des systemes complexes, en particulier les systémes non linéaires. Ainsi,
des structures de commande neuronale force/impédance [JUN 95a, 98, 00][BAP 99][MAR
97] et des structures de commande neuro-floues force/position [KIG 95, 97] ont été
proposées. Néanmoins, les résultats obtenus dans ce sens présentent des limites soit en termes
de performances soit vis-a-vis de certains types de taches effectuées par le robot (utilisation
des matrices de sélection).

Le travail présenté dans cette thése rentre dans le contexte des commandes en effort des
robots manipulateurs. En effet, nous nous sommes intéressés aux cas des taches exécutées par
des robots manipulateurs en milieux contraints faisant intervenir I’effort et la position désirée
lorsqu’on est en présence d’incertitudes sur la dynamique du robot manipulateur et
d’incertitudes sur le modéle de I’environnement.

L’objectif principal de nos travaux est I’introduction des techniques de I’automatique
moderne pour la synthése des lois de commande force/position des robots manipulateurs.
Ainsi nous proposons de nouvelles approches, associées a des structures de commande
force/position conventionnelles de la littérature [CHI 93, 94] [SHU 88], en utilisant la théorie
des réseaux de neurones artificiels et la logique floue comme outils de commande.

L ensemble de nos travaux est divisé en quatre chapitres:

Dans le premier chapitre, nous présentons les différentes structures de commande en effort
des robots manipulateurs qu'on retrouve dans la littérature. Nous montrons les avantages et les
inconvénients de chacune de ces structures ainsi que les améliorations apportées a certaines de
ces structures de commande conventionnelles. Nous accordons plus d’attention dans ce
chapitre aux structures de commande jugées intéressantes par leurs caractéristiques
particuliéres, et que nous avons exploitées par la suite dans notre travail.

Le deuxieme chapitre est consacré a la présentation succincte des notions théoriques
nécessaires pour la compréhension des conceptions qui suivent, ainsi que la présentation de
certaines structures de commande, basées sur ces notions. Nous commencons d’abord par une
description des réseaux de neurones artificiels ainsi que leur utilisation en commande de
processus a travers une présentation des structures de commande les plus citées dans la
littérature. Nous donnons, en suite, des notions de base sur la logique floue et son application
dans le domaine de la commande. La relation existante entre la logique floue et les
contrdleurs PID classiques sera démontrée, et nous terminerons ce chapitre par une
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présentation de quelques schémas de commande floue proposés dans la littérature, que nous
avons jugés intéressants pour notre cas.

L’objet du troisieme chapitre est la commande intelligente paralléle force/position des
robots manipulateurs. Nous commengons par présenter la structure dynamique
conventionnelle proposee par Chiaverini [CHI 93] tout en montrant ses caractéristiques et ses
limites a travers une étude de la problématique.

En se basant sur cette structure de commande conventionnelle, nous proposons une
nouvelle structure de commande neuronale parallele force/position. Notre méthode constitue
une extension au cas de la commande dynamique paralléle force/position d’une méthode déja
proposée pour le cas d’une commande en position [JUN 95b]. Dans le développement de la
loi de commande neuronale auxiliaire, nous utilisons la propriété d’approximation universelle
des fonctions non linéaires des réseaux de neurones artificiels a couches. L’adaptation des
poids du réseau proposé est réalisée en ligne grace I’algorithme de rétro propagation entrainé
par un vecteur signal issu de I’équation du systeme en boucle fermée. Pour améliorer les
performances de la réponse en force, un controleur flou est implémenté dans la boucle de
commande en effort de cette structure paralléle. Afin de tester la validité des schémas de
commande proposés, des simulations sont effectuées sur le modéle du robot PUMA 560 en
présence d’un environnement supposé élastique.

Une autre stratégie de commande neuronale qui ne fait pas appel, cette fois ci, au modele
dynamique du robot dans I’élaboration de la commande, est aussi proposée dans le reste de
ce chapitre. Le réseau de neurones a couche que nous proposons d’implémenter au niveau de
la trajectoire de référence joue le rbéle d’un compensateur de la dynamique du robot
manipulateur en contact. La stabilité de cette nouvelle approche de commande, en considérant
le cas idéal, sera démontrée.

Pour faire face aux effets des incertitudes sur la raideur de I’environnement, la boucle de
commande en effort de cette structure de commande est rendue adaptative grace a une
technique d’estimation en ligne de la valeur de cette raideur. Des résultats de simulation
montrant I’efficacité de ces méthodes seront présentés et comparés.

Le dernier chapitre est une extension au cas de la structure de commande en effort externe
conventionnelle, des approches intelligentes utilisées dans le cas des structures paralleles
présentées dans le chapitre 3. Ainsi de nouvelles structures de commande intelligentes, basée
et non basée sur le modele dynamique du robot, seront élaborées. Des résultats de simulations
validant et justifiant notre démarche seront présentés, interprétés et comparés a ceux obtenus
avec les structures paralleles.

Enfin, nous terminons notre travail par une conclusion générale et quelques perspectives.



Chapitre 1

Les structures de commande en effort
des robots manipulateurs
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1.1 Introduction:

La commande en effort consiste a prendre en compte les interactions de contact entre un
robot et son environnement lors de I'exécution d'une tache donnée. Ce contrble des
interactions permet de pallier aux difficultés inhérentes a la commande en position qui donne
en réalité un comportement aveugle au robot manipulateur vis-a-vis de son environnement
extérieur. Ainsi, pour des taches nécessitant un contact robot environnement une commande
en position peut s'avérer totalement inappropriée et source d'échec et d'instabilité.

Pour une réalisation correcte de ses taches, le robot doit donc s'adapter en permanence aux
efforts de contact qu'il exerce sur son environnement. La réalisation correcte d’une tache
d'assemblage par exemple en mode automatique nécessite une trés bonne précision et une
bonne répétabilité, ce qui est difficile a réaliser. Toutefois, en pratique il est nécessaire de
prendre en compte les actions de contact, c’est-a-dire de donner au manipulateur la capacité
de réagir aux forces de contact par des mouvements. Le systeme mécanique doit étre
compliant. Cette compliance ou flexibilité permet de réduire les forces de contact entre les
piéces pendant la phase d'insertion. Cela permet de compenser les défauts d'alignement et les
défauts angulaires dus aux incertitudes de positionnement et d'orientation de lI'organe terminal
du robot par rapport a lI'alésage de la piéce cible.

La robotisation de I'opération d'usinage de piéces nécessite aussi un contact permanent
entre l'outil attaché a I'organe terminal du robot manipulateur et la piéce a usiner, avec un
suivi de contact réel qui pourra étre connu ou inconnu .

Les exemples cités ci-dessus montrent que les différentes tdches mettant en contact le robot
avec son environnement nécessitent une certaine souplesse pour ne pas endommager les
piéces a assembler ou a usiner. Cette souplesse ou comportement flexible du robot face a son
environnement est désignée sous le terme de compliance.

La compliance peut étre définie comme étant la capacité d'un manipulateur a avoir un
comportement souple. Le robot compliant peut subir un déplacement sous I'effet d'un effort
dd au contact du manipulateur avec son environnement. Dans la littérature on trouve deux
types de définitions de la compliance qui sont la compliance passive, et la compliance active.

La compliance passive repose sur l'utilisation d'une structure déformable sur laquelle on
vient appliquer les efforts de contact. Dans le cas d’une tache d’assemblage la variation de sa
géomeétrie va corriger les erreurs de positionnement de lI'organe terminal du robot gréace a cette
structure déformable attachée a ce dernier. Le principal inconvénient de ce type de
compliance réside dans leur dépendance vis-a-vis de la tdche a accomplir et de la piece a
insérer ce qui limite leur utilisation systématique et constitue un frein a leur généralisation.

La compliance active permet d'adapter le comportement du robot pour différentes classes
de taches. Le principe consiste a introduire la notion de compliance au niveau du systéme de
commande. Cette solution offre la possibilité de définir la position du centre de compliance
ainsi que la forme de compliance en fonction de la tAche souhaitée.

Un contact en un point de dispositif engendre un couple (effort/déplacement) en un autre
point du dispositif. Soit F, le torseur des forces et moment appliqués a ce point et D le torseur
des déplacements linéaire et angulaire associés. L’équation du mouvement d'un solide soumis
a une force de frottement visqueux et a une force élastique de rappel est donnée par :
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d?D
dt?

F=K(D).D+B(D ).‘;—?H(D ). (1.1)

Les matrices d'inertie /(D), de frottement B(D) et de raideur K(D) sont des fonctions du
déplacement D. Elles dépendent aussi du point considére. Ceci amene donc a établir un
classement selon les différentes natures de la compliance.

Lorsque les forces appliquées a l'objet sont de nature élastique, nous avons une compliance
élastique. Dans le cas ou les efforts appliqués sont de type frottement visqueux, la compliance
sera anélastique amortie. Quand les forces agissant sur le solide sont dues aux masses en
mouvement nous avons une compliance anélastique inertielle. Ces trois types de compliance
sont le plus souvent couplés mais trés fréguemment, la compliance élastique est prédominante
[PRE 97].

Dans ce cas hous pouvons donc écrire:

F=K(D)D (1.2)

C'est cette expression que nous allons utiliser dans notre thése pour modéliser les forces de
contact robot/environnement.

Au cours de ce chapitre, nous décrirons les différentes approches de commande en effort
d'un robot manipulateur qu’on trouve dans la littérature, qui utilisent la notion de compliance
active définie précedemment et qui est basée sur la mise en ceuvre d'une loi de commande
logicielle. Pour chacune, nous dégagerons les avantages et les inconvénients respectifs et les
améliorations proposees dans la littérature pour certaines de ces structures. Nous justifierons
notre choix pour les structures de commandes classiques que nous avons retenues afin de
concevoir des structures intelligentes, grace aux apports des réseaux de neurones et de la
logique floue.

1.2 Commande par raideur active

SALISBURY [SAL 80] propose de controler activement la raideur apparente d'un
manipulateur. Cette raideur peut étre modifiée pour répondre aux besoins de diverses taches a
réaliser. Il est aussi possible de contrdler le comportement compliant du manipulateur. Cette
raideur est déefinie dans I'espace cartésien par rapport a un repére de compliance situé au
niveau de I'organe terminal du manipulateur et dont le centre est fixé en fonction de la tache a
accomplir. Cette méthode définit en statique une fonction linéaire qui lie les forces
d'interaction a la position finale du manipulateur, via une matrice de raideur en coordonnées
cartésiennes.

F=K_AP (1.3)

c

Avec:

F: Effort de contact

AP: Déplacement différentiel

K. : Matrice de raideur souhaitée

Dans la commande envisagée, les consignes sont les position et vitesse dans I'espace

articulaires, soient ggqetqg ;- L'espace de commande est celui des coordonnées articulaires. Il
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est donc necessaire de definir la matrice de raideur dans I'espace articulaire correspondant a
la matrice de raideur K. définie dans I'espace cartésien. Son expression s'obtient en
considerant les deux équations suivantes:

r=J'F (1.4)
AP=J.Aq (1.5)

L'équation (1.5) correspondant au modele cinématique direct d'un robot avec J matrice
Jacobienne du manipulateur et Ag les variations élémentaires des coordonnees articulaires g.

La combinaison des équations (1.3) (1.4) et (1.5) nous donne la relation suivante dans I'espace
articulaire.

r=J7K,.J.Aq (1.6)

H_J

Kq

Ou K, représente la matrice de raideur dans I'espace articulaire.

La matrice de raideur K, est symeétrique mais non diagonale cela signifie qu'il existe un fort
couplage entre les articulations. Une erreur de position sur une articulation affecte le couple
appliqué aux actionneurs des autres articulations. Dans le cas ou I’on désire introduire une
consigne d’effort, il est possible d’ajouter un terme provenant d’une boucle en effort (terme
proportionnel et prédictif).

Dans ce cas la loi de commande globale proposée est la suivante:

r:Kq(Cld_Q)+Kv(qd_Q)+JT(Fd+Kf(Fd —-F,)) (1.7)

Cette loi de commande est représentée par le schéma suivant:

4
K
+
by + Xt s
—o—:®—> Ky 4>(§—>JT _
- A
q,
Lyt Robot | |
qd + > Kq » T + q
- E 1
F.

Figure 1.1 Commande par raideur active
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Cependant cette commande présente certains inconvénients dus a l'utilisation de la matrice
Jacobienne J. En effet, cette méthode ne fonctionne pas lorsque le robot se trouve proche
d'une singularité. Le degré de liberté perdu a cause de la singularité ne pourra étre commandé
en effort, certains termes de K, devenant nuls. Ainsi les couples correspondants appliqués aux
moteurs sont nuls tant que le robot ne s'écarte pas suffisamment de sa position singuliere.

1.3 Commande par retour d'effort explicite [WHI 85]

Avec cette commande, le robot est commandé en position ou en vitesse. Et grace a la
mesure des efforts, la consigne initiale se trouve modifiée pour corriger le signal d'entrée. On
distingue deux cas possibles selon le type de la boucle de retour:

1.3.1 Commande avec retour par matrice de raideur

Pour ce type de commande le robot est considéré comme un ressort. La mesure des efforts
de contact F, fournit un déplacement AP dans I'espace cartésien, en considérant une relation
de proportionnalité de la forme:

AP=CF, (1.8)

Ou C; est la matrice diagonale de retour d'effort qui correspond a l'inverse de la matrice de
raideur du robot désiré. Le déplacement AP issu de la prise en compte des efforts de contact,
vient se soustraire de la consigne de position désirée P,.

En fait, le robot est piloté en position, il suit sa trajectoire de consigne et dés qu’un effort
extérieur apparait, du au contact, avec son environnement, I’effort ressenti est alors détecté.
Cette information en effort est ensuite utilisée pour modifier la commande en position qui vise
a réduire les efforts de contact. Par conséquent, I'utilisation d'un gain faible dans une direction
donnée contraint le robot a étre commandé en position dans cette direction, par contre
I'utilisation d'un gain élevé permet de le commander en effort, de maniére a pouvoir
augmenter la compliance. On représente le principe de fonctionnement de cette méthode par
la figure suivante:

Robot F.
Pa + Changeur de 4 + +
] coordonnees ) E
q
AP
C‘f

Figure 1.2 Commande par matrice de raideur

Le choix des gains de la matrice C; joue un role primordial dans la stabilité de cette structure
de commande, une valeur désirée arbitraire pouvant conduire a un comportement instable du
robot.
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1.3.2 Commande avec retour par matrice d'amortissement

Dans ce schéma de commande (voir figure 1.3), le robot est considéré comme un

amortisseur. La mesure des efforts modifie la consigne désirée de vitesse X4 Via une matrice

diagonale K, qui correspond a I'inverse de la matrice d'amortissement désirée. Un intégrateur
placé dans la chaine directe de lI'asservissement transforme la valeur modifiée en une consigne
de position X, a envoyer au systeme.

La relation linéaire liant les efforts a la vitesse est donnée par:
AX=K,F, (1.9)

Puisque I'effort mesuré agit directement sur la vitesse de déplacement du robot. Ce dernier se
comporte bien comme un amortisseur.

Xa + X, Robot F,
| +
- E
qr

AX

Figure 1.3 : Commande par matrice d'amortissement

La commande par retour d'effort par ses deux versions qu'elle soit par matrice de raideur
ou matrice d'amortissement a deux avantages : le contrdle s’effectue dans I'espace cartésien
(espace dans lequel est décrite la tache), et sa simplicité de mise en ceuvre avec peu de calculs.
Cependant son principal inconvénient c'est qu'elle ne permet pas de fagon explicite d'imposer
un effort désiré. Son action se limite a minimiser I'effort de contact. L'une des applications
possibles avec ce type de commande est I’opération de nettoyage des vitres.

1.4 Commande en impédance

Ce type de commande a été introduit par HOGAN [HOG 85]. Elle repose sur le principe que
toute boucle d'asservissement appliqué a un systeme physique modifie son comportement
dynamique propre. Cette notion reste valable dans le cas d'un robot en interaction avec son
environnement. Quand le robot est en contact avec son environnement, il y a interaction entre
eux. Il doit donc y avoir compatibilité physique entre eux.

L'idée de base de la commande en impédance repose sur le fait que si le robot se comporte
comme une impeédance mécanique, I'environnement se comporte comme une admittance
mécanique de sorte que le robot puisse faire face aux contraintes en position imposée par
I'environnement. La tache doit étre décrite non pas en terme de déplacement ou de force mais
en terme de relation entre les deux, le terme reliant les deux grandeurs correspondant a une
impédance sur laquelle on vient agir par le biais de la commande.



Chapitre 1 : Les structures de commande en_effort des robots manipulateurs

HOGAN a formalisé la notion d'impédance en définissant comme fonction de transfert Z(p):

F(p)=Z(p)oX(p) (1.10)
ou,

oX (p), est un déplacement opérationnel a partir d'une position nominale Xj et F(p) la force
produite en réponse au mouvement 6X (p). Le manipulateur doit donc se comporter comme

une impédance Z(p) variable en fonction des différentes phases de la tache. Généralement
c'est une fonction de second ordre définie comme suit:

Z(p)=Mp* +Bp+K (1.11)
Avec :

K : matrice de raideur
B : matrice d'amortissement
M : matrice inertielle.

Les valeurs de ces paramétres sont choisies en fonction du comportement souhaité [PER 91]:

M permet d'assouplir la réponse du systeme vis-a-vis du contact externe, des valeurs
importantes sont données a B quand il est nécessaire de dissiper de I'énergie cinétique et donc
d'amortir la réponse et K la raideur représente la précision avec laquelle on peut espérer
satisfaire la commande en position de I'extrémité.

Différentes techniques ont été élaborées pour mettre en ceuvre la commande en impédance
dont on peut citer:

e La technique basée sur le contrdle du couple: elle utilise une mesure de la position et
en deduit I'effort qu'il faut exercer sur I'organe terminal compte tenu de I'impédance Z
souhaitée (figurel.4).

e la technique basée sur la position: elle consiste a mesurer I'effort d'interaction, cette
mesure est utilisée pour modifier la position de consigne compte tenu de lI'impédance
Z souhaitee (figure 1.5).

Xo o+ X 4 Robot | ¥
—— R zp) > ST —>
X,
Transformation de

coordonnées

Figure 1.4. Commande en impédance par contréle de force
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Xe
X, LCP X - F,
Xy + + + | K,
- Robot
Z'(p)

Figure 1.5 Commande en impédance par contréle de position

Le schéma de la figure 1.4 peut étre vu comme un contréleur implicite de force qui ne
nécessite pas une mesure externe de I’effort, de plus il ne tient pas compte du modeéle
dynamique du robot (a I’exception de la compensation des forces de gravité). Dans cette
structure, le vecteur de commande est choisi donc comme suit :

r=JT(B,E+K,E)+G(q) (1.12)

Ou:

B, et K, sont respectivement les matrices d’amortissement et de raideur désirées.

Ce type de commande, simple a implémenter, est similaire a une commande proportionnelle
dérivée dans I’espace opérationnel. En réalité, les performances de cette structure ne
deviennent intéressantes que lorsque on désire avoir un comportement compliant du robot
évoluant a des vitesses faibles c'est-a-dire lorsqu’on peut négliger les parametres dynamiques
du robot. Dans ce cas nous obtenons la compliance désirée dans la direction définie par
I’opérateur sans avoir besoin d’utiliser un capteur d’effort. On note ici que les structures de
commande par matrice de raideur et celle par matrice d’amortissement définies précédemment
peuvent étre considérées comme des cas particuliers de la structure de commande en
impédance donnée par la figure 1.5. Dans le premier cas I’impédance Z(p) est reduite a une
matrice de raideur K et dans la seconde a une matrice d’amortissement B.

Les principaux inconvénients de ces deux structures de commande classiques c’est qu'elles
ne donnent aucune possibilité d'imposer un effort désiré a I'effecteur du robot, de plus, leurs
performances ne sont valables que pour des taches pour lesquelles on peut négliger la
dynamique du robot ce qui limite le champ des taches exécutées par le robot en milieux
contraints. Pour remédier a ces problémes, des structures de commande dynamique
force/impédance a base des schémas précedents ont été proposées dans la littérature [JUN
95,98], elles sont représentées sur les figures suivantes :

-10 -
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l
+ Syt + v+ Robot

-1 A T » E
X —b(g)—b M™—™B > ®—> A, —>®—> J > + >
- A + - T +T E v
Xr + M—]
1 A
—>(X)—» MK H,
A
F, I 1
Figure 1.6 : Structure dynamique de la commande force/ impédance
basée sur I’effort
T
X T . Tyt AN Robot i
R R S R A i
- A _ + +
. A T E >
Xa Fe
Xr + XC+ N
U L ",
5 h
XJ 4
X
-
Mp? +Bp+K [*
Figure 1.7 : Structure dynamique de la commande force/ impédance
basée sur la position
Ou

Qx et ﬁ[xsont respectivement les matrices d’inertie et des forces centrifuges et de Coriolis

estimées du manipulateur définies dans I’espace cartésien,

. M, B et K sont les matrices diagonales symétriques définies positives, qui représentent
respectivement les paramétres, d’inertie, d’amortissement et de raideur de I’'impédance
désirée du robot manipulateur.

-11 -
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Dans le cas idéal (connaissance parfaite du modéle dynamique du robot) les deux structures
de commande en boucle fermée précédentes sont régies par une méme équation reliant les
forces de contact a la variation de la position, qui représente I’impédance du systeme, donnée
par :

F,=M.E+B.E+K.E (1.12)

Avec,

B = M.Kpet K =M.K, dans le cas du la structure de la figurel.7 ou Kp et K, sont des matrices
diagonales de réglage.

Dans ces deux structures de commande, I’effort désiré est généré de maniere implicite grace a
une technique de modification de la trajectoire de référence pour les directions commandées
en effort donnée par I’algorithme suivant [JUN 98] :

X, +— si f,=0

k(x_xe)+fe:| i £ %0 (1.13)

Ou,

k, x,, f1 €t f. sont respectivement les éléments de K, X, F; et F.,

x. élément du vecteur X, qui définit la position de I’environnement.

Bien que cet algorithme permet de génerer une consigne d’effort 7,, son inconvénient

réside dans le fait qu’il est basé sur la détection de I’effort ressenti pour sélectionner la
trajectoire de référence pour les directions commandées en effort, qui peut étre sensible au
bruit généré par les capteurs d’effort.

En pratique les performances de ces deux structures de commande dépendent de la
bonne connaissance du modele dynamique du robot exploité dans I'élaboration des
commandes. Généralement la connaissance de ces modeles est toujours partielle, ce qui
rend I'obtention de I'équation (1.12) difficile a atteindre.

Pour remédier a ce probleme, des techniques de compensation de la dynamique
inconnue du manipulateur, basées sur des approches de compensation neuronales[JUN
95a, 98, 00] et adaptatives [JUN 04], a base des deux structures classiques précédentes,
ont été proposées dans la littérature.

D’autre part une méconnaissance de la raideur de I’environnement rend difficile le
réglage des parametres de I’équation d’impédance (1.12). Pour remédier a ce probleme
une technique adaptative en ligne de ces parameétres utilisant la logique floue [SUR 99] et
une autre basée sur un apprentissage de I’équation d’impédance en utilisant les réseaux de
neurones[TSU 96] [TAN 04] ont été proposée dans la littérature.

-12 -
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1.5 Commande Hybride force/position

La commande hybride force/position consiste a avoir simultanément des consignes
d’effort et des consignes de position. Ainsi lorsqu’un effecteur entre en contact avec
I’environnement il forme avec ce dernier une chaine cinématique fermée, et de faibles
variations de position de I’effecteur peuvent faire apparaitre des efforts élevés. C’est
pourquoi, il est important de distinguer une commande en effort d’une commande en
mouvement.

Lorsque le robot est contraint par I’environnement suivant toutes les directions, aucun
déplacement de I’organe terminal n’est possible et il ne peut qu’exercer des efforts sur ce
dernier gréace a des déplacements infinitésimaux. Cependant si le robot évolue dans un espace
libre, I’absence de contact avec I’environnement empéche la création de tout effort, il existe
donc une dualité entre la commande en effort et la commande en position.

Il apparait donc que l'espace de commande doit étre subdivisé en deux sous espaces
complémentaires, I'un constitué des directions commandees en effort et l'autre des directions
commandées en position. La synthese de ce type de commande dite commande hybride a été
formalisée par MASON [MAS 81]. Les schémas de commande hybride force/position font
apparaitre deux boucles d’asservissement I’une munie d’un contréleur en position et I’autre
d’un contrbleur en effort. Les commandes issues de chacune des boucles sont additionnées
sous la forme d’un vecteur de commande globale avant d’étre envoyées au robot. On
distingue deux grandes classes :

e L'approche associée a la premiére classe permet de calculer les couples a appliquer
aux articulations en fonction des consignes de position et de force (figure 1.8).

e L'approche utilisée a la seconde classe permet de considérer que toute application
d'effort par I'effecteur est réalisée par un déplacement du robot. L'écart entre I'effort
mesuré et la consigne devient un déplacement relatif qui s'ajoute a la vitesse de
commande de I'asservissement de position (figure 1.9).

Consigne
de pg(s,ltlon ¥ Controleur v
T PR "
de position Robot + >
environnement >
+ A .
® Contr6leur
de force
Fq

Figure 1.8 : Commande basée sur I’addition des efforts
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Consigne . AX,
. P
de p;)(smon * »| Contrbleur X
f de position ty  AX T Robot + >
— | .
A environnement >
+ Contréleur Fe
Consigne i de force AXy
de force
Fq

Figure 1.9 : Commande basée sur I’addition de déplacements

Pour assurer I'orthogonalité des commandes issues de chaque boucle et éviter tout conflit
au niveau des actionneurs, il est nécessaire d'inclure dans ces structures une matrice de
sélection apportée par la théorie de MASON [MAS 81] qui détermine quels sont les degrés de
liberté (ddl) commandés respectivement en position ou en force selon la tdche qu'on veut
réaliser (S;=1 si le degré de liberté est commandé en force et S;=0 dans le cas contraire).

En réalité la matrice de sélection dépend de la surface de contrainte. La position de cette
matrice dans le schéma de commande dépend du repére dans lequel le controle des forces et
des positions est effectué. Elle dépend aussi de I'espace de commande qui est utilisé (espace
des coordonnées généralisées ou espace de la tache). Ainsi les variantes de structure different
par I'enchainement des transformations géométriques.

1.5.1 Structure Hybride de CRAIG ET RAIBERT

La structure de CRAIG et RAIBERT [RAI 81], représentée par la figure 1.10, est le premier
schéma apparu dans la commande hybride force/position. L'idée générale de cette méthode est
déduite de la constatation suivante: un méme degré de liberté ne peut étre commandé a la fois
en position et en effort. En effet, ces deux types de contréle sont antagonistes. D'ou I'idée de
partitionner I'espace en deux sous-espaces: I'un contenant les degrés de liberté commandés en
position et l'autre les degrés de liberté commandés en force. Puisque un méme actionneur peut
intervenir sur plusieurs degrés de liberté, le principe de la commande hybride consiste a
envoyer simultanément aux actionneurs des contributions en position et en effort.

Notons que les consignes de force et de position ainsi que les erreurs de suivi et les
matrices de sélection sont spécifiées dans le repére de la tache tandis que les corrections se
font dans l'espace des coordonnées articulaires. Ceci constitue le point faible de cette
architecture de commande car elle requiert I'inversion de la matrice Jacobienne J qui peut étre
une source d’instabilité [PER 91]. En effet, la condition suffisante de stabilité dépend de la
matrice Jacobienne, donc de la configuration du robot.

L’étude de la stabilité de ce schéma de commande a été reprise par [ZHA 89]. Mais
I’inconvénient principal de cette analyse réside dans la simplification considérée en supposant
un modele linéarisé du robot, alors que le systeme dynamique du manipulateur sous une
structure de commande hybride est fortement non linéaire. YABUTA [YAB 92b] a proposé des

-14 -
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améliorations a cette structure en proposant une commande hybride non linéaire dont la
stabilité a été analysée en utilisant une fonction de Lyapunov. Mais le probléeme qui reste
inchangé est que cette structure utilise toujours des matrices de sélection qui peuvent en
réalité modifier les normes des vecteurs de commande pour certaines taches exécutées par le
robot [PER 91].

MGD+T.R  [*
X
Xi Ly
LS| R o] T LCP
q
T
Repére des P Robot /
contraintes Ry h Environnement
Fe
Fa 4
— >R SR S LCF
F;
R

A

Figure 1.10 : Structure de commande de CRAIG et RAIBERT

1.5.2 Structure de KHATIB [KHA 86, 87]

KHATIB propose une autre formulation de la commande hybride force position dans
I'espace cartésien dans laquelle tous les niveaux de cette structure de commande sont placés
dans le repere de référence. Il introduit une matrice de spécification de la tache Q et sa

matrice complémentaire (2. Ces deux matrices assurent l'orthogonalité des commandes des
contrdleurs. Pour compenser les perturbations dues a la dynamique du robot manipulateur,
KHATIB introduit la matrice inertielle nominale estimée Ay dans l'asservissement de position
pour découpler les déplacements du point terminal dus aux commandes issues du contréleur
de position, dans I'espace opérationnel; auquel il ajoute les vecteurs de compensation des

forces de gravité g (¢), de Coriolis et centrifuge ZA;O (¢.q) dans I’espace articulaire (figure
1.11). Cependant aucune solution n’est proposée pour le découplage de I’effort alors que
I’effet est le méme. Bien que cette structure semble mieux adaptée, puisque les
asservissements sont réalisés dans le repére de référence, ses performances dépendent de la
connaissance préalable de la géométrie de I’environnement (utilisation des matrices de
sélection) et du degré de connaissance du modéle dynamique du robot.
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Figure 1.11. Structure hybride dynamique de KHATIB.

Les approches hybrides citées ci-dessus permettent de commander le robot en force et en
position mais elles nécessitent un modéle géométrique détaillé de I'environnement, d'autre
part les données provenant des capteurs passent par une sélection liée a la tache a exécuter.
Par contre une commande en impédance proposée par HOGAN [HOG 85] est capable de
s'adapter a une classe d'environnements mais sans controler a la fois la force et la position.

Deux autres structures sont proposees dans la littérature qui combinent les avantages des
deux méthodes décrites précédemment. Contrairement a la stratégie du contrble hybride,
I'ensemble des variables force et position sont utilisées le long d'une méme direction de
I'espace de la tache sans utiliser le mécanisme de sélection, il s’agit de la structure de
commande parallele proposée par CHIAVERINI [CHI 92, 93, 94] et la structure de commande
en effort externe proposée par SHUTER [SHU 88]

1.6. Structure de commande paralléle force/position :

CHIAVERINI [CHI 92, 94] a proposé une structure de commande parallele force/position
qui combine les avantages des commandes hybrides et la commande en impédance décrite
précedemment. Dans cette structure, la commande en force est calculée de facon a prévaloir
sur la commande en position. En cas de conflit, les écarts de la tdche planifiée donnent
priorité a la commande en effort. Ce schéma de commande donnée par la figure 1.12, néglige
la quasi-totalité de la dynamique du manipulateur, il est composé de la somme d'un effort
désiré, d’une action PD dans la boucle de commande en position, d’une action PI dans la
boucle de commande en effort et le vecteur des forces de gravité estimé.
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Figure 1.12 : Structure paralléle force/position simplifiée de CHIAVERINI

Pour prouver la stabilité de cette structure de commande pour des taches appliquées dans
des milieux compliants CHIAVERINI a proposé une etude basée sur l'exploitation d'une
fonction de Lyapunov. Cependant les performances de cette commande ont été illustrées
uniquement pour des tests de compliance en utilisant des grands gains dans la boucle de
commande en position (K, =107 et K, =10*). Cependant le choix de grands gains dans une

commande risque de poser probleme de stabilité du systéme au moment de sa discrétisation.
[DUM 87]. Un autre inconvénient de ce choix est le colt matériel au moment de sa
réalisation.

Une autre structure de commande paralléle force/position, basé sur la méme stratégie que
la précédente, qui tient compte cette fois ci de la dynamique du robot est aussi proposee dans
la littérature [CHI 93]. Comparativement a la structure dynamique proposée par KHATIB, cette
structure permet de faire un découplage simultané en position et en effort, de plus la
compensation de la dynamique du manipulateur est réalisée en totalité dans I’espace cartésien.
Aucune matrice de sélection n’est utilisée dans cette structure de commande, une stratégie de
dominance de la loi de commande en effort sur celle en position le long des directions
contraintes ou il y a interaction qui est exploitée ici. De plus la stabilité de cette structure ne
dépend que de réglage des parameétres scalaires des contrbleurs [CHI 93].

Cependant les performances de cette structure de commande dépendent de la connaissance
préalable de la dynamique du manipulateur qui est généralement difficile a atteindre. Cette
technique de commande a été rendue adaptative par SICILIANO et VILANI [SIC 94] en agissant
sur les dynamiques du modele pour améliorer la poursuite de trajectoire lorsque les
parametres sont mal estimés. Mais les performances ont été démontrées uniquement pour des
taches exécutées dans le plan, lorsque les reperes de réference et celui lié a I'environnement
sont choisis paralleles.
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1.7 Structure de commande en effort externe :

Dans la structure de commande en effort externe formalisée par SHUTER et VAN BRUSSEL
[SHU 88] et développé et étudié par PERDEREAU [PER 91], les deux boucles d’asservissement
ne sont pas en parallele, mais on a plutdét une hiérarchisation de la boucle d’effort sur la
boucle de position. La figure 1.13 représente le schéma de principe de la structure de
commande en effort externe.

Fas E | Lcr

LCP |—|Manipulateur E

Figurel.13. Structure de commande en effort externe

L’idée originale de cette structure est donc de convertir I’erreur en effort en déplacement
AX, grace a un contrdleur d’effort (LCF). Ce déplacement est ajouté a la consigne de
position X, qui se trouve ainsi modifier et devenant la nouvelle consigne de la boucle de

commande en position. Donc au lieu d’avoir deux boucles paralléles dont on va additionner
les commandes, on a deux boucles hiérarchiques dont on somme les déplacements. Si
I'analyse de la tache désirée est parfaite (connaissance exacte de I'environnement),
I'orthogonalité des commandes est directement assurée par les consignes. Un premier
avantage de cette structure est donc de pouvoir utiliser des consignes déduites de I'analyse de
la tAche. Un autre avantage de cette structure que I'on peut citer ici est que l'asservissement en
position reste le méme quelque soit la configuration de la tache, donc aucun changement au
niveau de la structure.

Lorsque I'environnement est mal connu, le probléeme de I'orthogonalité peut se poser par
le fait que la trajectoire désirée ne sera plus tangente a l'environnement, dans ce cas la
consigne de position impose un déplacement selon une direction contrainte, qui agit comme
une perturbation sur I'asservissement en effort, mais qui peut étre compensée par le contréleur
d’effort mené d’action de type intégrale en imposant des forces désirées nulles selon ces
directions.

Un autre avantage de cette structure de commande (tres utilisé dans les laboratoires
francais) est sa simplicité de mise en ceuvre, elle donne la possibilité de concevoir des
approches de commande en position et en effort de maniere indépendante. Ainsi SAADIA
[SAA 97] a proposé une approche neuronale adaptative pour la boucle de commande en
effort, appliquée a une tache d'assemblage en exploitant I'asservissement en position d'un
robot existant. DEGOULANGE [DEG 93] a exploité cette structure de commande en utilisant
des contr6leurs classiques de type PID pour la boucle de commande en effort appliqués pour
des taches de manipulation d'objet par des robots coopérants. FRAISSE [FRA 94] a proposé
deux approches jugées robustes, I'une pour la boucle de commande en position (utilisant les
modes glissants) et l'autre pour la boucle de commande en effort (utilisant une approche basée
sur un vecteur de commande utilisant un environnement virtuel dans le but de minimiser
I’influence de la variation de la raideur de I’environnement sur la réponse en force).
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Cependant toutes les approches citées ci-dessus ont été validées dans des cas de taches
relativement simples c'est-a-dire les cas ou la dynamique du robot peut étre négligée. Les
applications sont limitées a des cas quasi-statiques alors que cette hypothése n’est plus valable
lorsqu'il s'agit par exemple du cas d'un suivi du contour dans un milieu contraint faisant varier
considérablement les configurations du manipulateur a des vitesses relativement élevées.

Avec cette structure, la boucle de commande en effort est toujours définie dans I'espace
cartésien alors que la boucle de commande en position peut étre définie dans les deux espaces
cartésien (figure 1.14) ou articulaire(figure 1.15). Cependant ce dernier choix peut poser
probléeme quant a l'analyse de la stabilit¢ du systéeme global faisant intervenir une
transformation non linéaire (modele géométrique inverse MGI) pour passer de I’espace
cartésienne a I’espace articulaire.

Transformation [«
Xu X de coordonnées
- q
AX t X >
P LCP » ROBOT -

v

qd
MGI —>X)—> LCP ROBOT

Fe

Figure 1.15 : Commande en position dans I'espace articulaire

A 4

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différentes structures de commande permettant de
contréler les efforts de contact robot/environnement. Nous avons vu que certaines de ses
structures telles que la commande par retour d'effort explicite et la commande en impédance
ne donnent pas la possibilité d’asservir les efforts. La structure proposée dans [RAI 81], bien
gu’elle comporte deux boucles paralleles, I’une asservie en position, I’autre en force, elle
utilise plusieurs transformations géométriques et des matrices de sélection destinées a
commuter entre la boucle d’asservissement de force et de position et a assurer I’orthogonalité
des commandes. Ces transformations et ces commutations compliquent la mise en ceuvre de
cette structure. De plus cette structure néglige complétement la dynamique du robot. Malgré
les améliorations apportées a cette commande par KHATIB [KHA 86,87] en proposant une
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structure permettant de réaliser les asservissements dans le repére de réference utilisant le
modele dynamique du robot dans la boucle de position pour le découplage, le probléme qui
reste inchangé est I'utilisation des matrices de sélections dans les boucles de commande en
position et en effort qui rend relativement difficile la mise en ceuvre de cette structures. La
structure de commande force/position proposée par CHIAVERINI [CHI 93, 94](structure
paralléle) et celle proposée par SHUTTER [SHU 88] (structure en effort externe) sont basées,
contrairement aux deux structures précédentes, sur la stratégie de dominance de la boucle de
commande en effort sur la boucle de commande en position permettant de commander le
robot en force et en position le long d’une méme direction sans avoir besoin d’utiliser un
mécanisme de sélection. Cependant les performances de ces deux structures dépendent de la
connaissance exacte de la dynamique du robot utilisé et celle de son interaction avec
I’environnement. En effet les variations des différents parametres caractéristiques tant du
robot lui-méme que de I’environnement ont un impact sur la réponse dynamique d’un
manipulateur en contact.

Devant la complexité des modéles mis en jeu et les incertitudes des valeurs numériques de
ces modeles, il s’avere difficile de concevoir des commandes classiques performantes d’un
systéeme non linéaire inconnu ou partiellement connu.

Notre contribution dans ce travail consiste a associer a ces deux structures de commande
classiques des éléments compensateurs, basés sur des techniques issues de I’intelligence
artificielle (les réseaux de neurones et la logique floue) pour améliorer leurs performances.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons les notions fondamentales concernant les
réseaux de neurones artificiels et la logique floue et quelques structures de commandes
proposeées dans la littérature basées sur ces concepts et celles dont nous nous sommes inspirés
pour développer et proposer dans la suite de notre travail, de nouveaux schémas de
commande force/position permettant de répondre aux questions soulevées par les différentes
methodes de la littérature.
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Chapitre 2 : Structures de commande neuronales et floues

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter une bréve introduction aux domaines des réseaux
de neurones et de la logique floue afin d’introduire les familles d’algorithmes que nous avons
utilisé dans ce travail puis de présenter quelques structures utilisant les réseaux de neurones et
la logique floue pour commander un processus. Cette démarche est menée afin de lever une
contrainte en contrdle relative a la nécessité de disposer des modéeles parfaits du robot et de
son environnement. En effet les erreurs de modélisation et les imperfections des modeles tant
du robot lui-méme que de I’environnement, contribuent a dégrader notablement les
performances des lois de commandes force/position classiques pour des taches faisant
intervenir simultanément le mouvement et 1’effort appliqué par 1’organe terminal d’un bras
manipulateur sur son environnement.

Dans la premiére partie, nous discuterons des algorithmes dits "réseaux de neurones", dont
les propriétés et les caractéristiques peuvent étre exploitées pour traiter le probléme posé, puis
nous passerons en revue certaines structures rencontrées dans la littérature.

La deuxiéme partie de ce chapitre sera consacrée a la théorie de la logique floue, ou nous
donnons quelques définitions mathématiques sur les ensembles flous et leurs caractéristiques
ainsi que les systémes d’inférence flous les plus usuels, puis nous passerons en revue
certaines structures rencontrées dans la littérature.

2.2 Les Réseaux de neurones

2.2.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont des ¢léments de calcul paralléle qui permettent
"d’imiter" certaines des fonctions du cerveau humain en reproduisant certaines de ses
structures de base, suivant une topologie de connexions.

La recherche en réseaux de neurones artificiels a été menée afin de donner plus
« d’intelligence » aux calculateurs. Les réseaux de neurones sont utilisés dans plusieurs
domaines pour résoudre des problémes complexes en contrdle, en traitement du signal, en
reconnaissance de forme, en économie...etc. La fonction majeure d’un réseau de neurones est
sa capacit¢é de reproduire toute fonction non linéaire grice a sa caractéristique
d’apprentissage. Lorsque le réseau est entrainé sur des exemples d’une base de données, il
pourra encore prédire le comportement futur d’un systéme donné.

Dans le domaine du contrdle d’un processus physique donné, les réseaux de neurones sont
utilisés comme des identificateurs de la dynamique d’un systéme ou bien comme contréleurs
pour commander un systéme. En effet la majorité des systemes physiques sont non linéaires,
les réseaux de neurones peuvent étre un bon choix pour la réalisation des contrdleurs de ces
systémes. Leurs capacités du calcul parallele, d’apprentissage, d’adaptation, de généralisation
sont des caractéristiques trés importantes qui peuvent étre intéressantes et exploitées dans
plusieurs domaines.

2.2.2 Généralités sur les réseaux de neurones
2.2.2.1 Structure d’un réseau de neurones

Un neurone artificiel formel est un modele mathématique d’un neurone biologique. Il est
composé d’un processus d’entrée, d’une jonction de sommation, de poids, et des sorties qui
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correspondent approximativement aux dendrites, le noyau (ou corps cellulaire) et I'axone d’un
neurone biologique donné par la figure 2.1 suivante [HAY 99] :

O W

r

X1 —»
X2 4 Sortie
Entrées< @ e f() >

- —@

Figure 2.1 Modeéle d’un neurone artificiel

Un neurone ¢élémentaire ou formel est défini comme une unité fonctionnelle caractérisée par
une fonction d’activation f(.) décrivant 1’état de sa sortie y en fonction de ses entrées X;. Ainsi
la sortie du neurone sera :

y = F(EXW, +W,) 2.1)
i=1

Ou w; sont les poids de pondération des connexions et Wy est le parameétre de biais. Le biais
peut étre considéré comme un poids qui peut étre adapté de la méme maniere que les autres
poids. La fonction d’activation f(.) peut étre une fonction linéaire, une fonction seuil, ou une
fonction sigmoide dont I’utilisation dépend du probléme posé.

Fonction linéaire f(x) =ax -B<f(x)<B (2.2)
1

1+

Fonction sigmoidale ~ f(x) = 0<f(x)<1 (2.3)

A détermine la pente de I’activité de la fonction f(x). La fonction sigmoidale est saturée en 0 et
1, donc elle génére des valeurs positives. Une autre fonction qu'on peut définir appelée
tangente hyperbolique qui permet de générer des valeurs entre -1 et 1 est donnée par
I’équation suivante :

1—e™ X

Un réseau de neurones est ’interconnexion pondérée de plusieurs neurones considérés
comme ¢léments de base. Ce réseau effectue une application de 1’espace des entrées dans
I’espace des sorties de facon parallele et distribuée. On peut décomposer un réseau de
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neurones en plusieurs champs de neurones, appelé couches. On distingue alors : la couche
d’entrée, les couches cachées et la couche de sortie.

En pratique on peut distinguer plusieurs architectures de réseaux selon la topologie des
connections des neurones ainsi que la forme des fonctions d’activation des neurones. Les
réseaux de neurones qui utilisent 1’algorithme de rétropropagation de 1’erreur peuvent étre
classés en deux groupes qui sont les réseaux statiques et les réseaux récurrents [HAY 99].
Nous nous limiterons aux réseaux statiques que nous utiliserons dans les différentes structures
de commande force/position a base des réseaux de neurones proposées dans la suite de cette
these.

2.2.2.2 Les réseaux de neurones statiques

Un réseau de neurones statique est caractérisé par la topologie de ses connections qui
relient les différentes couche du réseau et qui ne contient pas de boucle synaptiques fermée.
La figure suivante (figure 2.2) montre un réseau de neurone typique a trois couches, une
couche d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie.

X1

X2

Xn

Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie

Figure 2.2: Réseau de neurones statique

2.2.2.3 Apprentissage des réseaux de neurones artificiels

L’apprentissage des réseaux de neurones est I’ensemble des algorithmes d’ajustement de
ses poids pour lui permettre une application entre 1’espace d’entrée qu’on lui présente et
I’espace de sortie correspondant. Il existe plusieurs reégles d'apprentissage qui peuvent étre
regroupées en trois catégories: les reégles d'apprentissage supervis€, non supervisé et renforcé
[HAY 99]. Mais l'objectif de I'apprentissage reste le méme: soit la classification,
I'approximation de fonction ou encore la prévision.

Dans le cas d’apprentissage supervisé (le plus utilisé en contrdle), nous devons disposer de
deux espaces entrée/sortie et le réseau peut étre entrainé en ajustant ses parametres
systématiquement en cherchant & approximer au mieux les sorties désirées correspondant a
chaque vecteur d’entrées en se basant sur le principe essai-erreur. La figure suivante donne un
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exemple dans le cas d’un réseau a trois couches (une couche d’entrée, une couche cachée et
une couche de sortie.

FI
/ Y!

ij

Algorithme
d’apprentissage |«

Figure 2.3. Réseau de neurones a trois couches

Le nombre de neurones pour la couche d’entrée, la couche cachée et la couche de sortie sont

. , . r r 1 r r .
respectivement notés |, m, n. la sortie de la couche cachée, noté¢ Y est donnée par 1’équation
suivante :

y! =r‘[wi}T x} (2.5)

Ou X est le vecteur d’entrée de dimension Ix1,
W; est la matrice des poids entre la couche d’entré et la couche cachée de dimension Ixm, Y!

est le vecteur de sortie de la couche cachée, et T'' est un opérateur matriciel diagonal de
dimension mxm entre la couche d’entrée et la couche cachée.

L’opérateur ' est donné par :
r=f(S) (2.6)

Le passage de la couche d’entrée vers la couche de sortie est donné par I’équation suivante :
y?2 :rz[wfkTvl}

:rz[wfkTrl[vvi}xﬂ

. T . . . i .
Ou W, est la matrice de dimension mxn entre la couche cachée et la couche de sortie,

2.7)

Y? est le vecteur de sortie, et I'> est un opérateur matriciel diagonal de dimension nxn entre
la couche cachée et la couche de sortie.

Le vecteur d’erreur E est I’écart entre le vecteur de sortie actuel est le vecteur d’entré désiré
donné par :
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E=Yy-Y? (2.8)

L’algorithme d’apprentissage est bas¢ sur la minimisation de la fonction coit suivante :

J :%ETE (2.9)

2.2.2.4 Algorithme de rétropropagation

L’algorithme d’apprentissage de rétropropagation pour les réseaux de neurones est basé sur
la méthode du gradient descendant [HAY 99] qui recherche le minimum d’une fonction cott
spécifiée. Si on considere la fonction colit donnée par I’équation (2.9), on suppose que la régle
d’apprentissage se base sur un certain nombre d’exemples P. Si on définit yx comme k iéme
sortie du réseau ety comme sortie désiree, alors la fonction cout sera :

1
Jp =£Z(de_yk)2 (2.10)
Le gradient de cette fonction sera :
o0l S
P Yk
— =) — 2.11
" 28— (2.11)

Avec e, =yd, -y,
La régle d’adaptation des poids a partir de la fonction colit précédente est donné par :

oJ Sy
M= SP _pye, OV 212
g oW 728 oW ( )

Ou 75 s’appelle le pas d’apprentissage (ou pas d’adaptation)

2.2.2.5 Différentes étapes de calcul d’un réseau de neurones

Quelque soit le nombre de couches d’un réseau de neurones qui sont structurées de 1’entrée
vers la sortie, les poids de chacune de ces couches seront adaptés. Pour simplifier, on
considére un réseau a trois couches une couche d’entrée i une couche cachée j, et une couche
de sortie k. le nombre des entrées est Ne, le nombre de neurones de la couche caché est N et le
nombre de neurones de la couche de sortie est Ns.
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1. les signaux d’entrée X; sont multipliés par les poids wj; et additionnés.
N e
Sj = z Wij Xj (2.13)

1=1

Le signal passe a travers une fonction d'activation f et devient I’entrée de la couche
suivante :

v =) (2.14)

Les entrées de la couche cachée sont multiplies par les poids wj, et additionnées avant

de passer a travers une fonction d'activation f pour donner la sortie suivante :
Yk = f(sk) (2.15)
2. T’adaptation des poids entre la couche cachée et la couche de sortie

53,

ik
o

Y (2.16)
OW

08,

=ney

=ney f '(Sk)
jk

3. adaptation des poids w; entre I’entrée et la couche cachée

=77e (2.17)

Avec,

(2.18)
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2.2.3 Les réseaux de neurones et la commande des processus

La récente émergence de nouveaux systemes caractérisés par une forte complexité et le
développement des moyens de calcul ont conduit a adopter de nouvelles approches qui ont
contribué a résoudre certains problémes liés a la commande des processus. Vu le caractere
non linéaire des réseaux de neurones et vu leur capacité d’apprentissage, de généralisation et
leur parallélisme, les automaticiens ont de plus en plus eu recours aux réseaux de neurones en
identification et en commande des systeémes dynamiques non linéaires.

Nous présentons dans ce qui suit certaines stratégies usuelles de commande par réseaux de
neurones trouvées dans la littérature en particulier celles dont nous nous sommes inspirés
pour développer notre stratégie de commande pour résoudre le probléme de la robustesse des
structures de commande force/position classiques proposées dans la littérature (structure
paralléle force/ position et structure de commande en effort externe).

2.2.3.1 Réseaux de neurones appliqués a I'identification

L'identification est une procédure qui permet d'obtenir un modele d'un processus a partir
d'un ensemble fini de données d'entrée/sortic du processus. Les réseaux de neurones sont
utilisés pour l'identification des modéles directs et inverses des processus physiques grace a
leur capacité d'auto-organisation et de stockage de l'information. L'idée de base est
d'apprendre leurs caractéristiques au lieu de formuler leurs modeles mathématiques.

L'objectif de l'identification directe est d'avoir une copie du processus P dans le réseau

AN
N(z,w) tel que aprés convergence on aura N(z,w) =P . Les entrées du réseau identificateur

sont les mémes que les entrées du processus comme il est montré a la figure 2.4.a. De méme
l'objectif de l'identification du modéle inverse donné par la figure 2.4.b est d'avoir l'inverse du
-1
VA
processus P dans le réseau N(g,w) tel que aprés convergence on aura N(¢,w) =P

Robot

Robot

t t
o0 Ny N0
» RN RN
7 y()=q(t) Y(t)=z(t) N q()
(a) (b)

Figure 2.4 Identification d'un processus non lineaire (Robot) (a) directe

(b) inverse
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Dans une structure de commande, le modele neuronal inverse peut étre utilis€ comme un
contrdleur du processus en le plagant en cascade avec le systeme. Dans ce cas la sortie du
systeme reproduit I'entrée de référence. Cette technique de commande est plus efficace pour
commander des systémes linéaires, elle devient complexe pour les systémes non linéaires.

Pour les deux méthodes d'identification, la fonction cotit 8 minimiser est donnée par:
1
J :EeT (t)e(t) (2.19)

La dérivée de la fonction cotut donne:

T T
oJ _oet oyt (2.20)
oW oW ow

Donc les poids du réseau peuvent étre adaptés en minimisant la fonction colt, puisque
T

peut se calculer facilement.

2.2.3.2 Le contrdleur neuronal

Une structure de commande basée sur un controleur neuronal inverse direct, obtenu a
partir de l'apprentissage du réseau du modele inverse du systéme, peut étre représenté par la
figure 2.5. Cette structure de commande est treés simple mais elle nécessite une connaissance
préalable de la Jacobienne du systéme (équations dynamiques du systéme a contrdler) lorsque
l'algorithme de rétropropagation de l'erreur est utilisé. Plusieurs possibilités ont été proposées
dans la littérature pour surmonter le probléme lié au calcul de cette Jacobienne soit:

e Par un calcul direct en exploitant les équations dynamiques du systéme supposées
connus, ou bien par estimation de la Jacobienne en utilisant une méthode
d'approximation différentielle entre I'entrée et la sortie.

e Par estimation de la Jacobienne dynamique par un autre réseau de neurones identifiant
le modéele direct du systéme.

e En utilisant une boucle de commande classique dont la sortie sera utilisée comme
signal d'entrailnement du réseau a la place de la Jacobienne estimée.

Dans ce qui suit, nous détaillerons chacune de ces possibilités.
2.2.3.3 Le controleur neuronal inverse direct

La méthode la plus classique est de placer le réseau de neurones en cascade avec le
systtme a commander comme il est montré sur la figure 2.5. Cette structure, appelée
commande neuronale inverse directe ou bien schéma d'apprentissage spécialis¢é [PSA
88][YAB 92a], permet la commande en ligne. Les poids du contréleur neuronal sont adaptés
en minimisant l'erreur entre la position désirée et la position réelle (actuelle). Cela nécessite
la connaissance de la Jacobienne du systéme a commander. Cependant dans la majorité des
cas cette derniere n'est connue qu'approximativement.
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/

Qd R
| Contrdleur - RObOt
"| neuronal ”| manipulateur q
r
+
| ¢
| Qd

Figure 2.5 : Commande neuronale inverse directe

La fonction cotit peut étre donnée par:

J :%eTe (2.21)

Le gradient de cette fonction est donné par :

T T T
oJ ool _ ot A, 2.22)
S ow . ow orT

Ou,

or’ )
5Lest généralement connu (7 = f(qq,W)), par contre gﬁdépend de la connaissance des
w T

modeles du systéme, chose qui n'est pas évidente. Une solution consiste & approximer cette
fonction en ligne comme suit [PSA 88]:

& _a(t)-q(t-1) 023
or (t)—-7(t-1)

Avec cette approximation le schéma de commande de la figure 2.5 peut étre utilisé sans avoir

besoin d’une connaissance préalable du modele de processus.

Cependant cette structure de commande peut poser un probléme de stabilité lors de
I’utilisation de Il'algorithme de rétropropagation dont la convergence dépend du choix des
poids initiaux et du taux de propagation utilisé¢ [YAB 92a]. Pour remédier a ce probleme des
modifications ont été apportées a cette structure, donnée par la figure 2.6 suivante.
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A

/v G(q)

Qo Controleur oy Contrdleur X Robot
™ neuronal PD A manipulateur
- q
e +
%

Fiaure 2.6 Commande neuronale inverse directe avec stabilisation du svsteme

Cette structure introduit donc une boucle de commande proportionnelle dérivée (PD) et une
compensation des forces de la gravité G(q) pour assurer sa stabilité [JUN 96].

2.2.3.4 Commande avec modeéle de référence [LIN 00]

Dans ce schéma de commande les performances désirées du systeme en boucle fermée sont
obtenues a travers un mode¢le de référence stable défini par le couple d'entrée/sortie {r(t),y(t)}.
Comme il est montré sur la figure 2.7, la commande essaie de mettre la sortie du systéme Y(t)
asymptotiquement égale a I’entrée r(t). Dans ce schéma l'erreur entre la sortie du systéme et la
sortie du modele de référence est utilisée pour ajuster les poids du contréleur neuronal.

Modele de référence

| Réseau de O -
"| neurones
e
Jd
Controleur | Robot q
r(t) | neuronal manipulateur
g y(t)

Figure 2.7 Commande avec modele de référence

2.2.3.5 Commande a modeéle interne (IMC) [HUN 91]

Dans ce schéma de commande (appelé aussi IMC Internal Model Control) deux réseaux de
neurones sont employés dans une boucle de commande. Le premier réseau RN, entrainé hors
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ligne, fait une copie du modele dynamique du systéme. Pendant 1’opération en ligne, 1’erreur
entre le modele et la sortie mesurée du systeme est utilisée comme boucle de retour qui
attaque le réseau de neurones RN, représentant la dynamique inverse du méme systéme
comme il est montré sur la figure 2.8. Le role de RN, est de maintenir la sortie du processus
¢gale au modele RN; quelque soit les perturbations P. En effet le signal de retour n’est autre
que les effets des perturbations P.

> e
oY -

p RN, + +

( >——> »> .
- )Y contrdleur Processus
r(t)

/ y(®)
RN; - +

\4

modéle

Figure 2.8 Commande a modele interne

2.2.3.6 Commande adaptative a modele de référence

La stratégie utilisée par cette approche exploite un modele de référence défini par des
couples entré/sortie {r(t),y(t)} . Ce modéle est utilisé pour spécifier la réponse idéale du
systéme a commander. Le controleur du systéme quant a lui est implémenté pour forcer le
systéme réel a égaler la réponse du modéle de référence. En se basant sur cette stratégie,
Narendra [NAR 90] a proposé deux structures pour I’identification et le contrdle du systéme
non linéaire, I’une directe et 1’autre indirecte.

- La commande directe :
Dans cette structure (figure 2.9), les parametres du contrdleur sont directement adaptés

pour réduire I’erreur en sortie du systéme. Une fois la phase d’apprentissage achevée, I’action
O 1vé u ie du $ uiv 51é .
de controle est activée de sorte que la sortie du systéme suive la référence
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r(t
® .| Modele de Y
référence
+
< RN 4 | Processus Yo
»| Controleur Non linéaire
/

Figure 2.9. Commande adaptative directe

- La commande indirecte :

Dans cette structure, une identification et un controle sont effectués simultanément. Deux
réseaux de neurones sont utilisés. Le premier, monté en parallele avec le systéme réel assure
la fonction d’identification, le deuxiéme réseau de neurones force la sortie du systéme réel a
suivre celle du systéme de référence en considérant le modele neuronal issu de 1’identification
au lieu du systéme lui-méme. Cependant les parameétres temps, T; pour I’identification et T,
pour le contrdle, doivent étre choisis judicieusement.

.| Modele de
r(t) | référence Y
—_—
X
RN +
identificateur /%r
/ \A_ v
> RN . .| Processus
»| Controleur "| Non linéaire

/

Figure 2.10. Commande adaptative indirecte
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2.2.3.7 Contrdleur neuronal inverse avec une boucle de commande conventionnelle

Contrairement aux différents schémas précédents, cette structure de commande utilise la
boucle d’une commande conventionnelle comme signal d’erreur a minimiser pour
entrainer le modeéle neuronal inverse [MIY 88] (figure 2.11). L’application ici de
I’algorithme de rétro propagation peut se faire sans avoir besoin de connaitre la matrice
Jacobienne du systeme a commander. Un autre avantage de cette structure réside dans la
possibilité de controler le systtme en ligne (adaptation en temps réel du réseau de
neurones).

Le signal de commande du processus est donn¢ par (voir figure 2.11) :
U=U,+U (2.24)

Ou ) est la sortie du réseau de neurones et U est le signal de la boucle d’erreur. Dans le

A
cas idéal on désire avoir Ue=0. Donc en minimisant U, =U —U on obtient :

U=U (2.25)

Cette équation représente en réalité¢ le modéle dynamique inverse du systeme. La sortie
de la boucle de commande conventionnelle U, est utilisée pour ajuster les poids du réseau
de neurones. Le choix le plus adéquat du controleur conventionnel qui assure la stabilité
du systéme en régime transitoire est le contréleur PD [JUN 96].

L’inconvénient de cette structure réside dans la difficulté du choix des gains de la
boucle de commande qui dépend en réalité de la connaissance de la matrice d’inertie du
robot. Donc le choix des gains influe directement sur la stabilité asymptotique (rapidité de
la convergence de I’erreur). Généralement des gains relativement élevés sont choisis pour
assurer les performances désirées (minimiser les effets de la non linéarité et les bruits).

/

CcC>

Réseau de
neurones

\4

qd U, *xU Robot q

Manipulateur

+__ e | Controleur
conventionnel

+V

Figure 2.11 Commande neuronale avec une boucle de commande conventionnelle
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2.2.3.8 Technique basée sur la modification de la trajectoire de référence

Cette technique de compensation est basée sur la modification de la trajectoire de référence
pour compenser la dynamique du manipulateur [JUN 95b, 95c] (voir figure 2.12). Son
avantage par rapport a la structure précédente est que le réseau de neurones peut étre introduit
sans toucher a la boucle de commande existante du systéme.

Il a ét¢ démontré [JUN 96] que cette structure de commande est plus performante que la
précédente en termes de compensation et sensibilité aux perturbations des parameétres des
contrdleurs.

x Vv
Réseau de Le systéeme
neurones O . .
R . e
+¥  R¢ i E | Contrdleur | RObOt Y i
. > , —¥lconventionnel—| Manipulateur >
+ |- !

Figure 2.12. Commande avec modification de la trajectoire de référence.

2.2.3.9 Commande neuronale d’un robot basée sur son modele dynamique

L’application des réseaux de neurones pour commander un processus décrit précédemment
se base essentiellement sur I’identification du modele dynamique inverse du procédé a
controler. Cependant, il s’avere difficile pour certaines structures de commande d’obtenir le
signal d’entrainement du réseau d’apprentissage d’un procédé inconnu a controler.

Dans le cas d’un robot manipulateur, I’obtention toujours possible,d’un modele dynamique
approximatif a permis de proposer dans la littérature des commandes dynamiques non
linéaires [BOI 88] [SAM 87]. L’idée était d’introduire les réseaux de neurones artificiels
autour de ce type de commande non pas pour I’apprentissage de son modele dynamique
inverse mais pour la compensation des éventuelles incertitudes( les perturbations et les non
linéarités non modélisables) sur ce mode¢le.

Nous présentons dans ce qui suit les structures de commande neuronale proposées dans la
littérature et qui utilisent le modele dynamique approximatif du robot a commander comme
¢lément qui fait partie de la commande globale. L’illustration de la différence entre ces
schémas sera présentée a travers le role joué par le réseau de neurones dans chaque cas.
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2.2.3.9.1 Equation dynamique du robot
Considérons un manipulateur a n degrés de liberté, en chaine cinématique ouverte. Son

modele dynamique qui exprime les couples articulaires appliqués aux actionneurs en fonction
des positions, vitesses et accélérations peut étre décrit par I’équation suivante :

1(t) = A(Q)q + B(q,q) + 7 (2.26)

o, A(Q) € R™", est la matrice d’inertie des axes (matrice définie positive), B(q,q) € R™! qui

englobe les termes de couple dus aux forces de Coriolis et centrifuge et des couples de gravité,
7 représente les couples de frottements au niveau des articulations.

2.2.3.9.2 La loi de commande dynamique

La loi de commande par découplage non linéaire appliquée ici (voir figure 2.13) est donnée
par 1'équation suivante [BOI 88] :

7= A(@U +B(0.Q) (2.27)
Avec,

U = gg+ K, (Gg—a) + K (0 — Q) (2.28)

K, et K, sont des matrices diagonales définies positives de dimension(mxn) .

A A
Ou, A,B sont respectivement les valeurs estimées de A et B.

g

A T » q
*,Q—, Ky AQ) —» Robot g
K + +
q + B(,¢
d ; K, B(0. ) ¢4

Figure 2.13. Structure classique de la commande dynamique

-35-



Chapitre 2 : Structures de commande neuronales et floues

Ainsi et a partir des équations (2.26) - (2.28) le systéme en boucle fermée sera représenté par
1'équation découplée et linéarisée suivante :

6+K,.e+K, o= AL(AA(Q) G+ AB(q,q)+7, ) (2.29)

ou, e=04 — ¢

avec, AA(Q) = A(q) - A(Q) ; et AB(q,q) =B(q,q)-B(0,0);
Dans le cas idéal ou le modele dynamique est parfaitement connu c'est-a-dire, lorsque
AA=4B=0 et que les frottements secs et visqueux sont supposés nuls (7; =0), I’équation

(2.29) sera de la forme:
v=e+K,e+K,e=0 (2.30)

Donc, le but de la commande dynamique est de découpler et linéariser I’ensemble du systéme
en boucle fermée. Cependant il existe toujours des incertitudes sur le modele dynamique du
robot. Généralement la réponse idéale donnée par 1’équation (2.30) est trés difficile a vérifier.
En effet I’équation réelle qui régit le systeme est bien 1’équation (2.29). Les termes de droite
de cette équation, représentant les incertitudes sur le modele dynamique du robot, peuvent
dégrader completement les performances de cette commande

Donc, en pratique la commande dynamique classique est une commande non robuste. Une
solution a ce probléme consiste a choisir des grands gains dans les boucles de commande,
mais une conséquence ¢vidente de ['utilisation de grands gains dans la commande est
I’augmentation de la bande passante du systeme en boucle fermée [DUM 87][SAM 87]. Ce
qui a pour effet néfaste de rendre le systéme plus sensible aux bruits générés par les capteurs
utilisés. De plus un probléme de stabilit¢é du systéme peut se poser au moment de sa
discrétisation, car les gains limites assurant sa stabilité en boucle fermée sont liés directement
a la valeur de la période d’échantillonnage utilisée dans la commande [DUM §7].

Pour remédier a tous ces problémes, des structures de commande neuronales permettant la
compensation des incertitudes sur les modeles dynamiques sans avoir recours au choix de
gains excessivement ¢levés sont proposées dans la littérature, theme que nous allons aborder
dans la partie suivante de ce chapitre.

2.2.3.9.3 Technique de compensation adaptative d’0zAKI [OZA 91]

Cette structure de commande propose un compensateur neuronal non linéaire appliqué au
suivi de trajectoire. Le schéma de commande introduit deux réseaux RN1 et RN2, le premier
pour identifier la matrice d’inertie A et le deuxiéme est destiné a 1’identification en ligne de
la matrice regroupant les forces centrifuge et de Coriolis, les dynamiques non modélisées
ainsi que les perturbations externes (figure 2.14). Ces réseaux sont adaptatifs en ligne en
utilisant un signal d’entrainement des réseaux de neurones issu d’un filtre PD implément¢.

La démarche proposée consiste a identifier chaque ¢lément de la matrice d’inertie A sur
une sortie du réseau RN, et chaque élément du vecteur B sur une sortie du réseau RN,. Cette
solution devient de plus en plus complexe avec le nombre de degrés de liberté du robot, de
plus dans cette structure les algorithmes de calcul sont développés dans un contexte centralisé
de I’information est traitée dans une seule unité de commande qui rend en général son calcul
long. Une solution a ce probléme a été proposée par [BOU 98] pour décentraliser cette
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structure en la décomposant en plusieurs sous systémes interconnectés, mais cela demande un
investissement important et une méthodologie particulicre.

dg
. +
ol .
qqy * + + + T .
4>@—> K, »—O—b RN —»{ Robot ; (?
- + +
X
+ RN —e
dq ? K, » [

Figure 2.14. Technique de compensation adaptative d’0zAKI

2.2.3.9.4 Technique de compensation d’ISHIGURO[ISH 92]

Ce schéma de commande exploite une fonction colit qui minimise I’erreur entre le couple
actuel 7 et le couple 7z obtenu a partir du modéle dynamique inverse du robot. Pour
compenser les incertitudes sur la dynamique du robot manipulateur, un signal issu du réseau
implémenté est ajouté a la loi de commande dynamique (voir figure 2.15).

A
[ RN [§
4_
o Modeéle [
l—e
> d
¥ Robot >
»q
B (A9

Figure 2.15. Structure neuronale proposée par ISHIGURO

Cette structure de commande exploite le modele dynamique de référence du robot pour
générer le signal d’entralnement du réseau, qui rend cette structure assez compliquée et
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gourmande en temps de calcul. Une autre structure plus simple permettant la réalisation du
méme objectif mais avec un signal d’entrainement du réseau beaucoup plus simple a été aussi
proposée dans la littérature. Nous la détaillerons dans le paragraphe suivant.

2.2.3.9.5 Commande dynamique avec réseau de neurones auxiliaire [JUN 95b]

Contrairement au schéma de commande précédent, cette structure de commande exploite
une fonction colit qui minimise 1’équation de la dynamique de I’erreur. Pour compenser les
incertitudes sur la dynamique du robot manipulateur, un signal issu du réseau implémenté est
introduit autour de la commande dynamique comme il est montré sur la figure 2.16 suivante :

»

Différentiel
dg
qd 1 T
AQ) Robot
- +
B(4,9)

+
q d =Q_. Kp

Figure 2.16 Commande dynamique avec réseau de neurones auxiliaire

Nous remarquons que le signal d’entrainement de ce réseau de neurones est plus simple a
implémenter et a mettre en ceuvre en temps réel par rapport a celui du schéma de commande

proposé par ISHIGURO.
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2.3 La Logique Floue
2.3.1 Introduction

La logique floue a ¢été introduite en 1965 par Zadeh. Ses principes ont été appliqués en
1974 par Mamdani a la construction d’un premier régulateur flou. Mais depuis quelques
années uniquement que la commande par logique floue a connu un essor remarquable dans
des applications telles que les systémes de purification de ’eau, les chaines de fabrication du
ciment, etc...

Il s’est avéré pour les automaticiens que la satisfaction des performances d’une commande
nécessite d’identifier le mieux possible le systeme a commander. Chose qui n’est pas facile
pour les systémes qui présentent des non linéarités difficiles a identifier et a modéliser. La
commande par logique floue proposait de remplacer des commandes basées sur
I’identification par des techniques s’appuyant sur le savoir et I’expérience humaine plutot que
sur des équations. Aujourd’hui la commande par logique floue constitue un outil précieux
pour la commande des systémes difficilement identifiables ou dont les paramétres subissent
des variations brutales.

Le principe du réglage par la logique floue se rapproche de la démarche humaine dans le
sens ou les variables a traiter ne sont pas des variables logiques, mais des variables
linguistiques. En outre, ces variables linguistiques sont traitées a 1'aide de régles qui font
référence a une certaine connaissance du comportement du systéme a régler. En effet, sur la
base de ce principe, les systemes flous et l'ensemble des régles qui leurs sont rattachées
forment une classe de fonctions non linéaires, qui permet de construire par apprentissage une
trés large classe de modeles et de correcteurs.

Partant de ces idées fondamentales, on peut dire que la logique floue est une logique
fondée sur des variables pouvant prendre, outre les valeurs "vrai" ou " faux" des valeurs
intermédiaires avec une certaine probabilité, en faisant intervenir les principes de la logique
floue.

2.3.2 Ensemble flou

Tres souvent les classes des objets rencontrés dans le monde physique ne possedent pas des
critéres d’appartenance bien définis. Contrairement aux ensembles booléens dont la fonction
caractéristique ne prend que des valeurs possibles 0 et 1, le concept d’un ensemble flou
permet de considérer des classes d’objets par I’introduction d’une fonction caractéristique
(fonction d’appartenance des objets a la classe) prenant des valeurs courantes entre O et 1.

En logique floue, un ensemble flou est la généralisation de la notion de I’ensemble en logique
classique. La propriété d’appartenance est définie par la fonction caractéristique suivante :

Hnp - Ux - [O l]
X = pa(X)
Ou, Uy est 'univers de discours de X. 2, (X)est appelée fonction d’appartenance.

L’ensemble flou noté A est défini par I’ensemble des couples (X, a(X)) qui peut étre noté
comme suit :
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A={(x,upr(x))/xeU,} forme générale

A= [up(X)/x forme continue
U X

A= Y up(X)/x forme discrete
xeU,

Avec,

Ha(X) : Fonction d’appartenance.

Uy : Ensemble de référence
X : valeur prise par une variable floue donnée.

Remarque :

La sommation et I’intégration dans les équations précédentes sont pour 1’union des
couples (X, ua(x)) ; elles n’indiquent pas la sommation ou I’intégration classiques. De
méme le symbole ‘/’ n’implique pas une division.

L’univers de discours est I’ensemble qui contient tous les sous-ensembles mis en jeu.
Parmi les fonctions d’appartenance les plus utilisées, on peut citer les fonctions
triangulaires, trapézoidales, Gaussiennes, sigmoide...etc. [JAN 95]. La figure 2.17 montre
quelques unes.

A Ly
a b ¢ a b c d x c -
Fonction triangle Fonction trapézoidale Fonction Gaussienne X

Figure 2.17 Exemple de fonctions d’appartenance

2.3.3 Opération sur les sous ensembles flous[JAN 95][YIN 00]

La manipulation des sous ensembles flous nécessite de définir certaines opérations
¢lémentaires.
Soit A et B deux sous ensembles flous dans Uy, caractérisé respectivement par za(X) et () :

- Inclusion :

On dit que A est inclus dans B (A < B), si et seulement si :
HA(X) < pg(X), VX eUy

- Union (conjonction) :

L’union de deux ensembles flous A et B est un ensemble flou C. Noté C=A(B ou bien
C=A OR B, dont la fonction d’appartenance est reli¢ a A et B par :
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He (X) =max(u, (X), g (X)) = p,(X) Vv 1 (X) 1 Opérateur OR de Zadeh
Ou bien

He (X)=min( g, (X)+ pg(X),1) : Opérateur OR de Lukasiewicz.

- Intersection (disjonction)

L’intersection de deux ensembles floues A et B est L’ensemble Flou C notée C=AB ou bien
A AND B, dont la fonction d’appartenance est reliée a celles de A et B par :

He (X) =min( (X), g (X)) = pa(X) A g (X) : Opérateur AND de Zadeh
Ou bien

Ue (X)=pua(X)x g (X) : Opérateur AND produit de Larsen

- Complément

Le complément de I’ensemble flou A, noté A (not A) est défini par :
p =1-pa(x), VxeU,

2.3.4 Raisonnement linguistique par des regles floues :

On peut représenter et raisonner sur des expressions linguistiques ou des mots du langage
naturel tout en utilisant les ensembles et les relations floues. Si on considére par exemple
I’expression suivante [BOU 02]:

« Si c’est erreur actuelle est négative grande et la variation de I’erreur est positive grande,
alors il faut changer la commande en I’incrémentant pour qu’elle ait la propriété d’étre
négative petite ».

Des notions clefs suivantes interviennent dans cette expression :

Des variables linguistiques : Erreur, variation d’erreur
Propriété des variations linguistiques : positive grande, négative grande ...
Des connecteurs linguistiques : « et », « ou »
Propositions :
- Erreur négative grande
- Variation de I’erreur positive grande
e Condition : Si ...alors...

L’objectif recherché est de représenter I’expression précédente a I’aide de la logique floue en
introduisant une représentation symbolique des différentes notions citées ci-dessus. Cette
expression peut &étre quantifiée si on associe des ensembles et des relations floues a la
représentation symbolique.
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2.3.5 Variable linguistique [NAK 97]

Une variable linguistique est une variable dont les valeurs sont des mots ou des phrases
exprimées dans une langue naturelle ou un langage artificiel. Une variable linguistique est
définie par le quadruplet (X,L(X),Uy,M,)

Ou,

X est le nom de la variables linguistiques, comme, age, erreur, température... etc.

L(X)= {Li,...Ln} est I’ensemble des valeurs linguistiques que peut prendre la variable X. Par
exemple L(X)= {froid, frais, tié¢de, chaud} peut étre défini pour la variable température. L(X)
est aussi appelé ensemble de symboles associés a la variable X.

Uy est le domaine physique associ¢ a la variable X, il est aussi appelé univers de discours.

My : fonction sémantique, qui attribue a chaque valeur de X son sens (signification floue). Ce
dernier est caractérisé par un ensemble flou défini sur I’'univers de discours Ux.

2.3.6 Structure générale d’un régulateur flou

La structure d’un régulateur flou est représentée par la figure 2.18. Le régulateur comprend
le systéme a réguler et le régulateur flou. Ce dernier fournit a sa sortie le signal de commande
U. Généralement il regoit a son entrée 1’erreur et la variation de 1’erreur entre la consigne et la
sortie mesurée.

Consigne U
Sortie mesurée
Controleur Systeme >

flou

A 4

Figure 2.18 Schéma d’un systéeme en boucle fermeée avec régulateur flou

2.3.7 Description des éléments d’un régulateur flou

Les différents blocs constituant un régulateur flou sont représentés par la figure 2.19
suivante :

Base de regles

Vecteur des
observations
v \4
»| Normalisation p| Fuzzification q Inférence »| Défuzzification

v

Figure 2.19 Schema d’un régulateur flou
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o Module de normalisation

Le vecteur d’entrée du module de normalisation qu’on appellera vecteur d’observations ou de
mesures, a ses composantes dépendantes des états du processus. Ce module transforme les
valeurs physiques actuelles du vecteur d’observation dans un intervalle normalisé, souvent
entre -1 et 1.

¢ Bloc de Fuzzification :

C’est une interface « numérique linguistique » qui permet de transformer les grandeurs
observées et normalisées sur le processus (valeur numériques) en un ensemble de valeurs
floues (valeur linguistique). La réalisation de ce bloc se fait en utilisant des fonctions
d’appartenance de type triangulaire, trapézoidale...etc.

e Bloc d’inférence

C’est un mécanisme de décision qui, en manipulant les implications floues et le bloc des
régles, établit une décision. En pratique on peut faire appel a plusieurs stratégies d’inférence,
telles que : la méthode de Mamdani (max, min), la méthode de Larsen (max, Prod) et la
méthode de Sugeno (Somme, Prod) [PAS 98]

 Base de régles :

C'est une base de connaissances qui contient les régles floues décrivant le comportement du
systeme.

o Bloc de défuzzification

C'est une interface " Linguistique - Numérique" qui transforme la partie floue issue du
raisonnement flou en valeurs numériques directement exploitables par le processus. Il existe
plusieurs méthodes pour réaliser cette opération, souvent c’est la méthode du centre de gravité
qui est utilisée [PAS 98].

o Bloc de dénormalisation :

Le module de défuzzification délivre généralement un signal de commande normalisé qui
appartient a I’intervalle [-1 1]. Le bloc de dénormalisation permet de transformer le signal du
domaine normalis¢ au domaine physique.

2.3.8 Modeéles flous (systeme d’inférence flou)

Grace a la propriété d’approximation des fonctions, les systemes a logique floue
permettent la modélisation de ces connaissances sous forme de modeles flous. Considérons un
systtme de n valeurs mesurées X;..X, € X,...X  respectivement, et une valeur de contrdle

y €Y. Il existe plusieurs types de modele parmi eux on cite :

e Modele de Sugéno
e Modéle de Mamdani.
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a- Modéle de Sugéno

Les régles de type Sugéno sont des régles dont les prémisses sont symboliques tandis que les
conclusions sont numériques. Les reégles sont de la forme :

Si(X,estAl") et X, est AS))AIORS (Y =f,(x,..x,)) r=1.k

Dans ce type de régulateur les conséquences des régles contiennent des fonctions
numériques( f, ),_; x qui dépendent des valeurs actuelles des variables mesurées (X; )i_; ,

b- Modéle de Mamdani [JAN 95]

Dans ce modéle les conséquences des régles sont de types linguistiques basées sur
I’expérience de I’opérateur humain, exprimées sous la forme :

Si(X,estAl") et X, est Al )AIORS(Y =B(")) r=1.k
Généralement les ensembles X; €R, et les ensembles flous A; sont déterminés par des
fonctions triangulaires sigmoidales...etc.

La figure 2.20 suivante est une illustration montrant comment deux regles floues d’un
systéme d’inférence flou de Mamdani (max, min) génére la sortie totale z soumise a deux
entrées x et y.

Figure 2.20. Systeme d’inférence flou de Mamdani utilisant min et max pour les
opérateurs flou AND et OR respectivement
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La valeur exacte de la sortie peut étre déduite en utilisant la méthode du centre de gravité
définie par :

I, M (2) z dz

Lo = Iz—lucv(z) 4z (2.31)

Ou, Ho (2) est la fonction d’appartenance résultante de la sortie.
Dans un cas plus général un modéele flou de Mamdani se réalise comme suit :

« Base des regles

La base des regles est constituée de régles de la forme suivante :

R, :if X estAlet.et X estAl alorspestB"  (r=1...k)
Ou, Alr ,...Ar': ,B" sont les termes linguistiques attribués aux fonctions
d’appartenance JZR Y correspondants a la subdivision floue des ensembles

X,..X,, etY, respectivement.

Les K regles correspondent a la fonction définie par morceaux 7 = A(X;..., X,,)donné par :
B! si X;=A! et.et X, =Al
1 n

77:
BX si X;=Ak et.et X,=Ak
1 n

o Moteur d’inférence

Il combine les regles floues et les entrées apres fuzzification pour tirer des conclusions. Cette
opérations regroupe : la conjonction des prémisses, I’implication floue et 1’agrégation des
regles.

Au départ, cette opération fait évoluer chaque régle de maniére indépendante. Pour chaque
régle Ry, le degré d’appartenance des variables mesurées est déterminé en calculant les valeurs

4, (x,) pour v=1,..n, qui représente le degré auquel X, correspond a la fonction floue

Hyx
La conjonction des prémisses est réalisée par I’opération Min, comme suit :

a, = Min{yl’r (X )5t (xn)}

Avec,
o, est le degré d’appartenance de ’antécédent de la régle Ry,

La sortie de la reégle R, est I’ensemble flou des variables de commande obtenu en
décomposant ’ensemble flou de la sortie x, de la régle Ry au degré d’appartenance déterminé

par ¢, . Ainsi la régle Ry induit I’ensemble flou suivant :
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U 5[0y Minf, 06 )i, (6t (1)

La combinaison de toutes les régles en un seul ensemble flou en utilisant 1’opérateur
max(union), est évaluée comme suit :

£ EO Y 0], 7 max Minje, () (%), (1)

re{l ..... k}

. Défuzzification

Cet ensemble flou résultant doit étre transformé en une valeur de commande par I’interface de
défuzzification en utilisant par exemple la méthode de centre de gravité :

Dans la littérature, plusieurs schémas de commande utilisant les modeles flous décrits
précédemment, et qui tendent a améliorer les performances désirées sont proposés. Certains
de ces schémas ont été décrits dans [LIN 00]. Pour notre cas, vu les applications envisagées
en controle force/position nous nous sommes intéressés particulierement aux contrdleurs PID
flous qu’on propose de présenter dans les paragraphes suivants.

2.3.9 La logique floue et les contréleurs PID

Ces dernicres années les contrdleurs flous, spécialement les controleurs proportionnel-
intégral-dérivé (PID) ont été largement utilisés dans la commande des processus industriels
grace a leurs nature heuristique, leur simplicité et leur efficacité pour les deux types de
systémes linéaire et non linéaire. Grace a leur propriété de non linéarité de leurs gains de
commande, les contréleurs PID flous peuvent s’adapter aux différentes situations par rapport
aux controleurs PID conventionnels si leur non linéarité est convenablement exploitée.
Plusieurs schémas de commande PID flous sont proposés dans la littérature, mais avant de
présenter certains de ces schémas que nous avons jugés intéressants pour notre cas, nous
allons montrer une propriété fondamentale de la commande a gains variables des contrdleurs
PID flous, en analysant la structure paralléle proposée dans [XU 00] et qui est donnée par la
figure 2.21 suivante:

€ » Wel >
CLF(PI) > Way
Ae W o
Ael g
CLF(PD) > W,
p Wi

Figure 2.21: Structure généerale d’un contréleur PID flou
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Dans la figure 2.21:

. eet Ae sont respectivement 1’erreur et la variation de I’erreur qui représentent les entrées
des deux controleurs,

o Wy, W, ,W,, et W,, sont des gains de normalisation,

« Exposant (F) des variables des sorties signifie flou.

Comme il est montré sur la figure 2.21 ci-dessus, cette structure combine donc un contréleur
PD flou, qui génére a sa sortiec une commande de type position (U gF ) ), et un contréleur PI

flou, qui géneére a sa sortie une commande de type vitesse (Aug':)), permettant ainsi de
réaliser un controleur global de type PID flou. Les fonctions d’appartenance 1(-)des entrées

et sorties sont respectivement de type trapézoidal et singleton données par la figure 2.22
suivante :

Fonction
d’appartenance

u

A

Négatif Positif

N P

0.5
e ou 4e

v

Fonction
d’appartenance

u

A

Négatit 2™ Positif
N i p

e ou 4e

v

-1 0 -1
(b)
Figure 2.22 : Définitions graphiques des entrées et sorties des ensembles flous du
contrdleur PID flou : (a) : entrée et (b) sortie

Avec ces ensembles flous la base des régles de chaque sortie est limitée donc a quatre régles
résumées par les tableaux suivants :
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Ae Ae
A0l N | P u|lN |P
€ I[N |N |Z e IN|N |Z
P|Z |P P|Z |P

Tabeau?2 : Base des régles

Tabeaul : Base des régles N
contréleur PD flou

controleur PI flou

Pour simplifier les calculs on pose Wy, =Wy, =W, et W g =W 00 =W 4, .
Dans ce cas si on utilise la méthode d’inférence produit de Larsen avec 1’opérateur AND de
Zadeh, et I’opérateur OR de Lukasiewicz, et si on utilise la méthode de centre de gravité pour
la défuzzification, alors la sortie de chaque controleur flou peut étre exprimée dans 1’univers
de discours par les expressions suivantes:

AulF) = S \Wele"‘WAelAe):M(Wee"'WAeAe) (2.32)
4 —2max( W [e],W 4 | 4€]) 4-2a
(F) _ Wuz ( _ W
us W, €+ W 4o, A8 ) =—F—(W e+ W 4, A 2.33
4—2max(wez|e|,WAez|AE|)\ e2 Ae2 ) 4-20{( e Ae ) ( )

Ou
o =Max( Wey €], W46, | €| ) =max( W€, W4, | 4€] ) = max( w, [e| w .| €| )

La sortie totale du contrdleur flou sera donc :

w
Uiy = ZAu(F)Jru(F) Z N Ae(AeJr

Ul - A ), W, (e+WAeAt Ae
4-2a \ W [ W At

4-2a W, AtJ (239

Si on choisit

K (F) = WauWoae ’
‘ 4-2a

T =S g (2.35)

We

(F)
(FyTa__ _ WyWe

= At,
¢ TP 4-2¢

Alors la sortie du contrdleur flou dans (2.34) peut étre réécrite comme suit :

A TF) A
ué.FD)—zK“)(AHT(ﬁ)e}K(F)T(F)[ +Ti(F’A—fj (2.36)
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Si on pose
e .
_t ~e alors,

L’équation (2.36) peut étre approximée comme suit

T(F)
~ j K(F) de+ et [+ KT G (e+Ti(F)%j
TI (%) dt

(F) (F)T(F) 37)
katg { K (F)T :
- j K(F)edt+ j (F) edt+ CT(F(; [e+T,(F)e)

Sachant qu’un contrdleur PID linéaire a temps continu est défini par I’expression suivante :

,(,lc[,)—jK edt+j—edt+K; (e+T.e) (2.38)

En comparant les équations (2.37) et (2.38) on peut donc conclure que le contrdleur PID flou
(2.37) est un controleur PID nonlinéaire avec un gain proportionnel variable.

2.3.9.1 Relation entre un contrdleur Pl et un contréleur PD

Dans la pratique, la commande d’un systéme avec un controleur PID plein peut devenir dans
certains cas indésirable. En effet le terme dérivé peut amplifier les bruits donc il devrait étre
éviter si la sortie du systéme est plutdt bruité, d’un autre coté, le terme intégral peut causer
une réponse lente au systéme et des dépassements, donc il ne devrait pas étre inclus dans
certaines applications des contréleurs PID. En pratique on a souvent recours a des controleurs
de type PI ou PD que I’on considére non pas comme des contréleurs PID incomplets, mais
plutot comme des controleurs de classes séparées. En effet plusieurs études dans la littérature
traitent les contrdleurs PI, PD, et PID séparément et différemment. Dans les applications ou
on a besoin d’éviter les bruits généré par certains capteurs et lorsque on a besoin d’assurer un
bon suivi en régime permanent c’est les contréleurs de type PI qui sont recommandés.
Cependant dans les processus utilisant les contréleurs PID flou, une fois les fonctions
d’appartenance sont choisies et la base des régles est construite, le probléme suivant qui peut
se poser c’est le réglage des gains de normalisation. Le choix de ces gains peut
dramatiquement influencer sur la dynamique du systeme global en boucle fermé. Pour
remédier a ce probleme des schémas de réglage de ces parameétres sont proposés dans la
littérature. Nous présentons dans ce qui suit, deux structures que nous avons jugé
intéressantes pour notre cas proposées dans [ZHA 03].

2.3.9.2 Controéleur Pl flou avec un autoréglage de son parametre de sortie :

Développer une méthode de réglage généralisé est une tache trés difficile car le calcul des
valeurs optimales des parametres de réglage nécessite de connaitre les objectifs exigés de la
commande aussi bien qu’un modé¢le fixe pour le contréleur. Pour remédier a ce probléme, une
technique d’autoréglage du gain de sortie d’un controleur PI flou a été proposée. Le schéma
bloc est représenté par la figure 2.23 suivante :
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Raisonnement| P
>l flou
| G
X + > e » Y
T 71 PIflou Ay A ] T
Ae - > GAU systeme_> -
i » G, > 5 +
1/z

Figure 2.23 : Systéeme en boucle fermée avec un controleur PI flou auto réglé

Basé sur ce mécanisme de réglage, la variation de I’incrément de sortie du controleur Au est
obtenue par 1’équation suivante :

Au=(a.G,, ).4uy (2.39)

Ainsi le gain G, ne reste pas fixe lorsque le controleur est opérationnel ; plutot il se modifie

a chaque période d’échantillonnage griace a un gain d’adaptation « obtenu en ligne par un
raisonnement floue utilisant ’erreur et la variation de I’erreur a chaque période
d’échantillonnage qui, en réalité change la surface a la sortie du contréleur flou [ZHA 03].

2.3.9.3 Contréleur PI conventionnel adaptatif par logique floue

Dans ce schéma le signal de commande est généré selon un réglage en ligne des gains
proportionnel et intégral basé sur la fonction de transfert discréte suivante :

z T, z
H(Z):Kp +KiTSZ=Kp(1+T—§T1) (240)

Ou K est le gain proportionnel, K;est le gain intégral, T; =K / K; est la constante intégral
du temps, et T, est la période d’échantillonnage. Le schéma proposé est donné par la figure
suivante :
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Raiso&mement T, P
. ou
| G
X £ "| ¢ e Raisonnement|Kp Y Y
Contrdleur | o +
Ae flou Systeme . —>
- e » PI
Tl P + +
1/z

Figure 2.24 Systéeme en boucle fermée avec un controdleur conventionnel
adaptatif par la logique floue

Dans cette structure de commande nous utilisons deux systémes de raisonnement flou. L’un
possede deux entrées e(k )et Ae(k )et une sortie K, et ’autre a les mémes entrées mais avec

une sortieT; . Ainsi K| s’obtient en calculant K, /T; .

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des notions sur les réseaux de neurones et la logique
floue qui seront utilisés dans les chapitres suivants.

Dans une premiere partie, nous avons décrit les réseaux de neurones artificiels. Nous avons
mis en évidence leurs structures, leurs caractéristiques ainsi que leurs applications dans le
domaine de la commande a travers une présentation de différentes structures les plus citées
dans la littérature. Leur capacité d’approximation de fonctions non linéaires leur a ouvert un
grand champ d’application, en particulier, dans les problémes de commande des systemes non
linéaires tels que les robots manipulateurs.

Dans la deuxieéme partie de ce chapitre nous avons introduit la notion de la logique floue et
son application dans le domaine du contréle de processus. Grace a la nature linguistique des
variables manipulées, il est possible d’exploiter I’expérience humaine dans I’¢laboration des
stratégies de commande. Nous avons présenté deux types de régulateurs flous, le régulateur
de Sugéno et celui de Mamdani. Nous avons donné plus d’attention au modéle de Mamdani
car il s’adapte bien aux applications envisagées par le fait que les prémisses et les conclusions
sont des variables floues. Par la suite nous avons présenté des structures de commande non
linéaires de type PID flou que nous avons jugé intéressant pour nos applications en
commande force/position.

Compte tenu des caractéristiques intéressantes des réseaux de neurones pour
I’identification et la commande de processus, et la logique floue pour I’exploitation de
I’expérience de I’opérateur humain dans la commande, nous proposons dans les chapitres
suivants de nouvelles approches des commandes force/position basées sur ces concepts (les
réseaux de neurones et la logique floue), permettant de traiter le probléme de la commande en
effort de la classe des taches du suivi de contour dans des milieux contraints.
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3.1 Introduction

La commande force/position est un concept bien adapté pour traiter le probléme de la
commande des taches de suivi de trajectoire dans des milieux contraints. Dans le chapitre 1,
nous avons vu que les structures paralleles force/position conventionnelles [CHI 93, 94]
s’adaptent bien a ce type de taches, car elles permettent de controler a la fois la position et
I’effort dans une méme direction de 1’espace de la tdche sans aucun mécanisme de sélection.
La stratégie de ces schémas de commande est basée sur la dominance de la boucle de
commande en effort sur la boucle de commande en position le long de la direction contrainte
de la tache ou les interactions avec I’environnement se produisent.

Les performances de ces schémas de commande paralléle sont facilement atteintes si le
modele du robot manipulateur exploité dans la commande (commande parallele basée sur le
modele dynamique [CHI 93]) est parfaitement connu ou bien lorsque la tache désirée permet
de négliger la quasi-totalité de la dynamique du robot (commande non basé¢ sur le modele
dynamique [CHI 94]). L’inconvénient s’est que dans la pratique le modéle dynamique
complet d’un robot manipulateur n’est jamais connu avec exactitude alors que la commande
paralléle qui néglige la dynamique du robot est limitée a des taches quasi-statiques du robot.
Ces inconvénients sont particulierement critiques lorsqu’on cherche & obtenir de bonnes
performances en termes d’optimisation des réponses et d’adaptativité vis-a-vis de la diversité
des types de taches et d’environnements des milieux contraints. Il apparait donc difficile dans
ces conditions de concevoir des commandes classiques performantes pour des systémes
inconnus ou connus partiellement.

Pour remédier a ces contraintes et tirer profit des caractéristiques intéressantes des
structures paralléles proposés dans la littérature [CHI 93, 94], nous proposons dans ce
chapitre d’associer a ces schémas de commande des compensateurs issus des concepts de
I’intelligence artificielle qui sont les réseaux de neurones et la logique floue pour améliorer
leurs performances en suivi de trajectoire et en réponse aux efforts appliqués. Dans ce
chapitre, deux nouvelles stratégies de commande intelligentes paralléles force/position seront
proposées. La premiere est basée sur le modele dynamique du manipulateur. Quant a la
deuxiéme, elle est basée sur des contrdleurs de type PID.

3.2 Equation dynamique du robot en contact avec son environnement

L’équation dynamique d’un bras manipulateur a n degrés de liberté dans 1’espace
articulaire est donnée par :

t=A(q)q+b(g.q)q+g@)+7, +JF, (3.1)
ou,
q, q , q sont respectivement les positions, vitesses et accélérations articulaires,

A(g) € R™", est la matrice d’inertie des axes (matrice définie positive),

b(g, q)q e R™ englobe les termes de couple dus aux forces de Coriolis et centrifuges,

g(q) € R™ est le vecteur des couples des termes de gravité,

F, € R™ est le vecteur des forces généralisées que le manipulateur exerce sur son
environnement,
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J e R™ est la matrice Jacobienne transposée du manipulateur,
et 7y représente les frottements au niveau des articulations.

Pour simplifier 1’écriture, posons :

C(q,9) =b(q,q) g+ g(q)

Donc, I'équation 3.1 peut étre réécrite ainsi :

t=A(q).q+Clq.q)+7,+JT F, (3.2)

La relation entre la vitesse articulaire et la vitesse cartésienne est donnée par 1’équation
suivante :

X=J(q)q (3.3)

Ou J(g) représente la matrice Jacobienne du manipulateur. La dérivation de I’équation (3.3)
permet d'obtenir 1’accélération dans I’espace cartésien :

X=J(@)q+Jq (3.4)

L’¢équation du mouvement du robot dans 1’espace articulaire peut étre encore représentée dans
I’espace cartésien par la relation suivante :

g=J@) " (X-T9) (3.5)
La substitution de la relation (3.5) dans (3.2) donne :
r=A(q)J (X -J.q9)+Clg.q)+7, +J"F, (3.6)
Les forces sont liées aux couples articulaires par la relation suivante :
T
r=J".F (3.7)
Le modéle du robot dans I’espace cartésien est donné donc par :

F=DX+H+F;+F, (3.8)

oun, D=J""AJ" H=J"'C-D.jJ " X et F,=J""1,

3.3. Structure de commande dynamique parallele force/position [CHI 93]

La commande force/position proposée par CHIAVERINI est basée sur le concept d'une
parallélisation de la boucle de commande en effort avec la boucle de commande en position
décrite dans le chapitre 1. Pour compenser la dynamique du robot manipulateur régi par un
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modele non linéaire et fortement couplé donné par I’équation (3.8), CHIAVERINI introduit ce
modele dans la commande, autour des deux boucles de commande parallele en position et en
force, pour découpler simultanément les déplacements du point terminal et les efforts de
contact appliqué. En effet cette commande est inspirée de 1’approche de commande par
découplage non linéaire connue dans la littérature dans le cas de la commande en position de
I’effecteur [BOI 88], généralisée ici a la commande hybride force/position. Cette structure est
donnée par la figure 3.1 suivante:

X
4+ Robot e
-, FJT 4 + X
+ (E)
. F,
~ q
H
q

Figure 3.1. Structure dynamique de la commande parallele force/position

D'apres la figure 3.1 la loi de commande est donnée par 1’équation suivante :
N -] A N
F=pM;U+H+F, (3.9)
ou,
e D.H sont respectivement les valeurs estimées de D et H,

N
e [, le vecteur des forces de contact estimées qu’exerce le robot sur son

environnement,
e M, est une matrice d’inertie scalaire diagonale désirée de type A7 ( I: matrice
identité).

U est la loi de commande parall¢le force/position donnée par (voir figure 3.1):

U=U,+U, (3.10)
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Avec,

U, =M, Xq+K,(Xq=X)+K,(X,~X)
(3.11)

U, =K (F, —5)+1<j}(1*; ~F

Ou X, , K, ,Ky et K; sont des matrices diagonales scalaires de réglage de type A7 . La
combinaison des équations (3.8)-(3.11) donne I’équation dynamique suivante :

.. . ! N ..
M,E,+K E,+K,E,+K E;+K,[E,dt=D (ADX+AH +F;+A4F,) (3.12)
0

O,
AD=D-D,AH=H-f] , AF,=F,-F, ,E,=X,-X et E, =F, —F,.

Dans le cas idéal (mod¢ele dynamique connu parfaitement et frottements considérés nuls) on
a AD=AH=F=AF,=0, et I’équation du systéme global en boucle fermée est donnée par la
relation suivante :

.. . T
M,E,+K E,+K,E,+K E +K,[E dt (3.13)
0

A T’état d’équilibre, I’erreur en position reste constante pendant que I’erreur en effort est
nulle. Cela implique que la boucle de commande en effort est prédominante sur la boucle de
commande en position [CHI 93].

3.3.1 Analyse des performances en présence d’un milieu élastique

L’objectif recherché est d’analyser les performances de la commande proposée lorsque le
robot interagit avec l'environnement. Un mod¢le exact du contact entre le manipulateur et
l'environnement est généralement difficile & obtenir sous forme analytique, a cause de la
complexité des phénomeénes physiques impliquée pendant l'interaction.

I1 est tout a fait possible d'avoir recours a un modele simple et signifiant, en comptant sur
la robustesse du systeme de commande pour atténuer les effets de la modélisation incorrecte.
L’¢lasticité totale, due au capteur d’effort li¢ a I’effecteur et I’environnement, est estimée a
travers la compliance du plan. Les effets des frottements sont supposés négligeables par
rapport a la compliance élastique qui est prédominante.

Lorsque le robot est en contact avec son environnement, le modele des forces de contact

considéré, est donné par(seul le cas de mouvements en translation et les forces linéaires
appliquées est étudié ici, c’est-a-dire que n=3):
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F,=K,(X-X,) (3.14)

Ou
e Xestlaposition du I’organe terminal,
e X, est la position de I’environnement au repos,
e et K, estune matrice de raideur constante et symétrique de dimension (3x3) (cas de

notre étude, robot a trois axes).
On note ici que 1’équation (3.14) est valable uniquement lorsque le manipulateur est en
contact avec son environnement et que toutes les grandeurs de cette équation sont exprimées
dans le méme repere de référence.

Grace a I’équation (3.14) on peut écrire :

La substitution de 1’équation (3.15) dans (3.13) permet d’obtenir I’équation suivante:

. . t
M,E,+K,E,+(K,+K, K, )E, +K, K, [E, dz
? t (3.16)
0 0

On a donc un systéme du troisieme ordre et sa stabilité peut étre analysée en terme de
stabilité du systéme non forcé donné par l'équation suivante [CHI 93] :

. . t
My x+K, Xx+(K,+K,K;)X+K, K, [Xdr=0 (3.17)
' 0

Le robot étant en contact avec son environnement, pour analyser 1'équation (3.17) couplée
par la matrice K, , on pose les hypothéses suivantes :

- l'effort de contact est orthogonal au plan selon I'un des vecteurs (X-X.); donc, la

%
base de 1'image de la matrice K, (Im(K,)) est un vecteur unitaire , orthogonal au
plan et le rang(K,)=1.
- Tous les autres vecteurs (X — X, ) liés au plan et qui ne contribuent pas aux forces

de contact sont tangents au plan et la base du noyau de la matrice K, (N(K,)) est

- >
constituée de deux vecteurs unitaires (rl ,t ] .
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Sous ces conditions les colonnes de la matrice

R, =(nt1,) (3.18)

r 3 . R
forment une base orthonormée de R”. Et comme la matrice K, est symétrique elle peut
étre décomposée dans le repere de référence comme suit:

K,=R,, diag(k,,0,0)RT

rot

=k,nn” (3.19)

rot

Avec R
référence.

la matrice de rotation du repére attaché au plan par rapport au repére de

rot

Posons x,,x;,x, les composantes de X dans le repere attaché au plan défini par:

X

X, |=RT, X (3.20)
X2
Sachant que
R, RL =nnT +t,t7 +1t,07 =1 (3.21)

L'équation (3.17) peut s'écrire dans le repére attaché au plan comme suit:

n[md x4k, o+ (K, ok, Jx, ki, [, dr}
0 (3.22)
+t{md x;+k,x, +kpx,}+t2[md x,+k,x, +kpx2}:0

Grace au fait que n,7,,t, sont orthonormés 1'équation (3.22) est équivalente au systéme
d'équations scalaires suivant:
. ) t
myx,+k,x,+(k,+kgk,)x, +kk,[x,dr=0
0
myx;+k,x; +k,x,=0 (3.23)

my Xy +k, X, +k,x,=0

Donc le systeme est découplé dans 1'espace des variables x, ,x; , x,.

En appliquant le critere de Routh au systeme d'équations (3.23), la condition nécessaire et
suffisante pour que le systéme soit stable est que:

k,  k,mgk, >0k >0 etk (k, +kk,)>mkk, (3.24)

Avec, kv,kp,k f,k,.,ke et m, respectivement les éléments des matrices K,, K, K; K;, K. et
M,
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Remarques :

e la vérification de l'ensemble de ces relations dépend du choix des parametres de réglage
ainsi que de la connaissance de la raideur de I’environnement.
e Dans le cas d'un mouvement en espace libre (F;, = F, =0 ), I'équation (3.13) est découplée

et elle devient du second ordre. La condition nécessaire et suffisante de stabilité est
vérifiée dans ce cas pour m, ,kp Jk, >0.

3.3.1.1. Cas d'un environnement de position mal connue

Dans le cas ou la position de l'environnement est parfaitement connue, I'équation (3.16)
peut se réécrire en remplagant X, par X, (X, =X ,), avec X, position de I'environnement.

Si I'environnement est de position mal connue, on aura :
X,=X,+0X,=X, avec oX, l'incertitude sur X,

Dans ce cas I'équation (3.16) s'écrira:

. . t
M,E,+K,E,+(K,+KK,)E, + KK, [E,dr
0

[ (3.25)
=—K,F,-K,[Fdr-M,6 x.-K,5X.,-K,6 X,
0
L'application de la transformée de Laplace a 1'équation (3.25) nous permet d'écrire:
-1
E,(p)=-Mp* +K,p* +(K, + KK, )p+ KK,
(3.26)

(K, p+ KR, + (M p* + K07 + K, p)SX,(p)]

Avec 6X,(p) lentrée et E ,(p)la sortie

Si on suppose que la perturbation est un échelon (60X ,(p)= ki ), et que la consigne F;, =0,
p

le point d'équilibre du systeéme (3.26) sera:

Ep(oo):EE(I)pEp(p):0:>X0O ->X,=>F,=K,(X,-X,)—>0

Ce résultat prouve que le systeme est compliant et que la loi de commande en effort domine

la loi de commande en position.

3.3.1.2. Cas d'un environnement curviligne

L'étude de la stabilité développée dans le paragraphe 3.3.1 n'est valable que dans le cas du
suivi de contour sur une surface plane. Dans le cas ou la surface est curviligne, la matrice de
rotation R, , (équation (3.18)) ne sera plus constante, elle deviendra variable dans le temps et

dépendante de la variation du point du contact.
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Vu la complexité du probléme, nous supposons que la surface est lisse et connue
analytiquement. Dans ce cas le principe de la stabilité locale peut étre appliqué en chaque
voisinage d'un point d'équilibre et le plan tangent sera une bonne approximation en ces
points. La matrice R,,, pourra étre considérée constante en chaque point d'équilibre.

Une analyse quasi-statique peut étre développée par rapport a ces points d'équilibres
successifs, si la trajectoire désirée est choisie telle que R,,, varie lentement par rapport a

rot

I'ensemble du systéme dynamique.

Sous ces hypothéses les conditions de stabilité précédentes restent valables. Dans ce cas
les modéles des efforts de contact donnés par les équations (3.14) et (3.19) peuvent se
réécrire sous la forme [CHI 93]:

F,=K (X, (X)(X-X,) (3.27)
Avec,

K (X)=k,n(X)n"(X,) (3.28)

3.3.2 Problématique

Les performances en terme de réponses en position et en effort de la structure de
commande paralléle force/position proposée par CHIAVERINI reposent essentiellement sur
une connaissance parfaite du modele dynamique du robot. Cependant, les performances de
cette structure de commande peuvent étre dégradées si la connaissance exacte des modéles
du robot et de son environnement n’est pas vérifiée c'est-a-dire si AD, AH, AF, et Fy sont
différentes de zéro (terme de droite de 1’équation (3.12)).

En effet il y a toujours des incertitudes sur le modéle dynamique du robot exploité dans la
commande qui peuvent en réalit¢ dégrader les performances des réponses en position et en
effort particulierement lorsqu’on est en présence des incertitudes sur les caractéristiques de
I'environnement (sa position et sa raideur).

Pour montrer comment les réponses en effort et en position peuvent se dégrader en
présence de ces incertitudes, nous proposons d'analyser le cas critique d’un environnement
mal connu en position et en raideur et en présence des incertitudes dues a une
méconnaissance de la dynamique du robot. Pour se faire nous proposons d’analyser
I’équation (3.26) en considérant les perturbations données par le terme de droite de I’équation
(3.12) qu’on note:

A -1 ..
AM =D (ADX+AH+FJ~+AF8)

Dans ce cas 1’équation (3.25) devient donc :

. . t
M,E,+K,E,+(K,+K,K,)E,+K,K [E, dr
t 0 (3.29)
' 0
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Pour simplifier cette analyse, on suppose que le repere de référence et celui attaché au plan
soient paralleles (R,,=1). Dans ce cas I’équation (3.29) s’écrit selon une direction

contrainte comme suit ;

Mye,+k, e, +(k, +kk, Je, +kk,e,dr
0

; (3.30)
=_kffd —klffddf—md5xe _kvgxe _kpgxe +Am
0
L'application de la transformée de Laplace a 1'équation (3.30) nous permet d'écrire:
(k;p+k;)
e,(p)= — f4
m;p’ +k,p +(kp +kfke)p+kek[
(myp’ +k,p’+k,p)
. e : 3.(p) (3:31)
myp’+k,p°+(k,+kk,)p+kk,
P am(p)

_I_
myp’ +k,p? +(k,+kk,)p+kik

Sachant que e, =x, —x=x, —x, l’effort de contact f, peut donc étre déduit en multipliant

p
les deux membres de I’équation (3.31) par k,.L’analyse de 1’équation (3.31) montre que le
terme d0 a la dynamique mal identifiée (4m( p)) influe comme entrée perturbatrice sur
lerreur e, donc de méme sur la réponse en effort. On remarque aussi que si la raideur &, de

'environnement varie le placement des pdles de cette équation varie aussi.

Cette variation peut engendrer des réponses oscillatoires qui peuvent étre pénalisantes et
méme nuisibles sur un robot manipulateur si le réglage des paramétres du controleur en effort
reste fixe. On note ici qu’en absence de perturbations ( Am( p ) =0), le systéme reste toujours

compliant vis-a-vis d'une perturbation dx, choisi ici de type échelon (I’erreur statique
e,(x)=f,()=0 pour f, =0). Cette caractéristique est due a la présence d’un intégrateur

dans la boucle de commande en effort.

Cependant en présence de perturbation non linéaire (Am( p)), 'erreur statique peut
prendre des valeurs importantes. Prenons 1I’exemple de perturbations régies par une fonction
parabolique (A4m( p) :Lj ). Dans ce cas I’erreur statique de 1’équation (3.31) prend la valeur

P

e, ()= f,()—o.Donc on peut conclure que la compliance du syst¢éme deépend directement

de la caractéristique de la fonction régissant les perturbations sur le systeme. Dans la partie
implémentation nous montrons en simulation les effets de toutes ces perturbations sur les
réponses en position et en effort.
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L'analyse menée ci-dessus nous a montré donc deux principaux problémes a résoudre pour
cette structure de commande dynamique parall¢le force/position :

- le probléeme des incertitudes affectant le modéle dynamique du robot.
- le probleme li¢ aux incertitudes sur la raideur de l'environnement en présence d’une
méconnaissance de sa position.

Nous proposons dans ce qui suit deux techniques de compensation issues de I’intelligence
artificielle (réseaux de neurones et la logique floue), permettant de compenser les incertitudes
affectant a la fois la dynamique du robot et son environnement.

3.4 Structure neuronale de la commande dynamique paralléle force/position [FER 05]

Dans la pratique les performances d’une commande dynamique sont affectées par les
incertitudes des modeles exploités dans la commande. Pour remédier a ce probléme,
plusieurs structures de commande dynamique utilisant des compensateurs neuronaux ont été
proposées dans la littérature et qui traitent le cas de taches du robot manipulateur en espace
libre (voir chapitre deux précédent). La différence entre ces structures de commande
proposées réside dans le rdle joué par le réseau de neurones dans la commande du systéme et
la maniére dont il est entrainé pour atteindre les performances du suivi de la trajectoire
désirée.

Les structures de commande les plus populaires sont celles qui utilisent les réseaux de
neurones entrainés en ligne et qui génére un couple auxiliaire permettant de compenser les
incertitudes sur le modele nominale exploité dans la commande. La différence entre les
solutions proposées réside dans la position du controleur neuronale auxiliaire autour de la
commande dynamique classique. La complexité de la mise en ceuvre du réseau de neurones
autour de cette commande varie d’une structure a une autre. La plus simple et la plus efficace
est celle proposée dans [JUN 95b]( voir figure 2.16). Cette structure exploite I’équation de la
dynamique de I’erreur en position du systéme en boucle fermée pour entrainer en ligne le
réseau de neurones.

Nous nous sommes inspirés de cette structure de commande pour développer une nouvelle
approche neuronale appliqué a la structure de commande dynamique paralléle force/position
de CHIAVERINI Le réseau de neurones que nous proposons dans cette partie est congu pour
générer une commande auxiliaire qui vient modifier la commande paralléle force/position
précédente (équation (3.10)) dans le but de compenser les perturbations sur I’ensemble du
systéme dues a une mauvaise identification du modéle dynamique du robot en contact avec
son environnement. L'idée donc (voir figure 3.2) est de générerg a la sortie du réseau de

neurones qui vient s'ajouter parallélement aux deux lois de commande en force et en position.

La dimension du vecteur de sortie de ce réseau dépend du nombre de degrés de liberté de
la tache (dans notre cas il est de dimension 3, voir annexe A).

La loi de commande donnée par 1’équation (3.9) devient donc:

F=DM;'(U+ ) +H (3.32)

-61 -



Chapitre 3 : Structures de commande intelligentes paralléle force/position
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Figure 3.2 : Structure neuronale de la commande paralléle force/position

La combinaison des équations (3.32) et (3.8) donne 1’équation en boucle fermée suivante :

. . 4 N -
MyE,+K, E, +K,E, +K E; +K,|E;dt=D (ADX+AH +F,;+F,)~¢ (3.33)
rEr+KiIE |

L’objectif recherché est de générer ¢ pour faire tendre I'équation (3.33) vers zéro.

Si on pose

. . t
v=M,E,+K,E,+KE,+K.:E,+K [E.dr (3.34)
p . 10 .

Alors, dans le cas idéal lorsque v=0 on aura :

/\_1 .
¢=D (ADX+AH +F,+F,) (3.35)

On remarque que 1'équation (3.35) est non linéaire et dépend de la position, de la vitesse et
de I’accélération de 1'organe terminal ainsi que des efforts de contact entre le robot et son
environnement. Les efforts de contact, la position, la vitesse et I’accélération seront les
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entrées du réseau. La loi de commande ¢ générée par le réseau de neurones est basée sur la
minimisation d’un critére quadratique dépendant du signal v (équation (3.34)).

Le réseau proposé ( figure 3.3) est a trois couches : une couche d’entrée , une couche de
sortie, linéaires et une couche cachée intermédiaire non linéaire de type sigmoide bilatérale
qui renvoie des valeurs sur I’intervalle [-1 1] donné par 1’équation suivante :

\_ 1=exp(=()) 336
70 1+ exp(—(")) (336

L’entrée du réseau est donc le vecteur :
. T .. T
XRN:|:X(§(I) Xa(t) Xa(t) FeT(f)} (3.37)

D’aprés la figure 3.3 la sortie ¢, peut s’écrire en fonction des entrées sous la forme :

]—exp(—(zlxd,wijl- +bjl-)j
i=1

ny 2 2
G =| 2 Wi +0; (3.38)

/= 1+ exp(—(zl xd.wij. + bjj. )]
=1

Ou:
n; est le nombre d’entrées,
ny est le nombre de neurones cachés,
xgi est le 1™ élément du vecteur d’entrées X,
wij. sont les poids entre le i neurone de la couche d’entrée et le j*™ neurone de la couche
cachée

:iéme

wf.k sont les poids du j neurone de la couche cachée et le k'™

neurone de la couche de

sortie.

-iéme

b ]I est le biais du j*™ neurone caché et b] est le biais du Kieme

neurone du sortie.

Remarques

o En absence d'une regle générale sur le choix du nombre de neurones de la couche cachée
[HAY 99], le nombre de neurones minimal de cette couche est choisi expérimentalement et
il est de six.

e Le réseau est adaptatif en ligne et ses poids initiaux sont choisis nuls, aucune étape
d'apprentissage n'est imposée.

La loi d’adaptation des poids de la relation (3.38) est obtenue en minimisant la fonction
quadratique dépendante du signal v de I’équation (3.34) donnée par 1’équation suivante :

J =%VTV (3.39)
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Figure 3.3 Structure du réseau de neurones

La dérivation de I'équation (3.39) par rapport au poids w donne

T T
o _ov i (3.40)

=— v

v ow . ow

L'adaptation des poids est obtenue en utilisant 1'algorithme de rétro-propagation du gradient
donnée par 1’équation suivante:

Aw(t) = n%v + uAw(t —1) (3.41)

Ou 7 est le taux d'adaptation et u est le facteur d'oubli ou momentum [HAY 99].
Les étapes de calcul de l'algorithme de rétropropagation du gradient dans la commande sont
données comme suit:
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Initialiser les vecteurs des poids (w=0, Aw=0)
Pour le temps de simulation :

1. Calculer le vecteur d'entrée du réseau de neurones (équation (3.37))
2. Calculer la sortie du réseau de neurones par propagation du vecteur d'entrée:

ny
I—exp(—(Zxdi w) +b] D
;L i=1

Y: =
I+exp(—(ﬁxdi wj +b] D
i=1

nyg
_Vv2_ 1,,,2 2
o =Y —Z]Yj Wi +b;
J=

3. Calculer le vecteur du signal v d'entrainement du réseau (équation (3.34))
4. Calculer Aw:

. Awé(t):n.O.i(]—Yj’)Zxd{i vkwfk}tluglwé(t—])
"Lk=1

o Awi (t)=nv, Y] +pdws (t-1)

o Ab}(t)=nv, +udbi(t—1)

: Ab.f(f)=77-0-5-(1—Y_f){Z,vkwfk}wb}(t—u

5. Adapter les poids du réseau et aller vers I'étape 1

3.5. Implémentation

Afin de vérifier I’efficacité de la structure neuronale de la commande parallele force-
position que nous avons proposée dans cette partie du travail, plusieurs simulations ont été
effectuées grace au modele du robot PUMA 560 pour ses trois premiers degrés de liberté
[ARM 86] en supposant que ses trois derniéres articulations sont bloquées (la structure de ce
bras ainsi que ses modéles sont donnés en annexe A).

Les simulations effectuées visent a évaluer les performances de la commande proposée
pour des taches en milieu contraint. Trois types de simulations sont proposés dans ce cas Ia,
la premiére consiste a tester la compliance du robot vis-a-vis de la méconnaissance de la
position de son environnement, pour cela nous avons introduit une perturbation de position
0X ,de type échelon. Dans ce cas I'environnement est supposé rectiligne et paralléle au repére
de référence. La deuxieme simulation proposée consiste a faire suivre a l'effecteur un contour
circulaire sur un plan incliné rectiligne tout en exerg¢ant un effort désiré selon la normale au
plan alors que la troisiéme consiste a faire suivre a l'effecteur un contour curviligne.

Le choix adéquat des parametres de réglage de la structure de commande donnée par la
figure 3.1 peut étre obtenu par essais successifs, opération délicate a réaliser en particulier
pour les directions commandées en effort ou les parametres du réglage sont nombreux. Nous
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proposons dans ce qui suit une méthode simple qui permet de choisir convenablement ces
parametres.

Considérons I'équation du troisiéme ordre du systéme d'équations (3.23). Cette €quation peut
s'écrire dans le domaine de Laplace comme suit:

(myp* +k,p” +(k, +k &, )p+ ik, ), () (3.42)

Le choix adéquat des parametres de réglage de cette équation (3.42) peut étre obtenu en lui
imposant de se comporter comme un systeme du troisiéme ordre de pulsation wy et de facteur
d'amortissement & convenablement choisi :

G(p)=(p+wy )(p* +25wyp+w; ) (3.43)

Pour assurer la stabilité discréte du systéme en boucle fermée et limiter les bruits générés par
les capteurs, les valeurs des gains de réglage ne doivent pas étre choisies trop élevées [DUM
87]. Pour cela, nous avons posé w;=20rd/s et <&=1. Si on considére que la raideur de
I’environnement k, est égale a 10* N/m, dans ce cas la comparaison des équations (3.42) et
(3.43) nous permet de déduire les réglages suivants:

k,=1200N/m, k,=60NS/m, m;=1kg , k=0.8s" et k;= 0.

Les paramétres de réglage des deux équations de second ordre du systéme (3.23) sont choisis
les mémes vu que la condition de stabilité de I'ensemble reste vérifiee (m, k,,k,>0). Donc

le réglage global des paramétres du systéme pour I’ensemble des simulations est obtenu
comme suit:

M, =1,Kp =1200x1,Kv=60x1,K, =0.8><Ieth =0

La période d'échantillonnage est fixée a T.=5ms, Les poids initiaux du réseau sont fixés a
zéro (w=0).

Simulation 1:

Une surface plane est choisie dans ce cas caractérisée par: n=(1,0,0)" et la position de
I'environnement est a X,=(0.45,0.04,0.45)" m (voir figure 3.4).
Une perturbation de type échelon &X,=(0.005,0,0)m, due & une méconnaissance de la

position de I’environnement, est introduite ici.

Les résultats de simulation sont représentés par la figure 3.5. On remarque que dans le cas
adapté le systéme est compliant avec un net rétablissement de 1'impact en un temps de réponse
inférieur a 0.5s et une adaptation de la position de l'effecteur par rapport a une mauvaise
connaissance de la localisation de l'environnement.
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Figure 3.4. Robot a trois axes avec son environnement
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Figure 3.5. Evolution de la position et I'effort (cas adapté)
Pour évaluer la robustesse de notre approche, nous avons introduit les incertitudes
suivantes sur les modeles du robot et de son environnement :
- Charge portée par le robot m=10kg
- Raideur de I’environnement plus grande k.=5x10" N/m.
Nous avons gardé les mémes valeurs des paramétres du réglage précédent auxquels nous

avons ajouté le réglage des paramétres du réseau de neurones (figure 3.3), choisi
expérimentalement comme suit: 1=0.0008 ; u=0.9

Les résultats de simulation obtenus avec la structure de la figure 3.1 sont donnés par les
figures 3.6 et 3.8 et ceux obtenus avec la structure de la figure 3.2 correspondent aux figures
3.7et3.9.

On remarque une nette dégradation des performances avec la structure classique (réponses
oscillatoires amplifiées) alors que les réponses sont nettement meilleures avec le compensateur

-67 -



Chapitre 3 :

Structures de commande intelligentes paralléle force/position

neuronal (réponses oscillatoires amorties avec temps de réponse inférieur a 0.5s). Les figures 3.8
et 3.9 représentant les signaux de perturbations v (équation (3.34)) montrent comment ces

derniers sont réduits par notre approche neuronale.
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Figure 3.6. Evolution de la position et I'effort (Sans compensateur neuronal)
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Figure 3.7. Evolution de la position et I'effort (Avec compensateur neuronal)
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signaux des perturbations selon x,y et z
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Figure 3.8. Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure 3.9. Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)

Simulation 2 :

Cette deuxiéme simulation vise a évaluer les performances de la commande que nous avons
proposée dans le cas du suivi d'un cercle sur un plan incliné (figure 3.10). Le robot étant sur
son environnement a la position X= (0.53, 0.3, 0.1) m, il exerce un effort désiré¢ de 5 N selon la
normale n= (cos (/4), 0,-sin (1/4)) " et le maintient constant pendant que 1’effecteur dresse un
cercle sur cette surface.
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Figure 3.10. Robot a trois axes sur son environnement incliné de 45°

Les équations définissant la trajectoire désirée dans le repere de référence R, sont:

x,(¢t)=0.106 cos(z%t) +0.424
. 27
v, ()= 0.1551n(7t)+0.3 (3.44)

z,(t) = o.1cos(27”t)

Avec, T=8s (la période).

Pour évaluer la robustesse de notre approche, nous avons introduit les incertitudes suivantes
sur les mod¢les du robot ainsi que sur son environnement :

- Charge portée par le robot m=10kg

- Frottements au niveau des articulations, mod¢lisés par:

Ty = 0.8q + 0.5sign(é)

- Raideur de I’environnement variable et discontinue donnée par :

10000 N/m I<t<4
k= 740000 N/m 4<t<8

20000 N/m 8<t<12

30000 N/m 12<t<16

Nous avons maintenu les mémes valeurs des parametres de réglage que dans la simulation
précédente, les résultats sont représentés par les figures 3.11-3.17. On remarque une nette
amélioration du suivi de la trajectoire selon la direction y (mouvement libre) (figure 3.11 et
3.12) en introduisant le compensateur neuronal (les erreurs selon la direction x et z
représentent la pénétration de 1'effecteur dans la surface).
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Dans le cas du suivi de l'effort appliqué (figure 3.13 et 3.14), on remarque que
l'introduction des variations brusques de la raideur de l'environnement induit des pics suivis
d'oscillations d'amplitude nettement amortie et de durée trés faible (inférieur a 0.5s) en
introduisant le compensateur neuronal. On note ici que les petites fluctuations apparentes aux
instants t=1, 5, 9 et 13s (figure 3.14) sont dues aux effets des frottements secs et visqueux)

La comparaison des figures 3.15 et 3.16 montre de fagon claire la compensation des

perturbations par notre approche neuronale. La figure 3.17 représente 1'évolution de la
trajectoire dans l'espace avec le réseau de neurones.

suivi axe ¥ suivi axe y SUivi axe z

e i i i o i i i e i i i
] 5 10 15 20 ] 5 10 15 20 ] 5 10 14 20
Temps(s) Temps(s) Temps(s)
w107 ereur axe x w107 ereuraxe y w107 ereur axe z
2 4 B

o g 10 15 20 o g 10 15 20 0 g 10 15 20
Temps(s) Temps(s) Temps(s)

Figure 3.11. Evolution de la position de I’effecteur (sans compensateur neuronal)

SUNI Aaxe ¥ SUM axe y SUl axe
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o 5 10 15 = o 5 W 15 o 5 W 15 =
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o 5 o 15 0 5 10 158 20 o 5 o 15
Temps(s) Temps(s) Temps(s)

Figure 3.12. Evolution de la position de I’effecteur (avec compensateur neuronal)
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force awe = force axe =

Ternps(s) Tempsis)

[=1u}

Termps(s)

Figure 3.13. Evolution des efforts appliqués sur la surface (sans compensateur neuronal)

force awe = force axe =

] B 10 15 20 o B 10 15 20
Ternps(s) Tempsis)

M

Termps(s)

Figure 3.14. Evolution des efforts appliqués sur la surface (avec compensateur neuronal)
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signaux des perturbations selon x,y et z

Termps(s)

Figure 3.15. Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure 3.16. Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)
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Figure 3.17. Evolution de la trajectoire dans I'espace (avec compensateur neuronal)

-73 -



Chapitre 3 : Structures de commande intelligentes paralléle force/position

Simulation 3:

La troisiéme simulation proposée dans cette partie du travail consiste a faire suivre par
'extrémité du robot une trajectoire sur une surface curviligne (figure 3.18).

Figure 3.18. Robot a trois axes en contact avec une surface curviligne

Rappelons qu'une tdche de commande force/position consiste a suivre une trajectoire sur la
surface considérée en imposant un effort /; normal. Nous supposons connue a tout instant, la
trajectoire X ,;(¢) a suivre par l'extrémit¢é du robot. Lorsque cette trajectoire est sur

l'environnement il faut de plus assurer un effort normal dont le module |F d|est imposé. Les

BN
composantes du vecteur de consigne F, peuvent alors étre déduites dans 1'analyse de la tache

par le calcul de la normale ;_1) en chaque point de la trajectoire.

Soit une surface de type sinusoidal donnée par :

2
X, =X, +Azsin(7ﬂ-(ze -z, j (3.45)
Ou,
x,, estl'amplitude moyenne de la surface et Az, /et z,, étant respectivement I'amplitude , la

période et le déphasage de 1'onde sinusoidale selon la direction z..
Le vecteur normal a cette surface est donné par [CHI 93] :

1
n(X,) = ! 0 (3.46)
2 2 2 27 2
\/1 + (Azl COS(T (z, —z,, ))j - AZTCOS(T(% ~ Zem )j

Pour valider notre approche, nous avons considéré I'équation (3.45) caractérisée par les
valeurs des parametres suivants: z,, =0m,Az=0.03m, [ =03 m etx,, =0.2m. La vitesse

de déplacement sur la surface est choisie égale a 0.015m/s et la force normale appliquée est de
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module|F P | =5N . La tache désirée consiste a déplacer l'effecteur de la position A= (0.175,0.3,

0.2) m vers la position B=(0.175,0.3, 0.5) m en suivant la surface définie par (3.45).
Nous avons considéré les mémes perturbations que précédemment sauf que la variation de la
raideur est supposée dans ce cas comme suit :

10000 N/m 1< t<8
ke:
40000 N/m 8<t<12

Le réglage des parameétres des controleurs est maintenu et les résultats de simulation obtenus
sont représentés par les figures 3.19-3.25.

On remarque qu’une nette amélioration de la précision en position selon la direction fixe y
(figures 3.19 et 3.20) en introduisant le compensateur neuronal (les erreurs selon la direction x
et z représentent la pénétration de 1'effecteur dans la surface).

Dans le cas du suivi de l'effort appliqué (figures 3.21 et 3.22), on remarque que les
incertitudes sur les modeles du robot et son environnement ont induit des réponses en effort
oscillatoires mais nettement amortie (durée inférieure a 0.5s) en utilisant le compensateur
neuronal.

La comparaison des figures 3.23 et 3.24 met en évidence la compensation des perturbations par
notre approche neuronale. La figure 3.25 représente 1'évolution de la trajectoire dans le plan

(x.).
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Figure 3.19. Evolution de la position de I’effecteur (sans compensateur neuronal)
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Figure 3.20. Evolution de la position de I'effecteur (avec compensateur neuronal)
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Figure 3.21. Evolution des efforts appliqués sur la surface (sans compensateur neuronal)
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Figure 3.22.

Evolution des efforts appliqués sur la surface (avec compensateur neuronal)
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sighaux des perturbations selon xy et z
2 T T T T T
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Figure 3.23. Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure 3.24. Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)

suivi de trajectoire dans le plan (x,z)
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Figure 3.25. Evolution de la trajectoire dans I'espace (avec compensateur neuronal)

-78 -



Chapitre 3 : Structures de commande intelligentes paralléle force/position

3.6 Structure neuronale parallele avec un controleur flou de sa boucle de commande en
effort

Les oscillations résiduelles observées pour les réponses en effort des simulations
précédentes sont dues au fait que notre systeme décrit par 1’équation (3.42) n’obéit plus a
I’équation (3.43) dont les paramétres ont ét¢ imposés (fixés) alors que le systeme dépend en
réalité¢ de la raideur k. de I’environnement qui varie dans le temps. En effet cette variation de
la raideur de I’environnement change le placement des pdles choisis de I’équation (3.42).

Dans le chapitre 2 nous avons montré que 1’on peut concevoir des controleurs flous qui
jouent le méme réle qu’un contréleur PI classique mais avec des gains variables qui peuvent
s’adapter en ligne pour faire face dans notre cas aux effets de la variation de la raideur de
I’environnement.

Nous proposons dans ce qui suit une nouvelle structure de commande parall¢le utilisant un
controleur flou dans la boucle de commande en effort, permettant :

o d’améliorer les performances du régime transitoire, c'est-a-dire réduire les dépassements
et les oscillations.

o d’atteindre la force désirée indépendamment de la connaissance préalable de la raideur
de l'environnement (raideur incertaine).

Dans la nouvelle structure de commande neuronale paralléle force/position que nous avons
proposée, le contréleur conventionnel de la boucle de commande en effort est remplacé par un
contrdleur flou. Ce qui permet de générer a sa sortie une commande en fonction de 1’écart
entre la force actuelle (mesurée) et la force désirée ainsi que la variation de cet écart. Cette
nouvelle structure est représentée par la figure 3.27.

3.6.1 Description du controleur flou

Le controleur flou utilisé dans la structure de commande donné a la figure 3.27 est un
contrdleur de type PI auto ajustable. Son schéma bloc détaillé est donné par la figure suivante:

Raisonnement @
. E, flou
d G Au
Controleur |44 £ + ult

- »| PIflou

+
. f o
G > O "% ' "
F, AEy| Ak, 1/z J

Figure 3.26 : Structure du contréleur Pl flou auto ajustable

Ce contrdleur flou a donc deux entrées I’erreur £ ,(n)et la variation de I'erreur AE ;(n) qui
sont définies par E,(n)=F;(n)-F,(n), AE ;(n)=E;(n)—E (n—1). Les indices n et n-1
indiquent respectivement 1’état présent et 1’état précédent du systéme.
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Figure 3.27 : Structure neuronale dynamique paralléle avec un contréleur flou de sa
boucle en effort

La sortie du contr6leur flou est une variation incrémentale Au »(n). La commande est obtenue
par: ul" (n)=ul" (n—1)+Au,(n).
Toutes les fonctions d’appartenance des entrées du controleur flou, E ret AE,, et la sortie,

Au , sont définies dans un domaine de normalisation commun [-1 ,1] comme il est montre

dans la figure 3.28 .

Les symboles NG, NM, NP, ZE, PP, PM et PG signifient respectivement, négatif grand,
négatif moyen, négatif petit, zéro, positif petit, positif moyen et positif grand. Ici des
fonctions d’appartenance de type triangulaire sont choisies pour les ensembles flous NM, NP,
ZE, PP, PM et des fonctions trapézoidales pour les ensembles flous NG et PG. La base des
régles calculant la sortie Au , du contrdleur flou est représentee par le tableau 1. Ces regles

sont établies en se basant sur les caractéristiques de la réponse indicielle d’un processus
physique [ZHA 03] donné par la figure 3.29.
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A ux)

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Figure 3.28: Fonctions d’appartenance de £,, AE, and Au,

E (n)/AE;(n) | NG | NM [NP [ZE PP [ PM | PG
NG NG | NG | NG | NM | NP [NP | ZE
NM NG | NM | NM | NM | NP |ZE | PP
NP NG | NM | NP | NP | ZE |PP | PM
ZE NG | NM | NP | ZE | PP |PM | PG
PP NM | NP | ZE | PP | PP |PM | PG
PM NP | ZE | PP | PM | PM |PM | PG
PG ZE | PP | PP | PM | PG |PG | PG

Tableau 1 : base des regles pour le calcul de Au .

v

Tm

A

A 4

Figure 3.29 : Parameétres des performances d’une réponse indicielle
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Les parametres d’évaluations sont les suivants :

- D : dépassement

Tm : temps de montée
- R :retard

- AM : amplitude

- e :régime permanent.

3.6.1.1 gains de normalisation

Les gains de normalisation des entrées permettent de transformer les valeurs physiques de
I’état du systéme vers un domaine normalis¢é prédéfini. Par ailleurs les gains de
dénormalisation a la sortie permettent de transformer les sorties normalisées dans le domaine
physique. Ces gains de normalisation jouent un rdle similaire aux gains des contrdleurs
conventionnels. D’ou, leur réglage joue un role primordial dans la détermination de la
stabilit¢ du systtme en boucle fermée. La relation entre les gains de normalisation
(Gg, .Gz, G, ) et les variables d’entrées/sorties du contrdleur flou est donnée comme suit :

EN

_ N _ _
7 —GE/_ ><Ef , AEf —GAE/_ xAEf,Auf—G

N
Auf x Auf

3.6.1.2 Auto réglage des gains de dénormalisation

La méthode utilisant un réglage fixe des gains de normalisation et de dénormalisation peut
devenir inadéquate dans certains cas ou les écarts en effort deviennent importants (écarts
sortants du domaine de normalisation) et qui sont dus a la variation de la raideur de
I’environnement. Pour remédier a ce probléme (uniquement pour une certaine plage de
variation de la raideur de 1’environnement) un régulateur des gains de dénormalisation des
sorties du contrdleur basé sur un raisonnement flou est implémenté comme il est montré sur la
figure 3.26. En effet cet auto réglage en ligne des gains de dénormalisation modifie les
surfaces des sorties du controleur flou [ZHA 03].

Les incréments des sorties du contrdleur flou Au , sont obtenus par 1’équation suivante :

Au,=(a.Gy,, )xAuy

Au_ !

Ainsi les gains de réglage des sorties ne restent pas fixes lorsque le controleur est
opérationnel. Ils sont variables a chaque période d’échantillonnage grace a un gain adaptatif
o obtenu en ligne en se basant sur un raisonnement flou, utilisant 1’erreur et la variation de
I’erreur de I’effort ressenti a chaque période d’échantillonnage.

Les fonctions d’appartenance des entrées E et AE . sont définies dans un méme domaine de

normalisation [-1 , 1], ou chacune des entrées a trois ensembles flous , comme le montre la
figure 3.30.
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A Hx)
P : Positif
ZE : Zéro
N ZE P N : Négatif
x »
-1.5 -1 0 1 1.5

Figure 3.30 : Fonction d’appartenance de E et AE,

Les fonctions d’appartenance de o sont définies par trois ensembles flous triangulaires. Le
domaine de variation est défini selon le comportement de la réponse en effort observé vis-a-
vis de la variation de la raideur de I’environnement. Pour notre cas nous avons choisi ce
domaine de variation comme suit (figure 3.31) :

4 ux)
P : Petit
M : Moyen
P M G G : Grand
X
0.2 0.4 0.6 1 1.2

Figure 3.31 : Fonction d’appartenance de a.

3.6.1.3. Base des regles de a

La base des régles de calcul de a est donnée par le tableau 2 ci-dessous. L’établissement de
ces regles dépend directement de la base des régles donnée dans le tableau 1.

Par exemple, lorsque ’effort ressenti est loin par rapport a ’effort désiré, le gain de réglage
devrait étre large ; cela peut étre atteint comme suit :
Si erreur et la variation de I’erreur sont négatives (ou bien positives) alors o est grand.

Lorsque la réponse en effort tend vers le régime permanent, le gain devrait tre moyen ; cela
peut étre atteint comme suit :

Si peu importe ’erreur ou bien la variation de I’erreur qui est a zéro alors le gain a est moyen.

A I’équilibre le gain devrait étre trés petit ; cela peut étre achevé par la régle suivante :
Si Perreur et la variation de I’erreur sont zéros alors le gain a est petit.
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E/(n)\AE/(n) N ZE P
N G M P

ZE M P M

P P M G

Tableau 2 : Base des régles pour le calcul de a
3.6.2. Résultats de simulation
Nous avons repris les mémes conditions de simulation, avec les mémes perturbations sur les
modeles que précédemment. Nous avons gardé le méme réglage des paramétres des contrdleurs

auxquels nous avons rajouté le réglage des parametres du contrdleur flou comme suit:

G, =009, G, =09 et G, =20

Les résultats de simulation obtenus pour les réponses en effort pour les simulations 2 et 3
sont représentés par les figures suivantes:

force axe x force axe z

“o 5 10 15 20 u] 5 10 15 20
Termpsis) Temps(s)

force normale
20 T T T T T

Bl
Iy

o 1 1 1 1 1 1 1

Termps(s)

Figure 3.32. Evolution des efforts appliqués sur la surface en utilisant un contrdleur d’effort
flou (simulation2)
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force axe x force axe z
18 T T T T n g T T T T

: : : — - fdz
— fax — fez

Ternps(s) Tempsis)

farce normale
25 T T T T T

20+ -

M)

i} 1 1 1 1 1
u] 2 4 =] =1 10 12

Termpsis)

Figure 3.33. Evolution de I'effort appliqué sur la surface en utilisant un contréleur d’effort flou
(simulation 3)

Comparativement avec les réponses utilisant un contréleur en effort conventionnel (3.14 et
3.22), on remarque que les performances des réponses en effort avec un controleur PI flou sont
nettement meilleures (retour au régime permanent sans oscillations et avec des temps de réponse
des régimes transitoires nettement diminué au moment de la variation de la raideur). On note ici
que pour la simulation 2, les fluctuations résiduelles observées aux instants t=1, 5, 9 et 13s sont
dues aux frottements secs et visqueux.

Pour le test de la compliance vis-a-vis d’une méconnaissance de la position et la raideur de
I’environnement nous avons constaté que la variation de la raideur de I’environnement induit de
grands €carts pour I’effort appliqué a I’entrée du controleur situation conduisant le domaine de
normalisation dont les gains sont fixes a étre complétement débordé donnant ainsi des résultats
erronés. Cependant pour une raideur supposée connue et avec le méme réglage des gains donné
précédemment, la compliance du systeme est facilement vérifiée, comme il est montré sur la
figure 3.34 suivante :
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position axe x

0.458
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Figure 3.34. Evolution de la position et I'effort en utilisant un contrdleur d’effort PI flou
(simulation 1)

3.7 Structures neuronales paralléles force/position non basées sur le modele

Les structures de commande intelligentes paralleles force/position que nous avons
proposées dans les paragraphes précédents sont basées sur I’exploitation du modéle
dynamique nominale du manipulateur dans la commande. Cependant, dans la pratique, on
peut étre amenés a commander des robots dont les modeles et paramétres dynamiques sont
inconnus.

Dans ce cas, il est intéressant de concevoir des lois de commande robuste qui ne font pas
appel a ces modéeles. La puissance des réseaux de neurones artificiels réside essentiellement
dans leurs caractéristiques fondamentales d’approximer toute fonction non linéaire si leurs
poids synaptiques sont bien adaptés. Grace a cette caractéristique particuliere des réseaux de
neurones, ils peuvent étre utilisés comme des identificateurs et en méme temps des
compensateurs de la dynamique non linéaire des bras manipulateurs.

Les approches de commandes neuronales proposées dans la littérature, et que nous avons
décrit dans le chapitre 2 différent par leur architecture, leur complexité de mise en oeuvre.
Les structures de commande basées sur I’exploitation d’un contréleur conventionnel pour
minimiser la fonction colit (figure 2.11 et figure 2.12) nous paraissent trés intéressantes et
s’adaptent bien a nos applications en contrdle force/position.

Dans les parties suivantes nous proposons une nouvelle approche de commande neuronale
paralléle force/position d’un bras manipulateur utilisant un simple controleur PID
conventionnel. Dans un premier temps nous analyserons les performances d’une structure PID
conventionnelle.
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3.7.1 Structure de commande PID conventionnelle paralléele force/position

Les compensateurs PID ont été largement utilisés pour contrdler les bras manipulateur en
position ou en effort a cause de leur simplicit¢ [CHI 94][DEG 93][PER 91]. La structure
parallele classique force/position de type PID que nous proposons d’analyser ici est
représentée par la figure 3.35 suivante :

Xa + + ¥ + Robot

e
v
<
5
v
m o+
\A A4
<

Xd—AQ—b K,

Figure 3.35 : Structure PID classique paralléle force/position

Cette structure de commande consiste en une parallélisation d’un contrdleur de position du
type PD avec un contréleur d’effort du type intégral. Elle est régie par 1’équation suivante :

. t
U=K, £, +K,E,+K,[Edr (3.47)

Avec,

K,, K, et K, sont des matrices diagonales de réglage.

Si on combine les équations (3.8) et (3.47), on obtient pour le systéme en boucle fermée
I’équation suivante :

. t .
DE,+K,E,+K E,+K,[E;dt=DX,+H+F;+F, (3.48)
0

Si on multiplie cette équation par D' on aura :

. t .
E,+D'K,E,+D'K E, +D‘1Kl.£Efdr:D‘1(DXd +H+F,+F,) (3.49)

I1 est clair que les gains de cette équation varient avec la configuration du robot. De plus
cette équation est fortement couplée par la matrice d’inertie D, ce qui rend la minimisation de
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son effet sur les performances des réponses en position et en effort trés difficiles. Une solution
consiste a choisir des grands gains pour les matrices diagonales K, et K,. Dans ce cas on peut
approximer 1’équation (3.49) comme suit :

: ‘ ) )
E,+K'K E, +K;’Kl.(j)Ef dt=-K'DE,+K; (DX, +H+F,+F,)=0 (3.50)

Dans la pratique, il y a toujours une limite pour la sélection des grands gains, comme cela a
¢té démontré dans le chapitre 2, ce qui rend cette solution inappropriée.

Dans ce qui suit, nous proposons deux nouvelles structures neuronales parallele
force/position a base du controleur PID proposé ci-dessus (figure 3.35) qui permettent de
découpler et de compenser la dynamique du manipulateur en contact avec son environnement.

3.7.2 Structure neuronale parallele basée sur une technique de modification du couple
de commande

La structure de commande neuronale paralléle que nous proposons ici est inspirée du
schéma de commande donné a la figure 2.11 (voir chapitre 2). Dans cette structure de
commande (figure 3.36), la sortic du réseau de neurones génére un signal équivalent au
mode¢le dynamique inverse du robot qui sera donc identifi¢ par le réseau de neurones proposé

S

Xa t Y+ U. U t | Robot

%
e
+

T
<
%
o+
vVvyY
N

S

fV

RN

A 4

A 4

/

Figure 3.36 : Structure neuronale paralléle force/position basée sur une
technique de modification du couple de commande (schéma 1)

D'apres la figure ci-dessus, la loi de commande devient donc:

. t
U=K,E,+K,E,+K,[E;dr+®, (3.51)
0
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La combinaison des équations (3.51) et (3.8) nous donne I’équation de la dynamique de
I’erreur du systeme en boucle fermée suivante:

: t .
K, E,+K,E,+K,[E,dt+®,=DX+H+F;+F, (3.52)
0
Si on définit le signal d’entrainement du réseau a minimiser tel que :

) t
v=U,=K,E,+K,E,+K,[E dr (3.53)
0

Dans ce cas, (3.52) peut s’écrire :

U,=v=DX+H+F,+F,-®, (3.54)

Dans le cas idéal lorsque v=0 la sortie du réseau de neurones est équivalente au modele
dynamique inverse du robot en contact avec son environnement tel que :

@,=DX+H+F;+F, (3.55)

Ce réseau de neurones a pour tache donc, d’assurer en méme temps I’identification et la
commande en temps réel du systéme qui sera régi a tout instant en boucle fermée par
I’équation de la dynamique de I’erreur donnée par:

) t
K, E,+K,E,+K,JE; dr=0 (3.56)
0

3.7.3 Structure neuronale parallele basée sur la modification de la trajectoire de
référence

Le deuxieme schéma de commande neuronale parallele force/position que nous proposons
dans ce paragraphe est inspiré¢ du schéma de commande donné a la figure 2.12 (voir chapitre
2). Le réseau de neurones est introduit au niveau de la trajectoire de référence, il génere a sa
sortie un signal qui vient s’ajouter a la trajectoire désirée, qui se trouve ainsi modifiée, comme
il est montré sur la figure 3.37 suivante :
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Fy + - Ef ¢
»> K
@ 2
X + X, 7 E X U T | Robot > Fe
d OS50 A= ¥
+A - + E > X
Pp , _
Xa + Xt +~E
> _’Q—V Kv
+ ' -
Pp
4 Dif
- f A
.| RN
/

Figure 3.37 : Structure neuronale paralléle force/position basée sur une technique de
modification de la trajectoire de référence (Schéma 2)

La loi de commande parallele force/position appliquée ici (voir figure 3.37) est donnée par
I'équation suivante:

. . . t
U=K,(Xa+9,-X)+K,(X;+0,)+K,[E dr (3.57)
0

Avec K ,,K,,K; sont des matrices diagonales de reglage.

En combinant les équations (3.57) et (3.8), 1'équation en boucle fermée devient donc:
. t - .
K, E,+K,E, +K,.£Ef dt=DX+H+F,+F,—(K,¢p,+K,0,) (3.58)
Avec, £, =X, - Xet Epy=Xa—X
Ou le terme (p , est estimé par la méthode des différences finies comme suit :

@,(t)—p,(t—1)
T

e

0, ()= (3.59)

Avec T, période d’échantillonnage.

On pose:

®,=K,0,+K, ¢, (3.60)
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L’objectif recherché est de génerer @, pour faire tendre I'équation (3.58) vers zéro.

Si on pose

) t
v=K,E,+K,E,+K,[E;dr (3.61)
0
Alors, dans le cas idéal lorsque v=0 on aura :

@,=DX+H+F,+F, (3.62)

Donc dans le cas idéal, la sortie @, génere la dynamique inverse du manipulateur en contact
avec son environnement.

Remarque
A partir des équations (3.60) et (3.62) on peut écrire :

0, =K, [DX+H+F,+F,-K, ¢ ] (3.63)

Comparativement avec 1’équation (3.55) du cas précédent (figure 3.36), on peut dire qu’avec
ce réseau, les perturbations dues a la dynamique du manipulateur se trouvent réduites de K ;,1,

ce qui constitue un avantage par rapport au cas précédent.
3.7.4 Architecture du réseau de neurones :

Les réseaux de neurones des deux structures de commande précédentes sont choisis les
mémes. Leur architecture est donnée par la figure 3.38.

L’entrée du réseau est donc le vecteur :

XRN{X?(U Xg(t)} (3.64)

Les £ (i=1,2,3) a la sortie du réseau représentent des gains de réglage en amplitude.

L’adaptation des poids de ce réseau est obtenue en minimisant la fonction colit donnée par :

JzévTv (3.65)

Ou v est le vecteur signal a minimiser donné par I’équation (3.53) ou bien (3.61).
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xX4,(1)

X42(1)

xq3(1)

Xd1(f)

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Fiaure 3.38 : structure du réseaux de neurones

Si on dérive I’équation (3.65) et on utilise les équations (3.54) et (3.58), le gradient J des
deux schémas de commande sera :

T T
TV 9P, (schéma 1) (3.66)
ow  ow ow

T oPT
T %% (schéma2) (3.67)
ow  ow ow

L'adaptation des poids est obtenue en utilisant l'algorithme de rétro-propagation du
gradient donnée par I’équation suivante:

T
Aw(t) = n%v + uAw(t —1) (3.68)

Ou 7 est le taux d'adaptation et u est le facteur d'oubli ou momentum [HAY 99].
Avec, ¢=@, (schéma 1) ou bien ¢=a@, (schéma 2).

3.7.5 Analyse des performances en présence d’un milieu élastique
Pour simplifier 1’analyse de la stabilité des deux structures de commande proposées ci-
dessus, on suppose que la compensation de la dynamique du manipulateur par le réseau de

neurones est parfaitement réalisée, dans ce cas, le systéme en boucle fermée sera régi a tout
instant par I’équation hybride de la dynamique de I’erreur :
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t
K, E,+K,E,+K,[E,dr=0 (3.69)
0

Si on considere que I’environnement est de type ¢élastique régi par I’équation linéaire (3.14)
et en substituant I’équation (3.15) alors, (3.69) peut se réécrire ainsi :

. 4 t t
K,E,+K,E, +Ki.Ke(j)Epdz'= —Ki(j)FderrKl. .Keg(Xd - X, )dr (3.70)

Le systéme (3.70) est du second ordre. Sa stabilité peut étre analysée en terme de stabilité du
systéme non forcé donnée par I'équation suivante :

. t
K, X+K,X+K,K,[Xdr=0 (3.71)
0

Le robot étant en contact avec son environnement, pour analyser I'équation (3.71) couplée
par la matrice K,, nous avons maintenu les hypothéses sur les repéres de référence et ceux

attachés au plan décrites dans le paragraphe 3.3.1. Grace aux équations 3.18-3.21 on peut
déduire que 1I’équations (3.71), projeté¢ dans le repere attaché au plan, est régi par le systeme
d’équations suivant:

. t
k,xn +k,x, +kk,[x,dc=0
0
ky,x; +k,x, =0 (3.72)

ky xy +k,x, =0

kv,kp, k; et k, éléments scalaires des matrices K, K, K; et K..

Donc le systéme (3.71) est découplé dans l'espace des variables x,, ,x, , x,.

En appliquant le critére de Routh aux équations (3.72), on en déduit la condition nécessaire et
suffisante pour que le systéme soit stable :

k, kK >0. (3.73)

Remarque importante

On remarque que la condition de stabilité dans ce cas est indépendante de la valeur de la
raideur de I’environnement. Ce résultat constitue un grand avantage par rapport a la structure
dynamique parallele précédente dont la stabilité dépend directement de cette valeur de la
raideur.
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3.7.5.1 Cas d'un environnement de position mal connue

Dans le cas ou la position de l'environnement est parfaitement connue, 1'équation (3.70)
peut se réécrire en remplacant X, par X, (X, =X ,), avec X, position de I'environnement.

Si I'environnement est de position mal connue, on aura :
X,=X,+5X,=X, (0X, représente l'incertitude sur X, ).

Dans ce cas 1'équation (3.70) s'écrira:
. L L :
K,E,+K,E,+K,K [E,dr=-K,[F,dt-K,6Xx.-K,0 X, (3.74)
0 0

L'application de la transformée de Laplace a 1'équation (3.74) nous permet d'écrire:
-1
E,(p)=-K.p* + K, p+ KK <K+ (K07 4K pisx,p)]  G79)

Avec 6X,(p) lentrée et E,(p)la sortie
Si on suppose que la perturbation de position est de type échelon (&X,(p ):i ), et
p

que F; =0, le point d'équilibre du systéme (3.75) sera:

Ep(oo):llgig(l)pEp(p)=O:>Xw > X, >F,=K,(X,-X,)—>0

Ce résultat montre que dans le cas idéal (compensation parfaite de la dynamique du robot
par le réseau de neurones), le systeme reste compliant et la loi de commande en effort
domine la loi de commande en position.

3.7.5.2. Cas d'un environnement curviligne

Dans le cas d’un environnement curviligne on peut dire qu’avec les mémes hypotheses sur
I’environnement que précédemment (paragraphe 3.3.1.2), les conditions de stabilité restent
valables.

3.7.6 Résultats de simulation

Les tests en simulation des deux structures de commande neuronales proposées ci-dessus
visent a évaluer leurs performances et a comparer les résultats obtenus. Pour se faire, nous
avons testées ces deux structures dans le cas du suivi d'un cercle sur un plan incliné (figure
3.10) en considérant les conditions de simulation suivantes.

La raideur de I’environnement et la charge portée par I’organe terminal sont supposées au

départ connues (k= 10" N/m, m=2Kg). Les gains de réglage des contrdleurs ainsi que les
parametres du réseau de neurones sont choisis comme suit:
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K, =5000x1,K,=200x1,K,;=0.8x1,170.00003 ; 1=0 et w(0)=0, B=1 (schéma 1)
Et
K,=1200x1,K,=60x1,Ki=0.8x1 . 77=0.0008 ; 1=0 et w(0)=0 p=1/3*10" ( schéma 2).

La période d’échantillonnage T. est choisie égale a 1ms.
Les résultats de simulations sont représentés par les figures 3.39-3.42.

On remarque un net suivi de la trajectoire désirée et de 1'effort appliqué (avec un temps de
réponse en effort inférieur a la seconde) (figure 3.41) en introduisant le compensateur
neuronal selon la structure donnée par la figure 3.37 (schéma 2). Par contre les erreurs restent
assez importantes (figure 3.39), en particulier pour le cas du suivi de I’effort appliqué, en
utilisant la structure donnée par la figure 3.36 (schéma 1). Les erreurs selon les directions x et
z représentent la pénétration de 1'effecteur dans le mur).

Donc on peut conclure que les performances du schéma de commande donné par la figure
3.37 sont meilleures que celles du schéma donnée par la figure 3.36.

position axe x position axe y position axe z
T T 0156 T T

-0.15

e ' | ' | ' | v ' ' '
o a 10 15 20 o =1 10 15 20 [u] 5 1m0 15 20
Temps(s) Tempsis) Temps(s)

w10 efreur axe x <10 erreur axe y w10° erreur axe z
T T T T

o & 10 18 20 o = 10 15 20 o 5 1o 1% 20
Temps(s) Tempsis) Temps(s)

35 : T T T T : : ==
— fen

Figure 3.39 : Evolution de la position et I'effort appliqué (schéma 1)
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suivi de trajectoire dans l'espace

0.1

0.05

-0.05

-0.1
0.45

Figure 3.40 : Evolution de la trajectoire dans I'espace (schéma 1)
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Figure 3.41 : Evolution de la position et I'effort appliqué ( schéma 2)
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suivi de trajectoire dans l'espace
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Figure 3.42 : Evolution de la trajectoire dans I'espace (schéma 2)

Pour évaluer sa robustesse (schéma 2), nous avons introduit les incertitudes suivantes sur les
modeles du robot ainsi que son environnement comme suit:

- Charge portée par le robot m=10kg

- Frottements au niveau des articulations, mod¢lisés par:

7, =0.8q+0.5sign(q)

- Raideur de I’environnement variable et discontinue donnée par :

10000 N/m 1< t<4
k=2 40000 N/m 4<t<8

20000 N/m §<t<12

30000 N/m 12<t< 16

Les résultats de simulation obtenus sont donnés par les figures 3.43 et 3. 44.

On remarque que les incertitudes introduites sur le systéme n'ont pas influé sur le suivi de la
trajectoire du robot. Dans le cas du suivi de l'effort appliqué, on remarque que l'introduction des
variations brusques de la raideur de l'environnement induit des pics suivis d'oscillations sur
I'amplitude, mais rapidement amorties au bout d'un temps inférieur a 0.5s. La figure 3.44
représente 1'évolution de la trajectoire dans l'espace.
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Figure 3.43 : Evolution de la position et de I'effort appliqué (schéma 2)

suivi de trajectoire dans 'espace

ienT

Figure 3.44 : Evolution de la trajectoire dans I'espace (schéma 2)

En comparant ces résultats avec ceux obtenus avec la structure neuronale paralléle basée sur
le modele dynamique proposé ci-dessus (figure 3.2), on remarque que cette structure donne de
meilleures performances pour la réponse en effort.

- 98-



Chapitre 3 : Structures de commande intelligentes paralléle force/position

3.8 Structure neuronale parallele avec boucle de commande en effort adaptative

Les performances des tests de robustesse obtenus avec le schéma de la figure 3.37 pour le
suivi de I’effort appliqué ont été tres satisfaisantes pour une raideur de I’environnement qui
varie sur une faible proportion comme il est montré sur la figure 3.43 ci-dessus.

Cependant de mauvaises performances peuvent apparaitre si cette raideur varie sur une
grande proportion. En réalité cette dégradation des performances est due a la caractéristique
de I’équation du second ordre (3.71) régissant le systtme en boucle fermée qui dépend
directement de cette raideur, qui change en réalité¢ le placement des poles de cette équation.
Donc il est pratiquement impossible dans ce cas d’assurer de bonnes performances si
seulement des gains fixes K, du contrdleur intégral sont utilisés dans la boucle de commande

en effort.

Dans ce qui suit nous proposons une approche de commande adaptative appliquée a la
boucle de commande en effort de la structure parallele de la figure 3.37 permettant de se
débrouiller face a n’importe quelle variation de cette raideur.

L’approche proposée est basée sur I’estimation en ligne de la raideur de I’environnement
permettant ainsi d’adapter le gain de réglage du contrdleur intégral de la boucle de commande
en effort de cette structure (figure 3.37).

L’idée vient du fait que les valeurs scalaires de la matrice K; de 1’équation (3.69) peuvent
étre réécrites comme suit :

(3.76)

Avec,

A
k; :une valeur fixe

k&' : la valeur estimée de la raideur de I’environnement.

Le concept de base de cette architecture est qu’un module d’identification de la raideur de
I’environnement est introduit dans la boucle de commande en effort de la figure 3.37
permettant d’estimer a tout instant la raideur du contact k,. Ainsi les paramétres du

controleur de D’effort deviennent adaptatifs vis-a-vis de la variation de la raideur de
I’environnement.

Les forces de contact F, sont modélisées par 1’équation (3.14). Si on utilise (3.19), on peut
écrire (3.14) comme suit:

F,=k,nn"™(X-X,) (3.77)

Dans la pratique les efforts de contact sont mesurés par des capteurs d’effort, donc la raideur
de I’environnement peut étre estimée de la manicre suivante :

Supposons que F,(k—1) et F,(k) sont deux forces de contact mesurées successives
délivrées par des capteurs de forces. Supposons que X(k—1)et X (k) sont respectivement
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les points du contact aux étapes (k—1)et k, la raideur de I’environnement peut étre estimée

comme suit :
ket =[nn" (X(k)=X(k=1))] 7" x[(F,(k)=F,(k—1)] (3.78)

ou, X(k)=X(k-1)

Cet estimateur ne s’applique que lorsque 1’effecteur rentre en contact avec 1’environnement.
par conséquent il doit satisfaire la condition suivante pour rentrer en action [SON 95]:

sgn[(X(k)=X(k=1)x(F,(k)=F.(k=1))] > 0

En d’autres termes, c’est seulement sous cette condition que k¢ est exploitée pour calculer

la nouvelle valeur de la matrice des gains K, donnée par:

A . 1
K, =k;x dlag{kj”

} (3.79)

Cependant un probléme numérique peut apparaitre lorsque le systeme approche de 1’état
d’équilibre lorsque X (k)= X(k—1) ouF,(k)=F,(k—1).Nous vérifions cette condition en
examinant k¢ s’il est devenu extrémement petit ou bien grand alors nous 1’omettons et nous
maintenons la valeur initiale de k¢ . Nous assurons ainsi la stabilité du systeme (équation

(3.72). La figure 3.45 présente la nouvelle structure neuronale avec 1’adaptation des
paramétres de réglage de la boucle de commande en effort.

Résultats de simulation
Pour montrer ’efficacité de notre approche, nous avons gardé les mémes conditions de

simulation que la partie précédente sauf que 1’on considére une variation plus large de la
raideur de I’environnement :

10000 N/m 1< t<4
k= 100000 N/m 4<t<8

20000 N/m 8<t<12

50000 N/m 12<t<16

Les parametres du controleur en force sont s€lectionnés comme suit :

lgl. =8000 et la valeur initiale de k" =10 N/m

Les résultats sont reportés dans les figures 3.46 et 3.47. On remarque qu’aux instants des
variations brusques de la raideur de ’environnement, avec un profil discontinu, des pics en
effort sont observés dont la valeur est assez importante lorsque la raideur subit une grande
variation mais rapidement amortie et sans oscillation en un temps inférieur a 0.5s en utilisant
notre contréleur adaptatif (figure 3.47). Nous remarquerons qu’avec un controleur intégral
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dont les parametres sont choisis fixes, des oscillations critiques apparaissent au moment de
cette grande variation de la raideur (figure 3.46).

Identification [<
de kem <
Fd - E dlag{ est} AL
Xa + 0 X
i X,+‘(E + F U TRobot EX
OXE k Pl A
+4A - + E v
Xa Pp
IR
> > K,
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/

Fig. 3.45. Structure neuronale paralléle avec une boucle de commande en effort
adaptative.
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Fig. 3.46. Suivi de I’effort sans contréleur adaptatif
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force normale
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Fig. 3.47. Suivi de I’effort avec controleur adaptatif

Cas d’une surface curviligne

Nous avons fait une extension de la méthode proposée au cas d’une surface curviligne (figure
3.18) en considérant le cas critique d’une forte variation de sa raideur k., comme suit :

10000 N/m 1<t<6

100000 N/m 6<t<12

Les parametres de réglage sont maintenus et les résultats de simulation sont représentés par les
figures 3.48 - 3.50.

On remarque que la force normale appliquée a la surface génére un pic au moment de la
variation brusque de la raideur mais rapidement amortie et sans oscillations avec un temps de
convergence inférieur a 0.5s en utilisant le compensateur adaptatif (figure 3.50), alors qu’avec
un réglage constant des parametres de la boucle en effort des oscillations critiques apparaissent
au moment de la variation de la raideur (figure 3.48). La figure 3.50 représente 1’évolution de
la trajectoire dans le plan.

force normale
s0 T T T T

— - fdM
ferl

40 - -

35+ —

30+ =

25 - —

M

20 - —

J . . . .

a 2 4 =1 =] 10 12
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Fig.3.48. Suivi de I’effort sans contrdleur adaptatif (cas d’une surface curviligne)
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force normale
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Fig. 3.59. Suivi de I’effort avec contréleur adaptatif (cas d’une surface curviligne)
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Fig.3.50: Evolution de la trajectoire dans le plan (avec contrdleur adaptatif)

I1 est a noter que malgré ces grandes variations de la raideur de I’environnement, la stabilité¢ du
systeme est toujours restée vérifiée avec et sans le module adaptateur. Ce résultat confirme la
condition théorique établie sur la stabilité du systéme en boucle fermée (équation 3.73) qui reste
indépendante de la raideur de I’environnement.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé de nouvelles structures de commande intelligentes
paralleles force/position. Les approches proposées introduisent des techniques de
compensation neuronales et floues pour améliorer les performances de deux structures
paralléles conventionnelles force/position proposées dans la littérature [CHI 93, 94],
appliquées dans le cas des classes de taches du suivi de contour dans des milieux contraints et
en présence des incertitudes sur la dynamique du robot et son environnement.

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons présenté et analysé la structure
dynamique parall¢le force/position de CHIAVERINI [CHI 93]. Nous avons montré a travers une
¢tude de la problématique, les faiblesses de cette structure de commande lorsque on est en
présence des incertitudes sur les modeles du robot et son environnement.
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Pour remédier a ce probléme, nous avons associ¢ a cette structure de commande deux
compensateurs issues de I’intelligence artificielle le premiers est un compensateur neuronale
permettant de supprimer les incertitudes sur le modéle dynamique du robot et le deuxiéme est
un controleur adaptatif flou permettant de compenser les incertitudes sur la valeur de la raideur
de [ID’environnement. Les résultats de simulations présentées pour plusieurs types
d’environnement et de trajectoires ont montré 1’efficacité de notre approche par rapport a une
structure classique proposée dans la littérature [CHI 93] (précision et temps de réponse réduit).

Dans la deuxiéme partie de ce chapitre nous avons proposé une autre approche de
commande neuronale parallele force/position mais cette fois ci non basée sur le modele
dynamique pour 1’élaboration de la commande.

Nous avons commencé par présenter la structure paralléle force/position a base d’un PID
classique ou nous avons montré ses limites et ses défauts. Pour résoudre ces difficultés, deux
approches neuronales ont été proposées, a base de cette structure PID classique.

L’analyse de la stabilité en présence d’un milieu élastique de ces deux structures de
commande, dans le cas idéal (compensation parfaite de la dynamique du robot par le
compensateur neuronal) a montré une caractéristique trés importante de ces deux structures
par rapport a la structure dynamique précédente : la stabilité¢ du systeme en boucle fermée est
vérifiée indépendamment d’une connaissance préalable de la valeur de la raideur de
I’environnement.

Une étude comparative en simulation de ces deux approches a montré la qualité des
résultats de la deuxiéme approche (structure basée sur la modification de la trajectoire de
référence) par rapport a la premicre (structure basée sur la modification du couple de
commande).

Pour améliorer les performances de la réponse en effort appliqué, un module adaptatif
basé sur I’estimation en ligne de la raideur de 1’environnement est introduit dans la boucle de
commande en effort.

Une extension des approches intelligentes développées dans ce chapitre, au cas d’une autre

structure de commande conventionnelle force/position, qui posséde les mémes
caractéristiques que celles de la commande paralléle fait I’objet du chapitre suivant.

- 104 -



Chapitre 4

Structures intelligentes de la
commande en effort externe



Chapitre 4 : Structures intelligentes de la commande en effort externe

4.1 Introduction

Au chapitrel nous avons présenté une structure de commande force/position, non basée
sur un concept paralléle, mais qui posseéde une caractéristique équivalente du controle a la fois
de la position et I’effort désiré le long d’'une méme direction sans mécanisme de sélection,
appelée dans la littérature commande en effort externe [SHU 88].

En effet avec cette structure de commande, la compliance de ’effort appliqué est obtenue
grace a un vecteur de déplacement issu de la boucle de commande en effort qui vient modifier
la trajectoire désirée du robot manipulateur au lieu de générer, comme c’était le cas avec la
structure paralléle, un vecteur force qui modifie ’effort exercé sur I’organe terminal. Par
ailleurs, avec cette structure, la boucle de commande en effort est définie dans l'espace
cartésien alors que la boucle de commande en position peut étre définie soit dans l'espace
cartésien (figure 1.14) ou bien dans I'espace articulaire grace a une transformation géométrique
(figure 1.15) [PER 91].

Cependant cette structure de commande telle qu'elle est proposée dans la littérature, néglige
généralement 1'effet de la dynamique du manipulateur (forces d'inertie, termes de couple dus
aux forces de Coriolis et centrifuges) par le fait que les vitesses de déplacement sont supposées
faibles de telle sorte que 1'effet des forces de contact domine les perturbations engendrées par
la dynamique du robot sur le systeme [PER 91], ce qui n'est pas toujours vrai vis-a-vis de la
diversité du type de taches a réaliser par le robot en milieu contraint.

A notre connaissance, aucune structure dynamique permettant de découpler simultanément
la position et I’effort dans I’espace cartésien n’a été proposée dans la littérature pour cette
structure, et aucune approche de commande robuste n’a été proposée pour traiter a la fois les
problémes liés aux incertitudes sur la dynamique du robot et son environnement qui en réalité,
affectent tous les deux les performances des suivis de trajectoires et des efforts exercés par
I’effecteur sur I’environnement.

Dans le chapitre précédent nous avons proposé des approches de commande issues de
I’intelligence artificielle associées a des structures de commande force/position
conventionnelles basées sur un concept paralléle. Nous proposons dans ce chapitre une
extension de ces approches de commande associées cette fois ci a la structure de commande en
effort externe afin d’améliorer ses performances en poursuite de trajectoire et en réponse aux
efforts exercé par I’effecteur sur son environnement, lorsqu’on est en présence d’incertitudes
sur la dynamique du robot et son environnement.

4.2 Structure dynamique de la commande en effort externe

Rappelons que I’idée de base mise en ceuvre dans ce type de commande (figurel.13
chapitre 1) consiste a ajouter a une consigne de position cartésienne, un déplacement relatif
issu de la boucle d’effort. Cette structure fait apparaitre un asservissement de position, en
I’absence de contraintes dues a l’environnement, le systéme est alors controlé selon un
asservissement d’effort dés que des contraintes apparaissent. En effet deux boucles
imbriquées sont ainsi mises en évidence avec une hiérarchisation de la boucle d’effort par
rapport a la boucle de position.
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Cependant le systéme a commander est régi par un modele dynamique non linéaire et
fortement couplé défini dans 1’espace cartésien par 1’équation (3.8). Pour compenser cette
dynamique indésirable nous proposons dans ce qui suit une nouvelle structure de la
commande en effort externe d’un bras manipulateur basée sur son modele dynamique nominal
définie dans l'espace cartésien, permettant de linéariser et de découpler simultanément la
position et I’effort [FER 09].

En effet la commande dynamique que nous proposons d’appliquer a la boucle de commande
en position de la structure externe (figure 1.14) est basée sur I’approche de commande par
découplage non linéaire définie dans I'espace cartésien [BOI 88] donnée par la figure 4.1
suivante:

X
Fq E ¢ F — 7 |Robot .
+ i K, T &
o ]

i (E) Fe

.

H «
q

Figure 4.1 Structure dynamique de la commande en effort externe

Dans la figure ci-dessus la loi de commande dynamique est définie dans l'espace cartésien
par la relation suivante:

F=DMU+H +E. (4.1)
Avec,
U=My X4 +K,(Xg = X)+K; (X~ X) (4.2)
Ou,
. Xq représente le vecteur de la position désirée.

. 6 |f| sont respectivement les valeurs estimées de D et H,

A . , .
. F.estle vecteur des forces de contact estimées qu’exerce le robot sur son environnement,

. F est le vecteur des forces exercées sur I’organe terminal,
. Kp, Ky sont des matrices diagonales scalaires de réglage de type 21 ( I: matrice identité).

. My est une matrice d’inertie scalaire diagonale désirée de type 11
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La combinaison des équations (3.8) et (4.1)-(4.2) donne 1’équation dynamique suivante :
-1 .
MdEp+KVEp+KpE:D (ADX+4H +F; + 4F,) (4.3)
08,4D=D-D, AH=H-{j ,4F,=F,-F, , E=X,—X et E, = X4 - X
Dans le cas idéal ou le modele dynamique du robot est connu parfaitement et que les

frottements secs et visqueux sont considérés nuls c'est-a-dire : AD=AH=F=AF=0, le
systéme global en boucle fermée est donné par la relation suivante :

MyEp+K,Ep+K,E=0 (4.4)
D'apres la figure 4.1, on peut écrire :
E=X—X=X4+AX =X =E, +AX (4.5)

Si on remplace (4.5) dans 1'équation (4.4) on aura:

Mg Ep+ K, Ep+ Ky Ep+K,AX =0 (4.6)

La sortie du contréleur en effort, choisi de type intégral, est donnée par:

t
AX =K, [E dr (4.7)
0

Avec,
Ki est une matrice diagonale scalaire de réglage de type 11 .

Donc 1'équation (4.6) devient donc:

. . t
My Ep + K, Ep+ K E+K K JEdz =0 (4.8)
0

Comparativement a la structure de commande dynamique paralléle proposée par CHIAVERINI
(voir chapitre 3), on remarque qu’on retrouve le méme type d’équation de la dynamique de
I’erreur du systéme en boucle fermée (voir équation (3.13)).

Donc on peut déduire que cette structure de commande est aussi basée sur la stratégie de la
dominance de la boucle de commande en effort sur celle en position. Il est a noter ici que, si
la tache exécutée par l'effecteur assure la condition Fy =F,(E; =0) alors le systeme

devient controlable par la commande dynamique par découplage non linéaire classique (tres
cité dans la littérature) définie dans l'espace cartésien [BOI 88].
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4.2.1 Analyse des performances en présence d’un milieu élastique

Les performances de cette structure de commande sont analysées en considérant que les
forces de contact robot/environnement, comme c¢’était le cas dans le chapitre 3, sont de type
¢lastique, régies par le modéle donné par 1’équation (3.14). La substitution de 1’équation
(3.15) dans I’équation (4.8) nous permet d’écrire:

. . t
My Ep + K, Ep+K,E, + K K K, JE dr
t ° t (4.9)
0 0

On a donc un systéme d’équations du troisiéme ordre.
La stabilit¢ de ce systeme peut étre analysée en terme de stabilit¢ du systéme non forcé
donnée par 1'équation suivante :

. . t
Mg X + K, X + K X + K KK [Xd7 =0 (4.10)
0

Ou X est la position de I’organe terminal.
On remarque que 1'équation (4.10) est couplée grace a la matrice K, ( matrice de raideur

constante et symétrique).

Le robot étant en contact avec son environnement, si on considére que ndénote le vecteur
unitaire le long de la normale a la surface plane du contact, la matrice K, peut étre

décomposée comme suit (voir chapitre 3 paragraphe 3.3.1) :
K, =R, diag(k, ,0,0)RT, =k,nnT . (4.11)

Avec R, lamatrice de rotation du repere attaché au plan par rapport au repere de référence

et k, la valeur de la raideur selon la normale au plan.

Cette décomposition de la matrice K, conduit a un découplage du systéme dans le repere lié
a la surface de I’environnement. Ainsi 1’équation du systéme non forcé (4.10) devient:

. ) t
My X, + K, X + KX, +KpkiKe [ X, dx =0
0

Mg X, +k, X +kp% =0 (4.12)

Avec X, ,X; ,X, sont les composantes de X dans le repere attaché au plan.
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L’application du critere de Routh au systéme 4.12 nous permet de déduire la condition
nécessaire et suffisante de la stabilité¢ du systeme global donnée comme suite:

K, K, My ki >0, et k, > mykk, (4.13)

Avec, k, ,kIO K; K, et my respectivement éléments des matrices Ky, Kp, Ki, Ke et Mg.

Remarque

On remarque que la condition de stabilité¢ dépend directement de la connaissance de la valeur
de la raideur de I’environnement.

4.2.1.1 Cas d'un environnement de position mal connue

Dans le cas ou la position de I'environnement est parfaitement connue, I'équation (4.9)
peut se réécrire en remplacant X4 par X, ( X4 = X, ), avec X, position de I'environnement.

Si l'environnement est de position mal connue, on aura, X, =X, + X, =X , ou X,
représente l'incertitude sur X .
Dans ce cas 1'équation (4.9) s'écrira:

. . t
My Ep +K, Ep+K,E, + K K K, JE,dr
0

t (4.13)
=—K K[ fgdz =M S X — K, 6 X — K, 06X,
0
L'application de la transformée de Laplace a I'équation (4.13) nous permet d'écrire:
=M PP K P2 K, p KKK
Ep(p)__ aP KPP+ pp+ pre™i
(4.14)

x[KpKiFd +(Mdp3+Kvp2+Kpp)§Xe(p)]

Avec oX(p) est’entrée et E (p) estla sortie.
Si on suppose que l'entrée (la perturbation) est un échelon (0X,(p)= 1 ),etqueF; =0, le
p
point d'équilibre du systéme (4.14) sera:
E, ()= |irrg) PE,(P)=0=X, > X, =>F, =K (X, -X,)—>0
p—>
Ce résultat prouve que la structure de commande en effort externe est une structure

compliante, et que la boucle d’effort domine celle en position grace a la présence d’un
intégrateur dans la boucle de commande en effort.
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4.2.1.2 Cas d'un environnement curviligne

Dans le chapitre précédent nous avons montré que le choix d’une surface plane est motivé
par le fait que localement on peut avoir une bonne approximation pour une courbure
réguliére. Dans ce cas le modele des efforts de contact donnés par I’équation 3.14 peut se
réécrire sous la forme [CHI 93]:

Fe:Ke(Xe(X))(X_Xe) (415)

Avec,

Ke(Xe)=ken(Xo)NT(X,)

Sous ces conditions, la stabilité locale en chaque point de la surface considérée reste valable.

Cependant les performances de cette structure de commande dynamique proposée
dépendent principalement de la connaissance exacte des modéles du robot et de son
environnement. Chose qui n’est pas toujours vérifiée, c'est-a-dire que 4D, AH, AF. et F sont
souvent différentes de zéro.

Nous proposons dans ce qui suit une nouvelle structure dynamique de la commande en
effort externe basée sur I’approche neuronale proposée dans le chapitre 3 permettant de
compenser les incertitudes sur ce modele dynamique.

4.3 Structure neuronale de la commande dynamique en effort externe [FER 09]

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé une technique de compensation neuronale,
permettant de supprimer 1’effet des incertitudes sur les performances désirées dans le cas
d’une architecture de commande basée sur un concept parallele. Une extension de cette
technique au cas de la structure dynamique de la commande en effort externe fait I’objet de
cette partie de ce chapitre.

Le réseau de neurones qu'on propose ici est congu pour générer a sa sortie un vecteur du
signal de commande ¢ qui vient s'ajouter a la loi de commande en position donnée par
I'équation (4.2). En effet cette conception est basée sur la modification du vecteur de
commande U de la structure précédente (figure 4.1) par un vecteur de commande neuronal
auxiliaire pour compenser les effets des perturbations dues aux incertitudes sur le modéle
dynamique du robot en contact avec son environnement.

Cette nouvelle structure neuronale de la commande en effort externe que nous proposons ici
est donnée par la figure 4.2 suivante :
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Figure 4.2 Structure neuronale de la commande en effort externe

La dimension de ce réseau dépend du nombre de degrés de liberté du robot. La loi de
commande en position de cette structure dynamique en effort externe (figure 4.1) devient
donc comme suit:

F=DM1(U+¢)+H (4.16)

La combinaison des équations (4.16) et (3.8) nous permet d’écrire 1’équation en boucle
fermée suivante :

. . Ail -
MyEp+K,Ep+K,E=D (4D X+4H+F +F,)-¢ (4.17)

L’objectif recherché est de générer ¢ pour faire tendre I'équation (4.17) vers zéro.
Si on pose

V=MyE,+K,Ep+K,E (4.18)

Alors, dans le cas idéal lorsque v=0 on aura :

A71 .
¢=D (ADX+AH +F; +F,) (4.19)
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L’architecture du réseau proposé reste la méme que celle proposée dans le cas de la structure
dynamique parallele (voir figure 3.3) sauf ses entrées qui changent et deviennent dans ce
cas comme suit:

XRN{XI(t) Xa(t) Ka(t) FJ(t)} (4.20)

La loi d’adaptation des poids du réseau de neurones est obtenue en minimisant la fonction
quadratique dépendante du signal v de 1’équation (4.18) donné par :

J :%vTv (4.21)

La dérivée de I'équation (4.21) par rapport au poids W donne

T T
%:%v:—%v 4.22)

L'adaptation des poids est obtenue en utilisant l'algorithme de rétro-propagation du
gradient donnée par I’équation suivante :

T
Aw(t) = n%v + uAw(t —1) (4.23)

Ou pest le taux d'adaptation et u est le facteur d'oubli ou momentum [HAY 99].

4.4 Reésultats de simulations

Afin de vérifier I’efficacité de la structure neuronale de la commande dynamique en effort
externe proposée dans cette partie, et de comparer les résultats avec ceux obtenus au chapitre
3 précédent (structure neuronale dynamique parallele), nous avons choisi de maintenir les
mémes conditions de simulations que précédemment.

Les paramétres de réglage du systeme pour les trois simulations présentées sont fixés comme
suit:

Mg =1,K, =1200x 1, Kv=60x1, Ki=6.66.10"* x I, 7=0.0008,2=0.9,w(0)=0,

et Te=5ms.
Simulation 1

Rappelons que cette simulation (voir figure3.4 du chapitre 3) consiste a tester la compliance
de la structure de commande proposée vis-a-vis d’une erreur due a la méconnaissance de la
position de I’environnement et en présence des perturbations suivantes :

- Charge portée par le robot m=10kg

- Raideur de I’environnement plus grande ke=5x10* N/m:
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Les résultats de simulation obtenus avec la structure de la figure 4.1
figures 4.3 et 4.5 et ceux obtenus avec la structure de la figure 4.2 sont donnés par les figures
4.4 et 4.6. On remarque une nette dégradation des performances avec la structure classique
(réponses oscillatoires amplifiées) alors que les réponses sont nettement meilleures en utilisant
le compensateur neuronal (réponses oscillatoires amorties avec temps de réponse inférieur a
4 et 4.6 représentant 1’évolution des signaux des perturbations du vecteur v
(équation (4.18)) montrent comment ces derniers sont réduits par 1’approche neuronale que

0.5s). Les figures 4

nous avons proposée.
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Figure 4.3 : Evolution de la position et de I'effort (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.4 : Evolution de la position et de I'effort (avec compensateur neuronal)
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sighaux des perturbations selon =,y et z

temps(s)

Figure 4.5 : Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)

signaux des perturbations selon x,y et z

(]
58]
i
I

tempsis)

Figure 4.6 : Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)

Simulation 2

Cette deuxiéme simulation effectuée vise a évaluer les performances de la commande
proposée dans le cas du suivi d'un cercle sur un plan incliné (voir figure 3.10 du chapitre 3).

Les résultats de simulation sont représentés par les figures 4.7- 4.13. On remarque une nette
amélioration du suivi de la trajectoire selon la direction y (mouvement libre) (figure 4.7 et
4.8) en introduisant le compensateur neuronal (les erreurs selon la direction x et z
représentent la pénétration de 'effecteur dans le mur).

Dans le cas du suivi de I'effort appliqué (figure 4.9 et 4.10), on remarque que l'introduction
des variations brusques de la raideur de 1'environnement induit des pics suivis d'oscillations
d'amplitude nettement amortie et de durée trés faibles (inférieur a 0.5s) en introduisant le
compensateur neuronal.
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La comparaison des figures 4.11 et 4.12 montre de fagon claire la compensation des
perturbations par le réseau de neurones. La figure 4.13 représente 1'évolution de la trajectoire
dans I'espace avec le compensateur neuronal.

suivi axe x Suivi axe y suivi axe z
0z

e i i i o i i i e i i i
u] 5 10 158 20 u] 5 10 158 20 u] 5 10 158 20
Temps(s) Temps(s) Temps(s)
w107 erreur axe x w107 erreur axe y w107 erreur axe z
2 4 B

“o 5 10 15 20 0 5 0 15 20 “n 5 10 15 20

Figure 4.7 : Evolution de la position de I’effecteur (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.8 : Evolution de la position de I’effecteur (avec compensateur neuronal)
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Figure 4.9 : Evolution des efforts appliqués sur la surface (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.10 Evolution des efforts appliqués sur la surface (avec compensateur neuronal)

- 116 -



Chapitre 4 : Structures intelligentes de la commande en effort externe

signaux des perturbations selon xy et z
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Figure 4.11 : Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.12 : Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)
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Figure 4.13 : Evolution de la trajectoire dans I'espace (avec compensateur neuronal)
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Simulation 3

La troisiéme simulation proposée dans cette partiec du travail consiste a faire suivre par

'extrémité du robot une trajectoire sur une surface curviligne (voir figure 3.18 du chapitre 3).
Les résultats de simulation obtenus sont donnés par les figures 4.14-4.20.

On remarque une nette amélioration de la précision en position selon la direction fixe y
(figure 4.14 et 4.15) en introduisant le compensateur neuronal (les erreurs selon la direction x
et z représentent la pénétration de 1'effecteur dans la surface).

Dans le cas du suivi de I'effort appliqué (figure 4.16 et 4.17), on remarque que la variation de
la raideur de I’environnement a induit un pic suivi d’oscillations mais plus rapidement
amorties en introduisant le compensateur neuronal.

La comparaison des figures 4.11 et 4.12 montre de facon claire la compensation des
perturbations par notre approche neuronale. La figure 4.20 représente 1'évolution de la
trajectoire dans le plan (x, z).
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Figure 4.14 : Evolution de la position de effecteur (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.15 : Evolution de la position de I'effecteur (avec compensateur neuronal)
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Figure 4.16 : Evolution des efforts appliqués sur la surface
(sans compensateur neuronal)
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Figure 4.17 : Evolution des efforts appliqués sur la surface
(avec compensateur neuronal)
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Figure 4.18 : Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure 4.19 : Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)
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Figure 4.20 : Evolution de la trajectoire dans le plan (avec compensateur neuronal)
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En comparant ces résultats avec ceux obtenus avec la structure neuronale parall¢le, on en
déduit que les deux structures donnent relativement les mémes performances. Cependant nous
avons constaté que pour la simulationl (test de compliance), I’amplitude de I’effort ressenti
avec cette structure de commande, en régime transitoire, est plus important que celui observé
dans le cas de la structure paralléle (voir les figures 3.7 et 4.4).

Une extension de cette approche neuronale dans le cas d’une boucle de commande en
position de cette structure, définie dans 1’espace articulaire (figure 1.15), est proposée dans
I’annexe B.

4.5 Structure neuronale externe avec une boucle de commande floue en effort

L’approche neuronale proposée ci-dessus ne traite en réalité¢ que les effets des incertitudes
du modéle dynamique du manipulateur sur les performances des réponses en position et en
effort. Cependant la variation de la raideur de I’environnement qui agit comme une
perturbation sur les réponses en force reste toujours sans compensation si les paramétres de
réglage de la boucle de commande en effort restent choisis fixes.

Pour y remédier, nous proposons d’implémenter un contréleur flou dans la boucle de
commande en effort, le méme que celui présenté dans le chapitre 3, sauf que sa sortie devient

dans ce cas équivalente a un déplacement AX (F) (figure 4.21).

Xo(t) — /‘ '

X‘d (t)—’ RN

x”d(t)—P

\ 4

E & X
f >
Fg n conft]rf)leur F . Rofot X
ou

AE (E) ie

e

Xq 0
q

Figure 4.21 Structure neuronale de la commande externe avec boucle en effort
de type PI flou
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Résultats de simulation

Les parametres du réglage restent les mémes que le cas des simulations précédentes seulement
on leur ajoute le réglage des gains du controleur flou, choisis comme suit :

G, =0.09, G, =09 et G s, =0.2

Nous avons repris les mémes conditions de simulations que le cas précédent. Les réponses en
effort obtenues pour les simulations 2 et 3 sont données par les figures suivantes :

farce normale

20 T T T T U TT— - fdn
— fel

Termpsis)

Figure 4.22 : Evolution de I’effort appliqué selon la normale (simulation 2)

farce normale
20 T T T T

e ' ]

i} 1 1 1 1 1
u] 2 4 =] =1 10 12

Termpsis)

Figure 4.23 : Evolution de I’effort appliqué selon la normale (simulation 3).

On remarque qu’en utilisant ce contrdleur flou I’effort ressenti atteint son régime permanent
sans oscillation et au bout d’un temps inférieur a 0.5s aux moments des variations de la
raideur. Donc on peut déduire que cette structure donne des résultats nettement meilleurs que
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ceux obtenus avec la structure utilisant un controleur en effort conventionnel (voir figures

4.10 et 4.17).

Pour le test de la compliance vis-a-vis d’une méconnaissance de la position et la raideur de
I’environnement (simulationl), nous avons constaté que devant une telle variation de la raideur
de I’environnement des grands écarts en effort se présentent a 1’entrée du contréleur flou, qui
rendent ses gains de normalisation, choisis constants, inadéquats.

Pour remédier a ce probleme nous proposons une méthode permettant une adaptation en ligne de
ces gains. En effet la méthode proposée constitue une extension a ce type de contréleur en effort
d’une méthode déja proposée pour le cas d’un contrdleur conventionnel en effort de la structure
parallele présentée dans le chapitre 3 (paragraphe 3.7).

La nouvelle structure de commande proposée est donnée par la figure 4.24 suivante :

Xe(t) —
Xq (1) —»]

X‘.d(t)_’

v

\ 4

%

s N - X
f >
Fa n conftlréleur F - |Robot X
ou + "
Ry (E) F
X g -
\ Identification

Figure 4.24 Structure neuronale de la commande externe avec boucle de
commande floue adaptative en effort.

de k&t

A

Avec cette structure les gains de normalisation a I’entrée du contrdleur flou deviennent
adaptatifs donnés par les équations suivantes :
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1
* *
=—X —_—
GEf k est GEf et GAEf
€
Donc si la raideur estimée de 1I’environnement change, les gains de normalisation changent

aussi.

Les résultats de simulation donnés par la figure 4.25 montrent I’efficacit¢ de 1’approche
proposée. On remarque que le retour a 1’état d’équilibre se fait sans oscillation et en un temps
inférieur a 0.5s, donc nettement meilleur que celui obtenu avec le contrdleur conventionnel
(figure 4.4).
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Figure 4.25 Evolution de la position et I’effort (simulation 1)
Remarques :

. Le probléme qu’on peut avoir en appliquant cette nouvelle approche réside dans le calcul,
par le programme de commande, de la valeur estimée de la raideur au moment ou la réponse
en effort atteint son régime permanent, comme cela a été expliqué dans le chapitre 3

paragraphe 3.7 (k&' qui devient extrémement petit ou grand). Dans ce cas il faut négliger

cette valeur et reprendre la valeur initiale de k. Nous assurons ainsi la stabilité du systéme
global.

. On note ici que sous ces conditions, la méthode proposée ci-dessus reste valable aussi dans
le cas de la structure dynamique parallele proposée dans le chapitre 3.
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4.6 Structure neuronale de la commande en effort externe non basée sur le modeéle

L’objectif recherché ici est de concevoir une structure neuronale force/position permettant
d’atteindre les performances souhaitées en poursuite de trajectoire et de 1’effort appliqué sans
avoir recours, comme le cas précédent, a l’utilisation du mod¢le dynamique nominal du
manipulateur dans 1’¢élaboration de la commande désirée. En effet la structure neuronale que
nous proposons ici exploite une structure de commande en effort externe classique a base de
contrdleurs de type PID conventionnels.

4.6.1 Structure PID de la commande en effort externe

Comme il est montré sur la figure 4.26 ci-dessous, deux boucles imbriquées sont mises en
évidence avec une hiérarchisation de la boucle d’effort de type intégral (I) par rapport a celle
de position de type proportionnelle dérivé (PD).

Selon cette figure la loi de commande en position est donnée par :

U=Kp(XC_X)+Kv(Xd_X) (424)

Avec K, K, sont des matrices diagonales de réglage de type A1 .

Fe s ] AX
sk

- F

+ ¥ X, + + 7 | Robot > °

Xd > _’(C > Ky ( >—’U I 4 ;X

+ _ + E X

Figure 4.26 : Structure PID de la commande en effort externe dans I’espace cartésien
En combinant les équations (4.24) et (3.8), 1'équation en boucle fermée est donnée par:
K,E+K,Ep=DX+H+F; +F, (4.25)

Avec, E, =Xy —Xet E=X,-X
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Or d'apres la figure 4.26,

E=X-X=X4+AX =X =E, +AX (4.26)
Si on remplace (4.26) dans I'équation (4.25) on aura:
KpEp+KVE|0+KDAX=D)'(+H+Ff+Fe (4.27)

Sachant que la loi de commande en effort (LCF) choisi s’écrit :

t
0

Avec, K; est une matrice diagonale scalaire de réglage de type A1 .

Dans ce cas I'équation (4.27) devient donc:

. t .
KpEp+KyEp+K,K [Edr=DX+H+F, +F, (4.29)

On remarque que ’on retrouve le méme type d’équation de la dynamique de I’erreur que le
cas de la commande parallele non basée sur le modéle dynamique (chapitre 3 paragraphe 3.6).

Cependant les performances de cette structure de commande sont affectées par les effets de
la dynamique du bras manipulateur en contact avec son environnement (terme de droite de
I’équation 4.29), régi par un modele non linéaire et fortement couplé. Pour compenser cette
dynamique indésirable du manipulateur, nous proposons dans ce qui suit une approche
neuronale implémentée autour de la trajectoire de référence de la structure PID précédente.

4.6.2 Approche neuronale basée sur la technique de modification de la trajectoire de
référence

Dans le chapitre 3 nous avons montré la qualité des performances en suivi en force et en
position obtenues en utilisant I’approche de commande neuronale basée sur la technique de
compensation par modification de la trajectoire de référence dans le cas d’une structure
paralléle.

Dans cette partie du travail nous proposons une extension de cette approche dans le cas de
la structure en effort externe a base du PID classique donnée ci-dessus (figure 4.26). La
nouvelle structure neuronale de la commande en effort externe que nous proposons ici est
donnée par la figure 4.27. Le réseau de neurones implémenté ici est congu pour identifier et
en méme temps compenser en ligne la dynamique du robot en contact avec son
environnement.

L'idée (voir figure 4.27) est de générer un vecteur signal ¢, a la sortie du réseau de

neurones, de calculer son dérivé, qui viennent s'ajouter respectivement aux vecteurs des
trajectoires de consigne en position et en vitesse, qui se trouvent ainsi tous les deux
modifiées. Les poids de ce réseau sont adaptatifs grace a la minimisation d’une fonction cott
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prédéfinie. La dimension de ce réseau dépend du nombre du degré de libertés de la tache
désirée.

Fd t
+ -
KiJ
0 —l , .
+ X.+ X+ E + > °
Xd :O-cp—cb ) — Kp - )——VU J7 i Robot EX
+ + - + X
®p
Xd + X ~E'
#m r :9—) Kv
+ (op -
v dif
f A
/

Figure 4.27 : Structure neuronale de la commande en effort externe dans I’espace
cartésien

Avec cette nouvelle approche, la loi de commande en position devient donc:
U=Kp(Xe+9p—X)+Ky(Xg+9,—X) (4.30)

La combinaison de 1’équation (4.30) et (3.8) nous donne 1’équation en boucle fermée
suivante :

K, Ep +K,E=DX +H+F +F,—~(K,p, +K, ¢,) (4.31)
On pose:

?,=K,p, +Kvg0p
L’objectif recherché est de générer @, pour faire tendre I'équation (4.31) vers zéro.

Si on pose

v=K, E, +K,E (4.32)

Alors, dans le cas idéal lorsque v=0 on aura :
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@,=DX+H+F; +F, (4.33)

Le réseau proposé est de méme architecture que celui de la structure parallele non basée
sur le modéle dynamique (chapitre3), sauf ses entrées qui deviennent dans ce cas comme
suit:

]
X ry =[X§(t) X g (t)} (4.34)

Donc le réseau de neurones proposé est le suivant :

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Fiaure 4.28 : Structure du réseau de neurones

La loi d’adaptation des poids du réseau est obtenue en minimisant la fonction quadratique
dépendante du signal v de 1’équation (4.32) donnée par :

J :%VTV (4.35)

La dérivée de I'équation (4.35) par rapport au poids w donne :

T s "
%:?NV= &5 v (4.36)
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L'adaptation des poids est obtenue en utilisant I'algorithme de rétro propagation du gradient

donnée par 1’équation suivante:
T

5D
A(t)=n a; V4 pAw(t—1) (4.37)

Ou nest le taux d'adaptation et p est le facteur d'oubli ou momentum .

Remarque :

On remarque qu’avec cette structure de commande, la position désirée X, subit deux

modifications, la premiére issue de la boucle de commande en effort permettant de contrdler
I’effort appliqué et la deuxiéme issue du réseau de neurones permettant de compenser la
dynamique du robot.

4.6.3 Analyse des performances en présence d’un milieu élastique

La condition nécessaire et suffisante de la stabilité de cette structure de commande se
déduit dans le cas idéal (compensation parfaite de la dynamique du robot par le réseau de
neurones) directement par analyse de 1’équation du systéme non forcé donnée par I’équation
suivante:

, t
Ko X +K, X +K, KK [Xdz=0 (4.38)
0

On remarque qu’il s’agit d’analyser un méme type d’équation que celle dans le cas de la
structure paralléle non basée sur le modele dynamique donnée précédemment (voir chapitre 3
équation 3.70). Donc, sous les mémes hypothéses sur 1’environnement, on déduit que la
condition de la stabilité¢ du systeme en boucle fermée est vérifiée pour :

Kp s ky ki >0 (4.39)
Remarque :

On remarque qu’avec cette structure la stabilité est vérifiée indépendamment de la valeur de
la raideur de I’environnement.

4.6.3.1 Cas d'un environnement de position mal connue

Dans le cas ou la position de I'environnement est mal connue, 1'équation (4.38) s'écrira:

. t t .
Ky Ep+K,Ep+K KK [E dz=—K K [Fgdz—K, 6 X ~K,6Xe  (4.40)
0 0

(oX, représente l'incertitude sur X ).

L'application de la transformée de Laplace a 1'équation (4.40) nous permet d'écrire:
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E,( p):—[KVp2 +K,p+ KpKeKi]_l x[KpKiFd +(K, p? + K, p)oX,( p)] (4.41)
Avec 60X, (p) Dentrée et E,(p)la sortie
Si on suppose que la perturbation est un échelon (X, ( p):% ), et queFy =0, le point
d'équilibre du systéme (4.41) sera:
Ep(0)= }]13(1) PE,(P)=0= X, > X, = F, =K (X, = X¢)—>0

Ce résultat montre que dans le cas idéal, le systéme est compliant et que la loi de commande
en effort domine la loi de commande en position.

4.6.3.2 Cas d'un environnement curviligne

Dans le cas d’un environnement curviligne on peut dire que sous les mémes hypotheses sur
I’environnement supposées précédemment (chapitre 3 paragraphe 3.3.1.2), les conditions de
la stabilité restent valables pour ce cas.

4.6.4 Résultats de Simulation :

Pour illustrer les performances de cette nouvelle structure de commande en effort externe
basée sur cette nouvelle approche neuronale, nous avons repris les mémes conditions de
simulation dans le cas de poursuite par I’organe terminal d’un cercle sur un plan incliné.

La raideur du mur supposée au départ connue, est de 10* N/m, ainsi que ’outil porté par
I’organe terminal du robot supposé de masse m =2 Kg.

Le réglage des paramétres des controleurs et ceux du réseau de neurones sont choisis comme
suit:

K,=1200x1,K,=60x1,K;=6.66.10"*x1 , n=0.0008; x=0 et w(0)=0; A=1/3*10"
(i=1,2,3) et Te=1ms

Les résultats de simulations sont représentés par les figures 4.29 et 4.30 ci-dessous :
On remarque qu’avec ce réglage des parametres des contrOleurs, l'effort appliqué et la

trajectoire désirée sont nettement suivis (les erreurs selon la direction x et z représentent la
pénétration de I'effecteur dans le mur).
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Figure 4.29 : Evolution de la position et de I'effort normal appliqué
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Figure 4.30 : Evolution de la trajectoire dans I'espace.
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Pour évaluer la robustesse de notre approche nous avons introduit les incertitudes suivantes
sur les modeles du robot ainsi que son environnement :

- Charge portée par le robot m=10kg

- Frottements au niveau des articulations, mod¢lisés par:

r. =0.8q+0.5sign(q)

- Raideur de I’environnement variable et discontinue donnée par :

10000 N/m 1< t<4
ke= J 40000 N/m 4<t<8

20000 N/m §<t<12

30000 N/m 12<t<16

Les résultats de simulation sont donnés par les figures 4.31 et 4.32.

On remarque que les incertitudes introduites sur le systéme n'ont pas influé sur le suivi de la
trajectoire du robot. Dans le cas du suivi de l'effort appliqué on remarque que l'introduction
des variations brusques de la raideur de I'environnement induit des pics suivis d'oscillations
mais d’amplitude rapidement amorties au bout d'un temps inférieur a 0.5s (figure 4.31). La
figure 4.32 représente I'évolution de la trajectoire dans I'espace.

SUivi axe x sUivi axe y suivi axe z

u] ) 10 15 20 ‘o a1 10 15 20 o a1 10 14 20

Termpsis) Termpsis) Tempsis)
W 10'4 BITEUrN axe X W 10'4 BITEUr aXe y W 10'4 Erreur axe z
2 [ - - - 10
L
L R R R e i i i
£ e e e £
D . P
L e
-4 : : : -2 : : : -5 : : :
u] 5 10 15 20 u] 5 10 15 20 u] 5 10 15 20
Termpsis) Termpsis) Tempsis)

force normale
25 T

T
— - fdr
ferd

20 - —

Ul

5V I{\
o L L L L L L L
o 2 4 =1 10 12 14 16

=
Termps(s)

Figure 4.31 Evolution de la position et I'effort normal appliqué
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Figure 4.32 : Evolution de la trajectoire dans I'espace

Remarques :

. En comparant ces résultats avec ceux obtenus avec la structure neuronale en effort externe
basée sur le modele dynamique proposé ci-dessus (figure 4.2), on remarque que cette
structure donne de meilleures performances pour la réponse en effort.

. Une extension de cette approche de commande au cas d’une boucle de commande en
position, de cette structure externe, définie dans [’espace articulaire est proposée en
annexe B.

4.7 Structure neuronale de la commande externe avec boucle de commande en effort
adaptative

Les performances des réponses en effort de la structure de commande, proposée ci-dessus,
peuvent s’améliorer si on trouve le moyen de rendre la boucle de commande en effort
adaptative vis-a-vis de la variation de la raideur de I’environnement. Nous proposons dans ce
qui suit une extension de I’approche basée sur I’identification en ligne de la raideur de
I’environnement, développée dans le chapitre 3 précédent (paragraphe 3.7), appliquée a cette
structure de commande. Le nouveau schéma de commande est donné par la figure 4.33
suivante:
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Figure 4.33 : Structure neuronale de la commande externe avec une boucle de
commande en effort adaptative.

Avec la structure proposée ci-dessus les gains de réglage de la boucle de commande en effort
changent lorsque la raideur estimée de I’environnement change.

Résultats de simulation

Pour montrer I’efficacité de notre approche, nous avons gardé les mémes conditions de
simulation que le cas précédent (sans le bloc adaptatif)

Les parametres du controleur en force sont fixés comme suit :

KAi =6.66 x| et la valeur initiale de k& =104 N/m

La réponse en effort selon la normale a la surface de contact est représentée par la figure
4.34. On remarque qu’avec ce controleur adaptatif les pics observés aux moments ou la
raideur de I’environnement subit des variations sont rapidement amortis et sans oscillations au
bout d’un temps inférieur a 0.5s. Donc on peut déduire que la réponse en effort est nettement
améliorée avec cette approche adaptative de la boucle de commande en effort.
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force normale
25 T T T T T T T

— - fdM
— fel

20 - —

v | i
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Fig. 4.34 : Suivi de I’effort normal avec le controleur adaptatif de la boucle en effort

4.8 Structure neuronale de la commande en effort externe avec boucle de commande en
effort flou

L’approche de commande utilisant un contrdleur flou dans la boucle de commande en
effort (figure 4.21) peut étre facilement étendue a la structure neuronale de la commande en
effort externe non basée sur le modele dynamique. Le schéma de commande proposé est
donné par la figure 4.35 suivante:

F B
d = F)
Controleur AX
flou
AEf X+ X , Robot - Fe
Xd N ’C'Q r,*QE K U lithal o+ > X
> p >
+ + _ E X
®p
Xd + . + Ev
> ) X LKy
wTE
v dif
f A
» RN

/

Figure 4.35 : Structure neuronale de la commande en effort externe avec boucle de
commande en effort flou
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Le controleur flou utilis€ ici est le méme que celui décrit dans le chapitre 3.

Avec les mémes incertitudes sur la dynamique du robot et son environnement et pour un
méme réglage des paramétres des controleurs, en ajoutant le réglage des gains du controleur
flou comme suit:G, =0.09, G, =09 et G () =03, la réponse en effort selon la

normale a la surface est donnée par la figure 4.36.
On remarque qu’on obtient une nette amélioration des temps de réponses (inférieur a 0.1s) en

utilisant le contrdleur flou. On remarque aussi que les effets des perturbations engendrées par
les variations brusques de la raideur sont rapidement maitrisées en utilisant ce controleur flou.

force normale
25 T T T T T T T

— - fdM
— fel

20 - —

I} 1 1 1 1 1 1 1

Temps(s)

Figure 4.36 : Evolution de I’effort selon la normale en utilisant un contréleur flou dans
la boucle en effort

Remarque

On tient a signaler ici que cette approche de commande floue peut étre étendue a la boucle
de commande en effort de la structure paralléle non basée sur le modele dynamique proposée
dans le chapitre 3 précédent.

4.9 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre de nouvelles approches de commande force/position
basées sur des schémas de commande en effort externe classiques et sur des concepts
neuronaux et flous. Une analyse théorique de deux schémas proposés pour cette structure en
effort externe dont 1’un est basé sur le modele dynamique du manipulateur et 1’autre sur de
simples controleurs PID, nous ont permis de montrer une caractéristique importante que
partagent ces deux structures avec celles présentées dans le chapitre 3 précédent : la stratégie
de la dominance de la boucle d’effort sur celle en position. Pour améliorer les performances
de ces deux structures de commande conventionnelles en suivi de trajectoire et en effort
appliqué, nous avons développé de nouveaux schémas issus de ces deux structures en utilisant
des approches neuronales et floues déja proposées dans le cas des structures paralleles
présentées dans le chapitre 3. Les résultats obtenus ont été trés satisfaisants et similaires a
ceux obtenus avec la structure paralléle.
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Conclusion générale

Nous avons présenté dans ce mémoire de nouvelles approches de commande pour traiter
le probleme du contréle en effort des robots manipulateurs qui entrent en interaction avec leur
environnement lors de I’exécution de taches de suivi de trajectoire en milieu contraint.

Ce type de tdches implique des contraintes tres séveres et constitue en général un
processus dont les parametres varient dans le temps. Certaines structures de commande en
effort proposées dans la littérature reposent sur des techniques de commande classiques
linéaires et non linéaires. Notre objectif a été d’essayer de donner de nouvelles orientations a
ce type de controle, en introduisant des outils modernes de I’Automatique, tels que les
réseaux de neurones et la logique floue.

Dans une premiére etape, pour mettre en évidence les limites des commandes
conventionnelles, nous avons présenté les différentes structures de commande en effort
proposées dans la littérature. Nous avons montré I’intérét que possédent les structures de
commande permettant de contréler a la fois la position et I’effort désirés le long d’une méme
direction.

Les caractéristiqgues de dominance de la boucle de commande en force sur celle en
position leur permettent de gérer les situations de conflit entre les deux boucles de commande
lors de I’exécution des taches confiées au robot. Il a été montré que I’inconvénient majeur de
ces structures réside dans la nécessité de disposer d’un modeéle fiable robot/environnement.

Dans une deuxieme étape, nous avons décrit les outils utilisés issus de I’Intelligence
Artificielle, en particulier les réseaux de neurones ainsi que leur utilisation dans les structures
de commande des processus. Cette classe des systémes intelligents est réputée par sa capacité
d’approximation des fonctions non linéaires.

Nous nous sommes intéressés a la théorie de la logique floue qui est utilisée pour la
modélisation des systemes dont les modéles sont difficiles a établir. Un intérét particulier a
été donné dans cette partie a la relation entre la logique floue, les contréleurs PID classiques
et le caractere non linéaire de ce type de contrbleur. Certaines structures de commande floue
proposées dans la littérature intéressantes pour notre cas, ont été retenues.

Dans une troisieme étape, nous avons abordé le probléme de la commande paralléle
force/position des robots manipulateurs. Deux structures neuronales de ce type de commande
ont été présentées. La premiere structure, qui exploite le modéle dynamique nominal dans
I’élaboration de la commande, utilise une approche de commande neuronale basée sur une
technique de modification de I’effort appliqué a I’organe terminal pour compenser les effets
des incertitudes sur le modele dynamique utilisé dans la commande. La deuxiéme structure,
n’utilisant pas le modele dynamique, utilise quant & elle une technique de modification de la
trajectoire de référence pour compenser la dynamique globale du robot manipulateur en
contact.

En effet, dans les deux structures proposées, le réseau de neurones est adaptatif en ligne
grace a I’algorithme de rétro propagation entrainé par le vecteur signal d’erreur hybride du
systeme en boucle fermée propre a chaque structure de commande parallele force/position.

Nous avons montré que le deuxieme schéma proposé, présente non seulement I’avantage
d’étre stable, dans le cas idéal, en présence d’un milieu élastique, pour toute valeur de la
raideur de I’environnement mais en plus ses performances sont nettement meilleures pour les
réponses en efforts appliqués.
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L analyse théorique des équations en boucle fermée des deux structures de commande
proposeées, nous a montré que le placement des p6les de ces équations caracteéristiques dépend
directement d’une connaissance préalable de la raideur de I’environnement qui peut étre dans
certains cas de valeur incertaine.

Cette analyse nous a permis de montrer que le choix des paramétres de réglage fixes de la
boucle de commande en force peut devenir inadéquat pour certaines variations de cette
raideur de I’environnement.

Pour remédier a ce probléme, deux solutions ont été proposées. La premiére solution
dédiée a la premiere structure neuronale consiste a remplacer le contréleur conventionnel de
la boucle de commande en effort par un contréleur flou muni d’un bloc d’autoréglage de ses
paramétres de sortie. La seconde solution, dédiée a la deuxiéme structure de commande
neuronale parallele force/position, quant a elle, permet de transformer la boucle de commande
en effort classique en une boucle adaptative grace a une technique d’estimation en ligne de la
raideur de I’environnement.

Les différents schémas de commande proposés dans ce chapitre ont été validés en
simulation en considérant plusieurs types d’environnement et de trajectoires exécutées par un
robot de type PUMAS60.

Dans la derniére partie de notre travail, nous avons abordé le probléeme de la commande
en effort externe. Nous avons proposé une nouvelle structure dynamique de ce type de
commande. Une analyse détaillée de I’équation du systeme en boucle fermée de cette
structure de commande, nous a permis de montrer une équivalence de cette équation a celle
que nous avons établi avec la structure dynamique parallele proposée par CHIAVERINI [CHI
93].

Pour améliorer ses performances, une nouvelle structure intelligente de la commande
dynamique en effort externe a été proposée. La méthode constitue une extension au cas de la
structure de commande dynamique en effort externe d’une methode déja proposée pour le
cas de la structure dynamique paralléle conventionnelle, présenté dans le chapitre 3.

Ces techniques ont été validees en simulation sur les modeles du robot PUMA 560 en
considérant les mémes taches et dans les mémes conditions de simulation que pour la
structure paralléle. Les résultats obtenus ont montré, de maniere significative, I’efficacité de
la commande et sa robustesse par rapport aux variations paramétriques du robot et de
I’environnement. Comparativement aux résultats obtenus avec la structure intelligente
paralléle, les résultats ont été jugés similaires.

Une nouvelle version intelligente (au sens de I’lLA) de la structure de commande en
effort externe, basée sur de simples contréleurs PID conventionnels pour ses deux boucles de
commande a été proposée et des résultats de simulations ont été valides et compares.

L’ensemble des structures de commande proposées dans ce travail ont été testées en
simulation en supposant que le robot est équipé de capteurs de position, de vitesse et de
capteurs d’effort. Ces derniers sont supposés munis de filtres permettant d’éliminer les bruits
des signaux. Le contrble est supposé étre assuré par des calculateurs performants permettant
une exécution en temps réel des commandes.

En conclusion, nous avons essayé de proposer a travers ce travail des solutions robustes
issues des concepts de I’intelligence artificielle permettant d’améliorer de maniere trés
significative les performances de certaines structures de commande force/position classiques
proposées dans la littérature.

-138 -



Conclusion générale

Ces méthodes illustrent tout I’intérét que I’on peut tirer, de I’hybridation de méthodes
classiques dont les performances sont bien connues, mais qui s’averent limitées lorsqu’on
posséde une connaissance partielle ou tres imparfaite des modeéles du robot et/ou de
I’environnement, avec des méthodes issues de I’Intelligence Artificielle, réseaux de neurones
et logique floue.

Les perspectives a ce travail sont de valider les méthodes proposées sur un robot PUMA
560 réel et de comparer les résultats obtenus avec ceux de nos simulations et les résultats
d’autres approches de commande.
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Annexe A : Modélisation du robot PUMA560

A/ Les modeles du robot PUMAS560

La figure A.1 suivante représente la structure du robot PUMAS560.

Figure A.1 : Structure du robot PUMA 560

Les modeles du robot sont présentés en supposant que les trois dernieres articulations sont
a l’arrét.

Pour faciliter les notations, les abréviations suivantes sont utilisées pour les fonctions
géométriques :

Ci 'Si ’Cij y

et cos(q; +q; +0y )

Sij et Cy désignent respectivement cos(q; ), sin(q; ), cos(d; +4; ), sin(g; +q;)

A.1 Modeéle géométrique direct et inverse

Le modele géométrique direct (MGD) est obtenu en utilisant le formalisme de Denavith et
Hartenberg [GOR 84]. La position de I’objet attaché a I’organe terminal du bras manipulateur
en fonction de ses coordonnées articulaires, par rapport a un repere de référence, est donnee
par les expressions suivantes [LIA 04] :
px= a2 Cy Cy- (dx+ds) Si+ a3 Cy Coz+ dgy Cy Sy
py= az Sy Co+ (d2+d3) Ci+as S;Cos + ds Si S ; (A.1)
P:= -a2S;-a3 S+ ds Cos;
Avec,

ar,= 04318m; d ,= 0,2435m; az= -0,0203m; ds= -0,0934 met d,=0,4331m.
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Le modele géométrique inverse que I’on note MGI calculé analytiquement est donné
par les expressions suivantes [LIA 04]:

g1 = Atan2 (py, px) - Atan2 (d2+d3,i \/pf +py —(d, +d,)° ) :
Oz= - Atan2(as, d) +Atan2 (k t Jal+df—k? ) . (A.2)

g2=Atan2(k, k2) - 03 ;

Avec,
( pZ+pi+pZ-az—as—-d; —(d,+d;)?
2a, ’
Y :—(as +a, )x P, +(Cypyx+S1py )x(,5;+d, )
' p2+(Cyxp,+Syxp, )? ’
et

K :(d4+a283)pz +(Cypyx +S1py )x(2,C3+a3)
? p22+(C1px+Slpy )?

A.2 Modele cinematique du premier et du second ordre direct et inverse:

a) Modeéle cinématique direct du premier ordre

Le modele cinématique direct du premier ordre (MCD) a pour but d’exprimer les vitesses
des coordonnées opérationnelles en fonction des vitesses articulaires, donné par la relation
suivante :

X=3(a)q (A3)

J(q) : représente la matrice Jacobienne du robot et s’obtient par dérivation de son modele
géométrique direct a partir de la relation suivante :

:éfi(Q)
q;

i=12et3 ; et j=12et3.

f.(q) sont les expressions des coordonnées opérationnelles en fonction des coordonnées

articulaires représentant le modele géométrique direct.
. J;; représente I"élément (i,j) de la matrice Jacobienne J donnée par:
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311 312 313
J:le Jzz Jz3

‘]31 ‘]32 ‘]33

AVvec,

J11=- 51 (a2Cy+ a3 Cy3) - (d2+ d3) C1-ds Sy Sz
J1o=-Cy (a2 So+ a3 Sz3) + ds C1 Coz;

J13= - a3 Cy Spz+ ds Cy Cog;

J21= C1 (a2 Co+ a3 Cpa) - d2 + d3) Sy + djy Cyp Sas;
J2o=- 51 (a2 S2+ a3 Cz3) + ds S1 Co3;

Jo3= - a3 S1 Sp3+ds Sy Cos;

J31=0;

J3o=- (a2 Co+ a3 Cy3) - ds Sas;

J33= - a3 Cz3- d4 Sz3;

b) Modele cinématique inverse du premier ordre

Le modele cinématique inverse du premier ordre (MCI) a pour but de calculer les vitesses

articulaires g qui assure une vitesse opérationnelle X imposée grace a la relation inverse
suivante:

q=J"Xx (A.4)

c) Modéle cinematique du second ordre direct

Le modéle cinématique direct du second ordre (MCD2) permet de calculer les
accélérations des coordonnées opérationnelles en fonction des positions, vitesses et
accelérations articulaires.

Il s’obtient par dérivation du modéle cinématique par rapport au temps.

X=Jgq+Jq (A5)
Avec,

-y 8(q)

J(CM)——dt

d) Modéle cinématique inverse du second ordre

Le modeéle cinématique inverse du second ordre (MCI2) est obtenu directement a partir de la
relation (A.5) comme suit:

q=3"(X-Jq); (A.6)
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A.3 Le modele dynamique

Le modéle dynamique des trois premiéres articulations du robot PUMA 560 est donné par:

A(q)d+B(q,q)q+e<q)=r—mJT(q)[J(q)dﬁ(q,q)qw} A7)

Avec,

q:[ql,q2 ,q3] est le vecteur des cordonnées généralisées, m la charge (outil), J(q)la matrice

Jacobienneet g7 =[0 0 +9.81]
Les expressions des matrices A, B et G sont : [ARM 86]

ayp  dpp A
A=lay az; ax

dz Az Ay

AVec,
a;1=257+1,38 CZ +0,30S, S3+ 7,44 x 10" C, Sy3;

a;p=a, =6,90 107 S,-1,3410" Cp3+ 2,3810°°C;,;
a;3= as; = -1,34x 10" Cp3-3,97x10° Sy3:

a,» =679+ 7,44 x10"S; :
a3= az=0,333 + 3,72 x101 S3- 1,10x102 C5;

ax=1,16;
b11 b12 b13
B= b21 bzz b23
b31 b32 b33
Avec,

b= ( -2,76 S, C,+ 7,44 101 Cy3+060 S, C3-2,13 102 (1-2 S, S3)) (.]2 ;
bro= (6,90 x 107 Co+ 1,34x10" Sp3- 2,38 x102S,) qo+ ( 2,67x 107 Sps- 7,58x10° Cag) q 3 ;

bra= (7,44x10° C,C3 + 0,60 $,C3+2,20x1072 C,S53-2,13x107 (1-25,53)) 1+0,5% (2,67x10"
823 - 7,58X10_3C23) C.] 3,

by1= -0,5(-2,7682C2+7,44X10_1 C.3+0,60 S,C3-2,13 % 10_2(1-28283))(.] 1,
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b2r=(2,20 102 S3+7,44x 10" C3) G 3 ;
by5=0,5 (2,20 x 10°2S5+7,44x 10"Ca) q 5
bai= -0,5 (7,44 x 10" C,Cp3+0,60S, x Cs+2,20 x 107 x CoSps —2,13x 102(1-25,54)) 1 ;

b= - 05 (2,20 x 107 S5+ 7,44 x 107 Cs) 0l

b33=0;

01
G=| 02
gs

AVvec,
01=0;

0o=- 37,2C»-8,4 S,3+1,02 S, ;
03= - 8,4 Sy3+0,25 Cy3;
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Annexe B : Structures de commande externes avec boucle neuronale.....

Dans le chapitre 3 nous avons présente des structures de commande en effort externe
utilisant des techniques de compensation neuronale ou les boucles de commande en position
ont été définies dans I’espace cartésien. Ici nous proposons une extension de ces approches de
commande dans le cas ou la boucle de commande en position est définie dans I’espace
articulaire. Deux structures neuronales sont proposées dans cette annexe B, la premiére est
basée sur le modele dynamique nominal du manipulateur et I’autre sur un simple contréleur
conventionnel proportionnel dérivé (PD).

B.1 Structure de commande en effort externe avec compensateur neuronal en position
basé sur le modeéle dynamique

La mise en ceuvre de cette structure de commande en effort externe, utilisant une boucle de
commande en position définie dans I’espace articulaire, nécessite des transformations
géométriques permettant de passer de I’espace cartésien vers cet espace articulaire. Le schéma
de cette structure avec une boucle de commande dynamique définie dans I’espace articulaire
est donné par la figure B.1 suivante :

X e 7
Xq > mei2
Es t |AX ¥y X Jg + +Y 7 [Robot - q
F + C N >
Xd—> mcl _:9—» K, a.q

Figure B.1 : Structure en effort externe avec boucle de commande dynamique
articulaire en position

Avec (voir annexe A),

MGI : Modele géométrique inverse du manipulateur.
MCI : Modeéle cinématique inverse du manipulateur.
MCI2 : Modele cinématique inverse 2 du manipulateur.

Dans la structure de commande donnée ci-dessus, la loi de commande en position appliquée
est une loi de commande dynamique classique définie dans I’espace articulaire donnée par
I'équation suivante :

r=A(Q)U +C(0,9)+7e (B.1)
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Avec,

U=dq+K,(dg—a)+K,(dg —a) (B.2)
Ou K, et K, sontdes matrices diagonales définies positives de dimension(nxn).
,AA, é sont respectivement les valeurs estimées de A et B, et rAe =JT ﬁe le vecteur des couples

de forces de contact estimées exercées par le robot sur son environnement.

Ainsi et a partir des équations (3.2), (B.1) et B .2) le systeme en boucle fermée sera

représenté par I'équation découplée et linéarisée suivante:

64K, &+K, o= AL AA(Q)G+AC(Q,0)+ Az, +7, ) (B.3)
ou:
e=0y—q, AA(Q)=A(Q)-A(q); 4C(q.0)=C(a,9)-C(q.q) et Ar, =r,—7,, avec
r,=J"F,.

Dans le cas idéal ou le modele dynamique est connu parfaitement et que les frottements sec et
visqueux sont considéres nuls c'est-a-dire :

AA=AC =7 =A7, =0, I’équation (B.3) sera de la forme:

e+ K, e+ K e=0 (B.4)

Dans le cas idéal les performances de cette commande sont facilement atteintes si on impose a
cette équation de I’erreur (équation (B.4)) une dynamique désirée comme suit:

e+25,0,e+m5e (B.5)

Avec, &, le coefficient d'amortissement et @, la pulsation propre. Par identification de (B.5)
avec (B.4) on obtient:

2
Kp =0,

K, =2¢,0, (B.6)

En général, on choisit un amortissement égal a 1 pour avoir une réponse sans dépassement.

Cependant, les performances de cette structure de commande peuvent étre dégradées si la
connaissance exacte des modeéles du robot et de son environnement n’est pas vérifiée c'est-a-

dire si les termes AA,AC, Az, etz sont différents de zéro.
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Pour compenser ces incertitudes sur le modéle, un réseau de neurones est implémenté
autour de la loi de commande dynamique en position articulaire précédente, basée sur une
technique de modification de I’accélération articulaire.

La loi de commande dynamique devient donc comme suit (figure B.2) :

7(1)=A(q)(U +¢)+C(q.9)+7 (B.7)

Ou ¢ le vecteur signal de la sortie du réseau de neurones proposé, de dimension égale a celle
de nombre de degreés de liberté du robot.

En combinant les équations (B.7) et (3.2) on obtient :

6K, e+K, e= AN AA(Q)G+AC(q0)+Ar, +7; )~ (B.8)

qd(t)—’ A
qq (1) — RN

Qg4 () —>»

Xd —slmci2
Xq J'
Fe . E tolax Xox dg + \ *+ v 7 |Robot ‘q
—Ob K] > vl TO—> A@HI + q
0 . - E > Fe
. N . ‘.4
Xd — vcl A C(a.q)RH
Figure B.2 : Structure de commande externe avec une boucle de commande
neuronale en position dans I’espace articulaire
L’objectif recherché est de générer ¢ pour faire tendre I'équation (B.8) vers zéro.
Si on pose
v=e+K,.e+K e (B.9)
Alors, dans le cas idéal lorsque v =0 on aura :
¢=A"(AA(9)q+AC(q,q)+ A7, +7¢ ) (B.10)
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La loi de commande neuronale ¢ générée est basée sur la minimisation d’un critére
quadratique dépendant du signal v (éguation B.9).

La structure du réseau de neurones proposée ici est la méme que celles utilisées dans le
chapitre 3 et 4 sauf ses entrées qui deviennent dans ce cas :

T T
XRN{qJ(t) g (t) qq(t) } (B.11)

Le réseau de neurones est donc le suivant :

h
s

2

A L §‘..‘n{'
’;g‘,‘m'$~

qq, (1) . "1%";‘*
15 o
1% 2
qu (t) I/ "
g, (1) 1
Couche Couche Couche
d'entrée cachée de sortie

Figure B.3 : Structure du réseau de neurones

La loi d’adaptation des poids du réseau de neurones donné par la figure ci-dessus est obtenue
en minimisant la fonction quadratique dépendant du signal v de I’équation (B.8) donnée par
I’équation suivante :

)= %VTV (B.12)

La dérivée de I'équation (B.12) par rapport au poids w donne :

T T
ﬂ = &/—v = —%v (B.13)
oW ow oW

L'adaptation des poids est obtenue en utilisant I'algorithme de rétro propagation du gradient
donnée par I’équation suivante :

-152 -



Annexe B : Structures de commande externes avec boucle neuronale.....

Aw(t) = n%v + uAw(t —1) (B.14)

Ou nest le taux d'adaptation et x est le facteur d'oubli ou momentum.

Résultats de simulation

Les tests de simulation effectués visent a évaluer les performances de la structure de
commande proposée ci-dessus, dans le cas du suivi d'un cercle sur un plan incliné (figure
3.10) en considérant les mémes conditions de simulation énoncées dans le chapitre 3 pour
cette méme tache.

Les gains de la loi de commande par découplage ainsi que ceux de la boucle de commande en
effort sont choisis dans le cas idéal comme suit :

K , = diag[900,900,900] ; K, = diag[60,60,60] et K; = diag[3,3,3]x10~*

Les valeurs des parametres du réseau de neurones sont fixées comme suit:
n=0.0018 ; u=0.9 et (w=0).

Les résultats de simulation obtenus sont donnes par les figures suivantes : On remarque une
nette amélioration du suivi de la trajectoire selon la direction y (mouvement libre) (figure B.4 et
B.5) en introduisant le compensateur neuronal (les erreurs selon la direction x et z représentent
la pénétration de I'effecteur dans la surface). Dans le cas du suivi de I'effort appliqué (figure B.6
et B.7), on remarque que l'introduction des variations brusques de la raideur de I'environnement
induit des pics suivi d'oscillations d'amplitude nettement amortie et de durée trés faibles
(inférieur a 0.5s) en introduisant le compensateur neuronal. La comparaison des figures B.8 et
B.9 montre de fagon claire la compensation des perturbations par cette approche neuronale. Les
figures B.10 et B.11 représentent respectivement I'évolution de la trajectoire dans I'espace sans
et avec réseau de neurones.
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Annexe B :

Suivi axe z

suivi axe y

SUivi axe ¥

20

Temps(s)

3
w10 Emeuraxe z

B
4
2
0

Temps(s)
ITeur axe y

w10°

Temps(s)
BITeUr axe ¥

10"

Temps(s)

Ternps(s)

Temps(s)

Figure B.4 Evolution de la position (sans le compensateur neuronal)
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Figure B.5 Evolution de la position (avec compensateur neuronal)

-154 -



Annexe B : Structures de commande externes avec boucle neuronale.....
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Figure B.6 : Evolution de I'effort (sans compensateur neuronal)
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Figure B.7 : Evolution de I'effort (avec compensateur neuronal)
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gignaux des perturbations selon q1 g2 et g3
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Figure B.8 : Evolution des signaux des perturbations (sans compensateur neuronal)
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Figure B.9 : Evolution des signaux des perturbations (avec compensateur neuronal)
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Figure B.10 Evolution de la trajectoire dans I'espace (sans compensateur neuronal)
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Figure B.11 Evolution de la trajectoire dans I'espace (avec compensateur neuronal)
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B.2 Structure externe avec boucle de commande neuronale en position a base d’un
contréleur PD classique

La technique de compensation neuronale basée sur la modification de la trajectoire de
référence proposée dans les chapitres 3 et 4 peut étre étendue facilement a la structure de
commande en effort externe, utilisant une boucle en position dans I’espace articulaire. La
structure proposee ici est donnée par la figure B.12 suivante :

T

{"Q

' % ; Robot )
Xd MCI &Q—V Ky —:O—V ; g
- F
Xd ¢p E ¢
Fa + t * ¥ Xe Qg h a, VG
—»( K. [ > ) p » ) Kp
Q K.(I) | MGI \ Q
dif
/v »
» RN
-
/
Figure B.12 : Structure externe avec boucle de commande neuronale en position a base
d’un controleur PD classique
En regardant la figure B.12, la loi de commande en position est donnée par:
T:Kp(qd +¢p_q)+Kv(qd +¢p_q) (815)

La combinaison de I’équation (B.15) et (3.2) nous donne I’équation en boucle fermée
suivante :

Kyep+Koep =A)q+C(a.0)+71 +7, (K0, +K, 9 (B.16)
Avec, e, =04-q

On pose:

@,=K, 0, +K, 9, (B.17)

L’objectif recherché est de générer @, pour faire tendre I'équation (B.16) vers zéro.
Si on pose
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v=K,e, +K,e, (B.18)
Alors, dans le cas idéal lorsque v=0 on aura :

@, =N0a)q+C(0,9)+7¢ +7 (B.19)

Le réseau proposé (figure B.13) reste de méme architecture que le cas précédent, sauf ses
entrées qui deviennent dans ce cas comme sulit:

_T
X ry {QJ ) dq (t)} (B.20)

Couche Couche Couche
d’entrée cachee de sortie

Fioure B.13 : structure du réseaux de neurones

Les Bi (i=1,2,3) sont des gains permettant de régler I’amplitude du vecteur signal ¢.
La loi d’adaptation des poids du réseau est obtenue en minimisant la fonction quadratique
dépendante du signal v de I’équation (B.18) donnée comme suit:

J =%vTv (B.21)

La dérivée de I'équation (B.21) par rapport au poids w donne
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T 5D
o _ovi o %, (B.22)
OW oW oW

L'adaptation des poids est obtenue en utilisant I'algorithme de rétro propagation du gradient
donnée par I’équation suivante :

5o,
A(t)=n ™ V+uAw(t—1) (B.24)

Ou nest le taux d'adaptation et p est le facteur d'oubli ou momentum.

Résultats de simulation

Pour valider et comparer les performances de cette méthode avec celles obtenues ci-
dessus (structure basée sur le modéle dynamique), nous avons repris la méme simulation
précédente (suivi d’un cercle sur un plan incliné de 45°).

Les parameétres du contr6leur PD et ceux du réseau du neurones sont choisis comme suit :

K , = diag[900,900,900] ; K, = diag[60,60,60] et K; =diag[666]x10*.

Les valeurs des parametres du réseau de neurones sont fixées comme suit:

n=0.0003 ; u=0 ; /=1/2x10"*; £=10"; B=1/6x10".

Les résultats de simulations sont représentés par les figures B.14 - B.16.

On remarque que la trajectoire est nettement suivi selon la direction libre y (les autres
directions représentent la pénétration de I’effecteur dans la surface). Pour la réponse en effort
on remarque que l'introduction des variations brusques de la raideur de I'environnement induit
des pics suivis d'oscillations d'amplitude rapidement amortie en un temps inférieur a 0.5s.

Comparativement avec les résultats obtenus avec I’approche neuronale basée sur le modele

dynamique (figure B.5 et B.7), on peut conclure que les performances du suivi de trajectoire
et de I’effort appliqué sont similaires.
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Figure B.14 : Evolution de la position (structure neuronale non basée sur le modele)

— - N
1. el

N
G
T
|

o L L L L L L L
o 2 4 =1 10 12 14 16

=
Termps(s)

Figure B.15 : Evolution de I'effort normal appliqué (structure neuronale non basée sur
le modeéle)
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Figure B.16 : Evolution de la trajectoire dans |'espace
(Structure neuronale non basée sur le modeéle)
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